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摘  要 
 

近年來，人工智慧(Artificial Intelligence，AI)技
術越來越成熟，許多人都將 AI 技術運用在製造業

上，透過深度學習、機器學習預測產品良率與產線

設備健康度來改善產品的品質與產線的效率。這是

因為在傳統產業上，關於產線設備的汰換通常不是

等故障發生就是透過產線人員的經驗來預估何時

應汰換和經驗傳承，但人工預測有極大可能會與實

際情形偏差太多；再加上，每位人員的經驗都不盡

相同，傳承上不僅無法轉換成統一標準且多少會有

所偏差。在本篇文章，我們針對典型製造業研讀七

篇相關文獻，調查人工智慧如何運用於製造設備健

康度預測和管理，來幫助產線提前預知機台機械目

前可能的情形，降低不必要的維護成本以及提升機

具與人員的安全。同時，從這七篇文獻觀察到大部

分方案是採用影像處理或把問題轉化成影像維度

來解決問題。未來我們將試著把此文章的發現用於

其他製造產業設備看是否可用以預測其健康度。 
 
關鍵字：人工智慧、設備健康度預測和管理、

XGBoost、隨機叢林、CNN 
 
一、序論 

在這個人工智慧(Artificial Intelligence，AI)大時

代，許多產業都有重大的改變，尤其是在製造業方

面，有了很大的突破：製造業結合 AI 衍生出工業

4.0(Industry 4.0)與智慧製造(Wisdom Manufacturing，
WM)等概念，透過大數據分析(Big Data Analysis)、
機器學習(Machine Learning，ML)與深度學習(Deep 
Learning，DL)預測產品良率、產線設備健康度來改

善產品的品質與產線的效率。隨著 AI 技術的發展

與成熟，甚至可以減少原料使用、降低汙染和改善

工作環境等。 
在傳統產業上，關於設備與機具的健康度通常

都是透過產線人員的經驗去預測和傳承。由經驗豐

富的前輩教導新進人員在什麼樣的條件和情況下，

設備大約還能再使用多久或是設備差不多該需要

更換或維修，然而很多時候，產線人員的經驗會偏

頗，發現時設備都已經屬於損壞跟故障的狀況，這

是因為產線上有很多影響因子，偶爾會有突發狀況

造成。也因為設備與機具突然的損壞跟故障將造成

產線生產延遲，嚴重時甚至會導致產品整批報銷，

這對於製造業是一個嚴重損失。另外，產品良率也

是透過產線人員的經驗判斷現在所生產的產品品

質是否良好，無法事先根據材料、配方與製程參數

預測目前產出的是否為良品與是否需要更改配方

或是檢查機具。若機具與配方在中途出了狀況，產

線人員也只能等產品生產出來才能判斷，無法達到

即時的評估與預測。 
在工業 4.0 時代中，許多製造業透過蒐集大量

設備實時資料和相關資訊來達到健康度預測和健

康度管理(Prognostic and Health Management，PHM) 
[8]。近幾年，健康度預測和健康度管理等議題越來

越受重視，尤其機器學習和深度學習被大量使用並

對所蒐集的產線資料做機具和設備健康度預測或

健康度管理。準確的健康度管理不僅可以有效的監

控機具健康狀況並即時進行維護，從而保護機具免

受故障和資源浪費[6]，對產線生產有很大的幫助。 
 
二、問題說明及其重要性 

隨著工業的發展，許多工業領域對於健康度管

理(PHM)以及剩餘使用壽命(Remaining useful life，
RUL)的議題越來越受到關注，對於安全和效率的

要求也提高了許多，特別對於停機時間及故障成本

較高的組件或系統，預測和健康度管理意旨在設施

或系統在發生故障之前的檢修維護，而檢修及維護

的時間是透過歷史數據及經驗實時評估風險以及

剩餘使用壽命(RUL)[10]，藉由預測健康度來達到

系統保護以及人員的安全及不必要的資源損失[6]。 
剩餘使用壽命(RUL)，就是設備在正常狀態下

還能夠繼續使用的時間，估算 RUL 的方法在於使

用的數據類型主要分為三種：(1)使用壽命數據、(2)
運行至故障數據和(3)閥值數據。更進一步說明，(1)
使用壽命數據意旨機具運行到故障所用的時間；(2)
運行至故障數據指的是相似機具運行到故障處的

