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前　言

面對資訊快速傳播的時代，影像已成為日

常傳播中最常見的形式之一，不肖業者將疑

似違規之內容潛藏於影像資料中的現象層出

不窮，且手法日趨隱蔽，傳統人工巡查方式在

效率與準確性上皆面臨挑戰，隨著影像資料量

呈指數型成長，倚賴人力進行全面監管已顯不

足，導入自動化辨識技術以提升巡查之即時性

與全面性已成趨勢。因此，如何快速且準確地

辨識影像中之關鍵內容，成為巡查與監管工作

中的重要課題；近年隨著人工智慧與深度學習

技術的發展，影像辨識技術已逐步成熟，尤以

物件偵測(Object Detection)與文字辨識(Optical 
Character Recognition, OCR)為核心應用，展現
出強大的影像處理能力與廣泛應用潛力。本

研究主要探討並實作物件檢測技術(You Only 
Look Once, YOLO)與光學字元辨識技術OCR於
影像辨識之應用，藉由蒐集電商平台與食品廣

告中之實際影像進行測試與驗證，評估其於疑
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摘　要

影像辨識技術為人工智慧與計算機視覺領域的重要發展，特別是在結合物
件辨識技術YOLO (You Only Look Once)與光學字元辨識OCR (Optical Character 
Recognition)技術後，展現出廣泛之應用潛力。本研究利用食品廣告之錄影影像進行
測試，結果顯示前揭技術所建置之模型能於多數場景中穩定且準確地判別疑似違規
內容，具備良好之辨識效能。在測試過程中，YOLO模型能快速定位目標區域，OCR
技術則針對精確區域提取文字，兩者結合可降低背景干擾，提升運算效率與辨識精
度，特別適用於場景複雜或資訊密集之影像辨識任務，另再透過蒐集公開之食品違
規廣告裁處案件及法規敘述及違規誇大字詞等建立之辭庫導入比對，能有效識別出
疑似違規用詞等特徵，展現出良好之場景適應性，顯示未來應用於網路巡查疑似違
規訊息及影片等領域頗具潛力。然本次測試亦仍存在一些限制，如背景過於複雜、
光線極端條件下，物件定位及文字擷取準確性下降，專有名詞、特殊字體之辨識，
於快速移動物件或低解析度影像中表現不穩，特別是在高度創意或非標準化字體設
計之影像中，辨識結果易受影響。未來可持續針對應用需求進行模型優化，提升對
特殊字體及複雜背景之適應能力，並確保影像輸入之品質標準。整體而言，本研究
驗證影像辨識技術於提升影片巡查效率之可行性，惟實際應用時仍需考量硬體運算
資源等因素，建議可透過升級高效能硬體(如GPU)與技術優化，以進一步拓展應用場
景，實現更高效、精準且穩健之影像辨識能力，滿足多元場域之需求。

關鍵詞：影像辨識、食品安全管理、食品廣告、OCR、YOLO

+, −, ×, ÷,=, ≥, ≤, >, < 以上符號均為Time字型
表格上下框線0.5，中間0.25

圖檔的解析度不好，麻煩請作者提供清晰的圖檔。謝謝。
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似違規廣告自動辨識上之可行性與準確性，並

針對現行技術之成效與限制進行分析。透過本

次試作，期提供具實用性且可延伸應用之智慧

巡查輔助規劃，以提升行政效率，並為未來擴

大應用場景及優化模型策略奠定基礎。

影像辨識技術概述

影像辨識(Image Recognition)是人工智慧
和計算機視覺領域中的一項技術，主要功能是

分析和處理影像，將影像中的內容或特徵轉換

為使用者可理解的資訊，使其能夠辨識和解

釋影像內容中的數據。影像辨識的原理主要為

模仿人類視神經的運作方式，從辨識邊界開

始，逐步組合出圖像，進而完成識別(1)，在深

度學習的影像辨識中，這一過程是通過多層

次的處理實現的；起始模型會將圖片分解為

大量的小像素，作為輸入資料，並透過多層

演算法逐步從像素中進行特徵提取，並將特徵

進一步組合，最後在輸出層生成最終的辨識結

果(2)；影像辨識技術的基礎仰賴於深度學習模

型，尤其是卷積神經網絡(Convolutional Neural 
Networks, CNN)和轉換器模型(Transformers)。
這些模型能夠學習影像中的空間和語義特徵，

