
doi:10.3799/dqkx.2025.236 

江苏淮安盐矿区地震活动智能监测及其分布特征 
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摘要：淮安地区 2021 年小震活动短期内显著增强，（目的）为解答该地区地震活动与盐矿开

采的关系，我们覆盖盐矿区加密布设了由 54 个短周期地震仪组成的台阵，开展了为期一年

的地震观测。（方法）利用深度学习地震自动检测方法，并经绝对和相对重新定位后，构建

的矿区高分辨地震目录，极大提升了矿区微小地震位置尤其是震源深度的定位精准性，有效

提升了对小尺度盐矿区地震活动的监测能力。（结果）结合该区工业生产背景和地质情况，

得出以下主要认识：矿区以微震活动为主，在空间上呈两个震群分布，1 号震群位于盐井下

方，震源深度上明显浅于 2 号震群；2 号震群位于距盐井数公里的地表涌水区，时间上滞后

于 1 号震群约 8 个月。（结论）据分析判断，1 号震群可能与开采活动直接相关，而 2 号震

群可能与流体扩散引起的局部断层活化有关。该研究表明，基于覆盖矿区、密集布设的台阵

和智能检测技术，可极大提升对盐矿区微小地震活动分布特征及发震机理的认识，为盐矿区

优化生产管控方案提供关键依据。 
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Abstract：In 2021, the small earthquake activity significantly increased in the short term. To 

investigate the relationship between seismic activity and salt mining in the region, we deployed a 

dense array of 54 short period seismographs in the salt mining area and carried out a one-year 
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microseismic monitoring. The high-resolution earthquake catalog for mining areas, constructed 

using deep learning earthquake automatic detection methods and absolute and relative 

repositioning, greatly improves the accuracy of locating the epicenter position, especially the 

depth of the earthquake source, of small earthquakes in mining areas, effectively enhancing the 

monitoring ability of seismic activity in small-scale salt mining areas. Combined with the 

industrial production background and geological conditions of the area, the following main 

understandings are obtained: The mining area is mainly characterized by microseismic activity, 

which is distributed in two independent earthquake clusters in space; The cluster 1 is located 

below the salt well, with a significantly shallower depth of the earthquake source than the cluster 2. 

The cluster 2 is located in the surface water inflow area that several kilometers far from the salt 

well, and lags behind the cluster 1 by about 8 months in time. After analysis, it is possible that the 

cluster 1 is directly related to mining activities, while the cluster 2 may be related to local fault 

activation caused by fluid diffusion. This study indicates that based on dense array covering 

mining areas and intelligent detection technology, the understanding of the distribution 

characteristics and seismic mechanisms of small earthquakes in salt mining areas can be greatly 

improved, which can provide key basis for optimizing production control plans. 
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引言 

