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講師簡介

1991-1999 學術培養期

國立交通大學資訊科學系, 甄試第一名直升同校資訊科學研究所
完成全台第一套 3D 全彩人臉辨識系統與論文

2000-2004 研發主管期

擔任新創公司跨新加坡與台灣軟體核心設計開發與專案管理人
完成中油高廠 CMMS 及 RIMAP 等專案系統架構設計、開發及導入
完成中油, 台肥, 台聚, 康寧, 永豐餘, 燁輝, 台北捷運等 CMMS 導入專案

2005-2008 管理職與全球化期

擔任 DNV 台灣區軟體部總經理期間一年內由虧轉盈
完成 DNV 資產完整性系統第一個中東, 歐洲, 非洲, 東南亞導入專案

2009-2013 中國區發展期

擔任 DNV 中國區軟體核心開發經理, 與團隊設計開發第一個 Web 版本
引進全定量 RBI 至中國區, 完成第一個省級特檢院定量 RBI 導入專案
完成中石油天然氣研究院, 中石化, 中海油 RBI 導入及完整性教育訓練

2014-Present 全球精進期

擔任 DNV 完整性管理軟體產品經理, 商務開發與技術諮詢
完成中東第一個跨產品全資產風險儀表板設計與導入專案
完成印尼國家石油公司及新加坡 BW Offshore 等AIMS 導入專案
2020 年回台，2025 年獲取 iPAS AI 規劃師證照
參與 DNV 歐洲 及亞太 AI-enabled 軟體整合系統專案

學經歷與成就

常駐工作地點

負責專案執行地點

工作地點
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課程大綱

• AI 深度學習理論模型與應用設計

- 深度學習的核心技術

- 深度學習模型應用思路

• AI 深度學習製程安全及防災相關應用

- 設備風險相關AI 應用

- 場域安全及防災相關AI 應用

• 推動可信任AI 的產官學合作

- 可信任與不可信任的AI

- 可信任AI 規範與合作框架
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AI 深度學習理論模型與應用設計
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深度學習高速發展前的AI – 3D 臉孔辨識 1997

辨識技術

1. 設備校正

2. 影像前置處理

3. 特徵擷取

4. 特徵敏感性運算

5. 多維度分群

6. 訓練與測試

圖片來源: 陽明交大碩士論文集
5
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深度學習高速發展中的AI – 3D 臉孔辨識 2026

圖片來源: Chain Smart Technology

辨識技術

1. 深眸全局攝影

2. 快速前置處理

3. 深度學習人臉識別

4. 深度學習人臉驗證

5. 自動訓練與測試
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深度學習的核心技術深度學習的核心技術

7
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認識真實的AI 名詞 – 智慧因學習而進步

AI 核心技術名詞 AI 應用類型名詞

類神經網路 Neural Network, NN

卷積類神經網路 Convolutional Neural Network, CNN 

循環神經網路 Recurrent Neural Network, RNN

對抗式生成網路 Generative Adversarial Network, GAN

強化式學習 Reinforcement Learning, RL

深度強化式學習 Deep Reinforcement Learning, DRL

AI 科技代名詞

機器學習 Machine Learning

深度學習 Deep Learning

機器視覺 Machine Vision 

機器鑑別 Machine Discrimination

圖形與資訊識別 Pattern and Information Recognition

自然語言處理 Natural Language Processing

機器決策 Machine Decision

機器藝術 Machine Arts

遊戲對局 Machine Game-Playing

知識問答 Knowledgeable Chat

AI 方法與工具名詞

大數據 Big Data

統計與決策 Statistics and Decision Making

分群法 Classification Algorithm 

特徵工程 Feature Engineering
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為甚麼叫類神經網路 ?

類神經網路模型

人腦神經網路

神經元激活函數

神經元基礎模型

連接多個神經元

9
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體驗類神經網路的訓練和學習

體驗連結: 類神經網路運作 Tensorflow Playground
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類神經網路怎麼學習 - 反向傳播法 (梯度下降法)

如何讓我變得更聰明 ?

 藉由衡量預測結果的誤差來調整每一個神經元的權重。

 調整的方法是微分，透過微分來求得一個變化率，透過變化率調整權重，並

透過權重調整輸出值。讓輸出值和答案之間的誤差縮小

 我們要根據這個新的輸出值用一樣的方式，向上一層神經元的輸出值微分，

求得變化率，調整權重，獲得上一層的新的輸出值。然後一次又一次，直到

我們把輸入層的權重也進行調整。這樣，我們就完成了一次訓練

 所以其實神經網路就是在學習一個資料和答案的對應關係

11
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類神經網路的學習模型

監督式學習 (Supervised Learning)

非監督式學習 (Unsupervised Learning)

半監督學習 (Semi-supervised learning)

增強學習 (reinforcement learning)

簡單來說，若輸入資料有標籤(答案)，即為監督式學習; 資料沒標籤、讓機器自行摸索出資料規律的則為非監督式學習
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監督式與非監督式機器學習

圖片來源: https://medium.com/ai-blog-tw

監督式: 明確的告訴它這是甚麼 非監督式: 只叫它分辨出它們不同
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體驗非監督式機器學習

體驗連結: 非監督式機器學習 Teachable Machine
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類神經網路深度學習的發展關鍵

AlexNet (2012) 開啟卷積類神經網路 (CNN) 架構發展

Goodfellow (2014) 開啟對抗生成網路 (GAN) 架構發展

AI 技術發展關鍵

電腦算力的提升

神經網路架構的改良

訓練資料的增加

AI 應用發展關鍵

法規與監管的完備

成熟的商化與競爭

可信任與可驗證機制

15
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卷積類神經網路 Convolutional Neural Network, CNN

輸入

特徵學習與擷取

卷積層 池化層 卷積層 池化層

平整層

油漆

銹蝕

污漬

焊道

全連接層

輸出
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卷積類神經網路應用於鑑別式AI

17
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U-Net 模型與影像識別

圖片來源: U-Net: Convolutional Networks for Biomedical Image Segmentation Olaf Ronneberger, Philipp Fischer, Thomas Brox
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生成式AI 發展來源 – 對抗式生成網路 (GAN)

生成式對抗網路 (GAN) 是一種深度學習架構。它訓練兩個神經網路來彼此競爭，從指定的
訓練資料集中產生更真實的新資料。

GAN 之所以具有對抗性，是因為它可以訓練兩個不同的網路並使它們相互對抗。一個網路
採取輸入資料範例，並儘可能多地修改來產生新資料。另一個網路會嘗試預測產生的資料
輸出是否屬於原始資料集。系統會產生較新的改進版假資料值，直至預測網路無法再區分
虛假資料與原始資料。

圖片來源: https://aws.amazon.com/tw/what-is/gan/
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對抗式生成網路 (GAN) 的潛在空間

圖片來源: 深度學習的 16 堂課 (John Korhn、Grant Beyleveld、
Aglae Bassens、施威銘研究室、旗標出版科技)

體驗: 辨別真實臉孔與生成臉孔
Whichfaceisreal.com
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生成式AI 模型 – 大語言模型 (LLM)

大型語言模型（LLM）基於類神經網路架構，由多個隱藏層組成，每個隱藏層都能處理語言的
不同層面。語言模型可執行更複雜的自然語言處理任務包含：高質量文本生成、精確機器翻譯、
高效內容摘要、智能語音助手、內容創作、複雜語言理解、多語言翻譯。

圖片來源: https://zh-tw.shaip.com/blog/a-guide-large-language-model-llm/
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語言模型比較 – NLP vs. LLM

 傳統方法

 NLP

 進階方法

 LLM

NLP
NLP模型中每個功能都需要一個模型，提供一組標記的數
據來定義模型，並以自然語言描述需要模型執行的動作。

LLM
更大規模的數據，將單一模型用於許多自然語言使用案例。
在基礎模型中使用 TB 級未標記數據，並對特定案例進行高
度優化。

節錄自產發署人工智慧進階人才培育教材

22

21

22



12

DNV ©

LLM 模型應用- ChatGPT

甚麼是PPO？

PPO是一種經典的強化學習算法，常用
於通過人類反饋（RLHF）調整大語言
模型的行為。它的核心目標是讓模型在
生成回應時更符合用戶的期望，而不是
隨機產生答案。