實現自動化特徵提取，並進行高效分類 (3)。

另為了進一步提升影像辨識系統之性能，通

常結合多項技術加以強化，如資料增強(Data 
Augmentation)技術透過對訓練影像進行旋轉、
翻轉、裁剪、縮放等操作，以增加資料多樣

性，減少過擬合(Overfitting)現象，進而提升模
型的泛化能力(4)。

在物件偵測方面，常用技術如YOLO與
Faster R-CNN (Faster Region with Convolution 
Neural Network)，YOLO可將物件偵測視為單
一問題，實現即時且高速的偵測效果，適合

大量即時處理需求；Faster R-CNN則結合區
域提議網路(Region Proposal Network, RPN)，
兼顧高準確率與良好運算效率，適用於精度

要求較高的應用場景(5,6)；語意分割(Semantic 
Segmentation)領域，常見的UNet與SegNet 
(Segmentation Network)技術，則可將影像分
割為具有特定意義的區域，實現像素級別的

精細分析，其中，UNet具備編碼器-解碼器結
構，能在小樣本條件下有效進行像素分類，而

SegNet則強調解碼過程中保留空間資訊，適合
複雜場景下之邊界辨識需求(7,8)，以上技術在提

升辨識效能、增強模型適應性與提高系統穩健

性方面，皆扮演關鍵角色，並可依據不同應用

情境靈活搭配使用，以滿足多樣化的影像辨識

需求。

綜上所述，影像辨識流程大致分為五個

步驟：影像輸入、前處理、特徵提取、模型

訓練和結果輸出(圖一)；一般透過圖片、攝影
機或其他影像獲取數據，針對輸入的影像進行

影像增強、尺寸調整等前處理，以提高辨識

準確性，再將影像進行特徵提取(如邊緣、顏
色分布、紋理模式)，並透過深度學習模型(如
CNN)進行訓練，最終輸出具體的識別結果，
供使用者或應用程序進一步處理(9)。影像辨識

主要應用於多項場景，如醫療影像分析、智慧

城市、零售與電子商務、農業領域、自動駕駛

技術、文化保護與創意應用等(10,11)。然影像辨

識技術仍面臨一些挑戰，包括數據隱私保護、

數據多樣性與模型偏差的改進，以及設備性能

限制(12)。未來影像辨識可進一步與多模態技術

(結合語音、文本、影像等數據)和生成式人工
智慧(如生成對抗網絡，Generative Adversarial 
Network, GAN)融合，強化使用者與數位世界
的互動(13)。

即時物件偵測與文字辨識技術於食品

廣告之整合應用

本研究將透過YOLO(14)與OCR(15)結合應

用，並針對實際違規廣告進行影像辨識及驗
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證；應用兩項技術組合將大幅提升疑似違規廣

告之辨識、分析效率與準確性，為影像相關巡

查工作提供精準輔助。YOLO是一種即時物件
偵測技術，能快速定位影像中多種類別的目

標，例如交通標誌、車牌、廣告牌等，具備高

準確性和高速處理的特點，非常適合應用於動

態或大範圍場景中的違規廣告檢測，YOLO能
協助使用者在即時影像中鎖定可能違規的目

標，即使在複雜的街景或高密度廣告環境中也

可以快速定位，大幅提升檢視影像的時間；另

OCR主要能提取目標中的文字內容，於影像
中提取文字資訊，能識別多語言、多字體，並

具備處理不規則字體或手寫文字的能力。對於

疑似違規廣告之巡查，OCR可從影像中提取文
字內容，例如不當用詞等，提供明確依據。將

YOLO與OCR技術結合後，能在疑似違規廣告
巡查中的多個環節實現物件與文字辨識，提升

作業效率與精準度，同時與法規、違規關鍵字

等進行比對，檢視是否存在不當用詞或不實廣

告用語等的情況。上述兩個技術的整合將可為

未來食品等廣告巡查提供一個智慧化的方法，

能協助提升巡查效率並降低人事成本，亦可輔

助相關人員，集中精力於判斷其他細節，提高

整體工作效率。

YOLO結合OCR應用實作需建立以下步
驟：

一、環境建置

針對訓練環境需由下列條件建立：

1.深度學習的訓練對於電腦顯示卡要求較
高，若電腦沒有獨立顯示卡，無法使用

GPU (Graphic Processing Unit)進行訓練，
需用CPU進行訓練，效能將與GPU訓練有
一定差異。

2.應用YOLO模型並使用GPU進行訓練，安
裝CUDA(16)(使程式能直接調用GPU的計
算能力)與cuDNN(17)(專為深度學習設計的
GPU加速資料庫，包含YOLO模型使用的
常見操作，如卷積等)，可直接支援GPU
加速運算，使YOLO模型在訓練時提升運
算效能。

