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Выполнен обзор и метаанализ научных статей, посвященных оценке содержания органического уг-
лерода почв с применением подходов Vis-NIR спектроскопии. В обзор вошло 134 исследования,
опубликованных в период с 1986 по 2022 гг. с общей выборкой в 709 значений количественных мет-
рик. Поиск статей проводили в научных поисковых системах: РИНЦ, Science Direct, Scopus, Google
Scholar по ключевым словосочетаниям: “спектроскопия почв” и “Vis-NIR spectroscopy AND soil or-
ganic carbon”. В процессе метаанализа при помощи непараметрического одностороннего дисперси-
онного анализа Краскела–Уоллиса в совокупности с непараметрическим методом попарного срав-
нения выполняли определение наличия статистически значимой разницы между медианными зна-
чениями принятых количественных метрик предсказательной силы моделей (коэффициента
детерминации ( ), корня среднеквадратичной оценки (RMSE) и отношения производительно-
сти к отклонению (performance to deviation, RPD)). В результате выявлена наилучшая эффектив-
ность метода предварительной обработки спектральных кривых. Проведено сравнение результатов
оценки содержания органического углерода почв между методом спектроскопии в лаборатории и в
полевых условиях.
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ВВЕДЕНИЕ
Для количественной оценки изменений в со-

держании и составе органического углерода почв,
которые могут возникнуть в результате измене-
ния характера землепользования, смены приемов
обработки почв, необходимы практичные и бюд-
жетные методы измерения и мониторинга. Стан-
дартные аналитические процедуры могут быть
чрезвычайно трудоемкими и дорогостоящими,
особенно в случае большого количества образцов
при потоковых анализах [49]. Достижения в обла-
сти бесконтактного почвенного зондирования, в
частности спектроскопии почв, а также успехи в
области приборостроения могут быть использо-
ваны для целей оценки свойств почв [71].

Спектроскопия почв (как в лаборатории, так и
полевая) рассматривается как альтернатива (не
замена, но дополнение), направленная на улуч-
шение традиционных методов анализа свойств
почв, “сухая химия”. Это быстрый, точный, без-
вредный для окружающей среды, воспроизводи-
мый и экономически эффективный аналитиче-
ский метод бесконтактной оценки свойств почв

[35, 46, 69]. Спектроскопия почв также может вы-
ступать в качестве базы для дальнейшей иденти-
фикации и распознавания почв с помощью спут-
никовой информации: модели для начала калиб-
руются с помощью данных лабораторной или
полевой спектрометрии, затем по полученным
наиболее информативным длинам волн осу-
ществляется переход к спутниковой информации
(в идеальном случае к гиперспектральным дан-
ным) и получают картографические модели, от-
ражающие пространственную дифференциацию
интересующих свойств почв на уровне поля. Та-
кой синергетический анализ получил название
“снизу–вверх” [16, 17].

Спектральные особенности почв детально
изучались в период освоения аэрометодов в поч-
воведении, начиная с 1950-х гг. Андрониковым
[1], Ливеровским [6], Толчельниковым [11], Кар-
мановым [3, 4]. Установлено, что различные поч-
вы, минералы, виды растительности по-разному
отражают, поглощают и излучают электромаг-
нитные волны различных областей спектра, сле-
довательно, каждая почва имеет свой спектраль-
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ный “отпечаток” в зависимости от состава и со-
стояния. Приблизительно в тот же период под
руководством Кононовой [5] апробирован метод
спектроскопии в ультрафиолетовой и видимой
областях спектра, что позволило выявить харак-
терные особенности гумусообразования почв
различных почвенных зон. Орловым [8] разрабо-
тана классификация спектров отражения боль-
шинства почв и их генетических горизонтов. За
рубежом первые работы в области почвенной
спектроскопии относятся к 1970–1980-м гг. [23,
83]. Прошло еще 30 лет до тех пор, как спектро-
скопия почв стала широко востребованным на-
правлением [41].

Среди спектроскопических методов рассмат-
ривают, главным образом, спектроскопию в ви-
димой-ближней инфракрасной (Vis-NIR), ин-
фракрасной (NIR) областях спектра, спектроско-
пию в среднем диапазоне длин волн (MIR), которая
включает спектроскопию с преобразованием Фурье
(FTIR) и Рамановскую спектроскопию.

