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ABSTRACT

• 近年基於物理的角色動畫結合深度學習後，能產生靈活自然的動作，如後空翻、拳擊與網球等。
然而，要像人類一樣在動態環境中靈活運用多樣技能仍具挑戰。

• 本研究提出一種策略與技能學習法，用於物理驅動的桌球動畫。
此方法解決了「模式崩塌（mode collapse）」問題，使角色能更充分發揮多樣運動技能。

• 我們設計了分層式控制架構與策略學習框架，
可提升動作自然度與決策效率。

• 透過與最新方法比較及在AI對AI與人對AI的VR實驗中驗證，
結果顯示本系統能在競爭與合作情境下，展現更自然且多樣的動作表現。
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1. INTRODUCTION（緒論）

研究背景
•深度學習導入基於物理的角色動畫（Physics-based Character Animation），
讓角色能生成靈活、自然、擬真的動作。（如後空翻、拳擊、桌球等複雜動作）
•為使角色具備多樣應用性（Versatility），
必須讓技能能在不同環境下重複使用（Reusable Skills）。

現有方法
•多數採兩階段訓練：
① 模仿參考動作 → 學得技能嵌入（Skill Embeddings）
② 任務訓練階段 → 將技能應用於特定任務
•在各種環境下能生成自然動作，但仍有核心問題。

主要挑戰：模式崩塌（Mode Collapse）
•當技能差異細微時，NPC 智能體在訓練後傾向重複使用少數技能。
•導致：

• 忽略學到的多樣性
• 探索受限（Reinforcement Learning exploration reduced）
• 任務表現不佳（Sub-optimal performance）
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研究動機
•以往研究多依賴人工決定技能，智能體缺乏自動策略選擇能力。
•本研究提出同時提升**技能控制（Skill Control）與策略決策（Strategy Learning）**的學習架構。

方法概要
分層式技能控制器（Hierarchical Skill Controller）

- 可快速切換桌球技能（forehand, backhand, smash, push...）
- 有效避免 Mode Collapse

策略學習框架（Strategy Learning Framework）
- 讓智能體能根據情境（競爭/合作）自動選擇技能
- 強化人機互動與 AI 決策智能

實驗環境與成果
•AI 對 AI（Agent-Agent）模擬對戰 → 展現更高技能多樣性與策略性
•人機互動（Human-Agent in VR） → 可應對競爭與合作情境

•實驗平台與開源資料：
 https://jiashunwang.github.io/PhysicsPingPong/

1. INTRODUCTION（緒論）

https://jiashunwang.github.io/PhysicsPingPong/
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2. RELATED WORK
2.1 Physics-based Character Animation — 深度強化學習（DRL）如何改善角色物理控制。

研究背景
•將物理定律引入角色動畫 → 能產生更真實的行為與動作。【Hodgins 1995; Laszlo 1996】

早期方法
•軌跡最佳化（Trajectory Optimization）
→ 找出角色最順暢、最省力的動作路徑。【de Lasa 2010; Mordatch 2012; Yin 2008】
•取樣法（Sampling-based Methods）
→ 嘗試許多動作樣本，挑選出最自然的。【Liu 2010, 2016】
問題：這些方法需人工設計「目標函數」，複雜又不靈活。

深度強化學習Deep Reinforcement Learning, DRL的出現
•DRL 大幅提升控制能力與動作自然度。【Liu & Hodgins 2017; Peng 2017】
•優點：
不需人工定義複雜規則
可從大量資料中自行學習控制邏輯
產生流暢自然的角色行為
因此，DRL 成為物理動畫研究的主流技術。

資料驅動式（Data-driven）動畫興起
•Peng et al. (2018) 提出 DRL-based 模型後，資料驅動式學習快速普及。
•延伸方向：

• 處理更大資料集【Bergamin 2019; Won 2020】
• 重新組合狀態轉換（動作片段）【Peng 2021】
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2. RELATED WORK
2.1 Physics-based Character Animation — 深度強化學習（DRL）如何改善角色物理控制。