工作流程：

1. 生成回應（Generate responses）：給
模型一個prompt，模型生成多個回應。

2. 評分（Score responses）：使用一個
「評分器」（Reward Model，RM）
給每個回應打分，例如打0~10分。

3. 優化策略（Optimise policy）：使用這
些分數來調整模型的行為，讓它生成
更高分的回應。

4. 訓練一個「評論家」（Critic）：這是
一個額外的神經網絡，專門用來評估
模型每一步（每個單詞）的表現，預
測最終的得分，也是GPT訓練成本高
昂的原因之一。

23
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AI 常見應用類型

AI

文字處理

智能翻譯

…

知識整理

…

資訊整合

…

影像處理

圖片及影
片

…

語音處理

…

深偽與防
偽

…

程式開發

Low / No 
Code

…

系統整合

…

AI 合作

流程助理

…

AI 群集

…

24

23

24



13

DNV ©

AI 程式開發

無程式碼 少程式碼

體驗: Google Colab體驗: Scratch

客製程式碼

25
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深度學習模型應用思路深度學習模型應用思路
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從傳統模型到AI 模型 – 頂層思路

設備設計、操作、檢查及測厚歷史資料
(壓力容器, 管道, 加熱爐, 熱交換器, 儲罐, 壓縮機, 泵, 泄壓閥/安全閥)

量化
風險值

減薄
檢查
計畫

應力腐
蝕開裂
檢查
計畫

脆化與
疲勞
檢查
計畫

泄壓閥
失效
檢查
計畫

高溫氫攻擊,
CUI及其它劣化

檢查
計畫

內外
減薄

內外應力
腐蝕開裂

脆化與
疲勞

泄壓閥
失效

高溫氫攻擊, 
CUI, 其它

量化
概率

資料收集與風險初步篩選

量化
後果

量化
概率

量化
概率

量化
概率

量化
概率

風險矩陣與風險等級

環境
影響損失

生產
運營損失

人身
傷亡損失

設備
修換損失

量化
後果

量化
後果

量化
後果

風險投資回報率

這應該是幾個
AI 模型 ?

27
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從傳統模型到AI 模型 – 中層思路

管道疲勞 熱疲勞蠕變 振動疲勞安全閥失效襯裡失效 腐蝕疲勞

內部減薄 高溫氫損傷
外部

應力腐蝕開裂
脆化

內部
應力腐蝕開裂

外部減薄

11 + 4 2 + 2 10 + 2

2 + 2 2 + 2

機械損傷

清管器

海上特殊
腐蝕劣化

這是一個特徵 ?
一個隱藏層 ?
還是一個獨立模型 ?
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從傳統模型到AI 模型 – 底層思路

內部應力腐蝕開裂
敏感性

基本損傷因子

損傷因子

裂紋長度,
擴展速率, 深度

脆性斷裂概率

失效總概率

損傷因子

API 581 方法 DNV 方法

內部應力腐蝕開裂
損傷因子計算

HIC/SOHIC – H2S
H2S 含量，分壓
水 pH 值
硫含量
焊後熱處理
含氰化物

歷史檢查有效性
前六次檢查

升級損傷因子
損傷期間
線上監控調整因子
設備一般調整因子
設備機械調整因子
設備製程調整因子

焊後熱處理
襯裡失效 (內部 SCC)

最大壓力
最大裂紋尺寸
設備 (安裝直徑, 安裝壁厚, 形狀)
材料 (類型, 屈服強度, 應力集合)
操作 (操作溫度, 最大操作壓力)
殘餘應力

極限狀態
導數
標準差

累積通用失效頻率
設備一般調整因子
設備機械調整因子
設備製程調整因子

SSC (硫化物)
H2S 含量，分壓
水 pH 值
焊後熱處理
布氏硬度

HSC - HF
裂紋存在與否
焊後熱處理
布氏硬度

HIC/SOHIC - HF
裂紋存在與否
硫含量
焊後熱處理

Chloride (氯化物)
裂紋存在與否
水 pH 值
操作溫度

PTA (連多硫酸)
裂紋存在與否
鋼材
操作溫度, 停機保護
焊後穩定性處理

Amine (胺)
裂紋存在與否
焊後熱處理
操作溫度
胺種類
伴熱與蒸出

Caustic (堿)
裂紋存在與否
焊後熱處理
伴熱與蒸出
運行工況
氫氧化鈉濃度

Alkaline Carbonate (鹼性碳酸鹽)
裂紋存在與否
焊後熱處理
伴熱與蒸出
運行工況
氫氧化鈉濃度

這是一個特徵 ?
一個隱藏層 ?
還是一個獨立模型 ?
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AI 深度學習製程安全及防災相關應用
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管理並降低製程安全風險 – 風險在哪裡?

31
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管理層考慮 – 平衡生產, 永續經營和製程安全目標

SRS
安全評級系統

ESG 
永續經營管理

PSM
製程安全管理

Taiwan occupational safety act
職安法要求

Company specific safety rules
集團及公司相關安全管理規章

Taiwan labour inspection act
勞動檢查法

Dangerous work env audit/insp. act
危險性工作場所審查及檢查辦法

Regular PSM implementation act
製程安全評估定期實施辦法

Safe operation and healthy worker
安全的操作與健康的勞工

Safe asset in operation
安全的生產設備

Safe and friendly environment
安全又環保的環境

CO2 emission and carbon capture
CO2 排放與碳捕捉管理

Wasted and water
廢棄物與廢水處理

Env. Friendly material and process
環境友善材質與製程變更

Safety dept. rating 
工安總處安全評級綜覽

OSHA dashboard
職安勞檢安全檢核綜覽

CSR safety dashboard
企業社會責任安全綜覽

32
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製程安全與防災 – 從上到下、從管理到技術，都有 AI 應用的空間

SRS
安全評級系統

RA
風險評估

LFE
事故事件學習

MOC
變更管理

RBI
風險基準檢查

Inspection
檢查執行與紀錄

Barrier Mgm.
風險屏障管理

Maintenance
維修執行與紀錄

Work Permit
工作許可管理

Training
教育訓練管理

Corrosion.AI
& NDT.AI

ESG 
永續經營管理

QRA
量化風險計算

EM. Response
緊急應變計畫

PSM
製程安全管理

ISRS-7, ISO 45001,
TOSHMS, Custom SRS

標準或特定評級

PSM 評估與驗證要求 製程風險識別

設備風險

安全性風險與應變
化學物量化失效後果

量化環境風險

事故歷史

針對性檢查

宣導與教育

事故知識更新

危險性檢查工作

危險性維修工作

AI 輔助腐蝕與瑕疵識別

設備變更紀錄

檢查發現與建議通知
生產與安衛環平衡

品質與安衛環要求

量化腐蝕劣化計算

工作資質教育

33
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設備相關 AI 應用案例

RBI 檢查執行與記錄

維修執行與記錄
結合 AI 識別

與判定檢驗結果細節
描述

有效性檢查
方法

應檢查
日期

腐蝕
劣化

類型風險部位

…Fairly
一般

UT 50%2031/02/
02

Int.
Thin.

Exchang
er-Shell

X20-S

…Usually
較高

VT+
UT 75%

2029/03/
20

Ext.
Thin.

Exchang
er-Shell

X20-S

…Highly
高效

RT 100%2035/08/
25

SCCExchang
er-Tube

X20-T

…Usually
較高

VT+
UT 75%

2025/01/
14

Ext.
Thin.