工业活动诱发地震备受社会和学界广泛关注（Ellsworth, 2013），地热、油气开采诱发地

震已基本达成共识（Schultz et al., 2020）。然而，关于盐矿开采是否会引发地震活动尚未得

到统一认识，开展盐矿区地震活动特征研究可为研判盐矿开采诱发地震机理提供关键信息。

淮安盐矿是我国中东部地区最大的盐矿，已入选国家战略油气储备库建设基地。该地区盐矿

开采活动已经持续 40 余年，取得了良好的经济效益和社会效益。淮安盐矿位于江苏省淮安

市西南约 30 公里处，占地约 40 平方公里。该盐矿区地质上位于洪泽凹陷。洪泽凹陷以稳定

的大厚度层状沉积为特征，岩盐和无水芒硝盐分布广泛（图 1a 中的灰色），含盐地层主要分

布在赵集次凹，大致呈向北突出的扇形，地层倾向南东，倾角 4~10
o
，该凹陷三面被洪泽湖

环绕。洪泽凹陷盐盆埋藏深度自南向北逐渐变浅，变化范围 1.2~2.4km，盐矿层厚度 120~150m

（陈敬和符登军等，2015）。据初步估算，凹陷内石盐矿远景储量达 270 亿吨，无水芒硝远

景储量达 12.8 亿吨（江苏省淮安市洪泽盆地岩盐普查评价报告），是目前江苏省也是华东地

区的一个大型盐岩矿床，具有良好的勘探开发前景。 

淮安地区属于历史少震、弱震区，根据国家台网中心（CENC）地震统计结果，1970 年

以来，淮安及邻区无 4 级以上地震发生。然而，盐矿开采工作区涉及到多个企业公司，存在

多处注水、取水采盐井，盐井的开采深度范围为约 1~2km。近年来，矿区先后有十余口钻

井在施工或开采过程中出现地下深部涌水或漏水现象，最大涌水量达 485m
3
/h，预估涌漏水

范围涵盖 30km
2
，达洪泽盐盆地面积的 1/3 多，给钻井施工及盐矿开采造成一定影响，对地



下地质环境造成较大威胁，可能导致诱发地震活动（周绍荣等，2023）。2018 年以来，淮安

盐矿区（图 1a 蓝色框所示范围）地震活动的强度和频次明显增强（附图 A1），最大震级达

ML3.0。2021 年小震活动出现短时间段内显著增强现象，且在 2021 年 2 月 14 日（春节期间）

一天之内相继发生 ML1.2 和 ML2.7 地震，引发了震情舆论，受到了当地政府的高度重视和

民众的广泛关注。震后，淮安市防震减灾局第一时间组织专家进行现场调研发现淮安盐开采

区存在多处深约 1~2km 的注水、抽水采盐井，且地震发生时当地居民反映震感强烈并伴有

轰隆声（淮安市防震减灾服务中心盐穴勘探项目-短周期密集地震台阵三维探测专题验收报

告）。参考工业开采诱发地震相关研究案例（Lei et al., 2019），推测上述地震可能与该区盐矿

开采中注水有关，诱发地震灾害风险较高。为解答淮安盐矿区地震活动与盐矿开采的关系，

需要获取盐矿区精准的地震震源参数和时空演化规律。 

利用短周期密集台阵观测和基于深度学习算法的地震自动监测技术正逐步成为研究小

尺度范围微震活动特征的技术利器（Zhou et al., 2021；文玺翔等，2022）。该技术可利用深

度学习技术高效率的处理密集台阵产生的大量连续波形数据，已被广泛应用于微震事件检测

（Ross et al., 2018; Si et al., 2024）。Zhu and Beroza（2019）基于 U-Net 网络模型开发了

PhaseNet 软件并首次用于识别美国南加州地区 P 波和 S 波初至，并利用概率分布确定初至

波的到时，取得了非常好的效果，为震相自动拾取工作尤其是 S 波的自动拾取提供了新方

法。Zhou et al.（2021）将基于深度学习的 PhaseNet 方法应用于四川威远页岩气区域临时台

网记录的连续地震数据中，获得了相比于中国地震台网（CENC）约 60 倍的地震事件，证

明了深度学习震相拾取方法在密集台阵中的适用性。Zhu et al.（2022）将深度学习算法与云

计算并行处理相结合，提出了地震定位流程 QuakeFlow，可用于海量的地震数据以及处理实

时地震数据。Zhang et al.（2022）将 PhaseNet 与几种流行的地震定位方法相结合，开发了一

种全程基于深度学习的定位工作流程 LOC-FLOW，可以直接用于连续波形，在局部和区域

尺度上建立高精度的地震目录。蒋策等（2024）利用广东地震台网数据，训练得到了可检测

速度记录的 PhaseNet_GD 模型和检测加速度记录的 PhaseNet_ITS 模型，发展了一套新的地

震数据智能处理流程，并处理了 2023 年新丰江水库 ML4.8 地震序列，检测出的事件数量是

人工目录的 3.8 倍。此后，大量学者亦使用基于深度学习的短周期密集台阵观测技术开展了

类似的研究工作（e.g. Chen et al., 2023; Zhao et al., 2023）。短周期密集台阵能够提供高空间

分辨率的地震数据，使得对小尺度微震活动的监测更加精细，可以显著提高地震定位精度，

尤其是在复杂地质结构区域，能够更准确地确定震源位置和地震活动的空间分布。深度学习

算法能够自动从地震数据中提取高阶特征，对微震信号的识别和分析具有更高的精度。两者

结合可为我们提供更完整、更高分辨率的地震目录。 

 



