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AI 兩大主流 AI

影像辨識 預測
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中油5G AIoT科技防災與AI應用
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2021年地下長途管線AI測漏與總工
室前鎮所C-1304 PHM AI比較

各部門5G AIoT推動之KPI 原則

1. 共分4類,可以再擴增,比照儀控轉機中心的方式,分類A/B/C/D等項目,各單位進行調查/評估/建
置3個階段

2. A類影像辨識 : 技術成熟,各種工地工安,場域工安等,區分A01-A08

3. B類異常預測 : 目的明確,可預知設備何時異常,區分B01-A04

4. C類數值預測 : 技術難度低,純預知數值或趨勢用處不大,需配套工作的對應作為,區分

C01-C04

5. D類生成式AI : 由資訊處訂定。

須確實有效益的AI案件



自從2016年3月AlphaGO贏了李世石後，人們才相信人工智慧

(深度學習)的威力

圖片來源：AFP/Google DeepMind/GOOGLE 端傳媒 /Initium Media 5
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AlphaGo為何厲害？
AlphaGo怎麼會這麼厲害？主要原因有
兩個。
一、AlphaGo使用的是蒙特卡洛樹搜索，
它會在下棋時分析每一步的風險係數，
比如在未來20步的N種情況下，它立即
就能判斷出如何落子的勝率最高。
二、AlphaGo有自己學習和進化的能力。
它集合了3,000萬種職業棋手的下法，
數百萬次深度學習與自我對戰，十分接
近帶著直覺和第六感的人類大腦，能以
57%的概率預測與其對陣人類的水平。
此外，研發者表示「人類在長時間的比
賽中會因疲勞而犯錯，但電腦程式不會，
人類可能1年只能下1,000盤棋，而
AlphaGo一天就能下100萬盤」。因此，
在數據提取、統計、分析、判斷、選擇
等方面，人類不是它的對手。李世石會
犯錯，AlphaGo不會。

https://zh.wikipedia.org/wiki/%E8%92%99%E5%9C%B0%E5%8D%A1%E7%BE%85%E6%96%B9%E6%B3%95


物聯網 (Internet of Things, IoT)
資訊傳遞由過去人與人的通訊，演化為物聯網架構下
物對人乃至物物相連的通訊
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1. IoT物聯網
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人工智慧的歷史階段
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1950 1990 20101980

萌芽 機器學習 深度學習

通用人工
智慧

核心技術：神經元
重大影響：科幻小說

化工應用：無

核心技術：神經網路, 專家系統
重大影響：Neuro-Fuzzy 廣告

化工應用：軟儀表 核心技術: 大型語言模
型
重大影響：未知
化工應用：未知

核心技術: 大數據處理
重大影響: 人臉辨識，語言翻譯，無人車。。。

化工應用：軟儀表，化工製程導航與自駕

資料來源:清華大學:”AI於煉油廠分餾塔之應用”

2. 機器學習與深度學習



萌芽期的數學基礎
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神經細胞

𝒚 = 𝑯𝒆𝒂𝒗𝒊𝒔𝒊𝒅𝒆 ෍

𝒋

𝒘𝒊𝒙𝒊

神經細胞數學模型

可以從數據學習分類

資料來源:清華大學:”AI於煉油廠分餾塔之應用”



什麼是AI?

AI是人工智慧

對機器(1)輸入一些有
標註的資料,(2)經過演
算法,(3)一次一次地讓
輸出的特徵更清楚呈現,
就是AI

例如 :

影像辨識AI :

判斷是什麼動物

預測型AI:

糖尿病的預測



圖片來源:http://tensorflowkeras.blogspot.com/2017/06/blog-post_15.html 10
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機器學習與深度學習

http://tensorflowkeras.blogspot.com/2017/06/blog-post_15.html


機器學習分類技術
Classification within Machine Learning Techniques

資料來源: https://towardsdatascience.com/types-of-machine-learning-algorithms-you-should-know-953a08248861 11
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深度學習是什麼
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· 遞回網路(RNN)

通過新型類神經網路的開發，深度學習將各種形態的資料如數位，圖形，文本，語音，
影片處理一體化。

卷積網路(CNN)

任何數據之間的函數關係都可以學習—萬物皆可函

資料來源:清華大學:”AI於煉油廠分餾塔之應用”



監督式學習
• 監督式(supervised)深度學習

• 最常⾒和最被廣泛使用的類型。這些算法從被事先標記好的數
據（labeled data）中學習，用以預測結果

13
13



14

• 非監督式(unsupervised)深度學習

• 無監督學習算法不需要事先標⽰，而是直接從數據學習判讀模
式。它可以用於分群（clustering），關聯（association） 和
異常檢測（anomaly detection）問題。

非監督式學習

14



影像分類與物件偵測

• 整張圖的辨識,為影像分
類

範例”土石坍塌災
情威脅評估系統”

(一). 影像辨識CNN

(影像分類)

15



影像分類與物件偵測

• 偵測圖中的部分物件,
稱為物件偵測

• 例如工地施工是否戴安
全帽,是否有危險機具
靠近(電子圍籬),是否有
不安全行為等,都是影
像辨識工安AI的範疇.

• 本課程案例”1.森林土
石流判別”與”2.馬達
電流頻譜故障識別”

16
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MNIST 機械
學習

• 訓練圖像
60000張

• 測試圖像
10000張

• 使用Softmax
回歸模型訓練,
準確率為
91.85%

18



MNIST 機械
學習

• 在MNIST 數
據集的官網,
使用多達68
種的模型來訓
練.

• 包含線性分類
器、K近鄰方
法、普通神經
網路、卷積神
經網路(CNN)
等

• 使用卷積神經
網路(CNN)訓
練,準確率達
99%

19



3. CNN影像辨識

ImageNet 數
據集

• 一個為促進影
像識別技術發
展而設立的大
型數據庫

• 包含上千種圖
形類別,至
2016年,數據
集中的圖片已
經超過1000
萬張

20



ImageNet 影
像辨識競賽

• ImageNet每
年舉辦一場大
規模的影像識
別競賽
(ILSVRC)

• 2012年加拿
大多倫多大學
Alex使用深
度學習,將錯
誤率由26%
降至16%,引
起大家的興趣,
這個模型又稱
為AlexNet

21
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CNN 的架構

CNN 的原理 :  提取特徵

CNN 的執行過程
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CNN 卷積層的運作

卷積 : 
• 由視野框 Kernal 與圖形乘積後提取特徵
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CNN 卷積層範例說明
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CNN 卷積層的運作
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CNN 卷積層的運作
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池化層
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分類輸出層



AlexNet : 

• 輸入層經過5層卷積層,再經過三層全連接層

• 深度學習

30



AlexNet : 輸入層經過5層卷積層,再經過三層全連接層

31

# 展平層
model.add(Flatten())

# 全連接層 + Dropout
model.add(Dense(4096, activation='relu', kernel_regularizer=l2(0.01)))
model.add(Dropout(0.5))

model.add(Dense(4096, activation='relu', kernel_regularizer=l2(0.01)))
model.add(Dropout(0.5))

# 輸出層（假設分類任務）
model.add(Dense(num_classes, activation='softmax'))

return model

# 構建模型
model = build_alexnet(input_shape=(227, 227, 3), num_classes=1000)
model.summary()

from tensorflow.keras.models import Sequential
from tensorflow.keras.layers import Conv2D, MaxPooling2D, Flatten, Dense, Dropout, 
BatchNormalization
from tensorflow.keras.regularizers import l2

def build_alexnet(input_shape=(227, 227, 3), num_classes=1000):
model = Sequential(name="AlexNet")

# 第一層卷積 + ReLU + 池化
model.add(Conv2D(96, (11, 11), strides=4, padding='valid', activation='relu', 

input_shape=input_shape))
model.add(BatchNormalization())
model.add(MaxPooling2D((3, 3), strides=2))

# 第二層卷積 + ReLU + 池化
model.add(Conv2D(256, (5, 5), strides=1, padding='same', activation='relu'))
model.add(BatchNormalization())
model.add(MaxPooling2D((3, 3), strides=2))

# 第三層卷積 + ReLU
model.add(Conv2D(384, (3, 3), strides=1, padding='same', activation='relu'))

# 第四層卷積 + ReLU
model.add(Conv2D(384, (3, 3), strides=1, padding='same', activation='relu'))

# 第五層卷積 + ReLU + 池化
model.add(Conv2D(256, (3, 3), strides=1, padding='same', activation='relu'))
model.add(MaxPooling2D((3, 3), strides=2))



AlexNet : 輸入層經過5層卷積層,再經過三層全連接層
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VGG Net

