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Проведена оценка взаимосвязей между содержанием Сорг и основными факторами почвообра-
зования, среди которых определены ключевые, объясняющие пространственное распределе-
ние Сорг. Исследование проводили в южной части Уральских гор на вытянутом участке протя-
женностью 420 км по территории Республики Башкортостан. Преобладающие типы почв: гор-
ные серые лесные (Eutric Retisols (Loamic, Cutanic, Humic)), темно-серые лесные (Luvic Retic 
Greyzemic Someric Phaeozems (Loamic)) и литоземы серогумусовые (Eutric Leptosols (Loamic, 
Humic)). Лес представлен преимущественно березами (Betula pendula), соснами (Pinus sylvestris), 
елью (Picea obovata Ledeb.), пихтами (Abies sibirica Ledeb.). Использовали набор данных из 306 
почвенных образцов, отобранных из (0–20 см) горизонтов, и провели машинное обучение ме-
тодом “случайного леса”. В качестве объясняющих переменных применяли 94 пространствен-
ные переменные окружающей среды, включая данные дистанционного зондирования, климат 
(температуру, осадки, облачность и др.), цифровую модель рельефа и ее производные, типы зем-
лепользования, биоклиматические зоны и др. Результаты показали, что содержание Сорг варьи-
ровало в широком диапазоне от 0.8 до 32%. Прогнозная модель случайного леса объяснила 55% 
вариации Сорг, со среднеквадратичной ошибкой – 1.35%. Ключевыми переменными были тем-
пература поверхности, абсолютная высота над уровнем моря, количество осадков и облачность, 
в совокупности отображающие законы широтной и вертикальной зональности В.В. Докучаева. 
Полученные результаты подчеркивают важность учета множества факторов окружающей среды 
при исследованиях пространственного распределения Сорг.
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ВВЕДЕНИЕ

Почвенный органический углерод (Сорг) явля-
ется основным элементом глобального цикла угле-
рода в окружающей среде и играет важную роль в 
климатических изменениях [17]. Особенно важным 
аспектом изучения Сорг является его роль в лесных 

экосистемах. Зачастую максимальные значения 
Сорг в нетронутых лесных почвах могут служить эта-
лоном для оценки состояния и устойчивости эко-
систем [25]. Установление факторов, влияющих на 
пространственное распределение Сорг, представля-
ет собой важный этап в почвенных исследованиях 
и управлении природными ресурсами. Например, 
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анализ таких факторов представляет ученым дан-
ные для прогнозирования изменений почв в связи 
с климатическим и антропогенным воздействиями. 
Более того, в условиях ограниченного времени и 
ресурсов, установление ведущих факторов может 
быть более эффективным подходом по сравнению 
с обширными почвенными обследованиями, так 
как первое дает информацию для разработки эф-
фективных стратегий сохранения лесных ресурсов 
и управления углеродным балансом.

Горные регионы представляют собой особенно 
сложную и уникальную среду, где факторы, вли-
яющие на динамику Сорг, могут значительно раз-
личаться от присутствующих в равнинных зонах. 
Уральский хребет представляет собой горную си-
стему, простирающуюся от побережья Северного 
Ледовитого океана до границы северо-западного 
Казахстана, и характеризующуюся разнообразным 
почвенным покровом. Почвы Уральских гор изу-
чали в северных широтах [4–6, 15], в средней [8] и 
южной частях [2, 12, 13]. Ряд работ посвящен изу-
чению органического вещества почвы [10, 23, 32].

Взаимосвязи между почвенными свойствами и 
влияющими на них факторами сложны и зачастую 
нелинейные. Алгоритмы машинного обучения яв-
ляются эффективным инструментом для простран-
ственного прогнозирования почвенных свойств и 
классов, а также установления ведущих причин, 
ответственных за их пространственное распреде-
ление  [9]. Методы машинного обучения позво-
ляют проводить нелинейные взаимосвязи между 
компонентами окружающей среды (факторами 
почвообразования) и почвенными свойствами. 
Так, ряд исследователей предпринимали попытки 
объяснить влияние условий окружающей среды 
на пространственную варьирование Сорг методами 
машинного обучения. Например, в работе [38] ис-
пользовали методы машинного обучения для моде-
лирования содержания Сорг в Центральной Европе. 
Авторы показали, что высота над уровнем моря и 
растительность были ведущими предикторами, от-
ветственными за пространственное распределение 
Сорг. В исследовании в северной части Уральских 
гор было показано, что растительность, климат и 
геология являлись наиболее важными переменны-
ми для прогнозирования содержания Сорг [31].