 

图 1 （a）研究区的主要断层和地震活动以及（b）台站分布。灰色实心圆表示历史地震，

红色实心圆表示中国数字地震台网（CDSN）在本研究观测期内记录到的地震。灰色阴影表

示淮安盐矿区（舒福明，2004）。 

Figure 1. (a) Main faults and seismic activity of the study area, and (b) observation stations 

distribution. Gray solid circles represent historical earthquakes, while red solid circles denote 

earthquakes observed by the China Digital Seismic Network (CDSN) during the observation 

period covered in this study. The gray zone indicates the Huai’an salt mine area (Shu, 2004). 

 

在一般区域，中国数字测震台网的台站间距约为 30~60km，其中离淮安盐矿区最近的

台站的距离为~25km（杨云等，2022），因此，淮安盐矿区及其邻区站覆盖极不均匀且缺少

近台，导致对地震的监测能力不足，自 2018 年以来平均每年仅可记录到~25 个地震事件（据

中国数字测震台网观测报告）。且常规地震目录的定位精度和分辨率都过低，尤其是震源深

度误差大，而精确的震源深度对地震的发震机理研究极为重要。因此，传统地震台阵的地震

监测能力无法满足淮安盐矿区微震监测的要求，无法科学地反映地震活动及其与盐矿开采的

关系。为了提高监测能力，我们于 2021 年 3 月到 2022 年 3 月在淮安盐矿区布设了由 54 个

台站组成的短周期密集台阵（图 1b）。我们使用深度学习技术对为期一年的连续地震波形进

行了处理，检测和定位了大约 9 倍于常规目录的地震事件，并且将深度误差减小至于水平误

差相同的量级，极大地提升了该区的微震监测能力，获取了更为完备、更为精确的高分辨率

地震目录。同时我们采用 HASH 方法反演了 M≥1.5 地震的震源机制解。根据地震目录，研

究区地震活动在空间上可以分为两个独立的地震群。我们分析了两个地震群的时空演化特征，

结合震源机制解，初步讨论了此次矿区微震序列可能的发震机理，提高了对矿区地震活动和

孕震风险的认识。 

 

1 数据采集和处理 

1.1 数据 



为了更好的监测淮安盐矿区的地震活动，我们布设了覆盖盐矿区及其周边范围的三分量

短周期密集台阵。台阵由 54 个台站组成，频带为 0.05~100Hz，其中 15 个台站具有实时数

据传输功能，覆盖盐矿区范围，台站间距为 1~3km（图 1b 中的绿色三角形），观测时间 1

年；其余 39 个台站间距为 3~7km（图 1b 中的蓝色三角形），观测时间 3 个月。 

 

1.2 定位用速度模型 

可靠准确的一维速度模型对于震相关联中走时表计算，以及地震的绝对和相对定位至关

重要。并且由于研究区域范围小，对速度模型的精度有更高的要求。因此，我们参考了以往

的研究成果，包括地震测深反射资料、地震宽角反/折射折资料、背景噪声成像结果和钻孔

数据，构建了一维 P 波和 S 波速度模型，具体如下：首先，我们以距离淮安~50km 的盐城-

包头深地震测深剖面岩石圈速度结构（段永红等，2015）为基础模型。但此速度结构在浅部

不够精细（3km 以上为均匀层），难以满足研究区微震定位的需要。为解决上述问题，我们

使用大丰-包头折射剖面（赵金仁等，2017）的华北克拉通基底的高分辨率 P 波速度结构和

项目组基于覆盖盐矿区的短周期密集台阵观测的地震背景噪声 S 波速度成像结果（Wang et 

al., 2025）确定了浅层的波束比，并根据钻井数据对模型进行了平滑，替换了基础模型 3km

以上的速度结构。最终，我们获得了适用于在该研究区地震检测和定位的 1D 速度参考模型

（如表 1 所示）。 

 

