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采用SHAP的高压涡轮级高维设计空间数据挖掘

杨昭1,郭振东1,苏鹏飞2,汪祺能1,宋立明1

(1.西安交通大学能源与动力工程学院,710049,西安;

2.东方汽轮机有限公司清洁高效透平动力装备全国重点实验室,618000,四川德阳)

摘要:为厘清涡轮级高维设计空间中各变量对级性能的影响,基于数据挖掘方法SHAP对GE-E3
高压涡轮第一级的93个设计变量进行了知识挖掘。除常规数据挖掘工作中显著变量对总体性能

的影响分析外,发展了显著变量对涡轮级沿叶高方向性能分布影响的分析方法,可视化表示了改善

级总体性能的设计变量所影响的涡轮级的具体位置;同时,充分发挥SHAP局部解释的优势,在设

计空间中选取典型样本进行归因分析,研究了各设计变量在样本性能指标变化中所发挥的作用。
研究发现,对于高压涡轮级,影响级效率的显著变量包括有效出气角、静叶三维积叠参数、叶片吸力

面前缘附近样条控制点等。基于GE-E3高压涡轮数据集进行数据挖掘归纳得到涡轮级设计准则:
减小动叶中间截面有效出气角、增大静叶中间截面有效出气角,静叶三维积叠点周向顶部位置、周

向中间位置向压力面偏移,静叶中间截面、动叶中间截面吸力面前缘附近控制点均向叶片变薄方向

移动。遵循设计准则得到的最终设计使级效率提高了0.65%。
关键词:高压涡轮级;高维设计空间;数据挖掘;SHAP方法
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Abstract:Inordertoclarifytheinfluenceofvariousvariablesontheperformanceofturbinestage
inhigh-dimensionaldesignspace,theknowledgeminingof93designvariablesofGE-E3high-
pressureturbinefirststagewascarriedoutbasedonthedataminingmethodSHAP.Inaddition
totheanalysisoftheinfluenceofsignificantvariablesontheoverallperformanceinconventional
dataminingwork,theanalysismethodoftheinfluenceofsignificantvariablesontheperformance
distributionalongspanwiseofturbinestageswasdeveloped,andthespecificpositionsofturbine
stageaffectedbythedesignvariablestoimprovetheoverallperformanceofthestagewerevisualized.At
thesametime,SHAP’sadvantageinlocalexplanationswasfullyleveraged,attributionanalysis
ontypicalsamplesinthedesignspacewasconducted,andtheroleofeachdesignvariableinthe
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changeofperformanceindicatorswasstudied.Theresultsshowedthatforthehigh-pressure
turbinestage,significantvariablesaffectingstageefficiencyincludedtheeffectiveoutputangle,

three-dimensionalstackingparametersofthestator,andthesplinecontrolpointsnearthesuction
leadingedgeofblades.BasedonGE-E3high-pressureturbinedataset,dataminingwasconducted
toobtainturbinestagedesigncriteria:Whentheeffectiveoutputangleofthemiddlesectionof
therotorisreducedandtheeffectiveoutputangleofthemiddlesectionofthestatorisincreased,

thecircumferentialtopandmiddlepositionsofthethree-dimensionalstackpointsofthestator
willbeshiftedtothepressuresurface,andthecontrolpointsnearthesuctionleadingedgeofthe
middlesectionofboththestatorandrotorwillmoveinthedirectionofbladethinning.Thenew
designaccordingtothedesigncriteriahasimprovedthestageefficiencyby0.65%.
Keywords:high-pressureturbinestage;high-dimensionaldesignspace;datamining;SHAP

