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Цифровое картографирование показателей, 
определяющих сорбционные свойства почв по отношению 
к поллютантам, по данным дистанционного зондирования 

Земли с применением машинного обучения

К.Г. Гиниятуллин*, И.А. Сахабиев, Е.В. Смирнова, И.А. Уразметов, Р.В. Окунев, К.А. Гордеева
Казанский (Приволжский) федеральный университет, Казань, Россия

По данным дистанционного зондирования Земли (ДЗЗ) проведено сравнение точности пространственного 
прогноза почвенных показателей, определяющих сорбционные свойства по отношению к поллютантам. Для 
построения пространственных карт изменения свойств почвы использовались методы машинного обучения на 
основе моделей регрессии опорных векторов (SVMr – support vector machine regression) и случайного леса (RF 
– random forest). Показано, что методы машинного моделирования с использованием ДЗЗ могут быть успешно 
использованы для пространственного прогноза содержания гранулометрических фракций, органического веще-
ства, рН и емкости катионного обмена почв на участках небольшой площади. Выявлено, что пространственный 
прогноз содержания фракции пыли наилучшим образом моделируется с помощью алгоритма RF, тогда как 
остальные свойства почв, способные определить их собрционный потенциал по отношению к поллютантам, 
лучше моделируются с помощью метода SVMr. В целом, оба метода машинного обучения дают близкие резуль-
таты пространственного прогноза. 
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Введение
Важной проблемой функционирования и динамичного 

развития современной горнодобывающей и перерабаты-
вающей минеральное сырье промышленности является 
необходимость разработки методов объективной оценки 
результатов систематического или аварийного загрязне-
ния сопредельных сред опасными соединениями. Почва 
– один из самых уязвимых компонентов окружающей 
среды, подверженных в первую очередь загрязнению 
нефтепродуктами и тяжелыми металлами, которые отно-
сятся к группе наиболее опасных почвенных поллютантов 
(Mishra, 2016). Для предприятий данной отрасли постро-
ение карт систематического загрязнения и прогнозиро-
вание масштабов аварийного загрязнения прилегающих 
территорий является актуальной задачей. 

В последние три десятилетия для объективной про-
странственной оценки загрязнения почв различными 
поллютантами широко используются геостатистические 
подходы (Platenburg et al., 1988; Juang, et al., 2008; Lin et 
al., 2010; Milillo et al., 2012). считается, что геостатисти-
ческие методы представляют полезный инструмент для 

исследования пространственной структуры загрязнителей 
и объективного описания степени и площади загрязнения 
почв (Einax et al., 1995). Вместе с тем, интерполяция про-
странственных данных загрязнения почв с применением 
традиционных подходов кригинга может иметь ряд не-
достатков. объективное разграничение загрязненных и 
незагрязненных участков на основе кригинга может быть 
затрудненно вариацией оценки содержания поллютанта 
(например, эффектом сглаживания дисперсии) (Juang et al., 
2008; Ha et al., 2014). риски неправильного определения 
также могут быть связаны с недостаточной детализацией 
и необоснованной методикой отбора почвенных проб 
(Andronikov et al., 2000; Hooda et al., 2005). Недостатки 
кригинга могут привести как к ложноположительной, так 
и к ложноотрицательной оценке степени загрязненности в 
местах предсказания, что создает серьезные финансовые 
и экологические риски из-за завышенной или заниженной 
оценки (Cui et al., 2016). отбор большего количества проб 
для получения более точных моделей поверхностного 
распределения загрязнителей требует слишком высоких 
затрат времени, денег и является часто не оправданным 
(Andronikov et al., 2000; Cui et al., 2016). Поэтому в послед-
нее время при построении пространственных моделей все 
большее внимание уделяется методам, позволяющим при 
ограниченном количестве точек опробования добиться не-
обходимой точности прогноза за счет использования более 
совершенных и сложных интерполяторов, использующих 
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вспомогательные переменные. В работе (Lin et al., 2011) 
показано, что применение методов, учитывающих допол-
нительные предикторы при использовании логистической 
регрессии и регрессионного кригинга, обеспечивает более 
надежную оценку опасности загрязнения почв тяжелыми 
металлами для информационного обеспечения монито-
ринга, чем пространственные вероятностные модели, по-
лученные на основе индикаторного кригинга. Комбинация 
многомерной статистики и геостатистический анализ 
также успешно применяются для определения характе-
ристик загрязнения почв тяжелыми металлами (Saby et 
al., 2009; Yuan et al., 2013).

