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Аннотация Ключевые слова 
Рассмотрены влияние модуля имитации сетчат- 
ки глаза человека на возможность распознава- 
ния образов нейронной сетью, существующие 
программные модели сетчатки и их применение  
в задаче распознавания образов. Разработан мо-
дуль имитации сетчатки глаза человека. Модуль 
состоит из трех слоев. Первый слой имитирует 
рецепторы сетчатки глаза человека, предложены 
варианты расположения на этом слое программ-
ных рецепторов. Второй и третий слои модуля 
имитируют слои биполярных и ганглиозных кле-
ток сетчатки. Для этих слоев разработан вариант 
организации рецептивных полей нейронов. Вы-
полнена оценка качества работы модуля сетчатки 
глаза человека на задаче распознавания образов. 
Тестирование проведено на полносвязной ней-
ронной сети. Создано две модели с одинаковыми 
параметрами. Одна обучалась на выборке изоб-
ражений фруктов, сфотографированных с разных 
ракурсов, в оттенках серого, другая — на той же 
выборке, но предварительно обработанной с по-
мощью модуля имитации сетчатки глаза челове-
ка. Приведены графики обучения нейронной сети  
на обеих выборках, результаты распознавания 
образов нейронной сетью и рекомендации по ис-
пользованию описанного модуля 
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Введение. Задача распознавания образов является основной во многих от-
раслях человеческой деятельности, например, в системах безопасности, ме-
дицине, геологии [1, 2]. В связи с этим появляется необходимость в надеж-
ной системе распознавания объектов.  
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Повторение физиологического устройства и работы мозга привело  
к зарождению искусственных нейронных сетей и является одним из пер-
спективных на данный момент направлений исследований в области искус-
ственного интеллекта.  

Модель зрительной коры головного мозга разработана Кунихико Фуку-
шимой в 1979 г. в виде неокогнитрона [3], затем переработана Яном Леку-
ном в 1988 г. [4]. В результате получена сверточная нейронная сеть, исполь-
зуемая в настоящее время для решения множества задач.  

Существующие методы и алгоритмы распознавания образов часто ос-
нованы на существующих в природе механизмах восприятия информации, 
в том числе на перцептивной системе человека, включающей в себя зри-
тельную систему, состоящую из таких основных элементов, как сетчатка, 
зрительный нерв и зрительная кора. Исследование и анализ подобной си-
стемы человека, визуализирующей окружающую среду, до сих пор актуаль-
ны и могут привести к появлению новых методов и алгоритмов детекти-
рования и распознавания объектов, определения параметров объектов,  
построения виртуальной/дополненной реальности и т. д. В связи с этим  
в настоящей работе предложено разработать модуль имитации сетчатки 
глаза человека. 

Модель зрительной системы человека в дальнейшем может быть ис-
пользована во многих областях человеческой деятельности, например,  
в компьютерном зрении при проектировании имплантата глаза или для 
улучшения работы программного обеспечения цифрового фотоаппарата. 

Основной задачей настоящей работы является разработка модуля ими-
тации сетчатки глаза человека на основе ее физиологического устройства. 
Цель настоящей работы — оценка влияния разработанного модуля на точ-
ность распознавания образов нейронной сетью. 

Обзор существующих моделей сетчатки глаза. Проведен поиск су-
ществующих моделей сетчатки и работ, в которых описано использова-
ние подобных моделей в качестве модулей для предварительной обра-
ботки изображений в целях повышения качества распознавания образов. 

Модели, реализующие процесс выделения контуров в зрительной си-
стеме, рассмотрены в [5], там же приведена бионическая модель зритель-
ной системы человека с неоднородной сетчаткой, разработанная с помо-
щью метода внедрения системы неоднородная сетчатка–однородная кора 
в системе технического зрения. 

Оценка амакриновых клеток с помощью модели, созданной на основе 
снимка сетчатки макаки, приведена в [6]. Модель предсказывает, что уси-
ление красно-зеленой оппонентности является важной функцией амак-
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риновых клеток в пути, обеспечивающем входные данные карликовым 
ганглиозным клеткам в сетчатке приматов. 