表 1 定位中使用的速度模型 

Table 1. Velocity model used in location 

顶层深度(km) P 波速度(km/s) S 波速度(km/s) 

0.00 2.6639 1.046 

0.70 3.0180 1.185 

0.90 3.4458 1.353 

1.80 3.6929 1.450 

2.40 3.9204 1.539 

3.00 4.00 2.25 

5.00 6.10 3.43 

10.00 6.20 3.48 

20.00 6.30 3.54 

27.00 6.50 3.65 

30.00 6.80 3.82 

 



1.3 地震检测和定位 

本文采用基于深度学习的地震目录构建流程 LOC-FLOW（Zhang et al., 2022）对连续波

形数据进行处理，获取研究区域高分辨微震目录。主要包括深度学习震相拾取（PhaseNet；

Zhu and Beroza, 2019）、震相关联（REAL；Zhang et al., 2019），使用 Hypoinverse 方法进行

绝对定位（Klein, 2002）和使用双差定位算法 HypoDD 进行相对定位（Waldhauser and 

Ellsworth, 2000）。 

首先，通过震相拾取和关联方法，建立初步的地震目录。对原始连续波形数据依次进行

去均值、去线性趋势、去仪器响应以及频带为 0.08~80Hz 的带通滤波，并将数据降采样为

100Hz。我们将深度学习震相拾取器 PhaseNet（Zhu and Beroza, 2019）应用于预处理后的三

分量连续波形数据，以自动识别 P 波和 S 波到达时间。设定 P/S 拾取阈值为 0.6，共获得

1,243,587 个 P 波到时和 815,323 个 S 波到时。然后，我们采用 REAL方法（Zhang et al., 2019）

将获得的震相到时与特定地震事件相关联。考虑到震相拾取时可能存在误拾取，为了提高定

位的可靠性，将相应的关联阈值设置为：至少需要 2 个 P 波震相到时、2 个 S 波震相到时，

并且 P 波和 S 波震相到时总数要达到 6 个。采用表 1 的速度模型和 taup 程序构建走时表。

REAL 的搜索区域以记录到最早 P 波到时的台站为中心，设置水平方向搜索范围为 1
o
（约为

111.2km），搜索间隔为 0.001
o
（约为 0.11km），深度方向搜索范围为 0~30km，搜索间隔为

0.1km。最后 REAL 基于共计 5471 个 P 波和 5722 个 S 波的震相到时共获得了 1194 个地震

（图 2a）的初步定位结果。 

在 REAL 关联定位的基础上，我们采用 Hypoinverse 方法（Klein, 2002）进行地震绝对

定位，以改进定位精度。具体参数设置如下：最小台站数为 4，P 震相权重为 1.0，S 震相权

重为 0.8。采用错误!未找到引用源。中的一维速度模型，共获得 600 个地震的定位结果。根

据附表 A1 中的选择标准，我们筛选出 354 个地震事件（图 2b）进行相对定位，这些震源的

走时均方根残差平均值为 0.142s。 

最后，我们使用双差定位法 HypoDD（Waldhauser and Ellsworth, 2000）进一步提高定位

精度。我们设置地震对之间的最小震源间距为 5km，至少包含 8 个相同震相。通过选择震中

距离小于 25km 的 P 波和 S 波到达时间，我们获得了 176404 个目录走时差数据。定位时，

设置 P 波初始权重为 1.0，S 波初始权重为 0.5，采用共轭梯度法求解，最终获得了 289 个事

件的高精度相对地震定位结果（图 2c），其走时均方根残差平均值为 0.0078s（附图 A2 中展

示了走时残差分布）。 

 



图 2 （a）REAL，（b）Hypoinverse 和（c）HypoDD 方法给出的地震位置。 

Figure 2. Earthquake locations determined by (a) REAL, (b) Hypoinverse, and (c) HypoDD 

methods. 

