
МИНИСТЕРСТВО ОБРАЗОВАНИЯ И НАУКИ РОССИЙСКОЙ ФЕДЕРАЦИИ 

Федеральное государственное автономное образовательное 

учреждение высшего образования  

«Южно-Уральский государственный университет 

(национальный исследовательский университет)» 
Высшая школа электроники и компьютерных наук 

Кафедра системного программирования 

РАБОТА ПРОВЕРЕНА 

Рецензент 

Руководитель отдела  

компьютерного зрения 

ООО «Бонапарт» 

__________ Е.Е. Абзалов 

“___”___________ 2018 г. 

ДОПУСТИТЬ К ЗАЩИТЕ 

Заведующий кафедрой, 

д.ф.-м.н., профессор 

__________ Л.Б. Соколинский 

“___”___________ 2018 г. 

РАЗРАБОТКА И РЕАЛИЗАЦИЯ ИМИТАЦИОННОЙ 

МОДЕЛИ ФАСЕТОЧНОГО ЗРЕНИЯ 

ВЫПУСКНАЯ КВАЛИФИКАЦИОННАЯ РАБОТА 

ЮУрГУ – 02.04.02.2018.308-471.ВКР 

Научный руководитель 

к.ф.-м.н., доцент 

__________Т.Ю. Маковецкая 

Автор работы, 

студент группы КЭ-220 

__________И.С. Адигамов 

Ученый секретарь 

(нормоконтролер) 

_____________ О.Н. Иванова 

“___”___________ 2018 г. 

Челябинск – 2018 



3 

ОГЛАВЛЕНИЕ 

ВВЕДЕНИЕ .......................................................................................................... 4 

1. АНАЛИЗ ЛИТЕРАТУРЫ И СУЩЕСТВУЮЩИХ РЕШЕНИЙ ................ 7

1.1. Известные подходы в моделировании зрения .......................................... 7 

1.2. Применение машинного зрения в задачах распознавания образов и 

анализа изображений .......................................................................................... 8 

2. ПРОЕКТИРОВАНИЕ ................................................................................... 13

2.1. Строение фасеточного глаза ..................................................................... 13 

2.2. Плоскостная модель фасеточного глаза .................................................. 16 

2.3. Проектирование программной системы .................................................. 21 

3. РЕАЛИЗАЦИЯ .............................................................................................. 24

3.1. Реализация модели двумерного фасеточного глаза ............................... 24 

3.2. Разработка и обучение нейронной сети на основе модели .................... 28 

4. ТЕСТИРОВАНИЕ ......................................................................................... 30

4.1. Описание экспериментов .......................................................................... 30 

4.2. Результаты экспериментов ........................................................................ 30 

ЗАКЛЮЧЕНИЕ ................................................................................................. 34 

СПИСОК ЛИТЕРАТУРЫ ................................................................................ 35 



 

4 

ВВЕДЕНИЕ 

Машинное зрение в настоящее время является активно развиваю-

щейся областью прикладной математики. Искусственная нейронная сеть – 

математическая модель, построенная по принципу организации и функцио-

нирования сетей нервных клеток живых организмов. В качестве нейронной 

сети можно рассматривать любую модель, содержащую узлы и связи между 

ними. Распознавание визуальных образов представляет собой один из важ-

нейших компонентов систем управления и обработки информации, автома-

тизированных систем и систем принятия решений. Задачи, связанные с 

классификацией и идентификацией предметов, явлений и сигналов, харак-

теризующихся конечным набором некоторых свойств и признаков, возни-

кают в таких отраслях как робототехника, информационный поиск, монито-

ринг и анализ визуальных данных, исследования искусственного интел-

лекта. Алгоритмическая обработка и классификация изображений применя-

ются в системах безопасности, контроля и управления доступом, в системах 

видеонаблюдения, системах виртуальной реальности и информационных 

поисковых системах [1]. В настоящий момент в производстве широко ис-

пользуются системы распознавания рукописного текста, государственных 

регистрационных автомобильных номеров, отпечатков пальцев или челове-

ческих лиц, находящие применение в интерфейсах программных продуктов, 

системах безопасности и идентификации личности, автоматическом управ-

лении движения автомобилей [2], а также в других прикладных целях. 

За последнее время был достигнут существенный прогресс в распо-

знавании визуальных образов. Однако, несмотря на достигнутые успехи, со-

временные исследования подтверждают тот факт, что алгоритмы распозна-

вания изображений до сих пор не обладают полноценными способностями 

биологических зрительных систем, такими как способность функциониро-

вать на широком, не ограниченном сверху множестве классов распознава-

ния, устойчивость к инвариантным преобразованиям и вариативности объ-

ектов в пределах категорий. 
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Существует множество методов распознавания объектов на изображе-

нии. Выбор конкретных методов обусловлен особенностями объекта, кото-

рый требуется распознать. Часто бывает, что задача распознавания ставится 

неформальным образом – свойства искомого объекта задаются без строгих 

математических параметров. Для решения такой задачи необходимо сфор-

мулировать свойства нужного объекта и создать устойчивый метод для об-

наружения объектов, соответствующих заданным параметрам. 

