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模拟视皮层功能柱的动作识别神经网络
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摘要：大脑视皮层存在大量具有相似功能神经元组成的功能柱，其作为处理视觉信息的基本单元，在完成各种视

觉任务中发挥重要作用.为此，提出了模拟视皮层方位功能柱结构的卷积神经网络模型（FCNet），并将其应用于

人体动作识别任务.该网络模型模拟视皮层功能柱生物学特性，利用三维时空 Gabor 滤波器构建了计算功能柱；

以 CNN 网络为骨架，计算功能柱为卷积核组，构建了动作识别神经网络；该网络采用直接分裂式前馈连接方式，

提取视频中的时空特征，完成动作识别任务.通过在 KTH 和 UCF101 等公共动作识别数据集上进行实验，其结果表

明，FCNet 在动作识别准确率和效率方面显著优于其他卷积神经网络模型.其中，在 KTH 数据集上的分类准确率

高达 92.93%，在 UCF101 数据集上分类准确率达到 90.04%，而与其他模型相比减少大量的参数量和计算代价.
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An action recognition neural network that simulates the function column structure of the visual cortex
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Abstract：The cerebral visual cortex contains a large number of function columns composed of neurons with similar functions.
These columns serve as fundamental units for visual information processing and play crucial roles in performing various visual
tasks. This paper proposes a convolutional neural network model (FCNet) that mimics the orientation function column structure
of the visual cortex is proposed and applied to the action recognition task. This network model emulates the biological
characteristics of the functional columns in the visual cortex. It constructs computational function columns using
three-dimensional spatio-temporal Gabor filters. With the CNN network as the framework and the computational functional
columns as the convolutional kernel groups, an action recognition neural network is built. This network employs a direct
split-type feed-forward connection method to extract spatio-temporal features from videos and complete the action recognition
task. Evaluated on public action recognition datasets KTH and UCF101, experimental results demonstrate that FCNet
significantly outperforms other CNN models in both recognition accuracy and computational efficiency. Specifically, it
achieves classification accuracies of 92.93% on KTH and 90.04% on UCF101, while substantially reducing the number of
parameters and computational costs compared to other models.
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人体动作识别是视频分析的主要内容，在人机交互、

智能监测、行为分析、医学康复等方面有着广阔的应用

前景.因此，视频人体动作识别也是计算机视觉领域研

究的热点之一，吸引大量学者参与人体动作的研究，并

取得了一些研究成果. 然而，由于人体动作的复杂性、

动作所在环境的多样性，使得人体动作识别仍存在许多

有待解决的问题.

针对人体动作识别中所存在的挑战问题，学者们利

用深度学习开展人体动作识别研究，提出了大量脑启发

式动作识别方法
[1-4]

.这些方法主要分为两类:1）模拟视

皮层经典感受野的 3D卷积神经网络（3D-CNN）方法
[5-7]

；

2）模拟视皮层信息加工双通道理论的双流神经网络方

法
[8-13]

.双流方法利用了视皮层腹侧通路和背侧通路分

别加工空间和运动信息的特性，分别处理视频图像（空

间）和光流（运动）信息，从而实现人体动作识别.3D-

CNN 的方法不仅利用了视觉神经元的经典感受野属性，

而且利用了其时空相关性提取特征，有利于动作识别.

然而，由于 3D-CNN 计算复杂度较高，因此大量学者开

展了减少计算量、提升识别性能的扩展性研究
[14-20]

.然而，

这些扩展性的方法使 3D-CNN 的结构越来越复杂.

视觉神经生理学研究中，Hubel和 Wiesel 发现神经

细胞对不同类型的光刺激其反应是不同的
[21]
，即神经元
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对一定朝向（或方位）的光栅具有强烈反应，而对偏离

该朝向的光栅反应较弱，且随着偏离度越大，响应衰减

越强.且具有此类特性的神经元在视皮层形成了生物学

上的功能柱
[22]

.为此，本文利用视皮层神经元的这种方

向选择性，构建以时空相关 Gabor 滤波器为基础的方位

功能柱，建立基于计算功能柱的卷积神经网络模型，实

现对人体动作的识别，推进类脑计算的研究.