method

  涡轮的气动设计一直是国内外学者研究的重

点。随着现代航空发动机朝着高性能、低能耗方向

的发展,通过对涡轮叶片气动形状的优化设计,降低

叶栅损失、提高涡轮级效率极具挑战。同时,计算流

体动力学(CFD)大大降低了涡轮叶片气动设计的成

本,优化算法[1-2]及深度学习技术[3-4]在叶轮机械领

域自动寻优、流场预测等方面的广泛应用为气动设

计提供了有力的技术支持。
近年来,随着优化目标及设计变量的不断增加,

样本数据也大幅增长[5],多种数据挖掘技术被应用

于涡轮叶片的气动设计之中。Li等[6]回顾了在叶

轮机械气动优化设计中使用的数据挖掘方法,包括

总变差分析(ANOVA)、自组织映射(SOM)、本征

正交分解(POD)等。利用这些数据挖掘方法可以

完成显著变量识别,例如ANOVA通过计算各变量

及其耦合效应对目标总方差的贡献来获得敏感性,
同时还可以表征变量对总体性能指标的影响规律。

Baert等[7]利用ANOVA等数据挖掘方法于涡桨发

动机叶片设计空间内进行知识挖掘,进而指导设计

变量的取值,由此高效完成了包含111个设计变量

的多变量叶片设计优化。Chiba等[8]对某机翼数据

集进行了总变差分析,发现变量之间的耦合效应是

影响目标性能的重要组成部分。POD将数据分解

为一组正交基向量,从而提取其中的主要特征[9]。
段焰辉等[10]在转子叶片优化研究中引入了POD,从
主要成分分析中归纳出几何知识,结果发现基于知

识的设计明显优于参考设计。Oyama等[11]使用

POD从跨声速翼型的Pareto前沿解中获得设计信

息,将优化后的翼型分为低阻力、高升阻比和高升力

3类,并对每一类翼型给出了相应的设计指导。通

过数据挖掘还可以识别多个设计目标之间的相关

性,SOM通过非监督神经网络完成识别[12]。Song
等[13]结合SOM 及 ANOVA等方法总结了设计变

量对多个关键性能指标的影响,并通过对比 MBGO
优化算法得到的最优解造型验证了知识挖掘方法的

准确性。Adjei等[14]采用SOM 获得了设计变量与

两个风扇转子性能之间的相关性。除此之外,通过

聚类等数据挖掘方法还可以归纳样本的共同特征。
郭振东等[15]联合 ANOVA及平行坐标系等方法,
提出了将来自不同数据挖掘方法的信息进行融合的

设计空间知识挖掘框架,并由此给出了小展弦比叶

栅端壁/叶身联合成型设计空间优化解特征。Qin
等[16]提 出 了 一 种 元 模 型 驱 动 数 据 挖 掘 方 法

(MDDM),结合统计性描述、SOM、k-d树和Sobol
指数等数据挖掘技术进行统计、相关性、聚类和敏感

性分析,最终完成了知识提取,并通过总结设计准则

给定参数,提高了压气机的工作性能。Baert等[17]

将基于代理模型的动态优化与高效的数据挖掘方法

相结合,应用于低压涡轮高维设计空间的优化指导,
实现了近0.5%的整体效率提升。

除了传统的数据挖掘方法,为进一步厘清输入

设计变量与输出性能指标之间的关系,近年来有研

究者将基于合作博弈论的SHAP方法应用于叶轮

机械领域,而该数据挖掘方法也展现出了对于单个

样本局部解释方面的优势[18-20]。Shen等[21]以某航

天器为例进行了多目标优化,利用LightGBM 构建

代理模型,利用SHAP解释器来量化变量的贡献,
同时提出了shap-shapemap方法,使SHAP值在几

何表面上可见。Zhang等[22]开发了一种基于元模

型解释的数据挖掘框架,该框架采用XGBoost元模

型结合SHAP解释器,应用于船用燃气轮机3.5级

跨声速轴流压气机增效增稳设计准则的挖掘,结果
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表明在部分转速下,压气机的失速余量在调整叶片

