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【摘　 要】 　 为精准预测地震灾区过渡性安置阶段的物资需求量，提高应急物资筹措的效率和准确

性，收集我国历史地震数据信息，确定对转移安置人口数目影响较大的因素，建立基于灰狼优化算法

（ＧＷＯ）和反向传播（ＢＰ）神经网络的安置人口预测模型，结合人口与应急物资间的数量关系，对震

后过渡性安置阶段的物资需求量进行预测。 结果表明：ＧＷＯ⁃ＢＰ 神经网络模型在预测转移安置人口

方面，表现出较高的准确率和稳定性，能有效预测灾区安置人口数量，进而推算出相应的物资需求

量。 ＧＷＯ⁃ＢＰ 神经网络模型在震后过渡安置阶段的物资需求预测方面具有一定的有效性，能为震后

应急物资的筹措决策提供参考。
【关键词】 　 灰狼优化算法（ＧＷＯ）；　 反向传播（ＢＰ）神经网络；　 地震；　 过渡安置阶段；　 应急物

资；　 需求预测
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Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：　 ｇｒａｙ ｗｏｌｆ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ （ＧＷＯ）； 　 ｂａｃｋ ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ （ ＢＰ） ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ； 　

ｅａｒｔｈｑｕａｋｅ；　 ｔｒａｎｓｉｔｉｏｎａｌ ｒｅｓｅｔｔｌｅｍｅｎｔ ｐｈａｓｅ；　 ｅｍｅｒｇｅｎｃｙ ｍａｔｅｒｉａｌ；　 ｄｅｍａｎｄ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ

