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Концепция построения комплекса программных средств  
для моделирования систем поиска изображений лиц 

Обсуждается проблема разработки систем распознавания изображений лиц. Приводится обзор состоя-

ния этой проблемы. Предложена концепция построения комплекса программных средств для моделиро-

вания FaRetSys, в рамках концепции определяется состав компонентов, их функции и методика использо-

вания комплекса при решении задач моделирования. Уточнена модель компактного описания компью-

терного эксперимента, отражающая состав и параметры блоков моделируемых систем, отличающая-

ся возможностью описания параллельных, каскадных и комбинированных систем. 

Распознавание лиц, моделирование систем поиска изображений лиц, программные средства 

Развитие вычислительной техники и математи-
ческих методов обработки изображений лиц (ИЛ) 
сделало возможным разработку систем поиска лю-
дей по ИЛ (FaRetSys – Face Retrieval System), обес-
печивающих результат, близкий к 100 %. Однако 
существует несколько объективных факторов, опре-
деляемых сценарием использования FaRetSys, вли-
яющих на результативность при обработке реаль-
ных изображений лиц. Перечислим основные:  

– изменение (перемещение источника) осве-
щения при движении человека в зависимости от 
времени суток, которое приводит к появлению те-
ней на лице, меняя форму и пропорции лица и не 
позволяя точно указать расположение черт лица; 

– ракурс съемки: захват изображения движу-
щегося человека происходит с разных углов, что 
вызывает искажение или изменение простран-
ственных соотношений между чертами лица; 

– различные выражения лица, используемые 
человеком для выражения своих чувств и эмоций, 
изменение психофизиологического состояния 
человека; 

– возрастные изменения лица;  
– появление новых модных аксессуаров (очки, 

пирсинг, тату); 
– макияж (камуфляж), изменяющий части ли-

ца, его пропорции; 
– сокрытие части лица вследствие изменения 

имиджа (борода, усы, шляпа); 
– постоянное увеличение объема анализируе-

мых баз изображений;  
– изменение/обновление баз изображений 

(динамические базы изображений); 
– временные и аппаратные ограничения. 
Сложность объекта исследования (изображе-

ния лица) и разнообразие сценариев использова-
ния привели к тому, что на сегодняшний день для 
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их обработки создано большое количество раз-
личных методов. Это ставит разработчиков перед 
необходимостью выбора одного подхода из мно-
жества существующих и оценки применимости 
каждого метода для решения конкретной задачи. 

Наиболее значимой идеей, позволяющей в не-
которой степени решить проблему выбора и повы-
сить результативность FaReS, стало коллективное 
распознавание: использование нескольких класси-
фикаторов, каждый из которых принимает решение 
о принадлежности к классу одного и того же ИЛ, с 
последующим объединением (фузией) их решений 
с помощью некоторого алгоритма.  

Начало исследований коллективного распозна-
вания было положено работами Л. А. Растригина и 
Р. Х. Эренштейна [1], [2]. Исследование данной 
проблемы зарубежными учеными было начато 
позднее – в конце 90-х. 

Исследователи считали, что объединение ре-
шений нескольких хороших классификаторов 
обеспечит наиболее точное решение, принимае-
мое системой в целом, т. е. необходима оптимиза-
ция классификаторов [3]. Однако практика опро-
вергла данное предположение, и была поставлена 
задача «оптимизации в целом», которая стала раз-
витием подхода, предложенного Л. А. Растригиным 
и Р. Х. Эренштейном. 

Методы оптимизации в целом делятся на две 
группы [3]:  

– выбора компетентного классификатора; 
– объединения решений классификаторов. 
В задачах поиска ИЛ выбор компетентного 

классификатора реализуется в известных методах 
«бут-страпинг» (bootstrap aggregation), или бэгин-
га (bagging), бустинга (boosting).  

Значительно шире используются методы объ-
единения решений классификаторов, а среди 
них – методы многоярусного обобщения. Попу-
лярность этих методов обусловлена следующими 
причинами [4]: 

1. Статистическая. Классификационный ал-
горитм можно рассматривать как процедуру по-
иска в пространстве гипотез H наилучшей гипо-
тезы. Обучаясь на ограниченном наборе данных, 
алгоритм может найти множество различных ги-
потез, одинаково хорошо описывающих обучаю-
щую выборку. Строя ансамбль (т. е. используя 
несколько алгоритмов), «усредняется» ошибка 
каждой индивидуальной гипотезы и уменьшается 
риск выбора неверного решения. 