• 共訓練6種網
路,分別為
VGG-A、
VGG-A-LRN 、
VGG-B 、
VGG-C 、
VGG-D 、
VGG-D

• VGG-D和
VGG-E效果
最好,由於
VGG-D有16
層,VGG-E有
19層,因此又
稱為VGG-16
與VGG-19

33



VGG16 

• 共訓練6種網路,分別為VGG-A、VGG-A-LRN 、VGG-B 、
VGG-C 、VGG-D 、VGG-D

• VGG-D和VGG-E效果最好,由於VGG-D有16層,VGG-E有
19層,因此又稱為VGG-16與VGG-19

34



深度學習的層數

• VGG-16共有16層,加上5個池化層,1個輸入層,1個輸出層,
深度為23層

• VGG-19 ,深度為26層
• ResNet 深度達到168層
• InceptionResNetV2達到572層 35



Inception V3 

• 共有159層

36



模型微調

• 右圖為VGG-16

• 在ImageNet已經
預訓練好的模型上
微調,可以節省很多
時間

(模型微調)

37



模型微調

• 各種微調方式

(模型微調)

38



(模型微調)

模型微調

Comparing fine-tuning VGG-16 performance up to different layers on same Flowers-5 
dataset

39



目標檢測

R-CNN

1.第一個將深度學習應用到目標檢測的演算法
2.步驟為提取框,對每個提取框取特徵,圖像分類,非極大化抑制值
3.傳統方法最高平均精確度mAP為40%,這種R-CNN mAP達58.5%
4.缺點 : 一張圖有效區域往往達1000張,訓練耗時 40



SPPNet

1.將CNN輸入由固定尺寸,變成任意尺寸
2.R-CNN要對每個區域進行卷積,SPPNet只需計算一次

41

目標檢測



Fast R-CNN

1.不再使用SVM作為分類器,而是使用類神經網路作為分類器
2.同時訓練特徵提取網路和分類網路,因此精確度比SPPNet更好

42

目標檢測



Faster R-CNN

1. 往往時間是消耗在Selective Search提取框上
2.使用RPN(Region Proposal Network)取代Selective Search

43

目標檢測



三者速度比
較為1x : 
25x :250x

以上為2007
年比較資料,
後來mAP右
提升到
78.8%,後續
可能持續進
步

44

目標檢測



上一頁看起
來天下無敵
的Faster-
RCNN,又被
後來的模型
打敗

45

目標檢測



Faster-RCNN,
和YOLO的結構
比較,YOLO快的
原因,就有如他
的縮寫: You 
Only Look 
Once(YOLO)

46

目標檢測



Faster-RCNN,和YOLO的時間推移

47

目標檢測
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監督式深度學習作業流程

如何開發一個影像辨識的AI?

2
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監督式深度學習使用的工具

如何開發一個影像辨識的AI?

3



CNN影像辨識應用案例(1/2)

土石坍塌災情威脅評估系統

• 本案比一般僅分析物件或場景的分類技術難度更高，需要具備災情資料分析
及數據化專業，才能有效提升災情類型及嚴重性識別的正確率。

4
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土石坍塌災情辨識系統

CNN影像辨識應用案例(2/2)

5
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中油影像辨識應用介紹

馬達電流頻譜影像辨識AI 
(大林廠#6SRU壓縮機C6301B)
2020年中國石油學會特優論文 2023年中華民國玉山獎 (YOLO V3)

各事業部智慧工安(以CCTV影像辨識)
天然氣事業部北區營業處掛橋管線(YOLO V4)
石化林園廠新三輕現場工業儀表的數值辨識
桃園煉油廠現場儀表讀值辨識寫入CMMS
潤滑油事業部外桶與內容物辨識AI    (YOLO)

油品行銷事業部智慧加油
綠能所無人機太陽能板故障辨識
管線外部腐蝕辨識
人事訓練所學員報到(YOLO)
石化前鎮儲運所槽車卸收的影像辨識連鎖智慧工安

6



7

Source:鑫蘊林科公司

(1)CCTV影像辨識
應用於工安

• 人員接近危險
區域之警報，
例如深坑。

• 危險移動機具
靠近人員時警
報。

• 個人防護具，
如安全帽，安
全帶。

(2)其他工安管理

7

各事業部智慧工安(以CCTV影像辨識)
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天然氣掛橋管線智慧巡檢系統應用(YOLO V4)

無人機選擇和配置

使用機型
HJ-X9E 台製單軸無人機: 13kg

嘉義月眉潭橋無人機巡檢
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天然氣掛橋管線智慧巡檢系統應用

管線AI辨識照片(裸露、PE破損)



月眉潭橋管線受損修補AI辨識效果

10

天然氣掛橋管線智慧巡檢系統應用

管線受損AI辨
識率
86%
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潤滑油事業部外桶與內容物辨識AI   YOLO)
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Source:鑫蘊林科公司
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 石化林園廠新三輕現場工業儀表的數值辨識
 桃園煉油廠現場儀表讀值辨識寫入CMMS

全廠智能巡邏系統

AI辨識技術 熱影像辨識

5 mm

APP可自動解讀錶
頭內指針數值
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油品行銷事業部智慧加油
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綠能所無人機太陽能板故障辨識



石化前鎮儲運所槽車卸收的影像辨識連鎖智慧工安



石化前鎮儲運所槽車卸收的影像辨識連鎖智慧工安

(3)本期AI亮點



石化前鎮儲運所槽車卸收的影像辨識連鎖智慧工安

(3)本期AI亮點



馬達電流頻譜影像識別應用於轉動機械之故障診斷與預測

(CNN AI / YOLO V3)

109年中國石油學會特優論文

112年國家玉山獎

113年台北智慧城市創新應用獎

18

總工程師室儀控轉機中心 + 煉製研究所 +大林煉油廠儀電組
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馬達電流頻譜故障診斷檢測技術

19



利用傅立葉轉換電流時域信號成頻譜信號

-40dB

 馬達電流頻譜分析技術
MCSA”Motor Current Signal Analysis“

基座 轉子 電氣

20



特徵頻譜
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特徵頻譜
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特徵頻譜
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特徵頻譜

24



AI YOLO v3建立頻譜圖辨識資料集四步驟
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(1)取像



(1)取像



AI YOLO v3建立頻譜圖辨識資料集四步驟

28

1)收集馬達電流頻譜

以大林廠為例,自
2018/11起,每月量測
100台,目前超過6500
台.

2)使用EXCEL區分設備
狀況等級

3)將特定故障的頻譜分
類,例如轉子斷條,偏心
等

(1)取像

四種典型的故障頻譜

轉子斷條故障 軸承故障

偏心 機械不平衡



AI YOLO v3建立頻譜圖辨識資料集四步驟
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1)將故障的頻譜,例如轉
子斷條,將其特徵特點剪
出來,存成特殊檔

2)沒有把特徵特點剪出
來,容易誤判

3)收集越多的故障頻譜
越好,同一台可以檢出多
個圖片

(2)標註



AI YOLO v3建立頻譜圖辨識資料集四步驟
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1)將剪出來的特種故障
圖檔,讀入Yolo V3的演
算法進行訓練

2)沒有用GPU的情況下,
大約要訓練4.5小時

(3)訓練
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(4)推論(上線測試)
1)將一個月收
集而來的馬達
電流頻譜,拷入
硬碟

2)執行程式

3)程式會逐一
影像辨識出故
障頻譜,並且用
方框標示出來



硫磺工場壓縮機案例

AI 辨識發現硫磺C6301B異常 硫磺工場的C6301A/B/C電流頻譜

32



硫磺工場的C6301B電流頻譜故障惡化情形逐漸嚴重
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顯示轉子斷條故障嚴重

短路環裂縫：轉子鼠籠條數量46支
負載端異常處：16處：目視有龜裂為基準 自由端異常處：46處：目視有龜裂為基準

34



107年#1RDS C-2003B，也發生類似狀況，因沒有及時處理，
邊環(短路環)炸開，整台馬達報廢。

35

另一家工場的類似案例



成果及影響性
成果

硫磺工場壓縮機無預警跳車，將影
響RDS工場停爐及RFCC工場降煉
量，預估效益8445萬元。

影響性

1. 前一年烷化工場核心壓縮機在故
障前振動完全正常，啟動時突然
劇烈震動故障，造成21天的停爐
及進口汽油巨大損失。

2. 類似這種沒有振動的情況，突然
發生故障，以往幾乎沒有辦法避
免。
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總工程師室副總工程師王朝民

煉研所燃料及潤滑劑組王淑麗

大林廠黃玠華李孟鴻

謝金龍李英齊李彥賢

程式撰寫與訓練 : 王朝民

資料收集:李孟鴻謝金龍李彥賢

故障頻譜分析 : 黃玠華李英齊

標註 : 黃玠華

論文撰寫 : 王淑麗



參與單位與成員

馬達電流頻譜A I  C N N影像辨識影片展示
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電流頻譜執行影片.mp4


AI伺服器與

邊緣AI(Edge AI)
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AI伺服器
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AI伺服器
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AI伺服器
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Edge AI(邊緣AI)
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潤滑油事業部外桶與內容物辨識AI   YOLO)
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中油5G AIoT 推動辦公室