可重複使用的運動技能（Reusable Motor Skills）
近期研究聚焦於學習可重複使用的運動技能。
其主要思想是先學習參考動作的潛在空間（latent space），

各類潛在模型包括：
•編碼器－解碼器與自回歸模型（Encoder-Decoder with Autoregression）【Merel et al. 2019; Won et al. 2021】
•球面嵌入模型（Spherical Embedding）【Dou et al. 2023; Peng et al. 2022; Tessler et al. 2023】
•條件變分自編碼器（Conditional VAE）【Won et al. 2022; Yao et al. 2022】
•向量量化 VAE（Vector-Quantized VAE）【Zhu et al. 2023】
•局部模型（Part-wise Models）【Bae et al. 2023; Xu et al. 2023】

多智能體角色模擬（Multi-agent Simulation）
本研究的系統設計用於桌球遊戲（Table Tennis），涉及兩名玩家（即兩個智能體，agents）。
過去多智能體的研究主要採用運動學方法（Kinematic Approaches）【Kwon et al. 2008; Liu et al. 2006; Shum et al. 
2008, 2012; Wampler et al. 2010】。
近期亦出現基於物理模擬的拳擊與網球範例【Won et al. 2021; Zhu et al. 2023; Zhang et al. 2023】。
Zhang 等人（2023）從轉播影片中學習網球動作，
先以運動學方式生成動作，再以物理追蹤（Physics-based Tracking）進行校正，
並利用殘差力與手臂控制以完成擊球。
然而，該方法中的技能與目標選擇並非透過學習，而是由人工或隨機設定。

本研究方法
相較之下，本研究的方法不僅能學習靈活且精確的擊球控制（Motor Control），
亦能根據對手與球的運動，自動學習技能與擊球目標的選擇策略（Skill and Target Selection Strategies）。
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2. RELATED WORK
2.2 Transition of Skills — 層級式 RL、Option-based、行為樹等技能轉換方法。

研究背景
•Option-based Methods【Bagaria & Konidaris 2020; Jain et al. 2021; Klissarov et al. 2017; Konidaris & Barto 2009; 
Sutton et al. 1999】

• 將每個技能（Skill）定義為一個「選項（Option）」
• 各選項依序構成動作鏈（Sequence），前一選項的執行結果啟動下一個選項

 轉換策略的改進
•Lee et al. (2019)

• 提出「轉換策略（Transition Policies）」以連接基本技能（Primitive Skills）
• 引入「鄰近度預測器（Proximity Predictors）」

• 根據與下一技能初始狀態的接近程度給予獎勵（Rewards）
•Lee et al. (2021)

• 使用「終端狀態正則化（Terminal State Regularization）」
• 確保前後技能狀態連續，用於長期任務（Long-horizon Tasks）

 行為樹（Behavior Trees）方法
•廣泛用於規劃狀態轉換【Cheng et al. 2023; French et al. 2019; Marzinotto et al. 2014】
•核心概念：

• 使前一階段的「終端狀態（Terminal State）」接近
下一階段的「初始狀態（Initial State）」

• 以確保技能切換過程平滑穩定
桌球任務中的挑戰
•桌球屬於**高速度（High-speed）與高反應性（Rapid-response）**任務
•玩家並非總是從明確定義的初始狀態擊球
•傳統技能轉換方法難以應對此類即時動態任務

本研究的動作決策方法，出現在這裡太早了
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2. RELATED WORK
2.3 Human-Agent Interaction — VR 環境中人機互動的研究背景與技術挑戰。

研究背景
•過去研究多聚焦於 VR 運動訓練系統【Liu et al. 2020; Pastel et al. 2023】
→ 但缺乏完整物理模擬的對手（Physically Simulated Opponent）
•商業化應用：

• 常見於 拳擊、⾼爾夫、羽球 等 VR 遊戲
• 代表例：Eleven Table Tennis (2016)

