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ФОРМИРОВАНИЕ ПРИЗНАКОВОГО ПРОСТРАНСТВА ДЛЯ ЗАДАЧ КЛАССИФИКАЦИИ 

СЛОЖНОСТРУКТУРИРУЕМЫХ ИЗОБРАЖЕНИЙ НА ОСНОВЕ СПЕКТРАЛЬНЫХ ОКОН  

И НЕЙРОСЕТЕВЫХ СТРУКТУР  

Самоорганизующиеся нейросетевые структуры предназначены для выделения на изображении сегментов 

заданного класса. Актуальность в разработке интеллектуальных систем классификации сложнострук-

турируемых изображений возникает при обработке рентгенограмм. Для классификации сложнострукту-

рируемых изображений предложены компьютерные технологии, построенные на методологии бустинга. 
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Пространство информативных признаков формируется посредством спектральных окон, полученных в 

результате сканирования исходного изображения. Спектральные окна предлагается использовать в 

качестве альтернативы примитивам Хаара, используемым в методе классификации изображений Виолы-

Джонса. Спектральные окна, принадлежащие к различным классам, располагаются в виде кластеров на 

плоскости Кохонена. Для формирования кластеров используются правила коррекции векторов весов 

текущего примера, построенные на основе известного правила Кохонена. Предварительно вводится 

расстояние на плоскости Кохонена и осуществляется коррекция весовых коэффициентов кластеров, 

позволяющая снизить величины незначащих компонент векторов, определяющих координаты кластеров. 

На основе кластерной структуры плоскости Кохонена строятся сильные классификаторы. В качестве 

примера реализации сильного классификатора приведена структура сильного классификатора на 

нейронных сетях прямого распространения блочного типа.  В качестве примера реализации 

предложенной компьютерной технологии рассмотрена задача классификации рентгенограмм грудной 

клетки с пневмонией. 

Ключевые слова: классификация сложноструктурируемых изображений, методология бустинга, 

спектральный анализ, сети Кохонена, слабые классификаторы, обучение классификаторов, алгоритм.  

*** 

Введение 

Известен широкий класс изображе-

ний, определенный как сложнострукту-

рируемые [1, 2, 3]. К этому классу отно-

сятся изображения, получаемые в геоин-

формационных системах, в ряде меди-

цинских приложениях, например, в рент-

генографии.  

В настоящее время для классифика-

ции сложноструктурируемых изображе-

ний широко используется методология 

бустинга. Идея, положенная в основе 

этих методов, состоит в том, что на осно-

ве сегментации пространства признаков 

строится ряд классификаторов, привязан-

ных к соответствующим подпростран-

ствам признаков. В частном случае эти 

подпространства могут пересекаться. В 

каждом признаковом пространстве стро-

ится классификатор, который называют 

"слабым" в связи с тем, что его диагно-

стическая эффективность должна быть 

хотя бы на немного больше 0,5. "Слабые" 

классификаторы группируют, а затем аг-

регируют по выделенным группам, и в 

результате агрегации уже получают более 

"сильные" классификаторы. Продолжая 

этот процесс, можем получить так назы-

ваемый каскад классификаторов, то есть 

цепочку классификаторов с возрастаю-

щей, или, по крайней мере, не ухудшаю-

щейся точностью. Доказано, что если ве-

роятность правильного решения "слабо-

го" классификатора хотя бы немного пре-

восходит 0.5, то качество классификации 

построенной композиции может быть за-

метно больше качества отдельного алго-

ритма. Более того, эмпирически было об-

наружено, что при удачно составленной 

композиции качество классификации  

может продолжать увеличиваться даже 

при достижении на обучающей выборке 

абсолютно точной классификации. 

Для реализации такой каскадной 

классифицирующей модели необходимо 

создать пространство информативных 

признаков высокой размерности. Одним 

из походов к созданию такого признако-

вого пространства являются многомас-

штабные преобразования, развития кото-

рых получили в классификаторах, по-

строенных на основе метода Виолы-

Джонса [4]. 

Идея модификации метода Виолы-

Джонса. В известном методе Виолы-

Джонса используется принцип двойного 

или вложенного окна, согласно которому 

изображение сканируется скользящим 

окном, которое должно быть отнесено к 

определенному классу, например, если 

это рентгенограмма грудной клетки 

необходимо принять двухальтернативное 



ISSN 2223-1560. Известия Юго-Западного государственного университета. 2016. № 4(67). 