1 三维功能柱卷积神经网络

1.1 功能柱计算模型

Hubel 和 Wiesel的研究发现，视皮层神经元对不同

朝向（或方位）的刺激具有一定的“偏好”.而 Daugma

n 根据神经元的这种生物学属性，利用 2D-Gabor函数对

其响应进行了描述
[23]
，反映了其对刺激的频率、方向选

择性.在此，为了处理视频中的时空信息，将 2D-Gabor

滤波器扩展为 3D-Gabor滤波器，其数学表达为:

Gσ,v,θ,φ x, y, t =
γ

2πσ2
exp

− x� − vct 2 + γ2y�2

2σ2
×

cos 2π
λ

x� − vt + φ × 1

2πτ

exp − t−μt
2

2τ2 U t ,

（1）

x� = xcos θ + y sin θ , y� =− x sin θ + y cos θ ,

（2）

其中 U(t)为阶跃函数，v 为运动速度，vc为空间高

斯包的水平轴移动速度.当vc = 0 时，空间高斯包的中

心是静止的.运动速度 v 和波长λ遵循以下约束：

λ = λ0 1 + v2, （3）

其中参数λ0为常数.由此构建了运动速度与空间

频率间的关系.当λ0 = 2，σ = 1.12 1 + v2.时间高斯

均值μt和标准差τ根据生理学实验数据设置为：μt =

1.75，τ = 2.75.

由式(1)可以看出，3D-Gabor 函数很好地模拟了视

皮层神经元的频率选择性和方向选择性.为此，根据视

皮层神经元的方向选择性，建立具有方向选择性的计算

功能柱FGσ x, y, t ，其数学表达为：

FGσ x, y, t =

Gσ, θ1
x, y, t

Gσ,θ2
x, y, t

⋮
Gσ,θn

x, y, t

, （4）

其中σ为该功能柱的空间频率，θi为第 i个 Gabor

核的“偏好”方向，n为功能柱的密度，即功能柱所包

含的 Gabor核数量.

1.2 计算功能柱的设计

根据式(4)的功能柱计算模型，每个方位功能柱中

包含了 n个 Gabor 函数，所有Gabor 核具有相同的空间

频率，而每个 Gabor 核具有不同的方向.根据该功能柱

计算模型，计算功能柱的设计是以该模型为基础的卷积

操作，其数学表达为：

Output = ConvFGσ Input , （5）

其中Input和Output为计算功能柱的输入和输出.

ConvFGσ是以功能柱计算模型为核的卷积操作，从而构

建了基本的计算功能柱.

图 1三维方位功能柱

Fig.1 Three dimensional orientation function columns

为了进一步提高功能柱提取时空特征的能力，在基

本计算功能柱的基础上，级联一个通用的卷积操作，从

而构建了扩展的计算功能柱，其数学表达为：

Output = Conv ConvFGσ Input , （6）

其中 Conv 是核大小为3×3×3的 3D卷积。该计算

功能柱仍用ConvFGσ表述。

此外，计算功能柱的设计还依赖于神经网络结构，

即在每个网络层中，计算功能柱的数量由网络层的通道

数和功能柱的密度决定。假设网络层的通道为 C，功能

柱的密度为 n，则该网络层有C/n 个功能柱，将该网络

层称为功能柱网络层.例如，64 个通道的功能柱网络层

设计如图 1所示。其中功能柱的密度为 8，该网络层由

8个网络功能柱组成，每个功能柱具有不同的空间频率。

基于该设计，该网络层需要学习8个空间频率参数σj，

64 个方位参数θi.为了提高每个功能柱对局部时空特

征的捕捉能力，将式(1)定义的 3D-Gabor 核中参数

φ、γ释放为可学习参数.

1.3 基于计算功能柱的网络模型

基于计算功能柱的神经网络模型(FCNet)的设计根

据经典 3D-CNN 网络结构（C3D）为基础的.基本的设计

思想是，用计算功能柱网络层替换原 C3D 网络中的卷积

层，如图 2所示。图 2分别给出了针对低空间分辨率和

高空间分辨率视频的网络结构。在本文中，图 2(a)和(b)
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的结构分别应用于KTH和UCF101人体动作识别数据集.

但无论是哪种结构，建立的 FCNet 网络结构只用计算功

能柱网络层替代原网络结构中的前 3个卷积层，而保留

原网络后续结构.根据生物学的研究成果，将深网络层

中功能柱密度设置为浅网络层中功能柱密度的一半。假

设第 i层中功能柱的密度为 ni，则第 i+1 层中功能柱的

密度为 ni/2.据此，FCNet 中的第一到第三网络层中功

能柱密度分别为 8、4、2，其相应的功能柱数量为 8、3

2、128.同时，在每个计算功能柱之后，增加 BN层，以

此加强信息处理.

由于计算功能柱将网络层分为多个组，这就导致网

络层之间功能柱如何连接的问题。如果采用通用的卷积

层连接方式，既不能充分发挥功能柱的作用，也会增加

计算量。为此，FCNet根据分组卷积的思想处理该问题.