PipingPipe-0179

…Highly
高效

RT 
100%

2026/11/
23

CUIPipingPipe-0183

Pipe-0179 位於風險排序前 30% 有效檢查預測風險減緩 83%

針對 Pipe-0179 腐蝕劣化提早於今年大修一併檢查 AI 已識別 40% 面積程度輕微外部腐蝕 AI 已識別為可接受腐蝕與瑕疵

目視外部檢查照片 RT 影像

可接受範圍腐蝕與瑕疵

記錄與追蹤油漆需加強

測厚所得管線殘餘壽命 8 年

加強管線外部油漆保護

加強油漆後關閉異常

結合 AI 優化
檢查建議/計畫

結合 AI 處理
異質輸入資料

結合 AI 識別
損傷機理

測厚與監控
整合管理

異常與維護
整合管理

34
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案例一: DNV 智慧 CUI & RBI (智慧圖與軟體整合應用)

35

DNV ©

人工智慧 RBI 合作發展專案案例

36
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智能 RBI 合作發展專案案例

• 第一部分

• 識別基礎與檢查歷史資料

• 建議錯誤更正

• 第二部分

• 檢查歷史萃取與整合

• 識別壓力容器損傷機理

• 第三部分

• 生成最佳檢查建議

• 第四部分

• 評估AI 效能與可靠度

37
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異質資料來源與智慧圖模型

RBI 系統
異質資料內含的資訊與知識

AI 知識圖模型

38

37
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案例二: DNV AIRC Corrosion.ai (智慧腐蝕識別)

39

DNV ©

AI 腐蝕識別技術層次與方法

AI 腐蝕識別方法

• 訓練期: 

收集大量影像與品質預處理

輸入大量影像與答案進行訓練

• 應用期: 

輸入未訓練影像，輸出答案

若有答案偏差則修正並持續學習

AI 腐蝕識別的技術層次

• 第一級、有沒有腐蝕

根據輸入影像判定有沒有腐蝕

• 第二級、有多少腐蝕

2D 腐蝕區域和大小、3D 腐蝕深度和體積

• 第三級、腐蝕趨勢

時間軸多判例 + 估算腐蝕趨勢 + 腐蝕預測

CNN 流程示意圖

40
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包覆狀態評估: 規範來源

• “包覆狀態評定為良好、一般、不佳，是根據目
視檢查與包覆損傷及鏽蝕表面百分比估計而定” 
– IACS 建議做法 87

 有害工作環境

 依靠檢查員經驗與觸感

41

DNV ©

目標

腐蝕識別

識別並評估腐蝕、包覆剝落與結構
損壞程度

決策支援

精確的測量腐蝕區域及較高經濟
效益的自動或遠端檢查解決方案

可用性與預測

可長期持續進行視覺化與分析的
方法

1 2 3

42
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AI 腐蝕識別 – 第一階段

• 單層類神經網路可達到 98% 像素精確度

採用輔助模型識別使用情境並移除背景雜訊

Corrosion percentage: 10.35%腐蝕百分比: 14.33%

43

DNV ©

AI 腐蝕識別 – 第二階段

• 運用高效能傳感器技術，進一步增加
精確度與可用性

• 運用多影像縫合技術，以獲得全面評估效果

POOR: 22.41%
圖片來源: https://www.intelrealsense.com/depth-and-tracking-combined-get-started/
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進階技術 - 運用深度攝影機: 可計算 3D 模型中的腐蝕百分比

RGB 影像

深度影像

腐蝕百分比
(根據像素): 24.65%

網點雲分割

網點雲

區域表面積: 0.837𝑚2

腐蝕識別 3D 重建投影

腐蝕區域: 0.449𝑚2

腐蝕百分比
(根據 3D 區域): 53.64%

45
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進階技術 – 運用跟蹤攝影機: 可在 GPS 無作用的環境標示位置

檢查點

整合標示3D位置

46
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應用案例

Back

Front

3D 列印平台

• 在 Microsoft 
Surface Go 上執行

軟體

• 即時腐蝕邊緣分割

• 紀錄像素與深度並

即時傳送

時間: 2020 年 10 月 19 日

地點: COSCO 造船廠

軟硬體成本: USD 1,200

47
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AI 腐蝕識別 – 第三階段

• 深度學習類神經網路辨識邊緣與焊接線

分析邊緣腐蝕可能性與程度 (協助讓 IACS 規範
更嚴謹) 

• 損傷百分比: 7.9%

• 位於邊緣與焊接線的損傷百分比: 15.2%

48
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應用案例

Web/API

49
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腐蝕識別套用於軟體系統
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設施階層與檢查計畫

對設備或管線排行的定期或風險基準檢查計畫

51
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設施階層與檢查工作

對設備標籤進行定期或風險基準檢查工作

52
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檢查現場照片與人工標註

在檢查工單附加現場照片

對現場照片加上人工標記

53
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檢查現場照片與AI 腐蝕識別

將現場照片送交AI 進行腐蝕識別

54
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檢查結果包含人工及AI 發現、與後續行動及異常判定

檢查發現、後續行動與異常判定

55
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案例三: DNV AIRC NDT.ai (智慧 RT 判片)
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內部檢測怎麼辦 - NDT.AI

57
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缺陷有效辨識 缺陷方向性與位置辨識 缺陷量度計算缺陷分類與預測

NDT.ai – RT 影像之缺陷自動判讀與量度計算
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AI 技術應用快速導入

2-3 周影像格式調校, 1-2月專案導入

93% 正確率

能判讀 1mm 以上大小的缺陷

直接應用

大量 RT 缺陷篩選, 人工判片後AI 複驗

NDT.ai – 可快速導入的已訓練模型

59
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導入 NDT.ai 的效益 – 增加工作效率與正確性

降低人為錯誤 降低專家需求 更有效率的工作更快速得到結果

• 減少人工作業: 
焊接缺陷的識別改由人工智慧系統進行，檢測人員僅需進行結果檢核。

• 數位化經驗與流程加速
不能接受的部位可立即自動報告，讓設施的建造與檢驗得以加速進行。

• 可持續的改善
可持續學習改善的模型，並使得以統計為基礎的根源分析更加可行。

數位化資訊儲存

60
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 “影像數位化技術與過程提供將類比影像進行高品質數位化與
儲存的能力, 因此避免維護與永久儲存 X-Ray 照片的需要”

 -- ASME BPVC.V-2021

有關 NDT.ai 使用的特定 NDT 影像掃描器:

• 符合 EN 14096 與 GB/T 26141-2010 DS 標準

• 良好的最佳光學解析度 21μm, 超越其它相似產品

• 光學密度峰值 5.0D (量測於實際檢測環境) 

• 多頻道掃描模式: 支援 14 吋寬、200 吋長影像

影像數位化

61
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影像品質檢驗

基於演算法的光學密度測量 基於AI 的影像品質指標識別與讀取

識別 + 讀取

藉由光學密度 (OD) 數位分析與影像品質指標 (IQI) 確
認影像品質

62
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• Film interpretation NDT.ai 的核心在判讀 RT 影像的焊接缺陷

• 優良的辨識率來自數以萬計的各類型訓練影像，
並由 NDT 專家提供像素層級的正確結果

• 利用人工智慧深度學習模型進行訓練與學習

• 同時符合ASME 與 ISO 標準，確保焊縫辨識結
果的有效性

• 經由多家合作客戶進行現場測試

Contact us to activate >

63
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報告輸出

NDT.ai 確認所有的缺陷 (包括
由AI 及專家人員發現的缺陷)，
並根據特定行業標準進行標準
化後自動產出綜合結果報告

• 以具備系統性與一致性的方式
記錄發現

• 可客製化的報告格式
• 目前支援的標準: ISO 10675-1 

(Level 1, Level 2, Level 3), 
ASME I PW-51, ASME VIII 
UW-51

>
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NDT.ai – 流程示意圖

數位 X 光影像

OD Test

辨識結果性質與紀錄

Dimension of indication

Rule Check (DNV)

NDT Report

建構於深度學習的指標預測

Training 

Prediction

…
…

…

Sketch & Indication filter

以深度學習為基準的物件辨識

Image Quality Check

IQI Cross

Object Localization & Classification 

Cross orientation

IQI = 12

ID

weldline

Weld line

Grayscale Trans
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自動判片與缺陷量度計算視覺化
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環狀焊接與複合式型態