０　 引　 言

　 　 震后过渡性安置紧跟在初步实施应急响应措施

之后，该阶段承担提供受灾人群临时住所、减少人员

伤亡、及时调配应急物资满足各类需求，以及支持受

灾地区恢复重建等重要工作［１］。 不精准的保障方

案易引起受灾群众敏感情绪，降低灾区各类人员满

足度，造成部分人员人心不稳，还可能诱发一系列社

会问题［２］。 精准保障一方面是指形成与需求匹配

的物资供给，以人民至上准则救灾保障，强调服务需

求精准供给［３］；另一方面是指人民对应急物资保障的

效率性、公平性以及物资品质等提出更高要求［４］。 现

实中，过渡安置阶段人员构成不同造成需求差异，这
对应急物资需求的精准预测提出更高的要求。 因此，
准确预测过渡性安置阶段的安置人数和应急物资需

求，对于制定灾害管理方案具有重要意义。
目前，诸多学者采用人工神经网络等方法，开展

灾后伤亡人数预测和应急物资需求预测。 郭金芬

等［５］运用反向传播（Ｂａｃｋ Ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ，ＢＰ）神经网络

预测地震后伤亡人数，根据存活人数和受伤人数与

不同应急物资需求量之间的数量关系，估算出应急

物资需求量。 刘芳等［６］运用蚁群算法优化神经网

络的权值和阈值，建立基于 ＢＰ 神经网络的洪涝灾

害下转移人口预测模型。 樊睿［７］运用粒子群算法，
建立基于 ＢＰ 神经网络的震后伤亡人数预测模型。
虽然 ＢＰ 神经网络在伤亡人数和应急物资需求预测

方面表现出良好潜力，但其网络结构选择、数据收集

和处理，以及模型参数调整等因素，均会影响预测结

果的准确性。
因此，笔者拟提出一种灰狼优化算法 （ Ｇｒｅｙ

Ｗｏｌｆ Ｏｐｔｉｍｉｚｅｒ，ＧＷＯ）的 ＢＰ 神经网络方法，并基于

该方法构建可靠模型，预测震后安置人数和应急物

资需求，进而向管理者提供科学合理依据，以期有效

应对震后过渡安置阶段的物资需求保障。

１　 ＧＷＯ⁃ＢＰ 神经网络结构

　 　 传统 ＢＰ 神经网络［８］预测结果的准确性通常难

以达到预期。 受灰狼群体捕食行为启发，ＭＩＲＪＡＬＩＬＩ
等［９］提出 ＧＷＯ，该算法从 ＢＰ 神经网络初始权值和

阈值着手，通过数据训练 ＢＰ 神经网络后预测函数

的输出，以提高 ＢＰ 神经网络的性能。
由于地震损失［１０］是一种复杂的、非线性统计的

伤害，因此，难以通过单一数学模型去预测安置避难

人数。 考虑安置阶段物资精准预测与保障需求，结
合 ＧＷＯ的 ＢＰ 神经网络（ＧＷＯ⁃ＢＰ），可在一定程度

上提升算法速度，改进传统 ＢＰ 过度依赖初始权值

和阈值的缺点［１１］。 ＧＷＯ⁃ＢＰ 算法流程如图 １ 所示。
具体步骤如下：

图 １　 ＧＷＯ⁃ＢＰ 算法流程［１２］

Ｆｉｇ． １　 Ｆｌｏｗｃｈａｒｔ ｏｆ ＧＷＯ⁃ＢＰ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ［１２］

１） 数据准备。 收集训练数据并归一化处理。
２） 构建网络结构。 设置 ＢＰ 神经网络结构，包

括输入层、隐藏层、输出层的神经元数量，初始化 ＢＰ
算法学习率、动量因子等参数。

３） 初始化参数。 初始化 ＧＷＯ种群数量、迭代次

·８１·
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数、搜索空间等参数，随机初始化灰狼群体位置和速度。
４） ＧＷＯ优化。 根据灰狼算法迭代次数和搜索