Проведение почвенных изысканий в горах ча-
сто сталкивается с трудностями, связанными с 
недоступностью территории. Сложный рельеф, 
высокогорные условия и удаленность от инфра-
структуры могут затруднять доступ к местам ис-
следований  [31]. Таким образом, установление 
ведущих факторов окружающей среды в горных 
почвах может значительно облегчить проведение 
исследований и создать основу для разработки це-
ленаправленных стратегий управления углеродным 
циклом в горных ландшафтах.

Цель работы – установить факторы окружаю-
щей среды, ответственные за пространственное 
распределение содержания Сорг в лесах горного 
Южного Урала.

ОБЪЕКТЫ И МЕТОДЫ

Исследование проводили в южной части Ураль-
ских гор на вытянутом участке, протяженностью 
420  км с севера на юг, на территории Республи-
ки Башкортостан (рис. 1). Климат умеренно те-
плый, засушливый. Средняя температура июля 
+18–20°С, января  – –17°С. Количество осадков 
270–308 мм [14]. Лес представлен преимущественно 
березами (Betula pendula), соснами (Pinus sylvestris), 
елью (Picea obovata Ledeb.), пихтами (Abies sibirica 
Ledeb.)  [18]. Преобладающие типы почв  – гор-
ные серые лесные (Eutric Retisols (Loamic, Cutanic, 
Humic)), темно-серые лесные (Luvic Retic Greyzemic 
Someric Phaeozems (Loamic)) и литоземы серогуму-
совые (Eutric Leptosols (Loamic, Humic)) [3]. Запад-
ная часть гор включает осадочные (карбонатные) 
породы, восточная часть – магматические [11].

В работе использовали набор данных из 306 поч-
венных образцов, собранных из разных источников. 
Часть из них собрана авторами, другая часть взята 
из открытых источников, включая опубликованную 
литературу. Большинство почвенных точек распо-
ложено под лесами, южнее обследования проводи-
ли на нетронутых лугах и залежах. Использовали 
только почвенные прикопки или профили с геогра-
фической привязкой. Во всех образцах содержание 
Сорг определяли по Тюрину с окончанием по Орло-
ву и Гриндель [1]. В моделирование включали об-
разцы, отобранные с высокогорных органогенных 
почв. Стремились представить полную картину 
анализа, поскольку эти образцы взяты с уникаль-
ных участков в отношении как высоты рельефа, так 
и остальных факторов почвообразования. Так как 
почвенные образцы отбирали преимущественно 
из генетических горизонтов, содержание Сорг для 
всей базы унифицировали для поверхностного 
слоя (0–20 см). Для этой цели применяли функцию 

“spline” с использованием библиотек aqp и ithir в 
среде программирования R.

В качестве объясняющих переменных (ковари-
ат) использовали 94 пространственные переменные 
окружающей среды, включающие основные факто-
ры почвообразования (табл. 1). Аналогичный набор 
ковариат применяли для создания всемирной циф-
ровой почвенной картографической базы SoilGrids 
2.0 [29]. Ковариаты представлены данными дистан-
ционного зондирования, климатическими пере-
менными, цифровой моделью рельефа и ее произ-
водными, классами рельефа и литологии, типами 
землепользования, гидрологией, биоклиматическа-
ми зонами и др. Пространственное разрешение всех 
переменных составляло 250 м на пиксель.
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Подготовка ковариат включала несколько этапов. 
На первом этапе все переменные перепроецирова-
ли в систему координат EPSG:4326. Категориаль-
ные переменные такие, как типы землепользова-
ния, представлены в виде фиктивных переменных 
(dummy variable). Такие переменные принимают 
значения 0 или 1 и указывают на наличие или отсут-
ствие каждой категории (например, определенного 
геологического класса или типа землепользования) 
соответственно. После этого общее количество пре-
дикторов увеличилось до 136 шт.