2. Вычислительная. Большинство обучающих 
алгоритмов используют методы нахождения экс-
тремума некоторой целевой функции, который 

может оказаться локальным. Ансамбли, осу-
ществляющие поиск из различных начальных 
точек, могут обеспечить лучшую аппроксимацию 
неизвестной функции, чем один классификатор. 

3. Репрезентативная. Искомая функция не 
может быть представлена ни одной из гипотез в 
H. Формирование взвешенной суммы гипотез 
позволит расширить пространство гипотез для 
представления функции. 

Способ объединения классификаторов может 
быть каскадным, параллельным, иерархическим. 
Примером иерархического объединения является 
нейронная сеть (в данной статье не рассматрива-
ется). Каскад представляет собой последователь-
ное соединение классификаторов. Параллельный 
способ предполагает одновременную работу не-
скольких классификаторов, решения которых 
объединяются посредством голосования, взве-
шенного голосования и т. д. [5], [6]. 

Результаты исследования эффективных мето-
дов построения некоторой совокупности (ансам-
бля) классификаторов [5], [6] показали, что необ-
ходимо использовать разнообразные классифика-
торы (Diversity in Classifier Ensembles), т. е. такие, 
которые обеспечивают некоррелированность 
ошибок классификации. Отсутствие общеприня-
того формального определения разнообразия ста-
ло причиной появления разного рода метрик для 
его оценки.  

До 2003 г. проблема оценки разнообразия 
классификаторов достаточно активно обсужда-
лась в научной литературе и считалась одним из 
ключевых вопросов при построении ансамбля 
классификаторов. Однако в работе [5] были изу-
чены 10 статистик измерения разнообразия би-
нарных классификаторов (Qstatistic, correlation, 
disagreement and the double fault, entropy of the 
votes, difficulty index, Kohavi-Wolpert variance, 
interrater agreement, generalized diversity, coincident 
failure diversity). Анализ полученных результатов 
привел к неожиданному выводу: несмотря на 
наличие связи между разнообразием классифика-
торов и точностью результата (в некоторых случа-
ях), авторы ставят под сомнение полезность при-
менения мер разнообразия при формировании ан-
самбля классификаторов для решения задач поиска 
и распознавания в реальных системах. 

Здесь необходимо сделать 2 замечания: 1) в 
публикациях, посвященных обработке ИЛ, доста-
точно часто под классификатором понимается 
комбинация экстракции признаков (или селек-
ции/редукции) и классификатора, что неверно; 
2) для систем, использующих объединение реше-
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ний классификаторов, авторами вместо описания 
структуры FaRetSys вводятся новые термины, 
например combination of multiple classifiers, classier 
fusion, mixture of experts, voting pool of classifiers, 
committee machines, мультиклассификаторы и т. д.  

Очевидно, что это связано с разными форму-
лировками решаемых задач, предпосылок, на ко-
торых основано данное объединение классифика-
торов и их типов, способы получения итогового 
решения и т. д. Однако это порождает терминоло-
гическую проблему, что в свою очередь усложня-
ет метаанализ и формулировку значимых выводов 
и рекомендаций.  

В связи с этим для исследования характери-
стик FaRetSys экстракция, селекция/редукция 
признаков и классификация должны рассматри-
ваться как отдельные блоки, причем особый ак-
цент следует делать на используемую структуру 
системы и ее влияние на результат решения задач 
лицевой биометрии. 
Структуры FaRetSys. Впервые работы, ак-

центирующие внимание на структуре FaRetSys, 
появились примерно в 2000 г. В них предлагались 
каскадная и параллельная структуры, которые 
позже были широко использованы другими ис-
следователями. Общая структура систем была 
представлена в [7], [8] и изображена на рис. 1: а – 
параллельная и б – каскадная. Здесь приняты сле-
дующие обозначения: Д – блоки детекции лиц; 
ЭП – блоки экстракции признаков; С/РПП – бло-
ки, реализующие селекцию признаков и/или ре-
дукцию пространства признаков; К – классифика-
тор; БД – блоки, хранящие образы (эталоны) для 
различных категорий признаков. 

