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复合指纹识别黄土高原小流域泥沙来源的准确性

赵 丹 1， 刘 颖 1， 张风宝 1，2， 字秋燕 1， 杨明义 1，2

（1.西北农林科技大学水土保持科学与工程学院（水土保持研究所），水土保持与荒漠化整治全国重点实验室，

陕西  杨凌  712100； 2.中国科学院水利部水土保持研究所，陕西  杨凌  712100）

摘  要： ［目的］ 为验证复合指纹识别技术在黄土高原小流域的适用性与准确性。  ［方法］ 以黄土高原阳

畔小流域为研究对象，依据地貌部位划分潜在泥沙源地，通过人工混样试验，分析 2 种指纹因子筛选方法

［Kruskal-Wallis H 检验+多元判别分析（K-H+DFA）、保守性指数+共识排名（CI+CR）］与 3 种模型

（Walling模型、贝叶斯模型、FingerPro模型）对定量判别泥沙来源准确性的影响。  ［结果］ 1）不同源地间 29种

潜在指纹因子浓度差异较小，其相对偏差为 0~15%，平均值为 2.72%。2）基于 K-H+DFA 筛选指纹因子

组估算源地贡献时，不同模型的准确性表现为 Walling 模型（MAE=10.11%）> 贝叶斯模型（MAE=
16.21%）>FingerPro 模型（MAE=24.23%），而基于 CI+CR 筛选指纹因子组估算源地贡献率时，不同模型

的准确性表现为 Walling 模型（MAE=9.69%）>FingerPro 模型（MAE=13.13%）>贝叶斯模型（MAE=
18.17%）。 3）基于 Walling 模型估算源地贡献率时，不同指纹因子筛选方法的准确性表现为 CI+CR
（MAE=9.69%）>K-H+DFA（MAE=10.11%），基于贝叶斯模型估算源地贡献率时，不同指纹因子筛选

方法的准确性表现为 K-H+DFA（MAE=16.21%）>CI+CR（MAE=18.17%），基于 FingerPro 模型估算

源地贡献率时，不同指纹因子筛选方法的准确性表现为 CI+CR（MAE=13.13%）>K-H+DFA（MAE=
24.23%）。  ［结论］ Walling 模型是黄土高原小流域判别泥沙来源的优先选择，其准确性更高且受指纹因子

筛选方法影响较小；而 FingerPro 与贝叶斯模型准确性较低且易受指纹因子筛选方法的影响。研究结果为

精准判别区域泥沙来源提供了理论依据。
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ZHAO Dan1， LIU Ying1， ZHANG Fengbao1，2， ZI Qiuyan1， YANG Mingyi1，2

（1.State Key Laboratory of Soil and Water Conservation and Desertification Control， College of Soil and Water Conservation 

Science and Engineering（Insititute of Soil and Water Conservation）， Northwest A&F University， Yangling， Shaanxi 712100， 

China； 2.Institute of Soil and Water Conservation， Chinese Academy of Sciences & Ministry of Water Resources， 

Yangling， Shaanxi 712100， China）

Abstract: ［Objective］ To validate the applicability and accuracy of the composite fingerprinting technique in small 
watersheds of the Loess Plateau. ［Methods］ The Yangpan small watershed in the Loess Plateau was selected as 
the study area. Potential sediment sources were classified by geomorphic positions. Experiments on artificial 
mixtures were conducted to evaluate the accuracy of two fingerprint selection methods （Kruskal-Wallis H test+
multiple discriminant function analysis， K-H+DFA； conservative index+consensus ranking， CI+CR） and three 
models （Walling model， Bayesian model， and FingerPro model） on the quantitative discrimination accuracy for 
sediment sources. ［Results］ 1） The concentration differences of 29 potential fingerprint properties from different 
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sources were relatively small， with relative deviations ranging from 0% to 15% and a mean value of 2.72%. 2） When 
estimating source contribution using fingerprint factor groups selected by K-H+DFA， the accuracy of different 
models ranked： Walling model （mean absolute error， MAE=10.11%） > Bayesian model （MAE=16.21%） > 
FingerPro model （MAE=24.23%）. When estimating contribution rates using CI+CR-selected fingerprint factor 
groups， the model accuracy ranked： Walling model （MAE=9.69%）> FingerPro model （MAE=13.13%） > 
Bayesian model （MAE=18.17%）. 3） When estimating source contribution rates using the Walling model， CI+
CR （MAE=9.69%） outperformed K-H+DFA （MAE=10.11%） in accuracy. For the Bayesian model， K-H+
DFA （MAE=16.21%） yielded higher accuracy than CI+CR（MAE=18.17%）. When applying the FingerPro 
model， CI+CR （MAE=13.13%） achieved a better accuracy than K-H+DFA （MAE=24.23%）. 
［Conclusion］ For sediment source discrimination in small watersheds of the Loess Plateau， the Walling model is 
preferred because it shows higher accuracy and is less influenced by fingerprint selection methods. Conversely， the 
FingerPro and Bayesian models show lower accuracy and are more easily influenced by fingerprint selection 
methods. This study offers a theoretical basis for accurate discrimination of sediment sources in the region.
Keywords: composite fingerprinting techniques； Loess Plateau； sediment mixing models； fingerprint selection 