3.建立一個虛擬環境及安裝套件pytorch(18)(深
度學習框架，主要用於神經網路建構與

訓練)、ultralytics(14)(YOLO模型工具，用
於目標檢測及追蹤)、easyocr(19)(光學識別
(OCR)，用於文字識別)、open-cv(20)(視覺
與影像處理，用於圖像分析、物件追蹤及

邊緣檢測)。

圖一、影像辨識流程
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4 .為進行物件偵測任務，需下載並使用
YOLO系列模型作為基礎架構，依照實驗
需求，選擇合適之模型版本(如YOLOv5、
YOLOv8或YOLOv11)，模型將應用於食
品廣告錄影影像之物件偵測流程，負責快

速框選影像中潛在廣告或違規物件區域，

作為後續文字辨識(OCR)之輸入依據。
5.透過爬蟲技術擷取電商平台之圖片300
張，作為YOLO物件偵測模型訓練之基礎
資料，此步驟有助於建立符合實際應用場

景之資料集，提升模型於日後辨識影像中

疑似違規內容之準確性與穩定性。

6.蒐集公開之食品違規廣告裁處案件及法規
敘述、違規誇大字詞等，建立違規關鍵字

辭共3,272個。
以上為本研究整體應用YOLO結合OCR所

需之相關套件、模型及資料。

二、模型訓練

透過爬蟲方式收集電商平台、廣告等多樣

化圖片並透過標註工具(MakeSense)(21)進行標

註，生成YOLO格式的邊界框和類別標籤，並
按照需求進行模型訓練，另透過數據增強技術

(如旋轉、翻轉等)進一步提升模型泛化能力，
並劃分合理比例的訓練集、驗證集和測試集，

標註完整的數據集能；並應用官方提供的預訓

練權重進行訓練，本研究使用YOLOv11x版本
模型進行訓練，如圖二。

YOLO模型在訓練過程中的各種損失函
數和評估指標(例如損失函數、精確度、召回
率、mAP等)變化趨勢，幫助我們理解模型訓
練整體表現情況(22)。在整體趨勢圖中，train代
表訓練集，val代表驗證集；訓練集用於訓練
模型，相當於「答案」；驗證集則用於評估

模型的性能，相當於「考題」，但學得好不

一定考得好，這主要取決於考題與學習內容

的相關性，兩者的共同點在於都涉及loss (損 

圖二、應用yolov11x模型訓練圖片
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失)(23)；在機器學習演算法中，損失是一個常

見的概念，它反映了模型預測結果與真實答案

之間的差距。例如，一輛汽車將100單位的燃
油能量轉化為70單位的動能，損失了30%，若
能實現100%能量轉化，損失即為0。同理，在
機器學習中，若模型的預測結果與真實標籤完

全一致，損失值為0，差距越大，損失值就越
高，因此，損失函數的目標是盡可能減少損失

值，從而提高模型的預測準確性(24)；在有監督

的學習中，模型基於已標記的數據進行學習，

類似於「打明牌」，問題和答案都為已知情

形，模型通過對訓練集和驗證集數據進行推理

(或預測)，並將其結果與正確答案進行比較，
計算出損失值，損失值越小，表示模型的推

理結果與正確答案的差異越小；當損失值為0
時，表示模型的推理與答案完全一致，預測達

到100%準確(23,24)。以下逐一介紹整體模型訓練

指標：

㈠訓練損失(Training Loss)

