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Исследование показывает современную количественную оценку содержания органического угле-
рода почв России с учетом их огромного разнообразия, а также отражает понимание отдельных факто-
ров, регулирующих и контролирующих содержание органического углерода почв в пределах страны. 
В работе приводятся результаты трехмерного моделирования содержания органического углерода почв 
с пространственным разрешением 500 м по ряду стандартных глубин (0–5, 5–15, 15–30, 30–60, 60–
100 см) на территории Российской Федерации с помощью ансамблевого машинного обучения. Автома-
тизированное прогнозное картографирование основывалось на данных по 4961 почвенному горизон-
ту из 863 профилей почв, а также на обширном наборе пространственной информации, включающем 
биоклиматические переменные, цифровую модель рельефа и ее производные, долгосрочные усреднен-
ные временные ряды данных MODIS. Для построения моделей латеральной и вертикальной диффе-
ренциации использовался ансамблевый алгоритм машинного обучения (стекинг, стековое обобщение, 
стековая регрессия). Оценку точности полученных картографических моделей определяли с помощью 
пространственной перекрестной проверки. Результаты пространственной кросс-валидации показывают 
меньшую точность: коэффициент детерминации 0,46, CCC – 0,63, logRMSE – 0,88 (RMSE – 1,41 г/кг) по 
сравнению с традиционной перекрестной (R2cv – 0,68, CCC – 0,81, logRMSE – 0,68 (RMSE – 0,97 г/кг)). Пред-
лагаемая количественная оценка полностью автоматизирована и позволяет воспроизводить моделиро-
вание и уточнять результаты по мере получения новых данных о почвах.
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ВВЕДЕНИЕ
Почва является крупнейшим резервом орга-

нического углерода, в котором содержится около 
1460,5 Пг (1015 грамм или миллиард тонн) углеро-
да в метровой толще [Scharlemann et al., 2014]. По-
чвенный органический углерод формирует и под-
держивает основные режимы, свойства и функции 
почв – агроэкологические и экосистемные, санитар-
но-защитные и социально-экономические; является 
ключевым индикатором качества почв и их устой-
чивости. Вместе с этим почвенный органический 
углерод достаточно чувствителен к антропогенно-
му воздействию, и незначительные изменения в его 
содержании в глобальном масштабе могут оказать 
заметное влияние на потоки парниковых газов, а 
затем и на концентрацию CO2, CH4 в атмосфере и, 
следовательно, на изменение климата. Повышен-
ные внимание и ожидания в отношении потенциала 
почвенного органического углерода почв для содей-
ствия смягчению последствий изменения климата 
отражены в ряде международных проектов, таких 

как проект Глобального почвенного партнерства 
по рекарбонизации почв [Recarbonization..., 2020], 
инициатива «4 на 1000» [Minasny et al., 2017], про-
екты устойчивого развития [Griscom et al., 2017].

Российская Федерация – крупнейшая по площа-
ди страна в мире, значительная часть территории 
которой находится в пределах между 60° и 70° с. ш., 
что обусловливает значительные запасы органиче-
ского углерода в почвах [FAO, 2018].

Последние разработки в области автоматизиро-
ванного прогнозного почвенного картографирова-
ния и достижения в области данных дистанционного 
зондирования позволяют специалистам в области 
наук о почвах переосмыслить методы картографиро-
вания почв на основе «факторного» моделирования 
[Савин и др., 2019]. В этом отношении McBratney с 
соавторами [McBratney et al., 2003] предложили но-
вую парадигму почвенного картографирования, ос-
нованную на количественном моделировании. Эта 
парадигма основана на модели scorpan, включающей 
пространственные данные по факторам почвообра-
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зования. Тем не менее одних пространственных дан-
ных зачастую бывает недостаточно, чтобы описать 
дифференциацию свойств почвы, которую необходи-
мо рассматривать как трехмерное тело.

В последнее время ряд исследователей сосре-
доточили внимание на картографировании содер-
жания органического углерода почв в националь-
ном масштабе, например в Венгрии [Szatmári et al., 
2021], Китае [Liang et al., 2019], Бразилии [Gomes 
et al., 2019], Швейцарии [Zhou et al., 2021]. Работы 
по оценке и картографированию содержания орга-
нического углерода почв проводились и для терри-
тории РФ [Бирюкова, Бирюков, 2011а, 2011б; Чер-
нова и др., 2021; Щепаченко и др., 2013; Rozhkov 
et al., 1996; Stolbovoi, 2002], где в качестве основы 
использовалась контурная часть базовых мелкомас-
штабных почвенных карт и каждый полигон полу-
чал экспертное присвоение того или иного среднего 
значения содержания органического углерода для 
всех почв, входящих в состав того или иного кон-
тура. Но природное варьирование содержания ор-
ганического углерода почв на таких тематических и 
схематичных картах не всегда будет сопоставимо с 
выделами на почвенной карте, что приведет к нако-
плению ошибок. К тому же контуры почв являются 
неоднородными в почвенном отношении, и степень 
неоднородности изменяется от контура к контуру. 
Часть контуров на используемых мелкомасштабных 
почвенных картах является сложной и может содер-
жать до трех сопутствующих почв.