歷史數據；(3)閥值數據意旨檢測故障所使用的狀

態指示，可藉由這些資訊再搭配適當的演算法來達

到理想的目標。 
健康度管理(PHM)可以區分為三種診斷與預

測：(1)模型的故障診斷與預測；(2)狀態信息的故障

診斷與預測和(3)知識的故障診斷與預測。這三種
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狀態大致能一一對應到剩餘使用壽命(RUL)三種

數據類型。圖一秀出剩餘使用壽命(RUL)和健康度

管理(PHM)示意圖。 

 
圖 1 剩餘使用壽命(RUL)三種數據類型和健康度

管理(PHM)三種診斷與預測 

 
三、製造設備健康度預測和管理之研究文獻整理 

(一) 依使用情境分類 
本文章主要研究之七篇文獻[1-7]，依使用

情境分類，可分為如圖 2 三種。第一種是針對

刀具磨損與磨耗之健康度管理剩餘壽命評估；

第二種為輪軸滾輪健康度管理壽命評估；以

及最後一種沖頭健康度管理及壽命評估。 

 
圖 2 三種使用情境：刀具、輪軸和沖頭 

(1) 刀具磨損與磨耗之健康度管理剩餘

壽命評估 
文獻[1]利用刀具 X、Y、Z 軸的震動

做為其數據資料並搭配機器學習中不同

演算法找出最適合用於預測CNC刀具的

磨損以及透過預知磨損程度來提高工作

的品質並防止機具的損壞。 
文獻[3]透過時頻分析將刀具削力信

號轉化為時頻圖像後，透過圖形辨識跟

CNN 方法來達成刀具磨損監控。 
 

(2) 輪軸滾輪健康度管理壽命評估 
文獻[5]以各種 RNN 和 LSTM 網路

方法，如：RNN、Basic LSTM、Deep LSTM，
進行機器健康監控並比較何種方法準確

性較高。 
文獻 [6]基於雙卷積神經網路架構

(Double CNN)將輪軸滾輪震動數據轉化

為多個特徵圖來預測剩餘使用壽命。 
文獻[7]希望能夠準確預測出軸承的

健康度，因此藉由 CNN 結合 LSTM 的方

法來當作預測軸承健康度的模型，預知

準確的健康度可減少對組件的損害。 
 

(3) 沖頭健康度管理及壽命評估 
文獻[2]利用板材厚度、板材周圍面

積和沖頭周圍面積做為數據資料並使用

多種方法來預測沖頭的使用壽命。除此

之外還比較機器學習與神經網路的結果。 
文獻[4]透過時序分析提取主軸電流

資料為大量特徵值後，透過 CNN 和

BPNN 兩種方法預測沖頭的使用壽命。 
 

 (二) 依模型和演算法分類 
根據文獻[1-7]所採用的預測模型和演算

法可以分類為三種如圖 3 所示，第一種為運

用多種演算法進行比較和觀察哪個最適合用

於預測評估；第二種為使用單一演算法直接

進行評估；和最後一種為使用混和演算法，藉

由結合兩種或兩種以上演算法達到更好的預

測結果。 

 
圖 3 三種預測方法：多種、單一跟混和 

(1) 多種演算法比較 
文獻[1]利用刀具 X、Y、Z 軸的震動

做為其數據資料，其中 80%為訓練資料、

20%為測試資料，之後分別使用 SVM、

RF 和 XGBoost 三種演算法執行訓練資

料和測試資料。從其結果，文獻[1]的作

者認為 RF > XGBOOST > SVM。 
文獻[2]則是利用了 ANN、ANFIS 以

及 ML 三種模型來做比較，其中 ML 更

是結合了 XGBoost、SVM 還有 Linear 
Regression 三種預測演算法。以板材厚度、

板材周圍面積和沖頭周圍面積做為數據

資料，最終比較出來的結果 ML 所得到

的預測結果比其他二者優越。 
文獻[5]以 Regression models、MLP、

RNN、Basic LSTM 和 Deep LSTM 等五

種方法，進行單一數據集不同演法算運

算來達成機器健康監控。從其結果，文獻

[1]的作者認為 Deep LSTM 的效果最好。 
 

(2) 單一演算法 
文獻[3]將刀具削力信號轉換為時頻

圖像，再從中提取 70%資料進入單一

CNN 模型進行運算，就其論文顯示其準

情境

刀具

文獻[1, 3]