Дальнейшие шаги включали отсев перемен-
ных. Алгоритмы деревьев решений позволяют 
использовать коррелированные переменные без 
снижения точности и переобучения моделей [19]. 
Тем не менее, это может исказить интерпретацию 
важности переменных, поскольку относитель-
ная важность каждой из них становится ниже [26]. 
Так как основной целью исследования была оценка 

наиболее важных ковариат, на втором этапе ис-
ключили сильно коррелированные между собой 
переменные. Данный этап был реализован в па-
кете removeCollinearity в среде программирования 
R. Ковариаты с r > 0.85 исключали из анализа. Та-
кими переменными являлись данные дистанцион-
ного зондирования и климатические ковариаты, 
отображающие одно и то же явление. Например, 
солнечная радиация или индекс EVI для соседних 
месяцев. Приоритет включения для дальнейшего 
анализа отдавали переменным, приуроченным к 
летним месяцам, подразумевая схожесть с перио-
дом полевых обследований.

Далее применяли алгоритм рекурсивного ис-
ключения ковариат (recursive elimination feature) 
(РИК). Данный метод отбора применяется в ма-
шинном обучении для улучшения производитель-
ности модели путем итеративного удаления наи-
менее значимых признаков [24]. РИК начинается с 

55°00′00″ E

55°00′00″ N

60°00′00″ E

1640 м

0 м

0 50 100 км

Рис. 1. Расположение исследуемого участка и почвенных образцов (фиолетовые точки).
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обучения модели на всем наборе ковариат и оцен-
ки их важности. Затем переменные с наименьшей 
важностью удаляются, и модель повторно обучает-
ся на уменьшенном наборе переменных. Этот про-
цесс рекурсивно повторяется до тех пор, пока не 
будет достигнут определенный критерий, напри-
мер, улучшение метрик качества модели. В каче-
стве метрики использовали корень среднеквадра-
тичной ошибки (RMSE).

В качестве алгоритма машинного обучения при-
меняли случайный лес (Random Forest), наиболее 
популярный алгоритм в цифровой почвенной кар-
тографии  [34]. Он  представляет собой метод ма-
шинного обучения, который объединяет несколь-
ко деревьев решений для улучшения обобщающей 
способности модели и снижения переобучения [20]. 
В процессе построения модели случайного леса соз-
дается множество деревьев решений. Каждое дере-
во строится на основе бутстрэп-выборки, случайно-
го подмножества обучающих данных. При постро-
ении узлов деревьев также происходит случайный 
выбор подмножества признаков, что способствует 
уменьшению корреляции между деревьями и дела-
ет модель более устойчивой. Финальное предска-
зание получается путем усреднения предсказаний 
всех деревьев. Этот подход уменьшает переобуче-
ние, повышает обобщающую способность модели 
и позволяет оценить важность объясняющих пере-
менных. Поскольку случайный лес относительно 
нечувствителен к параметризации [30], использо-
вали параметры модели по умолчанию с использо-
ванием библиотеки randomForest в R.

Для оценки важности пространственных пе-
ременных применяли метрику %IncMSE (permu-

tation), указывающую на увеличение среднеква-
дратической ошибки при случайной перестановке 
данной переменной. Для более достоверной оцен-
ки важности ковариат расчитывали среднее значе-
ние %IncMSE после 100 повторений модели слу-
чайного леса.

Эффективность модели оценивали с исполь-
зованием метода перекрестной проверки с 10 ча-
стями (fold) в ходе 10 повторений. Этот подход к 
оценке производительности модели включает раз-
деление набора данных на 10 частей и многократ-
ное обучение модели на 9 из них, с последующей 
проверкой на оставшейся части. Процесс повто-
ряли 10 раз, обеспечивая более надежные оценки 
производительности модели на различных подмно-
жествах данных.

РЕЗУЛЬТАТЫ И ОБСУЖДЕНИЕ

Содержание Сорг. Содержание Сорг варьировало в 
широком диапазоне от 0.8 до 32% со средним зна-
чением 3.2%. Содержание Сорг в образцах харак-
теризовалось высоким коэффициентом вариации 
(59.8%), когда как стандартное отклонение состав-
ляло 2.6%.

