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摘 要:随着工业大数据时代的到来,纺织企业正加速向智能制造进行产业转型升级。以提高纺织品质量预测准确

度为研究目标,在基于关联规则Apriori算法及引入兴趣度的I_Apriori算法的纺纱生产质量预测模型基础上,针对Apri-
ori算法效率低、时间复杂度大、不精确的缺点,提出了一种基于遗传算法的全局优化策略,对 Apriori算法进行了改进和

优化。通过对纺纱厂现场数据的试验和分析,对Apriori算法、I_Apriori算法和优化算法效果进行了对比,结果显示优化

算法的处理效率更高、规则挖掘更准确,对预测效果有显著提升。
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0 前言

质量预测作为一种质量控制的高级手段,是纺织生产

中重要的环节之一,准确的纺织质量预测可以大幅度地降

低成本、提高生产效率。传统的质量预测方式主要是凭借

技术人员的经验来判断配棉方案的可行性,缺乏对产品质

量和原棉性能指标之间关系的细致研究,因此经常会出现

产品指标要求不符合、产品质量波动、成本增高等问题,浪
费了很多宝贵的时间和资源[1]。

近年来,我国有关部门和纺织企业加大了对纺织品质

量预测的重视和研究,国家经贸委和科技部都设立了相关

项目资助该方面的工作[2]。目前智能化质量预测系统多

采用人工神经网络技术来实现分类、回归与预测预报等,
例如提出了神经网络预测模型,预测纱线质量指标[3]。

随着智能质量预测控制研究的不断深入,许多优

秀的智能算法被提出来应用于纺织领域,Apriori智能

算法对企业的质量预测和生产决策产生了良好的效

果[4],但在实际应用中,尤其在处理大数据的情况下,

Apriori算法仍有很多缺陷:(1)扫描频繁项集时会产

生大量的候选项集,并且在剪枝过程中需要计算出每

个候选项集的所有子集并判断它们是否是频繁的,因
此算法的时间复杂度过大,同时候选项子集的重复组

合增加了计算时间;(2)在计算候选项集的支持度时,
需要多次重新遍历数据库。基于纺织企业的海量数据

规模,Apriori算法的处理效率会大大降低,系统的I/

O负载也会增大;(3)仅通过设置支持度和置信度来寻

找关联规则并不能保证数据的完整挖掘[5],最终得到

的一些强关联规则会与实际情况不符,无法满足纺织

企业智能制造的技术要求。
针对Apriori算法的不足,本文提出了一种基于遗

传算法的全局优化算法,在优化了修剪频繁策略的基

础上,引入遗传算法来避免穷举搜索和搜索过程中的

局部最优解,对全局的搜索过程进行了优化。将传统

的Apriori算法、引入兴趣度的I_Apriori算法以及全

局优化算法应用到纺织大数据中并进行了对比,试验

显示了改进算法在大数据处理上的优越性,提高了效

率的同时有效地提取了最有价值的关联规则。

1 Apriori算法和I_Apriori算法

1.1 Apriori算法

Apriori算法的原理是利用频繁项集性质的先验

知识,通过逐层搜索的迭代方式,来基于k 项集搜索k
+1项集直至穷尽数据集中的所有频繁项集[6],再根据

置信度阈值从频繁项集中产生关联规则。Apriori算

法计算频繁项集可分为两步:连接和剪枝。

1.1.1 连接

通过频繁k-项集Lk 与自身进行连接来产生候选

(k+1)-项集Ck+1。连接规则如下:
频繁k-项集Lk 的任意两个子集la、lb 可以连接的

条件是:若它们的前k-1项相同,则可连接。即

(la[1]=lb[1])∧(la[2]=lb[2])∧…∧(la[k
-1]=lb[k-1])

则la、lb 连接产生的结果是:
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la[1]la[2]…la[k-1]la[k]lb[k]
1.1.2 剪枝

