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A Intelligent Fault Analysis System For Winding Machines

研究背景

本研究針對尼龍6,6纖維製程中的捲取系統，該系統對生產效率與產品品質至關重要。然而，捲取機運行不穩或故障常導致斷絲與品質缺陷，且檢修多依賴經驗，缺乏對歷史數據的有效

利用，造成維修效率低下。因此，本研究利用極限梯度提升 (XGBoost) 和先驗演算法 (Apriori Algorithm)，分析歷史維修記錄與設備異常的關聯規則，提出維修建議，縮短檢修時間，減

少停機損失，提升設備穩定性與生產效能，促進企業製程優化與成本控制。

研究方法

系統架構 資料前處理及資料篩選

成果展示

Step1：維修動作預測之系統與介面操作 Step2 ：預測結果與確認

Step3 ：重新預測與建議排序

本系統透過Python GUI設計

介面，維修人員輸入機台資

訊後即可預測維修動作。

系統分析輸入資訊並預測維修動作，

若成功點「是」更新資料，未成功則

點「否」觸發下一步。

若維修失敗，系統根據輸入資訊重新預測，產出支持度最高的前五項維修建

議，協助維修人員快速解決故障。

階段 操作內容 數據變化

1.資料清理階段

絲餅降級資料

• 僅保留24種與捲取機相關的降級原因
數據筆數從614,750筆→18,299筆

更換捲取機紀錄

• 僅保留ACW和CW機型號

• 排除無關部門資料

損壞原因從186項→124項

捲取機維修紀錄 數據筆數從218,015筆→32,954筆

2.資料合併階段
依產線、紡位及時間邏輯整合

• 絲餅降級資料與更換捲取機資料合併
數據縮減至18,299筆

3.資料篩選階段

絲餅、捲取機紀錄之合併資料表

• 針對三個欄位選取種類出現次數前60%的資料，

以及公司認為重要的資料。

[DamageCode]從 120種→15種

[ActivityCode]從414種→6種

[CauseCode]從210種→13種

目標 確保資料完整性，提升分析模型效率與準確性

結論

未來展望

一. 統一數據輸入規格，解決資料整合困難，提升模型準確性。

二. 透過數據收集與增量學習，持續更新模型，增強其穩定性與適應性。

三. 結合多種預測模型，如隨機森林與深度學習，發揮不同算法優勢，提升預測精度與效果，提供更精準的維修建議。

創新與價值

一. 建立維修建議系統，結合XGBoost及關聯分析中的支持度，提供客觀的數據作為維修

建議之優先順序。

二. 預測可能的維修動作並提供具體建議，幫助維修人員在機台異常時快速找到正確的

處理方式，加速處理異常所需時間。

三. 透過降低維修判定所需時間提升維修效率，並有效降低了生產中斷的風險。

本研究成功建構基於極限梯度提升（XGBoost）與關聯規則的維修建議系統，針對臺灣

化學纖維廠中捲取機的故障原因及維修動作進行分析，透過歷史維修數據訓練模型，提

取重要特徵值，並以支持度指標評估維修動作之間的關聯性，提供前五項維修建議，減

少對人員經驗的依賴，有效縮短故障判斷與處理時間，提升維修效率並降低設備停機成

本。此外，本系統能減少多餘的維修動作，標準化檢修流程，解決人員經驗差異所造成

的問題，進一步提高維修作業的準確性與效率。
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