 由上圖三可見，本次訓練過程train系列的
loss都是降低的，X軸表示訓練輪次，Y軸
表示損失的值。這表示為有不錯的訓練成

效。

1. train/box_loss為框損失(Box Loss)用於衡
量模型對目標框(Bounding Box)定位的
準確性。可看到圖三中在訓練過程中，

box_loss從大約2.0快速下降至0.5，並逐
漸趨於平穩，這表明模型對目標框的定

位學習效果逐漸提升並達到穩定狀態。

正常情況下，隨著訓練的進行，損失表

現應該是要越降越低的，如是長期忽高

忽低，或一直不明顯收斂，那就表示訓

練可能出現問題。如果box_loss的損失
不斷降低，而後持續穩定，表示訓練沒

有明顯問題，可視情況減少或不再投入

訓練資源。

2. train/cls_loss為分類損失(Classification 
Loss)用於評估模型在預測類別和真實

圖二(續)、應用yolov11x模型訓練圖片
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類別之間的差異。可看到圖三中在訓練

過程中cls_loss初始值約為3.0，隨著訓
練輪次的增加迅速下降至0.5，顯示模
型分類誤差顯著減少，分類準確率提

升。

3. t r a i n / d f l _ l o s s為分佈式焦點損失
(Distribution Focal Loss)用於提升邊界
框回歸的精確性，特別是目標框的邊界

位置。可看到圖三中在訓練過程中dfl_
loss從2.0下降至1.0，說明模型對邊界框
的學習變得更加精確。簡單說它是輔助

box_loss，提供額外的資訊，透過對邊
界框位置的機率分佈進行最佳化，進一

步提高模型對邊界框位置的細化和準確

度。

㈡驗證損失(Validation Loss)
 從規範上講，驗證集和訓練集是永遠不見
面的，這麼做是為了驗證模型是否真正學

到了資料的特徵和精髓，而非是靠死背所

見過的資料，也就是說模型在經過幾輪的

訓練集資料學習後，將從未見過的驗證集

資料，給出預測答案，並再去對照標準答

案後，兩個答案的差異，就是驗證集的損

失。由圖四可見相較於訓練集的平滑趨

勢，驗證集似乎是有些反覆，這是一種常

見現象，只要驗證集損失沒有顯著上升，

整體趨勢正在變好，與訓練集損失的差距

不是特別大，這一般是正常的。不過，可

能要留意以下細節：1.樣本資料的變異：
驗證集可能包含一些與訓練集不同風格的

樣本，這會導致損失不穩定。例如拿著熊

做辨識訓練，最後讓模型去認識熊貓，模

型會有點迷糊無法準確判斷。2.模型的過
擬合：如果驗證集的樣本資料正常，模

型在訓練集上的損失表現很好，但驗證

集表現不穩定，可能是模型記住了訓練

集的細節，也就是過於死背，也就是過

度擬合 (25)。另如果遇到比較嚴重的問題，

可以調整超參數(Hyperparameter)，例如
調小學習率，或使用提前停止策略(Early 
Stopping)來防止過度擬合 (26)，也可以調

整批次大小(batch size)，增加一個批次數
量，讓它見多識廣。同時，增加訓練資料

量或使用資料增強技術，可以使模型更好

地泛化(Generalization)，減少驗證損失的
波動(27)。

1. val/box_loss為驗證集上的框損失，反應
模型對未見數據的目標框定位能力。可

圖三、模型訓練損失
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看到圖四中在驗證過程中val/box_loss從
1.6下降至1.0，表明模型在驗證集上的
框定位誤差減少，具備一定的泛化能力

