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摘　要

本研究目的在於探討近年影像動作辨識系統協助桌球戰術情報蒐集的效益；分別在

Google Scholar、PubMed、Scopus 與 Airiti Library 華藝線上圖書館以「桌球」、「動

作辨識」、「深度學習」、「卷積神經網路」、「人工神經網路」、「運動學」為中、

英文關鍵字，搜尋 2019 年 1 月至 2025 年 1 月共 6 年期間的實證性論文，釐清動作辨

識系統如何應用於辨別桌球動作姿態、採用哪種學習模型、哪種提取法與觀測指標、

數據資料庫、參與者背景與辨識數量、辨識結果代表的意義、動作姿態種類；提供教

練團、情報蒐集與運科人員作為學習操作動作辨識系統前之參考依據與研究人員後續

研究參考依據。結果得知，製作桌球影像動作辨識系統流程以卷積神經網路搭配慣性

測量單元 (inertial measurement unit, IMU) 與適當提取法為主要趨勢；可觀測職業、半

職業、業餘至學生層級的網路賽事影片、實際規劃實驗與 3D 桌球數據集作為資料庫

驗證系統辨別效益；且一次最多可分析 10,000 筆資料與 9 種動作姿態；且辨別正手、

反手擊球與無旋轉的球體落點與軌跡為最多，最高可達 98.80% 準確率、95.17% 精確

率、100.00% 召回率與 97.86% F1 分數。表示採用卷積神經網路製作的動作辨識系統

已可取代傳統戰術情報蒐集，自動辨別與分類桌球動作姿態、球體落點與飛行軌跡來

提升情報蒐集效益。

關鍵詞：深度學習、穿戴裝置、準確率、召回率、自動化
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壹、前言

桌球競賽擬定戰術前皆會事先設立

賽會目標範圍、蒐集國內外相關資料、文

獻、對手歷屆比賽影片、備齊各種技術分

析表等，並在現場藉由技術分析表、發球

搶攻戰術分析表或以攝影機實況紀錄，使

用觀察法 (observational method) 將對手動

作姿態、慣用習性、球體落點與軌跡等所

得資料加以敘述統計，作為傳統對戰組合

戰術情報蒐集 ( 以下簡稱情蒐 ) 依據，並

根據事後分析結果得出結論，再提出相關

建議供教練團開會擬定應對策略 ( 王李中

羿、莊哲偉，2024；王明月等，2010；孫

明德等，2022；許吉越等，2018；熊志超

等，2020)；此方式有著能借助影片重複回

放確認記錄的動作姿態種類、球體落點、

軌跡與拍數等物理參數正確性，再轉換為

次數解析對戰組合的對慣用賽習性，從而

擬定因應策略的優勢，但同時伴隨著需耗

費大量時間比對影片、人力、物力與可能

因為情蒐人員桌球觀念不一致，導致傳統

情蒐過程容易出現誤判、主觀認定或遺漏

重要資料機率等劣勢。倘若欲降低上述劣

勢，提升情蒐效益與更精確解析對手慣用

習性，解決策略應可導入由深度學習 (deep 
learning) 模型製作的影像動作辨識系統  
( 以下簡稱動作辨識系統 )，協助情蒐人員

提取動作姿態關鍵特徵，分類競賽影片中

的攻、守動作姿態、球體落點與軌跡，如

此才能有效提高桌球情蒐效率，供教練團

更客觀擬定戰術因應策略。

製作桌球動作辨識系統核心原理是

模擬人類神經網路來建立人工神經網路，

藉由穿戴在參與者身上的慣性測量單元 
(inertial measurement unit, IMU) 搭配影片

錄製，透過加速規、陀螺儀產生的加速度、

角速度等物理參數採集大量動作姿態、球

體落點、軌跡等資料進行特徵學習 (Gao et 
al., 2019)，接著進行人體或物體訊息資料

前處理，確保資料品質和一致性，包含運

用平滑濾波器 (smoother) 去除影像雜訊，

接著以手動或自動資料標註 (Dhiman et 
al., 2023; Li et al., 2022)；再透過旋轉、翻

轉等模擬不同遮擋情況增加影像資料多樣

性，防止模型過擬合 (fitting) 與提高模型的 
魯棒性 (robustness) (Maddalena & Petrosino, 
2018)，接著將連續的資料分段，提取出特

定時間範圍內的數據，或比對 IMU 的物理

參數將特定事件與姿態變化分段，再進行資

料標準化、空間、時間特徵提取、資料降維 
(data dimension reduction) 等運算，並從原

始數據中提取有用訊息，再視需求選用適當

神經網路；包含卷積神經網路 (convolutional 
neura l  ne twork ,  CNN)、循環神經網路 
(recurrent neural network, RNN)、圖神經網

路 (graph neural networks, GNN)、 支 持 向

量機 (support vector machine, SVM)、隨機

決策森林 (random decision forests) 等機器

學習 (machine learning) 或深度學習算法進

行模型設計與訓練 (Maddalena & Petrosino, 
2018)，爾後使用測試數據集比對準確率  
(accuracy)、 精 確 率 (precision)、 召 回 率  
(recall)、F1分數 (F1 score)、AUC-ROC曲線  
(area under the curve of ROC) 等指標驗證性

能 (Gomez-Gonzalez et al., 2019; He & Li, 
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2024; L. Ma & Tong, 2024; Ning et al., 2023; 
Shi, 2025)，作為製作或改良桌球動作辨識

系統檢測依據。

目前用於辨別桌球動作姿態主流趨

勢，主要討論如何製作或改良系統來提升

辨別效益，或搭配 IMU 錄製影片後，驗證

與釐清哪種特徵提取法 ( 以下簡稱提取法 ) 