倾斜和扭转后扩大到了5.87%,附加调整可变定子

后进一步扩大到23.31%,设计转速下峰值绝热效

率提高了0.06%。Palar等[23-24]利用SHAP搭建起

了可 解 释 代 理 模 型 的 框 架,并 与 活 动 子 空 间 和

Sobol指数进行了比较,研究结果表明SHAP提供

了更有价值的信息,特别是关于设计变量对目标的

影响方向,同时还展示了SHAP如何有效地解开了

多个目标之间的复杂权衡。Wang等[25]应用SHAP
方法解释了神经网络行为,提供了单个几何变量的

敏感性和多个几何变量之间的耦合效应等信息。
综上所述可知,目前公开文献中将数据挖掘新

方法SHAP应用于涡轮级高维设计空间的研究较

少,同时几乎所有分析都聚焦于研究对象的整体标

量性能而非沿某一方向的矢量性能分布。鉴于此,
本文基于数据挖掘方法SHAP对GE-E3高压涡轮

第一级的93个设计变量进行了知识挖掘,同时发展

了针对涡轮级沿叶高方向性能曲线的数据挖掘方

法,还发挥SHAP局部解释的优势进行了典型样本

的归因分析,构建起了基于SHAP的数据挖掘框

架,以全面厘清高压涡轮级高维设计空间各变量及

目标性能之间的交互作用关系。

1 基于SHAP的数据挖掘框架

1.1 XGBoost驱动的SHAP方法

SHAP可以通过对实例的特征进行归因从而

解释设计变量对最终预测结果的影响,其整体工作

流程如图1所示。基于所研究问题生成的数据集,
通过模型构建进行数据预测,同时计算SHAP值对

模型 进 行 解 释。本 文 采 用 XGBoost元 模 型 与

SHAP解释器相结合的方式来分析黑盒设计空间

中各变量对目标性能的影响。

图1 SHAP工作流程

Fig.1SHAPworkflow

1.1.1 XGBoost元模型

XGBoost通过执行顺序决策树的集成来提高

模型的性能,该算法可以不断迭代以降低模型的预

测误差,并且在每一步都引入了正则化项来防止过

拟合,从而提高了模型的泛化能力。其根本原理是

通过构建多个决策树的组合从而形成一个强大的集

成模型,以此预测所研究问题的输出值,公式表达为

ŷ(t)
i =∑

t

k=1
fk(xi)=ŷ(t-1)

i +ft(xi) (1)

式中:k为迭代数;̂y(t)
i 为第i个样本第t轮的模型预

测值;̂y(t-1)
i 为第i个样本所保留的前t-1轮的模型

预测值;ft(xi)为第i个样本第t轮迭代所构建的新

树模型对上次预测残差的拟合值。
在迭代过程中,XGBoost的优化目标由损失函

数和正则化项两部分组成,表示为

Obj=∑
i
l(yi,̂yi)+Ω(fk) (2)

式中:l(yi,̂yi)为损失函数,用于衡量真实值与预测

值之间的差距,因此可以表示模型的准确度;Ω(fk)
为正则化项,用来表示模型的复杂度。通过最小化目

标函数Obj,可以确定最新引入的树模型。

1.1.2 SHAP解释器

SHAP通过考虑所有可能的特征组合及其对

预测结果的贡献,为每个特征分配“重要性”值,即
SHAP值。假设所研究问题的第i个样本为xi、第i
个样本的第j个特征为xij、模型对该样本的预测值

为yi、整个模型的基准值(通常是所有样本的目标变

量均值)为ybase,那么SHAP值服从

yi =ybase+f(xi1)+f(xi2)+…+f(xik)(3)
式中:f(xij)为xij 的SHAP值。直观上看,f(xi1)就
是第i个样本中第1个特征对最终预测值yi 的贡献

值。当f(xi1)>0时,说明该特征提升了预测值,即
发挥正向作用;反之,说明该特征使得预测值降低,
有反作用。

SHAP是基于样本的局部解释,其最大优势是

通过SHAP值能反映出每一个样本中每一个特征

的影响力。求解SHAP值即计算每个特征的边际

贡献,简单来讲就是某特征加入时的贡献和该特征

加入之前的贡献之差,具体计算方法如下

φi =

∑
S⊆N\{i}

S !(M- S -1)!
M! fx(S∪{i})-fx(S)  

(4)
式中:N = {1,2,…,M}代表数据集中特征变量下

标;M 是特征变量的总数;S是集合{1,2,…,i-1,i+
1,…,M}的子集;|S|是S中的元素的总数;fx(S∪
{i})表示当只有S∪{i}中的特征时模型的预测值,

fx(S)表示只有S中的特征时模型的预测值,二者相
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减即为第i个特征变量在子集S下的边际贡献。