Известны примеры глобальных оценок содержа-
ния и запасов органического углерода. К примеру, 
глобальный проект SoilGrids 2.0 [Poggio et al., 2021], 
представляющий пространственную почвенную 
информацию, основан на большом количестве раз-
нокачественных национальных и локальных дан-
ных, комбинация которых влечет за собой ошибки 
в получаемом картографическом материале. Карта 
глобального распределения органического углерода 
почв (GSOC) [FAO, 2018] содержит информацию 
только о верхнем 30-сантиметровом слое, а содер-
жание на других глубинах не рассматривается.

Учитывая вышесказанное, целью данного ис-
следования является получение информации о ла-
теральном и вертикальном распределении содер-
жания органического углерода почв Российской 
Федерации. Для достижения поставленной цели 
решался ряд задач: 1) оценка эффективность при-
менения ансамблевого метода машинного обучения 
и пространственной кросс-валидации; 2) количе-
ственная оценка ошибки предсказания; 3) оценка 
изменчивости содержания органического углерода 
почв с глубиной; 4) определение основных факто-
ров, влияющих на пространственное распределение 
органического углерода почв.

МАТЕРИАЛЫ И МЕТОДЫ 
ИССЛЕДОВАНИЯ

В качестве основы для моделирования высту-
пал Единый государственный реестр почв России 
(ЕГРПР) и, в частности, семантическая его часть 
(база данных) по свойствам почв. База данных со-
стоит из обширной информации по морфологиче-
ским признакам почв, физическим и химическим 
свойствам по 4961 почвенному горизонту из 863 
профилей почв.

В качестве объясняющих переменных при мо-
делировании содержания органического углерода 
почв использовался обширный набор простран-
ственной информации, включая:

− набор биоклиматических переменных 
CHELSA Climate (среднегодовое количество осад-
ков, среднегодовая температура воздуха, количе-
ство снежных дней, сезонность температур, сезон-
ность осадков);

− цифровую модель рельефа (MERIT DEM) 
и производные от нее (крутизна склонов, кривизна 
поверхности, топографический индекс влажности);

− долгосрочные усредненные ежедневные 
значения коэффициента отражения для 2-го (NIR) 
и 7-го (MIR) каналов спектрорадиометра MODIS 
(MCD43A4) за период с 01.2015 по 12.2019 г.;

− долгосрочные усредненные 8-дневные зна-
чения температуры (ночной и дневной) подстилаю-
щей поверхности (MODIS MOD11A2) за период с 
01.2010 по 12.2019 г.;

− долгосрочные усредненные 16-дневные 
значения вегетационного индекса EVI (MODIS 
MOD13A2) за период с 01.2010 по 12.2019 г.;

− долгосрочные усредненные 4-дневные зна-
чения индекса листовой поверхности (LAI) и фото-
синтетически активной радиации (FPAR) за период 
с 01.2010 по 12.2019 г. (MODIS MCD15A3H);

− долгосрочные усредненные 8-дневные зна-
чения валовой первичной продукции (GPP) за пери-
од с 01.2010 по 12.2019 г. (MODIS MOD17A2H);

− долгосрочные усредненные ежедневные 
значения проективного покрытия снежного покрова 
(MODIS MOD10A1) за период с 01.2015 по 12.2019 г.;

− карту наземного покрова по данным Евро-
пейского космического агентства1.

Ковариаты подбирались исходя из предположе-
ния о том, что все эти слои пространственной инфор-
мации могут обеспечивать определенную степень 
контроля содержания органического углерода почв.

Продукты MODIS были получены с помощью 
облачной вычислительной платформы Google Earth 
Engine (GEE) [Gorelick et al., 2017], статистической 
среды R и пакета rgee.

1 300 m annual global land cover time series from 1992 to 2015, 
URL: https://www.esa-landcover-cci.org/?q=node/175.
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Глубина – как независимая переменная (ко-
вариата). Недавние исследования показали, что 
изменения тех или иных свойств почв с глубиной 
могут быть отображены с помощью моделей, вклю-
чающих эту самую глубину в качестве перемен-
ной-предиктора наряду с пространственными пере-
менными [Zhang et al., 2020]. Некоторые работы 
описывают использование комбинации отдельных 
моделей, которые строятся для различных фиксиро-
ванных интервалов глубин, охватывающих различ-
ные части профиля почв. Как правило, использует-
ся стандартный набор из шести интервалов глубин 
(0–5, 5–15, 15–30, 30–60, 60–100, 100–200 см), 
предложенных инициативой GlobalSoilMap. Такой 
подход 2,5D-моделирования получил применение 
в методологии цифровой почвенной картографии 
[Malone et al., 2009]. Однако 3D-моделирование, 
учитывающее в более явном виде влияние глубины 
на изменение свойств почв, позволяет охарактеризо-
вать почву как истинное трехмерное природное тело.