• 重構管線影像

• 支持複合式型態

• 環狀焊接識別

• 完整支持各類型物件指標

67
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NDT.ai – 數位解決方案系統
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NDT.ai 畫面展示

• NDT.ai Version 1.0.102 Lunched

69
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專案導入實務
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NDT.ai 專案導入實務

• 可適用的基礎模型

• 已訓練的基礎模型，無須從頭開始

• 包含多家客戶共約 16000 組已訓練 RT 影像

• 缺陷識別效能可達到 93% 準確性

• 對比 NDT Level 3 人工判讀準確率為 85%

• 快速的客戶專案導入

• 若 RT 影像格式差距

• 由客戶提供 200 – 300 張 RT 影像進行調校

• 導入專案約需 1 – 2 月

• 包含 RT 影像格式調校時期約 2 – 3 周

• 可持續改善的適用性

• 準確率與量度準確度可依客戶情境調校提高

• 可規範未來檢測結果數位影像標準格式

• 客戶上線使用後對AI 模型加強訓練，持續
提高準確度與適用性

• 客戶回饋的適用情境

• 增加效率與正確性

• 大量 RT 影像的篩選與缺陷判定

• 人工判片後的AI 複驗

• 技術進階型專案

• 風險循環與檢查全流程數位智能化專案

• 專題研究與專案

71
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場域安全及防災相關 AI 應用案例

SRS
安全評級系統

RA
風險評估

LFE
事故事件學習

Barrier Mgm.
風險屏障管理

2002 年，摩洛哥 SAMIR 煉油廠因
洪水衝擊，廠內油槽洩漏與電路短
路等連續意外而產生全廠區燃燒，
造成 2 人死亡及 3 人失蹤。

2010 年，”深水地平線” 漏油事件
為發生於墨西哥灣的環境大災難，
被認為是石化業史上最大的海洋溢
油汙染事件。

2014 年，台灣高雄市前鎮與苓雅
區發生丙烯自地下箱涵管線中洩漏
後連續氣爆，造成 32 人死亡及
321 人輕重傷。

ISRS-7 / SCAT-9

AI 輔助事故分類

13. 失去主要承壓

14. 有害物釋放至環境

15. 火災

21. 不正確的操作

風險因子識別

1. 環境與水載體

2. 失去承壓 (設備或管線洩漏)

3. 火源

4. 不正確的操作與應急反應

環境與製程交互影響風險
水載體擴散高風險化學物

風險屏障

1. 排水系統, 警報, 避難與疏散

2. 設備及管線開裂與腐蝕預防

3. 電氣與消防

4. 人員操作與應急反應訓練

5. 環境災難預防
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案例一: DNV+雲科 – 量化風險分析運用於場域安全

73
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結合傳統與 AI 輔助的解決方案開發過程

AI 輔助開發

框架選擇

API 串接程式碼

數據匯入檢核

人工調校

危害物量化後果計算
DNV Phast API

地圖應用程式介面
Google Map API

危害化學物數據匯入
Chemical SDS
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DNV PHAST Online (量化後果模擬與視覺化)
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客製量化後果模擬與視覺化 – 熱輻射影響範圍預測
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客製量化後果模擬與視覺化 – 擴散軌跡與範圍預測

77

DNV ©

客製量化後果模擬與視覺化 – 破裂擴散側視與時序模擬
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結合 DNV 量化風險評估及雲科大化學品風險管理

Consequence
Estimation

Fire Fighting
Facilities

Person
Localization

AIoT
Sensor

Quantitative 
Risk 

Assessment

Hazard and
Operability
Analysis

Layers of
Protection
Analysis

Fault Tree
Analysis

Process
Interlock

Process
Diagram

Chemical
Information

Equipment
Information

 PSI、PHA、EPR 功能模組

-可分階段導入使用

 模組之間可協同運作

-實現安全資訊的完整關聯

 視覺化的資料展示

-複雜資訊一目瞭然

 結合人工智慧

- AI 輔助失誤樹分析
DNV QRA

Engine and API
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目標 - 結合毒性及關注化學物質災害模擬與緊急應變資訊
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現行做法 – 緊急應變計畫

毒性化學物資訊

波及毒性化學物資訊

緊急應變器材放置
廠內逃生路線

廠外影響區域
大部分的緊急應變計畫均未考慮可能的
燃燒、爆炸等情境造成職安與環境影響
及所需應變作為，有計畫不實用。

毒性及關注化學物質危害預防及應變計畫參考範例

81
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改進做法 – 緊急應變計畫

毒性化學物資訊

波及毒性化學物資訊

緊急應變器材放置

廠內逃生路線

廠外影響區域

加入中毒現象與救護方法等資訊

加入連鎖反應與緊急應變等資訊

加入災害類型與應用器材

加入不同情境逃生路線

加入典型情境影響模擬
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現行做法 – 火警空汙事件通知

• 已包含資訊

• 事故發生時間

• 事故發生地點

• 設施類型 (工廠)

• 環境風向

• 空氣品質

• 未包含資訊

• 設施內危險化學品

• 火災類性

• 空汙毒性與解毒方法

• 高風險區域範圍

• 滅火方式與民眾應對措施

• 對警消人員的安全威脅

• 每次火災僅獲報類似的初步資訊，卻要冒險進行搶救

• 未知燃燒化學物與燃燒條件?

• 是否有潛在爆炸風險?

• 是否適合灑水?

• 對民眾的安全威脅

• 環保人員除了告知會有空汙，民眾更需要知道該做什麼

• 潛在中毒現象為何? 解毒方法為何?

• 中毒高風險範圍多大? 警戒措施?

• 緊閉門窗? 預計需要多久?
對事件沒有幫助的資訊
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改進做法 (示意範例) – 火警空汙事件通知加入化學品影響風險與行動指引

• 增加資訊重點

• 現狀：甚麼樣的工廠、甚麼東西燃燒

• 安全：能否灑水滅火、高風險區域範圍

• 健康：可能中毒症狀、急救與防護方法

• 環保：影響區域範圍、緊急應變處置

• 資訊策略

• 描述發生甚麼時，包含重要的細節

• 對於距離和時間，提供重要的量化資訊

• 除了描述會遇到什麼，更重要的是能做什麼

• 面對的挑戰

• 許多含有危險化學品的工廠都不是石化業者

• 第一線的警消與救護人員對行動指引需求的急迫性

• 資訊不足或資訊混亂

今日（10/2）凌晨約 5 時，西屯
區廣福路 150 巷附近化學工廠
發生火警，消防局已趕抵現場滅
火，請民眾勿驚慌。

該工廠現燃燒物含硫化物，具有
毒性，亦可能產生二次燃燒或爆
炸。警消或民眾應注意，勿靠近
半徑 50 米內高風險區域。救護
人員急救時須著 C級防護措施。

若警消或民眾有眼球震顫、噁心
嘔吐、躁動、定向感不佳、意
識不清等症狀，應儘快就醫。

居鄰近半徑 250 公尺內室內者，
請關緊門窗至少 2 小時，環保
局應變小組亦已趕往現場處理。

化學品燃燒與
安全衛生影響

包含警消與民
眾行動指引
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案例二: 雲科運用大語言模型 (LLM) 強化 HaZop 分析策略與藍圖

本段簡報內容由雲科 HazOp 專家團隊提供
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產學合作專案計畫 – 運用大語言模型強化 HaZop 分析策略與藍圖