→ 玩家可與 AI 對打
→ 但智能體僅模擬「漂浮的頭部與球拍」，非全身動態模擬

技術進展
•隨著 GPU 加速模擬 與 控制演算法 的進步
→ 本研究能建立具 全身物理動力學（Full-body Dynamics） 的智能體
→ 使其可在 VR 中與人類即時對打（Real-time Play）

延伸研究方向
•「人類在迴路中（Human-in-the-loop）」與 延展實境（XR） 的方法
用於增強智能體的學習與互動能力
【Brenneis et al. 2021; Li et al. 2022; Seo et al. 2023; Wang et al. 2023】

本研究的突破（Contribution）
我們將 人類與智能體 整合進同一個
統一的物理模擬環境（Unified Physical Environment），
使雙方能進行 雙向物理互動（Bidirectional Physical Interaction），
並能同時展現出 合作（Cooperation）與競爭（Competition） 行為。
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3. METHOD OVERVIEW

我們提出了一種階層式架構（Hierarchical Approach），
其包含兩個主要的控制層級：
策略層控制器（Strategy-level Controller）
技能層控制器（Skill-level Controller）

策略層控制器（Strategy-level Controller）
此控制器將以下狀態作為輸入：
•智能體自身的狀態（state of the agent）
•對手的狀態（state of the opponent）
•球的狀態（state of the ball）
然後輸出一個「策略動作（strategy action）」，
該動作包含：
•要使用的技能（the skill to use）
•球的預期落點（the target landing location for the ball）

技能層控制器（Skill-level Controller）
技能層控制器的輸入包括：
•智能體與球的狀態（the states of the agent and ball）
•從策略層控制器輸出的策略動作（the strategy action）

此控制器接著產生「技能動作（skill action）」，其中包含：
•供 PD 控制器（Proportional-Derivative Controllers） 使用的
關節目標角度（target joint angles）



建議字型：中文微軟正黑體，英文Arial

工業技術研究院機密資料 禁止複製、轉載、外流 ITRI CONFIDENTIAL DOCUMENT DO NOT COPY OR DISTRIBUTE

4. SKILL-LEVEL CONTROLLER（技能層控制器）

4.1

4.2

4.3
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4. SKILL-LEVEL CONTROLLER（技能層控制器）

三階段訓練架構
4.1 模仿階段（Imitation Stage）

使用動作擷取資料（Motion Capture Data）
訓練出多個模仿策略（Imitation Policies），
讓 AI 能再現真實擊球動作。

4.2 控球階段（Ball Control Stage）
為每一種技能建立對應的「球控策略（Ball Control Policy）」
→ 讓智能體能根據模仿策略回擊不同來球。

4.3 混合階段（Mixer Stage）
訓練「混合策略（Mixer Policy）」
→ 讓智能體能自然地連接不同技能，

實現連續、流暢、合理的動作轉換。

當整個技能層控制器訓練完成後：
•智能體能流暢連續地執行多種技能
•並能精準地將球擊向多個不同目標位置
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(3) 獎勵設計 — 鼓勵真實又穩定的動作
結合兩個訊號：
•動作越逼真，獎勵越高
•潛在變數與動作轉換越一致，獎勵越高
→ 提升穩定性與可解釋性

(4) 整體優化 — 兼顧真實性與多樣性
在整體訓練中同時最大化獎勵、最小化模式崩塌。
確保 AI 不會只用一招吃遍天。
→ 提升技能多樣性與靈活度

四個公式對應的訓練重點
(1) 對抗訓練 — 讓 AI 動作像人
AI（模仿模型）與鑑別器 Dₙ 對抗學習，
逼近真實動作分佈，學會「以假亂真」。
→ 提升動作真實性

(2) 特徵學習 — 建立 z 與動作對應
訓練編碼器 qₙ，
讓潛在變數 z 能對應到具體的動作風格（如正手推、反手拉）
。
→ 提升 AI 的動作辨識與控制能力