Согласно научной литературе, использование
MIR-спектроскопии (2500–25 000 нм или 4000–
400см–1) для оценки и прогнозирования свойств
почв превосходит спектроскопию в видимой-
ближней инфракрасной области спектра [12, 54,
60], что связано с более четко выраженными фун-
даментальными полосами поглощения химиче-
ских связей (N–H, C–H, C–O) в среднем диапа-
зоне длин волн в результате валентных и дефор-
мационных колебаний [62]. Происхождение
полос поглощения в этой области спектра связа-
но с колебаниями отдельных атомов или атомных
групп, и вращением молекулы в целом. Полосы
поглощения в Vis-NIR области спектра являются
результатом обертонов (и их комбинаций) выше-
названных колебаний, выражены не так ярко
(меньше и шире), перекрываются друг с другом и
менее различимы. Так, к примеру, органическое
вещество почв имеет слабую полосу поглощения
в области 1650–1700 нм (NIR), что обусловлено
первым обертоном деформационных основных
(фундаментальных) колебаний метильных (–CH2)
и метиленовых (=CH2) групп в области 3400 нм
(MIR). Однако MIR-спектроскопия практически
не реализована в виде портативных приборов, ко-
торые могут применяться в полевых условиях.
В пользу использования Vis-NIR спектроскопии
говорит и меньшая стоимость данной техноло-
гии, что делает ее более доступной.

Применительно к анализу почв наибольший
интерес представляет спектроскопия диффузного
рассеяния (diffuse reflectance spectroscopy), так
как при рассеянном отражении энергия электро-
магнитного спектра проникает и взаимодействует с
физическими и химическими составляющими
почвы, при этом глубина проникновения прямо
пропорциональна длине волны. Спектроскопия

диффузного рассеяния используется для реги-
страции спектров гетерогенных систем, порош-
ков или твердых веществ, при этом диффузно от-
раженное от образца излучение собирается под
широким углом и передается на детектор, в отли-
чие от традиционно используемой спектроско-
пии пропускания, где для регистрации спектров
используют кюветы, прессование образца, стекла.

Vis-NIR (400–2500 нм или 25 000–4000 см–1)
спектроскопия диффузного рассеяния с успехом
используется для прогнозирования широкого ря-
да физических и химических свойств почв: цвета
[51], гранулометрического состава [22, 27, 28],
влажности [10, 43, 57], содержания органического
[26, 59, 63] и неорганического [29, 31] углерода
почв, пулов и фракций органического углерода в
почве [33, 61, 69, 76], обменных оснований [52,
73], pH [59, 75], засоления [36, 82], минералогиче-
ского состава [40, 68], различных форм железа
[67, 78], содержания тяжелых металлов и других
загрязняющих веществ [25, 47]. Vis-NIR спектро-
скопия дополняет молекулярные подходы к ха-
рактеристике разнообразия и биогеографии поч-
венных грибов и микробных сообществ [79, 80].
Оценке и прогнозированию поддаются свойства
почв, как напрямую влияющие на спектр элек-
тромагнитного излучения (органические и неор-
ганические соединения углерода, минералогиче-
ский состав, оксиды железа), так и свойства (pH,
состав обменных катионов, емкость катионного
обмена), не вызывающие активного спектраль-
ного поглощения, но имеющие корреляцию со
спектрально активными свойствами.

Будучи одним из важнейших компонентов, иг-
рающих роль в формировании окраски почв, ор-
ганический углерод почв существенно влияет на
форму и характер спектров отражения и обладает
очевидными спектральными особенностями [7,
8]. Однако задача интерпретации зарегистриро-
ванного спектрального сигнала в отношении ор-
ганического углерода почв не является тривиальной
из-за сложности состава его соединений, пере-
крытия полос поглощения другими компонента-
ми матрицы почв [62]. Поэтому для количествен-
ного анализа требуются калибровочные модели
(в совокупности с предварительной обработкой
спектральных кривых), извлекающие из спектров
сложные схемы поглощения, генерируемые поч-
венными составляющими.

МЕТОДОЛОГИЯ

Метаанализ – распространенный и эффектив-
ный инструмент анализа научных публикаций,
который представляет собой процедуру, сумми-
рующую данные из ряда работ и делающую на их
основе общий статистический вывод.
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Обзор и метаанализ в этом исследовании
включают в себя следующие шаги: определение
цели исследования, поиск научных статей на ос-
нове ключевых слов с последующим извлечением
данных, исключение не релевантных исследова-
ний или дублирующихся статей, формальный
анализ.