Архитектурные аспекты организации сетчатки глазного яблока рас-
смотрены в [7–9]. Приведены варианты структурной и функциональной 
организации сетчатки. Показано возможное расположение двух групп 
рецепторов сетчатки (колбочек и палочек) на плоскости прямоугольной 
формы для систем компьютерного зрения, но колбочка рассматривается 
как рецептор только одного вида, т. е. не описано взаимное расположе-
ние видов колбочек, реагирующих на разные длины волн. 

Клеточная модель сетчатки приматов разработана в [10]. Рассмотре-
ны колбочки только двух типов, они распределялись в сетчатке случай-
ным образом, палочки не моделировались совсем. 

Задача компьютерного моделирования методов обработки изобра-
жений, основанных на принципах работы зрительной системы человека, 
рассмотрена в [11]. Созданная компьютерная модель имитирует процес-
сы обработки изображений глазом, но делает это с помощью математиче-
ских методов, а не биологического устройства глаза. 

Симулятор сетчатки Virtual Retina приведен в [12]. Этот симулятор 
преобразует видеоизображение в кадры, имитирующие изображение  
реального глаза человека. Его нельзя применить в задаче распознавания 
образов, так как симулятор, имитируя сферическую форму глаза, удаляет 
края изображения, на которых мог находиться объект, распознаваемый 
системой компьютерного зрения. 

В приведенных работах модели создавались для исследования физио-
логических особенностей зрительной системы человека и систем в области 
робототехники. Использование модели сетчатки в качестве средства пред-
варительной обработки изображения для улучшения распознавания обра-
зов в настоящий момент не представлено. 

Разрабатываемый модуль состоит из слоев фоторецепторов, бипо-
лярных и ганглиозных клеток. 

Первый этап работы над модулем — проектирование слоя фоторецеп-
торов. В реальной сетчатке он содержит два типа клеток: колбочки и палоч-
ки. Колбочки можно разделить на три группы по длине волны поглощаемо-
го излучения [13, 14]: 1) коротковолновые S (380…500 нм, пик наблюдается 
на излучении из синей области спектра); 2) средневолновые M (450…630 нм, 
пик — на излучении из зеленой области спектра); 3) длинноволновые  
L (500…700 нм, пик — на излучении из красной области спектра). 

Палочки поглощают излучение с длиной волны 400…600 нм и более 
чувствительны к свету, чем колбочки [15, 16]. 
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Для модуля интенсивность пикселей входного изображения является 
аналогом потоков пучков света, поступающих на рецепторы реального 
глаза. В связи с этим каждый пиксель должен соответствовать каждой 
«клетке» первого слоя программной сетчатки.  

Программные колбочки должны реагировать только на конкретный 
цвет, поэтому они должны выбрать значение интенсивности с конкрет-
ного цветового канала изображения. 

Палочки просто возбуждаются при наличии какого-то уровня света, 
поэтому в модуле они должны переводить пиксель в оттенки серого и уже 
полученное значение передавать на другие слои программной сетчатки. 

Фоторецепторы реальной сетчатки плотно расположены друг к другу 
и образуют гексагональную (шестигранную) решетку [13, 17]. Мозаика 
расположения колбочек и палочек фиксированная, но рецепторы рас-
пределены по сетчатке неравномерно [17–19]. 

Так, в работах [20, 21] выявлено, что соотношение между колбочками 
L- и M-типов сильно различается у разных людей с нормальным зрением 
(например, приведено, что у двух мужчин соотношение между колбочка-
ми L- и M-типов составляет 75,8 % к 20 % и 50,6 % к 44,2 %). 