Каскадная структура представляет собой по-
следовательно соединенные комбинации блока 
экстракции признаков для представления ИЛ и 
классификатора. На каждом этапе обработки, 
начиная со второго, выполняется верификация 
решений, принятых на предыдущем каскаде. Кас-
кадная структура используется для сокращения 
объема анализируемых изображений за счет по-
степенного отсева изображений, не удовлетворя-
ющих требованиям, и последующей обработки 
более сложными и точными методами наиболее 
вероятных объектов для получения требуемого 
результата. В англоязычных публикациях для 
обозначения используется термин Cascade of Re-
jection Classifiers [9]–[11].  

Каскадная схема позволяет реализовать быст-
рый и эффективный поиск в больших БД, после-
довательно сокращая базу данных, используемую 
для анализа, тем самым делая поиск более быст-
рым и эффективным. Таким образом, каскадные 
системы более удобны для пользователя, посколь-
ку, как правило, анализ требует меньшего количе-
ства времени по сравнению с параллельной струк-
турой. Следует отметить, что недостатком являет-
ся необходимость переобучения при изменении 
(добавлении/удалении) состава блоков системы.  

К сожалению, в большинстве опубликован-
ных работ полностью отсутствует обоснование 
выбора тех или иных методов ЭП и особенно их 
места в каскаде. Также не поясняется цель преоб-
разований, какие полезные свойства приобретают 
данные после выполненных трансформаций. Из 
этого следует, что составляются данные каскады 
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чисто эмпирически, на основе опыта исследова-
телей и, возможно, анализа результатов ряда экс-
периментов по использованию и статистической 
(в лучшем случае) оценке результатов их различ-
ных комбинаций. 

Наиболее перспективными комбинациями, по 
мнению автора, являются последовательное при-
менение методов представления ИЛ в ИПП или 
методов представления ИЛ в ортогональном ба-
зисе и методов представления ИЛ в подпростран-
ствах, позволяющих реализовать и редукцию 
пространства признаков (2D PCA, 2D LDA, 2D 
CCA, 2D PLS). Это обусловлено тем, что в дан-
ном случае понятен смысл выполняемых преоб-
разований – для последующего анализа выбира-
ются наиболее значимые информативные призна-
ки и существенно сокращается размерность про-
странства признаков. 
Параллельная структура. Системы с парал-

лельной организацией структуры содержат не-
сколько комбинаций блока, реализующего один 
из методов представления ИЛ и классификатора, 
одновременно выполняющих обработку изобра-
жений. Результат формируется в блоке принятия 
решений на основе мажоритарных принципов 
или некоторых логических правил. 

Параллельная система в целом имеет более 
высокую точность, поскольку она использует 
больше данных – расширяется пространство 
представлений изображения; рассматривается 
большее количество гипотез, совместное исполь-
зование которых делает возможным «усреднение» 
ошибки каждой отдельной гипотезы, уменьшая 
риск выбора неверного решения; поскольку 
большинство методов поиска основаны на 
нахождении экстремума некой целевой функции, 
который может оказаться локальным, в то время 
как поиск экстремума из различных начальных 
точек может обеспечить лучшие результаты. Па-
раллельные системы позволяют использовать го-
товые решения, имеющие наилучшие показатели 
по точности и скорости, а также обеспечивают 
простоту реализации и трактовки полученных 
результатов. 

Этот подход очень часто применяют в муль-
тимодальных биометрических системах. Попу-
лярность данного подхода связана с использова-
нием ряда коммерческих продуктов, разработан-
ных по принципу COTS-технологии (Commercial 
Off-The-Shelf – готовые к использованию). Ис-
пользование таких продуктов позволяет более 
гибко выбирать производителя, увеличить коли-
чество, а также сложность/наукоемкость разраба-
тываемых приложений для решения разных задач 

биометрии, одновременно сокращая финансовые 
и временные затраты, однако большинство пред-
лагаемых в литературе систем имеют параллель-
ную структуру, потому что основной целью раз-
работчиков было стремление снизить процент 
ошибок биометрических систем, а не увеличить 
пропускную способность системы и/или сокра-
тить время обработки. В связи с этим системы 
данной структуры могут быть менее удобны для 
пользователя. 

К сожалению, в настоящее время основные 
исследования направлены на совершенствование 
методов обработки ИЛ, однако чрезвычайно мало 
внимания уделяется вопросам, посвященным 
разработке и оптимизации системы в целом. Это 
приводит к тому, что более точное решение зада-
чи обеспечивается за счет повышения сложности 
системы, перенося, таким образом, решение про-
блемы точности на другой уровень. В связи с 
этим авторы [6], [11] отмечают, что опасность 
заключается в том, что ряд исследователей может 
вместо поиска метода и набора его параметров, 
наилучшим образом решающих задачу обработки 
изображений, пытаться найти лучший набор ме-
тодов, а затем их лучшее сочетание.  