才能更有效提升辨識成功率；然而動作辨

識系統的製作多數來自電機工程與資訊工

程領域工程師與研究員，且論文皆發表至

理工科相關領域，使得情蒐人員或運動科

學相關人員難能在體育與運動科技領域檢

索到相關論文，且此領域論文多數屬於驗

證系統效益的實證研究，使得情蒐與運動

科學人員需耗費大量時間閱讀，才能實際

瞭解動作辨識系統如何應用於辨別桌球動

作姿態，可採用哪種深度學習模型、基於

哪種提取法與觀測指標、數據資料庫來源、

參與者背景與辨識數量、辨識結果代表的

意義、動作姿態種類；為了提供情蒐人員

與運動科學人員，在操作動作辨識系統前

有充分認知，透過系統性彙整近年動作辨

識系統用於辨別桌球動作姿態、球體運動

學的相關實證研究，釐清現今研究現況與

深度解析具體適用方式有其必要性，可提

供教練團與情蒐人員瞭解以 CNN 製作的

動作辨識系統如何提升情蒐效益，與在操

作動作辨識系統前瞭解實務應用範圍。同

時提供相關研究人員在製作系統前，作為

評估硬體、軟體與人力資源運用的合理性

和後續研究參考依據。

基於上述，本研究參考系統性回顧與

統合分析首選報告項目聲明書 (preferred 

reporting items for systematic reviews and 

meta-analysis, PRISMA) 建議進行相關流

程，並分為文獻檢索策略、文獻篩選、選

擇過程與數據蒐集過程，及品質風險評估

等進行說明，具體目的如下：

一、以系統性回顧釐清 2019 年 1 月至 2025

年 1 月共 6 年，動作辨識系統用於桌

球動作姿態的研究現況。

二、解析此類主題實驗設計、動作辨識系

統、提取法、數據資料庫來源、參與

者背景、器材、測試數量與辨識結果

差異。

三、提出此類主題未來研究方向與相關建

議。

貳、方法

一、文獻檢索策略

本文檢索的文獻資料庫、擬定的關鍵

字、審查納入和排除的條件標準，皆事先

經由 2 位在大專院校從事教職的教師，1 位

具有 6 年桌球課程教學經驗，另一位任教

5 年運動生物力學與運動科技相關課程，

及一位工程科學博士，與 3 位運動生物力

學碩士共同商討後，在正式搜尋文獻前將

英文關鍵字設定為 “table tennis”、“motion 

recognition”、“deep learning”、“convolutional 

neural network”、“artificial neural network”、

“kinematics”，中文關鍵字為「桌球」、「動

作辨識」、「深度學習」、「卷積神經網
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路」、「人工神經網路」、「運動學」。事

先採用 Google Scholar 作為資料庫以英文關

鍵字進行檢索，發現2016年中檢索出40篇，

2017 年共 76 篇，2018 年共 91 篇，上述雖

與動作辨識主題相關，但討論的運動項目都

與桌球無關，2019 年共 129 篇，且已開始

討論動作辨識系統如何應用於測得桌球軌跡

等相關主題；因此擬定檢索起始至結束年限

從 2019 年 1 月至 2025 年 1 月共 6 年，作為

本研究擬定資料庫搜尋時間。

正式搜尋時以 Google Chrome 分別

在 Google Scholar、Scopus、PubMed 中檢

索英文文獻，在 Airiti Library 華藝線上圖

書館中檢索中文文獻，並在相對應的資料

庫中輸入中、英文關鍵字進行搜尋。使用

Google Scholar 進行英文文獻檢索時，依

序在左側欄位點按「按照關聯性排序」，

由於本研究期望在 Google Scholar 檢索英

文文獻，因此在語言欄位中點選不限語言、

不限類型、再排除英文以外語言、排除包

含專利、只包含書目與引用資料，只納入

英文文獻，再將關鍵字直接輸入搜尋引擎

中，並以逗號相隔進行檢索，發現共 1,290
篇。使用 Scopus 時則將每個關鍵字以 “or”
相隔，再輸入至「查找包含這些術語的文

章」的搜尋引擎中進行檢索，進入下一頁

面後在左側年分欄位中按下自訂範圍，接

著在右側年分欄位中輸入 2019–2025 點按

搜尋，發現共 26 篇。使用 PubMed 時，

同樣將每個關鍵字以 “or” 相隔，再輸入至

搜尋引擎中，接著在左側欄位輸入 2019–
2025 年，並在「文本可用性」中勾選「免

費全文」與「全文」，接著在「文章類型」

中勾選「驗證研究」，發現共 436 篇。另

外，在 Airiti Library 華藝線上圖書館的搜

尋引擎中選按「進階查找」，並添加 5 個

新欄位，在欄位 2 至 6 中左側點選 AND，

中間欄位點選「文章篇名、關鍵字、摘

要」，右側欄位依序放入關鍵字，下方文

章類型中勾選「所有類型」，出版日期欄

位選按「自訂範圍」並輸入 2019–2025 年，

再勾選「繁體中文」與「臺灣」接著按查

詢，發現共 0 篇。4 個資料庫共計 1,752 篇。

二、文獻篩選

將搜尋到的 1,752 篇文獻初步排除非

採用桌球運動為專項、單純以數學及物理

公式推導、僅以數學公式推算球體軌跡、

演算法原理介紹、非討論動作辨識相關主

題、同時觀測多種不同專項、家庭安全監

控、生活動作辨識與手勢識別、機器人手

臂製作。細部一：排除書籍、會議摘要、

專利、學位論文、回顧性論文、未經完整

審查的預印本、因版權問題僅能閱讀摘要

之學術期刊。細部二：排除英文與中文以

外語言、無摘要或無全文之學術期刊。細

部三：排除未符合自變項為比較或驗證不

同、單一辨識系統與分類策略、排除內文

中未明確說明辨別的桌球球路、依變項為

至少具備一種或一種以指標，且需在文中

提出實際應用層面、預期能為桌球相關產

業帶來的具體效益、排除 4 個資料庫中重

複的論文，作為本研究納入資格標準依據。

三、選擇過程與數據蒐集過程

將檢索後的 1,752 篇相關文獻經由 6
位審查員，依序初步與細部納入和排除的
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條件逐一過濾，包含樣本特性 ( 作者、發

表年分 )、實驗設計、樣本與資料來源、動

作辨識判定成功率指標、研究結果與實務

貢獻等，並在每階段篩選後，需將符合的

文獻提供給每位審查員重複確認，至少 4
位審查員同意後，才將文獻納入本研究進

行深度分析，期刊論文篩選流程，如圖 1。

四、研究品質風險評估

採用文獻質量風險評估量表 (Jadad 

Quality Scale) 將納入的 14 篇比對研究內容 

( 表 1)，根據量表標準評估內容品質，分

析共 4 個維度，將符合的內容給予適當分

數 (Jadad et al., 1996)。前 3 個維度依序為

實驗時參與者選擇中是否採隨機序列、隱

藏分配與盲法試驗 (blinded experiment)，

符合標準最高皆得 2 分，不清楚則得 1 分，

不恰當得 0 分。第 4 個維度則為是否敘述

了參與者撤出或退出的理由，描述得 1 分，

未描述得 0 分，總分 1–3 分為低質量，4–7

圖 1
期刊論文篩選流程

資料庫中進行文獻檢索

Google Scholar、Scopus、PubMed 與華藝線上圖書館；英文關鍵字依序設定為 “table tennis”、“motion 
recognition”、“deep learning”、“convolutional neural network”、“artifi cial neural network”、“kinematics”，中