4. SKILL-LEVEL CONTROLLER（技能層控制器）
•4.1 Imitation Policy — 使用動作捕捉（Motion Capture）資料訓練模仿。

研究目的
讓 AI 能「學會打桌球」，在物理模擬環境中學會各種擊球技能。

資料與模型設計
•將動作資料分成五種技能（正手、反手、推擋、扣殺等）。
•為每個技能訓練一個模仿策略 π₁–π₅。
•用全部資料再訓練一個「通用模仿策略」 πᵤ。
模型輸入與輸出：
•s：AI 狀態（姿勢、位置等）
•z：潛在變數（動作風格）
•a：AI 執行的動作（關節角度）
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階段 對應公式 功能 比喻說明

對抗階段 公式 (1) 「辨真偽」 — 讓動作看起來像真人 鑑別器在打分，看 AI 動作像不像人

特徵學習階段 公式 (2) 「學習特徵」 — 建立 z 與動作變化的對應 學會把不同的動作風格壓縮成 z 向量

獎勵學習階段 公式 (3) 給予訓練訊號，鼓勵真實與多樣 結合對抗分數與潛在一致性分數

最終整合階段 公式 (4) 綜合優化 — 同時追求逼真與多樣 讓 AI 在不同動作下都能表現自然

一句話總結
這四個公式構成一個完整閉環：
模仿 → 判斷 → 給獎勵 → 維持多樣性。
讓 AI 不只會「模仿人」，還能「像人一樣打球」。
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4. SKILL-LEVEL CONTROLLER（技能層控制器）
•4.1 Imitation Policy — 使用動作捕捉資料訓練模仿政策。

公式 (1)：對抗損失（Adversarial Loss）
目的：
讓「AI 生成的動作」騙過「鑑別者（Discriminator）」
→ 讓模擬動作與真實動作越像越好。
概念比喻：
就像 GAN（生成對抗網路），AI 嘗試「模仿高手」，而鑑別器負責分辨真假，兩者互相競爭
直到分不出差別。



建議字型：中文微軟正黑體，英文Arial

工業技術研究院機密資料 禁止複製、轉載、外流 ITRI CONFIDENTIAL DOCUMENT DO NOT COPY OR DISTRIBUTE

4. SKILL-LEVEL CONTROLLER（技能層控制器）
•4.1 Imitation Policy — 使用動作捕捉資料訓練模仿政策。

公式 (2)：編碼器訓練（Latent Encoder Training）
目的：
建立「潛在變數」ziz_izi 與「動作轉換 (s→s')」之間的對應關係。

意思：
讓每一個隱藏向量 ziz_izi 都代表一種具體動作特徵，
例如「正手推」、「反手拉」等。
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4. SKILL-LEVEL CONTROLLER（技能層控制器）
•4.1 Imitation Policy — 使用動作捕捉資料訓練模仿政策。

公式 (3)：獎勵函數（Reward Function）
目的：
結合「真實度獎勵」與「潛在一致性獎勵」。
兩部分：
•第一項：動作越像真實人類 → 獎勵越高。
•第二項：潛在變數能正確描述動作 → 獎勵越高。
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4. SKILL-LEVEL CONTROLLER（技能層控制器）
•4.1 Imitation Policy — 使用動作捕捉資料訓練模仿政策。

公式 (4)：最終目標函數（Policy Objective）
目的：
在整體訓練中最大化總獎勵，同時保持動作多樣性。
重點：
•前半：強化學習式地累積獎勵。
•後半：加上「多樣性懲罰」— 避免所有潛在變數都產生一樣的動作。
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4. SKILL-LEVEL CONTROLLER（技能層控制器）
•4.2 Ball Control Policy — 訓練 AI 控制球拍與落點。