空间，在每代更新灰狼群体位置和速度，通过模拟狼

群社会等级制度和狩猎行为寻找最优解。
５） ＢＰ 训练和优化。 应用优化后的权值和阈值

进行 ＢＰ 网络训练，使用 ＢＰ 算法不断调整参数，以
降低预测误差。

６） 更新权重。 根据 ＢＰ 算法更新规则，采用梯

度下降法更新神经网络的权重和阈值。
７） 预测和评估。 判断是否达到设定的迭代次

数，输出结果，利用训练好的模型预测测试数据。

２　 震后过渡安置阶段转移人口预测

２􀆰 １　 数据集与影响因子确定

　 　 地震造成的人口损失和转移安置人数受地震强

度影响，同时也与地震发生时间、破坏烈度、设防烈

度、受灾地区人口经济情况等关联密切［１３－１４］。 其中，
地震对人口损失和转移安置人数的影响主要分为

３类［１５］，即地震信息、建筑环境和人口特征，如图 ２
所示。

预测指标选取与转移安置人数高度相关，经综

合调研，选取以下 ８项因素作为影响因子：
１） 震级大小是造成地震损失的关键因素，通常

震级越大，损失越大，直接影响安置人口的数量。
２） 地震发生时间影响灾区受难人数，受难人数

越大，安置人口相对越多。
３） 抗震设防烈度决定该地区建筑物抗震等级，

其烈度高低直接影响建筑物抗震效果及地震时可能

造成的人员伤亡。

图 ２　 地震人员损失相关要素［１６］

Ｆｉｇ． ２　 Ｒｅｌａｔｅｄ ｆａｃｔｏｒｓ ｏｆ ｅａｒｔｈｑｕａｋｅ ｃａｓｕａｌｔｉｅｓ［１６］

　 　 ４） 破坏烈度代表地震中最高烈度，地面及建筑

物破坏程度与震中烈度成正比。
５） 住房捣毁程度决定居民是否需要大范围转

移安置，倒塌房屋数量越多，需安置人口越多。
６） 预报水平可间接影响经济损失与人员伤亡，

更为精准预报能力可以有效减灾，在一定程度上可

减少安置人口数量。
７） 人口密度直接反映震区人口的疏密程度，密

度越高，受灾人数越多。
８） 受灾人口数量直接影响安置人口数量。
选取国内 ２７次地震数据作为训练与测试样本，

并将震级、地震发生时间、抗震设防烈度、破坏烈度、
住房捣毁量、预报水平、人口密度、受灾人口等 ８项因

素作为网络预测模型的输入因子。 地震相关数据见

表 １。 其中，地震发生时间中，１ 表示白天，２ 表示夜

间；抗震设防烈度根据我国主要城镇抗震设防烈度表

获得［９］；预报水平划分为 ３ 级，１ 表示没有预报；２ 表

示有预报，但预报不准确；３表示有较准确的预报。

表 １　 地震相关数据

Ｔａｂｌｅ １　 Ｅａｒｔｈｑｕａｋｅ⁃ｒｅｌａｔｅｄ ｄａｔａ

序号 地点 震级 发生时间 设防烈度 破坏烈度
住房捣
毁 ／间 预报水平

人口密度 ／
（人·ｋｍ－２）

受灾人
口 ／人

１ 河北唐山 ７􀆰 ９ ２ ５ ７ ６５６ １３６ ２ １１ ０００ ２ ３００ ０００
２ 云南丽江 ７ １ ７ ８ ９５９ ０００ ２ １１ １ ０７５ ０００
３ 云南宁洱 ６􀆰 ４ ２ ９ ４ ３６０ ０００ ２ ７３ １８６ ０００
４ 四川攀枝花 ６􀆰 ４ ２ ９ ４ ３６５ １２０ ３ １０２ １０３ ０５５
５ 西藏拉萨 ６􀆰 １ １ ７ ８ ７ ４６６ ３ １２１ １３０ ３００
６ 青海玉树 ７􀆰 １ １ ７ ４ ３ ８０５ １ ７ ２０１ ９５５
７ 四川雅安 ７ １ ７ ４ ９１０ ２ １２２ １５２ ００１
８ 云南鲁甸 ６􀆰 ５ １ ７ ４ ９００ １ ２６５ １０８ ８４００
９ 新疆和田 ７􀆰 ３ １ ７ ４ １３ ６６２ １ ４ ４５５ ５７０

·９１·
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续表 １

序号 地点 震级 发生时间 设防烈度 破坏烈度
住房捣
毁 ／间 预报水平

人口密度 ／
（人·ｋｍ－２）

受灾人
口 ／人

１０ 四川宜宾 ６ １ ６ ６ ３０ ６５５ １ ３４０ ２４３ ８８１
１１ 四川宜宾 ４􀆰 ５ ２ ６ ５ ９０ １ ３４４ ８３ ０００
１２ 西藏林芝 ６􀆰 ９ １ ７ ８ ３ ０００ １ １ １２ ０００
１３ 新疆精河 ６􀆰 ６ １ ７ ８ ５ ４６９ １ １２ １０ ５００
１４ 四川九寨沟 ７ １ ８ ９ ７３ ６７１ １ ３ ０００ １７６ ４９２
１５ 新疆阿克陶 ６􀆰 ７ １ ７ ９ ５７１ １ ７ ２ ５４６
１６ 西藏当雄 ６􀆰 ６ １ ７ ８ ２００ ０００ １ ３２０ ８７０ ０００
１７ 四川攀枝花 ６􀆰 １ １ ７ ８ ７ ４５５ ３ １２１ １３０ ３１１
１８ 四川凉山 ６􀆰 １ １ ７ ８ ３６ ５００ ３ １０１ １０３ ０５４
１９ 云南姚安 ６􀆰 ５ １ ７ ７ ３１ ９３２ １ １９ ９９５ ０００
２０ 四川小金 ６􀆰 ６ １ ７ ９ ８６ １ ５０ １２０ ０００
２１ 云南澜沧 ７􀆰 ６ １ ７ ９ １ ８５８ ８００ ３ ４９ ２ ５００ ０００
２２ 云南普洱 ６􀆰 ８ １ ７ ９ ４０ ５００ ２ １０４ ５３ ６０００
２３ 四川炉霍 ７􀆰 ９ １ ７ １０ １８ ５６７ ３ ６ １ ５００ ０００
２４ 山西阳高 ５􀆰 ６ ２ ７ ７ ５ ６７０ ３ ６ ８００ ４９ ０６４
２５ 新疆伽师 ６􀆰 ８ １ ８ ７ ７ ８８０ ３ １１ ４４５ ６６０
２６ 云南漾濞 ６􀆰 ４ ２ ８ ８ ３４１ ７００ ２ ５６ ９６ ０００
２７ 甘肃漳县 ６􀆰 ６ １ ７ ７ ３２０ ０００ ２ １８９ ６０３ １３９