1.2 基于SHAP的数据挖掘框架

基于数据挖掘方法SHAP,建立起了本文的数

据挖掘框架,如图2所示。在完成设计空间中的样

本数据收集工作后,利用SHAP展开分析。首先,
通过基于SHAP值构造的饼图进行显著变量识别;

然后,通过对涡轮级总体性能(0维数据)的响应归

纳显著变量对总体性能的影响规律;之后,通过对涡

轮级沿叶高方向性能(1维数据)的响应,可视化表

示设计变量通过影响涡轮级哪一位置进而改善了总

体性能;最后,发挥SHAP局部解释的优势,在设计

空间中选取典型样本进行归因分析。

图2 基于SHAP的数据挖掘框架

Fig.2SHAPbaseddataminingframework

2 研究对象及设计空间

2.1 GE-E3高压涡轮第一级数值预测模型

图3给出了本文研究对象GE-E3高压涡轮第

一级的几何形状(即为参考设计),包括静叶、动叶、
轮毂面及机匣面4部分。其中,静叶叶片数为46,
动叶叶片数为76,动叶叶顶间隙为0.3mm。

图3 GE-E3高压涡轮第一级几何示意图

Fig.3GeometricdiagramoffirststageofGE-E3high

pressureturbine

本文应用课题组成熟的全景式高压涡轮流场预

测方法代替耗时的 CFD 计算,该方法利用基于

Transformer的神经算子对涡轮级计算中构成N-S
方程的6个物理量 (温度t、压力p、密度ρ、速度vx、

vy、vz)对应的基础物理场进行预测,并在此基础上

得到其他衍生物理场及性能参数的预测结果。该方

法在GE-E3高压涡轮第一级上的预测精度已得到

验证[26],本文不再详细阐述。涡轮级运行工况取进

口总温719K,进口总压344.74kPa,出 口 静 压

139.473kPa,动叶旋转速度8279r·min-1。以总

总效率(后文简写为效率)作为衡量涡轮级气动性能

的关键指标,其表达式为

η= 1-T*
2/T*

0

1-(p*
2/p*

0 )(κ-1)/κ
(5)

式中:下标0、2分别指代涡轮级进口和出口;T*、

p* 分别表示总温、总压;κ为比热容比。考虑到涡轮

级设计时不能偏离设计工况,因此除效率外同时关

注涡轮级质量流量的变化。

2.2 几何参数法及设计空间

叶片造型使用几何参数法,对于静叶叶片,用

45个控制参数来生成叶根、中间和叶顶3个截面型

线,每个截面15个参数,而后使用3个参数调整叶

片的三维积叠形状,参数具体定义见表1。各控制

参数如图4所示,其中图4(a)对截面参数进行了标

注,图4(b)为三维积叠参数的变化方式,径向积叠

线在叶根处固定不动,在叶中、叶顶设置控制点,使
叶片积叠线在叶中位置可以沿周向移动,在叶顶位

置可以同时进行周向、轴向平移,以此完成叶片的三

维弯、掠造型。对于动叶,考虑其旋转过程中叶片的

结构强度问题,因而只通过45个截面型线参数进行

调整而不改变三维积叠形状。基于这一方法,本文

使用93个参数精确描述两列叶片的几何形状。为
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了便于区分,使用S1、S2、S3 分别表示静叶叶根截