В рассмотренных моделях сетчатки моделировался слой рецепторов 
по координатам колбочек и палочек с реальных снимков сетчатки 
(например, в [6] взят участок сетчатки макаки). Наложить участки сет-
чатки на изображение невозможно, так как они различаются по форме: 
реальная сетчатка имеет сферическую форму, а изображение — прямо-
угольную. Брать конкретный участок сетчатки прямоугольной формы 
тоже нельзя, поскольку, как отмечено ранее, рецепторы распределены 
неравномерно. Для разрабатываемого модуля необходимо определить 
закон, который будет позволять моделировать распределение рецепторов 
на реальной сетчатке, но даст возможность обрабатывать изображения. 

Предлагаемая программная модель сетчатки глаза. За основу взяты 
матрицы распределения пикселей на фотоматрице фотоаппарата, называе-
мой массивом цветных светофильтров, так как они прямоугольной формы.  

Самым популярным светофильтром является фильтр Байера, разра-
ботанный в компании Kodak Б.Э. Байером в 1976 г. Этот фильтр разме-
ром 2 × 2 пикселя. Его левый верхний пиксель имеет зеленый цвет, пра-
вый верхний — красный, нижний левый — синий, а нижний правый — 
зеленый.  

Большинство современных светофильтров являются видоизмененным 
вариантом оригинального фильтра Байера. Самым подходящим для про-
граммной сетчатки ввиду большой концентрации зеленого цвета и его  
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размера 6 × 6 пикселей, является фильтр X-Trans, разработанный компа-
нией Fujifilm в 2012 г.  

Оба фильтра в оригинальном виде не подходят для программной 
сетчатки, так как не имеют пикселей, считывающих интенсивность света 
по всем цветовым каналам сразу. Поэтому их следует видоизменить для 
возможности имитировать палочки на сетчатке.  

На основе рассмотренных фильтров разработано семь вариантов 
программного слоя рецепторов, моделирующих расположение колбочек 
и палочек на первом слое сетчатки. Разработанные цветные фильтры  
для моделирования распределения фоторецепторов на сетчатке приведе-
ны в табл. 1. 

Таблица 1 

Разработанные цветные фильтры для моделирования распределения  
фоторецепторов на сетчатке 

Номер 
сетчатки 

Мозаика располо-
жения программ-
ных рецепторов 

Описание 
Размер 

элемента, 
пиксели 

1 

 Видоизмененный фильтр X-Trans, 
добавлены белые пиксели, выступа-
ющие аналогом палочек на сетчатке 

6 × 6 

2 

 

Фильтр Байера, окруженный  
палочками 4 × 4 

3 

 

Видоизмененный фильтр «Сетчат-
ка № 2», увеличено число зеленых 
пикселей 

4 × 4 4 

 

5 

 

6 

 Видоизмененный фильтр X-Trans, 
добавлены белые пиксели, выступа-
ющие аналогом палочек на сетчатке

6 × 6 

7 
 

Видоизмененный фильтр «Сетчат-
ка № 4» 4 × 4 
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Из предложенных фильтров мозаика расположения программных 
рецепторов после применения фильтра к изображению получается близ-
кой к гексагональной у фильтров «Сетчатка № 1» и «Сетчатка № 6». 

Все рецепторы реальной сетчатки поглоща-
ют в определенной степени излучение в зеленой 
области спектра, вследствие чего человеческий 
глаз максимально чувствителен к нему [22].  
В связи с этим в модуле будет использован 
фильтр «Сетчатка № 6», так как в нем доля зеле-
ного цвета выше, чем у фильтра «Сетчатка № 1». 
Результат применения фильтра к изображению 
приведен на рис. 1. 

Второй этап работы над модулем — разра-
ботка слоев биполярных и ганглиозных клеток. 
Биполярные и ганглиозные клетки бывают  
с двумя видами организации рецептивных по-
лей: on- и off-типа. Центр рецептивного поля on-типа возбуждает нейрон,  
а периферия тормозит, у рецептивного поля off-типа — центр тормозит 
нейрон, а периферия возбуждает [23]. 