結合 清大與中正大學 AI 專家團隊與雲科大安全領域權威團隊，與台塑公司安衛
處、電子部、麥寮 PVC 廠及 C4 廠，攜手將 LLM 技術轉化為工業落地能量。

HazOp 專家團隊

+

AI 專家團隊
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基於專家經驗的 HazOp 瓶頸

• 高度仰賴經驗與人工判斷

分析結果嚴重依賴設計師與專家的主觀判斷與專業知識，
若專家缺乏足夠的客觀性，可能難以發現設計缺陷。

• 認知與盲點侷限

人類專家在長時間的討論中容易感到麻木，並判斷力容易
受到新資訊的干擾或主觀偏見的影響。

• 人才流失與經驗斷層

企業正面臨經驗傳承的問題，這直接削弱了傳統依賴「人
腦」進行風險辨識的可靠性

• 關鍵風險仍可能被忽略

在長時間會議的疲勞、時間壓力與認知落差下，複雜的交
互作用或罕見的失效模式仍有遺漏的風險 (意外事故的發
生顯示危害未被事先評估)。
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技術躍進：大型語言模型如何重塑知識工作

LLM 不僅是語言工具，更是強大的分析推理引擎，能理解並生成高度結構化的技術內容，為 HazOp 分析帶來全新可能。

異質輸入 知識處理 結構化輸出

文字知識萃取 圖像知識萃取 知識生成 檢索增強生成

從數千頁的 HazOp 報
告、操作手冊與
P&ID中萃取、關聯並
總結關鍵資訊。

直接讀取並解析 P&ID圖
紙，自動識別節點、設備
與流程關聯，加速 HazOp 
的前置作業。

根據學術研究，基於規則
與上下文，生成潛在的
「不安全控制行為 (UCAs)」
與「損失情境」，其準確
率可達 78%-98%。

結合業主內部的專有知識
庫（如歷史案例、最佳實
踐），確保分析準確性與
領域特定性，避免模型產
生無關的「幻覺」。
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文獻指出 LLM 生成 HazOp 具備可行性

分析結論AI 模型人類專家 (基準)比較面向

AI 具備強大的發散思考能力，能覆蓋更多潛在情境34.3 個 (Gemini 2.0)25 個情境識別數量

AI 提供更多樣化的建議，是專家的 1.5 - 3 倍61.1 個 (Gemini 2.0)20 個防護措施數量

AI 在成本與速度上具有壓倒性優勢$0.12 美元 / 表極高 (專家工時)分析成本

AI 雖快且多，但準確度仍需專家過濾33% -37%100%情境有效性

• P&ID 圖
• 製程資訊
• HazOp 指引
• 人員提示詞

HazOp 表格

LLM

Reference: Lee, Junseo, et al. "Can large language models automate the HazOpprocess without human intervention?."Safety Science194 (2026): 107039.

• 僅透過流程圖與製程描述，即可獲得
與專家高度相似之分析

• 輸出可依預定節點與步驟進行結構化

• AI 推論面向廣，但結果仍需專家驗證

核心設備：主要包含一個 C6 碳氫化合物中間儲槽 (Intermediate Storage Tank, IST)、一台離心泵 (J1)、以及相
關的管線與閥件 (V1-V6)
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專案團隊開發 AI-HazOp 代理分析系統
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產學合作共同證明 AI – HazOp 可行性

執行單位
產學合作單位∶清華大學、中正大學、雲科大團隊
台塑公司∶安衛處、電子部、麥寮 PVC 廠及 C4 廠

執行說明
2025/11-2026/1 共辦理六次實體或視訊會議，溝通執行方向
清華大學、中正大學以及雲科大團隊，共 8 位教授參與本專案計畫
選定節點為麥寮 PVC 廠重合槽及 C4 廠 2-丁烯塔 (重沸塔C-220)，提供 13 項製程安全資料進行分析

雲科產業服務中心
啟始會議

台塑麥寮行政大樓會議
共識會議

雲科產業服務中心會議
AI 效能討論會議
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節點尺度差異分析

人類：單一大節點，涵蓋全段 人類專家綜觀全局

AI 輔助細節掃描AI ：以設備對設備切分出小節點 (示例)

加上其它設備
AI 共切分出12 個小節點
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節點尺度差異分析

偏離項次

高流量1.

低/無流量2.

逆流/流向錯誤3.

高壓4.

低壓/真空5.

高溫6.

低溫7.

高液位8.

低/無液位9.

偏離項次

污染物/不純物10.

洩漏/破裂11.

腐蝕/侵蝕12.

氣蝕13.

線上保養危害14.

開/停俥危害15.

振動16.

雷擊17.

偏離項次

加熱系統失控1.

成分過少2.

塔槽破裂或圍阻失效3.

壓縮機或風機機械故障4.

溫度反向流動5.

反應失控6.

異常磨損/侵蝕導致圍阻失效7.

供水異常8.

無液位9.

其他成分10.

管線堵塞11.

流量反向12.

流量異常13.

偏離項次

液位過高14.

排氣閥故障15.

公用設施連接洩漏16.

製程介質內部分解17.

進料比例錯誤18.

溫度過高19.

來源污染異常20.

低/無流量21.

溫度過低22.

成分過多23.

電力故障24.

循環失衡25.

泵機械故障…. 26.

人類：使用 17 個固定偏離清單，名稱統
一、利於跨單元比較與風險排序

AI : 偏離種類多 (達 90+)，即使是影響較小的項目
也進行分析。
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案例一 : 發生原因差異
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案例一 : 後果差異
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案例二 : 發生原因差異
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案例二 : 後果差異
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AI 現階段已能做到

透過 LLM，已能將繁瑣的前置作業自動化，有望為專家討論提供更高品質的分析起點

 自動協助節點切分  產生偏離詞  加速 HazOp 初稿整理

AI 解析 P&ID，根據設備與流
程邊界，提出合理的分析節點
建議。

基於工程知識庫，為不
同節點(如管線、泵、反
應器)生成對應的偏差情
境

初步研究已證實，LLM 能
「產生大量潛在危害」。例
如在 C4 與 PVC單元的案例
中，LLM 在數十分鐘內識
別出超過近百項危害 (人類
專家可能需耗時數周) 
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智慧工廠 HazOp 發展路線

本圖由由雲科 HazOp專家團隊提供
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案例三: DNV AI 輔助事故分析 (CATO)
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DNV 的職安衛保障與企業風險管理軟體 Synergi Life
600+ 客戶, 100+ 國家, 800,000+ 使用者 (含DNV全球10000+)

Synergi Life QHSE 軟體平台 Synergi Life – 企業風險與永續經營解決方案
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支持企業與組織單位各階段的品質職安衛與風險管理需求

Product price, man-hour/spare 
costs, transport costs, discount 

rates

Achieved production, 
production losses, criticality, 
contract shortfalls, delayed 

cargoes

Plant interdependencies, plant 
re-start times, 

production/demand rates, 
storage size, tanker fleet and 

operations

Equipment/system uptime

Maintenance resources, shift 
constraints, mobilizations 
delays, spares constraints

Equipment performance data 
(failure frequencies), system 

configuration

Unit Costs/Revenue

Production 
Efficiency

Operability

Availability

Maintainability

Reliability

職安衛管理

追蹤, 分析, 與預防
應避免的事故事件

與成本損失

支援缺失改善流程
的策略規劃與執行

紀錄, 追蹤, 與監
控有害物排放與
能源使用度, 達成
環境友善生產

管理並協調需經許可
的工作內容與工作證

跟進不合規與偏差
事項, 並建議改善

行動

管理檢查檢驗並追
蹤所發現異常之後

續處理行動

事故事件管理

缺失改善管理

環境影響管理

工作許可管理

品質管理

檢驗管理
1. 建構職安衛與風險管理基礎系統，並以可擴展

的方式配合企業與組織單位的需求

2. 支持所有職安衛日常工作所需，包括提報、合
規、分析、統計與報告

3. 提供變更管理的基礎數據平台，同時加強配合
能源轉型過程中的永續發展需求
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Synergi Life – 事故事件提報與調查分析模組

• 自事故、虛驚、不安全行為與狀況學習

• 自動統計事故事件頻率與績效指標, 包括
LTI、TRI、RWC、傷亡及異常等統計

• 整理與比較各種績效指標

• 控制與管理相關的成本

• 可建立允許匿名提報與吹哨人機制
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事故事件提報、調查、分析流程

1. 事故事件提報

2. 現場事故事件初步分析

3. 事故事件提報確認

4. 事故事件報告初稿檢視

5. 事故事件提報與接收

6. 事故事件調查

7. 事故事件內容確認與更正

8. 事故事件調查後根源分析

9. 事故事件主管簽核

10. 事故事件矯正與預防規畫

11. 事故事件最終報告檢視

12. 事故事件列表與圖形化統計

13. 矯正與預防追蹤

14. 發布共享與學習

需要系統化調查分析方法及內容
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什麼是 SCAT ?