В этом исследовании мы используем подход, 
предложенный T. Hengl и R. MacMillan [Hengl, 
MacMillan, 2019], где в качестве глубины присва-
ивается срединное значение, нижний и верхний 
пределы (при условии, что мощность генетического 
горизонта более 15 см) почвенного горизонта. Ис-
пользуя такой подход и включая глубину в качестве 
ковариаты, становится возможным использовать 
одну единственную модель для прогнозирования 
содержания углерода почв на любой произвольной 
глубине.

Рабочий процесс моделирования. Моделирова-
ние содержания органического углерода почв вклю-
чало следующие этапы:

− подготовку исходных данных;
− пересечение (соотнесение) существующих 

точек наблюдения и значений предикторов в этих 
точках (создание регрессионной матрицы);

− моделирование с помощью ансамбля ме-
тодов машинного обучения и использования про-
странственной кросс-валидации;

− оценку точности полученной модели;
− пространственное предсказание содержа-

ния органического углерода почв для каждого эле-
мента (пиксела) растра.

Подготовка исходных данных. Несмотря на то 
что в случае использования нелинейных методов 
анализа данных логарифмическое преобразование 
целевой переменной не требуется, мы решили, что 
подобное преобразование даст пропорционально 
больший вес низким значениям содержания орга-
нического углерода почв. Поэтому мы моделиро-
вали логарифмически преобразованные значения 
(loge(x + 1), где х – заданное значение) содержа-
ния углерода почв, а затем использовали обратную 

трансформацию для пространственного прогноза 
(ex – 1). 

Ансамблевое машинное обучение. В этом ис-
следовании мы используем ансамблевый алгоритм 
машинного обучения, называемый стекингом (сте-
ковым обобщением, стековой регрессией) [Breiman, 
1996; Laan van der et al., 2007]. Архитектура такого 
алгоритма содержит две или более базовые модели, 
а также метамодель, которая объединяет прогнозы 
базовых моделей.

В роли базовых или нулевых алгоритмов в дан-
ном исследовании мы использовали «ансамбль де-
ревьев решений» (Random Forest), бустинг (Gradient 
boosting machine), обобщенную линейную модель с 
регуляризацией (ElasticNet). В качестве метамоде-
ли – линейную регрессию, которая будет вычислять 
взвешенную сумму прогнозов, сделанных вышепе-
речисленными базовыми алгоритмами. Для созда-
ния ансамблевого алгоритма машинного обучения 
мы использовали пакет mlr в статистической среде R.

При использовании одиночных методов, осно-
ванных на построении деревьев решений, получа-
ют надежные прогнозы только на подпространстве 
признаков, определяемых обучающей выборкой, а 
в области экстраполяции (т. е. прогнозировании за 
пределами обучающей выборки) точность может 
резко снижаться. Стековое обобщение, сочетающее 
в себе различные модели (и линейные, и нелиней-
ные), дает более реалистичные прогнозы, особен-
но в областях экстраполяции. Стекинг учитывает 
характеристики различных алгоритмов машинного 
обучения, уменьшает дисперсию единичных мо-
делей и обеспечивает лучшие и более стабильные 
результаты. Ранее проведенные исследования с ис-
пользованием стекинга показывают потенциал в по-
вышении точности получаемых карт ряда свойств 
почв [Taghizadeh-Mehrjardi et al., 2021].

Пространственная перекрестная проверка. 
Обработка пространственных наборов данных (где 
к каждому наблюдению прикреплена информация о 
пространственной привязке) как непространствен-
ных приводит к чрезмерно оптимистичным резуль-
татам [Brenning, 2005]. Это связано с лежащей в 
основе данных пространственной автокорреляцией. 
Чем ближе наблюдения расположены друг к другу, 
тем больше они похожи.

При выполнении традиционной процедуры 
кросс-валидации данные обучающего и тестового 
наборов данных располагаются непосредственно 
рядом друг с другом (в географическом простран-
стве). Следовательно, тестовый набор данных будет 
содержать данные, которые несколько похожи (из-
за пространственной автокорреляции) на наблюде-
ния в обучающем наборе данных. Это приведет к 
тому, что модель, которая была обучена на обучаю-
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щей выборке, довольно хорошо работает с тестовы-
ми данными.

Для 5-кратной пространственной перекрестной 
проверки мы использовали ID пространственных 
блоков (страт) размером 150 × 150 км, созданных 
в конической равнопромежуточной проекции с по-
мощью пакета blockCV в статистической среде R 
(рис. 1). Это гарантирует, что точки, которые лежат 
в непосредственной близости (менее 150 км), ис-
пользуются либо для обучения, либо для провер-

ки, что в итоге обеспечивает более объективную 
оценку точности. Для сравнения нами также была 
проведена процедура традиционной перекрестной 
проверки, исключающая использование простран-
ственных блоков.

Точность полученных моделей оценивалась с 
помощью коэффициента детерминации (доля дис-
персии, объясняемая метамоделью) R2

cv, корня 
среднеквадратичной ошибки RMSEcv, коэффициен-
та конкордации CCC.