文關鍵字依序設定為「桌球」、「動作辨識」、「深度學習」、「卷積神經網路」、「人工神經網路」、

「運動學」。查詢日期為 2019 年 1 月至 2025 年 1 月；Google Scholar (n = 1,290); Scopus (n = 26); PubMed (n 
= 436)、Airiti Library 華藝線上圖書館 (n = 0)，共 1,752 篇

初步排除非採用桌球運動為專項、單純以數學及物理公式推導、僅以數學公

式推算球體軌跡、演算法原理介紹、非討論動作辨識相關主題、同時觀測多

種不同專項、家庭安全監控、生活動作辨識與手勢識別、機器人手臂製作 
( 排除：1,639；納入：113)

篩選紀錄 
(n = 1,752)

尋求檢索的報告 
(n = 113)

資格評估報告

(n = 14)

納入研究報告 (n = 14)

排除的報告 (n = 0)

識
別

篩
選

納
入

細部一、排除書籍、會議摘要、專利、學位論文、回顧性論文、未經完整

審查的、因版權問題僅能閱讀摘要之學術期刊 ( 排除：74；納入：39)；
細部二、排除英文與中文以外語言、無摘要或無全文之學術期刊 ( 排除：

21；納入：18)；細部三、排除未符合自變項為比較或驗證不同、單一辨識

系統與分類策略、排除內文中未明確說明辨別的桌球球路、依變項為至少

具備一種或一種以指標，且需在文中提出實際應用層面、預期能為桌球相

關產業帶來的具體效益、排除四個資料庫中重複的論文 ( 排除：4；納入：

14)
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分為高質量 (Clark et al., 1999; Olivo et al., 
2008)。經評估後發現，隨機序列維度與

隱藏分配維度中所得平均分數皆為 0.64 ± 
0.49 分，盲法測試維度為 0.43 ± 0.51 分，

撤出或退出維度為 0 ± 0 分，單篇最高分數

為 3 分，最低則為 0 分，平均總分為 1.71 

± 1.38 分。

整體而言，此類主題著重在討論需搭

配何種提取法與如何提升系統辨識效益，

來製作或改善桌球動作辨識系統。研究中

可能因為採用機械手臂、發球機或桌球數

據集取代實際招募參與者進行實驗影像錄

製，而對於參與者是否採隨機序列、隱藏

分配與盲法試驗等涉略較少，因此多數皆

被評估為不清楚，使納入本研究的文獻品

質屬於低質量。

參、結果

將 14 篇研究依目的、自變項與依變

項區分 ( 表 2)。以目的而言，有 6 篇討論

如何製作桌球軌跡捕捉系統為最多；其次

為 4 篇以 IMU 搭配 CNN 製作桌球動作辨

識系統，少數為各 2 篇以製作桌球落點捕

捉系統，與製作桌球動作辨識系統。顯見，

近年製作桌球動作辨識系統主要趨勢為討

論如何客觀捕捉球體飛行軌跡與動作姿態

為主。原因可能為桌球勝負的關鍵在於接

發球得分、開局領先、逆轉、前三板得分

和減少非受迫性失誤，達成上述關鍵條件

皆需事先判斷對手動作姿態，與球體飛行

軌跡才能實踐 ( 蔡亞倫等，2023)；造就多

數研究皆討論如何更客觀捕捉動作姿態與

球體飛行軌跡，來提升比賽獲勝率。

表 1
文獻風險評估

作者 ( 年分 ) 隨機序列 隱藏分配 盲法測試 撤出或退出 總分

Yanan et al. (2021) 1 1 1 0 3
Liu and Ding (2022) 0 0 0 0 0
Ning et al. (2023) 0 0 0 0 0
Shi (2025) 1 1 1 0 3
He and Li (2024) 1 1 1 0 3
Gomez-Gonzalez et al. (2019) 0 0 0 0 0
P. Wang et al. (2019) 0 0 0 0 0
Zou et al. (2024) 1 1 0 0 2
L. Ma and Tong (2024) 1 1 0 0 2
Fujihara et al. (2025) 0 0 0 0 0
Hegazy et al. (2020) 1 1 0 0 2
Hegazy et al. (2021) 1 1 1 0 3
Ning et al. (2024) 1 1 1 0 3
Zhang et al. (2019) 1 1 1 0 3
平均數 ± 標準差 0.64 ± 0.49 0.64 ± 0.49 0.43 ± 0.51 0 ± 0 1.71 ± 1.38

註：依照納入順序進行排序。
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進一步分析自變項，多數比較不同提