Для модуля разработано рецептивное поле клеток, имитирующее ра-
боту полей реальных клеток сетчатки. Рецептивные поля биполярных  
и ганглиозных клеток реальной и реализованной в программном виде 
сетчатки приведены на рис. 2. 

Рис. 2. Рецептивные поля биполярных и ганглиозных клеток реальной (а)  
и реализованной в программном виде (б) сетчатки 

 
При такой организации выход программного биполярного нейрона 

on-типа определяется по формуле 

 
0

( , ) ( 1)* ( _ , _ ),
K

on stim stim k k
k

bip v x y v x inhib y inhib  (1) 

Рис. 1. Результат при-
менения фильтра 

«Сетчатка № 6» к изобра-
жению 
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где ( , )stim stimv x y  — значение яркости пикселя изображения, находящегося 
в центре рецептивной области биполярной клетки (оранжевая область  
on-клетки, см. рис. 2); K — число пикселей изображения, находящихся  
на периферии рецептивного поля клетки; ( _ , _ )k kv x inhib y inhib  — значе-
ние яркости k-го пикселя изображения, находящегося на краю области би-
полярной клетки (белая область on-клетки, см. рис. 2). Тогда выход про-
граммного биполярного нейрона off-типа будет вычисляться так: 

 
0

( 1)* ( , ) ( _ , _ ),
K

off inhib inhib k k
k

bip v x y v x stim y stim  (2) 

где ( , )inhib inhibv x y  — значение яркости пикселя изображения, находяще-
гося в центре рецептивной области биполярной клетки (белая область  
off-клетки, см. рис. 2); ( _ ,kv x stim _ )ky stim  — значение яркости k-го пик-
селя изображения, находящегося на краю области биполярной клетки 
(оранжевая область off-клетки, см. рис. 2). 

В такой реализации рецептивные поля on- и off-типов в слое череду-
ются. По четным индексам расположены off-клетки, по нечетным —  
on-клетки. 

Для слоя ганглиозных клеток используются такая же организация ре-
цептивных полей on- и off-типов и такое же расположение on- и off-клеток 
в слое. Следовательно, формулы для вычисления их выхода аналогичны 
формулам (1) и (2). 

Разные виды рецептивных полей в сетчатке глаза человека обеспечены 
амакриновыми и горизонтальными клетками. В программном модуле до-
статочно реализовать их в качестве обычных синапсов, соединяющих 
нейрон с его соседями. Имитация сетчатки глаза человека и структура про-
граммного модуля сетчатки глаза приведены на рис. 3. 

Результаты. Для проверки модуля использовалась выборка, состоящая 
из фотографий фруктов с разных ракурсов (размер 100 × 100 пикселей). 
Представлено 39 классов фруктов. В обучающей выборке содержится  
18 505 изображений, в тестовой выборке — 6215. Из оригинальной выбор-
ки создано две, на которых в дальнейшем проводилось обучение и тестиро-
вание нейронной сети. Первая выборка состояла из фотографий фруктов, 
переведенных в оттенки серого. Вторая выборка получена путем пропуска-
ния изображений из оригинальной выборки через модуль имитации сет-
чатки. Полученные выборки приведены на рис. 4. 
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Рис. 3. Имитация сетчатки глаза человека (а), структура программного модуля 
сетчатки глаза (б):  

А, Г, ГК — амакриновая, горизонтальная и ганглиозная клетки;  
КБ, ПБ — колбочковый и палочковый биполярные нейроны  

 
Для распознавания образов создана полносвязная нейронная сеть  

на языке Python с помощью библиотеки Keras. Полученная нейронная 
сеть состоит из входного слоя, принимающего изображения размером 
100 × 100 пикселей, и четырех полносвязных слоев. Последний слой име-
ет 39 нейронов, что соответствует числу классов объектов в выборке. Ар-
хитектура полносвязной нейронной сети приведена на рис. 5. 