Поиск статей проводился в научных поиско-
вых системах: Science Direct, Scopus, Google
Scholar по ключевым словосочетаниям “Vis-NIR
spectroscopy AND soil organic carbon”. Поиск также
осуществлялся по базе РИНЦ по словосочетанию
“спектроскопия почв”. Часть статей исключа-
лась, исходя из их названия, часть – путем анали-
за аннотации в связи с несоответствием тематике.
В результате из оставшихся 134 работ (опублико-
ванных в период с 1986 по 2022 гг.) извлекались
данные для проведения метаанализа.

В статьях, включенных в метаанализ, исполь-
зуются подходы Vis-NIR спектроскопии образ-
цов почв и последующее сравнение результатов
со стандартными лабораторными процедурами с
помощью принятых количественных метрик
предсказательной силы модели. В качестве мет-
рик извлекались следующие значения: коэффи-
циент детерминации ( ), корень среднеквад-
ратической оценки (RMSE) и отношение произ-
водительности к отклонению (performance to
deviation, RPD). В то время как более высокие
значения коэффициента детерминации и RPD
представляют лучшие прогнозы, более низкие
значения RMSE указывают на более высокую
точность. Коэффициенты уравнения регрессии,
показывающие силу и характер влияния незави-
симых переменных на зависимую и характеризу-
ющие степень значимости отдельных перемен-
ных, нами не извлекались, так как приводятся ав-
торами в единичных исследованиях.

Для определения наличия статистически зна-
чимой разницы между медианами трех или более
независимых групп значений использовался не-
параметрический односторонний дисперсион-
ный анализ Краскела–Уоллиса (критерий Уил-
коксона–Манна–Уитни в случае двух групп) в
совокупности с непараметрическим методом по-
парного сравнения (апостериорный критерий
Данна). Для визуализации результатов использо-
валась свободная программная среда вычислений
R и пакет “ggstatsplot” [48].

РЕЗУЛЬТАТЫ И ОБСУЖДЕНИЕ
Количество публикаций по теме использова-

ния Vis-NIR спектроскопии для целей оценки и
содержания органического углерода почв замет-
но увеличилось за последние несколько лет. Так,
из статей, включенных в метаанализ, за период с
2018 по 2022 гг. опубликовано 66 научных работ,

2
cv/valR

что составляет 49% от общего числа публикаций, что
может быть связано с необходимостью бюджетного и
практичного метода измерения свойств почв, а также
с все большим вниманием и интересом к данному
подходу научного сообщества.

В большинстве (84%) проанализированных
работ подходы спектроскопии почв апробирова-
лись в лабораторных условиях, оставшиеся 16%
использовали измерения in situ или с помощью
передвижных платформ (on-the-go).

Проанализированные исследования охваты-
вают масштабные уровни от поля до континен-
тальных и глобальных оценок содержания орга-
нического углерода почв.

Предварительная обработка спектральных кривых.
Обычно спектральные кривые отражения похо-
жи, и по ним далеко не всегда удается выделить
особенности тех или других почв [8]. Выбор на-
дежного способа предварительной обработки
спектральных кривых может помочь в построе-
нии более точной модели прогнозирования ис-
следуемого свойства. Это первый и важный шаг
анализа спектральных данных. Различные способы
предобработки исходных спектральных данных
используются для уменьшения шума и артефак-
тов, улучшения отношения сигнала к шуму, улуч-
шения характеристик поглощения, уменьшения
эффекта рассеяния света, уменьшения размерности
исходных необработанных или “сырых” спек-
тров. Наиболее часто используемыми методами
предварительной обработки спектральных дан-
ных являются [15, 72]: фильтрация скользящим
средним (MA), сглаживание Савицкого–Голея (SG),
расчет первой производной (FD), мультиплика-
тивная коррекция рассеяния (MSC), нормализация
спектра (SNV), вэйвлет-трансформация (WT),
удаление континуума (CR), преобразование зна-
чений отражения (R) в значения поглощения
(A = lg(1/R)), удаление линейного тренда из спек-
тра (DT). В ряде работ исследователи предпочли
использовать комбинацию нескольких методов
предварительной обработки: фильтрацию Савиц-
кого-Голея с расчетом первой производной (SGD),
фильтрацию Савицкого–Голея и преобразование
в значения поглощения (A*), нормализацию SNV
и преобразование в значения поглощения (A**), в
то время некоторые исследования прямо утвер-
ждают, что предварительная обработка спектров
не улучшает прогноз [45]. На сегодняшний день
не существует “золотого стандарта” по использо-
ванию методов предобработки (или последова-
тельности методов), поэтому предпринимаются
подходы опробования нескольких из них и выбора
лучшего [21, 24, 44]. Из 134 проанализированных
публикаций 14 (≈10%) относится к исследовани-
ям, направленным на изучение влияния различ-
ных методов предварительной обработки. На рис. 1
показаны результаты применения нескольких
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методов предварительной обработки спектраль-
ных данных.