 

1.4 震级标定 

本文采用 Yang et al.（2021）跟据国家震级测定规范提出的适用于密集台阵观测的震级

标定公式计算地方震级（ML）： 

𝑀𝐿 = log10
𝐴 + 1.26log10

𝐷 − 0.0026𝐷 − 2.2      (1) 

其中 A 为两水平分量最大位移振幅平均值，单位为𝜇𝑚，D 为震中距，单位为 km。 

我们计算震级时利用的是较为完整的 Hypoinverse 绝对定位目录。首先将去仪器响应后

的地震信号与伍德-安德森响应进行卷积，然后根据 S 波到时信息获得两水平分量最大位移

振幅值。测量的波形时窗是从 S 波到时前 0.5 秒至 S 波到时后的 0.7 倍 S-P 时差。先计算各

台站对于同一地震所测得的震级值，再通过求取其平均值来获得最终震级。结果表明，与

CENC 的常规目录相比，对一些相对较大的地震，我们计算的地方震级的震级差在 0.2 以内

（http://www.ceic.ac.cn；表 A2），表明此震级标定公式适用于本研究。经统计，震级大多分

布在-0.4 到 1.0 之间，其中最小值和最大值分别为-0.9 和 2.8，6 个事件的震级大于 2.0（图

7a）。 

 

1.5 震源机制解计算 

本文采用基于 P 波初动联合 S/P 振幅比的 HASH 方法（Hardebeck et al., 2002）计算盐

矿区震源机制解，其基本原理是利用 P 波初动极性在震源球上的分布确定节平面，将震源

球上的 P 波初动极性的正、负分成 4 个象限，这个节平面就是相应地震事件的断层面解。

在数据足够多且 P 波初动符号清晰的情况下，这种方法操作简单，结果可靠性强。密集台

阵能够提供良好的方位覆盖和小震中距的清晰波形数据，因此，HASH 方法适用于密集台阵

中小地震震源机制解计算。根据获得的高分辨地震目录，选取 M≥1.5 的地震事件共 9 个，

经过数据筛选和滤波处理，采用 HASH 方法最终反演得到稳定可靠的 2 个地震事件的震源

机制解（表 2）。 

 

表 2 HASH 方法获得的震源机制解 



Table 2. Focal mechanism solution obtained by HASH method 

发震时刻 
经度 

(
o
) 

纬度 

(
o
) 

深度 

(km) 
震级 

走向 

(
o
) 

倾角 

(
o
) 

滑动角 

(
o
) 

残差 

2021.06.30  07:19:48.7 118.844 33.392 3.44 2.12 250 43 105 3 

2021.06.30  08:13:09.2 118.840 33.391 3.23 1.71 250 42 107 4 

 

2 定位结果分析 

经地震检测，震相关联，绝对定位和相对定位后，我们获得了由 289 个地震事件组成的

高分辨地震目录，揭示了淮安盐矿区的地震活动特征。 

 