В последнее время при моделировании и прогнозе 
загрязнения почв уделяется много внимания использо-
ванию методов машинного обучения, а также различных 
гибридных методов, позволяющих существенно увели-
чить надежность пространственного прогноза (Lv et al., 
2013; Tarasov et al., 2018; Sergeev et al., 2021; Shi et al., 
2021; Sakizadeh et al., 2021). В работе (Cho et al., 2011)  
выполнена оценка предсказательной эффективности 
четырех различных моделей: множественной линейной 
регрессии, однокомпонентной регрессии, искусственной 
нейронной сети и сочетания однокомпонентной регрессии 
с искусственной нейронной сетью для прогнозирования 
концентрации мышьяка. Показано, что среди четырех 
различных моделей точность предсказания последней 
является наилучшей. В работе (Sergeev et al., 2019) про-
ведено моделирование нелинейного крупномасштабного 
тренда с использованием искусственной нейронной сети 
с последующим моделированием остатков геостатисти-
ческими методами, что позволило добиться повышения 
точности прогноза загрязнения приповерхностного слоя 
почвы тяжелыми металлами по сравнению с базовыми 
моделями искусственной нейронной сети. В обзорной 
работе (Al-Ruzouq et al., 2020) подробно рассматривают-
ся вопросы использования классических и современных 
методов машинного обучения для оценки нефтяного за-
грязнения различных природных сред, включая почвы, c 
применением технологий дистанционного зондирования 
Земли (ДЗЗ). Несмотря на все разнообразие используе-
мых машинных и гибридных методов, в конечном счете, 
они базируются на использовании предикторов, которые 
прямо или косвенно влияют на пространственное пере-
распределение загрязняющих веществ по поверхности 
Земли, а также в пределах почвенного покрова. В качестве 
предикторов могут использоваться не только результаты 
полевого изучения почв или материалы ДЗЗ, но и данные 
цифровых карт изменения почвенных свойств, в том числе 
полученные с применением современных геостатистиче-
ских методов и методов машинного обучения. 

основными первичными показателями, определя-
ющими сорбционные свойства почв по отношению к 
различным классам поллютантов, являются литологиче-
ский и гранулометрический состав (ГМс), содержание 
органического вещества, рН и емкость катионного обмена 
(еКо). Данные показатели являются определяющими 
для процессов аккумуляции (перемещения) в верхних 
горизонтах почв тяжелых металлов (Levy et al., 1992; 
Kabata-Pendias, 2000; Zwolak et al., 2019; Ryazanov et al., 
2019; Sakizadeh et al., 2021) и в значительной степени 
могут определять закономерности их пространственного 

распределения (Güler et al., 2010). Несмотря на то, что 
в понятие органические почвенные поллютанты в на-
стоящее время включают соединения, очень сильно раз-
личающиеся по своей химической природе, в целом их 
поведение в почвах определяется содержанием почвен-
ного органического вещества (ПоВ), литологическими и 
физико-химическими свойствами. считается, что содер-
жание ПоВ и, в определенной степени, его качественный 
состав являются основными факторами, определяющими 
сорбционную способность почв по отношению к большей 
части органических загрязняющих веществ, включая угле-
водороды нефти (Schneckenburger et al., 2020; Shi et al., 
2020). очевидно, что использование данных показателей в 
качестве предикторов при построении пространственных 
моделей распределения загрязнителей в пределах верхних 
гумусовых горизонтов почв должно быть приоритетным 
и может обеспечить успешное решение задач прогноза 
загрязнений потенциальными поллютантами.