類別 名稱 意義

rₚ Paddle Reward 球拍靠近球越近 → 獎勵越高

rᵦ Ball Reward 球飛向正確目標 → 獎勵越高

rₛ Style Reward 動作越自然 → 獎勵越高

讓 AI 學會：
「把隨機來球打回指定落點，動作又自然。」

模型結構
球控策略：

•s：智能體狀態（姿勢、位置、速度）
•b：球的狀態（位置、速度）
•y：目標落點（Target landing location）
•zᵢ：技能潛在變數（Skill latent code）

 一句話總結：
球控策略讓 AI 不只「打得到球」，
而且「打得準、打得像人」。
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4. SKILL-LEVEL CONTROLLER（技能層控制器）
•4.2 Ball Control Policy — 訓練 AI 控制球拍與落點。

 一句話總結：
球控策略讓 AI 不只「打得到球」，
而且「打得準、打得像人」。

三項獎勵函數
(1) Paddle Reward 球拍獎勵
球拍越靠近球 → 獎勵越高
（C₍bp₎=0 代表尚未接觸）

(2) Ball Reward 球體獎勵
球被正確打向目標落點 → 獎勵最高

(3) Style Reward 動作風格獎勵
由「鑑別器 Dᵢ」評估動作是否自然，
越像真人 → 獎勵越高。

小結
•三種獎勵協同作用：
→ 準確（Accuracy）＋流暢（Smoothness）＋真實（Naturalness）
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4. SKILL-LEVEL CONTROLLER（技能層控制器）
•4.3 Mixer Policy — 混合多技能控制器，實現自然技能轉換並避免 mode collapse。

•AI 已能透過「球控策略（Ball Control Policy）」搭配模仿策略（Imitation Policy）進行擊球。
•限制：每次只能使用單一技能（如正手、反手…）。
•若直接在比賽中切換控制器，容易失敗。
→ 因為上一個技能的結束狀態與下一個技能的起始狀態不連貫。

解決方案：混合策略（Mixer Policy）
建立一個新的控制器：

輸入：
•s：智能體狀態（Agent State）
•b：球的狀態（Ball State）
•δ：技能選擇（One-hot 向量，表示要使用哪種擊球技能）
•y：球的目標落點（Target Landing Location）

輸出：
潛在變數 zₘ → 給通用模仿策略（πᵤ）
混合權重 φ (phi) → 控制各技能融合比例
功能概念
•φ 會決定智能體在技能轉換時「依賴誰」：

• φ → 越大 → 越傾向通用策略（πᵤ）
• φ → 越小 → 越傾向特定技能策略（π₁–π₅）

•透過這樣的關節層級融合（Joint-wise Blending），
AI 可以在不同技能間「平滑切換」，實現連貫的擊球行為。
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4. SKILL-LEVEL CONTROLLER（技能層控制器）
•4.3 Mixer Policy — 混合多技能控制器，實現自然技能轉換並避免 mode collapse。

符號 意義

a 目標關節角度（Target joint angles）

πᵤ 通用模仿策略（Universal Imitation Policy）

πᵢ 各技能對應的模仿策略（Skill-specific Imitation Policies）

δᵢ One-hot 向量，指定哪個技能被啟用

φ 混合權重，控制各策略融合比例

效果
AI 能平滑切換技能（例如從防守轉為進攻）。
動作過渡自然、不出現斷層。
支援多技能連續打擊（multi-skill combo）。
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5. STRATEGY-LEVEL CONTROLLER（策略層控制器）

讓 AI 能在打球時「自己想策略」
決定：
用哪個技能（Skill）
把球打到哪裡（Target）

輸入與輸出
•輸入：AI 狀態 s、對手狀態 s̃、球狀態 b
•輸出：技能指令 δ、落點目標 y
訓練方式：行為模仿（Behavior Cloning）

模型核心：CVAE
•Encoder：把情境與策略壓縮成潛在向量 z (或 u)
•Decoder：用 (情境 + z) 生成新的策略行為
•z 代表策略的「隱藏基因」，控制打法風格

