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摘 要：精准辨析污染物来源是实现高质量生态环境发展的前提，稳定同位素混合模型是精准辨析污染物来源的关键技术手段，

但其发展历程尚未得到系统梳理。文章分析了2001—2024年间该模型的研究趋势和热点，发现模型本身所带来的结果不确定性在

近年来得到了更多关注。其次，详细阐述了稳定同位素混合模型的发展历程及优缺点，并提供了评价MixSIAR（Bayesian Mixing

Models in R）、SIMMR（Stable Isotope Mixing Models in R）模型性能的数学框架，评估结果表明两种模型在应用中数据正态分布均

可降低结果不确定性，来源个数减少亦会降低精度，光谱特征指数均不宜单独作示踪剂，同时建议在实际应用中应根据两种模型实

际运行效率需求合理收集和整理先验信息。最后，评价结果显示MixSIAR更适合复杂、需要精细调整的生态环境系统分析，而

SIMMR则更适用于简单情况下的快速的环境污染物来源评估。
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近年来，稳定同位素分析技术在环境生态学领域

发展迅猛，为解决复杂污染物来源的环境问题提供了强

有力的手段[1]。由于同位素在生物地球化学过程中存

在分馏现象，因此可通过对不同环境和生物样品中稳定

同位素比值的测量来推断它们的起源、历史过程以及环

境条件[2]。稳定同位素分析技术是基于稳定同位素分

馏作用，通过测量样品中特定元素的稳定同位素比值，

以探究生态系统能量流动、气候变化历史、生物地球化

学循环等重要问题[3]。

通过对自然过程的深入研究，逐渐形成稳定同位

素分析技术和数学建模相结合的方法以描述同位素在

不同生物地球化学过程中的分布和变化，并在此基础上

逐渐形成稳定同位素混合模型。该模型具有普适性，能

有效且通用于不同环境介质中的物质来源解析。其中，

IsoSource、MixSIR（Mixture Stable Isotope in R）及

SIMMR（Stable Isotope Mixing Models in R）等模型的

应用，不仅极大地推动了相关学科的研究进展，也为跨

学科研究提供了新的视角和方法。例如，利用稳定同位

素混合模型确定不同营养级食物来源及构建食物网[4]、

明确植物体内水分的不同来源及确定环境中污染物来

源等[5-8]。稳定同位素混合模型的核心价值在于其能够

提供关于物质来源和过程的直接证据，所以其被广泛用

于识别和追踪污染物的来源。同时，该模型可有效评估

不同污染源对环境系统的影响[9]，进而为污染控制和环

境修复提供关键科学依据。

目前，在生态系统中实现污染物溯源是实现污染

治理的前提，因此利用稳定同位素混合模型对污染物溯

源是目前污染治理的热点和难点[10]。随着稳定同位素

混合模型的发展，其本身的精度已有大幅度提升，但仍

存在模型先验建立不明确、模型数据筛查缺失等问题，

所以亟须对这些已有的模型研究进行系统地梳理和

总结。

1 稳定同位素混合模型研究趋势

文献计量方法是指在计算机技术辅助下，利用清

晰明确的知识图谱来可视化文献分析结果，主要用于描

述和分析学科的研究热点及学科动态[11]。本文利用Ci-
teSpace进行相关分析，选取Web of Science（WOS）与中
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国知网（CNKI）作为数据来源，采用索引格式为SCI–
EXPANDED、SSCI。选择检索策略为TS=（″isoerror″