Рис. 1. Пространственная перекрестная проверка. 
Для 5-кратной пространственной перекрестной проверки были использованы блоки размером 150 × 150 км, случайным 
образом распределенные таким образом, чтобы каждое из пяти подмножеств содержало около 20% наблюдений. Затем 

проводилась 5-кратная процедура обучения и тестирования ансамблевого алгоритма, каждый раз оставляя одно из подмножеств 
для валидации

Fig. 1. Spatial cross validation. 
We used 150 × 150 km blocks for 5-fold spatial cross-validation, randomly distributed so that each of the 5 subsets contained about 20% 

of observations. Then a 5-fold training and testing procedure of the ensemble algorithm was carried out, each time leaving 
one of the subsets for validation

Карты пространственного распределения не-
определенности оценки содержания органического 
углерода почв были получены с использованием 
подхода квантильных регрессионных ансамблей 
деревьев решений (Quantile Regression Forests), 
предложенного N. Meinshausen [Meinshausen, 2006] 

и реализованного в пакете ranger. Этот подход по-
зволяет количественно оценить достоверность про-
гноза, используя интервалы прогнозирования. Ин-
тервал прогнозирования – это оценка интервала, в 
который с заданной вероятностью попадут пред-
сказанные наблюдения. В данном подходе вместо 
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среднего значения переменной отклика в каждом 
листе дерева мы будем получать все наблюдаемые 
отклики на листе. Таким образом, модель предска-
зывает не только среднее значение переменной, но 
и полное условное распределение значений. 

Таким образом, мы получили верхний (Q84) и 
нижний (Q16) квантили, соответствующие довери-
тельному интервалу в 68% (т. е. [μ – 1σ; μ + 1σ]). 
Карты неопределенности были получены как по-
ловина разницы между этими квантилями: ошиб-
ка равна (Q84 – Q16)/2.

Сравнение с другими картами. Одним из важ-
ных этапов составления карт является оценка ее 
качества. Качество получаемых карт оценивалось 
с помощью сравнения, во-первых, с цифровой по-
чвенной картой РСФСР масштабом 1 : 2 500 000, ле-
жащей в основе ЕГРПР; во-вторых, с картами, по-
лученными в рамках проекта SoilGrids 2.02 [Poggio 
et al., 2021]. Почвенная карта РСФСР (под редакци-
ей В.М. Фридланда) является наиболее подробной 
почвенной картой, созданной по единой системе на 
всю территорию страны. Эта карта основана на гео-
графо-генетических представлениях о почвенном 
покрове [Конюшков и др., 2020] и является уни-
кальным по полноте информации о почвах страны 
картографическим материалом.

2 ISRIC – World Soil Information, URL: https://fi les.isric.org/

Основой для сравнения выступала геометри-
ческая часть цифровой почвенной карты РСФСР, 
представленная выделами почв. К определенным 
выделам (единым по почвенной разности) попик-
сельно извлекались значения сравниваемых карт 
(SoilGrids 2.0) и описываемых в данном исследова-
нии. Далее проводился расчет описательной стати-
стики для каждой из сравниваемых карт, и получен-
ные значения содержания органического углерода 
почв сравнивались с эталонными, в качестве кото-
рых выступала информация о разностях почв, ле-
жащая в основе ЕГРПР. В качестве критерия оценки 
качества карт использовалась близость к эталонным 
значениям.

РЕЗУЛЬТАТЫ ИССЛЕДОВАНИЯ 
И ИХ ОБСУЖДЕНИЕ

Точность моделей и значимость переменных. 
Результаты пространственной и рандомизирован-
ной (непространственной) перекрестной проверок 
показаны на рис. 2. Оба графика отражают наличие 
статистически достоверной зависимости между на-
блюдаемыми и полученными в процессе моделиро-
вания значениями. Результаты пространственной 
кросс-валидации (см. рис. 2, справа) показывают 
меньшую точность: коэффициент детерминации 

Рис. 2. Результаты рандомизированной (слева) и пространственной (справа) перекрестной проверок. 
Точность моделей оценивалась с использованием коэффициента детерминации (RSQ), коэффициента конкордации (CCC) 
и корня среднеквадратичной ошибки прогнозирования (logRMSE). Значения по осям представлены с логарифмическим 

преобразованием

Fig. 2. Results of randomized (left) and spatial (right) cross-validation. 
The model accuracy was assessed using determination coefficient (RSQ), Lin’s concordance correlation coefficient (CCC) and root mean 

square error (logRMSE). The values along the axes are represented with a logarithmic transformation

soilgrids/latest/data/.
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0,46 (p < 0,01), CCC – 0,63, logRMSE – 0,88 (RMSE 
±1,41 г/кг) в отличие от рандомизированной, где 
R2

cv – 0,68 (p < 0,01), CCC – 0,81, logRMSE – 0,68 
(RMSE ±0,97 г/кг). Достаточный контраст между 
результатами перекрестной проверки предостере-
гает от чрезмерно оптимистичной оценки точности 
прогнозирования с помощью традиционно исполь-
зуемой рандомизированной (непространственной) 
перекрестной проверки. Следует также добавить, 
что средняя точность моделирования (RMSE) со-
держания органического углерода почв в рамках 
проекта SoilGrids 2.0 составила ±3,96 г/кг почвы. 
На приведенных графиках можно наблюдать, что 
прогнозируемые низкие значения содержания орга-
нического углерода почв оказываются слегка завы-
шенными, в то время как прогнозируемые высокие 
значения оказываются заниженными по сравнению 
с истинными.