王朝民

2026 年 03 月 24 日

1
1

AI技術研討
預測型AI與應用(設備預知保養,異常偵測,節能與最佳化)

( 第 一 堂 課 )



2

二、預測 : 節能省碳/產值提升/故障預測

影像辨識

(CNN) 

預測

(RNN)



機器學習的兩個階段

圖片來源:http://hadoopspark.blogspot.com/2017/03/blog-post.html 3

http://hadoopspark.blogspot.com/2017/03/blog-post.html


數值預測與狀態預測

AR Modeling:  (時間相關)

AR Modeling 可以由收集的歷史
資料來預測未來的數值

具有這樣能力的原因是過去和現在
具有相關性(correlation)

4

狀態預測:
例如 : 糖尿病預測,鐵達尼號乘客生

還預測,設備故障預測等

數值預測:
例如 : 波士頓房價預測,股價預測,

化工廠轉化率預測,品質預測

數值預測有分大數據及與時間是
否相關



數值預測(與時間相關)

LSTM與RNN

(1)LSTM是RNN的改良版

(2)RNN 會引起梯度爆炸或
梯度消失,很難處理”長程依
賴”問題

(3) LSTM可以避免梯度消失
等問題,使網路學到長程的規
律

5



6

AI專案的建置

訊號擷取 : (1)即時一般訊號(傳送器等) (2)即時超高速(暫態等) (3)歷史資料

資料前處理: (1)軟體或硬體濾波 (2)缺項或不合理值去除(資料清洗)

特徵提取: (1)理論模型中挑取 (2)執行統計學相關程式挑取 (3)專家經驗

模型建置: (1)各種演算法 (2)配套措施

預測與診斷: (1)訓練完的模型驗證



各種預測型AI專案:

 (1)石化前鎮所C-1304設備故障分類健康指標AI-實際接線
(石化林園廠前鎮儲運所C-1304)      2021年中國石油學會銀獎論文

(2)地下長途管線測漏(機械學習、深度學習)-實際接線
(長途管線處70m IP管線實測成功) (112/2與112/4)
(39公里長途管線測試成功) (114/02)

(3)大林廠維修工場廢油泵多重故障預測-實際接線
(大林煉油廠修護工場) 2022年中國石油學會銀獎論文

 (4)台中天然氣廠關鍵設備電源供應器性能預測AI-實際接線
2024年國家品質玉山獎最佳產品及全國首獎

 (5)大林廠RFCC膨脹機C1201觸媒粉阻塞預測 - PI
 (6)天然氣事業部林口配氣站熱值摻配最佳化AI
 (7)大林廠GHDS C8002葉輪斷裂預測AI- PI
 (8)大林廠第十二蒸餾先進製程控制APC 、石化林園廠乙烯降低白贈值提高產能AI

 (9)探採研究所地熱井地熱預知AI
 (10)探採事業部油泥噴發預測AI

(11)台中廠海水泵節能AI
(12)石化林園廠乙烯降低白贈值提高產能AI
(13)探採事業部碳封存預測AI 2025年國家品質玉山獎全國首獎

其他 : (14)使用聲音訊號的壓縮機故障預知

中油預測AI應用介紹



(應用範例一)

APC 先進製程控制

8

大林廠#12蒸餾工場APC案例

石化林園廠乙烯降低白贈值提高產能AI



(一)預測範例 : 預測歐元/美元的比值

(1)由美國聯邦儲備
銀行網站抓取2010
年至2019年的歐元/
美元的比值

9



(2)Python的程式,由
Keras,兩層LSTM,一
個輸出層構成

10

使用LSTM 進行歐元/美元比值預測



(3)經由多次的訓練
(Epoch),觀察Loss減
少至可接受的值

11

使用LSTM 進行歐元/美元比值預測



(4)由LSTM預測的值,
與實際的值比對,並且
畫出曲線

12

使用LSTM 進行歐元/美元比值預測



(5)右圖為執行LSTM
預測未來15天的結果,
本方法可以適用於
股票預測,溫度預測..
等

13

使用LSTM 進行歐元/美元比值預測



(3)LSTM的數值預測,可以取代線上分析儀,或者是成為”獨一無二
的軟體分析儀”,弭補化驗資料取得時間太久的缺點

由上面的例子,
使用LSTM 預測
數值(也可以用
各種演算法),搭
配適當的工作
配套,就可以達
到節省能源,提
高產能或故障
預測



(3)很多的演算法都可以運作
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(4)先進製程控制APC

• APC (Advanced 
Process Control),
利用AI做品質控制,
以軟儀表(Soft 
Meter,Soft Sensor)
的概念,提高產量,降
低能耗

• APC可以讓控制更
精準,因此避免掉不
需要的浪費
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APC
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(4.1)大林廠 12蒸 APC案

專案目標

1.HN/LN/K/HD/LD  T95 軟儀表建立,供操作員調整品質.

2. HN/LN/K/HD/LD  T95 標準差較現值下降 20% 

(依油種4.0-6.5 ℃)

3.可根據市場價格調整較有價值油種的取出量(優化操作)



大林廠 12蒸 APC案



大林廠 12蒸 APC案
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大林廠 12蒸 APC案



大林廠APC成效 : 標準差降低，效益1.18億元

LNT95 HNT95 KEROT95 LDT95 HDT95

APC上線前
(2019.01-2019.12) 6.84 4.94 5.50 8.14 7.47 備註

APC上線前
(2020.01~2020.12) 5.04 4.46 5.10 7.25 9.15

APC上線後
(2021.04~2021.12) 4.27 2.07 2.65 4.16 5.89

APC上線後
(2022.01~2023.12 3.35 3.41 3.55 5.9 5.61

APC上線後`
(2023.01-2023.12) 3.42 2.46 2.55 4.3 6.51

With MPC 

Maximum Limit 

Q
u

al
it

y 
Sp

ec
if

ic
at

io
n

Time 

With MPC & LP

Maximum Limit 

new target $
Increased 

Profit



(4.2)林園廠

8

• 林園廠的APC(Honeywell),使乙烯的純度上升,每月有58萬的效益



(4.3) 桃園廠

8

• 桃園煉油廠的APC(Emerson),共有8個品質控制項的軟儀表,類似的作法,以柴油為例,標

準差由4.78降為3.93,降低17.8%,節能效益每年有1320萬元,柴油增產每年有2181萬元,

合計每年有3501萬元節能效益.



(應用範例二)

地熱井熱源預知



解法 : 預測範例 : 糖尿病預測

27

• 共768的受試者資料

• 前面8個數據為輸入

• Outcome為輸出



預測範例 : 糖尿病預測

28

• 預測糖尿病準確率
0.69



預測範例 : 糖尿病預測

29

• 預測糖尿病準確率
0.8



預測範例 : 糖尿病預測

30

• 預測糖尿病準確率
0.84



資料及判斷任務說明
• 地熱資料包含TC-14、TC-15、TC-17、TC-19鑽井設備，讀取數據如下：

• 鑽探深度

• 泥漿出口溫度：

1. 鑽井中，井內會維持泥漿循環，出口溫度為泥漿自地底循環後，流出井口時所測得的溫度，通常會高於入口溫度。

2. 假設其它因素維持恆定，則1).地層越高溫，泥漿溫度越高；2).井深越深或循環流速(泵量)越慢，泥漿因受地層加熱時
間增加，溫度越高；3).使用泥漿冷卻系統時，出入口溫度同時降低；4).地層或地表有高或低溫流體加入時，將影響
溫度。

• 泥漿入口溫度：

1. 此為從地面泥漿槽測量，即將泵入井內循環之泥漿溫度，通常低於泥漿出口溫度，且與泥漿出口溫度有連動關係。

2. 假設其它因素恆定，則1).新調製之泥漿或清水加入時，溫度降低；2).使用泥漿冷卻系統時，溫度降低；3).天候可能
會影響地表泥漿系統之入口溫度

31

鑽探深度

出口溫度

入口溫度

是否為高溫區
間

輸入三個數值(深度、出口溫度，入口
溫度)，讓AI判斷出是否在高溫區間。



資料標註

6



實際值

正 負

預
測
值

正 TP
(True Positive)

FP
(False Positive)

負 FN
(False Negative)

TN
(False Negative)

• 訓練指標介紹
• 混淆矩陣

• 混淆矩陣是一種用來評估分類模型效能的工具，展示了模型的預測

結果與實際結果之間的關係。矩陣的四個主要區塊分別為：

• TP (True Positive):正確預測為正類的樣本數量

• TN (True Negative):正確預測為負類的樣本數量

• FP (False Positive):錯誤預測為正類的樣本數量

• FN (False Negative):錯誤預測為負類的樣本數量

成果說明



• 訓練指標介紹
• 精確率(Precision)

• 精確率表示的是模型預測為故障事件的樣本中，實際為故障事件的比例。計算公式為：

• 𝐏𝐫𝐞𝐜𝐢𝐬𝐢𝐨𝐧 =
𝐓𝐏

𝐓𝐏+𝐅𝐏

• 精確率越高，表示模型預測的故障事件越準確。

• 召回率(Recall)