В связи с этим правильным является поиск 
системы, имеющей наиболее простую структуру 
и решающей задачу с максимальной точностью, а 
разнообразие необходимо обеспечивать за счет 
некоррелированности, независимости признаков, 
полученных в блоках экстракции признаков. 
В противном случае постоянное усложнение си-
стемы без изучения всех характеристик, возмож-
ностей и ограничений реализованного метода, 
обоснования его использования, места в структу-
ре системы и полученных преимуществ приводит 
к бесконечному возрастанию сложности системы 
и временных затрат на разработку, тестирование 
и модификацию системы.  

Все изложенное делает разработку эффектив-
ной FaRetSys нетривиальной задачей, требующей 
не только хорошего знания методов обработки 
ИЛ, но большого опыта в проектировании и про-
граммировании такого рода систем. Чтобы решить 
эту проблему, необходима разработка программ-
ной системы для моделирования FaRetSys. 
Концепция построения комплекса про-

граммных средств для моделирования FaRetSys. 
В основе концепции построения комплекса про-
граммных средств для моделирования FaRetSys 
лежат следующие базовые принципы: 
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1. Вербальное описание эксперимента, вклю-
чающее исходные предпосылки и цели экспери-
мента. 

2. Описание использованной базы данных и 
выбранных параметров базы. 

3. Запись эксперимента в упрощенной форме, 
представляющей модель FaRetSys.  

4. Представление результатов выполненных 
экспериментов (скриншоты, таблицы, рисунки). 

5. Интерпретация полученных результатов. 
Рис. 2 иллюстрирует предлагаемую концеп-

цию, учитывающую требования [12] и современ-
ные тенденции развития биометрических систем 
и компьютерных технологий. 

Архитектура и состав компонентов предлага-
емого комплекса программных средств для моде-
лирования FaRetSys показаны на риc. 3. Здесь 
приняты следующие обозначения: Э и СП – блок, 
реализующий экстракцию и селекцию признаков; 
ПиР – блок, реализующий редукцию простран-

ства признаков. База эталонов хранит образы 
(эталоны) для различных категорий признаков. 
При этом методы проекции и РРПП могут быть 
реализованы, в том числе, в рамках облачных 
технологий, а в простых системах блок ПиР мо-
жет отсутствовать.  

Построение FaRetSys представляет собой ите-
рационный процесс модификации заданной струк-
туры системы для определения ее наилучших пара-
метров на основе решения вариационной задачи и 
сравнительной оценки результативности разных 
вариантов FaRetSys. Методику использования про-
граммного средства поясняет рис. 4. 

При этом метод проекции в собственные под-
пространства выбирается в зависимости от числа 
наборов исходных данных, структуры каждого 
набора, цели решаемой задачи, выбранного крите-
рия и способа реализации метода проекции (1D, 2D, 
параллельный, каскадный). 

Программное средство моделирования систем обработки ИЛ 

Данные 

Возможность обработки: 

• наиболее популярных форматов 
файлов; 

• различных категорий ИЛ; 
• одномерных и многомерных 
данных; 

• одного и более наборов данных; 
• данных большого объема; 
• видеозаписей; 
• данных разной структуры; 
• мультимодальных данных 

Блоки  

• предобработка; 
• экстракция/селекция признаков; 
• проекция и редукция; 
• классификатор; 
• база эталонов; 
• анализ и сохранение результатов 

Структура FaReS 

• синтез систем каскадной, 
параллельной, гибридной 
структуры; 

•  мультимодальная система 

Реализация 

• интерактивное визуальное программирование; 
• модульная структура ПС; 
• единообразный интерфейс модулей; 
• несколько методов решения задачи каждого блока 
системы; 

• расширение системы пользовательскими модулями; 
• формирование отчетов; 
• синтез визуальной структуры системы по модели 

Внедрение 

• формирование готового ПП для решения конкретной 
задачи; 

• оценка временных и вычислительных затрат; 
• оценка качества разработанной системы; 
• различные конфигурации (обучение, инженерная, 
исследовательская) 

Исследование 

• рандомизация данных; 
• анализ состава и характеристик пространства признаков; 
• поиск оптимальных параметров; 
• планирование эксперимента; 
• гибкое формирование отчетов; 
• сравнительный анализ различных структур системы, 
автоматический выбор оптимальной структуры среди 
заданных пользователем; 