２􀆰 ２　 构建网络结构

　 　 根据《特别重大自然灾害损失统计调查制度》
中“紧急转移安置人口”，确定输入神经元 ８ 个，输
出层神经元 １ 个。 首先，根据 ＢＰ 神经网络中隐含

层节点设置方法［８］，确定隐含层节点数范围为 ５ ～
１６；然后，运用试凑法［１７］依次确定最佳节点数；最
后，搭建神经网络。 其中，部分隐藏层节点数训练结

果如图 ３所示。 可以发现，当隐含层节点数达到 １１
时，已 达 到 预 设 的 精 度， 而 且 均 方 误 差 最 小

（０􀆰 ０４２）。 因此，将隐含层节点数设为 １１，最终确定

神经网络结构如图 ４所示。

图 ３　 隐藏层节点数训练结果

Ｆｉｇ． ３　 Ｈｉｄｄｅｎ ｌａｙｅｒ ｎｏｄｅ ｃｏｕｎｔ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ

图 ４　 神经网络结构

Ｆｉｇ． ４　 Ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ

２􀆰 ３　 仿真测试

２􀆰 ３􀆰 １　 数据处理

　 　 不同量纲数据无法直接计算，因此，线性归一化

处理输入数据，所有值设定范围为［０， １］，处理后的

数据见表 ２。
２􀆰 ３􀆰 ２　 参数设置

　 　 采用随机抽样方法，将 ２７组数据中的 ２０组数据设

定为训练集，将另外 ７组数据设定为测试集。 设置神经

网络训练中的最大迭代次数为 ２ ５００，学习率为 ０􀆰 ０１。

·０２·
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表 ２　 归一化的地震数据

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ ｅａｒｔｈｑｕａｋｅ ｄａｔａ
震级 发生时间 设防烈度 破坏烈度 住房捣毁 预报水平 人口密度 ／ （人·ｋｍ－２） 受灾人口
１ １ ０ ０􀆰 ５ ０􀆰 ３５２ ９５９ ０􀆰 ５ １ ０􀆰 ９１９ ９１８

０􀆰 ７３５ ２９４ ０ ０􀆰 ５ ０􀆰 ６６６ ６６７ ０􀆰 ５１５ ９０２ ０􀆰 ５ ０􀆰 ０００ ９０９ ０􀆰 ４２９ ４１９
０􀆰 ５５８ ８２４ １ １ ０ ０􀆰 １９３ ６３６ ０􀆰 ５ ０􀆰 ００６ ５４６ ０􀆰 ０７３ ４５６
０􀆰 ５５８ ８２４ １ １ ０ ０􀆰 １９６ ３９１ １ ０􀆰 ００９ １８３ ０􀆰 ０４０ ２４５
０􀆰 ４７０ ５８８ ０ ０􀆰 ５ ０􀆰 ６６６ ６６７ ０􀆰 ００３ ９７ １ ０􀆰 ０１０ ９１ ０􀆰 ０５１ １５４
０􀆰 ７６４ ７０６ ０ ０􀆰 ５ ０ ０􀆰 ００２ ００１ ０ ０􀆰 ０００ ５４６ ０􀆰 ０７９ ８４５
０􀆰 ７３５ ２９４ ０ ０􀆰 ５ ０ ０􀆰 ０００ ４４３ ０􀆰 ５ ０􀆰 ０１１ ００１ ０􀆰 ０５９ ８４３
０􀆰 ５８８ ２３５ ０ ０􀆰 ５ ０ ０􀆰 ０００ ４３８ ０ ０􀆰 ０２４ ００２ ０􀆰 ４３４ ７８４
０􀆰 ８２３ ５２９ ０ ０􀆰 ５ ０ ０􀆰 ００７ ３０４ ０ ０􀆰 ０００ ２７３ ０􀆰 １８１ ３９４
０􀆰 ４４１ １７６ ０ ０􀆰 ２５ ０􀆰 ３３３ ３３３ ０􀆰 ０１６ ４４６ ０ ０􀆰 ０３０ ８２１ ０􀆰 ０９６ ６３２
０ １ ０􀆰 ２５ ０􀆰 １６６ ６６７ ０􀆰 ０００ ２１５ ０ ０􀆰 ０３１ １８５ ０􀆰 ０３２ ２１４