Методики создания цифровых почвенных карт в на-
стоящее время хорошо отработаны и широко использу-
ются в практике почвенных исследований (McBratney et 
al., 2003; Grunwald, 2009; Vincent et al., 2016; Цифровая 
почвенная картография, 2017). Для создания цифровых 
карт изменения почвенных показателей, включая со-
держание ПоВ, ГМс, химические и физико-химические 
свойства, находят все большее применение методы ма-
шинного обучения и глубокого обучения (Beucher et al., 
2017; Zhang et al., 2018; Laborczi et al., 2018; Paterson et 
al., 2018; Caubet et al., 2019). Можно с высокой степе-
нью уверенности предположить, что карты изменения в 
пространстве показателей, определяющих сорбционные 
свойства почв, при обеспечении необходимой точности 
и надежности могут быть использованы как источники 
предикторов для создания прогнозных моделей распре-
деления загрязнителей в пределах почвенного покрова. 
В работе (Pahlavan-Rad et al., 2018) интерполированные 
карты изменения ГМс  использованы как предикторы 
содержания ПоВ. В работе (Were et al., 2015) также 
для создания прогнозных карт содержания ПоВ с при-
менением методов машинного обучения использовали 
интерполированные карты содержания фракций ГМс, 
Ca, Mg, P, K, общего азота и pH.

Вместе с тем, успешный прогноз динамики за-
грязнения может быть проведен только при описа-
нии пространственной неоднородности показателей, 
определяющих сорбционные свойства почв, которое 
должно масштабироваться на уровне одного отдельно 
взятого поля или массива потенциального загрязнения. 
Площадь обследуемых участков, в данном случае, может 
составлять всего лишь сотни или даже десятки гектар и 
должна быть сопоставимой с площадью обычных ава-
рийных загрязнений. решение подобной задачи имеет 
определенные трудности, связанные с обеспечением 
необходимой точности пространственного прогноза в 
местах предсказания при ограниченном количестве точек 
опробования (Cui, et. al., 2016), что требует объективной 
оценки выбора используемых предикторов и методов 
пространственного прогноза.

Цель настоящей работы состояла в оценке возмож-
ности использования в качестве предикторов данных ДЗЗ 
для пространственного прогноза почвенных показателей, 
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определяющих сорбционные свойства почв по отноше-
нию к поллютантам, с применением методов машинного 
обучения.

Материалы и методы
В качестве объекта изучения использовали отдельно 

взятое поле севооборота площадью 254 га, расположенное 
в Заинском районе республики Татарстан. Почвенный 
покров участка представлен выщелоченными чернозе-
мами и неоднороден по показателям почвенных свойств. 
Территория была поделена на элементарные участки 
размерами 5 га. Всего было отобрано 50 смешанных об-
разцов. содержание органического углерода (оу) опре-
деляли сухим сжиганием (CN-анализатор Vario Max Cube 
Elementar), содержание фракций пыли и глины – методом 
лазерной седиментографии (анализатор размера частиц 
Microtrac SDC), рН – ионометрически, еКо – химическим 
методом. Cодержание пыли и глины было преобразовано 
из оринальных данных в композитные с помощью alr-
трансформации (Loiseau et al., 2021) 

В качестве источников ДЗЗ использовали данные 
спутника Sentinel 2, полученные с открытого сайта 
европейского космического агентства. Для работы ис-
пользовались изображения поверхности почвы с ми-
нимальным влиянием растительности. Этим условиям 
соответствовал снимок от 12 мая 2019 года. Изображения 
выбирались с учетом минимального влияния атмосфер-
ных возмущений, но, все же, были подвергнуты атмосфер-
ной коррекции методом DOS 1. По полученным данным 
рассчитывались спектральные индексы, которые пред-
ставлены отношениями отдельных каналов, и индексами, 
характеризующими открытую поверхность (NDVI, Grain 
size index, Clay index, MIR index, Bare soil index, Redness 
index, Saturation index, Coloration index и др.). Всего было 
использовано 18 индексов, а также каналы 2–8, каналы 
11–12 и спутника Sentinel 2. Данные отдельных каналов 
и спектральных индексов экстрагировались и усредня-
лись по элементарным участкам отбора почвенных проб. 
Географическая привязка результатов анализов почвенных 
проб приводилась к центроиду элементарного участка.