Для решения поставленной задачи необходимо найти, обобщить и 

сформулировать в математических терминах эмпирические наблюдения, то 

есть формализовать параметры искомого объекта. Главная трудность со-

стоит в том, что описать все свойства практически невозможно, т.к. эти 

свойства могут соответствовать не всем объектам. Поэтому, в процессе ма-

тематической формализации допускаются упрощения, которые в резуль-

тате, снижают качество алгоритма и понижают точность. В итоге можно 

сказать, что при решении задачи распознавания необходимо найти опти-

мальное соотношение сложности вычислений и желаемой точности. 

Так, актуальной проблемой, признанной научным сообществом, оста-

ется распознавание изображенных объектов под действием аффинных 

трансформаций, способных значительным образом изменить форму изобра-

жения, не влияя при этом на принадлежность объекта к категории распозна-

вания. В связи с этим, актуальной является задача использования подхода 

по обнаружению, распознаванию и удерживанию в фокусе определенных 

типов объектов на основе фасеточного зрения. 

Цель и задачи исследования 

Основной целью работы является разработка и реализация имитацион-

ной модели фасеточного зрения, на основе которой можно обучить нейрон-

ную сеть. 

Для достижения поставленной цели необходимо решить следующие 

задачи: 

1) изучить строение фасеточного глаза насекомого; 
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2) описать и параметризовать модель плоскостного фасеточного 

глаза; 

3) реализовать спроектированную модель фасеточного глаза;  

4) провести вычислительные эксперименты, позволяющие оценить 

эффективность реализованной модели. 

Структура и объем работы 

Данная работа состоит из введения, четырех глав, заключения и 

списка литературы. Объем работы составляет 36 страниц, объем библиогра-

фии – 21 источника. 

Содержание работы 

В первой главе проведен полный анализ литературы и существующих 

решений в области моделирования глаз и применения машинного зрения в 

задачах распознавания образов и анализа изображений. 

Во второй главе проведено исследование суперпозиционного фасе-

точного глаза насекомого, перечислены требования и предложена матема-

тическая модель плоскостного фасеточного глаза, имеющего суперпозици-

онное строение.  

В третьей главе описана разработка плоскостного фасеточного зрения 

на основе предложенной модели, а также на основе нее обучена нейронная 

сеть. 

Четвертая глава посвящена вычислительным экспериментам, направ-

ленным на выявление точности полученной нейронной сети. 
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1. АНАЛИЗ ЛИТЕРАТУРЫ И СУЩЕСТВУЮЩИХ РЕШЕНИЙ 

1.1. Известные подходы в моделировании зрения 

Несмотря на то что в настоящее время накоплено большое количество 

данных, относящихся к анатомии и физиологии органа зрения человека, об-

щей биомеханической модели глаза до сих пор не создано. Существующие 

биомеханические модели описывают отдельные анатомо-оптические струк-

туры глаза: хрусталик и цинновы связки, склеру, роговицу, глазодвигатель-

ные мышцы. Кроме того, ведутся активные исследования важнейшей зри-

тельной функции – механизма аккомодации глаза (перестройка фокуси-

ровки глаз при рассматривании разноудаленных от зрителя объектов, поз-

воляющая приблизительно оценивать эту удаленность) путем построения 

механико-математических моделей, изолированно описывающих работу 

хрусталика и его мышечно-связочного аппарата. Однако такие модели, не 

учитывающие возможное влияние активных и пассивных структур глаза, не 

входящих в хрусталиковый комплекс, на его аккомодационную способ-

ность, не отражают все функциональные связи, которые присутствуют в ре-

альности, и тем самым недостаточно адекватно описывают механизм акко-

модации глаза как оптической установки для рассматривания объектов на 

разных расстояниях [3].  

Современные успехи в биометрических измерениях глаза дают воз-

можность точно моделировать оптические характеристики глаза. Это может 

быть полезным для оценки визуальных характеристик глаз, которые подвер-

гаются различным хирургическим процедурам, корректирующим недо-

статки зрения, а также для решения ряда научных, технических и медицин-

ских задач. Выбор подходящей модели для такого рода задач осуществля-

ется на основе ее соответствия анатомическим и оптическим характеристи-

кам естественного глаза. 

Известная модель схематического глаза Альвар Гульстранда, осно-

ванная на более старой модели Листинга и позднее модернизированная Лю 
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Грандом, воспроизводит только гауссовы свойства усредненного глаза, но 

до сих пор используется благодаря своей простоте [4]. 

В настоящее время существуют две тенденции развития этой модели. 

Некоторые авторы считают, что необходимо строить модели редуцирован-

ного глаза, которые хорошо предсказывают параксиальные свойства глаза, 

его сферические и хроматические аберрации, и даже развивают широко-

угольные модели, достаточно точно воспроизводящие внеосевые аберра-

ции. Такие модели обладают достаточной простотой, но недостаточной ана-

томической точностью. Они не могут быть использованы для моделирова-

ния хирургических операций, когда одна или более преломляющих поверх-

ностей оказываются изменены. 

Другие авторы, следуя анатомической точности, включают в свои мо-

дели линзы с параболическим распределением показателя преломления, мо-

делирующим оболочечную структуру хрусталика, смещение центров хру-

сталика и зрачка относительно друг друга и другие неосесимметричные осо-

бенности глаза. Недостатком этих моделей является наличие подгоночных 

параметров. 