 

58 

решение: "есть пневмония" в окне - "нет 

пневмонии" в окне. Первичное окно, в 

свою очередь, сканируется вторичным 

окном, размеры и форма  которого меня-

ются от цикла к циклу сканирования. 

Этим достигается повышение размерно-

сти пространства информативных при-

знаков. Нечто похожее используется при 

вейвлет-анализе.  

При вторичном сканировании изоб-

ражения первичное окно сканируется ок-

ном, реализующим один из дифференци-

альных операторов (маска дифференци-

ального оператора построена на основе 

вейвлетов Хаара). В результате свертки 

первичного окна с дифференцирующими 

масками формируется пространство ин-

формативных признаков для классифика-

ции первичного окна, размерность кото-

рого достигает сотен тысяч, в зависимо-

сти от количества выбранных форм и 

масштабов дифференцирующих масок. 

На основе сформированных пространств 

информативных признаков строят каска-

ды классификаторов, агрегирование в ко-

торых, например посредством деревьев 

решений, может осуществляться на уров-

нях масштабов первичного окна, углов 

ориентации вторичных окон и т.д. 

Базовый алгоритм Виолы-Джонса 

имеет ряд недостатков:  

длительное время работы алгоритма 

обучения; 

отсутствие методов оптимизации 

количества признаков в первичном окне 

(числа используемых примитив Хаара и 

их масштабов); 

большое количество близко распо-

ложенных друг к другу результатов из-за 

применения различных масштабов и 

скользящего окна. 

Для устранения первых двух указан-

ных недостатков предлагается во вторич-

ном окне вместо дифференцирующих ма-

сок, построенных на разномасштабных 

примитивах Хаара, использовать гло-

бальный оператор спектрального преоб-

разования Уолша. В итоге каждому пер-

вичному окну будет поставлено в соот-

ветствие столько информативных при-

знаков, сколько пикселей попало в это 

окно. На рисунке 1 представлен пример 

двумерных функций Уолша, используе-

мых в качестве базисных функций при 

двумерном спектральном анализе в бази-

се Уолша. 

 

 

Рис. 1. Изображения трех первых двумерных функций Уолша. Черные поля – это +1,  

белые поля – это -1 
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Для получения каскада классифика-

торов меняем масштаб первичного окна, 

причем вторичное окно в этом случае, 

как таковое, отсутствует, так как базис-

ные функции при вычислении двумерно-

го спектра пробегают все масштабы, до-

ступные в первичном окне. В связи с вы-

шеизложенным больше не будем исполь-

зовать при описании алгоритмических 

решений термины "первичное окно" и 

"вторичное окно", а пользоваться вместо 

этих терминов термином "окно". 

На рисунке 2 представлена структура 

каскадного классификатора, построенная 

на основе анализа спектра в окне и мас-

штабирования окна. В этом случае полу-

чаем столько слабых классификаторов, 

сколько масштабов скользящего окна ис-

пользуется в классификационной модели. 

Для организации многомасштабных окон 

выбирается минимальная окрестность ак-

тивного пикселя, а затем эта окрестность 

наращивается в соответствии с правилом, 

определяемым спецификой предметной 

области. В частном случае размеры окна 

могут достигать размеров исходного 

изображения. Особенностью этой струк-

туры является то, что слабые классифи-

каторы используют пространства инфор-

мативных признаков различной размер-

ности, что характерно и для метода Вио-

лы-Джонса. 

 Скользящее 

окно 

Слабый 

классификатор 1 

(спектр окна) 

НЕТ 

Может 

быть 

Слабый 

классификатор 2 

(спектр окна) 

НЕТ 

Может 

быть 

Слабый 

классификатор N 

(спектр окна) 

НЕТ 

Может 

быть 

М1 

М2 

МN 

....................................................................... 
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Рис. 2. Структура каскадного классификатора, построенная на основе анализа спектра  

в окне и масштабирования окна 
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Для устранения третьего недостатка 

каждый "слабый" классификатор реали-

зуется в виде нейронной сети. Чтобы сни-

зить размерность входного вектора на 

входе нейронной сети (размерность нуле-

вого слоя) необходимо отобрать только 

значимые коэффициенты двумерного 

спектрального разложения в окне. Значи-

мые коэффициенты отбираются по двум 

критериям:  

– пороговый критерий, когда при 

анализе не учитываются те спектральные 

составляющие, величина которых менее 

пороговой; 

– информационный критерий, когда 

при анализе не учитываются те спек-

тральные составляющие, которые одина-

ковы или индифферентны для дискрими-

нируемых классов в соответствии с реша-

емой задачей. 