OR″ISOCONC″OR″ISOSOURCE″OR″MIXSIR″OR″
SIAR″OR″SIMMR″OR″MIXSIAR″），文献类型限定为

“Articles OR Review Articles”，对时间跨度不设置要

求。但由于稳定同位素混合模型的最早应用时间为

2001年，之前均为简单的算术运算，故实际检索时间跨

度为2001年1月至2024年12月。WOS检索结果共获得

1 478篇文献，经筛查后得1 025篇文献。CNKI检索结果

共获得206篇文献，经筛查后得131篇文献。

1.1 文献发表数量及趋势

文献发表数量变化在一定程度上反映其领域的发

展速度以及学术界对其的关注程度[12]。2001年1月至

2024年12月，WOS与CNKI中关于稳定同位素混合模型

发文1 156篇，呈现逐年稳步增长的态势（图1）。其中，

IsoSource模型、SIAR（Stable Isotope Analysis in R）模型

及MixSIAR模型的应用广泛，并随着时间变化稳定同位

素混合模型的应用出现明显的增长态势。同时，依据发

文量变化和模型原理类型，稳定同位素混合模型的发展

大致可分为3个阶段：2001年之前，该时期文献数量较

少，多以使用简单线性混合模型为主，为第Ⅰ阶段；

2001—2008年，年均发文量为7篇，多以使用多元线性混

合模型为主，为第Ⅱ阶段；2008年至今，年均发文量为74

篇，多以使用基于贝叶斯算法的混合模型为主，为

第Ⅲ阶段。

1.2 关键词分析

关键词是研究型论文的高度精炼及其中心思想的

集中体现，通过对热点高频词汇的研究可以快速了解领

域的研究热点[13]。在CiteSpace中以“Keyword”为分析

目标，选择时间跨度为2001—2024年，时间切片为1年。

中介中心性是可以衡量节点在知识图谱网络中重要程

度的关键指标之一，节点的中介中心性值越高，表明其

在图谱中的重要性越大。当节点的中介中心性超过0.1
时，可认为该节点在整个网络结构中扮演着连接其他节

点的枢纽角色。因此，本文对所得的关键词去除检索词

及词义相近的，从而筛选得到出现频次及中介中心性前

10的关键词，如表1所示。

由表1可知，稳定同位素混合模型的研究主要针对

碳氮（C、N）稳定同位素，主要因为其可以提供食物链长

度、生态系统能量流动路径和物质循环过程等方面的信

息。例如，δ13C值常用来分析消费者食物来源和确定生

态系统中不同植被类型的分布[14-15]，δ15N值常用来确定

生物在食物网中的营养位置及营养级别[16]。在众多的

关键词中，“River”及“Organic matter”呈现出较高的出

现频次和中介中心性，且二者频繁共现，进一步证实了

二者之间的紧密关联，即在河流生态系统中有机质的来

图1 2001—2024年稳定同位素混合模型发文趋势

Fig. 1 Number of publications on stable isotope mixing models from 2001 to 2024
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源、分布和转化过程是稳定同位素混合模型应用的重要

场景，该模型能够有效揭示河流有机质的动态变化及其

与生态系统功能之间的关系。此外，“Fractionation”也
呈现出较高的出现频次和中介中心性，表明稳定同位素

混合模型的发展正逐步关注到模型输入数据等问题对

结果不确定性的影响，尤其是稳定同位素在从源头到测

量过程所存在的分馏效应等误差问题。这一问题的探

讨不仅涉及模型构建本身，还涵盖样品采集、测量技术

以及数据处理等多个环节，需要整合生态、物理、数学等

多个学科领域的理论与方法。同时，这也预示着未来稳

定同位素混合模型研究将更加注重模型的精细化与精

准化，通过跨学科的融合与创新解决稳定同位素分馏等

所导致的模型结果不确定性问题，从而提升模型输出结

果的精准性。

2 稳定同位素混合模型的发展历程

根据文献计量所划分的不同发展阶段可以发现稳

定同位素混合模型在不同的阶段都具有其阶段性的特

点。第Ⅰ阶段为简单线性混合模型阶段（2001年之前），

受限于当时的计算能力，研究聚焦于简单线性模型；

第Ⅱ阶段为多元线性混合模型阶段（2001—2008年），模

型得益于计算机技术飞速发展开始考虑各种不确定性

因素，研究内容拓展至复杂生态过程及精细数据处理方

法；第Ⅲ阶段为贝叶斯混合模型阶段（2008年至今），基

于贝叶斯框架的模型显著提升分析准确性和可靠性，其

研究视野不再局限于模型优化，而是逐渐融合多学科前

沿理论与方法（图2）。
2.1 简单线性混合模型

20世纪70年代前，物质的源解析基本处于定性分

析和半定量分析的阶段，其研究手段主要分为显微镜法

和化学法。自20世纪70年代起，化学质量平衡模型

（Chemical Mass Balance，CMB）被引入大气气溶胶源解

析领域[17]，该方法的早期应用主要基于独特的化学物

质作为示踪剂定量解析各类污染源对大气气溶胶的贡

献率。然而，由于稳定同位素具有在特定来源中组成确

定、化学保守性及安全等特点而逐步成为主要的示踪

剂[18-20]，并在CMB基础上形成稳定同位素混合模型。

表1 文献中前十的高频且高中介中心性关键词

Table 1 Top ten high-frequency and high betweenness centrality

keywords in the literature

序号 高频关键词 中介中心性

1 Nitrogen Nitrogen

2 Carbon Food web

3 Food web Carbon

4 Diet Organic matter

5 Organic matter Fractionation

6 Groundwater River

7 Fractionation Community

8 Soil water Crustacea

9 River Dynamics

10 Fish Ecosystem

图2 主要稳定同位素混合模型发展历程

Fig. 2 Development history of main stable isotope mixing model
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利用稳定同位素混合模型溯源的研究可以追溯到1976
年Haines利用C4植物、C3植物、盐沼土与海洋中招潮蟹

的碳稳定同位素比值（13C/12C）构建的稳定同位素线性

回归模型确定其食物来源[21]。

最初线性方程受限于稳定同位素的测定技术，仅

能对1种稳定同位素和2个来源进行定量计算。随着稳

定同位素测量技术的发展，采用多稳定同位素针对多个

来源的溯源混合模型逐步出现，主要分为基于CMB进

一步得到的质量守恒模型（Mass Conservation Model）
和基于欧几里得度量的欧式距离混合模型（Euclidean
Distance Mixing Model）[22-23]。然而，由于距离混合模