Из всего вышеописанного можно сделать вывод. На сегодняшний день не 

существует универсальной и точной модели человеческого глаза. Каждая мо-

дель имеет свои недостатки и разработана для свой специфичной области. Чаще 

всего невозможно подобрать уже спроектированную модель под свою задачу, 

даже с последующей модификацией, поэтому возникает необходимость разра-

ботки собственной модели в условиях поставленной задачи. 

 

1.2. Применение машинного зрения в задачах распознавания образов и 

анализа изображений 

Для решения многих практических задач в различных сферах челове-

ческой деятельности наряду с экспертными системами [5] широкое распро-

странение получили нейронные сети. Данные модели искусственного ин-
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теллекта используются при диагностике, прогнозировании, в решении оп-

тимизационных задач [6], а также в задачах распознавания образов и ана-

лиза изображений [7]. Обладая высокой аппроксимирующей способностью, 

нейронная сеть, обучившись на экспериментальных данных, способна ре-

шать поставленные задачи с высокой степенью точности. 

Машинное зрение, также известное, как техническое зрение, сегодня 

стало неотъемлемой частью жизнедеятельности человека. Например, си-

стемы автоматического распознавания автомобильных государственных ре-

гистрационных номеров уже давно применяются в крупных городах, а си-

стемы выявления брака продукции внедрены на крупных предприятиях в 

промышленном секторе. Если мы говорим о зрении, тем более об искус-

ственном, то в первую очередь стоит принять во внимание, что главную 

роль в системах машинного зрения играют видеокамеры. Машинное зрение 

сегодня выполняет следующие функции [8]. 

1. Автоматизация любого процесса. Обработка визуальной информа-

ции. Например, распознавание автомобильных номеров, людей или кон-

троль параметров изделия на производстве. Подобные вещи необходимо по-

стоянно контролировать автоматически. 

2. Исключение человеческого фактора. Человек, по своей природе, 

требует перерывов на сон, еду, отдых. К тому же, эффективность человече-

ского труда имеет свойство снижаться с течением времени. Машины могут 

выполнять любую операцию, пока не выйдут из строя. 

3. Повышение скорости обработки информации. Системам, исполь-

зующим машинное зрения, под силу обрабатывать информацию с каче-

ственно большей, чем человеческий глаз, скоростью. Если возможности че-

ловека ограничены скоростью в 24 к/с, то современные камеры могут похва-

статься скоростью снимков в 20 000 к/с. На производстве такие величины 

необходимы из-за высокой скорости работы конвейерные линии. 

Итак, классифицируя задачи машинного зрения, можно выделить следу-

ющие направления [8]: 
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1) машинное зрение, работающее с видеопотоком (серией снимков); 

2) машинное зрение, работающее с одним снимком. 

Рассмотрим системы, работающие с видеопотоком. Данные системы при-

меняются как в охранном, так и в промышленном секторе. Основная их особен-

ность заключается в том, что серия кадров визуальной информации рассматри-

вается как единое целое, что, в свою очередь, позволяет делать выводы об объ-

ектах в трех измерениях: физическом, пространственном, временном. 

Исследуя различные решения в области технического зрения, можно упо-

мянуть следующие системы. 

Программно-аппаратный комплекс AxxonNext [1]. Данное программное 

обеспечение применяется в сфере охранного видеонаблюдения и позволяет от-

слеживать перемещение объектов в пространстве и времени. Видеоаналитика 

фиксирует в базе данных информацию об объекте: его относительные размеры, 

скорость и траекторию движения, а также дату и время события. Данный функ-

ционал позволяет оператору работать с системой максимально эффективно и в 

считанные минуты найти нужную информацию, например, автомобили, кото-

рые двигались на сервер со скоростью более 60 км/час. 

Подсчет людей в магазинах и транспорте. Данная система выделяет в по-

токе кадров объекты – входящих и выходящих людей, и ведет подсчет их пото-

ков. Этот инструмент позволяет создавать информационные отчеты, кото-

рые необходимы трейдерам. Исходя из этих данных можно делать выводы о 

прибыльности транспортных рейсов и вносить необходимые поправки в рас-

писание движения или маршрут. В Москве используется аналогичная система 

подсчета пассажиров. Данные системы учета передаются по сотовой связи, 

и руководство транспортного бюро в режиме реального времени получает 

информацию о потоках пассажиров[9]. 

Системы, которые занимаются анализом отдельных изображений, не 

учитывают предыдущие или будущие изображения, их можно принимать во 

внимание для дополнительного контроля в сложных системах. Ключевое их 
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отличие состоит в том, что во внимание не берется траектория движения объ-

екта, поскольку сам объект исследования не должен перемещаться в простран-

стве так и относительно площади исследования. Примером такой системы яв-

ляется поиск брака продукции на конвейерах. Каждый объект исследования 

устанавливается механизмом в определенную позицию, где и делается его сни-

мок. Задача искусственного зрения в таких системах – найти заданные отличия 

проверяемого образца от «идеала» или подсчитать и проверить на корректность 

дату выпуска продукции. 