 

Метод формирования слабых 

классификаторов на основе  

самоорганизующихся  

нейросетевых структур  

За основу структуры слабых класси-

фикаторов возьмем самоорганизующую-

ся сеть Кохонена [5]. Сеть Кохонена яв-

ляется однослойной нейронной сетью, 

нейроны которой формируют двумерную 

плоскость (изображение), отражающую 

кластерную структуру входных данных. 

Нейрон определяется вектором весов, 

размерность которого равна размерности 

входного вектора. В процессе настройки 

сети близкие примеры дислоцируются в 

окрестности нейронов с близкими векто-

рами весов, а сами вектора весов настраи-

ваются на близкие примеры, в результате 

чего образуются кластеры, позволяющие 

визуализировать в двумерной плоскости 

многомерное пространство признаков. 

При построении слабого классифи-

катора задача состоит в том, чтобы опре-

делить, насколько далеко неизвестный 

образец отстоит от центров выделенных 

кластеров, причем выделенные кластеры 

могут принадлежать только к двум клас-

сам. Определить это расстояние не со-

ставляет труда. Например, его можно 

рассматривать как расстояние Махала-

нобиса, или построить нейронную сеть 

блочной структуры, причем число блоков 

в нейронной сети будет соответствовать 

числу выделенных классов [6]. В частном 

случае число выделенных кластеров рав-

но числу классов, то есть равно двум.  

Пример структуры сильного класси-

фикатора представлен на рисунке 3.  

Он состоит из двухслойной нейрон-

ной сети прямого распространения. В 

общем случае может быть использована 

нейронная сеть любой подходящей 

структуры. Особенностью сети является 

то, что она состоит из двух независимых 

блоков NET1 и NET2, настроенных на 

классификацию примеров класса 1 и 

примеров класса 2. В каждой нейронной 

сети в первом слое содержится столько 

нейронов, сколько кластеров данного 

класса выделено на плоскости Кохонена. 

Векторы весов нейронов входного слоя 

каждого блока W1…WN и V1…VM сов-

падают с векторами, определяющими 

центры кластеров на плоскости Кохоне-

на. Настраиваемыми параметрами в этой 

сети являются векторы весов второго 

слоя Q и R. По существу i – я компонента 

вектора Q определяет вероятность того, 

что неизвестный образец принадлежит к 

классу 1 при условии, что он находится 

на плоскости Кохонена в сегменте i, а j-я  

компонента вектора R определяет веро-

ятность того, что неизвестный образец 

принадлежит к классу 2 при условии, что 

он находится на плоскости Кохонена в 

сегменте j. 
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Рис. 3. Структурная схема сильного классификатора 

Для построения сети Кохонена необ-

ходимо решить две задачи. Во-первых, 

определить, сколько нейронов будет в 

слое Кохонена. Во-вторых, выбрать чис-

ло кластеров в слое Кохонена, так как в 

классических сетях Кохонена рассматри-

ваются ситуации при заранее известном 

числе кластеров или с заранее известны-

ми числами классов и кластеров. 

Как правило, количество нейронов в 

слое Кохонена совпадает с количеством 

выделяемых кластеров. При априорно 

неизвестном числе кластеров число 

нейронов может быть равным числу при-

меров. Однако число примеров будет 

очень большим, так как на каждый при-

мер в виде входного изображения фор-

мируется множество оконных спектров, 

число которых может многократно пре-

вышать число пикселей в исходном изоб-

ражении. Если число выделяемых кла-

стеров совпадает с числом классов, то 

оно равно двум. Однако на каждый класс 

обычно приходится более одного класте-

ра, которые, в общем случае, могут быть 

не смежными.  

Решение поставленных задач в об-

щем виде, то есть приемлемым для лю-

бой прикладной области, не представля-

ется возможным. Поэтому рассмотрим 

подход к их решению на примере клас-

сификации изображений рентгенограмм 

грудной клетки. Специфической особен-

ностью этой классификации является то, 

что здесь можно выделить два направле-

ния кластеризации. Кластеры внутри од-

ного и того же класса могут быть образо-

ваны оконными спектрами, относящими-

ся к одному и тому же исходному изоб-

ражению, или оконными спектрами, от-
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носящимися к разным исходным изобра-

жениям, но принадлежащими к одним и 

тем же морфологическим образованиям 

на изображении. В качестве примеров на 

рисунке 5 приведены двумерные оконные 

спектры рентгенограммы грудной клетки, 

построенные в базисе Уолша, с патологи-

ческими отклонениями и при их отсут-

ствии.  