Методом оптимизации при обучении выбран стохастический гради-
ентный спуск с моментами Нестерова со скоростью обучения 0,01. В каче-
стве функции потерь установлена категориальная кросс-энтропия. Размер 
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пакета составил 32 изображения, число эпох 10. Из обучающей выборки  
20 % выделено на валидационную выборку, нейронная сеть в результате  
обучалась на 14 804 изображениях. Размер валидационной выборки соста-
вил 3701 изображение. 

Рис. 4. Оригинальная (а), в оттенках серого (б), после преобразования  
модулем (в) выборки 

Рис. 5. Скриншот архитектуры используемой полносвязной нейронной сети 

Создано два варианта сети с одинаковыми настройками. Одна сеть 
обучалась исключительно на изображениях в оттенках серого, другая — 
на изображениях, пропущенных через модуль. Графики обучения нейрон-
ных сетей на 10 эпохах приведены на рис. 6. 

Точность распознавания фруктов нейронной сетью, обученной на фо-
тографиях в оттенках серого, на тестовой выборке составила 79 %, обучен-
ной на обработанных модулем изображениях — 89 %, т. е. модуль в этом 
случае позволил нейронной сети распознать на 10 % больше фруктов. По-
скольку начальные веса связей между нейронами в нейронной сети выби-
раются случайно, каждое обучение приводит к различным результатам. 
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Рис. 6. Графики обучения (на 10 эпохах) нейронных сетей для обучающей (—)  
и валидационной (—) выборок без предварительной (а)  

и с предварительной (б) обработками 

Для каждой сети выполнено 100 запусков. При каждом запуске проис-
ходила очистка сетей, чтобы предыдущие результаты обучения не влияли на 
последующие запуски. Перед обучением на вход сетям подавалась каждый 
раз заново перемешанная случайным образом выборка. На каждом запуске 
первая и вторая выборки различались по расположению изображений,  
т. е. если в первой выборке на первой позиции лежало яблоко, то во второй 
выборке на этой же позиции во время этого запуска мог лежать другой 
фрукт. 

Результаты распознавания образов обученными сетями двух типов 
приведены на рис. 7. 

Рис. 7. Скриншот результатов распознавания образов обученными нейронными 
сетями двух типов на выборках без предварительной  (—)  

и с предварительной  (—)  обработкой модулем 

Выполнено сравнение качества распознавания модулем имитации 
сетчатки с другими методами предварительной обработки изображения. 
Результаты сравнения качества распознавания изображений приведены 
ниже.  
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Средняя точность распознавания на 10 запусках, % 
Метод предварительной обработки изображений: 
   оттенки серого  ..............................................................................   78 
   модуль имитации сетчатки  .......................................................   87 
Фильтры: 
   LoG  ..................................................................................................   80 
   DoG .................................................................................................    80 
   Робертса  ........................................................................................    71 
   MSRCR  ...........................................................................................   76  

Проведено несколько экспериментов на выборке CIFAR-10, которая 
представлена 10 классами объектов и содержит 60 000 изображений жи-
вотных и транспортных средств. В выборке CIFAR-10 находится 50 000 
изображений в обучающей выборке и 10 000 изображений в тестовой вы-
борке.  

В пакете tonic языка Python доступен вариант этой выборки, получен-
ный с помощью DVS-камеры. Этот вариант выборки описывает тот же 
набор классов объектов, но содержит только 10 000 изображений. Изобра-
жения, полученные с таких камер, тоже можно считать вариантом предва-
рительной обработки, поэтому в настоящей работе проводилось два вари-
анта экспериментов на выборке CIFAR-10.  

В первом варианте экспериментов рассматривались все методы пред-
варительной обработки. Нейронная сеть обучалась на полном наборе изоб-
ражений из выборки CIFAR-10. Из обучающей выборки 20 % выделено  
на валидационную выборку, поэтому нейронная сеть в результате обу-
чалась на 40 000 изображений. Размер валидационной выборки составил  
10 000 изображений.  