Постоянное развитие теоретического, математического аппарата также 

является немаловажным фактором в популярности «распознавания образов». 

Среди основных подходов для решения задач распознавания образов стоит вы-

делить: классификации с помощью решающих функций и функцией расстоя-

ния; различные алгоритмы кластеризации; машины опорных векторов; нейрон-

ные сети и различные статистические методы [10]. 

Особый интерес представляют искусственные нейронные сети, в частно-

сти нейронные сети глубокого доверия. Нейронные сети глубокого доверия 

представляют собой многослойную нейронную сеть. Основное отличие заклю-

чается в алгоритме обучения нейронной сети глубокого доверия. За счет этих 

алгоритмов удается наращивать количество обрабатывающих слоев нейронной 

сети при уменьшении ошибки обучения. 

Итак, можно сделать вывод. На сегодняшний день технологии машин-

ного зрения аккумулируют большое количество теоретических знаний из обла-

сти физики, математики и кибернетики, тем самым привлекая специалистов 

разных областей к исследованию данной темы. Задачи анализа визуальной ин-

формации продолжают набирать популярность и с каждым годом все больше 

решений демонстрируется на международных выставках, таких как «Экспо», 

«Технопарк Сколково» (г. Москва), «МИПС» (г. Москва), «Безпека» (г. Киев). 

Решения, построенные на базе данных технологий, можно встретить на 

любом конвейерном производстве и в охранных системах. Это связано, прежде 

всего, с экономической выгодой, которая возникает в результате применения 
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данных технологий. Особое внимание уделяется производственным задачам, 

поскольку серийное производство в большей мере чувствительно к колебаниям 

цены и качества, а в нынешних рыночных условиях задача контроля качества – 

одна из самых приоритетных для любого производства. 

Важно заметить, что технологии машинного зрения не заменяют техно-

логии промышленной автоматизации, а дополняют их там, где не справляются 

любые другие датчики и системы автоматического управления. В отличие, 

например, от датчиков веса, где осуществляется измерение физических пара-

метров объекта, в технологиях машинного зрения невозможно осуществить фи-

зический контакт с объектом. Это приводит к тому, что информация, получен-

ная визуальным путем, содержит относительный и несколько недостоверный 

характер. Поэтому использование в данных системах различных интеллекту-

альных технологий извлечения, обработки и анализа полезных данных неиз-

бежно, что, в свою очередь, открывает большое поле деятельности для исследо-

ваний. 
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2. ПРОЕКТИРОВАНИЕ 

2.1. Строение фасеточного глаза 

Фасеточный глаз – глаз со сложной структурой, являющийся основ-

ным парным органом зрения насекомых, ракообразных и некоторых других 

беспозвоночных [11]. Он состоит из большого числа особых структурных 

единиц – омматидий, роговичная линза которых имеет вид выпуклого ше-

стигранника – фасетки. Фасеточные глаза насекомых неподвижны, распо-

ложены по бокам головы и могут занимать почти всю ее поверхность. Глаза 

различных видов насекомых состоят из большого числа омматидиев: у ра-

бочего муравья – около 100, у комнатной мухи – около 4 000, у рабочей 

пчелы – 5 000, у бабочек – до 17 000, у стрекоз – до 30 000. 

В зависимости от анатомических особенностей омматидиев и их оп-

тических свойств различают два типа фасеточных глаз: аппозиционные и 

суперпозиционные. С технической точки зрения аппозиционная модель яв-

ляется более простой. В аппозиционных глазах смежные омматидии посто-

янно изолированы друг от друга непрозрачным пигментом. Поэтому рецеп-

торы могут воспринимать только то излучение, направление которого сов-

падает с оптической осью данного омматидия. Схема строения аппозицион-

ного фасеточного глаза представлена на рис. 1 [12]. 

Суперпозиционные глаза имеют фоторецепторы без оптической изо-

ляции одного омматидия от другого (рис. 2, а). Изображение формируется 

путем суперпозиции – наложения друг на друга пучков света. Подробнее со 

строением суперпозиционного глаза можно ознакомиться в статье [12]. 

Оптическая чувствительность суперпозиционных глаз в 100–1 000 раз 

больше чувствительности аппозиционных глаз [13]. Однако их разрешаю-

щая способность ниже вследствие широких светочувствительных элемен-

тов и низкой плотности расположения омматидиев. Далее мы будем рас-

сматривать только аппозиционные глаза, т.к. они имеют более простое стро-

ение, что упростит моделирование.  
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Рис. 1. Схема строения аппозицион-

ного фасеточного глаза 

 

Рис. 2. Схема строения суперпозици-

онного фасеточного глаза 

Фасеточные глаза, по сравнению с другими типами глаз, имеют ряд 

существенных преимуществ [11]. Прежде всего, они могут охватывать 

большое угловое поле практически до полной сферы. Фасеточный глаз спо-

собен быстро обнаруживать движение, поскольку его временная инерцион-

ность в 15 раз меньше, чем у глаза человека. Следует отметить также опти-

ческую однородность, большую глубину изображаемого пространства, сте-

реоскопичность зрения, чувствительность к поляризации излучения и мини-

атюрность фасеточных глаз. 