(Generalization Ability)。
2. val/cls_loss為驗證集上的分類損失，評
估模型在未見數據上的分類能力。可看

到圖四中在驗證過程中val/cls_loss從2.5
降至1.0左右，顯示模型對驗證集目標
分類的準確性不斷提高。

3. val/dfl_loss為驗證集上的分布式焦點損
失，評估模型在未見數據上的目標框邊

界處理能力。可看到圖四中在驗證過程

中val/dfl_loss逐漸下降至1.2，顯示模型
在驗證集上的邊界框處理能力與訓練集

一致。

㈢性能指標(Performance Metrics)
 在YOLO模型中，訓練目標是準確識別和
定位影像中的物體，為了評估模型的表

現，需透過量化指標來衡量其準確性，

該指標通常於驗證集上計算，以了解模

型在未知資料上的預測能力；性能指標

(metrics)表示模型在驗證集上的評估指
標，(B)在目標偵測任務中表示Bounding 
Box，也就是邊界框的偵測結果。

1. metrics/precision(B)為精確率(Precision)
表示模型預測為正的樣本中，真正為正

的比例，衡量模型檢測結果的準確性，

可看到圖五中看到precision從約0.1開始
迅速提升至0.8以上，表明模型能有效
地減少誤檢(False Positive)。

2. metrics/recall(B)為召回率(Recall)表示實
際正樣本中被模型正確檢測到的比例，

衡量模型檢測的完整性，可看到圖五中

看到recall從約0.1穩步增長至接近0.8，
表示模型能夠檢測到大多數真實目標。

3. m e t r i c s / m A P 5 0 ( B )為平均精度
(Mean Average Precis ion,  mAP)在
IoU(Intersection over Union，重疊度)閾
值為50%時的值，反映模型在單一閾值
下的目標檢測效果。可看到圖五中看到

mAP50從0.1開始快速增長至穩定在0.8
左右，顯示模型的檢測準確性高。

4. metrics/mAP50-95(B)為平均精度(mAP)
在多個 IoU 閾值(50%至95%)下的平均
值，衡量模型對多種檢測條件的綜合能

力。可看到圖五中看到mAP50-95從0.1
增長至0.6，表明模型在不同目標尺度
和位置下的表現良好；簡單來說mAP50

圖四、模型驗證損失
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這個指標相對寬鬆，能夠展示模型在較

低嚴格度下的整體表現，它更適用於那

些對定位要求不是特別嚴格的應用場

景；另mAP50-95則表示在嚴格的IoU條
件下也能準確偵測和定位目標，適用於

那些對定位要求較高的應用場景，如自

動駕駛、醫療影像分析等。

綜合本次訓練指標所呈現之結果：訓練損

失與驗證損失均快速下降並趨於穩定，表明

模型逐漸收斂，性能提升；精確率與召回率

(Precision&Recall)皆為0.8，表示模型對目標的
檢測準確性和完整性顯著提升；mAP指標顯示
模型在不同條件下的檢測性能穩定且良好。整

體模型的檢測表現穩定，能夠有效完成目標檢

測任務。

四、影像辨識程式實作

本次實作為結合 Y O L O目標檢測和

圖五、模型性能指標
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EasyOCR光學文字辨識的應用，針對影片進行
逐幀分析以辨識廣告中的物體與文字內容，並

檢測是否存在違規詞語。分析過程 如圖六，
以下逐一說明：

㈠匯入建立好的違規詞庫文字檔案，這些詞
語用於判斷影片中是否出現需要注意的敏

感內容，再透過EasyOCR模型，設置為支
援繁體中文和英文的文字辨識，並載入事

先訓練好的YOLO模型，並透過GPU加速
運算，以顯著提高文字和目標檢測的效

率。

㈡功能：在影片分析過程中，程式逐幀讀取
影片畫面，利用YOLO模型檢測畫面中的
物體並劃出邊界框(Bounding Boxes)，這
些框用於鎖定畫面中需要進行辨識的區