• 召回率表示的是實際為故障事件的樣本中，模型正確預測為故障事件的比例。計算公
式為：

• 𝐑𝐞𝐜𝐚𝐥𝐥 =
𝐓𝐏

𝐓𝐏+𝐅𝐍

• 召回率越高，表示模型能夠識別更多的故障事件。

• F1 score

• F1 score是精確率與召回率的調和平均數，能夠綜合考慮兩者。F1 score越高，表示
模型在平衡精確率和召回率方面表現越好。計算公式為：

• 𝐅𝟏 𝐬𝐜𝐨𝐫𝐞 = 𝟐 ×
𝐏𝐫𝐢𝐜𝐢𝐬𝐢𝐨𝐧×𝐑𝐞𝐜𝐚𝐥𝐥

𝐏𝐫𝐢𝐜𝐢𝐬𝐢𝐨𝐧+𝐑𝐞𝐜𝐚𝐥𝐥
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實際值

故障事件 正常事件

預
測
值

故
障
事
件

TP
(True Positive)

FN
(False Negative)

正
常
事
件

FP
(False Positive)

TN
(False Negative)

成果說明



• 使用TC-14及TC-17中60%的資料作為訓練資料，來預測其餘設備資料包含TC-14及TC-17中的40%、

TC-15全部資料、TC-19全部資料。

進度說明及成果

35

TC-14
實際值

高溫 正常

預
測
值

高
溫

110 3

正
常

1 144

TC-15
實際值

高溫 正常

預
測
值

高
溫

27 1

正
常

0 87

TC-17
實際值

高溫 正常

預
測
值

高
溫

18 3

正
常

2 59

TC-19
預測值

高溫 正常

實
際
值

高
溫

113 14

正
常

2 73

TC-15 (115筆)

Accuracy 99.13%

Precision 98.86%

Recall 100.00%

F1-score 99.43%

TC-17 (82筆)

Accuracy 93.90%

Precision 95.16%

Recall 96.72%

F1-score 95.93%

TC-19 (202筆)

Accuracy 92.08%

Precision 83.91%

Recall 97.33%

F1-score 90.12%

TC-14 (258筆)

Accuracy 98.45%

Precision 97.96%

Recall 99.31%

F1-score 98.63%

1. 本AI模型在預測的精準度與完整性上取得卓越平衡，其關鍵綜合指標 F1-score 於四種設備上均達到90%以上
的優異水準。

2. 該結果僅需利用兩項設備的60%資料進行訓練，即可成功泛化至所有測試設備，展現了模型卓越的訓練效率
與穩健的跨設備預測能力。



36

鑽探深
度

是否為高溫區間機
率

高於50%表示
為高溫區間

讀取資料及相關設定介
面

特徵重要性可視化

團隊設計之GUI介面：圖中紅點代表模型判斷為『高溫』的鑽探深度，其預測機率皆
高於50%的判斷基準；綠點則為『常溫』。從TC-15的案例中可清楚看見，模型對兩種
溫度區間的鑑別能力極強，其綜合效能指標 F1-score 高達99.4%，印證了預測結果的高
度可靠性。



10種演算法的輸出(預測和實際)

 右上角預
測74.3天
挖到,誤差
約7%

 或者是還
有幾公尺
挖到



使用TC-19地熱井
 170筆預測,51筆測試(資

料量極少)
使用10種演算法預

測,MAE 12.9-29.57
準確率約93%
資料補強,或其他地熱井

一起訓練,可以提高準確
率

可以預測其他新挖的地
熱井或測試位成功的地
熱井

程式執行結果(預測還有幾天挖到或還有幾公尺挖到)



10種演算法的輸出(預測和實際)



10種演算法的輸出(預測和實際-Decision Tree)



10種演算法的輸出(預測和實際-Random Forest)



10種演算法的輸出(預測和實際-KNN)



10種演算法的輸出(預測和實際-XGBoost)



10種演算法的輸出(預測和實際-XGBoost)
0 114.0 128.9 (x10m)
1 139.0 137.0 (x10m)
2 0.0 0.0 (x10m)
3 80.1 58.3 (x10m)
4 0.0 0.0 (x10m)
5 0.0 0.0 (x10m)
6 58.0 0.0 (x10m)
7 0.0 0.0 (x10m)
8 33.0 12.1 (x10m)
9 7.0 0.0 (x10m)
10 148.0 109.8 (x10m)
11 0.0 0.0 (x10m)
12 68.0 64.7 (x10m)
13 0.0 52.7 (x10m)
14 64.0 0.0 (x10m)
15 14.0 0.0 (x10m)

16 145.0 129.9 (x10m)
17 111.0 121.7 (x10m)
18 0.0 0.0 (x10m)
19 115.0 108.0 (x10m)
20 0.0 0.0 (x10m)
21 39.0 30.0 (x10m)
22 0.0 0.0 (x10m)
23 0.0 0.0 (x10m)
24 0.0 21.2 (x10m)
25 93.0 98.8 (x10m)
26 82.0 79.4 (x10m)
27 0.0 0.0 (x10m)
28 105.0 106.2 (x10m)
29 0.0 0.0 (x10m)
30 130.0 130.8 (x10m)
31 143.0 131.0 (x10m)

32 94.0 110.9 (x10m)
33 76.0 0.0 (x10m)
34 149.0 130.4 (x10m)
35 0.0 0.0 (x10m)
36 16.0 0.0 (x10m)
37 24.0 43.1 (x10m)
38 0.0 0.0 (x10m)
39 83.0 31.6 (x10m)
40 0.0 0.0 (x10m)
41 15.0 0.0 (x10m)
42 107.0 109.5 (x10m)
43 41.0 40.5 (x10m)
44 62.0 83.9 (x10m)
45 79.0 21.8 (x10m)
46 126.0 129.9 (x10m)
47 9.0 20.5 (x10m)
48 0.0 0.0 (x10m)
49 59.0 52.9 (x10m)

 說明:50筆盲測資料,左邊是實際距離熱源的值,
右邊是預測的值,0.0表示到達熱源

 有些資料缺項,自行想像補上,造成上面的紅箭頭
 用不到200筆資料訓練,十分有成效

初步成功
待優化



(應用範例三)

前鎮儲運所C-1304壓縮機故障預知(健康指標)



4.2 需各廠配合事項
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預知保養及設備剩餘壽命預估(Health Index)



4.2 需各廠配合事項

47

預知保養及設備剩餘壽命預估(Health Index)



• 所謂AI，需透過一定數據學習後方能使用

有異常就能預測

• 設備故障預測的AI ，通常使用RNN ，或
LSTM/AR Modelling/LR Modelling(邏輯
回歸)

前鎮儲運所C-1304壓縮機

工業界應用案例1 :前鎮儲運所Ｃ－１３０４壓縮機故障預知

訊號收集
正常狀況
與異常狀
況學習

LR
Modelling

故障分類
(SVM)

健康曲線

(AI)(AI) (AI)

48
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設備故障預測之 AI 技術方塊圖



設備故障預測 AI 應用實例狀態診斷模型

50

設備故障預測方塊圖
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(A)資料收集系統架構圖
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(B)資料收集
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(A)資料收集
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(C)資料清洗(前處理)
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(D)特徵提取 第一次事件分類



(解釋力)

Feature Extraction(關鍵特徵提取)
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(D)特徵提取 第二次事件分類(控制閥故障)



測試結果:健康與故障分區圖(SVM分類)
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(E)測試結果(定性) -



測試結果:第二次事件(控制閥故障)
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(E)測試結果(定性) -



健康指標操作平台
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(應用範例四)

(4.1)無故障歷史資料之異常預測(P-1002B)桃園煉油廠

(4.2)驗證(C2001與C4001)大林煉油廠

60



• 資料說明
• 使用桃園廠P1002B數據做為模型訓練資料

• 感測器數據：來自11個感測器數值，共 876,963 筆時序數據

• 時間範圍：2019.10.22 至 2024.10.21，每3分鐘一筆數據

• 感測器資訊如下:
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滑油壓力A點 滑油壓力B點 滑油壓力C點 滑油壓力點 滑油溫度
泵浦出口壓

力值
馬達電流值 泵浦出口流量 重油進料API

重油進料運動
黏度

重油進料比重

(kgf/cm^2G) (kgf/cm^2G) (kgf/cm^2G) (kgf/cm^2G) (℃) (kgf/cm^2G)

(A)

僅從2023-12月-

20日開始有資料
(M^3/hr)

999為停機數
值

(cST) 

999為停機數
值

1m^2/s=1,000,

000cST

由api計算
=(141.5/(API+

131.5))