Оптическая однородность – однородность показателя преломления. 

Показатель преломления указывает на аномалии прохождения света через 

различные части оптической системы [14]. 

Глубина изображаемого пространства – расстояние вдоль оптической 

оси, в пределах которого визуально изображение еще остается «рез-

ким» [14]. 

Стереоскопичность – стандартный метод получения дополнительной 

информации, основанный на использовании двух изображений, необходи-

мой для определения однозначного положения объекта в пространстве [14]. 

Особенность членистоногих (насекомых, ракообразных и пауков) – 

это способность ориентироваться по плоскости поляризации света.  
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При таком способе ориентации поляризация света, воспринятая фото-

рецепторами, позволяет определить положение солнца на небе, даже когда 

оно скрыто облаками [15]. 

Однако фасеточному глазу присуще низкое пространственное разре-

шение, которое следует из принципов пространственной дискретиза-

ции [11]. В глазу человека дискретизация пространства (разделение его на 

пикселы) происходит в области изображения (на пикселы делится получен-

ное объективом изображение). В фасеточном глазу дискретизация осу-

ществляется в пространстве объектов (каждый глаз, или микрообъектив, ви-

дит только определенную область пространства, см. рис. 3) [11].  

 

Рис. 3. Схема процессов дискретизации в пространстве объектов (а) и в 

пространстве изображений (б) 

Основным преимуществом фасеточного глаза по сравнению с челове-

ческим является различия в нервной системе, обрабатывающей импульсы 

от глаз, а именно несопоставимость размеров и производительности мозга 

мухи и человека. По сравнению с мозгом человека мозг мухи стоит рассмат-

ривать как сгусток нервных окончаний, при этом муха способна обнару-

жить, идентифицировать и захватить цель размером примерно полтора мил-

лиметра на расстоянии более полуметра [16]. Эта величина является недо-

стижимой для человека при сопоставлении размеров человека с размером 

мухи и расстояний до цели. 
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Таким образом, основываясь на выводах статьи [16], можно разрабо-

тать математическую модель фасеточного глаза, а затем на ее основе создать 

и обучить нейронную сеть. 

 

2.2. Плоскостная модель фасеточного глаза 

На первом этапе исследования для простоты будем рассматривать 

двумерный мир. Соответственно, в двумерном мире двумерную модель фа-

сеточного глаза можно представить в виде правильного многоугольника с N 

сторонами, вписанного в окружность радиуса R  (см. рис. 4). В этом случае 

омматидиям соответствуют треугольные сектора, задаваемые сторонами 

многоугольника, а роговица представляет собой отрезок, являющийся 

внешней стороной омматидия. 

 

Рис. 4. Модель двумерного фасеточного глаза с 8 омматидиями 

Рассмотрим более подробно и зададим параметры модели отдельного 

двумерного омматидия (см. рис. 5). Пусть N  – количество частей, на кото-

рые делится окружность, т.е. число омматидиев. Каждый омматидий пред-

ставляет собой равнобедренный треугольник с двумя равными сторонами 

длины R  и   – угол между прямыми, являющийся углом поле зрения од-

ного омматидия в градусах. Стоит отметить, что для создания четного числа 
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омматидиев в окружности необходима их кратность двум. Также введем 

следующие величины: L – длина роговицы,  – изменяемый угол отклоне-

ния поле зрения омматидия от естественного угла  , служащий для моде-

лирования выпуклости омматидия. 

 

Рис. 5. Схематическое изображение омматидия 

На основе заданных параметров опишем ограничения и математиче-

ские формулы вычисления параметров модели глаза. 

Количество омматидиев модели глаза: 

2*N k , при произвольном натуральном 2k  . 

Исходя из простейших тригонометрических формул, рассчитаем па-

раметры омматидия: 

360 / N   , 

sin( )

sin(90 )
2

L R





 

. 

Введем декартову систему координат с началом в точке O  с коорди-

натами (0;0)  [17]. Расположим глаз таким образом, чтобы его центр лежал 

на оси абсцисс. 

R 

β 

L α 
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Как было описано в параграфе 1.2, одно из наиболее важных преиму-

ществ насекомых, позволяющее им с высокой точностью определять рас-

стояние до объектов в пространстве, – стереоскопичность фасеточного зре-

ния. Для моделирования стереоскопичности фасеточного зрения конечной 

пары глаз расположим два глаза на оси абсцисс симметрично и равноуда-

ленно относительно оси ординат. Введем натуральную величину M – рас-

стояние между центрами двух плоских фасеточных глаз. Следовательно, ко-

ординаты центра левого и правого глаза будут 
( ;0)

2

M


 и 
( ;0)

2

M

 соответ-

ственно. 

Нумерацию омматидиев левого глаза будем производить, начиная от 

первого омматидия, снизу относительно оси абсцисс, и справа, последова-

тельно, по направлению движения часовой стрелки, а нумерацию оммати-

диев правого глаза – начиная сверху и слева относительно оси абсцисс. 

Края роговицы каждого N-ого омматидия будем определять каждый 

раз поворачивая по часовой стрелки точку ( ;0)
2

M
R   и ( ;0)

2

M
R  для ле-

вого и правого глаза соответственно, вокруг центров своих глаз на угол 

*N  для левого края роговицы и ( 1)*N    для правого края роговицы. 