2.1 地震时空演化特征 

地震序列的水平分布显示，盐矿集中开采区及其周边地震事件空间分布具有丛集性，呈

现出两个震群（图 3），分别位于盐矿区西南部（以下称为 1 号震群，图 3 中的①）和北侧

（以下称为 2 号震群，图 3 中的②），整体呈南西-北东向条带状聚集性分布。1 号震群分布

在盐矿的主要开采区内，相对 2 号震群，地震数量较多（地震数量占总数的 59.5%），震中

分布相对分散，条带状特征相对较弱，走向为南西-北东；2 号震群位于盐矿开采区的北侧，

地震数量相对较少（地震数量占总数的 23.5%）且呈明显的条带状分布，走向为北北东，相

对 1 号震群的走向发生微弱的逆时针偏转。地质资料显示，由南向北，赵集次凹盐矿层的水

平展布由南西-北东变为北北东，1 号震群水平展布与盐矿在南部的形态一致，2 号震群水平

展布与盐矿在北部的形态一致。上述分析说明研究区地震序列的水平分布可以刻画盐矿分布

的基本形态特征。 

地震序列的深度分布显示，经相对定位后，震源深度整体集中分布在 6km 以上（图 a），

优势分布深度为 1.5~4.5km 之间。说明盐矿区以浅源地震为主。1 号震群优势分布深度为

1.5~4.5km，其中深度在 3~4km 之间的地震最多，为 102 个，占比达 59.6%（图 b）。1 号震

群西南端震源较深，东北端震源深度较浅（图的 A1A2 剖面）；2 号震群大多数地震深度分

布在 2.5~5km 之间，各个深度的地震数量较为平均，没有明显的优势分布深度（图 c）。2

号震群南端震源较浅，北端震源较深（图的 C1C2 剖面）。相对而言，2 号震群整体要深于 1

号震群。对整个研究区，在沿走向（南西-北东向）的剖面上，震源呈两端深，中间浅的梯

形分布，地震集中于梯形的两条斜边，顶端地震较少。在垂直于走向的剖面（北西-南东方

向），震源总体呈近乎垂直分布，两个震群的震源深度分布都较为陡立（图的 B1B2 剖面和

D1D2 剖面）。 

地震的震源机制解可以直观地反映地震破裂的几何构造特征、应力场信息和动力学特征。

因此，震源机制解是研究地震活动与地质构造之间关系的关键工具（郑勇等，2009）。HASH

方法给出的拥有可靠震源机制解的两个地震事件都位于 1 号震群南段，其震中、深度和震源



机制解相近，可能为重复地震。两个地震的走向和倾角均与 1 号震群的走向和倾角一致（图

3 的 A1A2 剖面）。高精度定位结果与震源机制解结果的互相匹配一方面说明本文获得的结

果是可靠的，一方面表明在盐矿层底部存在特征明显的几何构造，可能为小型的断裂或者裂

隙。 

 

 

图 3 微震监测台阵地震相对定位震源分布 

Figure 3. Relative earthquake location distribution obtained from the microseismic monitoring 

array. 

 

 

图 4 地震监测台阵相对定位震源深度分布。（a）全部震源；（b）1 号震群；（c）2 号震群 

Figure 4. Focal depth distribution of earthquakes detected by the microseismic monitoring array 

for (a) all events, (b) Cluster 1, and (c) Cluster 2. 

 



此外，我们还对地震目录的发震时刻进行了统计分析，以获得震源在时间上的分布和演

化特征（图 5 和图 8）。地震序列的时间分布显示，全体地震事件的发震时刻不均匀，主要

集中在三个时间窗口内，分别是 2021 年 3~7 月、9 月和 11~12 月。对两个震群发震时刻分

别统计发现，2 号震群发震时间明显滞后于 1 号震群，最长可达约 8 个月。1 号震群在 2021

年 6~7 月发生的频次最高，2 号震群则集中发生在 2021 年 11~12 月。我们推测，这种时间

分布模式与当地的盐矿工业开采活动有关，但需进一步搜集精准的盐矿开采数据进行验证分

析。 

 

 

图 5 微震监测台阵相对定位震源 M-T 图。 

Figure 5. Magnitude-time (M-T) diagram of earthquake locations obtained from the microseismic 

monitoring array. 

 

2.2 震源震级分布特征 

震源震级（ML）分布表明，研究区的地震活动以 ML<1.0 的微震为主（图 6），震级集

中分布在-0.4~1.0 级之间（263，91%），2.0 级以上 6 个（2.1%）。最小震级为-0.9，最大震

级为 2.8，均位于 2 号震群。1 号震群震级集中分布在-0.4~0.8（157，91.8%）（图 6b）。2 号

震群震级集中分布在 0.2~1.0（54，79.4%）（图 6c）。2 号震群震级总体略大于 1 号震群。 

 

 

图 6 地震监测台阵相对定位震源震级分布。（a）全部震源；（b）1 号震群；（c）2 号震群 

Figure 6. Magnitude distribution of earthquake locations for (a) all events, (b) Cluster 1, and (c) 

Cluster 2, as detected by the microseismic monitoring array. 