Для прогноза были использованы модели регрессии на 
основе опорных векторов (SVMr – support vector machine 
regression) и модели случайного леса (RF – random forest). 
регрессия на основе опорных векторов представляет 
собой контролируемый непараметрический метод ма-
шинного обучения. Благодаря способности обрабатывать 
нелинейные отношения и эффективности в обобщении, 
SVMr показал себя многообещающим методом в различ-
ных почвенных исследованиях (Cortes et al.,1995; Smola et 

al., 2004; Pasolli et al., 2011; Deiss et al., 2020; Taghizadeh-
Mehrjardi et al., 2021). 

случайный лес – это древовидный алгоритм машин-
ного обучения, который в основном использовался для 
задач классификации. Несколько сравнительных иссле-
дований доказали, что это один из лучших и доступных 
в настоящее время методов машинного обучения (Biau et 
al., 2016; Hengl et al., 2018).

Модели RF и SVMr подвергались процедуре на-
стройки. Проверка моделей производилась с помощью 
процедуры бутстрапа с учетом оптимизма произво-
дительности (Harrell, 2001). Вначале рассчитывались 
значения производительности моделей для отдельных 
выборок бутстрапа. В последующем рассчитывалась 
производительность к исходным данным. Показатель 
оптимизма прогнозирующей способности определялся 
путем вычитания усредненных значений производитель-
ности моделей отдельных выборок бутстрапа и моделей 
на основе исходных данных. Итоговыми значениями 
производительности считались значения без показателя 
оптимизма. Мерами оценки моделей являлись средняя 
абсолютная ошибка (MAE – mean absolute error), средне-
квадратичная ошибка (RMSE – root mean square error) 
и коэффициент детерминации (R2), формулы расчета 
которых представлены ниже.

средняя абсолютная ошибка:

;

среднеквадратичная ошибка:

;

Коэффициент детерминации:

;

где pi – прогнозное значение показателя, oi – наблюдаемое 
значение показателя. 

Наилучшими признавались модели с минимальным 
значением RMSE, MAE и максимальным значением R2. 
работа с растровыми изображениями и моделирование 
проводилось в среде объектно-ориентированного языка R.

результаты
В таблице 1 представлены описательные статисти-

ческие данные изученных почв. среднее содержание 
фракции пыли на участке исследования составляет 
76.4 %, глины – 9.9 %, вариабельность показателей слабая. 
среднее содержание органического углерода – 4.0 % при 

Табл. 1. Описательные статистические данные свойств почв

Почвенный показатель ГМС, % Органический 
углерод, % 

рН ЕКО, ммоль 
(экв)/100 г Пыль  

(0.002-0.05 мм) 
Глина,  
(<0.002 мм) 

Минимальное значение 72.2 8.6 2.7 4.9 42.0 
Максимальное значение 79.3 11.2 5.6 6.4 73.0 
Размах варьирования 7.1 2.6 2.9 1.5 31.0 
Среднее значение 76.4 9.9 4.0 5.5 59.8 
Коэффициент вариации, % 1.5 5.2 18.7 6.1 12.3 
Оценка коэффициента вариации Слабая Слабая Средняя Слабая Средняя 
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средней вариабельности. среднее значение величины 
еКо – 59.8 ммоль(экв)/100 г, вариабельность средняя. 
Вариабельность рН оценивается как слабая.

Перед моделированием пространственного распреде-
ления почвенных свойств была оценена их взаимосвязь с 
данными ДЗЗ на основе корреляции по методу спирмена 
(рис. 1). При построении диаграммы корреляций были 
удалены индексы, имеющие полную корреляцию друг с 
другом (т.е. r = –1 или r = 1). 

Наибольшую связь со спектральными индексами име-
ет содержание оу. Коэффициент корреляции с индексом 
BI составляет r = –0.71, а с индексом открытой поверх-
ности почвы BSI 2 – r = 0.78. содержание глины лучше 
коррелирует с индексом NDVI r = –0.52, а содержание 
пыли – с индексом SI r = –0.50, тогда как показатель рН 
наиболее тесно связан с индексом BSI 2 (r = –0.44). Из 
исследуемых показателей еКо менее всего коррелирует 
с данными ДЗЗ, наибольшее значение коэффициента 
корреляции приходится на спектральный канал 6 и со-
ставляет r = 0.33. Таким образом, исследуемые свойства 
имеют разную взаимосвязь со спектральными индексами.