型忽略质量平衡，导致低估不同来源的贡献及较大的结

果不确定性，因此稳定同位素混合模型后期发展均以质

量守恒模型为基础。

2.2 多元线性混合模型

简单线性混合模型受限于计算能力仅能够实现点

估计，且并未将来源的不确定性和混合物中稳定同位素

的可变性、差异性和同位素测试实验误差等问题纳入模

型考虑。针对以上简单线性混合模型不能解决的问题，

在21世纪初出现了IsoError（2001）、IsoConc（2002）及Iso-

Source（2003）3种多元线性混合模型。其中，Phillips
等[24]提出的IsoError模型开创性地解决了来源与混合物

中稳定同位素的差异性与不确定性问题。然而，由于不

同来源间的同位素组成差异往往导致各元素浓度呈现

明显异质性。为此，IsoConc模型创新性地引入源浓度参

数作为权重系数，通过加权计算来降低元素浓度差异对

源贡献率估算的干扰。但该模型在源浓度难以确定的

场景难以实现应用[25]。最后，Phillips等[26]在质量平衡

方程的基础上进一步开发提出IsoSource模型，其以多元

线性混合模型为基础，采用增量叠加的方式运算出所有

可能的贡献比例（总和为1），再将每1个组合的加权平均

值与实际混合物稳定同位素比值相比较，当差异小于容

差设定值时认为是可能的相对贡献，再通过对其频率分

析确定可能的贡献比例组，公式如下：

N i s
s

i s
i s= (100 / ) + ( 1)

1 = [(100 / ) + ( 1)]!
(100 / )!( 1)! (1)

式中，i为源增量参数，一般为1%或2%；s为来源的个数；

N为组合数量。容差设定值为0.01%~0.1%。虽然Iso-
Source模型可以用于计算来源的贡献比例，但是模型采

用的是1种最大似然法的分析方法，在模型分析过程中

必须假设来源的元素浓度、元素同化率一致[27]，且模型

输出结果是1个频率较高的范围而不是1个具体的值，导

致模型结果的不确定性较大。

2.3 贝叶斯混合模型

贝叶斯混合模型主要包括MixSIR模型、SIAR模

型、SIMMR模型及MixSIAR模型[28-31]。贝叶斯混合模

型相对于线性混合模型能够整合数据及来源不确定性，

并通过来源贡献比例的先验信息实现不同参数权重的

重新分配[32]。贝叶斯混合模型主要是在贝叶斯统计框

架的基础上依据质量守恒模型使用统计分布的方法来

表征混合物中不同来源的贡献比例，并通过考虑稳定同

位素的变异性、元素浓度变化及来源等因素来降低模型

的不确定性[33]，其模型构建及评价流程如图3所示。同

时，贝叶斯混合模型的输出结果是以概率分布的形式呈

现，输出结果看似与多元线性混合模型的结果类似，但

实际上其给出的结果具有相关的概率密度，而多元线性

混合模型给出的结果均具有相同的概率[34]。

贝叶斯混合模型均是通过将来源贡献比例的先验

信息和样本信息相结合来构建后验概率分布，再通过后

验分布推断各来源对混合物的贡献比例。于贝叶斯抽

样的来源贡献比例计算均基于下式[29]：

P f x
L x f p f

L x f p f( | ) =
( | ) × ( )

( | ) × ( ) (2)q
q q

q q

式中，x代表混合物中的稳定同位素测量值；P（fq|x）为后

验概率；L（x|fq）为似然函数，它描述了在假设第q个来源

对稳定同位素值有特定贡献比例fq时所观测到的样本值

的概率。p（fq）为模型的先验分布。由于式中的分母理

论上是归一化常数，其确保后验分布的总和为1，因此在

实际计算中主要关注分子部分，即似然函数L（x|fq）。似

然函数的计算涉及到将每个来源的贡献比例与其特定

的稳定同位素值分布和分馏系数结合形成1个描述混合

物中稳定同位素值整体分布的联合分布函数，并通过这

种方法量化不同来源对混合物的贡献及评估模型结果

的不确定性。

（1）MixSIR模型

Moore等[29]于2008年率先开发出基于采样重要

性‒重采样算法（Sampling–Importance–Resampling，
SIR）的贝叶斯混合模型MixSIR。MixSIR模型主要改

变模型的后验分布阶段（图3），其具体实现过程主要分

为采样、计算权重与重采样，模型会随机生成不同于后

验分布f（q）且易于采样的分布g（x），并在g（x）中随机抽取

N个样本组成备用样本池{x1，x2，…，xN}。同时，模型会

计算每个样本的权重系数wi（wi=f（q）/g（x））和权重系数

的归一化权重Wi（W W W= /i i j

N

j=1
）。随后，模型会从N

个样本中分别以概率Wi（i=1，2，3，...，N）有放回的抽取
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n（n<N）个样本。再归一化得到每个样本的权重Wi