Эффективность применения ансамблевого ма-
шинного обучения и пространственной кросс-
валидации превосходит эффективность примене-
ния одиночного метода моделирования. Так, при 
сравнении стековой регрессии и ансамбля дере-

вьев решений для последнего получены менее точ-
ные результаты: R2

cv – 0,44 (p < 0,01), CCC – 0,60, 
logRMSE – 0,90 (RMSE ±1,55 г/кг). По результа-
там стековой регрессии получено, что в целом из 
трех используемых нулевых алгоритмов больший 
вес при обобщении отдается ансамблю деревьев 
решений, за которым следуют бустинг и линейная 
модель. Стековое обобщение не позволяет оценить 
важность используемых независимых переменных, 
так как представлено совокупностью различных 
моделей. В этом случае мы обучили одиночную 
модель на основе ансамбля деревьев решений (в со-
вокупности с 5-кратной пространственной провер-
кой), так как ему отдавалось большее предпочтение 
при объединении.

На рис. 3 отражен ряд независимых переменных, 
использованных в процессе моделирования. Ось аб-
сцисс на графике показывает значимость: чем выше 
значение, тем важнее переменная. Глубина является 
важнейшей переменной в моделировании содержа-
ния органического углерода почв. Это объясняется 
довольно высоким его варьированием с глубиной 
для различных почв.

Рис. 3. График важности переменных (предикторов) при моделировании содержания органического углерода почв. 
Ось абсцисс на графике отражает значимость: чем выше значение, тем важнее переменная (CHELSA_* –  биоклиматические 
переменные; MERITDEM_* – переменные рельефа; MODIS_* –  данные дистанционного зондирования и производные от них; 

ECASSI –  характер наземного покрова; DEPTH –  глубина профиля почв)

Fig. 3. Variable importance of predictors during modeling of organic carbon content in soils. 
The abscissa displays the importance: the higher the value, the more important is a covariate (CHELSA_* – bioclimatic variables; 

MERITDEM_* – terrain variables; MODIS_* – remote sensing data; ECASSI – land cover; DEPTH – soil profile depth)

Следующей по степени важности следует одна из 
биоклиматических переменных CHELSA Climate, а 
именно сезонность температур, которая отражает 
величину изменения температуры на основе стан-
дартного отклонения средних месячных темпера-

тур (показатель изменения температуры в течение 
года). Климат оказывает непосредственное воздей-
ствие на накопление углерода в почвах через их ув-
лажнение осадками, промачивание почвы, нагрева-
ние и охлаждение, но и также оказывает косвенное 
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воздействие на растительный и животный мир, т. е. 
обусловливает тип растительности, количество пер-
вичной продукции, темпы создания и разложения 
органического вещества, состав и интенсивность 
деятельности почвенной микрофлоры, которая 
участвует в процессах разложения растительных 
остатков, гумификации и консервации компонен-
тов опада. Как правило, более низкие температуры 
способствуют накоплению органического углерода 
почв, так как в этих условиях скорость аккумуляции 
выше, чем скорость разложения или миграции.

Далее, в порядке ранжирования переменных по 
важности следует долгосрочный усредненный веге-
тационный индекс EVI, отражающий биомассу рас-
тительного покрова. Определенные растительные 
формации характеризуются своими особенностя-
ми в составе органического вещества, в поступле-
нии его в почву, в процессах его разложения и во 
взаимодействии продуктов распада с минеральной 
частью почвы. Интенсивность процессов аккуму-
ляции / разложения зависит от состава раститель-
ности и масштабов ее продуктивности, природных 
условий трансформации растительных остатков 
(климата, рельефа, гидрологических условий), что 
и обусловливает формирование почв с различным 
содержанием органического углерода.

В десятку наиболее важных переменных при мо-
делировании также входят: 2-й (NIR) и 7-й (MIR) 

каналы спектрорадиометра MODIS и ряд произ-
водных от цифровой модели рельефа (топографи-
ческий индекс влажности, экспозиция и крутизна 
склонов).