• визуализация данных и результатов 

 

Рис. 2 
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Определяющим в выборе метода проекции 
является частота обновления исходных данных. 
При редких обновлениях данных проекция реа-
лизуется методами PCA, LDA, CCA и PLS. При 
большой динамике обновлений проекция реали-
зуется в универсальных базисах с учетом пара-
метров моделей ИЛ в собственных базисах. 
Компактная форма записи компьютерного 

эксперимента. В работе [12] отмечается, что в 
настоящее время выбор оптимальной структуры 

системы для решения практической задачи 
осуществляется на основе комбинации различных 
алгоритмов обработки и настройки их пара-
метров. Однако в статьях, посвященных ИЛ, 
эксперименты описываются авторами по-разному, 
что часто затрудняет понимание, каким образом 
проводился эксперимент и какие параметры были 
выбраны для конкретных методов. Это не 
позволяет исследователю повторить эксперимент 
и корректно сравнить результаты. Первые работы, 

 
Рис. 3 

Исследовательские базы 
изображений лиц 

Выбор метода 
предобработки 

Выбор метода 
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База  
эталонов 

Классификатор 
Выход 
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Формулировка задачи обработки изображения 

Выбор базовой 
модели системы 

Синтез структуры и задание 
параметров модулей системы 
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Запуск  
модели системы 

Анализ полученных 
результатов  
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системы 
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Задача решена? 

Система готова 

Нет 

Корректировка 
структуры/ 
параметров 

Рис. 4 
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затрагивающие вопросы унификации описания 
экспериментов, появились недавно. В них предла-
галась частная модель описания рассматриваемой 
в экспериментах FaRetSys и не предлагалось 
обобщить данный способ описания на экспери-
менты с системами другой (произвольной) 
структуры. Далее предложена модель компактного 
описания компьютерного эксперимента (МКОЭ), 
отражающая состав и параметры блоков модели-
руемых систем, отличающаяся возможностью 
описания параллельных, каскадных и комбини-
рованных систем.  

Введем понятие элементарной системы (ЭС) 
для обработки ИЛ, состоящей из БД, модуля экс-
тракции/селекции признаков и классификатора. 

Используем следующие обозначения: BD  – 
наименование базы данных; Ks – количество 

классов в БД; Q – количество образов в классе; 
L – количество эталонов, представляющих класс; 
Q – L – количество тестовых образов. Тогда описа-
ние базы данных системы можно представить как  

BD(Ks/L/Q – L). 

В процессе исследования с целью оценки ро-
бастности системы, устойчивости алгоритмов к раз-
ного рода искажениям, как правило, выполняется 
некоторая модификация тестовых образов, поэтому 

запишем (Q – L)→MOD, где MOD обозначает тип 
выполняемого искажения – зашумление, сдвиг и т. д. 

Способ формирования тестового набора 
(например, кроссвалидация) обозначим следую-
щим образом: Q – L : TV. Тогда общее описание 
БД будет иметь вид 

 BD (Ks/L/(Q – L)→MOD: TV). (1) 

Пример «Для анализа использована база дан-
ных ORL, состоящая из 40 классов, каждый из ко-
торых состоит из 10 изображений, при этом 1 изоб-
ражение используется в качестве эталона, а 9 изоб-
ражений – тестовые, для формирования тестового 
набора использована процедура кроссвалидации 
(CV)» записывается следующим образом: 

ORL(40/1/9/CV). 

Очевидно, что данная запись понятная, суще-
ственно короче, но при этом не потеряла инфор-
мативности того обозначения, которое заменила. 

Для описания экстракции/селекции признаков 
используем следующие обозначения: M – высота 
изображения в пикселях; N – ширина изображе-
ния в пикселях; TF – метод экстракции/селекции 
признаков; d1 × d2 – размерность эталона; PO – 
предобработка; SF – выбор признаков. Тогда блок 
экстракции/селекции признаков будет иметь сле-
дующее описание: 

 {PO / TF : M × N→ d1×d2 / SF}.  (2) 

Пример «Размер исходного изображения со-
ставляет 112 × 92 пикселя, редукция размерности 
пространства признаков выполнена с помощью 
двумерного метода главных компонент 2DPCA, 
размерность эталона – матрица с размерами 
11 × 11» запишется следующим образом: 

{2DPCA : 112 × 92→11 × 11}. 