取法來瞭解辨識效益。原因為適當提取法

可提取出重要特徵，幫助系統更準確識別

和分類不同動作姿態，同時有效降低數據

維度、減少運算量，確保有用訊息完整性，

並且濾除噪音、干擾和雜訊，關注與利用

只對動作識別最具影響力的特徵，從而提

高系統抗噪性、穩定性與適應性 (Dhiman et 

al., 2023; Li et al., 2022)。此外，除了比較 

不同提取法外，同時包含一併比較不同神

經網路 (Yanan et al., 2021)、幀數 (Ning et 

al., 2023)、數據集 (Shi, 2025)、光線環境 

(He & Li, 2024)、相機數與異常率 (Gomez-

Gonzalez et al., 2019)、攝影面向 (Zou et 

al., 2024)、人體肢段分類法 (Hegazy et al., 

2020) 等變項；僅 2 篇皆無操弄任何自變

項，單純驗證製作的動作辨識系統透過遷

移學習 (transfer learning) 或多標籤筆畫分

類法後能否順利提升辨識效益。

遷移學習為一種機器學習技術，即

在某任務中針對新的相關任務加以微調，

預先訓練模型來提升辨識效益。舉凡事先

辨別桌球正手加轉弧圈動作姿態再進行遷

移學習後，可在辨別其餘影像時提升識

別此動作姿態的能力；因此，優點能提高

辨識速度與準確度，缺點則需耗費大量資

料、運算能力和多次迭代 (iteration) ( 重

複改進、優化模型與算法 ) 才能訓練完成 

(Salehi et al., 2023)。而多標籤分類允許每

個樣本屬於多個類別，並以特定方式進行

分類；舉凡 Fujihara et al. (2025) 以桌球動

作名稱字母「筆畫」數區分，來更精確捕

捉複雜動作模式。顯見，動作辨識系統應

用於辨別桌球運動姿態已有一定成功率，

造就近年更深入從不同神經網路、攝影品

質、套裝數據集資源、人體角度等面向搭

配適當觀測指標，試圖釐清如何控制或搭

配上述變項來製作動作辨識系統，應用於

辨別桌球動作姿態、球體落點或軌跡；目

的皆為了找尋最佳動作辨識模型來提升情

蒐效益。

從依變項中可得知，評估桌球動作辨

識性能的指標皆至少以一個以上來驗證；

其中以系統能夠正確辨別出動作姿態的比

例，辨識特定動作姿態時可靠性越高，數

值就越高的準確率為主要評估依據 ( 公式為

正確預測的數量除以總預測數量的準確率 )  

(Emanuel et al., 2024)；僅 2 篇未觀測準確

率。另外，亦包含了多次的精確率和召回

率度量調和平均數的 F1 分數，分數高表示

模型在精確率和召回率間取得良好的平衡，

既能準確識別正樣本，也能辨別出更多正

樣本，反之可能忽略些許正樣本或錯誤標

記反樣本 (Kannojia & Jaiswal, 2018)；亦有

所有實際正樣本中，被模型正確預測為正

樣本比例的召回率；模型預測的所有正樣

本中，實際為正樣本比例的精確率 (Hegazy 

et al., 2020, 2021; Ning et al., 2024; Zhang et 

al., 2019)；採用曲線下面積評估模型分類能

力，曲線越接近左上角，模型性能越好的

AUC-ROC 曲線、評估模型在較低門檻下的

檢測性能，適合評估對檢測框精度要求不

高的場景，與更全面的性能評估，考慮了

不同邊界框重合度 (intersection over union, 

IoU) 門檻下的檢測效果，適合要求更高應

用場景的均值平均精度 0.5 (mean Average 
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Precision 0.5, mAP 0.5) ( 表示在 IoU 閾值

為 0.5 時計算得到的 mAP) 與 mAP 0.5:0.95  

( 表示在多個 IoU 閾值從 0.5 到 0.95，步長

為 0.05 下計算得到的平均 mAP) (Ning et 

al., 2024)。另外，少數 3 篇以系統辨識時

間、1 篇球體落點誤差 ( 公分 )、辨識失敗

率為依據進行辨識。

上述指標中雖多數採用準確率、精確

率評估系統的效益，但所有指標皆可能存

在互相影響的關係，因此製作系統時仍需

針對製作的需求，與目標選擇適當指標。

舉凡召回率與精確率兩者常呈現反比關

係，主因為模型可能會識別更多的正樣本，

但其中可能包含更多的錯誤預測 ( 假陽性 

[false positive rate, FPR])。換言之，高召

回率可能降低精確率，解決方式通常可透

過 F1 分數來綜合考量 (Kannojia & Jaiswal, 

2018)。此外，AUC-ROC 曲線的形狀與召

回率、精確率相互關聯；AUC-ROC 曲線較

陡峭時，表示在較低的 FPR 率下就能達到

較高的真陽性率 (true positive rate)，同時也

代表模型在召回率與精確率之間取得了較

好的平衡 (Huisman, 2024)。製作動作辨識

系統進行情蒐而言，可能因為所辨別的動

作姿態複雜度，與攝影機拍攝角度等，而

導致降低召回率 ( 陳羿揚，2024；Hegazy 

et al., 2020; L. Ma & Tong, 2024; Zou et al., 

2024)。另外，在拍攝桌球競賽影片時可

能因為場景中的其他物件，或某些動作技

術種類過於相似 ( 如削球與推擋 )，而導

致降低精確率 ( 陳羿揚、黃筱祺，2023)。

此外，多數需求需要同時辨別大量不同種

類動作，則需著重 AUC-ROC 曲線，若某

些桌球動作在訓練數據中出現頻率較低，

模型可能會偏向識別較常見的動作，與不

同的決策閾值或特徵選擇不夠精確，皆可

能降低 AUC-ROC 曲線的表現 (Huisman, 
2024)，因此若要提升桌球動作辨識的精細

度，則可考慮採用 mAP 0.5:0.95 進行評估，

若以即時動作偵測為目標，則需確保不會

遺漏重要的訊息，因此召回率可能更加重

要 (Ning et al., 2024)。

顯見，評估桌球動作辨識系統效益並

未有固定指標，但可確定的是準確率、精

確率、F1 分數、召回率、AUC-ROC 曲線、

mAP 0.5 與 mAP 0.5:0.95 皆為近年在製作

桌球動作辨識系統時，用於驗證系統辨識

成功率重要指標，其中又以準確率與精確

率兩項指標為主，但製作桌球動作辨識系

統時，仍需考量目的與需求選擇適當指標。

肆、討論

一、動作辨識系統與動作提取法

桌球動作辨識系統的製作可區分成單

純採用不同的 CNN，與 IMU 搭配不同的

CNN 兩方式 ( 表 3)；納入的研究中共有 7
篇以 CNN 為主要製作趨勢；4 篇 IMU 搭

配 CNN，其餘各 1 篇分別以時空圖卷積神

經網路 (spatio-temporal graph convolutional 
networks, STGCN)、GNN、RNN。在製作 
動作辨識系統時，使用神經網路與不使用

各有優劣勢；相比於傳統機械學習，神經

網路能夠自動提取影像中的關鍵特徵，減

少人工設計特徵的需求，適應不同動作類

型，有著較好的可解釋性，並在多種環境
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下保持穩定的辨識能力 (Kulsoom et al., 