Изменчивость содержания органического 
углерода почв с глубиной. Распределение содер-
жания органического углерода почв в интервале 
глубин 0–5 см представлено на рис. 4. В целом 
среднее значение содержания органического угле-
рода почв закономерно увеличивается с юга на 
север, вплоть до северо-таежной подзоны. Мак-
симум содержания органического углерода почв 
в указанном интервале приходится на перегной-
но-темногумусовые (AH), грубогумусовые (AO), 
гумусово-слаборазвитые (W), подстилочно-торфя-
ные (O, Ooa, Oh) и торфяные (T, TO, TE, TJ) гори-
зонты со значениями от 100 до 301 г/кг. Рассматри-
вая зональное распределение, можно сказать, что 
наибольшее содержание органического углерода 
почв в интервале глубин 0–5 см характерно для 
почв подзоны средней тайги, почв тундровой зоны 
и почв северо-таежной подзоны. При этом для ази-
атской части страны, по сравнению с европейской, 
пространственное распределение содержания ор-
ганического углерода почв несколько сложнее. 
Связано это с неблагоприятным проявлением экс-
траконтинентального климата, наличием вечной 
мерзлоты и неудовлетворительными условиями 

Рис. 4. Содержание органического углерода почв в интервале глубин 0–5 см

Fig. 4. Content of soil organic carbon in the depth range of 0–5 cm
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разложения растительного опада. Эти факторы 
приводят к аккумуляции и консервации органиче-
ского вещества на поверхности почвы. Европей-
ская часть страны характеризуется более мягким 
и теплым климатом, влажность и температура оп-
тимальнее для активного течения биологических 
процессов, что проявляется в ежегодном посту-
плении в почву растительных остатков и быстром 
их разложение. В районах проявления вертикаль-
ной зональности – в горных провинциях (Большой 
Кавказ, горные области Сибири и Дальнего Восто-
ка) из-за изменений климатических условий про-
является замедленность процессов гумификации 
и накопление слабогумифицированных соедине-
ний, придающих грубый характер органическому 
веществу. Содержание органического углерода в 
поверхностных горизонтах таких почв (некоторые 
типы литоземов (грубогумусированные) и слабо-
развитых почв) может достигать 100 и более г/кг.

Анализируя распределение содержания органи-
ческого углерода почв в интервале 5–15 см (рис. 5), 
можно сказать, что прослеживается четкая зако-
номерность изменения содержания исследуемого 
свойства в широтном ряду автоморфных почв, что 
особенно отчетливо выражено для европейской 
части РФ, представленной, главным образом, рав-
нинными территориями. Содержание органическо-
го углерода растет от подзолистых почв северной и 
средней тайги (10–20 г/кг) до черноземов глинисто-
иллювиальных (40–60 г/кг). Далее, при движении 
на юг содержание органического углерода почв по-
степенно уменьшается до минимального уровня у 
бурых аридных почв (5–10 г/кг), но при движении 
к побережью Черного моря вновь повышается. По-
добная картина может нарушаться в регионах с ши-
роким распространением гидрометаморфических 
почв, торфоземов и торфяных почв с высоким со-
держанием органического углерода почв.  

Рис. 5. Содержание органического углерода почв в интервале глубин 5–15 см
Fig. 5. Content of soil organic carbon in the depth range of 5–15 cm

При анализе азиатской части РФ не наблюдается 
подобной четко выраженной закономерности ши-
ротного распределения содержания органическо-
го углерода почв. В первую очередь это связано с 
влиянием экстра континентального климата, во вто-
рую – с наличием горных областей и проявлением 
вертикальной зональности. В южной части Запад-
но-Сибирской равнины возможно проследить за-

кономерное увеличение содержания органического 
углерода почв равнинных территорий (в пределах 
верхних дерновых или гумусово-аккумулятивных 
горизонтов) от подзолистых (10–20 г/кг) и дерново-
подзолистых (20–35 г/кг) почв до черноземов (40–
50 г/кг), и затем уменьшение содержания в кашта-
новых почвах (15–20 г/кг) на границе с северным 
Казахстаном. Для Среднесибирского плоскогорья 
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и территории, простирающейся далее на восток, 
характерны как высокие значения содержания орга-
нического углерода почв (50–200 г/кг, Колымская 
низменность с глееземами, побережье Охотского 
и Японского морей с буроземами, вулканические 
почвы Камчатки), так и низкие значения (менее 
10 г/кг) – палевые почвы Центральной Якутии. 
Нельзя не отметить и широкое распространение 
почв горных провинций, которые занимают значи-
тельную территорию азиатской части РФ (Алтай, 
Саяны, нагорья Забайкалья, хребты и нагорья Яку-
тии и Чукотки, Сихотэ-Алинь) и могут характеризо-
ваться высоким содержанием органического угле-
рода (более 100 г/кг).