На рис. 2 показано сравнение медианных зна-
чений коэффициента детерминации и ошибки
прогноза (RMSE) для различных используемых
методов предварительной обработки спектраль-
ных кривых. Так, лучшую эффективность (с точ-
ки зрения коэффициента детерминации) показыва-
ют следующие методы (рис. 2a): вейвлет-трансфор-
мация (WT) с R2 = 0.81, фильтрация Савицкого–

Голея с преобразованием в значения поглощения
(A*) с R2 = 0.78, фильтрация Савицкого–Голея (SG)
с R2 = 0.77, первая производная (FD) с R2 = 0.74.

Вейвлет-преобразование (WT) представляется
полезным инструментом для обработки спектров
с точки зрения фильтрации и уменьшения раз-
мерности (сжатия данных). WT идеально подхо-
дит для извлечения спектральных признаков,
прежде всего потому, что выполняет много-мас-
штабный анализ сигнала [37], дальнейший анализ

Рис. 1. Примеры спектров отражения в Vis-NIR диапазоне с различными методами предварительной обработки дан-
ных: (a) исходные необработанные спектры (R), (b) спектры поглощения (A), (c) спектры после фильтрации Савицкого–
Голея (SG), (d) спектры первой производной (FD), (e) спектры после стандартного нормального изменения (SNV),
(f) спектры с удалением линейного тренда (DT). Исходные спектры взяты из открытой спектральной библиотеки
ICRAF-ISRIC Soil VNIR Spectral Library. Предобработка проведена с помощью программной среды вычислений R и
пакета “prospectr” [64].
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на разных масштабах (или разрешениях) может
улучшить идентификацию различных спектраль-
ных особенностей [58]. Фильтрация Савицкого–
Голея (SG) широко используется для предобработ-
ки спектров почв применительно и к MIR-спектро-
скопии. Этот способ универсален и подходит для
сглаживания, фильтрации, шумоподавления. Ма-
тематически он работает как взвешенная сумма со-
седних значений. Подход имеет несколько пара-
метров тонкой настройки: размер окна сглажива-
ния, параметр дифференцирования, порядок

полиномов, определяющих степень фильтрации
[56]. Взятие первой производной (FD) устраняет
аддитивные и мультипликативные (например, раз-
мер частиц) эффекты в спектрах [72]. К плюсам это-
го метода можно отнести следующее: устранение
перекрытия участков поглощения, усиление сла-
бых участков поглощения, устранение инстру-
ментального дрейфа. К недостаткам: увеличение
шума, следовательно требуется сглаживание,
усложнение интерпретации спектра, риск “пере-
обучения” калибровочной модели [30]. Поэтому

Рис. 2. Сравнение медианных значений коэффициента детерминации (R2) и ошибки прогноза (RMSE) для различных
используемых методов предварительной обработки спектральных кривых. Горизонтальными линиями отражены зна-
чимо отличающиеся медианы групп значений. Аббревиатуры расшифрованы по тексту.
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следует быть осторожным при использовании
этого подхода предобработки, так как калибро-
вочную модель можно исказить, генерируя связь
с шумом, а не с реальным почвенным свойством.

Метаанализ показывает, что почти в каждом
десятом исследовании авторы используют либо
фильтрацию Савицкого–Голея (SG), либо ком-
бинацию фильтрации Савицкого–Голея с расче-
том первой производной (SGD).

Наименьшую ошибку прогноза при оценке со-
держания органического углерода почв с помо-
щью Vis-NIR спектроскопии обеспечивают (рис. 2b):
первая производная (FD) RMSE = 0.26, спектры
поглощения (A) RMSE = 0.34, исходные спектры
(R) RMSE = 0.40.