methods
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黄土高原因其独特的黄土结构、集中暴雨气候、

破碎的地形及高强度人类活动，成为我国乃至全球

土壤侵蚀最严重的区域［1-2］。小流域是黄土高原泥沙

产生和输水输沙的源头，也是黄土高原最基本的治

理单元。以小流域为基本单元的泥沙来源精准识

别，既是解析土壤侵蚀动力机制的核心环节，也是优

化水土保持措施的科学基础［3］。因此，快速识别与精

准量化黄土高原小流域泥沙来源已成为推进该区域

可持续发展与生态修复进程的重要研究方向。

复合指纹识别技术因其操作便利、时空尺度灵

活、结果丰富等特点成为定量判别泥沙来源的重要

手段［4-6］。在过去几十年里，复合指纹识别技术得到

进一步发展和完善，主要包括增加指纹因子种类、改

进最佳指纹因子组筛选方法、扩展估算源地贡献率

模型，以及利用人工混样和虚拟混样等方法验证该

技术准确性等方面［7］。其中，指纹因子组筛选方法包

括范围检验、Kruskal-Wallis H 检验、判别分析、主成

分分析、保守性指数及共识排名等。不同指纹因子

筛选方法使得利用复合指纹识别技术判别泥沙来源

的准确度存在差异［8］。如 PALAZÓN 等［9］对比分析

逐步判别分析（DFA）、Kruskal-Wallis H 检验+判别

分 析（K-H+DFA）及 主 成 分 分 析 + 判 别 分 析

（PCA+DFA）3 种复合指纹因子筛选方法认为，K-
H+DFA 方法更加可靠。 CHALAUX-CLERGUE
等［10］对比范围检验+Kruskal-Wallis H 检验+判别分

析（RT+K-H+DFA）和 保 守 性 指 数 + 共 识 排 名

（CI+CR）2 种指纹因子筛选方法指出，RT+K-H+

DFA 方法更可靠。估算源地贡献率模型也由经典的

Walling 模型［11］扩展到贝叶斯模型［12］和 FingerPro 模

型［13］。党真［14］以不同土壤类型为源地（红壤、黑土和

风沙土），结合室内模拟降雨试验得到 Walling 模型能

够得到准确的泥沙来源贡献率；DAI 等［15］以不同土

壤类型为源地（塿土、黑土和黄绵土），结合室内冲刷

试验得到 Walling 模型和贝叶斯模型能够得到准确的

泥沙源地贡献率，而 Landwher 模型表现出较大的误

差。土壤侵蚀过程中颗粒分选导致不同载体粒径指

纹因子浓度存在差异，因此，越来越多的研究利用人

工混样试验分析颗粒分选对复合指纹法判别泥沙来

源准确性的影响［16］。GASPAR 等［17］通过控制不同粒

径组（<63、<20 μm）的实验室混合试验发现，当源

与混合物均使用<63 μm 粒径组时模型估算误差最

小；尚月婷［18］通过室内模拟降雨试验得出，应依据泥

沙的主体颗粒粒径（细颗粒为主的<63 μm 或粗颗粒

为主的 125~500 μm）选择适宜的载体粒径范围，以

提高来源识别的准确性。值得注意的是，前人研究

重点在于验证并提高该方法本身的准确性，忽略不

同地区的地质地貌条件、土壤类型、泥沙输移特征等

存在差异，导致不同地区利用指纹识别法判别泥沙

来源准确性存在差异。因此，针对不同地区应该进

一步验证该方法的准确性，并提出适合该地区的指

纹识别法。黄土高原小流域土壤类型单一，其指纹

因子浓度特征主要受到不同土地利用方式和不同地

貌部位的影响，可能导致不同源地间指纹因子浓度

差异减小，进而影响该区域利用复合指纹识别技术
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判别泥沙来源的准确性。近年来，复合指纹识别技