2022)；但仍有著需要大量的計算資源與存

儲空間，對於即時應用可能會造成負擔，

需要大量標註數據來進行訓練，可能限制

系統的適應性與泛化能力 (Z. Wang et al., 

2023)，數據蒐集與標註成本較高與神經網

路的決策過程較難解釋，可能影響系統的

透明度與可解釋性的劣勢等劣勢 (Huang, 

2024)。

細部探究不同神經網路差異，STGCN

為一種將圖結構與時空特徵相結合的神經

網路架構，用於捕捉動態數據中的時空依

賴關係，適用於處理具有複雜結構和時

間依賴性的數據，但有著計算資源需求

多、訓練時間長、參數多等限制 (Yu et al., 

2018)。而 GNN 則為利用注意力機制來處

理圖結構數據的神經網路架構，透過注意

力機制計算每個節點的重要性權重動態調

整影響力，從不同角度聚合訊息更新節點

表示，來提高模型穩定性和表現能力；但

有著計算複雜度高、易受噪音影響、訓練

不穩定等缺陷 (Vrahatis et al., 2024)。此外，

RNN 則為適合處理與分析序列數據的神經

網路架構；優點為具有內部循環結構，允

許訊息在序列的每個步驟間持續傳遞，使

之具有「記憶能力」，來捕捉長期依賴關係；

缺點則隨著序列長度增加，梯度更新可能

會變得非常小或非常大，導致訓練變得困

難，而無法有效學習長期依賴關係；近年

提出彌補方式則可引入長短期記憶 (long 

short-term memory, LSTM) 和門控循環單元 

(gated recurrent unit, GRU) 等變體來解決上

述限制 (Caterini & Chang, 2018)。

此外，IMU 的作用為藉由加速度計、

陀螺儀和磁力計，穿戴至人體可記錄動作

過程中產生的加速度、角速度和磁場強度

等，作為教學、運動強度監控、疲勞監控、

動作技術檢測，可用來提升識別、分析人

體動作、製作更自然與直觀的人機交互方

式等 ( 方麒堯等，2021；陳羿揚等，2020；

陳毅等，2023)。換言之，製作動作辨識系

統時搭配 IMU，主要用意在於協助即時蒐

集參與者的動作數據，並透過內建感測器

提供高精度的動作姿態數據，用於訓練和

優化動作辨識模型，從而提高辨識準確度 

(Hegazy et al., 2020; Ning et al., 2024)。顯

見，目前此類主題主要著重討論單純採用

CNN，或搭配 IMU 採集物理參數，驗證如

何才能有效提升辨識效率；少數則採用不

同的神經網路製作動作辨識系統，目的皆

為了能有效提升桌球動作辨識率。

另外，提升桌球動作辨識效率除了上

述提及搭配 IMU 外，選用適當提取法也有

助提升辨識效益。納入的研究中多數比對

2 個以上的提取法，來確認辨識效益；有 5

篇針對不同 YOLO 系列 (v3 至 v8)、4 篇採

用不同 SVM、各 3 篇單純貝氏分類器與 K-

近鄰、2 篇隨機決策森林與 FastDTW (FAST 

dynamic time warping)；其餘皆為 1 篇的動 

態色域法 (dynamic range compression, DRC)、 

單階段檢測 (single shot multibox detector)、 

均值飄移法、背景相減法、Transformer 模 

型、以字母筆畫進行標籤、DETR (detection  

with transformer)、多尺度特徵法 (Res2Net)  

增強非局部注意力機制 (non-local attention  

mechanism, NLAM) 和擴張密集空洞空間金
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字塔池化 (dense atrous spatial pyramid pooling,  

DASPP)、邏輯迴歸 (logistic regression)、

決策樹 (decision tree) 等。檢視此類主題中 

最多使用的 YOLO 系列效益，YOLOv3

為早期經常被使用的版本，採用多尺度特

徵提取方式，更好的檢測不同大小的物體

或動作，優點為速度快且適合實時應用；

缺點為對小物體的檢測效果不如其他方法 

(Masurekar et al., 2020)；YOLOv4 則進一

步提高檢測精度和效率，優點為更加精細

且速度快，但有著對硬體要求較高且模型

大的缺點；YOLOv5 與 YOLOv8 則為近年

最新改良版本，優點為輕量化，且具有更

高的檢測精度和速度，適合移動設備；缺

點為對複雜場景的檢測效果可能有所限制 

(Zhong et al., 2025)。

此外，單純貝氏分類器則事先假設特

徵之間相互獨立來簡化計算過程，即使特

徵並不完全獨立，也能有效提升訓練和分

類效率；但由於現實狀況的特徵不見得完

全獨立，可能導致分類效率下降，而無法捕

捉特徵之間的複雜關係 (Qian et al., 2024)。

此外，K- 近鄰 (K nearest neighbors) 則為簡

單且直觀基於距離度量來進行分類或預測

的非參數化分類和迴歸方法，優點為簡單

易懂、無需訓練、可適應不同的距離度量

方法，且能適應多類問題；缺點則為計算

量大、內存需求高、對噪聲敏感，且隨著

特徵維度增加，數據點間的距離變得越相

近，則可能導致分類效果下降 (Cunningham 

& Delany, 2021)。

綜合上述，不論採用哪種神經網路搭

配 IMU 與提取法整合製作桌球動作辨識系

統皆有優劣差異，因此資訊工程相關人員

與運動科學人員在設計、製作與操作桌球

動作辨識系統時，可參考硬體與軟體設備

負荷，來選擇適當的神經網路與提取法製

作動作辨識系統。

二、數據資料庫來源

數據資料庫方面 ( 表 3)，以 8 篇實際

進行實驗為主要趨勢，4 篇採用 3D 桌球數

據集 (OpenTTGames) ( 以下簡稱數據集 )；
少數 2 篇以網路影片進行分析。實際進行

實驗之所以為最大眾，原因為過程中可透

過人工簡化背景複雜性，利用多個攝影機

或搭配 IMU 記錄身體角度、加速度與角速

度等，錄製影像來提升辨識效率；且鏡頭

擺放位置可隨著實驗空間調整與參與者的

距離、高度、採樣頻率與解析度，並提升

後續動作辨識準確率 (Du et al., 2021)；缺

點則可能需事先設計實驗流程、觀測的動

作姿態種類、紀錄次數、場地布置、招募

預觀測專項層級的參與者，且相較直接以

網路影片進行整場賽事的分析不符合生態

效度與紀錄次數相對少量 ( 測試數量 )。

若以網路影片進行分析優點除了不需

事先規劃實驗流程外，透過比賽的紀錄更

加符合戰術情蒐所需 (He & Li, 2024; Zou 
et al., 2024)；網路影片雖因為完整記錄實

戰賽事而較符合實際狀況，但缺點則可能

無法在整場賽事中，完全獲得合乎研究需

求的適當高度、距離與角度使之產生較低

召回率與準確性。另外，數據集中包含了

全高清影像 ( full-HD [120 Hz])，並配有

詳細標註訊息與每幀的目標，可直接準確
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檢測和跟蹤桌球的位置和軌跡、分割出影