• 系統化原因分析技術 (Systematic Cause Analysis Technique), 簡稱 SCAT

• 為 ISRS 中事故事件調查與根源分析所使用的標準方法

• 源自 DNV 災害原因分析模型

• 另有部分區域發展的特定領域方法

 M-SCAT: 海事 SCAT

 P-SCAT: 石化 SCAT

• DNV 提供方法論文件、軟體工具、及教育訓練

• 與台灣職安法規之事故分類與調查方式高度相符

 SCAT Event Type 職業災害直接原因

 SCAT Immediate Causes 職業災害間接原因

 SCAT Basic Causes 職業災害基本原因

 SCAT更清楚定義改善行動及其管理控制方法

105

DNV ©

事故事件的類型、直接原因、與間接原因

106

105

106



54

DNV ©

事故事件的基本原因與改善行動
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事故事件提報
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多維度事件分類
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事件後果分析
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事件再發生與嚴重性分析
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SCAT 原因分析與控制措施
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KPI 儀表板
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甚麼是 Cato? 

Cato 是 DNV 自 2015 年來自行研發與使用的機器學習
模型。最開始它被應用於自動派遣軟體技術支援案例，
而後則被廣泛應用於其他需要文意識別及資訊分類的
產品輔助功能，尤其在Synergi Life中，應用於事故事
件描述至自動分類，以便更有效地進行事故事件分析
與預測。

• 它根據文意分類的機器學習模型建立

• 它不斷的學習並調整算法，並根據使用者的行為即時
反應

• 它使用具有安全機制的資料與整合API 介面

• 它也支持其它的應用情境，例如以證據為基準的決策
支援
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AI 應用: 簡化並改善軟體中表單輸入與內容分類

開立一個事故事件或工作表單

• 表單原本具有許多必填欄位要求使用者輸入

• 日期、時間和單位欄位都可以由電腦自動填
入

• 工作流程、案件類型、案件多重分類等下拉
選單欄位，可經由AI 辨識文意後一次自動
選取

• 如果使用者進行選項調整，系統會根據調整
後內容持續訓練AI 模型，讓它在後續的輔
助中更加的精準。

應用AI 前原本的軟體表單輸入畫面
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結果: 經 AI 簡化改善後，僅需單一文字或語音輸入欄位

結果:

• 提供使用者非常簡易的輸入方式

• 增加輸入分類欄位的效率與正確性

• 大幅提高標準知識庫利用率

• 協助分析與預測

應用AI 後的軟體表單輸入畫面
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典型的 Cato 客戶體驗

階段 1 – 研討應用情境

• 進行分析、訓練、測試

• 產生軟體配置建議方案

階段 2 – 配置軟體產品

• 根據使用者期望的情境設置 Cato
• 將 Cato 整合於客戶應用場景中

階段 3 – 開始使用

• 在雲端建立 SaaS 副本

• 可持續使用與加強訓練的模型
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階段 1 – 研討應用情境

工作範圍: 

組織工作研討會議，討論應用情境、進行資
料分析、測試訓練、及客戶資料套用展示。

發展具優先順序的應用案例:

• 定義搜尋參數

• 設定資料測試參數

• 將 Cato 應用在展示客戶資料上

• 進行測試並記錄結果

• 提供階段 2 所需的產品配置方案

預計需要的時間: 

30 小時

概念驗證資料模型 (連結), 範例展示 (連結) 
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訓練 CATO

1. 餵入客戶歷史資料 2. Cato 建立唯一的資料分類器，
用於被訓練成一個試驗案例

3. 產生準確性與效能報表，以提
供後續使用指導與再訓練參考。
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階段 2 – 配置軟體產品

第一步 – 將 Cato 納入使用者體驗

• 建立新工作或報告表單

• 組織逐步加入使用

• 發展基礎與延伸的配置

• 導入於研發、測試、及產品環境

• 測試與紀錄結果

第二步 – 將 Cato 整合於客戶雲端用例

• 啟用 API 整合

• 將導入期系統安裝於測試及產品環境

• 配置連結至正確的資料庫及應用程式

• 設定產品環境的自動執行與自動備份
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階段 3 – 開始使用

雲端作業

• 專案中啟用，並定期進行再訓練

• DNV 在機器學習平台代管 Cato

• DNV 提供監控與技術支援

• 利用專案環境進行上線前測試

• 無限次的 Cato API 呼叫不增加任何費用

• 上線使用後，軟體年度租用費將作適度
調整
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範例報表: 資料與效能總覽
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您可以自行嘗試 Cato 
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下一步: AI 機器學習支援的事故事件分析與預測

“做為安衛環管理者，我需要了解事故事件內含與潛在的安全影響因素，才能評估需要做甚麼來支持安全的生產”
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職安衛保障與風險管理 – 市場與技術發展

移植至雲端

藉著雲端安全性增強與效
能快速進步，公司已逐步
接受導入與使用雲端軟體

解決方案

機器學習與AI
機器學習與人工智慧可運
用於商業智慧，並能輔助
改善使用者的軟體使用效

率與體驗

系統整合與數據統合

市場對軟體系統的整合性
與可擴展性要求隨著頻繁
變動的組織架構與需求而

日益增加

ESG 與能源轉型

定期透明的 ESG 報告和新
的法規要求，推動著軟體
系統處理 ESG 相關資料時

必須更加具備彈性
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案例四: 化學高危場域智能安全與防災

本段簡報內容由 Chian Smart Technology及其代理公司提供
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AI 技術全面應用於化學高危場域安全與防災

系統功能 智慧硬體

語音聲光交互硬體

前端
介面

PC端 移動端 資料
處理

即時資料 歷史資料

日常檢查與巡檢 化學品管理 安全培訓 應急處置 風險評估與預警

資料分析、決策支援、預測預警

化學品庫存與SDS管理

安全檢查與缺陷管理

培訓考試系統

應急預案與處置

場地安全評估

環境監測感測器

智能攝像

物聯網控制設備

智慧語音交互終端

聲光報警設備

資料
登錄

分析
結果

即時
資料

警報
觸發

資料
存取

歷史學習

SMART Knowledge based Tutor
（SKT）

智能客服

聽

看讀

說

寫

想
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整合運用多種 AI 技術

SKT
智慧處理引擎

語義
理解

上下文
增強

精准
回應

多源
融合

安全
合規

即時
更新

知識
檢索

檢索增強生成(RAG)

