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За последние годы накоплены новые знания о распространении и генезисе почв, появились новые методы и технологии цифровой почвенной картографии (ЦПК), геоморфометрии и педометрики, что создает предпосылки по переработке и обновлению устаревших материалов крупномасштабных почвенных обследований. В качестве центральной идеи ЦПК лежит моделирование пространственной дифференциации почвенного покрова на основе анализа почвенно-ландшафтных связей. На сегодняшний день наиболее распространенной моделью ЦПК является модель scorpan [4].
В последние годы использование методов машинного обучения, таких как деревья решений или их ансамбль, бустинг, нейронные сети и иные приобретает популярность применительно к методологии ЦПК. Такие методы подходят для исследования сложных и нелинейных связей между свойствами почв или таксационными единицами почв и независимыми переменными (предикторами, ковариатами) [1–3].
В настоящей работе представлен опыт использования некоторых методов машинного обучения для моделирования пространственной вариабельности содержания органического углерода пахотных горизонтов почв тестовых участков Среднерусской возвышенности Воронежской области.

Цифровое картографирование основывалось на 22 точках почвенного опробования, используемых для обучения и проверки моделей, а также на нескольких наборах переменных-предикторов, в качестве которых выступали цифровая модель рельефа (ЦМР), производные от нее и данные дистанционного зондирования различного пространственного разрешения. Для построения моделей пространственного варьирования исследуемого свойства использовали несколько методов, основанных на деревьях решений: ансамбль деревьев решений, бустинг регрессионных деревьев и байесовские регрессионные деревья. Оценку точности полученных картографических моделей определяли методом перекрестной проверки, при этом в качестве показателей точности использовали коэффициент детерминации, среднюю абсолютную ошибку и корень среднеквадратичной ошибки. По результатам моделирования выявлено, что с использованием переменных-предикторов, представленных ЦМР, ее производными и данными Landsat 8 удалось получить более устойчивые модели, причем коэффициент детерминации изменяется от 0.6 до 0.7, RMSEcv, т.е. ошибка прогноза от 0.5791 до 0.6520, причем лучшая модель получена с помощью метода байесовских регрессионных деревьев; тогда как для переменных-предикторов, представленных ЦМР, ее производными и данными Sentinel 2 – от 0.47 до 0.55, ошибка прогноза от 0.7031 до 0.7909.
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