（W w w= /i x j

N

x=1i i
），根据归一化后的权重，从原始样

本集中进行重新采样产生1组新的样本（n1<n），依次往

复。当N/nk（k=1，2，…，i）→∞时，样本{x1*，x2*，…xn*}将服

从后验分布f（q） [36]。

MixSIR模型通过考虑多个来源的不确定性，包括

不同来源的变异性、同位素分馏以及测量误差来估计混

合物中各个来源的贡献比例。该模型明确指出不确定

性与源、分馏和稳定同位素特征的关系，同时在分析过

程中加入先验信息以提高分析的准确性。MixSIR模型

通过贝叶斯框架能够提供关于来源贡献的概率分布，从

而更全面地反映数据的不确定性[29]。但MixSIR模型未

考虑到数据误差等不确定性因素，所以导致其所得到的

结果存在置信区间过窄的问题[37]。

（2）SIAR模型

Parnell等[30]于2008年正式提出了基于马尔科夫链

蒙特卡洛算法（Markov Chain Monte Carlo，MCMC）的贝

叶斯混合模型SIAR，并于2010年概述出完整的SIAR模
型的理论框架。SIAR模型与MixSIR模型在实现模型拟

合的方式上存在相对较小的差异，但SIAR模型中考虑了

MixSIR模型中所欠缺的预测值与观测值之间的残差项，

SIAR模型通过残差项将模型拟合中的不确定性，包括随

机测量误差和同位素分馏等因素纳入考虑范围[30]。

SIAR模型主要改变模型的后验分布阶段（图3），
其在模型运行的采样方法上采用的MCMC方法可以分

为马尔可夫过程和蒙特卡洛积分两个阶段。其中，马尔

可夫过程是考虑存在1个连续的随机过程且假设每个Xi
均在空间ϑ中取值[38]。如果其条件分布函数[39]：

P X X s t P X X h t( | , ) = ( | ), > (3)h s h t

则称为1个马尔可夫过程。但如若是1个离散的过程，则

需要满足：

P X X X P X X h t( | , , ) = ( | ), > (4)h t t h t1

而处于离散过程的马尔可夫过程即为马尔科夫链，对于

某个时刻，马尔可夫链中Xh（h>t）的值只是关于当前状

态的函数，经过大量的模拟步骤后马尔科夫链会逐渐忘

记其初始状态并最终收敛到静态分布，从而得到理想的

目标分布[40]。通过马尔科夫链从空间ϑ中某一点出发

进行随机抽样模拟，舍弃不稳定的m个样本，利用后n‒m
（n>m）个样本进行统计推断，从而可以得到1个稳定的

点分布{Xt；t=m+1，…，Nn}[38]。再根据大数定律，样本

均值依概率收敛于后验分布f(q)的期望[39]：

n m f q E q y1 ( ) ( | ) (5)
t m

n

t
P

= +1

SIAR模型利用MCMC算法解决了SIR采样方法无

法从复杂后验分布中进行有效采样的问题，并允许其在

多维参数空间中探索模型参数的不确定性，生成非独立

但能反映目标分布特性的样本，并通过对样本的后处理

来降低自相关性，从而使得对混合来源的贡献比例进行

准确估计成为可能。虽然SIAR加入了元素浓度的校

正，允许各种参数的不确定性，但其缺乏同时结合浓度

依赖和个体水平估计的能力[30]。

（3）SIMMR模型

Parnell等[41]于2013年提出的SIMMR模型是在

图3 基于贝叶斯算法的稳定同位素混合模型应用及评价流程[35]

Fig. 3 Usage and evaluation processes of stable isotope model based on Bayesian algorithm[35]
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SIAR模型的基础上增加复杂的数学框架、对多同位素和