Корреляция Сорг и переменных окружающей сре-
ды. В  табл. 2 представлены результаты корреля-
ции Пирсона между содержанием Сорги про-
странственными переменными. Установлено, что 
11  переменных показали статистически значи-
мую взаимосвязь (p < 0.001) с содержанием Сорг в 
слое 0–20 см. Среди них высота над уровнем моря 
(r = 0.61) и скорость ветра (r = –0.48) показали наи-
большую корреляцию. Среди других переменных, 

Таблица 1. Список используемых пространственных переменных

Тип Ковариаты

Климат Количество осадков, суточный диапазон температуры, температура поверхно-
сти, солнечная радиация, давление водяного пара, вероятность снегопада, 
облачность, скорость ветра, биоклиматические зоны

Типы землепользования 
и гидрология

Классы землепользования, глубина залегания грунтовых вод

Данные дистанционного 
зондирования

Ближний инфракрасный диапазон со спутника MODIS и Landsat (NIR band 4), 
улучшенный индекс растительности (enhanced vegetation index (EVI))

Рельеф Абсолютная высота, локальная кривизна подъема (local upslope curvature), 
кривизна спуска (downslope curvature), число изрезанности Мелтона (melton 
ruggedness number), отрицательная топографическая открытость (negative topo-
graphic openness), положительная топографическая открытость (positive topo-
graphic openness), уклон местности (terrain slope), индекс топографического 
положения (topographic position index), индекс влажности SAGA (SAGA wetness 
index), мультимасштабный индекс плоскостности дна долин (multiresolution 
index of valley bottom flatness – MRVBF), глубина долины (valley depth)

Геология и почвы Классы рельефа и литологии, слои осадочных отложений, средняя мощность 
почвенных горизонтов и осадочных отложений
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солнечная радиация, индекс растительности, коли-
чество осадков, температура поверхности и воздуха 
имели взаимосвязь с содержанием Сорг.

Отсев переменных окружающей среды. На рис. 2 
представлен результат отсева переменных с ис-
пользованием алгоритма РИК. Видно, что при 
использовании 61 переменной достигаются луч-
шие результаты модели, согласно RMSE значению. 
Кривая резко падает до около 40–41 переменных, 
а затем остается на плато.

Точность модели. Согласно перекрестной про-
верки с 10-кратным повторением, модель объ-
яснила 55% дисперсии Сорг (R2 = 0.55) с ошибкой 
RMSE = 1.35%. На рис. 3 изображена диаграмма 
рассеяния наблюдаемых и предсказанных значений.

Важность пространственных переменных. На рис. 4 
представлен анализ важности ковариат после 
100 повторений. Поскольку количество предикто-
ров в модели машинного обучения составило 61, 
показаны только 15 наиболее важных переменных. 
Согласно результатам, наиболее важной перемен-
ной являлась дневная температура поверхности в 
ноябре. На втором месте расположилась высота 
над уровнем моря, далее сезонность осадков и об-
лачность. Также три переменные растительности 
(MODIS NIR для мая и октября, MODIS EVI для 
июля–августа) были включены в топ 15 перемен-
ных. Таким образом, преимущественно климати-
ческие факторы и высота над уровнем моря ока-
зались наиболее влиятельными переменными для 

пространственного распределения содержания Сорг 
в горах Южного Урала.

Следовательно, на исследуемом участке четко 
проявляется закон вертикальной (горной) и гори-
зонтальной зональности почв В.В. Докучаева [11]. 
Высота исследуемого участка снижается с севера 
на юг, что ведет к изменению климатических ус-
ловий от более холодного и влажного на севере к 
более сухому на юге. На юге Уральских гор климат 
становится более засушливым, что, соответствен-
но, обусловливает изменение основных климати-
ческих показателей и почвообразовательных про-
цессов. К югу уменьшается высота гор, что делает 

Таблица 2. Корреляция Сорг с переменными окружа-
ющей среды (показаны только переменные с r > |0.4|)

Параметр r p

Дневная температура поверхно-
сти в мае

0.44 (<0.001)

Ночная температура поверхно-
сти в апреле

0.44 (<0.001)

Ночная температура поверхно-
сти в августе

0.42 (<0.001)