Claude OpenAl 私有模型

知識問答
準確回答專業領域問題

資料統計
企業資料深度分析

風險辨識
潛在安全威脅發現

預警分析
安全隱患提前預警

應急處置
緊急情況快速回應方案

公網知識庫
公開權威資訊來源

專業知識庫
行業專業領域知識

本地資料庫
企業內部安全資料

管理及即時資料
合規標準與法規要求

場景知識圖譜
應用場景串聯

大模型支援

RAG : 多來源資料整合，為不同業務場景提供精准知識支援確保準確性、即時性、權威性
同時保障資料安全與隱私保護

業務場景 多來源資料
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化學品洩漏場景解決方案

12. 發出警報

13. 啟動排風系統

14. 鎖定區域

15. 通知管理員

16. 啟動應急照明

17. 環境記錄開始

7. 洩漏物質分析

8. 查詢化學品資料庫

9. 風險等級評估

10. 應對策略生成

11. 人員配置分析

18. 語音指導PPE使用

19. 顯示處置流程

20. 即時指導處置

21. 監測處置進度

系統回應階段

分析與決策階段 人員指導階段

檢測與識別階段 追蹤與善後階段

1. 液體洩漏感測器

2. 影像監控系統

3. 氣體檢測感測器

4. 使用者語音報告

5. 智能監控攝像頭

6. 智慧麥克風陣列

22. 空氣品質確認

23. 廢物處理指導

24. 事件記錄報告

25. 恢復正常營運

全程可語音交互
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火災場景解決方案

普通火災

火災檢測系統 火情分析系統

電氣火災 化學品火災

火災類型判斷煙感
煙霧探測器

溫感
溫度異常監測

紅外
熱成像識別

聲光
聲光報警器

語音
語音報警接收

視頻
視頻火源識別

火勢蔓延
風險評估

危險品
位置關聯

系統聯動回應

切斷電源 防火隔離

排煙系統 應急照明

關閉通風 解鎖安全門

外部聯動
• 自動消防報警

• 發送實驗室平面圖

• 傳輸火源位置資料

疏散指引
• 最優疏散路線引導

• 語音播報疏散指令

• 地面LED路徑指示

滅火指導
• 特定滅火器使用指導

• 基於火災類型的建議

• 專業級現場處置方法

狀態追蹤
• 即時火情監測

• 人員疏散狀態確認

• 記錄回應時間線

中央智慧控制系統：整合資料分析與決策執行

語音交互引擎：雙向語音指令與資訊傳遞

應急回應與

疏散指導

火情
檢測

觸發
聯動
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設備預知性檢維修場景解決方案

設備接入與感知層

設備參數採集
溫度/壓力/功率等

環境參數監測
濕度/氣體/噪音等

操作行為分析
用戶操作監測

設備狀態識別
運行/待機/故障等

遠端控制介面
緊急停機等

資料分析與智慧決策層

即時資料處理與清洗
雜訊過濾與異常值識別

多來源資料融合分析
設備內部與環境資料關聯

設備健康狀態評估
基於參數特徵的運行狀態評分

故障預測模型
基於機器學習的趨勢預測

風險等級評估系統
多維度風險因素綜合評估

優化運行參數建議
基於效率與安全平衡的參數優化

設備接入與感知層

多級預警機制
提示/警告/報警

分級回應策略

語音交互系統
語音警報與指導

操作員語音控制

自動干預控制
參數自動調節

緊急安全保護

視覺化監控介面
即時資料展示

趨勢圖與熱圖

維護管理系統
預防性維護提醒

故障報告生成

數位平台與管理層

設備數位孿生模型 設備生命週期管理 運行效率分析 安全合規性報告

閉
環
反
饋
控
制

語音交互貫穿全流程
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AI 輔助檢查場景解決方案

檢查計畫與管理 智慧排程 檢查類型定義 人員角色分配 法規標準更新 歷史記錄追蹤

檢查計畫與管理 檢查清單智慧生成 歷史問題提醒 感測器預檢 相關資料準備

檢查
執行
輔助

語音交互指導
步驟提示與規範引

即時資料採集
感測器資料自動記

AR 視覺輔助
關鍵點視覺化提示

異常即時預警
標準偏離提醒

資料
分析
與報
告

檢查資料整合
多來源資料自動匯總

智慧分析引擎
風險評分與趨勢分析

自動報告生成
合規性報告與證據

視覺化展示
安全狀況直觀呈現

改進跟蹤與驗證 問題智慧分類 整改任務分配 整改進度追蹤 效果驗證智能提醒

持
續
改
進
迴
圈

語
音

交
互
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危險源管理場景解決方案

• 支援按管制分類、危險品分類、化學屬性分類、GHS
分類等多維度，按地理位置特徵以及數量的統計查詢
（2D或3D）

• 支援場域固有風險分級規則配置、計算及視覺化展示

• 對管控過程（入庫、領用、歸還、用量、時間、身
份）等過程資訊實現可跟蹤可追溯

• 對管制類化學品支援雙人認證領用

• 常用化學品名稱、CAS號、危害及管控分類屬性資
訊8萬種以上，嵌入式結構化SDS資料8萬種以上

• 常用儲存禁忌規則演算法及資料庫4萬種以上

危險源管理功能涵蓋全品類化學品、氣瓶、設備設施（尤以特種設備為關注點）等“能量釋放載體ȹ。該功能應覆蓋
採集、存、用、盤、廢全過程，通過化學品百科結構化資料庫提升資料維護效率和準確性，支援多面向統計查詢。同
時可通過智慧鎖等智慧化連動隔離強化管制品日常控制管理。
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化學品及裝置溯源場景解決方案

線上採購申請

採購人

供應商

集中暫存供應商

發貨
配送審核通過

採購人通
知供應商

送貨

CAS號
危化品
管製品
採購時間

列印粘貼二維碼

入庫
人員

CAS號
危化品
管製品
採購時間

訂單碼
混存指南

掃碼入庫
混存指南

CAS號
危化品
管製品
採購時間

CAS號
危化品
管製品
採購時間

掃碼盤、用
混存指南

CAS號
危化品
管製品
採購時間

掃碼回收
混合安全

訂單碼

賦碼貼碼 賦碼貼碼

採購申請 送貨、收貨 入庫 取用 回收
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案例五: 仿人流程自動化 RPA (Robotic Process Automation)

本段簡報內容由 Emily.RPA 及其代理公司提供
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什麼是 RPA (Robotic Process Automation) ?

RPA 是自動化操作電腦的軟體機器人，它能像人類一樣操作電腦軟體介面，可

規則化與高重複性的工作很適合用它來實現自動化，能為人類節省大量時間、

避免人為錯誤、並提供可擴展的生產力。
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什麼是 RPA (Robotic Process Automation) ?

網頁軟體

雲端/地端AI桌面軟體

文件 Emails

伺服器

將任何操作電腦的流程，只要有 SOP 都可以交給 RPA 系統進行自動化，

甚至可以串接各種人工智慧引擎與伺服器來完成更複雜的流程
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製程安全與防災 – 推動 RPA 加速流程自動化及系統整合

SRS
安全評級系統

RA
風險評估

LFE
事故事件學習

MOC
變更管理

RBI
風險基準檢查

Inspection
檢查執行與紀錄

Barrier Mgm.
風險屏障管理

Maintenance
維修執行與紀錄

Work Permit
工作許可管理

Training
教育訓練管理

Corrosion.AI
& NDT.AI

ESG 
永續經營管理

QRA
量化風險計算

EM. Response
緊急應變計畫

PSM
製程安全管理

ISRS-7, ISO 45001,
TOSHMS, Custom SRS

標準或特定評級

PSM 評估與驗證要求 製程風險識別

設備風險

安全性風險與應變
化學物量化失效後果

量化環境風險

事故歷史

針對性檢查

宣導與教育

事故知識更新

危險性檢查工作

危險性維修工作

AI 輔助腐蝕與瑕疵識別

設備變更紀錄

檢查發現與建議通知
生產與安衛環平衡

品質與安衛環要求

量化腐蝕劣化計算

工作資質教育
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怎樣的流程適合自動化 ?

重複性的流程 高交易量流程 有明確規則的流程

有時效性的流程耗費大量人力的流程 需多系統間不斷
切換操作的流程
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優質 RPA 的特性

1. Robot = Browser
提供百分百的可靠性，並可同步學習使用者的流程操作

2. Cross platform
除了 Windows 還支援 Mac 與 Linux 等電腦作業系統

3. Low-Code + 雲端/地端LLM
結合大型語言模型，能設計更複雜規則的流程

結合機器人自動化與瀏覽器的設計帶來三大優勢，高可靠度，跨平台，

能完成更複雜流程的自動化
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導入 RPA 的過程

1.需求調查

重複性越高，耗時越長，
佔用人力越高，人為錯
誤影響越大的工作流程
對自動化需求越大。

2.流程標準化

訪談與紀錄現有流程，
再進一步檢視是否有優
化空間，並產出流程文
件。

3.流程設計

使用 RPA設計工具，
依照標準化流程文件完
成設計與測試。

4.效益評估

部署設計完成的自動化
流程，交付需求單位運
行，並在預定日期完成
效益評估。
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導入 RPA 的好處 – 可規模化的數位勞動力

可以將多個機器人組成合併生產力，彈性調整規模以消化大量工作

數位工人#1
192.168.68.101:3000

…#12#8#5#1

數位工人#2
192.168.68.102:3000

…#11#9#6#2

數位工人#3
192.168.68.103:3000

…#10#7#4#3

數位工頭
192.168.68.99:3000

…#4#3#2#1

API
Trigger

Schedule
Trigger

E-Mail
Trigger

File
Trigger

1. 以最短時間執行自動化流程
2. 既有的硬體資源可以最大量化平均使用
3. 可以省下大量硬體資源、授權數的費用

Robot Farm
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推動可信任AI 的產官學合作
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推動可信任的 AI 解決方案 – 先了解它為何不可信任

這個 AI 有 95% 的辨識率 / 正確性！

樣本與模型規模 特徵代表性 AI 必要性 可執行性

數據樣本數 ?