Из двух моделей наилучший результат для содержания 
глины получен при использовании метода RF, так как этот 
алгоритм дает более низкое значение MAE равное 0.02 и 
более высокое значение коэффициента детерминации (R2 

= 0.67). Для содержания фракции пыли показатель МAE 
для модели RF ниже и соответствует 0,03, однако показа-
тель RMSE ниже при применении SVMr (RMSE = 0.61). 

Рис. 1. Диаграмма корреляций свойств почв и данных дистанционного зондирования

Тем не менее, по значению коэффициента детерминации 
обе модели показали одинаковый результат (R2 = 0.72). 
Показатель рН почвы наилучшим образом моделируется 
при применении SVMr, здесь значение R2 существенно 
выше (R2 = 0.84). 

Пространственное распределение оу хорошо про-
гнозируется с использованием данных ДЗЗ. В этом случае 
обе модели показали высокие значения коэффициента 
детерминации (R2

SVMr = 0.83 и R2
RF = 0.81). Все же лучшим 

являлось применение модели SVMr, поскольку в этом 
случае остальные метрики имеют более низкие значения. 
Пространственная изменчивость еКо при использовании 
спектральных индексов прогнозируется существенно 
хуже, чем оу, поскольку в отличие от содержания оу по-
казатель еКо не имеет прямого влияния на спектральные 
характеристики отражательной способности поверхности 
почв. содержание ПоВ непосредственно определяет 
цветовые характеристики почв и имеет тесную связь со 
значениями спектрального отражения их поверхности. 
Для прогнозирования изменчивости еКо больше под-
ходит алгоритм SVMr с более низким значением RMSE 
равным 4.25 и более высоким коэффициентом детерми-
нации (R2 = 0.67). По данным оценок RMSE, MAE, R2 
можно сделать общий вывод, что применение алгоритмов 
SVMr и RF дает близкие показатели надежности про-
странственного прогноза. Все же модель RF может быть 
признана лучшей для прогнозирования содержания глины, 
в остальных случаях лучшей можно признать модель 
SVMr (рис. 2, табл. 2). 
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Полученные результаты в целом сопоставимы с дан-
ными других исследований. В работе (Mahmoudzadeh et 
al., 2021) проведено сравнение пяти различных методов 
машинного обучения для создания карты содержания 
ПоВ, получены близкие результаты пространственного 
прогноза, но все же лучший результат показал алгоритм 
случайного леса. В работе (Matinfara et al., 2021) показано, 
что использование гибридных моделей машинного об-
учения при комбинации с ковариатами геоморфометрии 
и дистанционного зондирования позволяет моделиро-
вать и прогнозировать содержание ПоВ с приемлемой 

точностью в масштабах одного поля. В работе (Were et al., 
2015) применение моделей регрессии опорных векторов, 
искусственных нейронных сетей (ANN – Artificial neural 
network) и случайных лесов также показали одинаковую 
пространственную структуру изменения в почвенном 
покрове запасов ПоВ. 

Полученные модели были использованы для созда-
ния карт пространственного распределения почвенных 
свойств (рис. 2). Почва в юго-западной части поля 
содержит больше фракции глины и меньше пыли. В 
целом, участок имеет неоднородное распределение 

Рис. 2. Итоговые карты пространственного распределения 
почвенных свойств. а) Фракция глины, %; б) Фракция пыли, %; 
в) ОУ, %, г) рН, ед., д) ЕКО, ммоль (экв)/100 г.

а)

г)

б)

в)

д)

Табл. 2. Показатели оценки точности моделей

Показатель Модель RMSE MAE R2 
Глина SVMr 0.32 0.07 0.60 

RF 0.34 0.02 0.67 
Пыль SVMr 0.61 0.05 0.72 

RF 0.71 0.03 0.72 
ОУ SVMr 0.31 0.02 0.83 

RF 0.37 0.03 0.81 
pH SVMr 0.14 0.01 0.84 

RF 0.23 0.01 0.63 
ЕКО SVMr 4.25 0.32 0.67 

RF 5.31 0.21 0.60 
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гранулометрических фракций. Наиболее контрастным 
показателем является содержание оу. Карта позволяет 
условно разделить территорию на две зоны: северную с 
содержанием оу от 4.5 % до 5.5 % и южную с измене-
нием значений от 2.7 % до 4.5 %. Карта рН показывает 
небольшие пространственные изменения показателя, 
которые составляют всего одну единицу. Влияние выше 
названных показателей дает контрастность участка по 
величине еКо. 