多营养级数据的支持、整合不确定性的贝叶斯方法、灵

活的数据结构处理能力、自定义先验分布的功能、模型

比较与验证工具以及高级绘图功能而得到。其中，

SIMMR模型的主要数学创新在于其集中化对数比转换

（CLR），该转换通过处理比例数据来简化模型并解决共

线性问题。此外，SIMMR模型能够灵活的处理源数据的

不确定性和浓度依赖效应，允许用户自定义先验分布，

并提供了全面的模型诊断工具，包括Gelman-Rubin统计

量和后验预测检查，以确保模型的准确性和可靠性。

SIMMR模型主要改变模型的模型构建及后验分

布阶段（图3），其中集中化对数比转换（CLR）主要用于

处理先验分布的设置。这是因为成分数据通常受到闭

合性约束，比如混合物来源的所有比例之和为1。这种

数据的特点是存在线性依赖，直接对其进行建模会遇到

统计上的挑战。CLR将原始的比例数据转换为可以进

行常规统计分析的形式。设有1个成分数据向量x=（x1，
x2，…，xD），其中各成分之和为常数C（SIMMR模型为来

源比例之和）。CLR转换首先计算所有成分的几何平均

值g（x），然后对每个成分xi计算其相对于几何平均值的

比率 y x
g x= ( )i

i ，并取自然对数得到z y= ln( )i i 。这种转换

有助于消除成分之间的冗余信息从而改善数据的分布

特性，便于进行比较和分析，并使数据更接近正态分布，

更适合后续的统计分析和建模工作。

同时，SIMMR模型在模型运行效率上可以选择采

用固定形式变分贝叶斯（Fixed Form Variational Bayes

Algorithm，FFVB）与MCMC方式。FFVB能够快速直接

估计模型后验分布参数，避免了样本自相关性的问题，

并减少了对马尔可夫链收敛性分析的需求。由于贝叶

斯推断通常需要计算模型后验分布的期望，然而贝叶斯

公(式2)因为归一化常数通常是未知的所以难以计算模

型后验分布期望值。故SIMMR模型首次采用FFVB方

法将推断模型后验分布转化为优化模型后验分布，通过

最大化证据下界（ELBO）来找到最佳近似后验分布。

（4）MixSIAR模型

MixSIAR模型融合了自MixSIR以来贝叶斯混合模

型理论几年来的进步[28]，其主要改进了贝叶斯混合模

型构建阶段（图3）。贝叶斯混合模型通过贝叶斯框架整

合了多同位素和多营养级的数据，使其能够同时处理多

个营养级和多种同位素。该模型引入连续协变量的线

性回归，允许模型估计协变量对源贡献比例的影响并表

达为线性模型的形式，其中源比例作为协变量的函数。

此外，MixSIAR通过改进误差结构，考虑残差误差和过

程误差的协方差，更准确地模拟混合物稳定同位素值的

方差。该模型还允许贝叶斯模型平均，通过比较不同模

型的留一法交叉验证（LOO）或广泛适用的信息准则

（WAIC）来评估模型的预测准确性并计算模型权重，从

而在最终预测中考虑多个模型的贡献。MixSIAR能够

有效处理小样本量问题，通过使用先验分布和后验分布

来稳定参数估计，提高模型的稳健性。

在多数情况下，将协变量数据（解释变量或自变

量）纳入贝叶斯混合模型可以回答有关混合的重要问

题，例如可以提高模型的解释力和预测准确性，同时控

制潜在的复杂变量并降低模型的不确定性等[42-43]。由

于模型均假设所有混合物均为独立同分布（Independent
and Identically Distributed，IID）[44]，所以忽略包括与混

合比例相关的协变量将可能导致伪复制。故MixSIAR
模型主要创新为模型构建阶段（图3），其在模型构建中

能够将固定效应和随机效应作为协变量来解释混合比

例的可变性，并通过信息标准计算多个模型的相对支持

度[33]。首先MixSIAR模型会根据所提供的来源贡献比

例的先验信息修改的狄利克雷先验建立了1组源的贡献

比例p[28]。当p确定以后，这些比例将被等距对数比

（ILR）转换为ILR空间参数β0[41]，通过此变换将k维Aitch-
ison-simplex组合等距映射到k–1维欧几里得向量空间

中。转换后的每1个β0都是正态分布且相互独立的可以

通过协变量（βi）的合并进行修改转换为贡献比例pi [28]，

如下式：

p = ILR ( + ) (6)i i
1

0

MixSIAR模型虽然功能强大，但仍存在一些限制，包括

对分馏因子选择的敏感性、狄利克雷先验在多源情况下

对数据质量和数量的依赖以及模型设定和参数化的挑

战。此外，模型需要较多的计算资源且结果的解释需要

一定的统计知识。因此，在使用MixSIAR模型时需要通

过适当的数据预处理和模型验证来提高模型的准确性

和可靠性。

整体而言，稳定同位素混合模型从简单线性混合

模型至当前的贝叶斯混合模型经历了显著的发展与改

进，虽然其理论上提供了更精确的解析能力，但同时也

为模型本身引入了新的不确定因素。这些因素可能源

自数据质量、模型假设的合理性或计算方法的局限性。

因此，深入探讨这些不确定性来源，对于确保模型结果

的准确性和科学应用的可靠性至关重要。
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3 稳定同位素混合模型不确定性来源