 

3 讨论 



3.1 基于密集观测和深度学习算法的地震台阵监测能力分析 

地震目录是进行活动构造、地震预报和工程地震研究的基础资料。地震目录的产生及质

量都不同程度依赖于该地区地震台阵的监测能力。因此，地震台阵监测能力的评估一直是地

震研究中非常基础而重要的一项内容。 

本文基于密集台阵数据利用 LOC-FLOW 流程得了淮安盐矿区的高分辨率地震目录，包

含 289 个震源的精确位置。绝对定位目录 Hypoinverse 更注重完整性，平均均方根残差为

0.142s；而相对定位目录 HypoDD 以严格的参数筛选只保留高精度的相对定位事件，平均均

方根残差为 0.0078s。HypoDD 高分辨率地震目录相对于 Hypoinverse 地震目录定位精度提高

了至少一个量级，更能刻画盐矿区微震活动的细节。 

我们将获得的高分辨率地震目录与研究区的中国数字测震台网目录进行了比较，发现在

相同时间段内，中国数字测震台网（CDSN）目录只记录到了 31 个地震事件。我们检测到

的事件数量是 CDSN 目录的约 9 倍，表明了本文采用的数据和技术路线可以有效提高对盐

矿区小尺度范围的微震监测能力。中国地震台网给出的地震目录，主要利用固定台站，而研

究区附近 50km 内只有一个固定台（距盐矿区~25km），100km 内只有 4 个固定台，其余固

定台站距离震源较远（杨云等，2022），且台站分布方位不均匀，因此难以监测到矿区发生

的微震（M≤1）。同时，定位时用到的震相多为折射波，该震相由于距离较远受到射线路径

上速度模型的影响更大。相对于常规地震台网定位所使用的数据，本文利用的覆盖盐矿区范

围的密集台阵，台站分布具有良好的方位角覆盖，平均台站间距为~2km，能够更好地约束

震源参数，特别是深度，且使用直达波地震相位 Pg 和 Sg 进行定位。因此，本文给出的地

震定位结果更加完备和精准，更能科学刻画出盐矿区地震活动特征。 

完备震级（MC）是评估区域地震台阵监测能力的一个定量指标，即地震台阵能以 100%

的概率检测到的地震的最小震级（Rydelek and Sacks, 1989）。作为震级的下限，MC直接关

系到我们能否检测到足够的事件来确保目录的完整性，从而提高相关研究结果的可靠性

（Huang et al., 2008）。Hypoinverse 地震目录是研究区较为完整的目录，我们基于本研究获

得的Hypoinverse绝对定位结果，根据古登堡-里克特（G-R）定律（Gutenberg and Richter, 1944）

采用拟合优度测试法（Wiemer and Wyss, 2000）估计了此目录的最小完备震级为 0.4。研究

区的中国数字测震台网目录由于地震过少，不具有统计意义。本研究中检测到的地震事件的

最小震级约为-0.9（ML），远小于陈健等（2016）研究发现的淮安数字测震台网的可监测震

级下限 1.5（ML）。因此，本文监测震级下限更低（0 级以下），有效地提高了微震监测能力，

有助于认识盐矿区微震时空演化特征，并据此推测微震活动与盐矿开采的关系。 

地震定位误差是评估地震台阵监测能力的另外一个关键指标。本文使用 bootstrap 方法

（Billings, 1994）评估定位误差，对原始输入数据进行有放回的随机采样，样本数据数量等

于原始数据量，权重都设为 1，用同样的反演参数进行定位。上述过程重复 200 次，分析重

定位次数大于 180 次的地震事件。计算同一地震多次定位结果的标准差，2 倍标准差作为这



个地震事件的定位误差。结果显示，南北、东西和深度的平均定位误差分别为 274m、305m

和 288m。69%的震源的水平定位误差小于 300m（图 7a），73%的震源深度定位误差小于 250m