域，提取邊界框內的畫面(ROI，感興趣區
域)，並將這些畫面輸入EasyOCR模型進
行光學文字辨識，識別出每一框內的文字

內容。

㈢詞句檢查與標記：每次從畫面中檢測到文
字後，程式會將辨識到的文字與違規詞列

表進行逐一比對，如文字內容中包含違

規詞，程式會對該內容進行標記，添加

「[疑似違規]」的標籤，以便使用者快速
識別影片中的敏感或潛在問題內容。

㈣戳記與重複檢查：為了方便使用者追蹤問
題，程式會為每段檢測到的文字附加一個

精確的時間戳記，時間格式為「時:分:秒:
毫秒」，對應影片中出現該文字的位置；

另為了避免重複記錄相同的內容，程式設

計了一個機制，檢查當前幀中辨識到的文

字是否與上一幀相同，只有當檢測到新文

字或內容變更時，才會將結果儲存下來，

確保輸出結果的整潔性與精確性。

㈤儲存與即時顯示：所有的檢測結果，包括
時間戳記、文字內容、違規標記，以及邊

界框的座標位置，均會儲存到指定的文字

檔案中，以便後續進行分析；另程式還會

即時在影片畫面上繪製檢測框，並在框內

標註文字內容，將分析結果以視覺化的形

式展示於螢幕中，方便用戶檢視處理進

度。

㈥應用場景：這段程式碼適用於廣告審核、
影片合規性檢查、文字內容提取等多種場

景，尤其在需要檢測敏感詞語或追蹤影片

文字內容時，能有效提高處理效率，結合

GPU加速與多步驟的自動化流程，該工具
具有高效性和實用性，能顯著減少人工審

核的工作量。

智慧影像辨識於食品廣告探索之應用

實例

本研究透過食品廣告錄影影像進行測試，

整體影像辨識結果顯示，於多數場景中可穩定

且準確地判別影像中之疑似違規內容，展現良

好之辨識效能；測試過程中，應用YOLO模型
進行物件定位，能迅速偵測並框選影像中物件

之位置；同時結合光學字元辨識(OCR)技術，
擷取框選區域內之文字資訊，並與建立之違規

辭庫進行比對，以識別疑似違規特徵；即便在

光線變化劇烈、不規則字體呈現或背景複雜等

條件下，仍可維持高辨識精度及穩定性，顯示

其具備良好之場景適應性，未來可作為巡查作

業之輔助工具。影像辨識之具體結果詳見圖七

至圖九。

影像辨識應用之限制與展望

儘管在影像辨識過程中展現了穩定性與高

準確性，但仍存在一些需要克服的限制。主要

對於光線條件極端的影像，例如在背景過於複

雜或干擾物過多的情況下，可能出現誤判，將

非廣告物件錯誤標記或將無關文字辨識為重點

內容；OCR在面對字體高度變形、不規則排版
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圖六、YOLO結合OCR影像辨識
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圖七、食品廣告影像辨識結果

圖八、食品廣告影像辨識結果
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或手寫體時，識別準確率可能降低，尤其是在

廣告字體設計特殊或創意形式極具挑戰時，模

型可能無法完整提取文字資訊，低解析度或模

糊影像更是另一挑戰，特別是當影像來自遠距

離拍攝或影片中快速移動的物件時，辨識結果

可能受到影響，增加漏判與誤判的風險。

在應用層面，對規範和法規的依賴也可能

成為限制因素，如違規辭庫未能即時更新或未

涵蓋之特殊規範等，可能無法準確判斷違規內

容，對於新型廣告形式的識別，也可能需進行

額外訓練與優化，才能適應更多元的應用場

景。

另本研究應用影片作為主要辨識來源，其

硬體效能也是一大挑戰，若未使用GPU進行運
算，影片處理的效能及即時性可能大幅下降，

單靠CPU的單純運算能力在處理大量影像數據
時可能顯得不足，因此在未來的應用中，需將

硬體配置(如GPU的應用)納入考量，以確保系
統能在高效能需求的情境下穩定運作。

綜合測試結果，在實際操作中建議仍須有

人工介入監督與輔助，尤其於疑似違規內容之

判定階段，應由專業人員進行確認，以降低因

模型技術誤差而產生誤判或遺漏的風險，儘

管YOLO與OCR技術展現出良好的影像辨識效
能，在光線變化劇烈、不規則字體或背景複雜

等挑戰條件下仍具備一定的適應性，然於多變

的實際應用環境中，純技術辨識仍存在一定侷

限，需透過持續優化及人機協作方式以進一步

提升整體之準確性與可靠性。

未來研究可聚焦於技術優化與人機互動策

略之結合，並將模型訓練延伸至新型態廣告

表現手法(如動態特效字幕、疊圖式標語、轉
場文字等)，也將有助於更全面的在實際應用
中，實現更高層次之影像辨識自動化與穩定

圖九、食品廣告影像辨識結果
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性；特別是在食品、醫療等對廣告規範要求嚴