术已广泛应用于黄土高原泥沙来源研究，但现有研

究［19-20］往往忽略了对其准确性的验证。因此，亟须验

证在黄土高原小流域应用复合指纹识别技术判别泥

沙来源的准确性。

基于此，本研究以黄土高原典型小流域为研究

对象，基于地貌部位划分潜在泥沙源地，通过人工混

样试验，分析不同指纹因子筛选方法和不同模型对

定量判别泥沙来源准确性的影响，明确复合指纹识

别技术在黄土高原小流域的适用性和准确性，为黄

土高原小流域泥沙来源的精准识别提供科学依据和

技术支撑。

1　材料与方法
1.1　研究区概况

阳畔小流域（0.41 km2）位于陕西省延安市安塞县

（36°36′33″~36°42′14″N，109°12′38″~109°12′55″E），平
均海拔 1 323 m，地形破碎度高，沟谷系统发育显著，

属于典型的黄土高原丘陵沟壑区（图 1）。该区域属

温带大陆性半干旱季风气候，年平均气温 9.8 ℃，多

年平均降水量 525 mm，降水年际变率大且 70%~
90% 集中于汛期（6—9 月），高强度降雨事件频发导

致严重水土流失。土壤主要由黄土母质发育而成，

具有粉砂质壤土质地，结构疏松且保水保肥能力较

弱。根据 FAO［21］土壤分类系统，主要土壤类型为钙

积土（calcisols），属典型侵蚀性土壤。小流域以沟缘

线为界分为沟间地与沟谷地两大地貌部位，沟间地

位于沟缘线以上，主要以细沟侵蚀和片蚀为主，土地

利用以耕地、草地和梯田果园为主，农作物种植马铃

薯（Solanum tuberosum L.）和玉米（Zea mays L.），苹
果园（Malus domestica Borkh.）；沟谷地位于沟缘线以

下，受重力侵蚀作用显著，地貌特征表现为陡峭沟坡

与近垂直沟壁，其中沟坡地带以人工林和草地覆盖

为主，而沟壁区域因坡度极陡，仅存苔藓覆盖，呈近

裸露状态。

1.2　土壤样品采集

基于野外调查，阳畔小流域潜在的泥沙源地依据

地貌部位划分为沟间地、沟坡和沟壁。潜在源地土壤

样品的采集采用直径 6 cm、深 5 cm 的圆柱形取土器，

沟坡和坡耕地土壤样品沿径流路径在坡面上、中、下

位置分别采集 0~5 cm 表层土壤；沟壁样点选取主沟

道和支沟道的陡崖及沟道坍塌土体，从流域下游向上

游选取不同地点分下、中、上顺序取样，经等量混合后

构成复合样品。全流域共获取 60 个代表性源地土壤

样本，其中沟间地 36个、沟坡 14个、沟壁 10个。

1.3　样品的混合与测定

源地土壤样品经过自然风干后，剔除根系、石块等

杂质，过 2 mm尼龙筛。考虑到黄土高原泥沙输移比接

近于 1［22］，因此，样品选择全样（<2 mm）进行研究。根

据表 1所示的比例，配制 5组混合泥沙样品。随后，对源

地土壤样品（n=60）和混合泥沙样品（n=5）进行测定分

析；采用电感耦合等离子体质谱（ICP-MS）测定 Th、Li、

La、Cd、U、Co、Be、Cu、Cr、Nb、Mo、Rb、Pb、Ni、Zn、W；采

用电感耦合等离子体光谱法（ICP-OES）测定 TFe2O3、

V、Sr、Na2O、MgO、Mn、Ba、CaO、P；用原子荧光光谱法

进行测定As和Sb，共计 29种元素。

1.4　研究方法

1.4.1　指纹因子浓度的相对偏差　不同源地间潜在

指纹因子浓度的差异使用相对偏差公式计算，计算

公式为：

图 1　研究区及采样点分布

Fig. 1　Topographic map and sampling point distribution 

表 1　人工混样潜在源地贡献设置

Table 1　Potential source contribution settings of artificial 
mixtures %

混合泥沙样

M1
M2
M3
M4
M5

潜在源地贡献

沟间地

30
30
30
30
50

沟坡

0
10
20
30
10

沟壁

70
60
50
40
40
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R = abs( c1 - c2 ) / ( c1 + c2 )× 100% （1）
式中：R 为任意两源地间潜在指纹因子浓度的相对偏