片中的人、球桌和記分板、對手、識別比

賽中的關鍵事件，以提高動作辨識系統的

準確性和實時性能，並且有助於自動化分

析、協助裁判和運動員訓練等 (Wu et al., 
2022)。

綜合上述，不論採用何種方式作為數

據資料庫皆能進行動作辨識，因此倘若欲

排除外在環境因素，可自行架設適當高度、

距離與角度，實際進行實驗同時搭配 IMU
來提高辨識效益，若期望符合實際狀況，

並更加貼近戰術情蒐情境，則可考慮以網

路影片進行整場賽事分析，若單純評估動

作辨識系統效益，則可選用數據集，作為

數據資料庫建構之依據。

三、參與者背景與辨識數量

此主題僅有 6 篇呈現參與者背景 ( 表
4)，層級高至低分別為職業、半職業、業

餘至學生。顯見，目前所設計出的桌球動

作辨識系統，已經可以順利測得不同桌球

層級群體的動作姿態。另外，則有 5 篇未

實際說明參與者背景，少數 2 篇則採用機

械手臂；1 篇採用發球機取代人體測試；

其中未說明參與者背景的原因可能為研究

中直接採用數據集，以避免同一位參與者

在操作相同球路時產生動作差異，而降低

系統辨識成功率 (Fujihara et al., 2025)。另

一原因為部分研究目的主要討論球體飛行

軌跡與落點位置，而非辨別人體動作姿態，

因此與技術層級無關才未呈現參與者背景 
(Gomez-Gonzalez et al., 2019; Liu & Ding, 
2022; Ning et al., 2023)。然而多數研究

中並未實際說明招募參與者的具體人數，

推測主因為此類主題多半來自資訊工程領

域，而非社會科學領域；比起實際招募更

多選手作為參與者，以達到足夠的人數進

行統計考驗，更在乎所蒐集的總辨別數量  
( 事件數 )，因此多數研究招募少量參與

者，但以欲辨別的動作姿態擊打更多的次

數作為樣本數量進行分析。

另外，辨別數量以 2 篇分別採用網路

影片與數據集收取 10,000 筆為最多，其次

為 2 篇採用實際實驗觀測 2,000 筆職業選

手，與 2,275 筆一般大學生擊球為次多；

數量在 1,000–1,076 筆則分別以實際實驗

與數據集呈現；其餘數量最少為 120 筆至

960 筆區間。然而，辨別的數量在製作動

作辨識系統時可視為分析的樣本數，雖然

增加分析數量能提高系統覆蓋的完整性，

但並非越多越好，原因為隨著辨識別量增

加，分析所需的時間、人力、硬體設備和

軟體性能的負荷也會隨之提高，可能導致

資源浪費 (S. Ma et al., 2017)。

綜合上述，目前動作辨識系統已可辨

別職業、半職業、業餘至學生層級動作姿

態，且一次最多可分析 10,000 筆事件，但

並非越多越好；因此在決定分析的辨別數

量時，需要考慮上述條件是否可以承受，

以避免分析過程中資源的過度消耗，並確

保研究的效益不會降低。

四、辨識結果

此類主題主要討論桌球動作系統製

作完成後系統整體辨識的結果 ( 表 4)，
因此並未逐一呈現不同動作姿態的辨識結
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果。其中以準確率而言，RNN 模型呈現

的 98.80% 最高；CNN 搭配 DRC，即時捕

捉桌球落點的 78.50% 最低；採用 CNN 搭

配 DRC 之所以產生較低的準確率，推測

原因為此系統因為大量減少了影像處理過

程中的計算負擔來提升辨識效率，可能會

增加音頻信號中的失真和噪音，且在壓縮

影像動態範圍時，導致一些細節訊息的丟

失而降低辨識準確度 (Wen et al., 2023)。
從精確率而言，最高的為比較不同光害

環境下，正常光時採用 OLOv4-Tiny 結合

循序樣式探勘—門控循環單元 (sequence 
pattern mining-gated recurrent unit, SPM-
GRU) 模型呈現的 95.17%；最低則為採用

IMU 搭配卷神經網路 FastDTW 模型呈現

的 78.00%；檢視 He and Li (2024) 研究中

有較高精確率可能原因為，採用了能充分

利用實體模型和深度學習演算法的優勢，

更準確預測、有效處理各種干擾因素，舉

凡光照變化、遮蔽、目標太小等，且適用

於低光環境，且有著預測時間很短，能夠

滿足即時應用的需求，可以根據實際需求

進行改進和擴展的 SPM-GRU 模型。另外，

參與者雖包含業餘選手，但多數為半職業、

職業等選手，可能因為參與者提供的動作

數據品質較為一致，而具有清晰的影像、

準確的標籤資訊、多樣化的運動軌跡等；

同時不同光照條件、背景、運動軌跡等，

使模型能適應不同應用情境，因此提高了

數據的多樣性，才造就有較高的準確性。

採用 FastDTW 模型之所有較低的精確率，

推測原因為 FastDTW 是衡量兩個時間序

列的動態時間規整 (dynamic time warping, 
DTW) 加速版本，顯著減少了計算量，提
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高了時間序列匹配的效率，但同時造成某