2RDS1PI_

353APV

2RDS1PI_

353BPV

2RDS1PI_

353CPV

2RDS1PI_

354PV

2RDS1TI_

395PV

2RDS1PI102

BPV

2RDS1II_

P1002BPV

2RDS1FI103P

V

2A8D1001O00

53

2A8D1001OD0

027

HeavyOilFeed

Density

(4.1)無故障歷史資料之異常預測(P-1002B)桃園煉油廠



研究方法及進行步驟
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資料讀取

收集來自中油PI資料
和維修紀錄，以確認
設備故障時間。透過
資料清洗和前處理來
優化輸入資料，提升
系統分析準確性。

模型訓練

根據訓練資料設計並
訓練模型，預計輸出
設備健康度。

可視化驗證

設計一個可視化界面，
輸入PI資料後顯示設
備的健康度。



資料讀取
• 資料清洗

1. 剔除空數值：處理缺失值（如 Null、No Data、Error），刪除異常資料。

 2RDS1II_P1002BPV(空數值過多,佔資料集約72萬多筆)

 2A8D1001O0053(停機數值999以及空數值較多，佔資料集約10萬多筆)

 2A8D1001OD0027 (停機數值999以及空數值較多，佔資料集約11萬多筆)

2. 感測器資料處理：檢查感測器數據是否異常，並決定是否需要剔除不可靠的資料。

 重油進料比重(數據對故障事件無影響)
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滑油壓力A點 滑油壓力B點 滑油壓力C點 滑油壓力點 滑油溫度
泵浦出口壓力

值
馬達電流值 泵浦出口流量 重油進料API

重油進料運動
黏度

重油進料比重

(kgf/cm^2G) (kgf/cm^2G) (kgf/cm^2G) (kgf/cm^2G) (℃) (kgf/cm^2G)
(A)

僅從2023-12月-20

日開始有資料
(M^3/hr) 999為停機數值

(cST) 
999為停機數值

1m^2/s=1,000,000

cST

由api計算
=(141.5/(API+131

.5))

2RDS1PI_

353APV

2RDS1PI_

353BPV

2RDS1PI_

353CPV

2RDS1PI_

354PV

2RDS1TI_

395PV

2RDS1PI102

BPV

2RDS1II_

P1002BPV

2RDS1FI103P

V

2A8D1001O00

53

2A8D1001OD0

027

HeavyOilFeed

Density



資料讀取

• 資料清洗

• 重油進料比重(數據對故障事件無影響)

• 團隊以其他異常值的集合為基礎來進行分析，

發現重油進料比重的數據波動與設備損壞較無

直接的影響。

• 推斷該感測器的數據特性與故障事件的相關性

較低，因此在後續分析考慮中剔除該感測器，

以簡化模型並提高整體訓練效率。
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資料讀取
• 資料前處理

• 資料正規化:

• Min-Max normalization [1]:此方法將數據x縮放到 [0, 1] 範圍，公式如下：

𝐱𝐧𝐨𝐫𝐦 =
𝐱 − 𝒙𝒎𝒊𝒏

𝒙𝐦𝐚𝐱 − 𝒙𝒎𝒊𝒏

• 定義故障事件

• 為了有效識別潛在的故障事件，我們採用統計學中的四分位距法 (IQR) [2]作為數據分散程度的衡量指標。
IQR 是第三四分位數 (Q3) 與第一四分位數 (Q1) 的差值，公式如下：

IQR = Q3 - Q1

• 根據統計經驗法則，數據若超出 1.5 倍 IQR 的範圍，則可視為潛在的異常或故障事件，計算方式如下：

下限 = Q1 - 1.5 × IQR

上限 = Q3 + 1.5 × IQR
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[1] Islam, M. J., Ahmad, S., Haque, F., Reaz, M. B. I., Bhuiyan, M. A. S., & Islam, M. R, “"Application of min-max normalization on subject-invariant EMG pattern recognition,” IEEE 

Transactions on Instrumentation and Measurement, vol. 71, pp. 1–12, 2022.

[2] Swami, R., Dave, M., & Ranga, V, “IQR-based approach for DDoS detection and mitigation in SDN,” Defence Technology, vol. 25, pp. 76–87, 2023.



資料讀取
• 資料前處理

• 資料來源：桃園廠 P1002B 

• 資料清洗後數據資料概況：

• 有7個感測器資料

• 788,063筆時序數據

• 時間範圍：2019.10.22 至 2024.10.21

• 定義故障事件:

• 利用IQR來定義潛在的故障事件，並結合維修紀錄時間。

• 正常事件: 744,472筆

• 故障事件: 43,591筆
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模型訓練
• 模型建立

• 長短期記憶網絡(Long Short Term Memory Network, LSTM)[3]:

• LSTM主要用來處理時間序列的資料。它的特點是能夠記住很長時間的資訊，並且能夠選擇性地保留重要的記

憶，忽略不重要的部分，這使得LSTM特別適合用來處理像語音、文字等需要記住過去狀況的任務。在模型訓

練中，我們以三天的資料作為一個訓練單位，充分利用時間序列特性以提升模型效果。

• 自注意力機制(Self-attention)[4]:

• Self-attention 是一種用來處理序列資料的技術，其特點是能夠讓模型在處理每個資料點時，自動關注序列中

其他所有部分的重要性，這使得模型可以捕捉資料中各部分之間的關聯，而不僅限於鄰近的部分，Self-

attention 機制讓模型能同時捕捉到短期和長期的依賴關係，並根據資料的不同部分給予不同的注意力。這種

機制特別適合處理需要長距離依賴的任務，如語言理解、時序資料處理等。
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• 模型建立
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input 1

input 3

Conv+ReLU
Conv+ReLU

LSTM Self-Attention

LSTM Self-Attention

input 2
LSTM Self-Attention C output

C concatenate

Conv+ReLU
Conv+ReLU

Conv+ReLU
Conv+ReLU

Max Pooling+

Flatten

Max Pooling+

Flatten

Max Pooling+

Flatten

[5] Ayodeji, A., Wang, Z., Wang, W., Qin, W., Yang, C., Xu, S., & Liu, X, “Causal augmented ConvNet: A temporal memory dilated convolution model for long-sequence time series prediction,” 

ISA transactions, vol. 123, pp. 200-217, 2022.

模型訓練
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可視化區域:
• 數據點按健康指數分為三個狀態，

以不同顏色表示：
綠色：健康狀態（大於60%）
橙色：警告狀態（30%-60%之間）
紅色：故障狀態（小於 30%）

• 輔助標線：圖表上有兩條水平線標
示重要的健康指數門檻：

30%: 故障警戒值
60%: 健康臨界值

• 互動功能：將滑鼠移動至圖表上任
意數據點，可即時查看該數據的詳
細資訊，包括時間、健康指數與狀
態說明。

可視化區域操作區域

可視化驗證



成果說明

• 資料數量
• 資料數量共有788,063筆時序數據，將資料拆分為訓練資料以及測試資料

• 訓練資料:選取前80% 的時序數據作為訓練資料

• 共631,890筆時序資料

• 時間範圍:2019.10.22 00:00:00 至 2023.11.24 02:51:00，每3分鐘一筆數據

• 測試資料:選取後20% 的時序數據作為測試資料

• 共156,173筆時序資料

• 時間範圍:2023.11.24 02:54:00 至 2024.10.21 23:57:00，每3分鐘一筆數據
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• 訓練結果
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8 sensors
實際值

故障事件 正常事件

預
測
值

故
障
事
件

4544 90

正
常
事
件

110 151429

7sensors
實際值

故障事件 正常事件

預
測
值

故
障
事
件

4083 43

正
常
事
件

38 152009

7 sensors 8 sensors

輸入感測器選擇
滑油壓力A點、滑油壓力B點、滑油壓力C點、
滑油壓力點、滑油溫度、泵浦出口壓力值、

泵浦出口流量

滑油壓力A點、滑油壓力B點、滑油壓力C點、
滑油壓力點、滑油溫度、泵浦出口壓力值

泵浦出口流量、重油進料比重

精確率
(Precision)

4083

4083 + 43
= 𝟎. 𝟗𝟖𝟗

4544

4544 + 90
= 0.980

召回率
(Recall)

4083

4083 + 38
= 𝟎. 𝟗𝟗𝟎

4544

4544 + 110
= 0.976

F1 score 2 ×
0.989 × 0.990

0.989 + 0.990
= 𝟎. 𝟗𝟖𝟗 2 ×

0.980 × 0.976

0.980 + 0.976
= 0.978

剔除不可靠的感測器資訊能有效提升結果的準確性

成果說明



(4.2)驗證(C2001與C4001)大林煉油廠



成果說明

C2001感測器資訊如下，正常事件: 735515筆，故障事件: 150805筆(包含維修
紀錄17筆)

C4001感測器資訊如下，正常事件: 871223筆，故障事件: 15097筆(包含維修紀
錄5筆)