０􀆰 ７０５ ８８２ ０ ０􀆰 ５ ０􀆰 ６６６ ６６７ ０􀆰 ００１ ５６８ ０ ０ ０􀆰 ００３ ７８５
０􀆰 ６１７ ６４７ ０ ０􀆰 ５ ０􀆰 ６６６ ６６７ ０􀆰 ００２ ８９６ ０ ０􀆰 ００１ ０􀆰 ００３ １８５
０􀆰 ７３５ ２９４ ０ ０􀆰 ７５ ０􀆰 ８３３ ３３３ ０􀆰 ０３９ ５８９ ０ ０􀆰 ２７２ ６６１ ０􀆰 ０６９ ６４９
０􀆰 ６４７ ０５９ ０ ０􀆰 ５ ０􀆰 ８３３ ３３３ ０􀆰 ０００ ２６１ ０ ０􀆰 ０００ ５４６ ０
０􀆰 ６１７ ６４７ ０ ０􀆰 ５ ０􀆰 ６６６ ６６７ ０􀆰 １０７ ５５５ ０ ０􀆰 ０２９ ００３ ０􀆰 ３４７ ３３５
０􀆰 ４７０ ５８８ ０ ０􀆰 ５ ０􀆰 ６６６ ６６７ ０􀆰 ００３ ９６５ １ ０􀆰 ０１０ ９１ ０􀆰 ０５１ １５８
０􀆰 ４７０ ５８８ ０ ０􀆰 ５ ０􀆰 ６６６ ６６７ ０􀆰 ０１９ ５９１ １ ０􀆰 ００９ ０９２ ０􀆰 ０４０ ２４４
０􀆰 ５８８ ２３５ ０ ０􀆰 ５ ０􀆰 ５ ０􀆰 ０１７１ ３３ ０ ０􀆰 ００１ ６３７ ０􀆰 ３９７ ３８６
０􀆰 ６１７ ６４７ ０ ０􀆰 ５ ０􀆰 ８３３ ３３３ ０ ０ ０􀆰 ００４ ４５５ ０􀆰 ０４７ ０２９
０􀆰 ９１１ ７６５ ０ ０􀆰 ５ ０􀆰 ８３３ ３３３ １ １ ０􀆰 ００４ ３６４ １
０􀆰 ６７６ ４７１ ０ ０􀆰 ５ ０􀆰 ８３３ ３３３ ０􀆰 ０２１ ７４３ ０􀆰 ５ ０􀆰 ００９ ３６４ ０􀆰 ２１３ ５９９
１ ０ ０􀆰 ５ １ ０􀆰 ００９ ９４３ １ ０􀆰 ０００ ４５５ ０􀆰 ５９９ ５９２