些情況下導致匹配結果不如傳統 DTW 精

確 (Hegazy et al., 2020)。

以召回率而言，FastDTW 的 100.00% 

( 即將所有的正樣本都正確分類 ) 最高，

Res2Net 增強 NLAM，和擴張 DASPP 的

85.60% 最低；推測 Hegazy et al. (2020) 採

用 FastDTW 算法作為主要分類器，在處理

時間序列數據方面表現出色，能夠找到兩

個時間序列間最佳對齊方式，此優勢對於

捕捉和比較不同選手的擊球動作有正向效

益；同時在適應性上，使用了依賴和用戶

獨立兩種分類模式，使得模型能適應不同

擊球風格和動作特點。另外，數據質量和

預處理方面，雖然僅招募了 4 名職業選手，

但有著 960 次擊球數據，使數據具有高質

量和代表性，能有效訓練和評估模型。此

外，研究中將數據進行了預處理，包括擊

球分割和降噪，而助於提高數據質量。數

據維度方面，球動作涉及到多個關節 ( 手

肘、肩膀、腰部和手腕 )，這使得數據維

度較高，能夠提供更多關於擊球動作的信

息。上述原因皆可能為提高模型的召回率

主要因素。然而，造成召回率僅 85.60%

的原因為 Res2Net 需要在不同尺度上進行

特徵提取和融合，過程中需調整多個參數 

( 如空洞率、卷積核大小等 )，需要豐富經

驗與大量實驗尋找最佳配置。換言之，採

用 Res2Net 增強 NLAM 和擴張 DASPP，

可能並非最佳配置，才導致有較低的召回

率 (Ning et al., 2024)。

以F1分數而言，隨機決策森林的97.86% 

最高；以字母筆畫標籤的 77.00% 最低。

Zhang et al. (2019) 有較高的 F1 分數推測

採用隨機決策森林具有更完整的泛化能力

和穩健性，此外使用均值濾波對原始數據

進行平滑化處理，可有效去噪，同時採用

滑動時間窗口和方差閾值法進行動作檢測

和分割，提高信號質量。在特徵提取方面，

使用時域特徵來描述運動訊號片段，能夠

有效反映運動訊號特徵，利於模型學習，

並使用特徵數據來訓練和測試 K-近鄰、

SVM 等模型，可更好利用數據訊息提高模

型識別能力。然而 F1 分數為多種因素共

同作用的結果，上述僅從部分層面進行分

析，可能有其他因素提高 F1 分數的結果，

未來還需更進一步確認提高 F1 分數之具

體原因。精確率最高的為 OLOv4-Tiny 結

合 SPM-GRU 模型的 95.17%；FastDTW 的

78.00% 最低。

整體而言，近年所製作的桌球動作

辨識系統，已可達到最高 98.80% 的準確

率、95.17% 的精確率、100% 的召回率與

97.86% F1 分數。顯見，透過動作辨識系

統進行桌球戰術情蒐已有一定成功率，因

此應該可以順利取代傳統桌球情蒐，解決

耗費人力、物力與時間的限制。然而本研

究發現僅 1 篇研究中呈現辨識率與判斷時

間，建議未來相關研究人員採用的判定依

據除了以召回率、準確率評估外，可增加

辨識率與判斷時間的評估，來彌補參考依

據不足的情況。

五、可辨別的動作姿態種類

此類主題可辨別的種類包含正手動作

姿態 ( 正手擊球、正手切球、正手衝弧圈
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球、正手加轉弧圈、正手推球、正手輕擊

球 ) 與反手動作姿態 ( 反手擊球、反手切

球、反手殺球、反手輕擊球 )、球體落點和

軌跡 ( 上旋、下旋、無旋轉、左旋、右旋、

左上旋、左下旋、右上旋、右下旋、擋球、

飛行軌跡、落點位置 )，共計 22 個項目 

( 表 5、表 6)。此外，單篇最多可一次辨

別 9 種動作姿態、球體落點或軌跡，其次

為 7 種。其中，正手姿態以 5 篇正手擊球

為最多，占比 11.11%，其次為 3 篇正手推

球，占比 6.67%，最少則為 1 篇的正手衝

弧圈球，占比 2.22%。另外，反手姿態以

5 篇反手推球為最多，占比 11.11%，其次

為 2 篇的反手殺球，占比 4.44%，最少為

各 1 篇的反手切球與反手輕擊球，各占比

2.22%。多數研究之所以辨別正手與反手擊

球，推測主因為此兩技術被認為是初學者

必需學習的基本技巧，且在桌球競賽中為

最常被使用，且最有效的擊球方式 (Iino & 
Kojima, 2011)。

另外，球體落點與軌跡種類方面，多 
數皆採用機械手臂或發球機取代人體實

驗，來排除因為人為操作在擊打多次相同

技術時，因疲勞導致動作姿態差異，而降

低辨識的成功率現象；其中最多以 4 篇無

旋轉的球體辨別落點與軌跡，占比 8.89%；

其次為各 2 篇的上旋、下旋、左旋、左下

旋與直接在內文中呈現飛行軌跡、落點位

置，而並未具體說明擊打的種類，各占

4.44%；最少則為各 1 篇的右旋、左上旋、

右上旋、右下旋、擋球，各占 2.22%。研

究中之所以辨別最多次無旋轉的球體，推

測主因可能為研究目的主要為觀測落點與

軌跡，而球體的轉速並未在討論的範圍內，

因此只以無旋轉進行測試，便能釐清系統

辨別的成功率。

表 5
動作姿態種類比較

項目 [1] [2] [3] [4] [5] [6] [7] [8] [9] [10] [11] [12] [13] [14] 姿態數量 %
正手擊球 ■ - - - - - - - ■ - ■ ■ - ■ 5 11.11
正手切球 ■ - - - - - - - - - - - - ■ 2   4.44
正手衝弧圈球 ■ - - - - - - - - - - - - - 1   2.22
正手加轉弧圈 ■ - - - - - - - ■ - - - - - 2   4.44
正手推球 - - - ■ - - - - ■ ■ - - - - 3   6.67
正手輕擊球 - - - - - - - - - ■ - - - ■ 2   4.44
反手推球 ■ - - ■ - - - - - ■ - ■ - ■ 5   11.11
反手切球 - - - - - - - - - - - - - ■ 1   2.22
反手殺球 - - - ■ - - - - - - - - - ■ 2   4.44
反手輕擊球 - - - - - - - - - - - - - ■ 1   2.22

註： [1] Yanan et al. (2021)；[2] Liu and Ding (2022)；[3] Ning et al. (2023)；[4] Shi (2025)；[5] He and Li (2024)；
[6] Gomez-Gonzalez et al. (2019)；[7] P. Wang  et al. (2019)；[8] Zou et al. (2024)；[9] L. Ma and Tong (2024)；
[10] Fujihara et al. (2025)；[11] Hegazy et al. (2020)；[12] Hegazy et al. (2021)；[13] Ning et al. (2024)；[14] 
Zhang et al. (2019)；- 為未辨識的動作姿態；■為辨識的動作姿態；百分比公式換算為 ( 單一動作總數

／總數 ) × 100。
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綜合上述，目前動作辨識用於辨別桌