Годовой диапазон температур –0.41 (<0.001)

Средняя температура самого 
влажного квартала

–0.46 (<0.001)

Общее количество осадков 
в апреле

0.44 (<0.001)

Общее количество осадков в мае 0.45 (<0.001)

Годовая солнечная радиация –0.39 (<0.001)

Скорость ветра –0.48 (<0.001)

Высота 0.61 (<0.001)

Индекс EVI июль–август 0.40 (<0.001)

0 20 40 60 80 100 120
Количество переменных

2.1

2.1

1.9

1.8

1.7

1.6

1.5С
ре

дн
ек

ва
др

ат
ич

ес
ка

я 
ош

иб
ка

Рис. 2. График снижения значения RMSE при ис-
пользовании различного количества переменных в 
алгоритме случайного леса.
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Рис. 3. Диаграмма рассеяния измеренных и предска-
занных значений Сорг.
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данную переменную важным фактором при моде-
лировании Сорг. Таким образом, наблюдается изме-
нение климатических и растительных условий, и 
это влияет на процессы разложения органическо-
го материала [36]. Например, температура почвы и 
поверхности рассматриваются Всемирной метео-
рологической организацией в качестве основных 
климатических параметров  [37], определяющих 
скорость разложения органического вещества. Не-
смотря на наличие в наборе данных органогенных 
образцов с высоким содержанием Сорг (от 11.9 до 
32%), их исключение из процесса машинного об-
учения не повлияло как на точность модели, так и 
на важность переменных. Это объясняется их ма-
лым количеством (2% от выборки), а также согла-
сованием с общей выявленной тенденцией ключе-
вых переменных, поскольку данные высокогорные 
образцы почв имеют наивысшие отметки высот и 
минимальную температуру.

Полученные результаты согласуются с резуль-
татами других исследований, проведенных в реги-
ональных и национальных масштабах. Например, 
при моделировании содержания Сорг на террито-
рии всей России, показатель изменения темпера-
туры в течение года (сезонность температуры) был 
важнейшей переменной в ансамблевом алгоритме 
машинного обучения [22]. Аналогично, перемен-
ная количества осадков внесла наибольший вклад 
в точность моделирования содержания и запасов 
Сорг с использованием методов машинного обу-
чения на территории Дании [16]. Таким образом, 
климатические переменные вносят наибольший 

вклад в объяснение пространственного распреде-
ления Сорг и других свойств в региональном и гло-
бальном масштабах, что было также показано в об-
зорной статье [21].

В настоящем исследовании использовали боль-
шой набор переменных окружающей среды для 
моделирования содержания Сорг. Тем не менее, для 
достижения более точных результатов рекоменду-
ется тестировать и интегрировать дополнительные 
переменные, например карты почвенных классов 
и свойств, которые являются ценным источни-
ком для объяснения пространственной вариации 
Сорг [21]. Биота также является ключевым факто-
ром для качественных и количественных показа-
телей Сорг [7]. Установлено, что спектральные ин-
дексы, отображающие состояние вегетации, также 
являлись важными предикторами Сорг. Ранее ав-
торы [27] показали, что запасы углерода в лесных 
почвах сильно зависят от типа леса, вида и каче-
ства опада. Установлено, что наибольшие запасы 
углерода обнаружены в почвах смешанных лесов, 
характеризующихся разнообразием видов и, сле-
довательно, лесного опада. Ранее в горах Башкор-
тостана с применением метода случайного леса от-
мечено, что спектральные индексы были наиболее 
важными переменными для цифрового картогра-
фирования почвенного органического вещества 
и pH [33]. Важно отметить, что пространственное 
разрешение переменных в данном исследовании 
составляло 250 м. Предполагаем, что использова-
ние более детальные карт, представляющих основ-
ные факторы почвообразования, повысит точность 

Дневная температура поверхности, ноябрь
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Климат
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Рис. 4. Топ 15 важнейших пространственных переменных в прогнозировании содержания Сорг.
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прогнозирования содержания Сорг. Одним из ли-
митирующим фактором рассматриваем факт, что 
содержание и распределение почвенных свойств 
зависят от множества факторов, действие кото-
рых происходит в течение значительных периодов 
времени. Поэтому важно понимать, что использу-
емые ковариаты преимущественно отражают толь-
ко определенную моментальную ситуацию, кото-
рая может быть не полностью репрезентативной 
для всех аспектов динамики Сорг. По этой причине 
в прогноз также следует интегрировать факторы 
возраста и времени, представляющие структуру 
scorpan модели [28].