Сеть Кохонена настраивается на 

примерах, которые являются оконными 

спектрами (рис. 4) одинакового размера. 

Например, если имеются сто примеров 

(рентгенограмм) на класс, а размер окна 

составляет единицы процентов от исход-

ного изображения, то можно ограничить-

ся двумя тысячами нейронов в слое. При 

этом может быть введен некоторый эм-

пирический коэффициент, который поз-

воляет замедлить процесс уменьшения 

числа нейронов по мере роста размеров 

окна, то есть, если при размере окна в 

единицы процентов от исходного этот 

коэффициент равен единице, то при раз-

мере окна в два раза больше  он равен 1,1. 

Величина этого коэффициента определя-

ется интенсивностью эволюции спектра 

окна по мере его продвижения от пикселя 

к пикселю. Очевидно, что чем меньше 

размер окна, тем выше эта интенсив-

ность, но не очевидно, связана ли она с 

размером окна обратно пропорциональ-

ной зависимостью.  

 

 

  а)    б)   в) 

 

  г)    д)   е) 

Рис. 4. Рентгенограмма грудной клетки без патологии с обозначением границ скользящего окна (а), 

соответствующее содержимое скользящего окна (б) и двумерный спектр Уолша содержимого окна (в); 

рентгенограмма грудной клетки с пневмонией, границы скользящего окна обозначены белым квадратом 

(г), соответствующее содержимое скользящего окна с проявлениями пневмонии (д) и двумерный спектр 

Уолша содержимого этого окна (е) 
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Подход к решению второй задачи 

определяется тем, что в отличие от клас-

сической сети Кохонена, в данном случае 

неизвестно число кластеров на класс, но 

известно число классов. Для ее решения 

рассмотрим способ определения расстоя-

ния на плоскости Кохонена. Для этого 

введем систему координат (x,y), в кото-

рой в точках с координатами (0,1) и (1,0) 

расположены центры двух кластеров, со-

ответствующих двум разделяемым клас-

сам (рис. 5). Рассмотрим случай с двумя 

кластерами, то есть с одним кластером на 

класс. Для определения расстояния в этой 

системе координат используем евклидову 

метрику, следовательно, расстояние меж-

ду кластерами (классами) равно √2. 

Возьмем два характерных примера из 

двух классов и определим евклидово рас-

стояние между ними. Для того, чтобы это 

расстояние было равно √2, необходимо 

ввести нормирующий множитель √2/d1, 

где d1 – евклидово расстояние между 

первой парой примеров. Это достигается 

путем умножения компонентов векторов 

W и V на этот нормирующий множитель. 

 

0 

1 

1 

0 

Ψ 

Ω 

x 

y 

Начальная дислокация 

кластеров 

X 

W 

V 

 

Рис. 5. Оси координат на плоскости Кохонена 

Далее на плоскости Кохонена строим 

вторые координаты (Ψ,Ω) с центром в 

точке, лежащей на середине отрезка, со-

единяющего центры выделенных класте-

ров. На рисунке 6 представлена плос-

кость Кохонена с соответствующими 

осями координат для случая: один кла-

стер на один класс для двухальтернатив-

ной классификации. 

В координатах (Ψ,Ω) по оси Ψ  от-

кладываем расстояние текущего примера 

до своего кластера, а по оси Ω – расстоя-
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ние текущего примера до чужого класте-

ра. Таким образом,  настройка нейронной 

сети для случая один кластер на класс за-

ключается в модификации координат  

кластеров так, чтобы минимизировать 

расстояние нового образца до своего кла-

стера и максимизировать его до чужого 

кластера в координатах (Ψ,Ω). Алгорит-

мы настройки сетей Кохонена, которые  

описаны, например, в [5], не позволяют 

решить эту задачу. Поэтому был предло-

жен оригинальный алгоритм настройки, 

который состоит в выполнении последо-

вательности следующих процедур. 