Отметим, что исходные необработанные спек-
тры (R) дают лучшие результаты производитель-
ности моделей по сравнению с рядом подходов
предобработки, что подтверждает гипотезу о не-
обходимости итеративного эвристического ана-
лиза спектральных данных. Предположение в
том, что применительно к различным почвенно-
биоклиматическим условиям нужен свой подход
опробования нескольких способов предваритель-
ной обработки и выбора того, который суще-
ственно улучшает производительность модели
путем вычленения и идентификации характер-
ных полос поглощения для почв с различным со-
держанием органического углерода. Можно
предположить, что определенная предваритель-
ная обработка устраняет влияние некоторых ком-
понентов почвы, что повышает чувствительность
к оценке содержания органического углерода
почв. Наиболее подходящие методы будут зави-
сеть от варьирования оцениваемого свойства, ка-
чества исходных данных, погрешностей спектро-
радиометра, условий съемки, метода многомер-
ного анализа.

Перечень способов предварительной обработки
не исчерпывается выше перечисленными. Суще-
ствуют узконаправленные методы первоначаль-
ной обработки спектральных данных, к примеру,
коррекция “склейки” (splice correction). Послед-
ний применяется для устранения погрешностей
при съемке с помощью спектрорадиометров ASD
FieldSpec Pro (Malvern Panalytical, Malvern,
Worcestershire, United Kingdom), где наблюдается
переход между различными детекторами. Эти пе-
реходы обычно происходят при длинах волн в
1000 и 1830 нм [64]. Например, метод Гауссовых
пирамид (широко используется и при анализе
растровых изображений), который представляет
собой иерархический подход сжатия данных, по-
добный вейвлет-трансформации [13]. В качестве
эффективного способа смягчения влияния влаж-
ности почв предложен подход ортогонализации
внешних параметров (external parameter orthogo-
nalization), разделяющий спектр на “полезную”

часть, содержащую характеристики почв, и
“внешнюю” часть, подверженную влиянию влаги
[21, 32, 53]. Однако подобные способы использу-
ются не так часто (и даже единично) и оказывают-
ся за рамками настоящего метаанализа.

Многомерный анализ данных. Такие факторы,
как перекрывающиеся полосы поглощения поч-
венных составляющих, инструментальный шум,
эффект рассеяния приводят к сложным схемам
поглощения, и задача при сборе данных заключа-
ется в математическом извлечении из спектров
информации, которая коррелирует со свойствами
почв. Данная задача относится к области дисци-
плины хемометрики, находящейся на стыке хи-
мии и математики и применяющей математиче-
ские и статистические методы для построения
оптимальных методов измерения, а также для из-
влечения наиболее важной информации при ана-
лизе экспериментальных данных [9, 38].

Наиболее распространенными способами ка-
либровки моделей связи между спектральными
характеристиками (x1, x2 …, xn) и свойствами почв
(y) являются [72]: множественная линейная ре-
грессия (MLR), регрессия на главные компонен-
ты (PCR), регрессия частично наименьших квад-
ратов или метод проекции на латентные структуры
(PLSR), искусственные нейронные сети (NN),
ансамбль деревьев решений (RF), метод опорных
векторов (SVM), модель правил регрессии (Cub-
ist), подходы локального моделирования (MBL),
схожие по принципу с подходом k-ближайших
соседей. Из 134 проанализированных публика-
ций в 107 (≈80%) авторы используют регрессию
частично наименьших квадратов.

Точность прогнозирования содержания орга-
нического углерода почв с помощью Vis-NIR
спектроскопии проиллюстрирована на рис. 3 (вне
зависимости от метода многомерного анализа и
способа предобработки). Медианное значение
коэффициента детерминации (R2) по всем иссле-
дованиям составляет 0.67, ошибки прогноза –
0.48, RPD – 1.99. Согласно шкале Р.Е. Чеддока, а
также [70], когда RPD принимает значения мень-
ше 1.5 и коэффициент детерминации меньше 0.5 —
прогнозы неудавшиеся; значения RPD от 1.5 до 2
и значения R2 от 0.5 до 0.7 — прогнозы посред-
ственные (но с возможностью разделения высо-
ких и низких значений); значения RPD от 2 до 2.5
и значения R2 от 0.7 до 0.9 – прогнозы достаточ-
ной точности с хорошей количественной оцен-
кой; значения RPD выше 2.5 и значения R2 выше
0.9 – отличные прогнозы.