訓練 / 測試比率 ?

模型規模大小 ?

單一或複合模型 ?

萃取了多少特徵 ?

萃取了哪些特徵 ?

有多少可解釋特徵 ?

對於現實的覆蓋性 ?

與傳統方法差異 ?

增加效率還是能力 ?

持續學習能力 ?

投資報酬率 ?

作業程序能配合 ?

變異的容忍度 ?

不準確時的備案 ?

管理面可接受度 ?
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不可信任的樣本與模型規模

這個 AI 有 95% 的辨識率 / 正確性！

樣本與模型規模 特徵代表性 AI 必要性 可執行性

數據樣本數: 500

訓練 / 測試比率: 9:1

模型規模大小: 3 x 5

單一模型

萃取了多少特徵 ?

萃取了哪些特徵 ?

有多少可解釋特徵 ?

對於現實的覆蓋性 ?

與傳統方法差異 ?

增加效率還是能力 ?

持續學習能力 ?

投資報酬率 ?

作業程序能配合 ?

變異的容忍度 ?

不準確時的備案 ?

管理面可接受度 ?
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不可信任的特徵代表性

這個 AI 有 95% 的辨識率 / 正確性！

樣本與模型規模 特徵代表性 AI 必要性 可執行性

數據樣本數 ?

訓練 / 測試比率 ?

模型規模大小 ?

單一或複合模型 ?

萃取了 10 個特徵

不知萃取了哪些特徵

沒有可解釋特徵

對於現實的覆蓋性很小

與傳統方法差異 ?

增加效率還是能力 ?

持續學習能力 ?

投資報酬率 ?

作業程序能配合 ?

變異的容忍度 ?

不準確時的備案 ?

管理面可接受度 ?
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不可信任的 AI 必要性

這個 AI 有 95% 的辨識率 / 正確性！

樣本與模型規模 特徵代表性 AI 必要性 可執行性

數據樣本數 ?

訓練 / 測試比率 ?

模型規模大小 ?

單一或複合模型 ?

萃取了多少特徵 ?

萃取了哪些特徵 ?

有多少可解釋特徵 ?

對於現實的覆蓋性 ?

與傳統方法差異太大

增加效率有限

很難持續學習

投資報酬率太低

作業程序能配合 ?

變異的容忍度 ?

不準確時的備案 ?

管理面可接受度 ?
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不可信任的可執行性

這個 AI 有 95% 的辨識率 / 正確性！

樣本與模型規模 特徵代表性 AI 必要性 可執行性

數據樣本數 ?

訓練 / 測試比率 ?

模型規模大小 ?

單一或複合模型 ?

萃取了多少特徵 ?

萃取了哪些特徵 ?

有多少可解釋特徵 ?

對於現實的覆蓋性 ?

與傳統方法差異 ?

增加效率還是能力 ?

持續學習能力 ?

投資報酬率 ?

作業程序能難配合

無法加入現場變異

不準確備案成本大

管理面準備不足
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可信任 AI 規範 – 歐盟人工智慧法案

• 人工智慧法案（AI Act）是歐盟制定的一部全面法規，
於 2024 年 8 月 1 日正式生效，旨在促進負責任的人工
智慧（AI）開發和部署。這部法案的目的是在保護公
民健康、安全和基本權利的同時，減輕企業的管理和
財務負擔，並推動AI 技術的創新與競爭力。AI Act 的
制定反映了歐盟對於確保AI技術在創新和應用過程中，
不會對社會造成負面影響的高度重視。

透明度與
問責機制

風險分類
與合規要

求

市場監管
與合規評

估

罰則與執
法

監測與報
告

機構管理

資料來源: 產發署產業 AI 教材
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提升行
政效率
並避免
風險

資訊判
斷

機密文
書撰寫

保密資
訊提供
限制

使用揭
露

法規遵
守

採購要
求

公共機
構應用

其他機
關參考

可信任 AI 規範 – 中華民國生成式AI 參考指引(草案)

• 國家科學及技術委員會於2023年8月31日發布的指
引旨在引導行政院及所屬機關以負責任及可信賴
的態度使用生成式AI。指引強調了在提高行政效
率的同時，保持信息的安全性和隱私性的重要性。

• 指引的制定參考了各國政府的審慎因應作法，並
與 AI 技術、法律專家及 12 個相關部會協作，還
徵詢公眾意見。最終形成包括總說明和十點規定
的草案。

安全性
與隱私

性

責任與問責

資料治
理

資料來源: 產發署產業 AI 教材
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• 負責任AI六大準則：https://www.microsoft.com/zh-tw/ai/responsible-ai

• 公平性：https://www.youtube.com/watch?v=4bqrlZ-CyNs

• 可靠性和安全性：https://www.youtube.com/watch?v=i3akj3GHmdw

• 隱私權和保密性：https://www.youtube.com/watch?v=AZZdMgOe60k

• 包容性：https://www.youtube.com/watch?v=aVgbsRn9zK8

• 透明度：https://www.youtube.com/watch?v=q5CbK0Hs1pg

• 責任：https://www.youtube.com/watch?v=5BQ2RE9kqvA

• 歐盟《人工智慧法案》EUAI Act：https://artificialintelligenceact.eu/ai-act-explorer/

• 中華民國生成式AI 參考指引(草案) https://www.ey.gov.tw/File/CAE5B756153299FD?A=C

可信任 AI 規範 – 參考資料

資料來源: 產發署產業 AI 教材
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推動可信任的 AI 解決方案

投入資源協助權責主要權責

聯絡窗口
法規與作業規範制定人員
政府研究案資金補助

成立監管委員會
管理規範與合規
制定管理需求

主管機關

作業人員
資料梳理
機構資金補助

協助主管單位
確定規範實用性
確定驗證作業有效性

規範作業流程
確保管理需求
進行驗證作業

服務機構

安全與檢查部門
資料收集與整理
業主資金補助

提供試點工廠
提供 AI 訓練材料
專案資助

石化與能源業主

資料收集整理人員
資料預處理人員
AI 加強工程

協助廠商測試及調試系統
AI 模型與訓練資料

AI 理論與模型加強
影像處理技術
工程資料庫加強

學術與研究單位

軟體與行業工程師
AI 研究發展人員
軟體整合及教育訓練
資金補助

協助各單位熟悉
AI 技術與方法

專案規劃與管理
提供軟體平臺及引擎介面
AI 模型與技術
制定訓練材料與答案規格

廠商
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JIP (Joined Industry Project, 產業聯合發展計畫)

準備期

核准

可行性評估

資金籌備

工作範圍定義

第 1 期

軟體設計

軟體開發

樣本收集

AI 系統訓練

試點測試

初期結果探討

加強工作

第 2 期

作業流程發布

軟體工具發布

實驗導入專案

定期檢討與改善會議

改善工作執行

第 3 期

推展與導入業界

定期檢討與改善會議

持續改善工程循環

6 個月 24 個月 36 個月 持續發展
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www.dnv.com

感謝聆聽

Tommy.Tang@dnv.com

0983-007388
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