差；c1和 c2分别对应两源地的潜在指纹因子浓度。

1.4.2　指纹因子筛选　

1）Kruskal-Wallis H 检验和多元判别分析（K-
H+DFA）

采 用 Kruskal-Wallis H 检 验 与 判 别 函 数 分 析

（discriminant function analysis， DFA）筛选源间具有

显著差异的指纹因子［23］。首先通过 Kruskal-Wallis H
检验初步筛选出在潜在源区间具有显著差异（p<
0.05）的指纹因子，剔除不满足显著性要求的因子。

随后使用逐步判别分析对初筛因子进一步优化，基

于 Wilks′ Lambda 最小化的多元逐步算法来确定最

小的最佳指纹因子组合。

2）保守性指数和共识排名（CI+CR）

LIZAGA 等［24］提出一种新的指纹因子筛选方法，

包括保守性指数（CI）和共识排名（CR）。CI方法通过

分析单指纹模型的预测结果来衡量指纹因子的保守

性，当 CI为 0 时，指纹因子被认为是严格保守的。CR
方法则通过多次随机辩论对指纹因子进行排序，识别

那些在不同情境下表现一致的因子，并剔除共识度较

低的指纹因子。CR 高于某个阈值的指纹因子被认为

是相关的。实际应用中通常选取 CR>80 的指纹因

子。CI和 CR 方法通过比较泥沙样与潜在源地样的指

纹因子信息，提取指纹因子对混合物预测的潜在结

果，并据此计算出相应的 CI和 CR。因此，不同泥沙样

可能会导致不同的指纹因子的选择。

1.4.3　源地贡献估算　本研究选择 3 种模型（Walling
模型、贝叶斯模型和 FingerPro 模型）估算泥沙源地贡

献率，系统评估不同模型的准确性。所有模型均需

满足潜在源地相对贡献率非负且总和为 1 的基本约

束条件［23］。

Walling模型作为最基本的多元混合模型，基于最

小二乘法的原理，通过遗传算法结合蒙特卡洛 5 000次

迭代，最小化指纹因子属性的残差平方和（Res），从而求

解潜在源地的相对贡献率最优解［25］，计算公式为：

Res = ∑
f = 1

n

[
Cf -( ∑

s = 1

m

Ps Ssf )

Cf
]2 （2）

使用平均绝对误差（mean absolute fit， MAF）来
检验混合模型估算潜在源地贡献率的不确定性［26］，

公式为：

MAF = 1 - 1
n ∑

i = 1

n

|

|
|
||
||

|
|
||
|
Cf - ∑

s = 1

m

Ps Ssf

Cf
（3）

式中：Cf为泥沙中指纹因子 f 的浓度；n 为指纹因子的

个数；m 为潜在泥沙源地的个数；Ps为源地 s对泥沙的

贡献；Ssf为源地 s中指纹因子 f的平均浓度。当 MAF>
0.8 时，混合模型估计的泥沙源贡献率被认为是可接

受的［27］。

贝叶斯模型是基于 R 语言 MixSIAR 包实现潜在

源地贡献率估算的。相较于传统混合模型（如 MixSIR
和 SIAR），MixSIAR 的主要优势在于能够整合协变量

数据，通过固定效应和随机效应解析混合比例的变异

性［28］。模型运行采用“very long”的马尔可夫链蒙特卡

罗（MCMC）抽样算法提高估算准确性，参数设置为

chain length=1 000 000， burn-in=500 000， thin=
500， chains=3，并采用非信息 Dirichlet先验分布。模