剪枝主要分为两个部分:
(1)依据 Apriori“任一频繁项集的所有非空子集

也必须是频繁的”的性质,对候选k-项集Ck 的所有项

集进行扫描求出它们的(k-1)-项子集,并判断这些

子集是否是频繁的;
(2)扫描数据库,求出候选k-项集Ck 的每个候选

项集的支持度,并与支持度阈值进行比较,删除小于支

持度阈值的项集,得到最终的频繁k-项集Lk 。

1.2 I_Apriori算法

I_Apriori算法是针对Apriori算法容易忽视规则

负相关 性 的 缺 点 而 产 生 的,例 如 某 条 强 关 联 规 则

A⇒B 满足可信度阈值,但其负相关规则置信度同样

也很大,导致此问题的原因可能是项集间存在负相关

的抑制作用,或者项集之间相互独立,因此此规则是相

互矛盾的,是错误的。基于上述问题,提出一个兴趣度

模型:

interest(A⇒B)=Conf(A⇒B)-Conf(􀭿A-B)

=
P(AB)
P(A)-

P(􀭿AB)

P(􀭿A)

=
P(AB)-P(AB)P(A)-P(􀭿AB)P(A)

P(A)[1-P(A)]

=
P(AB)-P(A)P(B)
P(A)[1-P(A)]

(1)

此兴趣度的范围是[-1,1],即当interest(A⇒B)

>0时,A 对B 是促进作用,且当兴趣度越接近1,则A
和B 的关联性越强;当interest(A⇒B)<0时,A 对B
是抑制作用,且当兴趣度越接近-1,则􀭿A 和B 的关联

性越强,可以看出A⇒B规则的负关联规则􀭿A⇒B并没

有被忽视,所以此规则是相互矛盾的,可删除此规则;
当interest(A⇒B)=0时,A 与B 独立不相关。

I_Apriori算法有效地去除错误的强关联规则,但
和Apriori算法一样,在寻找频繁项集时仍要对数据库

进行规模较大的遍历,同时也无法避免大量的候选项

子集的重复组合。本文针对上述缺点提出了基于遗传

算法的全局优化算法。

2 基于遗传算法的Apriori全局优化算法

此算法主要从两个方面进行优化:一是在执行连

接剪枝步骤之前对频繁项集进行修剪,以减少候选项

集数目,提高效率;二是引入遗传算法对寻找频繁项集

的搜索过程进行全局优化。

2.1 修剪频繁项集策略

在生成频繁k-项集后,利用 Apriori算法的性质

2,来简化执行连接剪枝步骤所要用的项集数量,从而

减少了连接产生候选(k+1)-项集的过程中重复组合

的数量级,优化了执行时间,预计采用改进后的Aprio-
ri算法可以使扫描次数减少一半[7]。

性质2为某元素要成为频繁k-项集的一元素,该
元素在频繁k-项集中的出现次数必须不小于k 次,否
则包含此元素的项集不能产生候选(k+1)-项集[8]。

2.2 遗传算法全局优化策略

Apriori算法的核心问题是如何找到频繁项集,利
用遗传算法对此全局搜索过程进行全局优化,可以大

幅度地提高Apriori算法的效率。
根据实际问题,先对纺织生产中的数据进行编码,

例如,影响棉纱线单强的因素有唛头、技等、回潮率等

物理属性,由于设备采集的此类数据类型属于非布尔

型数据,且每个属性的取值是连续的、不固定的,因此

需要根据历史数据和实际情况对属性取值划分为区

间,并将这些区间定义为“值1”、“值2”,…,“值n”。
如表1所示。

利用适应度函数来评价个体的优劣,并决定此个

体是否可以进入下一代,因此定义适应度函数是算法

的关键。衡量项集是否频繁的依据是此项集的支持

度,因此根据支持度来定义适应度函数。
一般来说适应度函数定义为:

Fit(X)=
Supp(X)
MinSupp

(2)

其中,Supp(X)代表当前项集X 的支持度,MinSupp
代表最小支持度阈值。

但由于算法目的是寻找单强属性最好的关联规

则,所以我们更需要单强属性较大的规则;同时,对于

单强属性很低的关联规则同样有价值,因为我们可以

通过此规则知道造成单强属性低的因素,从而避免它。
因此,在公式(2)的基础上,通过设定单强属性的权值

来重新定义适应度函数:

Fit(X)=
Supp(X1,X1,…,Xn-1)+W1~6

MinSupp+W1~6
(3)

其中,Supp(X1,X2,…,Xn-1)是除单强属性其他所

有属性组合的支持度,W1~6 是单强属性的权值,其中

单强属性数据设置为6个区间,单强属性越高或者越

低的权值越大,单强属性趋于中间值的权值最低,如表

2所示。
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表1 棉线物理属性的数据区间编码表

数组元素 A[1] 唛头 A[2] 回潮率/%

项 I1 I2
取值情况 值1 2.00~2.20 值1 7.0~7.6

值2 2.21~2.40 值2 7.7~8.2
值3 2.41~2.60 值3 8.3~8.8
值4 2.61~2.80 值4 8.9~9.4
值5 2.81~3.00 值5 9.5~10.0
0 无 0 无