分组卷积是深度学习的一种技术
[24]
，旨在通过将通道预

定地分成多个组别，每组间独立地进行卷积操作，从而

构建稀疏网络，提高模型的计算效率和特征提取能力.

然而，由于FCNet 中网络层之间功能柱的密度和功能柱

的数量是不同的，因此不能直接采用通用的分组卷积技

术。为此，FCNet 根据网络层中功能柱的密度和功能柱

的数量的不同，采用直接分裂的方式构建功能柱网络层

之间的连接，如图 3所示.

图 2 FCNet 网络架构

Fig.2 FCNet network architecture

直接分裂的方式是将前一层中的1个功能柱与下一

层中的多若干个功能柱建立前馈连接。假设前一网络层

中功能柱（Previous layer column）的密度为 4，则将

该功能柱在下一层中分裂为 2个功能柱（Next layer c

olumn），其密度为 2，分裂后的功能柱只与该共嗯组建

立连接，而不与其它功能柱建立连接，从而形成了稀疏

网络连接，如图 3所示.根据如图 2所示的 FCNet 的结

构，前一网络层通道数是下一层网络层通道数的1/2倍，

而功能柱的密度与下一层功能柱大小一样，或者是其 2

倍，则该网络层中的 1个功能柱将在下一层分裂为 2个

或 4个功能柱。由此可见，根据功能柱密度的不同，FC

Net 网络结构的配置有所不同。

图 3 功能柱直接分裂式前馈连接

Fig.3 Direct split-type feed-forward connection of

function columns

2 实验结果与分析

为了评估建议的 FCNet 的性能，将其在公开的 KTH

和 UCF101 经典动作识别数据集进行实验.KTH 数据集由

步行、慢跑、跑步、拳击、挥手和拍手等 6种类型的动

作组成.这些视频由25个受试者，使用静态摄像机录制.

该数据库不仅包含大尺度变化的视频样本，还包含衣服

颜色样式变化和背景光照变化较大的视频样本.

UCF101数据源自 YouTube视频网站，其中包括了 1

01 种独特的运动类型，例如潜泳、滑雪、骑马等.整个

UCF101数据包共有 13320个视频样本，其样本的长短与

清晰程度各异，且在不同光线条件下以不同的视角录制

而成。所有视频样本都被标注了相应的动作标签.

此外，所有实验均在 Centos7 系统上完成.该系统

配备了Intel(R) Xeon(R) Gold 5118 CPU @2.3.GHz和

NVIDIA GeForce-3090-24GB的 GPU；FCNet 在该平台上

由 Anaconda4.5.4，Python3.8.9，Pytorch1.2.0构建.

首先，在KTH数据集上对FCNet网络模型进行实验，

以评估其性能.实验中从数据集中随机抽取16名动作执

行者视频作为训练集，而剩余 9名动作执行者视频为测

试集.对网络训练时，采用 Adam 优化器，初始学习率为

0.001，经过 10个 epoch 学习率降低10 倍.表 1给出了

不同配置 FCNet 的性能，其中 FCNet-1、FCNet-2、FCN

et-3为 C3D的前 1、2、3卷积层分别被功能柱网络层替

代的网络模型，括号中的数字表示相应网络层中功能柱

的密度.从表 1中的结果可以看出，无论是哪种网络结

构，FCNet 的性能都高于 C3D 的性能；第一到第三网络

层中功能柱大小不变的FCNet网络性能低于功能柱密度
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逐渐减少的网络性能.如 FCNet-2 (8-4)的性能(92.54%)

比 FCNet-2(8-8)的性能(91.39%)高，FCNet-3(8-4-2)

的性能(91.11%)比 FCNet-3(8-8-8)的性能(92.93%)高.

该结果与神经生物学的研究成果是相一致.也就是说，F

CNet 网络层中的功能柱密度逐渐减少，能够更好地处理

空信息.此外，从 FCNet-1 到 FCNet-3，其分类准确率不

仅逐步提升，而且计算量逐步降低，其中 FCNet-3的计

算量(1.28G)远低于 C3D(5.96G)计算量.