型输入包括：1）泥沙样品中的指纹因子浓度（混合数

据）；2）潜在源地样品中指纹因子的平均值与标准差

（源数据）；3）指纹因子的判别数据。通过 Gelman-
Rubin诊断验证模型收敛性，所有变量值均<1.01［29］。

FingerPro 模型作为标准线性多元混合模型，基

于蒙特卡洛随机抽样方法系统探索参数空间，定量

解析各潜在源地对混合泥沙的相对贡献［13］。该模型

通过 CRAN 平台发布的 R 包实现，其核心假设要求

指纹因子在输移过程中保持保守性，即源地指纹特

征不发生显著改变。模型运行时设置蒙特卡洛抽样

参数为 samples=200，iter=300，最终输出的 R 语言

分析结果可提供源地贡献率的均值及其标准差。

1.4.4　源地贡献估算的准确性评估　本研究选择平

均绝对误差（mean absolute error， MAE）进行潜在源

地贡献率估算的准确性评估［30］，具体计算公式为：

MAE = 1
m (∑

s = 1

m

|| X s - Y s ) （4）

式中：Xs为混合模型估算的潜在源地 s 的贡献率，%；

Ys为潜在源地 s的真实贡献率，%；m 为潜在泥沙源地

的个数。通常认为 MAE<20% 时，模型估算的源地

贡献率结果是可接受的［31-32］。

2　结果与分析
2.1　指纹因子组的筛选

泥沙源地间 29 种潜在指纹因子浓度的相对偏差

为 0~15%，平均值为 2.72%（图 2）。对于沟间地和沟

坡，29种潜在指纹因子的相对偏差为 0~6%；对于沟间

地和沟壁，29 种潜在指纹因子的相对偏差为 0~14%；

对于沟坡和沟壁，29种潜在指纹因子的相对偏差为 0~
11%。除 CaO 在沟间地和沟壁间、Cd在沟间地和沟壁

间及沟坡和沟壁间浓度的相对偏差>10% 之外，其余

潜在指纹因子在源地间浓度的相对偏差均<10%。

图 3和表 2为基于Kruskal-Wallis H检验和多元判别
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分析（K-H+DFA）与保守性指数和共识排名（CI+CR）2
种方法筛选指纹因子组的结果。由图 3 可知，Ce、La、
MgO、Nb、P、Sb、Th、W 和 Y 未通过 Kruskal-Wallis H 检

验。剩余因子进入多元判别分析（DFA），筛选出 CaO、

Li、Pb、Sr 为最佳指纹因子组，其累计正确判别率达

91.7%。其中单个指纹因子的判别率从小到大依次为

Pb（45.0%）<CaO（70.0%）<Sr（73.3%）<Li（76.7%）。

基于 CI+CR 筛选的指纹因子组与基于 K-H+
DFA 筛选的指纹因子组存在显著差异（图 3）。如 K-
H+DFA 筛选的最佳指纹因子组包括 CaO、Pb、Sr、
Li 4 个元素，而基于 CI+CR 筛选的指纹因子组不包

含 CaO 和 Pb 2 个元素，Li 和 Sr 在泥沙样 M4 和泥沙

样 M5 中分别因 CR=62.30 和 CI=-0.03 被剔除。针

对不同泥沙样，基于 CI和 CR 筛选的指纹因子组也存

在显著差异（表 2），其中泥沙样 M1 筛选 4 个元素组

成指纹因子组（Cd、Li、Sr、TFe2O3），M2筛选 10个元素

组 成 指 纹 因 子 组（Be、Cd、Co、Cr、Li、Mn、Ni、Sr、
TFe2O3、V），M3 筛选 9 个元素组成指纹因子组（As、
Ba、La、Li、MgO、Sb、Sr、TFe2O3、V），M4 筛选 12 个

元素组成指纹因子组（Ba、Be、Cd、Ce、Co、Cr、MgO、

Mn、Ni、Sr、TFe2O3、V），M5 筛选 7 个元素组成指纹

因子组（Be、Co、Li、MgO、Ni、Rb、V）。

2.2　不同指纹因子筛选方法和不同模型的准确性

评估

基于不同指纹因子筛选方法和不同模型估算的

源地贡献率与真实源地贡献率的对比结果见表 3。
不同指纹因子筛选方法和不同模型估算的沟间地贡

献率与沟间地真实贡献率更为接近，而估算的沟坡

和沟壁贡献率与真实贡献率差异较大。

以平均绝对误差（MAE）进一步评估不同指纹因

子筛选方法和不同模型估算源地贡献率的准确性

（图 4）。图 4a、图 4b 为基于同一指纹因子筛选方法比

较不同模型对估算源地贡献率准确性的影响。基于

K-H+DFA 筛选指纹因子组估算源地贡献率时，

As Ba Be
CaO Cd Ce Co Cr Cu La Li

MgOMn Mo
Na 2

O Nb Ni P Pb Rb Sb Sr

TFe 2
O 3 Th U V W Y Zn

0

5

15

10

相
对
偏
差

/%

沟间地-沟坡
沟间地-沟壁
沟坡-沟壁

化学元素

图 2　任意两来源间指纹因子浓度的相对偏差

Fig. 2　Relative deviations of fingerprint property 
concentrations between any two sediment sources