Анализируя распределение содержания органи-
ческого углерода почв по профилю, нужно отметить 
его неодинаковое распределение. Для одних почв 
характерно его максимальное содержание в верх-
ней части профиля и резкое уменьшение с глубиной 
(подзолистые, дерново-подзолистые, темногумусо-
во-глеевые почвы). Для некоторых почв характерно 
постепенное убывание содержания углерода почв 
(черноземы, каштановые почвы). Подобная разница 
в распределении связана не столько с масштабами 
поступления в почву растительного опада, сколько с 
характером его локализации. В первую очередь это 
проявляется при сравнении лесных и травянистых 
формаций. Также встречаются почвы с бимодаль-

ным распределением содержания органического 
углерода – с двумя максимумами. Второй максимум 
связан с процессами иллювиирования водораство-
римых органических соединений из верхнего ор-
ганогенного горизонта. Подобное распределение 
свойственно, например, иллювиально-гумусовым 
подзолам Средней и Восточной Сибири, Карелии. 
Встречаются почвы с полимодальным распреде-
лением содержания органического углерода почв 
по профилю, в которых наблюдается своеобразная 
«этажность» – залегание серии погребенных про-
филей. Примером таких почв являются вулканиче-
ские почвы Камчатки и Курильских островов.

Ошибка прогнозирования. На рис. 6 показан 
пример карты, иллюстрирующий ошибку прогно-
зирования. Средняя ошибка прогнозирования в ин-
тервале глубин 0–5 см составляет ±3,1 г/кг. Обла-
сти с наименьшим количеством точек наблюдений 
обладают наибольшей неопределенностью. Ошиб-
ка прогнозирования также больше в областях наи-
большего удаления от точек наблюдений, т. е. в об-
ластях экстраполяций. Западно-Сибирская равнина, 
Средне-Сибирское плоскогорье, Приленское плато 
являются крупными районами, для которых доступ-
но малое количество профилей и данных по струк-
туре почв, поэтому здесь ошибка выше из-за боль-
шего интерквартильного размаха прогнозирования, 
чем в европейской части РФ. Большая ошибка 

Рис. 6. Карта ошибки прогнозирования содержания органического углерода почв в интервале глубин 0–5 см
Fig. 6. Map of prediction error for soil organic carbon content in the depth range of 0–5 cm
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также характерна для областей, где высокие значе-
ния единичных наблюдений не могут быть объяс-
нены переменными-предикторами (северная часть 
Ненецкого автономного округа, к примеру). Инте-
ресным также представляется тот факт, что неопре-
деленность прогнозирования больше для регионов 
с большим диапазоном содержания органического 
углерода. Здесь лучшие результаты моделирования 
получены для регионов с более узким диапазоном 
исследуемого свойства.

Сравнение с существующими почвенными кар-
тами. В таблице отражены результаты сравнения 
карт. Эталонные значения представлены в процен-
тах содержания гумуса, поэтому значения сравнива-
емых карт были пересчитаны в идентичные величи-
ны. Сравнивались карты на одинаковых интервалах 
глубин, при этом для дерново-подзолистых и серых 
лесных почв анализировался интервал 5–15 см (так 
как серогумусовый горизонт AY указанных типов 
почв может иметь в верхней своей части подгори-
зонт с примесью слаборазложившихся раститель-
ных остатков, за счет чего общее содержание углерода 
почв может достигать 80–100 г/кг), для всех осталь-
ных почв интервал 0–5 см. По результатам можно 
отметить, что и средние, и медианные значения со-
держания гумуса почв (по всем рассматриваемым 
разностям) составленных нами карт значительно 
ближе к эталонным. Карты, полученные в рамках 
проекта SoilGrids 2.0, показывают значительное 
смещение в сторону увеличения содержания гуму-
са почв. По-видимому, это объясняется тем, что в 
рамках проекта используется большое количество 
разнокачественных данных национального и ло-
кального уровней, комбинация которых приводит к 
подобным ошибкам.  

Необходимо отметить также значительное рас-
хождение максимальных значений по сравнению с 
эталонными. В случае с полученными картами это 
можно объяснить тем, что использованная для срав-
нения карта мелкого масштаба составлялась путем 
пространственной генерализации почвенного по-
крова, при которой ареалы почв, определяющие 
специфичность территории, не выдерживали мас-
штабного уменьшения. К тому же, как уже отмеча-
лось ранее, выделы использованной для сравнения 
карты могут быть сложными и содержать до трех 
сопутствующих почв, содержание органическо-
го углерода в которых может быть действительно 
большим. Так, к примеру, в пределах азиатской ча-
сти страны (горная Алтайско-Саянская провинция 
(е2)) среди каштановых почв сухих и опустынен-
ных степей, занимающих межгорные котловины, 
на склонах хребтов (в зависимости от абсолютных 
высот) встречаются горные черноземы (выщело-
ченные и типичные), горно-луговые и горные лу-

гово-степные почвы, которые характеризуются 
действительно большими значениями содержания 
органического углерода и определяют специфич-
ность территории. С большим разбросом значений 
для серых лесных почв может наблюдаться подоб-
ная картина. Это может объясняться переходным 
положением данных почв между таежно-лесной и 
лесостепной зонами. Поэтому в структуре почвен-
ного покрова могут встречаться сложные контраст-
ные сочетания и комплексы серых лесных, серых 
лесных глеевых, луговых и лугово-болотных почв, 
солодей.