訓練目標
模仿專家策略
保持潛在空間平滑、多樣

重建損失（Reconstruction Loss）
•功能：讓模型學會模仿人類或⾼水準 AI 的決策。

第二項：KL 散度損失（KL Divergence Loss）
•功能：

• 保持 潛在空間（latent space） 平滑、連續。
• 讓模型能夠「隨機抽樣 u（或 z）」生成多樣化策略。
• u（或 z） 就是「隨機但合理的策略風格」。
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類型 說明 主要目的

Agent–Agent 兩個虛擬角色互打桌球 驗證策略學習與競爭/合作效果

Human–Agent 人類使用 VR 與 AI 對打
驗證 AI 對人類互動的即時反應與學習
能力

驗證我們提出的 策略學習方法（Strategy Learning Approach），
透過兩種互動環境：
Agent–Agent Interaction（AI 對 AI）
Human–Agent Interaction（人對 AI）

系統設計概述
•使用 物理模擬環境（Physics Simulation）：Isaac Gym
•視覺呈現透過 Unity + VR 裝置（HMD + 手持控制器）

6. INTERACTION ENVIRONMENT（互動環境）
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6. INTERACTION ENVIRONMENT（互動環境）

類型 定義 行為特徵 測試目的

Random Strategy 

Opponent
隨機選擇技能與落點 動作不連貫、隨機性高 測試穩定性與容錯力

Video Strategy Opponent
來自 20 分鐘真實轉播影片訓
練

動作自然、模擬人類打法 測試策略與競爭能力

Agent–Agent Interaction

雙智能體互動架構
•兩個 AI 角色互相比賽：
一個是「我們的 Agent」，另一個是「對手（Opponent）」。
•透過不斷對戰與資料收集，迭代訓練策略控制器（Strategy-Level Controller）。

學習方式
•競爭模式（Competition）：選取「獲勝」回合資料作為學習樣本。
•合作模式（Cooperation）：選取「成功回球」的長回合資料作為學習樣本。
•每次訓練後更新策略控制器，形成「自我博弈式（Iterative Self-play）」強化。
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6. INTERACTION ENVIRONMENT（互動環境）

VR 互動環境
•使用者戴上 頭戴顯示器（HMD），手持 VR 控制器 充當球拍。
•控制器的空間位置（q_user）會傳入模擬環境，

實現效果
•AI 與人類的即時物理互動（Bidirectional Physical Interaction）。
•Unity 負責即時渲染，Isaac Gym 負責模擬物理運動。
•資料傳輸量大幅降低，可實現真實打球體驗。

 結果應用
•模型可從人類互動資料中進一步學習策略。
•使用與 Agent–Agent 相同的（Pipeline）訓練策略控制器。
•成為日後「人–AI 共訓練（Co-Learning）」的基礎環境。
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7. EXPERIMENTS
7.1 Skill Evaluation — 評估動作自然度與任務表現（Discriminator Score, Skill Accuracy, Diversity)

• 評估 AI「桌球選手」的表現，從兩個面向：
動作品質（Motion Quality）：

動作自然嗎？有照指令打對招嗎？
• 任務表現（Task Performance）：

打得準不準？能連續回幾球？

模型 說明

ASE (Peng et al., 2022) 傳統對抗式動作模仿模型

CASE (Dou et al., 2023) 加入球體控制與姿態預測

ET 我們的方法去掉 Mixer Policy 的變體

Ours 含完整分層控制器（Skill + Mixer + Strategy）
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7. EXPERIMENTS
7.1 Skill Evaluation — 評估動作自然度與任務表現（Discriminator Score, Skill Accuracy, Diversity)

指標 說明 意義

Discriminator Score 動作像真人的程度 分數越高越自然

Skill Accuracy 打對技能的比例 準確率越高越聰明

Diversity Score 各技能差異性 分數越高越多樣

動作品質（Motion Quality）

• 我們的方法生成的動作最自然（+15.6%）
• 擊球技能判斷最準確（76% 正確率）
• 動作多樣性最高（比 ASE 高 30%）
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7. EXPERIMENTS
7.1 Skill Evaluation — 評估動作自然度與任務表現（Discriminator Score, Skill Accuracy, Diversity)