Рис. 3 (гистограммы распределения, в частно-
сти) показывает, что большинство прогнозов ле-
жит в области умеренных и хороших оценок. Од-
но из главных критических замечаний, относя-
щихся к спектроскопии почв, состоит в том, что
она не показывает столь точные результаты по
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сравнению с традиционными лабораторными
способами [39]. Однако традиционные лабора-
торные способы фактически являются стандарта-
ми и любые другие методы, направленные на по-
лучение тех же результатов, неизбежно являются
менее точными, поскольку они основаны на ка-
либровке спектральных данных по стандартам и
допускают статистическую погрешность. Плюс
Vis-NIR спектроскопии в том, что при равных за-
тратах можно провести на порядок больше изме-
рений, таким образом дисперсия оценки будет
меньшей по сравнению с обычным лаборатор-
ным анализом. Большее количество измерений
также позволит снизить влияние случайных по-
грешностей.

На рис. 4 показано сравнение медианных зна-
чений коэффициента детерминации и ошибки
прогноза (RMSE) для различных используемых
многомерных подходов анализа данных. Лучшую
эффективность (с точки зрения коэффициента
детерминации) показывают следующие методы
(рис. 4a): нейронные сети (NN) с R2 = 0.77, мно-
жественная линейная регрессия (MLR) с R2 = 0.71,

регрессия на главные компоненты (PCR) с R2 = 0.70,
регрессия частично наименьших квадратов
(PLSR) с R2 = 0.69. Два последних метода широко
используются в хемометрике для количественно-
го анализа спектров диффузного рассеяния. Оба
метода используются для построения калибро-
вочных моделей, когда имеется большое количе-
ство независимых переменных (предикторов),
которые сильно коллинеарны. Оба метода справ-
ляются с “проклятием размерности” и сжимают
данные перед выполнением регрессионного ана-
лиза на ряд ортогональных переменных (главные
компоненты в случае PCR, скрытые переменные
в случае PLSR). Отличие подходов лежит в по-
строении новых переменных. Для PCR неважно,
как переменные-предикторы связаны с зависи-
мой переменной. В отличие от PCR, алгоритм
PLSR объединяет этапы сжатия и регрессии и вы-
бирает последовательные ортогональные пере-
менные, которые максимизируют ковариацию
между переменными-предикторами (x1, x2 …, xn) и
откликом (y).

Рис. 3. Точность прогнозирования содержания органического углерода почв с помощью Vis-NIR спектроскопии. Цве-
та от красного до зеленого представляют неудачные, умеренные, хорошие и отличные прогнозы, соответственно. До-
полнительно, по осям представлены гистограммы распределения значений коэффициента детерминации (R2) и RPD.
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Нейронные сети (NN) – мощный метод моде-
лирования, позволяющий воспроизводить чрез-
вычайно сложные зависимости, в особенности
нелинейные. Это особенно актуально для задач,
где линейная аппроксимация (MLR) работает не-
удовлетворительно. Кроме того, нейронные сети
справляются с сокращением размерности. Одна-
ко этот метод не всегда позволяет понять, на ос-
новании чего та или иная модель совершает про-
гноз (проблема черного ящика), и сделать на ос-

новании этого обоснованные выводы, что может
подрывать доверие к таким моделям. Хотя в на-
стоящее время используются подходы по интер-
претации сложных моделей (к примеру, вектор
Шепли) с целью отразить влияние отдельных пе-
ременных на результат [42, 81].

Наименьшую ошибку прогноза при оценке со-
держания органического углерода почв с помо-
щью Vis-NIR спектроскопии обеспечивают (рис. 4b):

Рис. 4. Сравнение медианных значений коэффициента детерминации (R2) и ошибки прогноза (RMSE) для различных
используемых подходов многомерного анализа данных. Горизонтальными линиями отражены значимо отличающие-
ся медианы групп значений. Аббревиатуры расшифрованы по тексту.
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модель правил регрессии (Cubist) RMSE = 0.29,
машина опорных векторов (SVM) RMSE = 0.33,
регрессия частично наименьших квадратов
(PLSR) RMSE = 0.38. Первый из методов очень
популярен в настоящее время и является легко
интерпретируемым и объяснимым. Этот метод
использует условия вида “если, то” для разделе-
ния спектральных данных на взаимосвязанные
ветви и аппроксимирует хорошо понятные моде-
ли линейной регрессии к результатам каждого
разделения [34].