面、中间截面、叶顶截面,使用R1、R2、R3 分别表示

动叶叶根截面、中间截面、叶顶截面,后文中以下标

的形式出现在各设计变量名中。使用D1、D2、D3 分

别表示静叶三维积叠参数中的周向中间平移量、周

向顶部平移量、轴向顶部平移量。
在设计空间内给定各变量的取值范围,随后采

用拉丁超立方采样(LHS)方法生成样本,以叶片原

型为基准将设计变量的值归一化到区间(0,1)范围

内,0.5表示基准值。
表1 几何参数法中的具体参数定义

Table1Specificparameterdefinitionofgeometricparameter
method

序号 参数定义 符号

1 前缘半径:进口圆半径 RL

2 轴向弦长:轴向最大距离 LC

3 圆心连线角:圆心连线与轴向夹角 AC

4 进口几何角:进口方向与额线夹角 AI

5
前缘修正系数:对吸力面前缘进行

修正的参数
CL

6
有效出气角:arcsin(o/t),其中o为喉部

圆直径,t为栅距
AE

7 出口偏转角:出口圆切线与吸力面尾缘切线夹角AD

8 关联系数:控制喉部出口无遮盖段曲线 CC

9
出口楔角:吸力面尾缘切线与压力面

尾缘切线夹角
AW

10 吸力面第一段曲线Bezier样条控制点1 PSL1

11 吸力面第一段曲线Bezier样条控制点2 PSL2

12 吸力面第二段曲线Bezier样条控制点1 PST1

13 吸力面第二段曲线Bezier样条控制点2 PST2

14 压力面曲线Bezier样条控制点1 PP1

15 压力面曲线Bezier样条控制点2 PP2

16
三维积叠:静叶周向中间平移量、周向顶部

平移量、轴向顶部平移量
D1~D3

(a)截面参数

(b)三维积叠参数

图4 控制参数示意图

Fig.4Controlparametersdiagram

3 高压涡轮级数据挖掘及机理分析

3.1 数据集准备

基于LHS技术,对上文所述的参数化设计空

间进行采样,获得1000个样本进行初步探索。图5
利用箱线图对输出数据效率及质量流量的分布进行

描述。可以看出,二者各自的均值和中值都非常接

近,其分布符合正态分布。对于效率,近2/3样本的

效率值大于参考设计的基准值,这说明在设计空间

内效率具有较大的提升能力,采样得到的最大效率

值为91.263%。对于流量,大部分样本的流量值大

于参考设计的基准值,即设计空间内流量易朝着增

大的方向发展,最大最小流量差为1.111kg/s,变化

幅度达参考设计的9.6%,变化范围过大。

图5 关键性能指标的箱线图

Fig.5Boxplotofkeyperformanceindicators

基于以上统计性分析结果,为保证在涡轮级设

计过程中级流量不发生大幅度增加、涡轮级不偏离

设计工况,增加约束条件筛选保留流量变化不超过

±1%的样本,裁剪构成样本数为352的数据集进行

后续分析。

3.2 显著变量分析

基于352个设计空间样本,进行敏感性分析。
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利用XGBoost完成模型建立,模型精度如图6所

