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一、摘要 

 

此專題開發一套臺灣麻將分析與預

測系統。系統包含兩個模型：伺服器端

的牌型分析模型，分析牌局並計算最佳

棄牌策略以提高獲勝機率；以及本地端

的物體偵測模型，利用視覺識別牌桌上

的麻將牌。分析結果將回傳至本地端並

視覺化呈現，輔助玩家決策。 

 

二、 緣由與目的 

 

麻將作為一項普及的傳統遊戲，在

文化中佔有重要地位。然而，目前市面

上的麻將應用程式大多側重於線上對戰

和娛樂功能，較少提供針對實際牌局的

分析。本專題旨在運用人工智慧與物體

偵測技術，開發一款能夠辨識實際牌桌

上的牌局分布，並進一步預測下一步的

應用程式。為此，我們期望能為初學者

提供即時的策略建議，降低學習門檻，

加速掌握麻將技巧。 

 

三、 研究範圍 

 

（一）麻將牌物件偵測與辨識：開發可

以偵測相機所拍攝出的麻將區域以及各

張麻將牌的模型，確保系統能夠在多變

的光照、角度和遮擋情況下盡可能地準

確識別麻將牌，為後續的策略建議和自

動對局提供穩定且準確的數據支持。 

 

（二）基於 AI 的策略建議：開發一個

模擬台灣麻將遊戲的程式，並設計演算

法使其自動對局，產生大量的對局資

料。使用這些資料初步訓練機器學習模

型，使其學習基本的棄牌策略。最後利

用非監督式學習方法，進一步完善模

型，使其能夠從大量的對局資料中自主

學習更優化的策略。 

 

（三）使用者介面：設計一個直觀且易

於操作的使用者介面，讓玩家能夠拍攝

照片進行麻將遊戲。 

 

四、使用技術方法 

 

（一）Flutter：一種跨平台的 UI 框架，

作為本系統的主要開發平台。 

（二）YOLO：物件偵測模型，用於麻將

牌辨識。 

（三）Python：作為主要的程式語言，

用於開發牌局分析和策略建議的相關演

算法。 

（四）Keras：一種神經網路 API，用於

搭建和訓練機器學習模型。 

（五）TensorFlow：作為 Keras 的後端，

提供強大的數值計算和模型訓練能力。 
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五、 架構流程 

 

（一）影像擷取與前處理：使用 Flutter 

框架搭配 image_picker 套件擷取相機或

相簿中的靜態影像。擷取後使用 image 

套件進行圖片解碼與尺寸調整，並進行 

Letterbox 前處理，以符合 ONNX 模型輸

入格式（1×3×640×640）。此外，將影像

轉換為 Float32 的 Tensor 格式並進行

正規化，以符合模型推論需求。 

 

（二）牌面辨識：分兩階段進行 YOLO 模

型推論：首先利用 Region 模型偵測出包

含牌面區塊的位置，再從原圖裁切出各

區塊後，送入 Tile 模型進行各張麻將牌

的辨識。模型輸出為 NCHW 格式，透過解

析後取得各牌的位置資訊，並設置信心

門檻值過濾低可信度預測，最後以 Non-

Maximum Suppression（NMS）移除重疊區

塊。 

 

（三）牌局資訊處理：透過網路傳輸至

伺服器端的牌局分析模型。伺服器端的

牌局分析模型接收牌局資訊後，進行 AI 

預測(計算不同棄牌選擇的獲勝機率)。 

 

（四）將預測出的麻將牌以方框的方式

標記在畫面上，並且從伺服器端取得棄

牌資訊後，用不同顏色標記，表示玩家

應該丟哪種牌獲勝機率最高。 

 

六、研究成果 

 
目前已完成了麻將分析預測系統的

開發。使用者透過拍攝麻將桌畫面，系

統會將影像交由兩個模型進行分析辨識，

並將每張玩家手牌出牌機率提供給使用

者，提供即時回饋。 

 

（一）牌桌畫面擷取與物件標記： 

1. 已完成透過鏡頭取得牌桌畫面，

但是畫面有肉眼可見的雜訊，可

能是鏡頭品質問題或者解析度不

夠高。 

2. 已完成將辨識模型整合至 flutter，

能夠將鏡頭畫面輸入至模型進行

預測。 

3. 已完成將模型輸出結果繪製到畫

面上，但是會有同張牌被重複標

記，需要再進行 NMS 過濾重複框。 

 

（二）麻將辨識模型： 

1. 已完成單張麻將牌模型訓練，能

夠辨識牌桌上出現的麻將牌。 

2. 已完成區域麻將模型訓練，但是

涵蓋度需要再加強，有些區域不

會被辨識出來。 

3. 使用 YOLO 訓練模型訓練。 

 

（三）麻將 AI 棄牌模型： 

1. 已完成麻將遊戲的實作，能夠模

擬完整的台灣麻將牌局流程。 

2. 開發演算法，使其自動進行大量

的對局，成功產生了 96352筆用

於訓練 AI 模型的資料。 

3. 使用監督式學習方法，訓練了一

個初步的棄牌模型，該模型能夠

根據牌局狀態，預測不同棄牌選

擇。 

4. 最終在測試集上達到了 87.73% 

的準確率。模型能夠在大部分情

況下，做出合理的棄牌決策。 

 

七、結論 

 

本專題成功開發了一套結合物體偵

測與人工智慧的臺灣麻將分析與預測系

統。系統透過 Flutter 開發的移動端應

用程式，實現了從影像擷取、本地端 

YOLO 模型辨識，到伺服器端 AI 模型分

析，最終將最佳棄牌建議視覺化呈現給



 

 

2 

使用者的完整流程。 

 

      在物體偵測方面，本系統採用兩

階段模型（區域偵測與牌面辨識），有

效地從複雜的牌桌畫面中識別出麻將牌。

在策略分析方面，我們透過建立麻將模

擬產生了大量的對局數據，並基於此訓

練出一個棄牌預測模型，準確率達到 87%，

證明 AI 模型能夠學習並提供具參考價值

的決策建議，達成了專題初期設定的核

心目標。 

     然而，在開發過程中我們也發現系

統仍有可精進之處： 

1. 影像辨識的穩健性：目前的物件

偵測模型在特定光照、角度或部

分遮擋的情境下，辨識準確率會

受到影響。此外，區域偵測模型

的覆蓋範圍尚待加強。 

2. AI 策略的深度：目前的棄牌模型

主要基於監督式學習，其決策模

式來自於已產生的對局資料。雖

然準確率高，但可能缺乏應對非

典型或高度動態牌局的靈活性，

仍有發展空間。 

         總體而言，本專題為麻將分析

領域提供了一個創新的解決方案，隨著

模型的持續迭代與功能的擴充，本系統

未來有潛力成為初學者，不可或缺的學

習夥伴。 
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