Большая ошибка может быть связана с тем,
что в исследованиях регионального, националь-
ного и глобального масштабов в калибровочные и
тестовые подмножества попадают почвы, значи-
тельно отличающиеся по свойствам. Например, в
калибровочную подвыборку в большей мере по-
падают гумусово-гидрометаморфические и аллю-
виальные темногумусовые почвы с содержанием
органического углерода 6–9%, а в тестовую под-
выборку – черноземы текстурно-карбонатные с
содержанием органического углерода 3–4%. Од-
но из возможных решений – построение моделей
на определенном таксономическом уровне, т.е.
на уровне типа. Другое возможное решение – ис-
следование методов выбора подмножеств для
обучения и валидации модели (кластерный ана-
лиз), оценка репрезентативности данных, отбра-
ковка “выбросов”.

В последнее время значительные усилия на-
правлены на разработку и оценку различных про-
цедур ранжирования, которые объективно иден-
тифицируют спектральные переменные, внося-
щие больший вклад, и одновременно устраняют
неинформативные переменные, вносящие шум в
модель. Это позволяет упростить модель, избежать
переобучения, повысить интерпретируемость.
Процедуры ранжирования включают некоторые
классические подходы, такие как экспертные зна-
ния, рекурсивное исключение признаков, а также
более сложные: генетический алгоритм, регуля-
ризованные деревья, алгоритм оптимизации под-
ражанием муравьиной колонии [77].

Нельзя не отметить и тот факт, что исходное
варьирование содержания органического углеро-
да почв на различных уровнях масштаба во мно-
гом определяет точность моделей оценки. На
уровне национальных и глобальных спектральных
библиотек почв, содержащих тысячи наблюде-
ний, отмечается большее варьирование содержания
органического углерода почв, и, как следствие, –
большее смещение (математическое ожидание
разности между истинными и прогнозируемыми
значениями) в результирующих моделях. В реги-
ональном масштабе один и тот же тип почв может
характеризоваться различным содержанием орга-
нического углерода из-за фациальных особенно-
стей, эрозионных процессов, выпаханности и от-

личаться спектрами отражения. С другой стороны,
на уровне поля почвы с близким содержанием ор-
ганического углерода, но развитые на различных
почвообразующих породах, также будут отли-
чаться по спектральному облику. Объединение
региональных данных с множеством локальных в
спектральные библиотеки национального мас-
штаба и получение общих моделей дает предвзя-
тые результаты. Полученные общие взаимосвязи
по таким моделям не дают представления о ло-
кальных изменениях в содержании органическо-
го углерода почв. В настоящее время становятся
популярными подходы “дополнения” (spiking),
например, региональных выборок с ограничен-
ным числом данных (спектрально и географиче-
ски наиболее похожих) из локальных выборок [66].

Лабораторная спектроскопия versus спектроско-
пии in situ. На рис. 5 показано сравнение результа-
тов оценки содержания органического углерода
почв между спектроскопией в лаборатории (график
справа) и непосредственно в полевых условиях.
Лучшую эффективность (с точки зрения коэффи-
циента детерминации) показывают результаты
лабораторной спектроскопии, R2 выше на 20% по
сравнению со спектроскопией in situ (рис. 5a). Од-
нако лабораторная спектроскопия показывает и
большую неопределенность, на что указывают
большие интервалы значений ошибки прогноза
(рис. 5b). Что связано с гораздо большим количе-
ством данных из пула исследований, использую-
щих лабораторную спектроскопию.

Лучшая производительность лабораторной
спектроскопии связана с использованием образ-
цов в виде “идеальной” среды – высушенных,
растертых, с предварительным удалением расти-
тельного и прочего материала. Подобная пробо-
подготовка входит в стандарты и протоколы по
спектроскопии диффузного рассеяния [14]. Од-
нако это может приводить к увеличению коэффи-
циентов отражения и изменению характера спек-
тральных кривых и выраженности локальных
экстремумов [55]. Общими преимуществами ла-
бораторной спектроскопии являются измерения
в контролируемых условиях, например, при по-
стоянном источнике освещения, отсутствии ат-
мосферного воздействия.