示。可以看出,效率预测值与真实值所组成的坐标

点紧密地分布在45°线上,表明所构建的效率近似

模型具有较高的预测精度。

图6 效率近似模型精度校验

Fig.6Precisioncheckofapproximatemodelofefficiency

利用SHAP解释器计算SHAP值,进行显著变

量识别,并将属于同种几何参数的设计变量进行合

并排序,保留贡献度大于1%的变量标签,结果如

图7所示。可以看出,对于级效率而言,贡献度排名

前3位的影响参数分别为叶片有效出气角(AE)、静
叶三维积叠参数(D1~D3)、叶片吸力面前缘附近样

条控制点(PSL2),三者之和占比近45%。除此之外,

在动、静叶共计6个截面中,动叶中间截面(R2)、静
叶中间截面(S2)对性能指标的影响程度要高于其

他截面。

图7 SHAP饼图显著变量识别

Fig.7SHAPpiechartsignificantvariablerecognition

完成显著变量识别后,利用基于SHAP的0维、

1维分析方法对排名前3位的几何参数做进一步分

析,探索各变量对涡轮级总体性能及沿叶高方向性

能分布的影响规律。

3.2.1 有效出气角

有效出气角作为对级效率影响最大的几何参

数,主要通过改变通道喉部构造发挥作用。图8给

出了动叶中间截面有效出气角 (AE-R2
)、静叶中间截

面有效出气角(AE-S2
)对涡轮级效率的影响方向。

SHAP值为正时表示性能指标受输入参数影响朝

正向变化,SHAP值为负时表示性能指标受输入参

数影响朝负向变化。由图可知:动叶中间截面有效

出气角越小,对输出性能呈正向作用,即效率越高;
静叶中间截面有效出气角越小,对输出性能则呈负

向作用,即效率越低。换言之,为了提高涡轮级效

率,应该减小动叶中间截面有效出气角、增大静叶中

间截面有效出气角。

图8 有效出气角对涡轮级总体性能的影响

Fig.8EffectofAEonoverallperformanceofturbinestage

以往的数据挖掘往往停留在涡轮级总体性能(0
维数据)的分析,本文在此基础上发展了对于涡轮级

沿叶高方向性能分布(1维数据)的分析方法,可以

更加直观地展示设计变量是通过影响涡轮级哪一位

置进而改善了其总体性能。图9(a)为动叶中间截

面有效出气角对沿叶高方向效率分布的影响,其中

纵轴表示无量纲化的叶高,横轴SHAP值表示对效

率的影响方向。凭借1维SHAP可视化分析能够

清楚地看到AE-R2
减小,中间叶高大范围内的效率

提高,总体性能得到改善,然而AE-R2
的减小同时也

会导致上端壁区域范围内效率的降低。对于动叶而

言,有效出气角的减小增大了动叶反动度,可以减小

型面损失,使涡轮级效率提升。图9(b)为静叶中间

截面有效出气角对沿叶高方向效率分布的影响,静
叶对涡轮级流量影响较大,AE-S2

增大可以在约束允

许范围内增大级流量,使沿叶高大部分范围内效率

有所提升,但随着流量的增加端区损失也会增强,上
下端壁区域效率略有降低。
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(a)动叶中间截面 (b)静叶中间截面

图9 有效出气角对涡轮沿叶高方向性能的影响

Fig.9EffectofAEonturbineperformancealongspanwise

由于有效出气角会改变喉部造型进而影响涡轮

的通流能力,因此进一步通过SHAP散点图同时展

示改变有效出气角对涡轮级效率及流量的影响方

向,探索两个性能指标之间的相关性,如图10所示。

(a)动叶中间截面有效出气角

(b)静叶中间截面有效出气角

图10 涡轮级效率及流量相关性

Fig.10Turbinestageefficiencyandmass-flowcorrelation

图10(a)为动叶中间截面有效出气角的影响趋

势。可以看出,随着AE-R2
的减小,涡轮级效率增大

而流量降低。图10(b)为静叶中间截面有效出气角

的影响趋势。可以看出,随着AE-S2
的增大,涡轮级

效率增大,流量增大。在进行涡轮级设计时,往往希

望在设计工况不改变,即流量点不发生偏移的情况

下尽可能提高效率,而在动叶中间截面有效出气角

减小、静叶中间截面有效出气角增大的综合作用下,
可以在提升效率的同时控制流量的变化幅度,是一

种“1+1>2”的造型方式。

3.2.2 静叶三维积叠参数

静叶三维积叠参数也是影响涡轮级效率的重要

因素,叶片弯掠等三维造型技术可以通过改变叶栅径

向压力梯度进而改善级效率。图11给出了三维积叠

参数中对效率影响较大的周向顶部平移量 (D2)、周
向中间平移量(D1)两个变量的作用效果。可以看

出,二者均取负值时有利于涡轮级效率的提高。

图11 静叶三维积叠参数对涡轮级总体性能的影响

Fig.11Effectof3Dstackingparametersofstatoronoverall

performanceofturbinestage

通过1维SHAP分析对上述现象进行解释。
图12为静叶三维积叠参数对沿叶高方向效率分布影

响的示意图。可以看出:D2 取负值,即周向顶部位置

向叶片压力面偏移,可以提高叶顶区域的效率;D1 取

负值,即周向中间位置向压力面偏移,可以提高中间

叶高区域的效率;二者综合作用形成正倾斜叶片,改善

了叶栅通道中的径向压力梯度,有利于级效率的提高。

(a)周向顶部平移量

 
(b)周向中间平移量

图12 静叶三维积叠参数对涡轮沿叶高方向性能的影响

Fig.12Effectof3Dstackingparametersofstatoronturbine
performancealongspanwise
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3.2.3 叶片吸力面前缘样条控制点