Во втором варианте экспериментов, кроме предварительной обработ-
ки, рассматривалась предварительная обработка с помощью DVS-каме- 
ры. В этом варианте экспериментов все методы предварительной обработ-
ки использовали уменьшенную по размеру до 10 000 изображений вы-
борку CIFAR-10. Из этого набора 20 % выделено на тестовую выборку  
и 20 % на валидационную выборку, в результате нейронная сеть обучалась  
на 6000 изображений. Размер валидационной и тестовой выборок соста-
вил 2000 изображений. Для случая с DVS-камерой взята выборка из пакета  
tonic и преобразована в изображения методом tonic.transforms.ToImage. 
Для остальных методов обработки из оригинальной выборки в качестве 
обучающей взята тестовая выборка. 

В обоих экспериментах изображения выборки CIFAR-10 интерполиро-
вались до размера 100 × 100 пикселей методом transform.resize пакета 
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skimage языка Python, так как на оригинальных размерах изображе- 
ний 32 × 32 пикселя модуль имитации сетчатки сильно искажает изобра-
жения. 

В обоих экспериментах в архитектуре нейронной сети (см. рис. 5) 
изменено число нейронов в последнем выходном слое, с 39 на 10, так как 
CIFAR-10 содержит 10 классов, а не 39, как было ранее в выборке  
с фруктами. Остальные настройки сети не менялись. 

Результаты распознавания образов обученными нейронными сетями 
на выборке CIFAR-10 с разными вариантами предварительной обработки 
изображений приведены в табл. 2. 

Таблица 2 

Результаты распознавания образов обученными нейронными сетями  
на выборке CIFAR-10 с разными вариантами предварительной обработки 

изображений 

Размер  
выборки 

(число изоб-
ражений) 

Метод предварительной обработки изображений 

Оттенки 
серого 

Модуль 
имитации 
сетчатки 

Фильтр 
DVS-ка-

мера LoG DoG Робертса MSRCR 

60 000 38 44 42 42 37 39 – 
10 000 30 35 33 32 26 30 9 
 
Проведены такие же варианты экспериментов на сверточной архитек-

туре нейронной сети. Созданная архитектура имеет семь сверточных слоев, 
на вход нейронная сеть принимает изображения размером 100 × 100 пиксе-
лей. Последний полносвязный слой имеет 10 нейронов, что соответствует 
числу классов объектов в выборке CIFAR-10. Полная архитектура исполь-
зуемой полносвязной нейронной сети приведена на рис. 8. 

Методом оптимизации при обучении выбран стохастический гради-
ентный спуск с моментами Нестерова 0,9 со скоростью обучения 0,01. В ка-
честве функции потерь установлена категориальная кросс-энтропия. Раз-
мер пакета составил 32 изображения, число эпох 15.  

Результаты распознавания образов обученными сверточными нейрон-
ными сетями на выборке CIFAR-10 с разными вариантами предваритель-
ной обработки изображений приведены в табл. 3. 

Обсуждение полученных результатов. За счет разработанного модуля 
каждый цвет на изображении выделяется собственным узором, что позво-
ляет нейронной сети запоминать больше информации об объекте на изоб-
ражении (рис. 9). 
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Рис. 8. Скриншот полной архитектуры используемой полносвязной  
нейронной сети 

Таблица 3 

Результаты распознавания образов обученными сверточными нейронными 
сетями на выборке CIFAR-10 с разными вариантами предварительной 

обработки изображений 

Размер  
выборки 

(число изоб-
ражений) 

Метод предварительной обработки изображений 

Оттенки 
серого 

Модуль 
имитации 
сетчатки 

Фильтр DVS-ка-
мера LoG DoG Робертса MSRCR 

60 000 69 66 63 62 10 10 – 
10 000 56 56 52 53 9 9 9 

 

 
Рис. 9. Изображение яблока (а), 

результат применения  
к нему модуля (б) 
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При изменении фильтра, имитирующего расположение колбочек,  
палочек, рецептивных полей биполярных и ганглиозных клеток, узоры бу-
дут получаться иными, что может привести к другим результатам обучения  
и тестирования. 