輪軸

文獻[5-7]

沖頭

文獻[2, 4]

預測方法

多種演算法
比較

文獻[1, 2, 5]

單一演算法

文獻[3]

混和演算法

文獻[4, 6, 7]



確率高達 99.4%。 
 

(3) 混和演算法 
文獻[4]提取主軸電流資料為大量特

徵值後，做歸一化的處理，再從中提取

93%資料進入單一 CNN 模型進行運算。

得到結果後再從中提取 80%資料進入單

一 BPNN 模型進行第二次運算跟預測。 
文獻[6]利用了兩個 CNN 做預測，先

利用第一個 CNN 提取特徵，再透過第二

個 CNN 進行預測。 
文獻[7]利用了先利用CNN做運算以

集提取特徵，再透過 LSTM 進行預測。

並將兩者的結果與單獨 CNN 跟單獨

LSTM 做出的結果比較得到 CNN 合併

LSTM 的結果較佳。 
 
四、結論與未來研究議題 

根據文獻群[1-10]可以歸納出，健康度管理

(PHM)及剩餘壽命評估(RUL)的方法可分類為兩種：

第一種運用機器學習中的監督式學習，通過已知的

輸入和輸出數據集的模型來推導最佳模型；和第二

種透過深度學習中的人工神經網路以及捲積神經

網路，利用空間共享權重和空間子採樣作為特徵提

取器，並應用堆疊的捲積運算來逐步創建特徵的多

層和層次結構，其中所使用的訓練資料幾乎都是震

動感測器所蒐集的震動資料，少部分為製造過程資

料。 
在眾多製造業問題中，本文章未來研究議題將

會是「肥料模具健康度分析」。在肥料的製造過程

中先將原料進行第一次加溫加濕並將其切碎，然後

攪拌完成再加入其他原料進行第二次重複的步驟

直到配方完成，最後將攪拌完的配方倒入製粒機當

中做製粒的處理。更進一步而言，製粒機中有一個

製粒模具，模具中有兩個滾軸，模具會將肥料擠壓

出模具，最後裝袋。擠壓肥料的模具在長時間的工

作下會造成阻塞，導致肥料阻塞住模具的孔洞，若

在阻塞的情況下持續擠壓肥料，會導致孔洞阻塞的

情況愈發嚴重，最終可能導致整個模具破裂與模具

破裂後的碎片參雜在肥料中，所以本文章希望能透

過健康度分析預測，預測該模具目前健康度是否正

常，需不需要提前清理或更換。因為，在一定程度

下可以進行清理以延長模具的使用時間，但在遇到

特定的配方或長時間使用下還是很容易造成模具

的破損，導致肥料品質不佳。 
未來預期利用現在已知的模具汰換確認損壞

的時間往後推至下次汰換模具的時間，用這之間的

數值當成 y 值，y 值指的是這筆資料最後的狀態，

利用震動感測器的震動資料與製程資料分配應有

的 y 值，將重要資料先整理出再放入機器學習模型

進行健康度分類。 
模型的選擇預計運用 XGBoost 與 RF 決策樹的

特性，將溫度、濕度以及配方資料等 X 值進行分

類，X 值指的是訓練目標的特徵值，另外利用 CNN

將震動感測資料做成圖表，用圖像辨識的方法看出

時段震動差異性，再結合製程資料做更詳細的分類，

利用這三種方法觀察哪個方法最有利模具健康度

分類和觀察哪個模型所分類出的結果最貼近實際

健康度。 
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