Спектроскопия in situ экономит дополнитель-
ные ресурсы за счет устранения необходимости
пробоподготовки образцов. Однако точность
прогнозирования страдает от влияния влажно-
сти, наличия шероховатости поверхности. Для
полевой спектроскопии увеличение влажности
почвы вызывает, например, выраженные особен-
ности поглощения при 1400 и 1900 нм, а также
снижение общего альбедо [62]. Увеличение влаж-
ности почвы также имеет тенденцию маскиро-
вать спектральные характеристики компонентов
почвы.
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Если спектроскопия выступает в качестве базы
для дальнейшего картографирования содержания
органического углерода почв с помощью данных
дистанционного зондирования открытой поверх-
ности почв – необходимо использовать данные
инситного спектрометрирования (в идеале под-
спутникового) для установления зависимостей.
Подобные подходы к прогнозированию содержа-
ния углерода почв успешно применялись к гипер-
спектральным спутниковым данным APEX [19] и
AsiaFenix [65], а также к мультиспектральным

данным Sentinel-2 [16, 18], Landsat [74]. При этом
при переходе к данным спутниковой информа-
ции модели зачастую теряют в точности (по срав-
нению с калибровочными моделями на основе
данных спектроскопии in situ), что связано с не-
сколькими причинами: искусственные шумы,
вызванные конструктивными особенностями
датчиков и сенсоров, условия рельефа, атмосфер-
ные условия, состояние поверхности почв и дру-
гие. Недавние исследования показывают, что до-
бавление в анализ информации о состоянии по-

Рис. 5. Сравнение результатов оценки содержания органического углерода почв между спектроскопией в лаборатории
и спектроскопией in situ.
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верхности позволяет компенсировать негативное
воздействие внешних факторов и получить более
устойчивые и точные модели [50].

ЗАКЛЮЧЕНИЕ
Vis-NIR спектроскопия диффузного рассея-

ния представляет хороший вариант менее затрат-
ной и быстрой альтернативы традиционным мето-
дам анализа свойств почв с приемлемой точностью.
По мере развития технологии, совершенствова-
ния приборной техники, развития методов ана-
лиза данных следует ожидать более убедительных
результатов от использования этого подхода в бу-
дущем.

Метаанализ с общей выборкой в 709 значений
количественных метрик показал, что медианное
значение коэффициента детерминации (R2) по
всем исследованиям составляет 0.67, ошибки
прогноза (RMSE) – 0.48, RPD – 1.99.

Как показал анализ, в настоящее время недо-
статочно данных для систематического подтвер-
ждения точности полевых измерений оценки со-
держания органического углерода почв с помощью
Vis-NIR спектроскопии. В этом направлении не-
обходимы дальнейшие исследования.
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Vis-NIR Spectroscopy for Soil Organic Carbon Assessment: Meta-Analysis
A. V. Chinilin1, *, G. V. Vindeker1, and I. Yu. Savin1, 2

1Dokuchaev Soil Science Institute, Moscow, 119017 Russia
2Ecological Faculty, Peoples’ Friendship University of Russia (RUDN University), Moscow, 115093 Russia

*e-mail: chinilin_av@esoil.ru

In this study, a systematic review and meta-analysis of scientific researches devoted to the assessment of the
soil organic carbon content using Vis-NIR spectroscopy approaches was carried out. The meta-analysis in-
cluded 134 studies published between 1986 and 2022 with a total sample of 709 values of quantitative metrics.
The articles were searched in databases of scientific periodicals: RSCI, Science Direct, Scopus, Google
Scholar by the key words: “Vis-NIR spectroscopy AND soil organic carbon”. In the process of meta-analy-
sis, using the nonparametric one-sided Kraskel-Wallis variance analysis in conjunction with the nonpara-
metric pairwise method, the presence of a statistically significant difference between the median values of the
accepted quantitative metrics of the predictive power of the models (coefficient of determination (R2

cv/val),
root mean square error (RMSE) and the ratio of performance to deviation (RPD) comparisons. As a result,
the best efficiency (from the point of view of comparing these metrics) was revealed for the method of pre-
processing spectral curves, for various multidimensional data analysis approaches used, and the results of as-
sessing the organic carbon content of soils were compared between spectroscopy in the laboratory and direct-
ly in the field.

Keywords: proximal soil sensing, prediction, algorithm, model calibration, validation
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