Нами также было проведено сравнение плот-
ности распределения (probability density function – 
PDF) для различных карт. Для этого из каждой точ-
ки наблюдения извлекались значения содержания 
органического углерода почв ряда сравниваемых 
карт в интервале 0–100 см. На рис. 7 приведены гра-
фики плотности распределения не только сравнива-
емых карт, но и графики исходных и модельных зна-
чений. Исходя из полученных графиков плотности 
распределения, можно отметить заметный сдвиг 
распределения значений органического углерода 
почв согласно данным SoilGrids 2.0 в сторону боль-
ших значений. Распределение значений органиче-
ского углерода почв тестируемых карт ближе к ис-
тинному, хотя можно отметить, что низкие значения 
содержания органического углерода оказываются 
слегка завышенными, в то время как высокие значе-
ния – заниженными.

Вместе с тем полученные нами карты не лише-
ны недостатков. Один из самых значимых – зна-
чительно заниженные результаты содержания ор-
ганического углерода почв Западно-Сибирской 
низменности с большими ареалами органогенных 
торфяных почв (междуречье Оби и Иртыша, Ва-
сюганская равнина). Ожидается, что содержание 
органического углерода в таких почвах будет пре-
вышать 350 г/кг на всех рассматриваемых интерва-
лах глубин (и даже глубже). Что, однако, не находит 
отражение на полученных нами картах. Это связано 
с недостаточным и ограниченным количеством про-
филей органогенных торфяных почв в составе ис-
ходной базы данных и, следовательно, недостатком 
их в составе обучающей выборки при моделирова-
нии. Следовательно, для этих областей результаты 
прогнозирования имеют ограниченное использова-
ние. Заниженными также оказываются результаты 
прогнозирования для верхних перегнойно-темно-
гумусовых (AH), грубогумусовых (AO), гумусово-
слаборазвитых (W), подстилочно-торфяных (O, Ooa, 
Oh) горизонтов почв, для которых содержание ор-
ганического углерода должно быть выше 350 г/кг, 
но на полученных картах не превышает 301 г/кг. 
Аналитических данных по профилям почв севернее 
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60° с. ш. оказывается недостаточно для адекват-
ного прогнозирования содержания органического 
углерода почв в пределах указанных горизонтов. 
Решение данных проблем кроется в получении 
новых репрезентативных профильных данных, в 
первую очередь для недостаточно представленных 
регионов. Вероятно, при моделировании следует 
использовать и другие ковариаты, которые могут 
помочь объяснить и спрогнозировать простран-
ственные изменения содержания органического 
углерода почв.

ВЫВОДЫ
Результаты пространственной кросс-валидации 

показали меньшую (при сравнении с рандомизи-
рованной) точность: коэффициент детерминации – 
0,46, CCC – 0,63, logRMSE – 0,88 (RMSE – 1,41 г/кг).

Глубина профиля оказалась наиболее важной 
переменной при моделировании содержания ор-
ганического углерода почв, за которой следуют 
биоклиматическая переменная (сезонность тем-
ператур) и долгосрочный усредненный вегетаци-
онный индекс EVI. 

По результатам моделирования выявлено, что 
области с наименьшим количеством точек наблю-
дений обладают наибольшей неопределенностью. 
Ошибка прогнозирования также больше в обла-
стях наибольшего удаления от точек наблюдений, 
т. е. в областях экстраполяций.

Полученные результаты являются отправной 
точкой при расчете запасов органического углерода 
почв, где, помимо содержания углерода, необходи-
ма также информация об объемной массе почв, их 
каменистости и мощности слоя.

Благодарности. Исследования выполнены при поддержке гранта РФФИ 19-05-50063, а также при под-
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The study presents a modern quantitative assessment of the content of organic carbon in Russian soils, 
taking into account their huge variety, and reflects the understanding of individual factors regulating and con-
trolling the content of organic carbon in soils of the country. The paper gives the results of three-dimensional 
modeling of organic carbon content in soils at several standard depths (0–5, 5–15, 15–30, 30–60, 60–100 cm) 
for the territory of the Russian Federation with 500 m spatial resolution using the ensemble machine learning. 
Automated predictive mapping was based on 4 961 soil horizons from 863 soil profiles, as well as on the ex-
tensive set of spatial information, including bioclimatic variables, digital elevation model and its derivatives, 
and the long-term averaged time series of MODIS data. An ensemble machine learning algorithm (stacking, 
stacked generalization and stacked regression) was used to build models of spatial and vertical distribution. 
The accuracy of obtained cartographic models was assessed using spatial cross-validation. The results of spa-
tial cross-validation show lower accuracy: the coefficient of determination is 0,46, CCC – 0.63, logRMSE – 
0,88 (RMSE – 1,41 g/kg) compared to randomize (R2

cv – 0,68, CCC – 0,81, logRMSE – 0,68 (RMSE – 0,97 g/kg)). 
The proposed quantitative assessment is fully automated and makes it possible to reproduce the modeling and 
refine the results as new soil data are obtained.  

Keywords: soil cover, spatial modeling, stacked regression, spatial cross-validation
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