任務表現（Task Performance）

持續性（Sustainability）
→ 平均能連續回幾球

準確度（Accuracy）
→ 球實際落點與目標落點距離

•我們的模型最耐打（平均 10.9 次）
•準確度排名第二（僅次於 ET）
•ET 雖準但反應慢 → 維持性差
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7. EXPERIMENTS
7.1 Skill Evaluation — 評估動作自然度與任務表現（Discriminator Score, Skill Accuracy, Diversity)

（ASE、CASE、ET、Ours）在相同擊球指令下的動作比較圖
•紅框：ASE、CASE 打錯技能（例如 應該反手卻用了正手）
•黃框：ET 提早結束動作（沒完整打完）
•我們的模型 → 動作連貫且正確
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7. EXPERIMENTS
7.1 Skill Evaluation — 評估動作自然度與任務表現（Discriminator Score, Skill Accuracy, Diversity)

•我們的方法與一般 RL (Reinforcement Learning) 模型在比賽過程中所使用的技能指令分布。
•換句話說，它在展示「AI 選擇技能的傾向」。

內容重點：
•Ours（本研究）：技能使用分布平均、四種技能（FD / FP / BD / BP）皆會使用。
•RL baseline：偏好重複少數技能（例如只用 Forehand Drive），顯示出 Mode Collapse 現象。
用途：
→ 視覺化地證明我們的方法能在多種技能間自由切換，
而非只重複固定動作。
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7. EXPERIMENTS
7.1 Skill Evaluation — 評估動作自然度與任務表現（Discriminator Score, Skill Accuracy, Diversity)

•Human（人類選手）：落點分布廣、策略多變。
•RL baseline：落點集中在固定區域（單一策略）。
•Ours（本研究）：落點分布與人類相似，顯示出策略多樣性與靈活性。

用途：
→ 用視覺證據支持 Table 2 的任務表現評估，
表明我們的方法能同時達成「準確落點」與「多樣策略」。
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7. EXPERIMENTS
7.1 Skill Evaluation — 評估動作自然度與任務表現（Discriminator Score, Skill Accuracy, Diversity)

混合策略（Mixer Policy）觀察
我們觀察不同技能下的混合權重（𝜑）：
•擊球瞬間 → 𝜑 最低（靠 Ball Control）
•換招階段 → 𝜑 提高（靠 Mixer Policy）

結論
•混合策略能「柔順地」在技能間轉換
•不會硬切換造成動作中斷
•關節（肩、肘、腕）的權重會自然變化 → 打球更像人

我們的 AI 球員：
•動作自然（像人）
•技能正確（會變招）
•多樣穩定（連打不錯過）

Mixer Policy + 分層控制結構
→ 成功避免 Mode Collapse，達成自然連續的多技能運動表現。
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7. EXPERIMENTS
7.2 Agent–Agent Interaction Evaluation — 檢驗策略學習成效與勝率。

類型 名稱 說明

 Random Strategy 隨機選擇技能與落點（無規則）。

 Video Strategy
從真實桌球比賽影片擷取動作資料
並訓練成策略控制器。

評估策略學習（Strategy Learning）在兩種情境下的表現：
競爭模式（Competition）：AI 嘗試擊敗對手。
合作模式（Cooperation）：AI 嘗試維持更長回合數。

比較基準
作為基準模型，研究者同時訓練了一個傳統
強化學習策略（RL baseline）

以比較兩者在不同環境下的表現。
對手類型（Opponent Types）
來自第六章的兩種對手設定：
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7. EXPERIMENTS
7.2 Agent–Agent Interaction Evaluation — 檢驗策略學習成效與勝率。