在稳定同位素混合模型应用过程中，可以将对稳

定同位素混合模型结果具有显著影响的不确定性分为4
类：来源不确定性、示踪剂种类不确定性、混合数据结构

不确定性以及模型类别不确定性。这些不确定性不仅

影响模型的结果准确性，同时也关系到其在污染溯源应

用中的可靠性。因此，深入分析不确定性来源，理解其

对模型结果的表现和影响，对于进一步优化模型和提高

应用效果具有重要意义。

3.1 来源不确定性

在应用稳定同位素模型时，研究人员通常需要尽

可能收集所有的潜在来源，同时模型本身也会对来源缺

失十分敏感[41]。但在模型的分析应用中，来源的增加

也会导致模型分析的不确定性显著提升[33]，所以在模

型应用过程中需要考虑到来源个数与模型本身不确定

性的平衡。故在利用稳定同位素模型时确定合适的来

源个数及处理相似来源也是模型获得准确结果的前

提。当来源个数超过6种时，模型预测精度通常会出现

显著下降，针对该问题目前主要有两类解决方案[33]：第

一类（如MixSIAR、SIMMR）是采用通过先验信息的方

法，常通过先验信息对模型中相似来源进行分类组合，

从而实现对于模型来源数量的控制，最终达到对于模型

不确定性的降低。另一类（如IsoSource）采用先利用稳

定同位素混合模型得到所有来源的结果，再通过每个来

源的可能的贡献范围，对相似来源进行组合合并，从而

实现对模型不确定性的降低[45]。

贝叶斯混合模型具有将样本信息与模型来源贡献

比例的先验信息相结合分析的能力，所以当来源贡献比

例的先验信息本身误差较小的情况下，模型的来源贡献

比例的后验分布结果会先反映先验信息的分布趋势及

离散特点，反之先验信息本身具有较大的偏差，则会导

致模型后验分布存在更多的不确定性[46]。

3.2 示踪剂种类不确定性

稳定同位素混合模型的基本假设之一是示踪剂在

从源到汇的传输过程中保持含量和性质的相对稳定，所

以在利用稳定同位素混合模型对污染物溯源时，示踪剂

的选择对结果的准确性有重要影响。然而，由于不同的

示踪剂具有不同的环境行为，这将导致模型结果存在不

确定性。例如，在利用不同种类示踪剂（2H、3H、18O、
17O）对植物水分来源解析的不确定性研究中发现示踪

剂选择解释了结果的28%的不确定性[47]。同时，由于

考虑经济成本，除稳定同位素以外的示踪剂如光谱特征

指数逐渐被应用在混合模型的溯源中，但这些示踪剂的

稳定性、迁移性及生物可利用性等易受到各类环境因子

影响的问题并未得到考虑，进而影响稳定同位素混合模

型结果的准确性[48-49]。光谱特征指数在应用于河流

DOM溯源时极易受到多种环境因素的干扰[50-51]，例如，

水体中pH的变化会影响DOM的光谱特征参数[52]；温度

会影响DOM的光化学降解速率和微生物活动；此外，

DOM的浓度和组成也会显著影响光谱特征指数[53]，这

些因素的综合作用，使得光谱特征指数在有机质溯源的

实际应用中存在较大的不确定性。

3.3 混合数据结构不确定性

稳定同位素模型结果的准确性同样也会受到样品

数量及代表性的影响。在稳定同位素的各类模型的研

究及建立过程中，均采用均值及方差来表征每种来源的

同位素特征的不确定性[1]，需要指出稳定同位素模型基

于中心极限定理，只有当样本量达到30及以上时，中心

极限定理才会成立[54]。但是由于在实际的研究中，受

制于采样时间、采样费用及稳定同位素测试费用等影

响，使得样本量不能够满足模型数学分布的假设，导致

数据格式出现均匀分布或者离散分布等数据分布形

式。同时，小样本量及不同的数据分布结构容易引发均

值与方差的估计偏差增大，导致统计量难以保证对总体

参数的无偏估计，从而导致稳定同位素模型结果的不确

定性增加[54]。

3.4 模型类别不确定性

从稳定同位素混合模型发展历程可以发现每个稳

定同位素混合模型都有各自的优缺点。例如，IsoSource

采用最大似然法估计，未充分考虑数据的不确定性，且

必须假定食物来源同位素的浓度、同化效率一致，不同

组织间无同位素判别值的差异；SIAR模型加入了元素

浓度的校正，允许参数的不确定性，但缺乏同时结合浓

度依赖和个体水平估计的能力；SIMMR模型只能对同

一生态系统的食物来源贡献进行分析，无法处理跨生态

系统的情况；MixSIAR模型存在包括对分馏因子选择的

敏感性、在多源情况下对数据质量和数量的依赖性，同

时其需要较多的计算资源。尽管这些模型为确定污染

物来源提供了重要的方法，但不同的方法针对同一问题

可能会得到不一样的结果，这是由混合模型的算法和输

入数据的不确定性引起的[55]。例如，在利用不同稳定

同位素模型（IsoSource、SIAR、MixSIR、MixSIAR）对植

物水分来源解析的不确定性研究中，稳定同位素模型的

选择解释了结果37%的不确定性[47]。所以如何针对合

适的环境条件及实验目标选取合适的稳定同位素模型

成为能否完成较为精准溯源的第一步。
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4 稳定同位素混合模型不确定性评价