Для этого будем использовать матрицу поворота в двумерном пространстве 

по часовой стрелке [18]: 

*cos( ) *sin( ),

*sin( ) *cos( ).

new

new

x x y

y x y

 

 

 

 
 

Далее введем понятие объекта. В двумерной плоскости объектом яв-

ляется круг, имеющий один параметр r – радиус окружности. 

Теперь установим зависимость видимости объекта от его размера и 

расстояния. Исходными данными служат две величины, радиус объекта – r, 

появляющегося в поле зрения глаза и расстояние до него – l , причем 0r   

и 0l  . С помощью данной зависимости можно определить «увидит» ли 

омматидий объект. 
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Рассмотрим все возможные случаи взаимодействии объекта и омма-

тидия: 

1. Объект видно полностью. Для рассмотрения этого и подобных 

случаев введем формулу видимости объекта омматидиям 0,5
r

l
 . В данной 

формуле число 0,5 является константой и в дальнейшем может изменяться 

для улучшения работы нейронной сети. 

2. Объект видно частично. В данном случае радиус объекта умень-

шается до его видимой части конкретным омматидием с использованием 

предыдущей формулы. 

3. Объект слишком далеко. Данный случай возможен при использо-

вании формулы, обратной формуле из первого пункта, 0,5.
r

l
  

 

Рис. 6. Схематическое изображение попадания объекта в зону 

 видимости омматидия 

Для лучшего понимания обозначим некоторые точки буквами. Итак, 

центр фасеточного глаза обозначим точкой A, левую часть роговицы точкой 

B, правую часть роговицы точкой С, а объект точкой D. Попадание объекта 

в поле зрения омматидия будем определять следующим образом. Вычислим 

угол   между осью абсцисс и прямой AD.Далее вычислим углы между осью 

A B 

C 

ε 

D 
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абсцисс и прямыми AB и AC, получив углы для левого и правого края омма-

тидия соответственно. «Видимость» фасеткой объекта укажет факт нахож-

дения угла   между углами левой и правой частями роговицы (см. рис. 6).  

 

Рис. 7. Схематическое изображение случая, когда объект виден 

левым и не виден правым глазом. 

Также, исключим ситуацию, в которой объект не видно одним глазом 

в связи с перекрытием видимости другим глазом (см. рис. 7). Для этого вы-

числим нормального уравнения прямой от объекта к центру противополож-

ного глаза, а затем найдем расстояние между полученной прямой и центром 

исследуемого глаза. Если полученное расстояние меньше вписанного в 

окружность радиуса R , то объект не виден. 

С целью упрощения модели в качестве набора светочувствительных 

клеток будем использовать роговицу текущей модели. В качестве точки фо-

кусировки возьмем центр глаза (точка А, рис. 6). Светочувствительную об-

ласть представим вектором – набором точек, по количеству равных округ-

ленной в большую сторону длине роговицы – L .Последовательный набор 

векторов показывает что «видят» глаза в развернутом виде. Каждая точка 

вектора представляет собой число 1 или 0, в зависимости от того, «видит» 

A 

y 

x 

D 

E 

H 
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ли она объект. Проверять, какие светочувствительные элементы «видят» 

объект будем вычисляя точку пересечения между прямой от объекта до 

точки фокусировки и прямой, являющейся роговицей омматидия (прямые 

AD и BC соответственно, см. рис. 6). Далее, измерив расстояния от левого 

края до вычисленной точки отметим по вычисленному номеру нужный эле-

мент в векторе единицей. 

 

Рис. 8. Схематическое изображение фасеточной пары глаз в плоскости  

Выходными параметрами модели являются две величины,   – угол 

между осью абсцисс и центром левого глаза ( ;0)
2

M
 , и h  – расстояние от 

центра левого глаза до объекта (рис. 8). 

 

2.3. Проектирование программной системы 

Для разработки системы используется объектно-ориентированная ме-

тодология программирования, которая основана на представлении про-

граммы как совокупности объектов, являющихся экземпляром некоторого 

класса, которые в свою очередь образуют иерархию наследования. Приме-

h 

γ 

y 

x 
O 
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нение объектно-ориентированного подхода позволяет сосредоточить дан-

ные и операции в одной сущности, что существенно повышает наглядность 

и увеличивает удобство сопровождения кода. 

В ходе проектирования была разработана диаграмма вариантов ис-

пользования, изображенная на рис. 9 [19]. 

Обучение нейронной 
сети на основе выборки

Подготовка выборки на 
основе модели

Исследователь

<<include>>

Формирование отчета
<<extend>>

 

Рис. 9. Диаграмма вариантов использования 

Пользователь программной системы представлен одной ролью ис-

следователя и включает в себя два варианта использования. 

Вариант использования «Обучение нейронное сети» – исследователь 

запускает обучение нейронной сети со своими параметрами. 

Вариант использования «Подготовка выборки на основе модели» – 

обучение нейронное сети зависит от подготовки выборки, которая в свою 

очередь является основой системы и запускается с переданными парамет-

рами. 