2 天 前 預 知

設備即將故障,

可以調整左側

特 徵 ( 流 量 , 壓

差,溫度等 ),使

設備回復正常

或延緩發生



擴大案件執行 台科大開口合約成果,驗證有效後,大量推動

調整左

側特徵,

使設備

回復正

常或延

緩發生



調整左

側特徵,

使設備

回復正

常或延

緩發生



(應用範例五)

AI診斷煉油廠設備複雜多樣態之故障預測(AI可用性驗證)
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總工程師室儀控轉機中心 +大林廠轉機課



需求 : 可以分辨Health與Faulty1/Faulty2

設備故障預測之 AI 技術方塊圖
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類比數位轉換器，數據取樣率為977 Hz
學習 底座鬆動/偏心/正常等三種狀態

• 馬達正常運轉下，約15分
鐘，處在抽油狀態，檔案編
號為1 (狀態為正常)。

• 底座鬆動，約15分鐘，過
程中後段時間，油被抽光，
變成抽水，收集到的檔案編
號為2 (狀態為底座鬆動-抽
油水)。

• 再次收集震動數據(底座鬆
動-抽水狀態)約15分鐘，收
集到的檔案編號為3 (狀態
為鬆螺絲-抽水)。

• 調整螺絲，進行偏心狀態下
的震動數據收集，約15分
鐘，收集到的檔案編號為4 
(狀態為偏心)。

多樣態故障判別之測試方法:

(A)資料收集系統



流程 讀取資料
(將啟動階段取樣點去除)

lowpass(200hz)低通濾波

1 frame=5000pts
Overlay 2500 pts

取樣點分幀(frame)

k=5k-fold

特徵選取
Time Domain:13

Frequency Domain:14

Normalize

ML Model Training

Normal(1)
Foundation 

Faulty(2)
Alignment
Faulty(3)

(B)設備故障預測流程圖



• 濾波—去除200 Hz以上頻率訊號

• 分幀

• 將訊號以5000取樣點為一幀，

• 前後幀的重疊率為50%，前後幀有2500取樣點為重複。

震動訊號(正常、偏心、鬆螺絲)分幀示意圖

特徵擷取

(C)資料前處理



正常
358個

底座鬆動
546個

偏心
386個

分幀

底座鬆動
抽油

底座鬆動
抽水

偏心
抽水

(D)資料讀取與區塊切割



標籤分為正常、底座鬆動、偏心
Excel 資料檔分配:
{(1)正常抽油}、{(2)底座鬆動抽油、(3)底座鬆動抽水}、{(4)偏心抽水}

標籤為:
正常(1)、鬆螺絲(2)、偏心(3)

1. 使用matlab中support vector machines, 

SVM 之error-correcting output codes 

(ECOC) model分類函數 fitcecoc。

2. 使用KernalFunction中的gaussian參數。

3. 平均準確度：

--> train_ave_acc: 98.85

--> test_ave_acc: 94.49

(D)資料讀取與區塊切割



(E)結果: FOLD1 之混淆矩陣



訓練加強



資料集 正常(類別1) 鬆螺絲(類別3) 偏心(類別4)

訊號(幀) 358 546 386

抽油水馬達資料集

20次5-fold訓練混淆矩陣

• 訓練階段的整體準
確度為99.7%，

• 狀態為正常的分類
準確度為99.6%，

• 狀態為偏心的分類
準確度為99.5%，

• 為底座鬆動的分類
準確度為100%。

(F)成果: 訓練階段(Training)



20次5-fold測試混淆矩陣

• 整體分類預測
準確度為94.2

• 狀態為正常的
分類預測準確
度為90.3%，

• 狀態為偏心的
分類預測準確
度為91.1%，

• 狀態為底座鬆
動的分類預測
準確度為
98.9%

(F)成果: 測試階段(Test)



設備之故障複雜多樣態區分之解決方案

成果—Real Time測試(正常狀態)

線上實測狀態類別1-正常狀態



線上實測狀態類別23- (馬達底座鬆動)

成果—Real Time測試(馬達底座鬆動)

設備之故障複雜多樣態區分之解決方案



成果—Real Time測試(偏心)

線上實測狀態類別4-偏心狀態

設備之故障複雜多樣態區分之解決方案



線上訓練

• AI最大的難題是要
有異常,方能進行訓
練學習,但設備不故
障,無法訓練

• 設備故障了,又無法
線上學習

• 本專題實現線上訓
練,多重故障的難題

應用的實現:

設備之故障複雜多樣態區分之解決方案



5G AIoT 推動辦公室

王朝民

2026 年 03 月 24日

1

AI技術研討
預測型AI與應用(設備預知保養,異常偵測,節能與最佳化)

( 第二堂課 )



2

113年國家品質玉山獎最佳產品

113年國家品質玉山獎全國首獎

114年國家品質玉山獎最佳產品

(應用範例六)

關鍵儀控設備可用壽命預測AI



2021年地下長途管線AI測漏與總工室前鎮所C-1304 PHM AI比較本案特點

(1)三階段:

1. 獨立式電源供應器壽命預測 (已完成)

2. 卡片式電源供應器壽命預測 (已完成)

3. DCS控制器或模組壽命預測 (建置中)

(2) 關鍵儀控設備壽命預測的實現

(3)取樣頻率500K/s,每秒鐘讀入50萬筆

(4)暫態響應特性訓練,特性區間200ms,取樣500ms,
完成判別時間5 秒之內完成



2021年地下長途管線AI測漏與總工室前鎮所C-1304 PHM AI比較電源系統可用壽命預知AI

1. 計畫緣由:
因應112年7月台中廠電源供應器故障斷氣事件，中油公司承諾經濟部王部長使用AI預知電

源系統的故障。

2. AI的建置:
天然氣事業部開立採購案，推辦篩選3家學術單位，建置AI系統。

3. 建置方法:
(1)理論模型 : 請三學術單位用穩態響應、暫態響應、ESR(電源內阻)進行運算.
(2)AI數據模型 : 

學術單位一(電機): 多層神經元類神經網路
學術單位二(航太):LR Modelling+PHM
學術單位三(機械): LSTM+Seq2sqe

4. 結果:
學術單位一(電機): 5秒測得，每秒運算50萬筆資料
學術單位二(航太): 2分鐘(120秒)測得，穩態分析
學術單位三(機械):未簽約
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研究方法

(4-1) 使用健康指標,開機後電流等變數(專案計畫一)

關鍵性電源供應器故障預測之 AI 技術方塊圖



以中油提供之 DCS 模板作為研究平台。該模板
由二組 24V 電源供應器作為冗餘設計，為
DeltaV DCS 提供電源。
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DeltaV DCS 訓練模板

測試平台說明



本案透過額外設置感測器，擷取電源供應器各項訊號。
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訊號類型 感測器

輸出電流 霍爾感測器

輸出電壓 電壓訊號隔離器

機殼溫度 貼片式熱電偶

訊號擷取對應感測器

(A)資料收集
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去除異常與非穩定資料 (a)離群值 (b)啟動升溫

離群值

(a)
去除溫度上升過程

(B)資料清洗(前處理)
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不同額定電流的電源供應器輸出差異

輸出電壓 輸出電流

24V 40A

輸出電壓 輸出電流

24V 20A

(B)資料清洗(前處理)
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• 右圖顯示全新電源供應器 (New) 與3個使用 12

年的電源供應器 (Old_S1, Old_S2, Old_S3) 的溫

度原始訊號。

• 四個電源供應器的工作溫度都分布在相近的區

間，溫差不超過3度。而 Old_S2 的溫度較其他

三者低溫，推測為該電源供應器的個體差異。

不使用溫度訊號建立模型。

New Old_S1 Old_S2 Old_S3

各電源供應器溫度表現

(C)訊號分析
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No. 特徵 公式

1 Standard deviation 𝑆𝐷=
σ𝑖=1
𝑛 𝑥𝑖 − 𝜇 2

𝑛 − 1

2 Mean value ഥ𝑀=
1

𝑛
෍ 𝑥𝑖

3 Max value 𝑥𝑀 = max 𝑥

4 Min value 𝑥𝑚 = min 𝑥

5 Peak to peak 𝑥𝑝𝑡𝑝 = 𝑚𝑎𝑥(𝑥𝑖)-𝑚𝑖𝑛(𝑥𝑖)

6 Kurtosis 𝑥𝑘𝑢𝑟𝑡 =

1
𝑛
σ𝑖=1
𝑛 𝑥𝑖 − ҧ𝑥 4

1
𝑛
σ𝑖=1
𝑛 𝑥𝑖 − ҧ𝑥 2

2

7 Skewness 𝑥𝑠𝑘𝑒𝑤 =

1
𝑛
σ𝑖=1
𝑛 𝑥𝑖 − ҧ𝑥 3

1
𝑛
σ𝑖=1
𝑛 𝑥𝑖 − ҧ𝑥 2

3
2

提取特徵列表

特徵提取

• 分析標的由 1 個全新電源供應器 (New) 與 3 個
使用 12 年的電源供應器(Old_S1, Old_ S2,
Old_ S3) 組成。

• 為標的電壓、電流與溫度提取右列 7 種時域特
徵，總計 14 項特徵。

(D)特徵提取
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特徵顯著性評分

No. 特徵

1 輸出電流平均值 ( Mean_C )