静叶、动叶中间截面吸力面前缘附近的控制点

PSL2也会对效率产生影响,如图13所示。可以看出,同
时减小PSL2-S2、PSL2-R2 有利于涡轮级效率的提升。

图13 PSL2对涡轮级总体性能的影响

Fig.13EffectofPSL2onoverallperformanceofturbinestage

图14可以对相关机理作进一步解释,叶片中间

截面吸力面前缘附近控制点取值减小,即向叶片变

薄方向移动,有利于减小叶片前缘加速区的压力梯

度,降低不可逆流动损失,从而提高涡轮级沿叶高方

向大部分范围内的效率。对比图14(a)和图14(b)
可以发现,相较于静叶中间截面PSL2的影响,动叶中

间截面PSL2的作用相对较小。此外,由于叶顶间隙

的存在,动叶顶部效率也会受到一定的影响。

(a)静叶中间截面PSL2

 
(b)动叶中间截面PSL2

图14 PSL2对涡轮级沿叶高方向性能的影响

Fig.14EffectofPSL2onturbineperformancealongspanwise

3.3 典型样本归因分析

除了从0维数据到1维数据的分析,SHAP与

其他基于全局解释的数据挖掘方法相比的一大优势

还体现在局部解释能力上,可以对单个样本进行归

因分析,可视化各设计变量在样本性能指标变化过

程中所发挥的作用。
选取裁剪后数据集中效率最大及最小的个体作

为典型样本进行分析,结果如图15所示。图15(a)
为效率最大样本。可以看出,相较于数据集中所有

样本 效 率 的 均 值90.456%,该 样 本 效 率 提 升 为

90.956%,在这个过程中动叶中间截面有效出气角

(AE-R2
)、动叶叶根截面轴向弦长(LC-R1

)、静叶中间

截面吸力面前缘附近控制点(PSL2-S2
)等变量发挥了

重要作用。AE-R2
取值为0.112,小于基准值0.5,使

效率提高了0.11%;LC-R1
取值为0.007,使效率提

高了0.09%;PSL2-S2
取值为0.029,使效率提高了

0.005%。图15(b)为效率最小样本,相较于基准值

90.456%,该样本效率降低为90.007%。动叶中间截

面有效出气角AE-R2
取值为0.822,大于基准值0.5,使

效率降低了0.09%,静叶叶顶截面轴向弦长LC-S3
取

值为0.007,使效率降低了0.08%,静叶周向中间平

移量D1 取值为0.911,使效率降低了0.07%。

(a)效率最大样本

(b)效率最小样本

图15 典型样本归因分析

Fig.15Typicalsampleattributionanalysis

通过数据集内效率最大最小样本的归因分析可

以发现,影响样本性能的重要参数包括有效出气角、
叶片吸力面前缘控制点、静叶三维积叠、轴向弦长

等,这与上文所识别的显著变量相同,其影响方向也

与数据挖掘结果相一致。

3.4 设计准则归纳及气动校核

基于以上分析,可以总结出提高GE-E3高压涡

轮第一级级效率的设计准则如下。
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(1)有效出气角。减小动叶中间截面有效出气