Таким образом, пространственное распределение по-
чвенных свойств на участке, несмотря на его небольшие 
размеры, характеризуется достаточно существенной 
пространственной неоднородностью, которая должна 
учитываться при определении рисков потенциального 
загрязнения поллютантами. 

Можно сделать вывод, что методы машинного об-
учения при использовании данных ДЗЗ, полученных из 
спутника Sentinel 2 c пространственным разрешением 
10 м, для территорий с ограниченной площадью обе-
спечивают построение пространственных карт с отно-
сительно точным прогнозом распределения показателей 
почвы, которые определяют сорбционные свойства по 
отношению к поллютантам. Карты, полученные с ис-
пользованием различных алгоритмом (RF и SVMr), дают 
близкие результаты прогноза и могут быть эффективно 
использованы как предикторы при создании прогнозных 
карт загрязнения.

Заключение
Задача создания прогнозных карт загрязненности 

территорий имеет очень важный аспект, связанный с 
необходимостью объективного определения источников 
поступления поллютантов в почвы (Güler et. al., 2010; Lv 
et. al., 2013). Наряду с промышленными предприятиями, 
важными источником загрязнения почв тяжелыми ме-
таллами в настоящее время является сельское хозяйство 
за счет внесения минеральных удобрений, пестицидов/
гербицидов, орошения загрязненными водами (Güler et. 
al., 2010). Значительное поступление отдельных тяжелых 
металлов связывают с урбанизацией территорий (Shi et. 
al., 2020). Поступление органических поллютантов также 
может быть связано с сельским хозяйством, с полиго-
нами отходов, городской деятельностью (Mishra, 2016). 
Например, существенное поступление в окружающую 
среду полиароматических углеводородов может быть на-
ряду с загрязнением нефтью и нефтепродуктами связано 
с естественными источниками (лесными и степными 
пожарами, вулканизмом), а также сжиганием древесины, 
нефтепродуктов, угля (Цибарт и др., 2013). создание карт 
пространственного распределения поллютантов на основе 
данных полевых исследований и применения методов 
машинного обучения, учитывающих вспомогательные 
предикторы, включая показатели пространственной 
неоднородности сорбционных свойств почв, позволяет 
существенно повысить их точность и надежность (Shi 
et al., 2020). Применение данных карт может обеспечить 
объективность определения источников загрязнения и 
ответственности за причиняемый экологический ущерб 
(Saby et al., 2009; Yuan et al., 2013; Shi et al., 2020). 
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Digital mapping of indicators that determine the sorption properties 
of soils in relation to pollutants, according to remote sensing data of the 
earth using machine learning

K.G. Giniyatullin*, I.A. Sahabiev, E.V. Smirnova, I.A. Urazmetov, R.V. Okunev, K.A. Gordeeva 
Kazan Federal University, Kazan, Russia
* Corresponding author: Kamil G. Giniyatullin, e-mail: ginijatullin@mail.ruru 

abstract. According to the data of remote sensing of the 
Earth, the accuracy of the spatial prediction of soil indicators 
determining sorption properties in relation to pollutants was 
compared. To build spatial maps of changes in soil properties, 
machine learning methods based on support vector regression 
models (SVMr) and random forest (RF) were used. It was 
shown that the methods of machine modeling using remote 
sensing can be successfully used for spatial prediction of the 
content of particle size fractions, organic matter, pH and the 
capacity of cation exchange of soils in small areas. It is shown 
that the spatial prediction of the content of silt fraction is best 
modeled using the RF algorithm, while the other properties 
of soils that can determine their sorption potential in relation 
to pollutants are better modeled using the SVMr method. In 
general, both machine learning methods have similar spatial 
prediction results.

Keywords: sorption properties of soil, spatial prediction, 
remote sensing data of the Earth, machine learning methods
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