注：绿色表示通过测试；橙色表示未通过测试。

图 3　基于 K-H+DFA和 CI+CR筛选指纹因子组

Fig. 3　Selection of fingerprint property groups based on K-H+DFA and CI+CR 
表 2　基于 K-H+DFA和 CI+CR筛选的指纹因子组

Table 2　Fingerprint property groups selected based on K-H+DFA and CI+CR

筛选方法

K-H+DFA

CI+CR

泥沙样

−
M1
M2
M3
M4
M5

指纹因子组

Pb、CaO、Sr、Li
Cd、Li、Sr、TFe2O3

Be、Cd、Co、Cr、Li、Mn、Ni、Sr、TFe2O3、V
As、Ba、La、Li、MgO、Sb、Sr、TFe2O3、V

Ba、Be、Cd、Ce、Co、Cr、MgO、Mn、Ni、Sr、TFe2O3、V
Be、Co、Li、MgO、Ni、Rb、V

指纹因子数

4
4

10
9

12
7
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Walling 模型的 MAE 为 9.47%~11.05%，平均值为

10.11%，贝叶斯模型的 MAE 为 14.31%~33.84%，

平 均 值 为 16.21%，而 FingerPro 模 型 的 MAE 为

13.64%~32.24%，平均值为 24.23%。基于 CI+CR
筛选指纹因子组估算源地贡献率时，Walling 模型的

MAE 为 4.02%~13.00%，平均值为 9.69%，贝叶斯

的 MAE 为 8.20%~24.27%，平 均 值 为 18.17%，而

FingerPro 模型的 MAE 为 3.40%~21.06%，平均值为

13.13%。因此，基于 K-H+DFA 筛选指纹因子组估

算源地贡献率时，不同模型的准确性表现为 Walling
模型>贝叶斯模型>FingerPro 模型，而基于 CI+CR
筛选指纹因子组估算源地贡献率时，不同模型的准

确性表现为 Walling 模型>FingerPro 模型>贝叶斯

模型。

图 4c~图 4e为基于同一模型比较不同指纹因子筛

选方法对估算源地贡献率准确性的影响。以 Walling
模型估算源地贡献率时，基于 K-H+DFA 筛选指纹因

子组的 MAE 为 9.47%~11.05%，平均值为 10.11%，而

基 于 CI+CR 筛 选 指 纹 因 子 组 的 MAE 为 4.02%~
13.00%，平均值为 9.69%。以贝叶斯模型估算源地贡

献率时，基于 K-H+DFA 筛选指纹因子组的 MAE 为

14.31%~33.84%，平均值为 16.21%，而基于 CI+CR
筛选指纹因子组的 MAE为 8.20%~24.27%，平均值为

18.17%。以 FingerPro 模型估算源地贡献率时，基于

K-H+DFA 筛 选 指 纹 因 子 组 的 MAE 为 13.64%~
32.24%，平均值为 24.23%，而基于 CI+CR 筛选指纹

表 3　不同指纹因子筛选方法和模型估算的源地贡献率与真实源地贡献率的对比结果

Table 3　Comparison results of source contribution rates estimated by different fingerprint selection methods and models 
versus true source contribution rates

泥沙样

M1

M2

M3

M4

M5

指纹因子

筛选方法

K-H+DFA

CI+CR

K-H+DFA

CI+CR

K-H+DFA

CI+CR

K-H+DFA

CI+CR

K-H+DFA

CI+CR

模型

Walling 模型

贝叶斯模型

FingerPro 模型

Walling 模型

贝叶斯模型

FingerPro 模型

Walling 模型

贝叶斯模型

FingerPro 模型

Walling 模型

贝叶斯模型

FingerPro 模型

Walling 模型

贝叶斯模型

FingerPro 模型

Walling 模型

贝叶斯模型

FingerPro 模型

Walling 模型

贝叶斯模型

FingerPro 模型

Walling 模型

贝叶斯模型

FingerPro 模型

Walling 模型

贝叶斯模型

FingerPro 模型

Walling 模型

贝叶斯模型

FingerPro 模型

模型估算的来源贡献/%
沟间地

13.43
24.40
22.58
45.05
35.80
42.06
25.35
32.70
27.06
34.88
38.20
37.31
27.48
30.10
33.35
48.56
42.00
42.93
30.23
35.50
32.60
29.00
33.10
31.96
45.05
43.40
50.39
66.28
61.60
66.01