表2 单强属性区间及权值分配表

A[n] 单 强 权 值

取值情况 值1 12.0~12.7 4
值2 12.8~13.5 2
值3 13.6~14.3 1
值4 14.4~15.1 1
值5 15.2~15.9 2
值6 16.0~16.7 4

  根据适应度函数的大小,进行选择、交叉、变异的

遗传操作,产生下一代规则;经过反复迭代以后,直到

满足终止条件,得到一组规则;最后利用置信度和兴趣

度对产生的所有规则进行筛选和提取。流程如图1所

示。

输入参数：包括
最小支持度、最
小置信度、兴趣
度阀值，以及群
体大小M等。

随机初始化一个群体

计算每个个体的适应度

选择

群体大小<M?
复制上一代
适应度高的
个体进行补充

输出关联规则

计算置信度和兴趣
度提取关联规则

交叉

变异

不满足

满足

满足终止条件？

小于

等于

图1 优化算法的运作流程

3 对比和分析

以纺纱生产中对纺织产品的质量预测为研究目

标,根据纺织工艺特点,确立了可通过棉纤维各项性能

指标来定量地预测成纱质量[9]。通过Apriori算法、I_

Apriori算法以及基于遗传算法的全局优化算法对棉

纤维性能数据的试验和仿真,分析3种算法的预测性

能,从而得出优化算法的优越性。
试验使用的是浙江某棉纺企业提供的现场数据,

共1500条数据组成了棉纺纱线单强试验训练样本,
该组数据是在转杯纺快速纺纱系统中普梳18.2tex纱

线所取得[9],其中截取的部分数据如图2所示。

唛头 技等
回潮

率
强力

主体

长度

均匀

度

品质

长度

马克

隆值
含杂

成熟

系数
短绒

断裂

强度
单强

2.322.356 8.2 3.4529.521102 32.62 4.6l 2.5 1.54 10.66 20.23 12.6
2.012.562 8.9 3.7829.361040 32.81 4.71 1.4 1.52 11.25 18.9 12.9
2.512.895 9 3.8729.891134 33.01 4.59 1.9 1.62 11.89 19.56 13.6
2.012.452 7.1 3.5630.381042 33.25 4.49 2.2 1.49 11.12 19.42 15.9
2.812.829 8.2 3.4630.451013 32.45 4.56 2.4 1.6 12.23 19.23 16.5
2.462.459 8.6 3.2529.561060 32.96 4.62 2.3 1.62 12.01 19.12 16.3
2.612.798 8.4 3.6229.891134 31.95 4.66 2.3 1.52 12.62 18.23 14.7
2.322.789 9.6 3.6829.051117 31.5 4.59 2.4 1.59 11.52 18.56 14.9
2.512.569 9.1 3.8728.931076 31.45 4.62 2.4 1.57 11.45 18.95 15.4
2.222.989 8.1 3.6 30.541144 32.85 4.56 2.1 1.49 11.62 19.02 14.9
2.412.229 7.6 3.5930.121029 30.12 4.59 2.5 1.62 11.89 20.01 16.1
2.362.829 8.4 3.3429.89 988 30.89 4.69 2.5 1.52 10.89 19.45 13.6
2.582.346 9.1 3.5629.311006 31.56 4.71 2.3 1.59 11.45 18.95 14.2
2.562.156 7.9 3.5 30.121027 32.45 4.65 2.2 1.62 11.62 19.45 15.3
2.612.874 8.1 3.7229.581134 33.04 4.72 2.2 1.49 12.05 19.78 14.2
2.742.529 8.6 3.3 29.781086 31.85 4.62 2.1 1.56 12.42 18.45 15.2
2.522.529 7.1 3.3429.441060 33.06 4.56 2.1 1.61 11.56 19.99 14.1
2.552.529 9 3.45 29.8 1061 32.68 4.59 2 1.62 11.78 20.21 14.6
2.522.365 8.8 3.6530.381013 32.98 4.5 1.9 1.67 11.89 20.01 15.9
2.122.985 8.7 3.9530.061032 32.45 4.43 2.4 1.7l 11.2 19.25 16.2
2.832.456 8.2 3.1230.221048 33.2 4.58 2.2 1.59 11.23 20.23 15.7
2.492.452 8.3 3.2329.991077 33.12 4.44 2.3 1.54 10.98 19.45 12.9
2.412.874 7.8 3.5529.411106 32.65 4.72 2.1 1.64 10.9 19.87 13.6
2.232.145 9.1 3.4530.15 987 32.45 4.67 1.8 1.71 11.32 19.24 13.9