０􀆰 ３２３ ５２９ １ ０􀆰 ５ ０􀆰 ５ ０􀆰 ００３ ００４ １ ０􀆰 ６１８ １４７ ０􀆰 ０１８ ６２６
０􀆰 ６７６ ４７１ ０ ０􀆰 ７５ ０􀆰 ５ ０􀆰 ００４ １９３ １ ０􀆰 ０００ ９０９ ０􀆰 １７７ ４２６
０􀆰 ５５８ ８２４ １ ０􀆰 ７５ ０􀆰 ６６６ ６６７ ０􀆰 １８３ ７９１ ０􀆰 ５ ０􀆰 ００５ ０􀆰 ０３７ ４２
０􀆰 ６１７ ６４７ ０ ０􀆰 ５ ０􀆰 ５ ０􀆰 １７２ １１６ ０􀆰 ５ ０􀆰 ０１７ ０９２ ０􀆰 ２４０ ４８２

２􀆰 ３􀆰 ３　 预测结果对比

　 　 为检验 ＧＷＯ⁃ＢＰ 神经网络模型准确性及其预

测能力，对已处理的数据集进行模拟测试，将 ＧＷＯ⁃
ＢＰ 算法预测结果与传统 ＢＰ 神经网络、结合粒子群

优化（Ｐａｒｔｉｃｌｅ Ｓｗａｒｍ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＰＳＯ）的 ＢＰ 神经

网络［７］和实际值作比较，结果如图 ５ 所示。 可以发

现，预测震后过渡安置阶段的安置人数时，ＧＷＯ⁃ＢＰ
神经网络输出预测结果更接近实际值。 此外，对比

运行结果与实际数据，ＧＷＯ⁃ＢＰ 具有 ９􀆰 １１％的平均

误差与 １０􀆰 ２ 的均方误差，该值优于 ＰＳＯ⁃ＢＰ 和 ＢＰ
神经网络输出的预测误差，具有更高的精度。

３　 过渡安置阶段应急物资需求预测

３􀆰 １　 问题描述

　 　 震后过渡安置阶段应急物资需求预测具有较强

的时效性，因此，地震发生后，在获取地震信息时就

需预测应急物资需求，从而争取物资调度时间，并根

据反馈信息及时调整，以保障灾民生活。 其中，明确

应急物资与转移人口数量关系，可分析消耗类物资

的周期性问题等，运用 ＧＷＯ⁃ＢＰ 算法预测避难人口

图 ５　 对比结果

Ｆｉｇ． ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

数量，进而估算应急物资需求量。

３􀆰 ２　 应急物资需求预测模型

　 　 估算应急物资需求量，考虑的因素包括：
１） 物资种类。 将物资分为消耗类和非消耗类

物资，非消耗类应急物资包括帐篷、棉被等；消耗类

物资包括应急食品、饮用水、医疗用品等。 消耗类物

资还需考虑供给周期问题。
２） 供给人数及人均需求。 根据安置人口数量

及安置人口与物资需求量间的人均需求比例，估算

应急物资需求量。

·１２·
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３） 季节、地区受损等因素。 对于不同季节和受

损程度需供应物资会出现偏差，受损系数主要取决

于灾区人员构成、地势、气候等因素及其承灾敏度，
如在冬季，非消耗类物资需求会更高，灾区老人小孩

偏多则应急物资需求增加。
结合上述因素，构建应急物资需求量模型，见

下式：

Ｓｋ
ｉ ＝

Ｃｋ·Ｈｉ·Ｐ·θ （ｋ∈ Ａ１）

Ｃｋ·Ｈｉ·θ （ｋ∈ Ａ２）{ （１）

式中： Ｓｋ
ｉ 为安置点 ｉ 对第 ｋ 类应急物资的需求量；

ｋ 为应急物资类型； Ａ１ 为消耗物资； Ａ２ 为非消耗类

应急物资； Ｃｋ 为每个安置人员对 ｋ 类应急物资的每

小时平均需求量； Ｈｉ 为在安置点 ｉ 内的灾区安置人

口数量；Ｐ 为连续向灾区供给物资的间隔期； θ 为地

区受损系数。
该模型用于估算安置点对不同应急物资的需求

量，分为 ２类应急物资： Ａ１（食品、水和医疗用品等）
和 Ａ２（帐篷、棉被等），并考虑反映灾区人员构成、地
势、气候等因素及其承灾敏度对需求量影响的 θ 。
在模型有效性方面，一方面，通过区分 Ａ１ 和 Ａ２，能够