Характеристики классификатора зависят от 
следующих параметров: Cls – используемый 
классификатор; Met – используемая метрика; 
rank – ранг результата.  

Используя данные обозначения, описание 
классификатора будет иметь вид 

 [Cls/Met/rank].  (3) 

Пример «Использован классификатор по ми-
нимуму расстояния, метрика L1, ранг = 1» запи-
шется следующим образом: 

[КМР/L2/rank = 1]. 

Учитывая (1)–(3), МКОЭ для ЭС можно пред-
ставить в виде рис. 5. Здесь BD – база данных; 
Ks – количество классов в БД; L – количество 
эталонов; Q – количество образов в классе; Q – L – 
количество тестовых образов; MOD – тип 
искажения (зашумление, сдвиг); TV – способ 
формирования тестового набора (например, 
кроссвалидация); PO – вид предобработки; TF – 
метод экстракции признаков; d1 × d2 – размер-
ность эталона; M – высота изображения в пиксе-
лях; N – ширина изображения в пикселях; SF – 
способ выбора признаков; Cls – классификатор; 
Met – метрика; rank – ранг результата. 

Предложенная МКОЭ отражает состав и 
параметры блоков моделируемых систем, отли-
чается возможностью описания параллельных, 
каскадных и комбинированных систем. 

База данных 
Экстракция/селекция 

признаков 
Классификатор 

ES = BD(Ks/L/(Q – L)→MOD:TV) {PO/TF:M × N→d1 × d2/SF} [Cls/Met/rank] 
Рис. 5 
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Пример. Описание системы, состоящей из 
модулей, представленных ранее, будет иметь вид 

ES = ORL(40/1/9/CV) {2DPCA :  
112 × 92 → 11 × 11}[КМР/L2/rank = 1]. 

В качестве примера приведем модель системы 
для распознавания ИЛПО, представленной в [13]: 

YaleВ(38/1/2414){G&Log /2DDCT:  
192 × 168→d × d }[Ф + КМР/L1/rank = 1]. 

На основе ЭС теперь достаточно просто запи-
сывается модель каскадной системы CS, пред-
ставляющая собой последовательное соединение 
KS элементарных систем: 

CS = ES1 → ES 2 → … → ESKS. 

Для записи модели параллельной системы 
необходим еще один параметр Fuz – комплекси-
рование (фузия) решений, принятых KS элемен-
тарными системами, которые соединены парал-
лельно, при этом ESItog является системой, кото-

рая принимает окончательное решение PS: 

Itog
2

1

ESFuz:

ES

ES

ES

PS

























=

KS

⋮
. 

В отличие от моделей, представленных в [13], в 
предложенной модели ЭС (рис. 5) учитываются 

проводимые в процессе исследований возможные 
модификации данных, особенности формирования 
тестового набора, а общий вид модели позволяет на 
ее основе описывать системы, имеющие каскадную, 
параллельную структуры, а также системы, сочета-
ющие в себе их возможные комбинации. 

Предложена концепция построения комплекса 
программных средств для моделирования 
FaRetSys, а в рамках концепции определен состав 
компонентов, их функции и методика использова-
ния комплекса при решении задач моделирования. 
Это позволит разрабатывать средства для модели-
рования FaRetSys с учетом всех требований и со-
временных технологий. Предложенная расширен-
ная МКОЭ представляется не только более нагляд-
ной и точно описывающей структуру системы 
распознавания, но и позволяет более просто и эф-
фективно сравнивать структуры моделируемых 
систем, оценивать сложность их реализации и 
влияние последовательности выполняемых проце-
дур на результаты работы, а также использовать 
полученные выводы в рамках метаанализа. Набор 
параметров, входящих в модель, достаточен для 
выполнения аналогичного эксперимента другими 
исследователями или другими средствами (плат-
формами), а также для сравнительного анализа 
при тестировании моделируемых систем.  
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CONCEPTION OF SOFTWARE FOR FACE RETRIEVAL SYSTEMS MODELING 

The problem of developing of software for face retrieval systems modeling discusses. Review of the status of the problem is 

presented. The conception of construction of software tools for modeling FaRetSys proposed. Within the concept defined 

components, their functions and methods of using in solving complex simulation tasks. Model of a compact description of 

computer simulation is clarified. Model contains the elements and parameters of the blocks modeled system. Characterized 

by the ability to describe the parallel, cascade and combined systems. 

Retrieval face, software for face retrieval systems modeling, system structure 