沟坡

0.36
39.90
50.77

4.45
30.60

6.91
0.45

37.20
56.81

0.01
35.20
25.09

6.86
38.20
49.59
13.54
38.00
38.66
15.49
36.30
57.18
24.97
39.20
33.15

0.06
31.70
31.07
12.29
22.50
14.41

沟壁

86.21
35.70
26.66
50.50
33.60
51.03
74.20
30.10
16.13
65.11
26.50
37.60
65.66
31.70
17.06
37.90
20.00
18.41
54.29
28.30
10.23
46.04
27.70
34.90
54.89
24.80
18.53
21.44
15.80
19.58

绝对误差/%
沟间地

16.57
5.60
7.42

15.05
5.80

12.06
4.65
2.70
2.94
4.88
8.20
7.31
2.52
0.10
3.35

18.56
12.00
12.93

0.23
5.50
2.60
1.00
3.10
1.96
4.95
6.60
0.39

16.28
11.60
16.01

沟坡

0.36
39.90
50.77

4.45
30.60

6.91
9.55

27.20
46.81

9.99
25.20
15.09
13.14
18.20
29.59

6.46
18.00
18.66
14.51

6.30
27.18

5.03
9.20
3.15
9.94

21.70
21.07

2.29
12.50

4.41

沟壁

16.21
34.30
43.34
19.50
36.40
18.97
14.20
29.90
43.87

5.11
33.50
22.40
15.66
18.30
32.94
12.10
30.00
31.59
14.29
11.70
29.77

6.04
12.30

5.10
14.89
15.20
21.47
18.56
24.20
20.42
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因子组的 MAE 为 3.40%~21.06%，平均值为 13.13%。