表 1 直接分组式层连接功能柱在 KTH数据集上分类准确率

Tab.1 Classification accuracy of directly grouped

layer-connected function columns on the KTH dataset

方法
分类准确率

/% 参数量/M 计算量
/GFLOPs

C3D 88.23 21.42 5.96

FCNet-1(8) 91.99 20.56 5.64

FCNet-2(8-8) 91.39 23.68 2.19

FCNet-2(8-4) 92.54 23.89 2.34

FCNet-3(8-8-8) 91.11 18.39 1.00

FCNet-3(8-4-2) 92.93 21.14 1.28

其次，在更复杂的 UCF101 数据集上对 FCNet 网络

模型进行实验，进一步评估其性能.表 2 列出了在最优

配置条件下的实验结果，即使用功能柱密度逐渐减少的

FCNet 的实验结果.从实验结果可以发现，FCNet-1到 F

CNet-3的分类准确率虽然若有降低，但都高于 C3D 的分

类准确率，且下降幅度非常有限；更重要的是 FCNet-1

到 FCNet-3的计算量逐渐减少，其中 FCNet-3的计算量

(27.17G)仅为 FCNet-1 计算量(37.51G)的 72%，是 C3D

计算量(38.83G)的 70%.这表明建议的 FCNet 在复杂数

据集上既有有较好的分类性能，也有较高的计算效率.

表 2 直接分组式层连接功能柱在 UCF101 数据集上分类准确率

Tab.2 Classification accuracy of directly grouped

layer-connected function columns on the UCF101 dataset

方法
分类准确率

（%） 参数量（M）
计算量

（GFLOPs）

C3D 85.20 79.42 38.83

FCNet-1(8) 90.56 79.40 37.51

FCNet-2(8-4) 90.37 79.23 32.34

FCNet-3(8-4-2) 90.04 78.53 27.17

为了验证建议的 FCNet 网络模型的有效性，表 3给

出了其与当前最先进的网络模型的性能比较.从计算效

率来看，建议的FCNet-3网络模型的计算代价是最少的，

仅为改进的C3D(T-C3D)
[19]
计算代价的一半；从分类准确

率来看，FCNet-3 的准确率仅次于 TSN
[13]
和 VIMPAC

[25]
，

但这两个网络模型是采用预训练或编码-解码后所获得

的结果，而 FCNet 是直接训练后所取得的结果；从参数

量来看，FCNet-3 的参数量似乎是比较高的，与原始的

C3D 相当，但该参数量为推理阶段的计算参数量，而不

是训练参数量.FCNet-3 的训练参数量与 I3D 的参数量

相当，这表明了 FCNet模型有较高的训练效率。

表 3 不同研究方法在 UCF101 数据集上的分类准确率

Tab.3 Classification accuracy of different research methods

on the UCF101 dataset

方法
分类准确率

（%）
参数量

（M）
计算量（GFLOPs）

C3D 85.2 79.42 38.8

Two-stream 88.0 50 80

I3D 84.5 12.3 108
TSN 94.2 50 80

R3D-18 86.2 33 56
T-C3D 89.4 85 50
R(2+1)D 78.7 - -
VIMPAC 92.7 - -
FCNet-3 90.04 78.53 27.17

具体而言，双流网络或基于双流网络架构改进的 I

3D、R3D-18 网络等模型
[9-10]

，能结合光流提取联合时空

特征，对短时动作有较好的分类效果.然而，由于光流

的预计算等因素影响，导致 TSN 依赖大规模的视频数据

集预训练才能发挥其性能优势；I3D 网络在空间流中进

行了时空联合建模，导致较高的计算量.基于 C3D 网络

模型改进的 T-C3D、R(2+1)D 等网络模型
[20]

，尽管增加

了多尺度变化，加强长时序感知，相比于 C3D 的分类准

确率有所提升，但参数效率和计算效率有所降低.综合

而言，本文模拟视皮层功能柱所提出的 FCNet-3网络模

型，能更好地处理视频中的时空信息，不仅分类性能较

好，而且计算量效率最高.

3 结论

本文利用 3D-Gabor 滤波器模拟视皮层简单细胞的

方向选择性和特定的空间频率的敏感性，提出了功能柱

计算模型，并利用该计算模型建立了计算功能柱卷积层，

以此替换三维卷积神经网络中的传统卷积层，构建了基

于计算功能柱的网络模型(FCNet).在该网络模型中，功

能柱的密度随着网络深度加深而减少，网络层之间的功

能柱采用直接分裂的方式相连，从而提高了对时空信息

处理的能力.建议的FCNet在 KTH和 UCF101数据集上的

实验结果表明，其在动作识别任务上的分类准确率优于
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基于三维卷积的神经网络模型；基于 Gabor滤波器的功

能柱计算模型以及层级连接方式，使该网络与其它网络

模型相比具有更少的计算量和更少的训练参数量.由于

FCNet 采用直接分裂的方式构建网络层间的连接，在一

定程度上限制的网络模型的优势，在此后的研究中，可

探讨其它连接方式，以提升FCNet在动作识别中的能力，

检验方法的鲁棒性.
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