格的領域，期望透過本技術作為輔助工具，達

到「先自動偵測、再人工複核」的流程優化，

有效提升違規廣告判讀之準確性與時效性，並

可進一步整合資訊來源管理、時間標記與違規

紀錄等回報機制，建立完整的智慧巡查模式，

協助於大量網路與電視廣告中，自動化監控、

通報與追蹤潛在違規內容，提升整體巡查能量

與覆蓋範圍。若持續透過資料擴增、模型精緻

化及跨模組整合等方式，強化技術穩定性與場

景適應性，並搭配制度面與法規面的即時更

新，可促進智慧辨識技術於實務場景中的深化

應用與制度化推動。

總結與建議

本次研究透過食品廣告錄影影像進行測

試，整體影像辨識結果顯示，於多數場景中能

穩定且準確地判別疑似違規內容，展現出良好

之辨識效能。

在測試過程中，YOLO模型能快速定位目
標區域，OCR技術則針對精確區域提取文字，
兩者結合可降低背景干擾，提升運算效率與辨

識精度，特別適用於場景複雜或資訊密集之影

像辨識任務，另再透過蒐集公開之違規食品違

規廣告裁處案件及違規法條敘述、違規誇大字

詞等建立之辭庫導入比對，能有效成功識別出

疑似違規用詞等特徵；即使面對光線變化、不

規則字體及背景複雜之影像條件，仍維持較高

之辨識精度與穩定性，展現出良好之場景適應

性，顯示未來應用於巡查疑似違規訊息及影片

等領域頗具之潛力。

然本次測試亦發現影像辨識技術目前仍存

在一些限制，例如於背景過於複雜影像、有特

殊字體或快速移動及低解析度影像條件下中，

可能無法穩定提取關鍵細節，物件定位及文字

提取之準確性可能受影響，導致部分內容無法

完整或正確識別。

在實際應用中，影像品質及提升對特殊字

體和複雜影像的適應能力將成為影響辨識效能

之關鍵因素，未來除針對特殊字體辨識、低品

質影像處理及異常條件下之辨識精確度進行模

型優化並於影像辨識流程中納入前處理與品質

評估機制外，持續蒐整違規廣告樣態之資料及

更新機制，強化對新興廣告形式及潛在違規語

句之辨識能力，同時亦可導入多模態數據(如
語音轉文字、字幕辨識等)結合訓練架構，將
有助於提升整體偵測廣度與精準度。

本次測試顯示導入影像辨識技術在巡查工

作中具有良好的輔助作用，但同時仍需考量硬

體條件等實際問題，未來如有挹注其經費，完

善硬體設備、升級(如應用更高效的GPU)及技
術優化等，預期可進一步拓展於更廣泛應用場

景；透過人機協作機制與回饋學習設計，可逐

步建立更具自我修正及實用性之模型，以因應

日益多元與複雜的廣告呈現手法，並增強實務

運作流程中之應用價值與長期發展潛力。
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ABSTRACT

Image recognition technology represents a significant advancement in the fields of artificial 
intelligence and computer vision. In particular, the integration of object detection technology—YOLO 
(You Only Look Once)—with Optical Character Recognition (OCR) demonstrates broad application 
potential. This study utilized video footage of food advertisements to evaluate the performance of 
these technologies. Results showed that the constructed model using the aforementioned technologies 
could reliably and accurately detect suspected non-compliant content in most scenarios, demonstrating 
strong recognition performance. During testing, the YOLO model rapidly localized target regions, 
while the OCR component extracted textual content from specific areas. The combination of these 
two technologies reduced background interference and improved both computational efficiency and 
recognition accuracy. This made the system especially suitable for complex or information-dense 
visual environments. Additionally, by incorporating a lexicon constructed from publicly available food 
advertising violation cases, relevant legal descriptions, and exaggerated promotional terms, the system 
was able to effectively identify suspicious or non-compliant language, demonstrating strong adaptability 
across various visual scenarios. This suggests its promising potential for applications in online monitoring 
of suspected violations in both textual and video content. However, several limitations were observed in 
this study. Recognition accuracy declined under extremely complex backgrounds or poor light intensity 
conditions. The system also struggled to identify proper nouns and special fonts when dealing with fast-
moving objects or low-resolution images. In particular, images featuring highly creative or non-standard 
typography affected recognition stability. Future development should focus on optimizing models to 
enhance adaptability to special fonts and complex backgrounds, while also ensuring consistent input of 
image quality. Overall, this study validates the feasibility of applying image recognition technology to 
enhance the efficiency of video-based inspection processes. However, practical implementation must also 
consider hardware computational requirements. It is recommended that high-performance hardware (e.g., 
GPUs) be deployed alongside further technical optimization to expand application scenarios and achieve 
more efficient, accurate, and robust image recognition capabilities, meeting the demands of diverse 
environments.
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