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02
第 二 小 時

紡織產業的 AI 導入效益

現場限制 × 判定原理 × 布廠效益與投資回收 × 成衣廠延伸
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現場限制

製衣流程中的五道人工檢驗

由紡紗至出貨,品質把關貫穿全流程,且各站均依賴人工目視。

①

原料檢驗
色差、紗疵

強度異常

②

織造監控
斷經、斷緯

密度偏差

③

染整品檢
色牢度、縮水率

手感異常

④

成衣外觀
瑕疵標記

尺寸規格確認

⑤

最終出貨
整批抽樣

客戶品質報告

傳統紡織廠:人工目檢佔品檢工時 60–80%,每班 8 小時高強度專注。

人工目檢的能力上限,即為全廠品質的上限
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現場限制

人工目檢的四項限制

目檢品質取決於持續專注度,而專注度隨工時遞減。

人工目檢需要專注,疲勞後效果不佳

合格標準因人而異,客訴時缺乏數據佐證

資深經驗難以數位化,新進人員養成需 6–12 個月

20%

長時目檢的漏檢率
美國桑迪亞國家實驗室

人工目視檢測研究

品質變異源自作業條件,而非人員態度

招工不易



產業鏈全景
從紡紗到成衣：AI 視覺檢測的可切入工站
下方為紡織製程主鏈；標註處為業界目前已有 AI 或自動光學檢測方案的工站。
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纖維原料

Fiber

紡紗

Spinning

織造

Weaving

染整・定型

Dyeing

驗布分級

Inspection

裁剪

Cutting

車縫成衣

Sewing

整燙包裝

Packing

紗線均勻度與異纖
電子清紗器即時判讀紗支不勻、
粗細節與異纖，於捲紗階段
切除。

★成品布面全檢
布面平整、張力穩定，影像
品質最佳；同步判讀瑕疵與
色差。

排料前的瑕疵地圖
依瑕疵座標自動避裁，於打版
排料階段先行計算耗損。

織機上的即時偵測

斷經、斷緯與密度偏差於織造
中偵測，異常即時停機。

★四點制自動評等

瑕疵分類、扣點與分級報告
自動產出，取代人工登錄。

裁片與成衣外觀

縫製前裁片檢查；成衣外觀、
配件與標籤於出貨前核對。

★為目前導入密度最高、投資回收最明確的兩個工站。上游工站多由設備商既有功能提供；下游成衣端則以入料、裁片與出貨前為主要檢驗點。

各工站的方案成熟度、影像取得條件與建置規模差異甚大，導入順序建議由影像最穩定的工站開始。

整包外觀
整燙後、裝箱前檢查成衣

外觀與配件；可與出貨前

AQL 抽檢併行。
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現場實例

電子清紗器：紗線階段的即時判讀

• 電子清紗器裝設於絡紗機，於

捲紗階段即時判讀紗線。

• 採四感測器架構，以 RGB 全彩

光源照射。

• 可辨識各種顏色的異纖與異物，

包含淺色與細微色差。

• 能區分紗中的有機質與真正異物，

降低不必要的切除。

• 異纖偵測自 1991 年商用，為紡織

最早導入的自動檢測。
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現場實例

布面檢測：定型後的全檢與分級

• 驗布速度較人工快約三倍，機台

每分鐘行進 8 公尺。

• 可判讀 0.1 毫米等級的棉絮與細微

異物。

• 亮白布面、印花與色紗等難檢布種

同樣適用。

• 判定結果即時上傳，於管理介面

彙整為數位報表。

• 客戶於驗證後再增購三套，由試辦

擴大至產線。
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布廠導入

布廠效益－在定型及中檢站

定型後布面平整、張力穩定，影像品質最佳；中檢站則可於製程中段攔截。

效益不只是省下驗布人力，而是產能、良率與製程三個面向同時改善

補充生產力
檢測速度配合定型機每分鐘
25–60 公尺，每日可連續
運轉20 小時。

把握返工時機
異常於定型或中檢站即被
偵測，布匹仍在製程中，
可回染、回修；等到驗包
或出貨才發現，只能報廢
或空運補件。

製程改善
瑕疵座標可回推發生的機台
與時段，將品質問題連結到
製程參數。
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成衣廠應用