图2 棉纺纱线单强实验数据

通过测试样本来检验3个算法的预测性能。测试

规则如下:试验遵循单一变量原则,在相同支持度和置

信度条件下,分别通过3种算法得到了单强数据的预

测值,并与真实值一同记录下来。其中,每组试验的测

试样本是从数据库中随机选取5条数据(每条数据由

唛头、技等、回潮率等12项组成),共做10组试验。
将每次的试验结果做成横坐标为真实值、纵坐标

为预测值的散点图上,如图3所示,其中图中的斜线表

示真实值和预测值绝对相等的轨迹。
16.5

16.0

15.5

15.0

14.5

14.0

13.5

13.0

预
测
值

Apriori
I_Apriori
全局优化算法

13.0 13.5 14.0 14.5 15.0 15.5 16.0 16.5
真实性

图3 测试结果
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对10组试验结果进行单因素方差分析,从数学的

角度分析不同的算法是否对预测效果产生了显著影

响。利用均方差计算公式:

σ=
1
5∑

5

i=1

(x预 -x真)2 (4)

即预测值和真实值之差的算术平均数的平方根,它可

以反应某算法得出的预测值距离真实值的离散度,是
表示预测精确度的重要指标。

通过10组试验的测试分析,最后得到的结果是:

Apriori算法的均方差为3.131,I_Apriori算法的均方

差为2.862,基于遗传算法的优化算法均方差为1.11。
因此可以看出,本文提出的全局优化算法在准确度上

大大优于传统的 Apriori算法和I_Apriori算法,传统

的Apriori算法并不能满足实际生产需要,它的预测值

离散度太大,不能很好地预测纺纱品的质量;I_Apriori
算法在一定程度上修正了传统算法,其预测值的均方

差降低,但预测效果仍然差强人意;对比 Apriori算法

和I_Apriori算法,全局优化算法的预测效果得到了显

著的提升,预测结果较为理想,因此其性能远优于传统

算法。

4 结语

在纺织智能制造中常用的两种关联规则数据挖掘

算法Apriori算法和I_Apriori算法,针对它们的不足

提出了一种基于遗传算法的全局优化Apriori算法,并
通过对棉纺质量数据的试验对比分析,证明此算法有

效地弥补了Apriori算法的不足。
未来通过对算法的进一步完善可应用到大数据

上,由于纺织企业数据库规模较大,因此扫描和比较时

间的缩减将会更加明显,大幅度的优化了算法的效率,
满足了纺织企业的生产要求。
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SpinningProductionQualityPrediction
basedonImprovedAprioriAlgorithm

XINGPeng-cheng1,2,ZENGXian-hui1,2

(1.SchoolofInformationScienceandTechnology,DonghuaUniversity,Shanghai201620,China;

2.EducationEngineeringCenterofDigitalTextileTechnology,Shanghai201620,China)

  Abstract:Withtheadventoftheeraofindustrialbigdata,textileenterprisesareacceleratingtransformationandupgradingtoin-
telligentmanufacturingindustry.Withqualitypredictionastheresearchobject,intelligenttextilequalitypredictionmodelbasedon
theassociationrulesAproiorialgorithmandI_Apriorialgorithmwithinterestdegreewaspresented.Atthesametime,aimingatthe
shortcomingsofpoorefficiency,largecomplexityoftimeandimprecise,aglobaloptimizationstrategybasedongeneticalgorithmwas

proposed,andApriorialgorithmwasimprovedandoptimized.Throughtheexperimentandanalysis,theApriorialgorithm,I_Apriori
algorithmandoptimizationalgorithmwerecompared.Theresultsshowedthattheimprovedalgorithmwasmorehighefficiencyand

preciseindealingwithbigdata,thepredictioneffecthadbeenimprovedsignificantly.
Keywords:spinningproduction;qualityprediction;Aproiorialgorithm;geneticalgorithm
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