角,增大静叶中间截面有效出气角。
(2)静叶三维积叠参数。周向顶部位置、周向中

间位置平移量均取负,即向压力面偏移。
(3)叶片吸力面前缘控制点。静叶中间截面、动

叶中间截面吸力面前缘附近控制点均向叶片变薄方

向移动。
遵循上述设计准则,朝着有利于涡轮级效率提

高的方向进行几何造型。首先,分别改变有效出气

角、静叶三维积叠参数、叶片吸力面前缘控制点得到

新设计。随后,同时改变以上所有参数,得到最终设

计。不同设计之间效率的对比如表2所示。
表2 不同设计的效率对比

Table2Differentdesignefficiencycomparison

几何设计 效率/%
较参考设计

增量/%
参考设计 90.44

改变有效出气角的新设计 90.96 0.52

改变静叶三维积叠参数的新设计 90.58 0.14

改变叶片吸力面前缘控制点的新设计 90.48 0.04

最终设计 91.09 0.65

分析表2可知,基于设计准则得到的4种几何

都使涡轮级效率有所提升。在只改变一个参数的情

况下,有效出气角使效率提升最多,随后是静叶三维

积叠参数,最后是叶片吸力面前缘控制点,这与前文

SHAP饼图分析中所得到的显著变量贡献度占比

相一致。完全遵循设计准则得到的最终设计的涡轮

级效率提升至91.09%,大于裁剪数据集内的最大

值90.96%,充分证明了基于SHAP的数据挖掘方

法的有效性。
对参考设计及新设计进行CFD计算,进一步对

比涡轮级气动性能的变化。利用子午面熵产来描述

流动过程中产生的不可逆损失,其定义为流体由于

黏性效应和速度梯度的相互作用产生的熵,公式为

Φ=μ 2 ∂u
∂x  

2

+2 ∂v
∂y  

2

+2 ∂w
∂z  

2

+

∂u
∂y+∂v∂x  

2

+ ∂u
∂z+∂w∂x  

2

+ ∂v
∂z+∂w∂y  

2

 (6)
式中:μ为动力黏度;u、v、w分别为流体在x、y、z方

向上的速度,2 ∂u
∂x  

2
、2 ∂v
∂y  

2
、2 ∂w
∂z  

2
能够表示流

体在每个方向上的拉伸或压缩效应,∂u
∂y+∂v∂x  

2
、

∂u
∂z+∂w∂x  

2
、∂v
∂z+∂w∂y  

2
能够表示速度梯度之间的

剪切效应。
图16为参考设计及最终设计子午面熵产的分

布云图。可以看出,相较于参考设计,最终设计子午

面熵产明显减小。图中:区域A 为静叶前缘,最终

设计上下端壁处熵产值较高的位置均有所后移;区
域B 为动、静叶交界面,最终设计低熵产区域扩大;
区域C、D 为动叶出口上下端壁通道涡高熵产区,最
终设计的下通道涡损失显著降低。

(a)参考设计

(b)最终设计

图16 参考及最终设计子午面熵产分布云图

Fig.16Distributionofentropyproductiononthemeridian

planeofreferenceandfinaldesign

图17给出了参考设计及最终设计效率沿叶高

方向的分布曲线。可以看出,相较于参考设计,最终

设计沿叶高大部分范围内效率均有所提升,尤其是

上端壁及中间叶高区域。

图17 参考及最终设计效率沿叶高方向分布曲线

Fig.17 Efficiencydistributioncurvesalongspanwiseof
referenceandfinaldesign

4 结 论

本文构建起了基于SHAP的数据挖掘框架,在
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此基础上完成了GE-E3高压涡轮第一级设计空间

总体性能、沿叶高方向性能分布、典型样本的知识挖

掘,由此归纳出了涡轮级的设计准则并进行了气动

校核,主要获得以下结论。
(1)对于高压涡轮级效率,排名前3位的影响参

数分别为叶片有效出气角、静叶三维积叠参数、叶片

吸力面前缘样条控制点。动叶中间截面有效出气角

减小、静叶中间截面有效出气角增大,中间叶高效率

提升,二者综合作用可以在提升效率的同时控制流

量的变化幅度。
(2)静叶三维积叠参数中,周向顶部位置向压力

面偏移可以提高叶顶区域的效率,周向中间位置向

压力面偏移可以提高中间叶高区域的效率,二者综

合作用形成正倾斜叶片,改善了叶栅通道中的径向

压力梯度,有利于涡轮级效率的提高。
(3)静、动叶中间截面吸力面前缘附近样条控制

点向叶片变薄方向移动,有利于减小前缘加速区的

压力梯度,提高沿叶高大部分范围内的效率。
(4)由 设 计 准 则 得 到 的 最 终 设 计 效 率 为

91.09%,相较于参考设计提高了0.65%,大于裁剪

数据集内的最大值,验证了SHAP分析的有效性。
本文所提出的基于SHAP的数据挖掘框架具

有较强的普适性,可拓展用于各类叶轮机械多学科

设计空间知识挖掘,为类似设计提供借鉴。
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