2 輸出電流最小值 (Min_C )

3 輸出電流最大值 (Max_C )

4 輸出電壓標準差 (Std_V)

特徵子集組成

(D)特徵提取
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(E)測試結果(定性) –

顯著特徵
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(E)測試結果(定量) – 健康指標
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(4-2) 使用機械學習(專案計畫二)

示波器開始記錄200ms為電源供應器空載時
漣波，之後控制固態繼電器導通，將其與水泥
電阻連接，此時電源供應器為滿載狀態，滿載
持續500ms後斷開負載直到1000ms記錄結束。
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(2.4-2) 使用機械學習(專案計畫二)

使用暫態和穩態特性進行機械學習。

空載穩態
空載暫態
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滿載穩態

通電和斷電瞬間的暫態

使用暫態和穩態特性進行機械學習。
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漣波資料分佈(穩態)

將穩態漣波資料加入回歸模型進行
訓練。經過多次的模型參數調整和實
驗，我們確定了最適合的模型架構。
我們所選擇的模型包括1層輸入層、1
層輸出層、8層隱藏層。其中輸入層
的維度為8，對應著特徵的數量；輸
出層為單一維度的數字，代表著我們
想要預測的壽命結果。

在隱藏層方面，我們採用了7層的全
連接層，這些層次能夠有效地處理特
徵之間的複雜關係。此外，我們還添
加了1層機率分佈層，以更好地處理
數據的不確定性和變異性。
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初步嘗試利用統計特
徵來探測電源供應器的
壽命可能性，通過對每
筆樣本計算出7種統計特
徵，包含平均值、標準
差、最小值、第一四分
位數、第二四分位數、
第三四分位數、最大值，
我們觀察到6號(綠色)電
源供應器的電壓起伏較
大，這可能意味著其壽
命相對較低。

漣波資料分佈(暫態)



使用電源供應器暫態資料預測壽命-訓練過程

在訓練過程中，我們將epoch設定為1000，並使用RMSprop做為最佳化器。經過訓練，
我們得到了以下結果：loss為0.55、平均絕對誤差（MAE）為0.5370、均方誤差（MSE）
為0.5500，每次epoch的訓練時間為155毫秒，每次step的訓練時間為5毫秒。



使用電源供應器暫態資料預測壽命-訓練結果

我們的回歸模型的預測結果整體上與正確答案相當接近，這表明我們的模型在大多數情
況下能夠有效的捕捉到漣波資料的特徵並進行準確的預測。



2021年地下長途管線AI測漏與總工室前鎮所C-1304 PHM AI比較
關鍵性設備：電源供應器AI剩餘壽命預估(1/3)

大林廠RFCC電腦室，有數量極多的DeltaV
DCS硬體

檢測用基板，如上圖的電源供應器(兩組複聯)

同時發生故障，會造成工場停爐重大損失

優點：避免維修不足及過度維修



2021年地下長途管線AI測漏與總工室前鎮所C-1304 PHM AI比較

DeltaV DCS電源供應器狀況，會在幾秒內由AI檢測完成，

關鍵性設備：電源供應器AI剩餘壽命預估(2/3)



2021年地下長途管線AI測漏與總工室前鎮所C-1304 PHM AI比較關鍵性設備：電源供應器AI剩餘壽命預估(3/3)



天然氣台中廠ABB DCS壽命預測(第一代)已落地使用

 114年陸續共計量測15
台電源供應器。

 其中10台因量測健康度
<20%，為維持設備正
常操作，已將其報廢不
再使用。

關鍵儀控設備壽命預知
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2. 卡片式電源供應器壽命預測
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2. 卡片式電源供應器壽命預測
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2. 卡片式電源供應器壽命預測
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2. 卡片式電源供應器壽命預測
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2. 卡片式電源供應器壽命預測
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2. 卡片式電源供應器壽命預測
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2. 卡片式電源供應器壽命預測
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2. 卡片式電源供應器壽命預測
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2. 卡片式電源供應器壽命預測
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2. 卡片式電源供應器壽命預測
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2. 卡片式電源供應器壽命預測
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1.1、快速AI壽命預測系統-應用於工控電腦DCS電子模組



2021年地下長途管線AI測漏與總工室前鎮所C-1304 PHM AI比較

公司各單位，有數量極多的DCS模組硬體 將卡片拔出,插入測試機板即可得知卡片的可用壽命

1.2、公司各單位，有數量極多的DCS模組硬體



2021年地下長途管線AI測漏與總工室前鎮所C-1304 PHM AI比較

上圖為第一代(2024年),適用於外接式電源,檢測時須拆線 上圖為第二代(2025年),適用於模組,檢測時無須拆線

1.3、拆線式與卡片抽取式



(應用範例七)

使用PI系統進行設備之故障預測

41

總工程師室儀控轉機中心 +煉製研究所

RFCC C8002 葉片裂痕預測
RFCC C1201 觸媒粉阻塞預測



目的
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 以 PI 系統資料庫結合預測與健康管理 (Prognostics and Health
Management, PHM) 技術建立 AI 預兆診斷與保養系統。

 以 PI 系統資料庫之相關訊號搭配工場之維修保養、零件更換等紀錄作
為建置 AI 智慧預兆診斷與保養系統之資料來源。

 結合 PI 系統資料庫與 PHM 技術建置健康評估與故障診斷模型根據
維修工單紀錄可針對設備健康狀態提出警示與建議。

 以壓縮機、膨脹式渦輪機與軸承溫度異常為研究標的。



研究方法與步驟

以PHM為開發基礎，藉由PI系統擷取設備數據，依序對資料進行前處理、

特徵提取、特徵降維與模型建置，最後使用模型進行預測與診斷。

圖1 研究方法

43



轉動機械故障AI預測
大林廠GHDS壓縮機C8002

• 2015年大修與2019年大修，
GHDS C-8002拆下時都發
現轉子葉輪裂開。

• 使用2015和2019的PI歷史
資料，經過特徵提取與迴歸
AI運算，可以得到目前葉輪
的狀況

44

轉子葉輪斷裂(2019)

(7.1)大林廠GHDS 葉輪裂開預測



C8002流程
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GHDS工場蒐集PI訊號編號
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軸承溫度 流體溫度 管線壓力 壓差 流量

TI8513 A/B/C
TI8514 A/B
TI8515 A/B
TI8516 A/B
TI8543 A/B
TI8544 A/B
TI8545 A/B/C
TI8546 A/B

TI8542 A
TI8562 A

PI8077
PI8078
PI8176
PI8511 A
PI8547 A

PDI8521 A
PDI8523 A
PDI8524 A
PDI8531 A
PDI8535 A

FI8042 B
FI8080
FI8086

分析的PI訊號編號



數據標記
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2015/12/16 – 2016/03/26:

標記為正常狀態數據

2015/02/14 – 2015/08/26:

標記為異常數據1

2018/08/13 – 2019/09/05:

標記為異常數據2
訓練資料標記



特徵提取與篩選

48

對蒐集的訊號提取時域特徵，最終特徵矩陣由175個向量組成

提取特徵列表



費雪判別分析
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(a)表示藉由費雪判別分析
計算出來的影響力評價。

(b)表示以肘部法則決定的
最佳特徵子集向量總數。

特徵評價 (a)累積95%影響力特徵 (b)決定最佳特徵數量



模型性能評估方法

50

調整後R平方(Adjusted R squared)：

預測變數可以解釋依變數變異的百分比。

10折交叉驗證(10-Fold Cross-Validation)：

將數據拆分為 10 組，每次取一組數據作為測試資料，平均 10 次驗證結果作評估。

混淆矩陣(Confusion matrix)：

用於計算 accuracy 等衡量指標，評估模型優劣。

精確率-召回率曲線(Precision-Recall curve)：

計算不同閾值的精確度和召回率之間的評估結果，曲線下面積(Area Under Curve)

越大表示不論閾值為何，Recall 與 Precision 的平均效果越好。



性能衰退評估模組
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• 利用正常與二次轉子葉輪異常狀態

數據訓練模型

• 用於預測設備性能衰退

性能衰退評估模組預測響應



性能衰退評估模組

52

Adjusted R2 10-fold cv
Confusion 

matrix
AUC-PR

0.942 98.5% 94.7% 0.987

性能衰退評估模組評估結果

模型評估結果顯示訓練之模型有效預測

設備性能衰退
性能衰退評估模組混淆矩陣

性能衰退評估模組PR曲線
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訓練資料標記

性能衰退評估模組預測響應

• 所有AI運算選擇的製程參數
都不用震動訊號來做。

• 在葉片裂開時期，左側時域
訊號看似正常，下圖健康指
標已經顯示狀況危急。

轉動機械故障AI預測

(7.1)大林廠GHDS C8002葉輪裂開預測
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時間 說明