更准确地反映实际需求；另一方面，考虑了更为全面

的参数，包括 Ｐ、Ｈｉ 以及 θ ，使模型贴近实际情况。 模

型在适用性方面也具有一定的优势，主要包括 ３ 点：
①该模型适应于不同灾区情况。 由于模型考虑了 θ ，
因此适用不同受灾程度、人员构成、地势、气候等因素

的灾区情况，这使得模型在实际应用中具有较大灵活

性；②适用于多种应急物资。 模型不仅适用于消耗类

物资，也适用于非消耗类物资，这反映在应对不同种

类灾害时，模型都可提供有效的物资需求计算方式。
③可为物资调配提供指导。 通过计算安置点对应急

物资需求量，可为物资调配提供科学指导，有助于确

保在灾害发生时，及时、准确地调配所需物资。

３􀆰 ３　 算例分析

　 　 利用上述模型分析四川省九寨沟地震灾害的应

急物资需求情况，预测数据见表 ３。 结合应急物资需

求估算公式［１８］，设定模型计算参数，见表 ４。 其中，ｋ１
为饮用水单位需求量；ｋ２ 为食品单位需求量；ｋ３ 为

０􀆰 ７５ ｍＬ抗生素单位需求量；ｋ４ 为中小型家用快速帐

篷单位需求量；ｋ５ 为棉被单位需求量。 此外，设置 Ｐ
为 ３天， θ 为 １。 采用 ＧＷＯ⁃ＢＰ 算法预测紧急转移安

置人数，再结合应急物资需求估算公式，最终获得震后

过渡安置阶段不同种类应急物资的需求量，见表 ５。

表 ３　 地震灾害预测数据

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｅａｒｔｈｑｕａｋｅ ｄｉｓａｓｔｅｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｄａｔａ

地点 震级 发生时间 设防烈度 破坏烈度
住房捣
毁 ／间 预报水平

人口密度 ／
（人·ｋｍ－２）

受灾人口 ／
人

四川九寨沟 ７ １ ８ ９ ７３ ６７１ １ ３ ０００ １７６ ４９２

表 ４　 参数设定

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｓｅｔｔｉｎｇ
参数 ｋ１ ｋ２ ｋ３ ｋ４ ｋ５ Ｐ θ
数值 ２ ０００ １􀆰 ６ １􀆰 ６６ ０􀆰 ５ １ ３ １

表 ５　 预测结果

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ
转移安置人数 ／万人 饮用水 ／ Ｌ 食品 ／ ｋｇ 抗生素 ／支 帐篷 ／顶 棉被 ／条

９􀆰 ９８ ５９８ ８００ ４７９ ０００ ４９７ ０００ ４９ ９００ ９９ ８００

　 　 通过预测，需紧急转移安置人口为 ９􀆰 ９８ 万人，
与实际值 ９􀆰 ９４万人较为接近，这反映出该模型具有

一定的实用性。

４　 结　 论

　 　 １） ＧＷＯ⁃ＢＰ 神经网络模型在预测转移安置人

口方面，表现出较高的准确率和稳定性，能有效预测

灾区安置人口数量，进而推算出相应的物资需求量。
２） 利用震后过渡性安置阶段物资需求量模型

预测发现，某地震灾害需紧急转移安置人口为

９􀆰 ９８万人，与实际值 ９􀆰 ９４ 万人较为接近，说明该模

型在震后过渡安置阶段的物资需求预测方面具有一

定的有效性，能为震后应急物资的筹措决策提供
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