В процессе исследования установлено, что изображения с низким раз-
решением сильно искажаются модулем, и из-за этого качество распозна-
вания сильно падает. В связи с этим рекомендуется использовать изобра-
жения с разрешением 50 × 50 пикселей и более. Ввиду таких размеров 
изображений нейронной сети потребуется больше времени на обучение. 
Искажение изображения после использования модуля для различных раз-
решений приведено на рис. 10. 

Рис. 10. Искажение изображения после использования модуля для разрешений 
30 × 30 (а), 50 × 50 (б), 100 × 100 (в), 300 × 300 (г) пикселей 

 
В результате 100 запусков выборок с фруктами выявлено, что на пред-

варительно обработанной модулем выборке точность распознавания по-
вышается в среднем на 8…9 %. При этом нейронная сеть лучше адаптиру-
ется под новые изображения, что видно на рис. 6: модель, обучающаяся  
на обработанных изображениях, имеет менее ломаный график (валидаци-
онная выборка). Отметим, что на выборках с фруктами с обработанными 
изображениями дисперсия и среднеквадратическое отклонение ниже, чем 
на выборках без обработки изображения, что подтверждает тезис о более 
плавном и стабильном обучении. 

Значение функции потерь также меньше на выборке с фруктами, обра-
ботанной модулем, на 100 запусках. 

Согласно результатам сравнения (см. табл. 2), на полносвязной ней-
ронной сети за счет предварительной обработки модулем точность распо-
знавания образов выше среди других методов предварительной обработки 
изображений на разных вариантах выборок. 

По результатам сравнения (см. табл. 3) на сверточной нейронной сети, 
модуль имитации сетчатки при выбранных вариантах рецептивных полей 
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и мозаики расположения программных рецепторов не дает эффекта  
на данной архитектуре, но выше по точности других методов предвари-
тельной обработки. Необходимо протестировать модуль со сверточными 
нейронными сетями при больших размерах изображений в выборке и при 
других вариантах рецептивных полей и мозаик расположения программ-
ных рецепторов. 

Заключение. Проанализировано влияние разработанного модуля на ре-
зультат распознавания образов нейронной сетью. Показано, что предва-
рительная обработка с помощью модуля имитации сетчатки позволяет  
повысить качество распознавания образов полносвязной нейронной сетью 
и в целом стабилизировать ее обучение. На выборке с предварительной об-
работкой модулем имитации сетчатки полносвязная нейронная сеть лучше 
адаптируется под новые образы. 

Установлено, что модуль сильно искажает изображения с низким раз-
решением. В связи с этим разработанную сетчатку рекомендуется исполь-
зовать на разрешениях 50 × 50 пикселей и более. 

Определение фильтров, рецептивных полей клеток и подбор архитек-
тур нейронных сетей, с которыми модуль будет позволять достигать 
наилучшего результата, является предметом дальнейших исследований. 
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Abstract Keywords 
This article examines the impact of a human retina 
simulation module on the neural network’s ability  
to recognize patterns, as well as existing software mod-
els of the retina and their application to pattern recog-
nition. A human retina simulation module is being 
developed. The module consists of three layers. The 
first layer simulates the receptors of the human retina, 
and options for arranging software receptors on this 
layer are proposed. The second and third layers of the 
module simulate the layers of bipolar and ganglion 
cells of the retina. An option for organizing the recep-
tive fields of neurons is being developed for these 
layers. The retina module’s performance in pattern 
recognition is assessed. Testing is conducted on a fully 
connected neural network. Two models with identical 
parameters are created. One was trained on a sample 
of fruit images photographed from different angles in 
grayscale, and the other on the same sample, but pre-
proces-sed by the retina simulation module. Graphs  

Pattern recognition, classification, 
neural networks, retina, fully 
connected neural networks, 
supervised learning 
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of neural network training on both samples, the results 
of pattern recognition by the neural network, and 
recommendations for using the described module are 
presented 
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