成衣入料檢

布料到廠時先行檢驗，攔截不合格來料，避免後續的連鎖損失。

入料端是品質的第一道關卡，也是排程假設能否成立的前提

生產力補充
現況入料多僅人工抽驗約 10%，其餘九成未經

檢查。AI 可將入料檢提升為 100% 全檢，

檢驗量能不再受限於人力配置，入料速度與

產線節拍脫鉤。

排程能準確
入料時即掌握各批次的實際可用比例與瑕疵分布，

排程改以實際良率計算，補布與補片提前反映，

交期預估不再依賴理想值。
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導入前提

AI 導入時常見的失敗原因
既有導入案例的失敗原因，多數不在技術層面。

三項原因都與人和流程有關

沒有規劃
接受 AI 設備
的計畫

a. 要求 AI 一開始就表現完美，

未設定分階段的驗收標準。

b. 沒有安排人員建資料，標註

與回饋無人負責。

技術團隊
對演算法掌握
不足
僅能套用現成模型，無法

依布種與現場條件調整參數；

遇到新型瑕疵時無人可調。

用戶對
AI 的學習
能力不足
將誤判視為設備故障，而非

模型需要回饋的訓練機會，

配合度隨之下降。
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導入前提

AI 導入成功的要素

技術可外購，觀念與作業習慣必須在廠內建立。

讓現場理解 AI 如何學習，並讓配合調校成為可被衡量的工作

導入觀念 觀念與作業習慣在廠內建立；以下兩項是使系統持續運作的基礎。

a. 教育訓練
讓基層人員了解 AI 的能力與限制。

b. 獎勵機制
將標註品質與回饋次數納入績效衡量，使現場的

配合成為可衡量、可獎勵的工作，而非額外負擔。
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導入效益 ②

品質狀況即時可見

相同問題,發現時點提前,損失規模顯著下降。

1

當場發現

品質異常於定型或中

檢站即被偵測,不需

等待驗包階段。

2

即時處置

製程調整的回饋加快,

不需等待次批驗證。

3

控制擴散

避免異常延續至整批或

整櫃,損失規模顯著

下降。

4

事前攔截

出貨前即掌握風險,

主動處理而非被動接獲

客訴。

檢測的主要效益之一,是避免異常擴散至整批
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驗收指標

AI 設備產生的效率提升

98.5%

偵測準確率
自 82% 提升

0.4%

漏檢率
自 17% 下降

4×

檢測速度
相對人工

即時

報告時效
自 48 小時縮短

驗收條件須以量化指標定義
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成衣廠應用

成衣廠的兩個檢測點

布廠管控產出品質,成衣廠管控來料品質。

入料檢查

布料到廠時先行檢驗,

攔截不合格來料。

裁片檢查

裁片後、車縫前再次檢驗。

兩點的資料價值
同時具備兩個資料點,可判定

瑕疵屬來料問題或製程問題。

成衣廠入料檢測現多僅人工抽驗約 10%,提升空間顯著
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成衣廠應用

由檢測資料到下游決策

檢測的目的並非留存紀錄,而是使下游決策具備依據。

①取得資料 ②支援決策

有數據,品質爭議才能以事實而非主觀認定處理

布料利用率

各批次的實際可用比例與瑕疵分布。

客訴佐證

留存影像與數據，可釐清責任歸屬。

可用裁片

可用與需替換的裁片清單。

補片

確認需補的裁片，

缺料即時反映。

補布

計算向布廠追加的

數量。

二次驗布

判定需重複檢驗的

批次。

供應商評級

依實際數據評定供應

商等級。
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小結

第二小時的結論

第三小時:檢測之外的未來延伸應用

以下三點為本段的核心。

01 效益來自產能與時間，而非人力替換；異常提前發現，損失規模下降。

02 導入位置決定成效：布廠在定型機後與中檢站，成衣廠在入料端。

03 成敗多半不在技術，而在驗收規劃、建資料的人與現場配合。
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