Вариант использования «Подготовка выборки на основе модели» –

программа формирует отчет об обучении нейронной сети, а также форми-

рует графики. 

Была спроектирована диаграмма классов (см. рис. 10).  

Класс «FacetNeural» является отвечает за реализацию модели нейрон-

ной сети и обучает сеть на основе работы класса «TwoDimensionalFacet». 
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Класс «TwoDimensionalFacet» служит реализацией математической 

модели полского фасеточного глаза. 

TwoDimensionalFacet

+__init__()
+generate_object()
+calculate_facet_vision()
+generate_sample()
-normal_line_equation()
-from_general_to_normal()
-intersection_lines_point
-distance_between_point_and_line()
-distance_between_points()
-turn_point_clockwise()
-k_line_coefficient()

FacetNeural

+model:TwoDimensionalFacet

+__main__()
+training_model()
+report builder()

 

Рис. 10. Диаграмма классов 

Также, для модели глаза была создана диаграмма деятельности, отра-

жающая основной алгоритм взаимодействий (см. рис. 11). 

Инициализация модели

Генерация объекта

Расчет параметров 
омматидия

Расчет точки попадания 
объекта в "сетчатку" 

Отправка данных

[объект не видно 
текущим омматидием]

[объект видно текущим 
омматидием]

[Рассмотрели все омматидии]

[Рассмотрели не все 
омматидии]

 

Рис. 11. Диаграмма деятельности для модели глаз 
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3. РЕАЛИЗАЦИЯ 

3.1. Реализация модели двумерного фасеточного глаза  

Реализация математической модели в виде программной системы поз-

воляет проводить моделирование наиболее удобным для исследователя об-

разом. Разработанная модель плоскостного двумерного фасеточного глаза 

не является исключением, и ее программная реализация значительно упро-

щает ее валидацию и дальнейшее использование 

Для реализации разработанной ранее плоскостной модели фасеточ-

ного глаза был выбран язык программирования Python. Python является 

мощным языком программирования, несмотря на то, что он прост в освое-

нии. Он имеет структуры данных высокого уровня и простой, но эффектив-

ный подход к объектно-ориентированному программированию. Python – это 

интерпретируемый язык, поэтому код программы считывается и выполня-

ется интерпретатором без необходимости компиляции. Помимо того, что 

все делается быстро, это делает код переносимым. Скопировать код на дру-

гую машину и запустить его возможно практически без каких-либо измене-

ний. 

Диаграмма класса реализации двумерного фасеточного глаза пред-

ставлена на рис. 10. Рассмотрим подробнее реализацию публичных функ-

ции, предоставляемые классом. 

В первую очередь рассмотрим конструктор класса __init__ (см. рис. 

12). Прежде всего он служит для задания модели таких параметров, как ко-

личество фасеток в глазу, радиус описанной вокруг глаза окружности, от-

клонение от нормального угла и межцентровое расстояние глаз. В конструк-

торе класса рассчитываются основные параметры модели. 
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Рис. 12. Листинг конструктора класса TwoDimensionalFacet 

Функция generate_object (см. рис. 13) генерирует случайный объект, 

которые должны увидеть глаза. Для адекватно генерации объекта установим 

для него минимальное расстояние, которое равно сумме половины межцен-

трового расстояние между глаз и радиусу описанной вокруг глаза окружно-

сти. Также ограничим максимальное расстояние до объекта, чтобы не воз-

никло случая, когда глаза не видят его. Генерировать координаты объекта 

будем случайным образом определяя угол относительно оси абсцисс и рас-

стояние до объекта. Далее с помощью тригонометрических функций рас-

считаем физические координаты объекта и возвратим их. 
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Рис. 13. Листинг функции генерации объекта 

Функция generate_sample (см. рис. 14) выполняет всю работу связан-

ную с запуском генерации и хранением генерированных данных. Если в 

функцию не ввели желаемое название, то она автоматически создаст CSV 

файл с текущей датой и временем. Далее, в рабочей директории создается 

CSV файл, имеющий поля eyes_vision, angle, distance для хранения инфор-

мации о светочувствительной области, углом между осью абсцисс и объек-

том, и расстоянием до него. После этого в цикле запускается создание вы-

борки с введенной размерностью. 

 

Рис. 14. Листинг функции создания выборки 
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Рис. 15. Листинг функции расчета того, что видят фасеточные глаза 
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Функция calculate_facet_vision (см.рис. 15) является основной, внутри 

нее происходят все вычисления связанные с моделью. В начале создается 

пустой массив равный длинам всех светочувствительных частей оммати-

диев. Далее проверяется, не перекрывает ли объект другой глаз. По успеш-

ному прохождению теста вычисляем угол между осью абсцисс и объектом. 

После инициализируется проход по всем омматидиям, в каждом из которых 

проверяется, находится ли угол до объекта в поле зрения левого и правого 

угла роговицы. Если условие выполнено, то вычисляем, какой «светочув-

ствительный элемент» видит объект и записываем эту информацию. Инфор-

мация имеет вид набора нулей и единиц, и представляет собой развертку 

сетчаток. Для другого глаза алгоритм выглядит аналогично.  