Следует отметить, что оценка важности пере-
менных с использованием методов машинного об-
учения, как показано в настоящей работе, являет-
ся интерпретацией самой созданной модели, когда 
как природные взаимосвязи между переменными 
окружающей среды и почвенными свойствами яв-
ляются другим аспектом [35]. Таким образом, даль-
нейшими исследованиями в данной области могут 
быть применение различных методов интерпре-
тации сложных моделей, таких значения Шепли, 
суррогатное моделирование и др. Например, ав-
торы [35] продемонстрировали применения зна-
чений Шепли для изучения важности факторов, 
контролирующих изменение запасов Сорг на тер-
ритории Франции. Авторы показали, что поми-
мо общей оценки вклада окружающих факторов 
в прогноз, метод также позволил оценить вклада 
ковариатов в зависимости пространственного по-
ложения.

ЗАКЛЮЧЕНИЕ

Изучение ведущих факторов окружающей среды, 
объясняющие пространственное распределение Сорг 
в лесных экосистемах, способствуют более глубоко-
му пониманию роли лесов в почвенном углеродном 
цикле. В  исследовании использовали набор дан-
ных по содержанию Сорг 306 почвенных образцов и 
94 пространственные переменные для выявления 
взаимосвязей. С  помощью линейных и нелиней-
ных методов показано, что климатические факторы 
и высота над уровнем моря были наиболее сильны-
ми предикторами для прогнозирования содержания 
Сорг в горных почвах Южного Урала. Полученные 
результаты демонстрируют законы вертикальной 
и горизонтальной зональности почв, сформулиро-
ванные В.В. Докучаевым. Показана важность уче-
та множества почвообразующих факторов для 
пространственного моделирования почвенного 
углерода. Исследования в горах Урала позволяют 
расширить знание о влиянии географических осо-
бенностей на аккумуляцию и циркуляцию Сорг, что 
в свою очередь может привести к разработке более 
точных и эффективных методов сохранения при-
родных ресурсов в данных регионах.
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Drivers of Soil Organic Carbon Spatial Distribution in the 
Southern Ural Mountains: A Machine Learning Approach
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I. O. Tuktarova1, R. D. Shagaliev1, Е. А. Bogdan1, I. I. Fairuzov3, 
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This study aims to assess the relationships between SOC content and main soil-forming factors and 
identify key factors explaining the spatial distribution of SOC. The research was conducted in the 
Southern Ural Mountains throughout 420 km from north to south in the Republic of Bashkortostan. 
The predominant soil types are mountainous gray forest (Eutric Retisols (Loamic, Cutanic, Humic)), 
dark gray forest (Luvic Retic Greyzemic Someric Phaeozems (Loamic)) soils, and gray-humus lithozems 
(Eutric Leptosols (Loamic, Humic)). Forest stands are mainly composed of birch (Betula pendula), pine 
(Pinus sylvestris), spruce (Picea obovata Ledeb.), and fir (Abies sibirica Ledeb.). A data set of 306 soil 
samples taken from the top layer (0–20 cm) was studied using the “random forest” machine learning 
method. Ninety four spatial environmental covariates were used as explanatory variables, including 
remote sensing data, climate (temperature, precipitation, cloudiness, etc.), digital elevation model and 
its derivatives, land uses, bioclimatic zones, etc. The results showed that the SOC content varied widely 
from 0.8 to 32%. The random forest predictive model explained 55% of SOC variation (R2) with a root 
mean squared error (RMSE) of 1.35%. Key variables included surface temperature, absolute elevation, 
precipitation, and cloudiness, which together reflect the Dokuchaev vertical and horizontal zonality laws. 
The findings emphasize the importance of considering multiple environmental factors in subsequent 
research focused on assessing the spatial distribution of SOC.

Keywords: random forest, climate, relief, digital soil mapping, remote sensing data
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