Выбираем два характерных примера, 

принадлежащих альтернативным клас-

сам. Определяем вектора W и V в про-

странстве спектра окна, которые и будут 

определять координаты кластеров. Нор-

мируем эти векторы так, чтобы расстоя-

ние между ними на плоскости Кохонена 

было равно √2. 

Модифицируем компоненты векто-

ров W и V так, чтобы компоненты с мак-

симальным i i iw v    росли, а с мини-

мальным – уменьшались. Это можно до-

стичь в процессе коррекции весов (ком-

понентов векторов W и V) по правилу 

k 1 k k k

i i i ik k

i i

w w w v
1 w v

 
   

 
,    (1) 

где k – номер цикла обучения,   – коэф-

фициент скорости обучения. 

Если число кластеров на класс больше 

единицы, то процесс коррекции осуществ-

ляется согласно следующему правилу 

k 1 k

i i L J
k k

ij i

1 j 1

L J
k k

ij i

1 j 1

w w
1

1 w v
L J

1
w v ,

L J



 

 


  

 


 






      

(2)

 

где J число кластеров первого класса; L – 

число кластеров второго класса. 

Для коррекции компонент вектора V 

используем формулы, аналогичные (1) и (2).  

Добавляем очередной пример. Пусть 

это будет пример из класса 1. Нормируем 

вектор признаков согласно п.1. Коррек-

тируем веса примера таким образом, что-

бы его расстояние до центров  кластеров 

класса 2 было не менее 1. Корректируем 

веса примера согласно п.2. 

Принимаем решение о том, принад-

лежит ли пример уже существующим 

кластерам класса 1 или образуем новый 

кластер для класса 1. Правила, согласно 

которым принимаются такие решения, 

представлены в [5]. 

Проверяем наличие не обработанных 

примеров. Если есть не обработанные 

примеры, возвращаемся к п. 3. В против-

ном случае приступаем к построению 

сильного классификатора согласно 

структуре, изображенной на рисунке 4.  

На рисунке 6 показан процесс фор-

мирования плоскости Кохонена согласно 

предложенному алгоритму. Кластеры, 

относящиеся к различным классам, отме-

чены треугольниками и квадратами. В 

центральной части плоскости Кохонена 

показан квадрат, размер стороны которо-

го равен единице, который показывает 

координаты двух первых кластеров и 

позволяет оценить расстояние между 

кластерами на плоскости. 

Для более рационального располо-

жения кластеров на плоскости Кохонена 

рекомендуется настраивать сеть Кохоне-

на по группам спектральных окон, при-

надлежащим к одному и тому же изобра-

жению. Для рационального сканирования 

целесообразно выделить сегмент интере-

са на изображении и для построения про-

странства признаков использовать спек-

тральные окна, полученные только в этом 

сегменте [7,8]. 
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Рис. 6. Две стадии формирования плоскости Кохонена: треугольником обозначены кластеры 

спектральных окон рентгенограмм грудной клетки "без патологии"; квадратом - кластеры с пневмонией 

На рисунке 7 представлены резуль-

таты экспериментальных исследований, 

полученных при классификации спек-

тральных окон двух изображений с пнев-

монией при различных порогах срабаты-

вания сильного классификатора, постро-

енного в соответствии со структурой, 

представленной на рисунке 3. Слабый 

классификатор настраивался на тридцати 

изображениях рентгенограмм, на кото-

рых были обнаружены сегменты, иден-

тифицируемые как класс  «пневмония». 

Кроме того, в обучающую выборку до-

бавлены тридцать изображений рентгено-

грамм без патологических отклонений. 
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Рис. 7. ROC – кривые (2 и 3), построенные для двух изображений рентгенограмм с патологией 

«пневмония» при различных значениях порогов срабатывания сильного классификатора (1- ROC – 

кривая, соответствующая индифферентному классификатору) 
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Выводы  

Для классификации сложнострукту-

рируемых изображений предложены 

компьютерные технологии, построенные 

на методологии бустинга. Пространство 

информативных признаков формируется 

посредством спектральных окон, полу-

ченных в результате сканирования ис-

ходного изображения. Спектральные ок-

на, принадлежащие к различным классам, 

располагаются в виде кластеров на плос-

кости Кохонена. Для формирования кла-

стеров используются правила коррекции 

векторов весов текущего примера, по-

строенные на основе известного правила 

Кохонена. Предварительно вводится рас-

стояние на плоскости Кохонена и осу-

ществляется коррекция весовых коэффи-

циентов кластеров, позволяющая снизить 

величины незначащих компонент векто-

ров, определяющих координаты класте-

ров. В качестве примера реализации 

предложенной компьютерной технологии 

рассмотрена задача классификации рент-

генограмм грудной клетки. 