結果重點
•我們的策略學習在 競爭模式勝率更⾼。
•在 合作模式中能延長回合數（維持更流暢互動）。
•對兩種對手類型皆表現穩定，展現出策略適應能力。
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7. EXPERIMENTS
7.2 Agent–Agent Interaction Evaluation — 檢驗策略學習成效與勝率。

全面勝出
我們的方法在四場對戰中全部勝出（勝率皆 > 0.5）。
泛化性更好
無論對手是「隨機策略」或「影片策略」，
Ours 都能維持穩定表現。
→ 說明模型沒有「過度學特定對手」（overfitting）。
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7. EXPERIMENTS
7.2 Agent–Agent Interaction Evaluation — 檢驗策略學習成效與勝率。
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7. EXPERIMENTS
7.3 Human–Agent Interaction Evaluation — VR 對戰中之表現與人類互動反應。

驗證 AI 桌球選手是否能與真實人類對戰，
並根據人類表現自我調整策略。
領域差距（Domain Gap）
人類在 VR 裡的擊球方式、反應節奏
與模擬環境中的虛擬角色不同，
因此需要「微調（Finetuning）」技能控制器。

Finetuning 的目的：
讓 AI 的揮拍風格更貼近真人打球節奏。

訓練流程
1.先用人類在 VR 中與 AI 對打的資料微調技能層。
2.讓 AI 根據不同策略學習：

1. 競爭策略 (Competition)： 學會進攻、追求勝利。
2. 合作策略 (Cooperation)： 學會放慢節奏、維持來回。

3.每次對打的資料都會用來更新 AI 的策略決策模型。
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7. EXPERIMENTS
7.3 Human–Agent Interaction Evaluation — VR 對戰中之表現與人類互動反應。

•競爭策略學會「更強的回擊」→ 勝率上升至 78%
但由於攻擊性提高，回合數略減。
•合作策略學會「延長來回」→ 平均回合提升至 5.34
但主動讓分，勝率下降至 58%。

•AI 透過「微調 + 策略學習」能針對真人玩家調整行為風格。
•證明本研究的 策略層學習方法 也適用於真實人機互動環境。
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7. EXPERIMENTS
7.3 Human–Agent Interaction Evaluation — VR 對戰中之表現與人類互動反應。
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8. DISCUSSION AND CONCLUSION（討論與結論）

研究限制與未來方向
擴展性（Scalability）
•多技能結構難以擴展到上百種技能。
•未來：結合未標註資料的混合式模型。

資料依賴（Data Dependency）
•動作品質高度影響最終生成結果。
•AI 會模仿玩家習慣，如揮臂過大。

模擬簡化（Physical Simplification）
•未納入「馬格努斯效應（Magnus Effect）」。
•球軌跡略不真實，影響策略學習。

研究成果
•產生自然、靈活、具競爭力的虛擬桌球智能體。
•採 階層式控制架構：

• Skill-Level：負責動作生成與切換。
• Strategy-Level：負責決策與策略。

•有效解決「模式崩塌（Mode Collapse）」問題。
•可於 AI 對 AI、AI 對人類 兩種環境中運作。

總結
成功建立能學習策略與技能的物理模擬智能體。
驗證於多環境（AI–AI、AI–Human）。
奠定智慧運動與人機互動模擬的研究基礎。
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Thank You

本研究的一部分工作，是在 Jiashun Wang（王嘉順） 於 The AI Institute（AI 研究院） 實習期間完成。

Jungdam Won 的研究部分，
獲得韓國政府（MSIT，科學技術資訊通信部）
所資助的 IITP（資訊通信技術規劃與評估院） 計畫支持，

計畫名稱為：
「人工智慧研究生院計畫（Artificial Intelligence Graduate School Program）」
（首爾大學，計畫編號：NO.2021-0-01343-004），
以及首爾大學 ICT（電腦技術研究所） 的部分資助。

我們特別感謝 Murphy Wonsick 協助建立 VR 系統，
以及 Melanie Danver 協助進行 成果渲染（rendering）。
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