针对以上4种稳定同位素混合模型结果不确定性

来源，本文提出1个环境污染来源识别的模型评估框架

旨在针对混合物数据的数学统计分布，以及在混合物数

据结构（如正态分布）确定的前提下，对混合物数据的数

量、来源及其先验信息、示踪剂的种类和数量进行系统

性评价（图4）。这种方法将有助于探究主要稳定同位素

模型（MixSIAR模型及SIMMR模型）在不同场景下的适

用性，并为模型选择和结果解释提供更加坚实的科学基

础。通过这种评价体系可以更好地界定不同来源的不

确定性对模型结果的影响，从而提高模型应用的准确性

和可靠性。

以水环境有机质（OM）污染来源识别为例，本文从

文献中收集了各种环境来源OM的稳定同位素指标、光

谱指标及化学计量比指标作为溯源示踪剂（表2）。同时

按照表2所示混合比例生成单个混合物示踪剂值，再利

用单个混合物示踪剂值为期望或中间值随机生成各种

数学分布。

目前用于衡量模型的拟合程度的评价方法并没有

固定的标准。可以利用均方根误差（RMSE）来评估预

测值的准确程度，其可表示稳定同位素实测值和预测值

之间的平均差异；其值较低表明模型预测结果具有较小

的误差和更准确的预测。也可以采用平均绝对百分比

误差（MAPE）来衡量模型拟合程度偏离的相对大小（即

百分率）。相对来说，MAPE不容易受极端值的影响，其

使用百分率来衡量模型拟合程度偏离的大小，而RMSE
采用误差的平方，会放大预测误差，所以对于离群数据

更敏感。总体而言，较小的RMSE、MAPE表明模型的性

能更好，公式如下[47]：

n P ORMSE = 1 ( ) (7)
i

n
i i

=1

2
1/2

n
P O

OMAPE = 1 | | (8)
i

n
i i

i=1

其中，n是样本的数量；Oi和Pi分别代表实际与预测的贡

献比率；RMSE的单位为‰。

对于混合数据分布结构，2个模型在正态分布和离

散分布数据结构下并未表现出显著差异。然而，当数据

遵循均匀分布时，无论是均方根误差（RMSE）还是平均

绝对百分比误差（MAPE）均有所增加，这表明在数据分

布接近正态分布时，模型的性能往往更为稳定和可靠

（图5a）。这说明虽然稳定同位素本身的自然属性符合

高斯分布定理，但在不同的数据结构下，稳定同位素模

型性能会出现较为显著的波动，所以在实际应用模型时

需要较高的样本数量来满足数据分布结构的假设，同时

模型实际应用前建议利用数据探索和预处理技术等统

计方法来验证数据分布假设的合理性。根据这些分析

图4 环境污染来源识别的模型评价框架示意图

Fig. 4 Schematic diagram of model evaluation in identification of environmental pollution sources
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结果，如有必要，可对数据进行适当的转换，以增强模型

的适用性和预测准确性[64]。对于不同混合物数据个

数，2个模型的RMSE与MAPE均相差不大，表明混合物

数据个数的变化并不能影响到模型结果（图5b）。
在减少来源个数的情况下，2个模型的RMSE与

MAPE均出现了增加（图6a），说明来源个数的减少会降

低模型运行的精度。针对先验信息，MixSIAR模型与

SIMMR模型的RMSE与MAPE均未出现较大的差异，说

明先验信息并不能提高模型运行的精度（图6a）；对于不

同的示踪剂种类及个数，当使用光谱特征指数作为示踪

剂时，MixSIAR模型与SIMMR模型的RMSE与MAPE均
呈现出显著的增加。因此，评价结果可以证实光谱特征

指数在环境中易受生物地球化学过程的影响，单独将其

作为有机质溯源的示踪剂是不适宜的。然而，在利用光

谱特征指数、稳定同位素及化学计量比等联合作为示踪

剂时，模型的RMSE与MAPE均呈现出降低，这表明多种

示踪剂的联合使用可以提高模型的预测准确性。因此，

建议结合稳定同位素和光谱特征指数，以提高有机质溯

源的准确性和可靠性。同时，MixSIAR模型的RMSE与
MAPE均显著高于SIMMR模型，说明除采用稳定同位

素作为示踪剂以外，采用其他指标时SIMMR模型输出

结果均优于MixSIAR模型（图6b），这可能归因于

SIMMR模型采用的CLR通过处理比例数据、简化模型、

解决共线性问题、改善数据分布特性、消除冗余信息以

及解决闭合效应等方式，其有助于提升模型的预测准确

性和稳定性。

在模型运行时间方面 ，无论在什么情况下 ，

SIMMR模型运行时间均比MixSIAR模型短，前者以秒

计，后者以小时计。在增加混合物数据个数的情况下，

两种模型运行时间均呈现倍数增长趋势，其中MixSIAR

模型增长更多，可达10倍左右；而在不同数据分布情况

下，MixSIAR模型运行时间差异较大，尤其是当数据采

表2 不同来源示踪剂值[50, 56-63]

Table 2 Tracer values of different sources[50, 56-63]

来源 δ13COM/‰ δ15NOM/‰ SUVA254 HIX BIX FI C/N 混合比例 信息先验

植物 –27.69 8.8 0.87 0.71 0.62 1.71 18.31 0.05 0.04

土壤 –28.29 5 3.85 5.45 0.67 1.34 11.38 0.20 0.18

地下水 –23.5 9.12 0.7 3.85 0.87 1.88 30.74 0.05 0.06

猪畜废水 –22.58 11.29 1.58 5.71 0.79 1.65 21.89 0.10 0.12

农业废水 –23.7 5.84 1.71 8.05 0.7 1.49 9.66 0.20 0.16

工业废水 –17.84 10.6 1.9 9.28 0.93 1.68 24.59 0.04 0.06

城市污水 –23.26 14.2 1.66 9.26 0.78 1.64 5.81 0.18 0.18

污水处理厂出水 –25.07 3.9 2.02 0.95 1.21 1.58 0.92 0.18 0.20

注：SUVA254‒芳香性指数；HIX‒腐化指数；BIX‒微生物指数；FI‒荧光指数；C/N‒碳氮化学计量比。

图5 数据结构及混合物数据个数评价结果

Fig. 5 Evaluation results of the data structure and number of mix data
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用均匀分布时，其运行时间可达100 h左右（图7a），但
SIMMR模型运行的时间变化不大（图7b）；针对不同来