2020/01/28 – 2020/02/03 停爐，其他設備檢修

2021/01/19 – 2021/02/04 停爐，其他設備檢修

2021/09/27 – 2021/11/07 大修，膨脹式渦輪機檢修、葉輪液滲檢測

2022/01/17 高振動跳俥

2022/03/03 全台停電

2022/03/13 – 2022/03/29 停爐，其他設備維修

2022/06/06 高振動跳俥

2022/10/06 停爐

膨脹式渦輪機停機歷程紀錄

(7.2)大林廠RFCC C-1201膨脹機高振動跳車



資料前處理
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去除停機數據，僅以高負載作為有效訊號進行分析。

膨脹式渦輪機降載數據標示



費雪判別分析
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(a)表示藉由費雪判別分析

計算出來的影響力評價。

(b)表示以肘部法則決定的

最佳特徵子集向量總數。

特徵評價 (a)費雪判別分析得分 (b)決定最佳特徵數量



跳俥預兆診斷模型

57

基於邏輯迴歸(Logistic regression)

用於渦輪機高振動跳俥發生風險

預兆診斷模型運作模式

B工場最佳特徵子集組成

ID 特徵

1 PI1384_Mean

2 TI1352C_Mean

3 TI1352A_Mean

4 PI1351_Mean

5 PI1352_Mean

6 PI1354_Mean

7 PI1353_Mean

8 PI1122_Entropy

9 TI1353C _Mean
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模型在跳俥前1個月偵測到高度發

生機率存在，能作為風險解除與否

的判斷依據

以模型預測2022年4月到6月健康

狀態，可見3月停爐期間採取的措

施並未令設備狀態復歸
預兆診斷模型預測響應

跳俥預兆診斷模型



模型性能評估結果

5959

Adjusted R2 10-fold cv
Confusion 

matrix
AUC-ROC

0.999 100% 100% 1

預兆診斷模型評估結果

預兆診斷模型混淆矩陣 預兆診斷模型ROC曲線



注意:
(1)使用2022/01/17的
事件來訓練

(2) 所有AI運算選擇的製
程參數都不用震動訊號
來做

(3)2022/06/06高震動
跳車前1個多月,由壓力,
溫度等參數經AI計算,預
知健康指標低落,隨時會
跳車

(7.2)大林廠RFCC C-1201膨脹機高振動跳車



(應用範例八)

天然氣熱值摻配最佳化AI

61

總工程師室儀控轉機中心 +天然氣事業部

林口配氣中心
苗栗配氣中心



2021年地下長途管線AI測漏與總工室前鎮所C-1304 PHM AI比較

天然氣事業部LNG熱值摻配最佳化AI

1. 熱值規範8800-9200 Kcal ,目前藉由EXCEL計算及經驗調節。

2. 產出熱值由上圖之”設定熱值”設定,越接近8800Kcal越好,但用戶和天氣等因素會拉低熱值。



2021年地下長途管線AI
測漏與總工室前鎮所C-
130s/6yji44 PHM AI比
較

AI模型實際試作

1. 由類似的案例,試作預測波士頓地區房價,共506筆資料,每筆資料14個輸入, 使用最簡易的演算
法,2層隱藏層。
2. 經實際執行,房價30,000美元,誤差2149元,誤差值7.16%。
3.波士頓地區房價輸入特徵的相關性(Corr)不高,LNG 熱值摻配的相關性極高,加上各種優化技術,
可以非常精準預測,目標值誤差1% 以內。

(預測的輸出)

(輸入)

(輸入)

(輸入)
(輸入)

(輸入)

(輸入)

(輸入)

(輸入)

(輸入)

(輸入)

(輸入)
(輸入)

(輸入)

(預測房價/千美元)

(預測的平均誤差2149美元))



2021年地下長途管線AI
測漏與總工室前鎮所C-
130s/6yji44 PHM AI比
較

推辦提供10個最常見AI模型,可協助各單位進行數值預測

(使用中林配氣站資料)

中平站與五股站及林口站NG1的熱值與流
量相關性非常高,因此非常容易進行AI預測。 用5.5個月的資料,每5分鐘一筆,36364筆訓

練,9106筆用來測試,MAE非常低,準確度都
在98%以上。



2021年地下長途管線AI
測漏與總工室前鎮所C-
130s/6yji44 PHM AI比
較

推辦提供10個最常見AI模型,可協助各單位進行數值預測

(使用中林配氣站資料) 以下為各種演算法預測和實際值的差異

1-LR Modelling
2-Decision Tree 3-Random Forest

4-SVM 5-KNN 6-Grident Boosting

8-Neural Network 9-XGBoost8-Bayesian Ridge



進階應用

• 以紅色框部分資料為模型建置

壓力：36
熱值：37
流率：38

林口摻
配

壓力：47 五股
壓力：50
熱值：54
流率：52

南崁 林口摻
配

五股
壓力：2或7擇較大值
熱值：28
流率：5+10

壓力：12或17擇較大值
熱值：ZERO
流率：15+20

氮氣工
廠

壓力：48
熱值：29
流率：(15+20)+(5+10)

壓力：49
熱值：53
流率：51

北
新
線

關
三
線

NG2

NG1 NG1

氮氣

NG1

51+52可視為北部總用氣量

中平



情境說明(單一點)

時間軸

AI預測模型𝑉𝑡−1𝑉𝑡−𝑠+1𝑉𝑡−𝑠 ……………… ෠𝑉𝑡+𝑝

輸入/向量序列(s=60，1 HR前)

MSE

損失函數

權重調整

現在時間 t

………………

輸出/向量(p=30，30 min後，與建議值

 14 個歷史資料特徵值
• 五股的壓熱流: 50, 54, 52, 49, 53, 51

• 林口的壓熱流:, 47, 48, 29, 28, (15+20), 

(5+10), ((15+20)+(5+10))

• 溫度(23,26) 選小的，再挑(22,25)

 6個預測資料特徵值
• 五股 t+p使用量(即流熱壓): 50, 54, 52, 

49, 53, 51

 3個建議值
• 林口t+1 建議值: 28, (5+10), (15+20)

෡𝑈𝑡+1



訓練設定與資料

• 訓練設定
• 模型架構：LSTM（32 units, ReLU）+ Dropout(0.5) + FC

• 輸入特徵：14 項，timestep = 60

• 輸出維度：9 項

• Loss 函數：MSE；優化器：Adam

• 輸入資料
• 全部資料 5 個月，共150天，每一分鐘一筆資料

• Case 1: 每個月的前面 24 天為訓練資料，最後 6 天為測試資料。(大約)

• Case 2: 前4個月為訓練資料，最後 1 個月為測試資料。



30分鐘後北新線五股壓力(欄位 4)

• 平均絕對差異：0.92

• 相對誤差：2.72%

• 表現穩定。



1分鐘後北新線NG2熱值建議(欄位 7)

• 平均絕對差異：13.52

• 相對誤差：0.14%。
表現穩定。



AI 模型

五股關三線

五股北新線 30分鐘趨勢

60分鐘趨勢

10分鐘趨勢

林口建議值

五股關三線

五股北新線 林口北新線

林口NG2

林口關三線

林口 N2

五股關三線壓力趨勢預測

五股關三線熱值趨勢預測

五股關三線流速趨勢預測

五股關三線壓力歷史

五股關三線熱值歷史

五股關三線流速歷史

系統畫面示意圖



(應用範例九)

碳封存

72

總工程師室儀控轉機中心 +探採研究所



2021年地下長途管線AI測漏與總工室前鎮所C-1304 PHM AI比較

碳封存CO2預測AI



2021年地下長途管線AI測漏與總工室前鎮所C-1304 PHM AI比較

碳封存CO2預測AI



2021年地下長途管線AI測漏與總工室前鎮所C-1304 PHM AI比較
特徵提取



碳封存CO2預測AI(Correlation)



碳封存CO2預測AI(CO2)



2021年地下長途管線AI測漏與總工室前鎮所C-1304 PHM AI比較

碳封存CO2預測AI (Soil)



碳封存CO2預測AI(Thermo)



碳封存CO2預測AI(Atoms)



(應用範例-其他)

聲音訊號的壓縮機故障診斷

81

總工程師室儀控轉機中心



聲音訊號的壓縮機故障診斷

(1)使用16KHz A/D收集訊號,每筆50,000個取樣點
(3.125秒)

(2)特徵萃取 0.5秒(1440RPM,馬達運轉12圈)
(3)7種故障訊號+1個正常訊號
(4)近乎100%重疊的連續滑動計算
(5) 利用小波運算(Wavelet),每筆資料,產生330個特徵
(6)0.5秒的滑動下,造成25組時間窗格
(7)每種狀態25 x 330
(8)若狀況取1000筆錄音,就有1000筆可以訓練
(9)準確率接近100%



其他應用(聲音辨識與ECG 疾病辨識)
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