Исследование выполнено при финан-

совой поддержке РФФИ в рамках науч-

ного проекта № 16-07-00164 а. 
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THE FORMATION OF FEATURE SPACE FOR CLASSIFICATION PROBLEMS  

OF COMPLEX STRUCTURED IMAGES BASED ON SPECTRAL WINDOWS  

AND NEURAL NETWORK STRUCTURES 

Self-organizing neural network structures are designed to highlight the segments of a given class in the image. 

The relevance in the development of intelligent classification systems of complex structured images occurs when we 

process radiographs. For classification of complex structured images there have been proposed computer technolo-

gies based on boosting methodology. The space of informative features is formed by spectral windows obtained by 

scanning the original image. The spectral windows can be used as an alternative to the primitives of Haar being used 

for the image classification by Viola-Jones. The spectral windows belonging to different classes are arranged in the 

form of clusters on the plane of Kohonen. For clusters formation the rules of correcting the vectors of weights of the 

current example are used being constructed on the Kohonen rule. Initially distance is entered in the plane of Kohonen 

and the correction of the weight coefficients of clusters is carried out, allowing to reduce the magnitudes of insignifi-

cant component vectors, determining the coordinates of the clusters. Based on the cluster structure of the plane of 

Kohonen, strong classifiers are built. As an example of implementation of strong classifier there has been given the 

structure of a strong classifier based on neural networks of direct distribution of block type. As an example of imple-

mentation of the proposed computer technology there has been considered the task of classifying radiographs of 

chest with pneumonia. 

Key words: classification of complex structured images, methodology of boosting, spectral analysis, Kohonen 

networks, weak classifiers, classifiers training, algorithm. 
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НОРМАТИВНОЕ РЕГУЛИРОВАНИЕ ЭКОЛОГИЧЕСКОЙ БЕЗОПАСНОСТИ СТРОИТЕЛЬСТВА 

С ПОМОЩЬЮ «ЗЕЛЕНЫХ» СТАНДАРТОВ 

Выполнен анализ эволюции нормативно-правовой базы экологической безопасности строительства 

с целью выделения этапов ее формирования и становления, а также дальнейшего ее развития на основе 

требований современных международных систем экосертификации и «зеленых» стандартов. В ходе 

анализа: рассмотрены предпосылки возникновения и дальнейший процесс формирования международных 

требований к экологичности зданий в ходе исторического развития общества; выявлены этапы 

зарождения, становления и развития нормативного регулирования экологической безопасности 

строительства. Проанализированы основные методы экорегулирования, широко применяемые в 

развитых странах, оценены перспективы их применения в России. Изучены современные концепции 

экологической безопасности – «зеленого» строительства, устойчивого развития и биосферной 

совместимости – на которых основывается экологическое проектирование и строительство. 

Проанализирован подход к эконормированию и экосертификации в ЕС, США и России. Выявлены основные 

недостатки существующей российской системы экологического нормирования, среди которых 

преобладающий – низкий уровень требований, направленных на обеспечение комфортности пребывания 

человека в искусственной среде и биосовместимости зданий и окружающей природной среды. Определены 

достоинства и недостатки международных систем сертификации. Выделен основной технический 

вектор направленности современных «зеленых стандартов» - преобладание требований к энергоэффек-

тивности. Сформулированы принципы, которые могут быть положены в основу современной российской 

нормативно-правовой базы экологической безопасности строительства, а также даны предложения по 

усовершенствованию российской системы стандартизации. Практическая значимость обусловлена 

возможностью применения полученных результатов анализа для разработки требований к 

усовершенствованию национальной нормативно-правовой базы в области экологической безопасности 

строительства. Экологические стандарты в России не должны становиться аналогом зарубежных 

систем, а должны разрабатываться и совершенствоваться с учетом природно-климатических, 

социокультурных и экономических особенностей нашей страны.  

Ключевые слова: экологическая безопасность строительства, эконормативы, системы 

экологической сертификации, концепции саморегулирования, устойчивое строительство, зеленое 

строительство, «зеленые» стандарты. 

*** 

К середине-концу ХХ века в связи с 

глобальным ухудшением состояния 

окружающей среды, вызванным нерегу-

лируемым потреблением природных ре-
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