球動作姿態可順利辨識正手、反手動作姿

態、球體落點與軌跡，且共計 22 個項目。

單篇最多可一次辨別 9 種；此外在姿態的

辨別中以正手與反手擊球為最多，球體落

點與軌跡則以無旋轉的球體為最多。顯見，

動作辨識系統已經可以取代傳統情蒐，協

助更客觀的辨別桌球動作姿態、球體落點

與軌跡，來提升情蒐效益。然而，本研究

品質風險評估結果屬於低質量研究，原因

為使用的 CNN 與提取法泛化能力差異，

與觀測指標、數據資料庫來源、參與者背

景辨識數量動作與姿態種類等異值性影

響，而產生辨識結果的不同。因此，對於

教練團與情蒐人員而言，本研究期望傳達

以不同 CNN 製作的動作辨識系統，確實

可以取代傳統情蒐順利用於辨別桌球動作

姿態、球體落點與飛行軌跡來提升情蒐效

益。對於相關研究人員而言，本研究結果

可提供在製作或操作動作辨識系統前，作

為評估硬體、軟體與人力資源運用的合理

性，與對於運動科學具體適用的實務應用

範圍；未來仍需更多相關更多高品質研究，

佐證動作辨識系統用於製作桌球戰術情蒐

系統的效益。

伍、結語

採用 CNN 製作的動作辨識系統，已

經可以順利用於辨別桌球動作姿態、球體

落點與飛行軌跡，因此確實可以取代傳統

表 6
球體落點與軌跡種類比較

項目 [1] [2] [3] [4] [5] [6] [7] [8] [9] [10] [11] [12] [13] [14] 姿態數量 %
上旋 - ■ - - - - - - - ■ - - - - 2 4.44
下旋 - ■ - - - - ■ - - - - - - - 2 4.44
無旋轉 - ■ ■ - - ■ ■ - - - - - - - 4 8.89
左旋 - ■ - - - - ■ - - - - - - - 2 4.44
右旋 - ■ - - - - - - - - - - - - 1 2.22
左上旋 - ■ - - - - - - - - - - - - 1 2.22
左下旋 - ■ - - - - ■ - - - - - - - 2 4.44
右上旋 - ■ - - - - - - - - - - - - 1 2.22
右下旋 - ■ - - - - - - - - - - - - 1 2.22
擋球 - - - - - - - - - ■ - - - - 1 2.22
飛行軌跡 - - - - ■ - - ■ - - - - - - 2 4.44
落點位置 - - - - ■ - - - - - - - ■ - 2 4.44
單篇數量 5 9 1 3 2 1 4 1 3 5 1 2 1 7

註： [1] Yanan et al. (2021)；[2] Liu and Ding (2022)；[3] Ning et al. (2023)；[4] Shi (2025)；[5] He and Li (2024)；
[6] Gomez-Gonzalez et al. (2019)；[7] P. Wang  et al. (2019)；[8] Zou et al. (2024)；[9] L. Ma and Tong (2024)；
[10] Fujihara et al. (2025)；[11] Hegazy et al. (2020)；[12] Hegazy et al. (2021)；[13] Ning et al. (2024)；[14] 
Zhang et al. (2019)；- 為未辨識的動作姿態；■為辨識的動作姿態；百分比公式換算為 ( 單一動作總數 /
總數 ) × 100
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情蒐來提升工作效益。現今製作流程皆以

CNN 搭配 IMU 與適當提取法為趨勢，並

藉由職業、半職業、業餘至學生層級的網

路賽事影片、實際規劃實驗與數據集作為

資料庫加以驗證系統辨別的效益；且一次

最多可分析 10,000 筆資料，同時最多一次

可辨別 9 種動作姿態，並以正手、反手擊

球與無旋轉的球體落點與軌跡為最多，且

不論採用哪種神經網路搭配 IMU 與提取

法整合製作桌球動作辨識系統皆有優劣差

異；辨別結果已可達到最高 98.80% 的準

確率、95.17% 的精確率、100.00% 的召回

率與 97.86% F1 分數。可見，動作辨識系

統已可更迅速與簡便的幫助教練團與情蒐

小組，解決傳統情蒐需耗費大量時間比對

影片、人力、物力與可能因為情蒐人員桌

球觀念不一致導致誤判等限制；並針對小

學、高齡者等不同技術層級與年紀之參與

者進行分析，從中瞭解不同年齡層最適用

的動作辨識系統製作的配置。此外，採用

的判定依據除了以召回率、準確率評估外，

可增加辨識率與判斷時間的評估，來彌補

參考依據不足的情況。再者，辨別的動作

種類中，雖已經可以分類出不同種類、球

體落點與軌跡；但缺乏人體移動位置、揮

拍速度等重要參數，未來皆可進一步探究。
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Abstract
The purpose of this study was to explore the effectiveness of recent video action 

recognition systems in supporting table tennis tactical intelligence collection. Empirical 
studies were retrieved from sources such as Google Scholar, PubMed, Scopus, and Airiti 
Library through the use of Chinese and English keywords such as “table tennis,” “motion 
recognition,” “deep learning,” “convolutional neural networks,” “artificial neural networks,” 
and “kinematics.” The search spanned a six-year period, from January 2019 to January 
2025. The study aimed to clarify how motion recognition systems were applied to identify 
table tennis movement postures, the adopted learning models, the extraction methods and 
observation indicators utilized, the data repositories employed, the participants’ backgrounds 
and the quantity of recognition, the meanings represented by the recognition results, and the 
categories of movement postures. The findings provided a reference for coaches, intelligence 
analysts, and sports scientists regarding how to operate motion recognition systems, as well 
as for researchers conducting subsequent studies. The development of a table tennis motion 
recognition system based on convolutional neural network (CNN), integrated with inertial 
measurement unit (IMU) and optimized feature extraction methods, demonstrates robust 
automatic identification of key visual features across diverse motion types and environmental 
conditions. This approach significantly reduces manual feature engineering while maintaining 
high interpretability. The system was validated using a comprehensive dataset comprising 
online match footage and 3D experimental data spanning professional, semi-professional, 
amateur, and student levels. It supports batch analysis of up to 10,000 samples across nine 
distinct motion postures. The model achieves peak performance in detecting forehand, 
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backhand, and non-spin ball trajectories, with a maximum accuracy of 98.80%, precision 
of 95.17%, recall of 100.00%, and an F1-score of 97.86%. These results suggest that CNN-
based motion recognition systems can effectively replace traditional tactical data collection 
methods, enabling automated classification of stroke types, ball landing points, and flight 
trajectories to enhance strategic analysis in table tennis.

Keywords: deep learning, wearable devices, accuracy, recall, automation
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