源数量，两种模型的运行时间均无明显变化；同时，

SIMMR模型无论是否具有先验信息，其运行时间均保

持稳定，而MixSIAR模型在无先验信息的情况下，运行

时间显著增加，最高可达10倍；而不同示踪剂的情况下，

示踪剂个数越多，模型运行时间越长，光谱指标能明显

增加两种模型的运行时间，尤其是MixSIAR模型。由于

提高样本数量会使得数学分布结构更加满足稳定同位

素模型的高斯分布的假设，但样本数量的增加将导致模

型运行效率显著降低，所以在实际的应用过程中需要考

虑样本数量导致的模型数学分布及模型效率之间的矛

盾。同时，先验信息对于模型的运行效率有着极为显著

的影响，所以为提高模型的运行效率，在实际的应用中

图6 来源、先验信息及示踪剂种类评价结果

Fig. 6 Evaluation results of source, prior information, and tracer types

图7 MixSIAR模型及SIMMR模型运行时间

Fig. 7 Running time of MixSIAR and SIMMR
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应根据实际需求采用绝对主成分分析、流域模型等方式

或共轭先验的方式获取先验信息。

最后，在不同的研究中研究者应结合不同环境特

点及模型评价结果，因地制宜的选取模型进行污染物溯

源。例如，在多污染源环境中，MixSIAR模型允许用户

在模型中包含多个层次（如个体、群体、环境因素等），并

支持贝叶斯框架的细致定制。这使得MixSIAR在需要

考虑多个潜在影响因素时更为适用，尤其适用于污染源

空间分布复杂的情况[28]。SIMMR模型虽能较好估算

多源混合问题中各污染源的贡献比例，但污染源数量过

多时性能会受影响，其适用于结构较简单的生态系统，

不需要太多复杂的因素建模[31]。而在样本稀缺场景

下，SIMMR模型适用性较高，其CLR变换有助于提升预

测准确性和稳定性，而MixSIAR模型此时运行时间和计

算复杂度可能增加，效率降低。因此，MixSIAR更适合

复杂、需要精细调整的生态系统分析，而SIMMR更适合

在较简单的情况下进行快速评估。

5 结论与展望

本文首先利用Citespace软件对相关文献的发表数

量及关键词进行了分析，进而系统梳理了稳定同位素混

合模型的发展历程，并对其不确定性来源进行了深入探

讨，最后提出1个模型适用场景检验的思路，通过不同的

来源、示踪剂、混合物数据结构等方式评估对比SIMMR
模型与MixSIAR模型的性能。由于稳定同位素混合模

型具有局限性，研究者在选取模型进行环境问题分析时

更应该注意到模型应用的相关条件，尽可能提升模型的

精准性。

1）随着技术的发展，目前多以基于贝叶斯算法的

稳定同位素混合模型的应用为主，尤其是SIMMR、Mix-

SIAR。在稳定同位素混合模型运行前，由于给定模型

的先验信息会影响混合模型结果的分布特征并显著影

响到模型的运行效率，所以在应用模型前应根据实际运

行效率的需求采用绝对主成分分析、流域模型等方式或

共轭先验的方式获取先验信息；同时来源的个数也会影

响模型运行的精度，故在确定所有来源后应根据来源的

相似性进行来源的组合与合并。

2）稳定同位素混合模型运行时不同种类及个数的

示踪剂会导致运行结果呈现出显著差异，由于光谱特征

指数在环境中容易受到生物地球化学作用的影响而不

适合单独作为稳定同位素模型溯源的示踪剂。同时，增

加示踪剂种类及个数可以提高模型精度，所以建议在实

际应用中采用多种示踪剂的联合使用。

3）稳定同位素混合模型运行时应对混合物数据结

构进行检查，理想情况下，数据应遵循正态分布，若非正

态分布则需进行参数检验或数据转换。

4）MixSIAR更适合复杂、需要精细调整的生态环

境系统分析，而SIMMR更适合在较简单的情况下进行

快速的环境污染物来源评估。

5）稳定同位素混合模型在未来可以考虑融合能够

挖掘数据中复杂模式的机器学习等算法来降低模型的

不确定性。同时，也可以利用动态建模等技术来考虑时

空变化，使模型更加贴合实际场景的动态特性，进而增

强模型的场景适用性和预测能力。最后，未来在模型改

进时应整合多同位素体系以提供更全面的信息，提高模

型分辨率和可靠性。
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Advances and Prospects in Stable Isotope Mixing Model Researches
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Abstract: Accurately identifying the sources of pollutants is a prerequisite for achieving high–quality ecological and environmental

development. Stable isotope mixing models are a key technological means for precisely identifying pollutant sources, but their development

has not yet been systematically reviewed. This paper analyzes the research trends and hotspots of these models from 2001 to 2024 and finds

that the uncertainty of the results generated by the models themselves has received more attention in recent years. It also provides a detailed

elaboration of the development history of stable isotope mixing models, their advantages and disadvantages, and offers a mathematical

framework for evaluating the performance of MixSIAR (Bayesian Mixing Models in R) and SIMMR (Stable Isotope Mixing Models in R)

models. The evaluation results show that in the application of both models, normally distributed data can reduce result uncertainty, while a

decrease in the number of sources will lower the precision. Spectral feature indices should not be used alone as tracers. It is also suggested

that in practical applications, prior information should be collected and organized according to the actual operational efficiency needs of the

two models. Finally, the evaluation results indicate that MixSIAR is more suitable for analyzing complex ecological and environmental

systems that require fine–tuning, while SIMMR is better suited for rapid assessment of pollutant sources in simpler situations.
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