因此，基于 Walling 模型估算源地贡献率时，不同指纹

因子筛选方法的准确性表现为 CI+CR>K-H+DFA，

基于贝叶斯模型估算源地贡献率时，不同指纹因子筛

选方法的准确性表现为 K-H+DFA>CI+CR，基于

FingerPro 模型估算源地贡献率时，不同指纹因子筛选

方法的准确性表现为 CI+CR>K-H+DFA。

综上所述，W alling 模型估算源地贡献率准确

性最高，且受指纹因子组筛选方法的影响较小，而

FingerPro 模型和贝叶斯模型估算泥沙源地贡献

率 准 确 性 较 低 且 对 指 纹 因 子 组 筛 选 方 法 更 加 敏

感。针对于 W alling 模型和 FingerPro 模型而言，

基于 CI+ CR 筛选指纹因子组估算泥沙源地贡献

率 准 确 性 更 高 ，而 贝 叶 斯 模 型 则 是 基 于 K-H+
DFA 筛选指纹因子组估算泥沙源地贡献率准确性

更高。

3　讨  论
应用复合指纹识别技术判别泥沙来源的基本

原 则 之 一 是 各 源 地 间 指 纹 因 子 含 量 存 在 显 著 差

异 ，而 源 地 内 部 样 品 间 的 变 异 程 度 较 小［33］。 戴

伟［34］提出，当不同源地间指纹因子含量差异（即相

对偏差）>10% 时，利用复合指纹识别技术估算泥

沙源地贡献率可得到较高的准确性。图 1 显示阳

畔小流域不同源地（沟间地、沟坡和沟壁）的潜在

指纹因子浓度相对偏差平均值仅为 2.72%，表明该

流域源地间指纹因子浓度差异较小。在本研究不

同源地间指纹因子浓度差异较小的情况下，无论

采用何种指纹因子筛选方法，Walling 模型均表现

出较高的准确性，MAE 为 4.02%~13.00%。然而，

利用贝叶斯模型和 FingerPro 模型估算泥沙源地贡

献率时，结果准确度较低且受指纹因子筛选方法

的影响。因此，基于 K-H+DFA 或者 CI+CR 筛选

指纹因子组，结合 Walling 模型能够准确判别黄土

高原小流域泥沙来源。

复合指纹识别技术判别泥沙来源受到指纹因

子筛选方法和模型的影响［16］。利用贝叶斯模型估

算源地贡献率时，基于 K-H+CI+CR 筛选指纹因

子组的准确性高于基于 K-H+DFA 筛选指纹因子

组。CHALAUX-CLERGUE 等［10］研究同样证明逐

步判别分析可提高贝叶斯模型的估算源地贡献率

的精度。贝叶斯模型需要利用区分度高的指纹因

子构建概率框架、整合先验信息约束后验分布的特

点 ，使 得 贡 献 率 估 算 的 置 信 区 间 收 敛 性 显 著 提

升［28］。DFA 逐步判别通过 Kruskal-Wallis H 检验初

筛显著差异因子后，进一步最大化组间差异并最小

化组内差异［23］。在 K-H+DFA（平均 MAF=0.96）
和 CI+CR（ 平 均 MAF=0.99）2 种 筛 选 方 法 下 ，

Walling 模型估算源贡献均展现出较高的准确性和

稳健性，且基于 CI+CR 筛选指纹因子的准确性略

高于 K-H+DFA。同时，利用 FingerPro 模型估算
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图 4　不同指纹因子筛选方法和模型估算泥沙源地贡献率的准确性

Fig. 4　Accuracy of sediment source contribution rates estimated by different fingerprint selection methods and models
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源贡献时，基于 CI+CR 筛选方法表现出更高的准

确性。利用 Walling 模型和 FingerPro 模型估算源贡

献时高度依赖指纹因子的保守性和一致性［13，35］。

CI+CR 方法通过剔除非保守和不一致的指纹因子

选择最合适的指纹因子，从而优化源分配结果［24］。

因此，基于 Walling 模型和 FingerPro 模型估算源贡

献时，使用 CI+CR 筛选指纹因子能够提高结果准

确性。利用复合指纹识别技术估算源贡献时，选取

不同模型估算源贡献时应该考虑模型的理论基础

和框架，从而选取合理的指纹因子筛选方法。

值得注意的是，指纹因子数量与模型准确性并

非简单线性相关。贝叶斯模型基于 K-H+DFA 筛

选的 4 个指纹因子获得更高准确性，而 Walling 模型

和 FingerPro 模型则基于 CI+CR 筛选更多的指纹

因子（4~12 个）时准确性更高。表明利用复合指纹

识别技术判别泥沙来源的准确性应该重点考虑指

纹因子的“保守性”。SMITH 等［36］研究表明，源解

析的准确性应基于非保守行为的科学去除原则，而

非单纯追求最大源判别力的因子数量最少化。

坡沟系统是黄土丘陵区沟道小流域的基本组成

单元和侵蚀产沙的主要源地，因此，本研究依据地貌

部位划分小流域泥沙潜在源地，并验证复合指纹识

别法判别泥沙源地的准确性。本研究结果表明，在

黄土高原小流域应用 Walling 模型能够准确地估算潜

在泥沙来源的相对贡献率，且不受指纹因子筛选方

法的影响。然而，值得注意的是，不同地貌间潜在指

纹因子（即 29 种地化元素）的相对偏差较小，表明不

同地貌间地化元素浓度差异不大，成为影响复合指

纹法判别泥沙源地准确性的潜在因素之一。因此，

在未来研究中应该进一步考虑黄土高原源地分类对

利用复合指纹法判别泥沙源地准确性的影响，明确

黄土高原源地分类的方法。同时，由于地化元素在

不同地貌类型间差异较小，因此，在利用复合指纹法

判别黄土高原小流域泥沙源地时应考虑其他潜在指

纹因子（如稳定同位素、正构烷烃、红紫外线光谱及

环境 DNA 等）的可行性与准确性，明确适宜于判别

黄土高原小流域泥沙源地的最佳指纹因子类型。

4　结  论
黄土高原小流域不同地貌部位间地球化学元

素（即潜在指纹因子）差异较小，其相对偏差平均值

为 2.72%。 Walling 模 型（K-H+DFA 对 应 的 平 均

MAF=0.96，CI+CR 对应的平均 MAF=0.99）能够

准确判别该区域泥沙来源，且其准确性受指纹因子筛

选方法的影响较小，成为该区域判别泥沙来源的优先

选择。而 FingerPro 模型和贝叶斯模型估算黄土高原

小流域泥沙源地贡献率准确性较低，且准确性受指纹

因子组筛选方法的影响较大。因此，在其他区域利用

复合指纹识别技术估算源贡献时，应该考虑源地间潜

在指纹因子的差异性，选取合适的指纹因子筛选方法

和估算贡献率的模型，以提高判别泥沙来源的准确性。
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