 

3.2. Разработка и обучение нейронной сети на основе модели  

В качестве технологии для разработки и обучение нейронной сети вы-

брана высокоуровневая библиотека для задач машинного обучения – Keras, 

работающая поверх TensorFlow или Thean. Эта библиотека программного 

обеспечения с открытым исходным кодом для численных вычислений с ис-

пользованием графов потоков данных содержит многочисленные реализа-

ции широко применяемых строительных блоков нейронных сетей, таких как 

слои, целевые и передаточные функции, оптимизаторы, содержит множе-

ство инструментов для упрощения работы с изображениями и текстом, 

имеет высокоуровневый API для моделирования сложных архитектур 

нейросетей, таких как рекуррентные или сверточные [20]. Гибкая архитек-

тура позволяет развертывать вычисления для одного или нескольких про-

цессоров, или графических процессоров на настольном, серверном или мо-

бильном устройствах с помощью одного API. 

В состав Tensorflow входит TensorBoard – программном обеспечение 

для анализа процесса обучения алгоритма машинного обучения. 

TensorBoard позволяет генерировать графические представления графов, 
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получаемых при интерпретации исходного кода приложения, а также помо-

гает собирать статистику по ключевым параметрам обучения в реальном 

времени и представлять ее в виде графиков. 

Реализация спроектированной ранее нейронной сети представлена на 

рис. 16. Нейронная сеть состоит из 1 входного слоя, 1 промежуточного слоя 

и 2 выходных слоев. 

 

Рис. 16. Реализация нейронной сети  
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4. ТЕСТИРОВАНИЕ 

4.1. Описание экспериментов 

Основными показателями эффективности предсказания, наблюдае-

мыми во время исследования, были выбраны точность предсказания в тече-

ние обучения на объектах из обучающей выборки и точность предсказания 

на объектах из тестовой выборки [21]. 

Точность предсказания определялась как среднее отношений количе-

ства удачных предсказаний к общему числу предсказания на данном шаге. 

Для более подробной информации о ходе обучения тестовые предска-

зания выполняется каждые 1000 этапов обучения, что позволяет нам постро-

ить график зависимости эффективности обучения от количества этапов. 

Контроль за измеряемыми параметрами осуществляется в реальном 

времени через программное обеспечение Keras, которое считывает логи 

процесса обучения, собирая информацию о ключевых параметрах процесса 

обучения. 

Исследования были проведены для двух вариантов модели фасеточ-

ного глаза – с количеством омматидиев 30 и 100 для каждого глаза.  

 

4.2. Результаты экспериментов 

Результаты экспериментов, демонстрирующих зависимость между из-

меряемой метрикой и числом шагов обучения для модели нейронной сети с 

глазом, состоящим из 30 омматидиев, представленные на рис. 17-18, с гла-

зом, состоящим из 100 омматидиев – на рис. 19-20. Для данных моделей, на 

основе которых обучена нейронная сеть радиус описанной окружности был 

взять за 30, расстояние между центрами двух глаз равнялось трем радиусам 

описанной окружности, т.е. 90. Сгенерированная выборка составила 60 000 

сэмплов из которых 12 000 были тестовыми. 

Показатели, полученные в ходе вычислительного эксперимента для 

реализованной модели плоскостных фасеточных глаза представлены в Таб-

лице 1. 
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Рис. 17. Зависимость точности предсказаний от числа обучающих шагов 

для модели глаза с 30 фасетками 

 

Рис. 18. Зависимость значения ошибки от числа обучающих шагов для мо-

дели глаза с 30 фасетками 
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Рис. 19. Зависимость точности предсказаний от числа обучающих шагов 

для модели глаза со 100 фасетками 

 

Рис. 20. Зависимость значения ошибки от числа обучающих шагов для мо-

дели глаза со 100 фасетками 
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Таблица 1. Результаты исследования для обучения нейронной сети 

Количество фасеток 

в одном глазу 

Количество сэмплов 

для обучения 

Количество 

эпох обучения 

Максимальная точность 

на тестовой выборке, % 

100 48 000 100 98,25 

30 48 000 100 94,52 

 

Основываясь на полученных данных можно сделать вывод, что мо-

дель вкупе с разработанной нейронной сетью демонстрирует достаточно 

высокие показатели, что позволяет утверждать об эффективности реализо-

ванной модели. 
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ЗАКЛЮЧЕНИЕ 

Данная работа посвящена разработка и реализация имитационной мо-

дели фасеточного зрения. В ходе проделанной работы мной были решены 

следующие задачи: 

 проанализированы существующие подходы к использованию 

нейронных сетей, а именно в классификации и распознавании изображений; 

 изучено строение фасеточного глаза насекомого; 

 предложена, описана и параметризована модель плоскостного фа-

сеточного глаза; 

 реализован спроектированную модель фасеточного глаза;  

 на основе спроектированной модели обучена нейронной сети; 

 провести вычислительные эксперименты, позволяющие оценить 

эффективность реализованной модели. 

В качестве направлений дальнейших исследований можно выделить 

следующие: 

 расширение плоскостной модели фасеточного зрения до трехмер-

ной модели; 

 обучение нейронной сети на расширенной модели фасеточного 

зрения; 
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