（图 7d）。通过比较，1 号震群震源定位误差小于 2 号震群（图 7b, c, e, f），原因是盐矿开采

区台站分布更为密集。通常来说，地震定位的深度误差要大于水平误差，而本文获得的震源

深度误差与水平误差相当，表明使用近台数据可以有效提高震源深度的定位精度。与省级地

震台网给出的通常在数公里的定位误差相比，本文研究给出的地震位置精度提高了一个量级。 

综上所述，无论是地震数量，最小完备震级，还是定位误差，本文采用的基于密集观测

和深度学习算法的地震台阵的监测能力明显优于区域固定台网，由此获得的高分辨率地震目

录能够精细的刻画盐矿形态，反映矿区微震活动时空演化特征，为科学研判矿区地震活动与

盐矿开采活动之间可能存在的关系提供了可靠的地震学观测证据，进而为地震活动性分析与

未来地震危险性评估提供重要启示意义。 

 

 

图 7 地震监测台阵相对定位水平和深度误差分布。（a）（d）全部震源；（b）（e）1 号震群；

（c）（f）2 号震群 

Figure 7. Distribution of horizontal and depth errors in earthquake relative location estimates for 

the microseismic monitoring array, shown for (a)(d) all events, (b)(e) Cluster 1, and (c)(f) Cluster 

2. 

 

3.2 震群发震机理分析 

根据地震活动的分布特征，本文获得的淮安盐矿区地震活动属于明显的群震型地震序列，

大部分地震震级在 ML1.0 以下，没有明显的主震，分为西南部的 1 号震群和东北部的 2 号震

群。 

淮安盐矿层在水平面和沿东北剖面的大致展布形态如图 8a 和 b 所示（舒福明，2004）。

两个震群的水平展布与盐矿层的东北延伸模式和扇形形状密切相关（图 8a），地震的深度分

布相对较为陡立，与矿层的倾角接近（图8c, d, e）。根据钻井资料（郑开富和彭霞玲等，2012），

盐矿底板最大埋深约 3km，与位于盐矿开采区的 1 号震源的优势深度 3~4km 吻合，表明矿



区微小地震的发生与盐矿开采工业活动有关。鉴于两个震群地震分布的几何形态的差异性和

复杂性，我们分别对它们可能的发震机理进行了以下分析和讨论。 

1 号震群位于盐矿区西南部，属盐矿的主要开采区，地震优势分布深度为 1.5~4.5km，

说明盐矿开采区的地震活动主要分布于盐矿层和其底部（图 8b）。盐矿的开采存在注水和抽

水作业，这种工业活动往往会导致水力压裂诱发地震。目前已经提出了几种模型来解释流体

注入引起的地震发震机制（Eyre et al., 2019）。第一种是由高压流体注入的液压作用直接导

致的地震，高压流体通过含水层的高渗透率通道，从注入井向周围扩散，由于页岩的低渗透

性，流体压力扩散会受到诱发裂缝的强烈抑制，导致裂缝的孔隙压力增大至临界应力状态，

从而在流体与裂缝直接接触点处触发地震。第二种是当注水量很大时，岩石中的弹性应力与

流体压力耦合，产生孔隙弹性效应（简称孔弹效应），从而在没有任何液压连接的情况下改

变断层应力载荷条件，使断层被激活从而发生滑动触发地震。第三种诱发机制是慢滑移模式，

孔隙压力引起慢滑移，从而导致断层远端不稳定区域发生破裂，诱发地震。分析 1 号震群震

源的时空分布发现，浅部震源较为弥散，且发生时间靠前（图 8a, b），而深部震源呈线性集

中趋势，且发生时间靠后（图 8c, d）。并且如图 9 所示，震级较大的地震的深度往往较深。

位于 1 号震群盐矿层底部的两个地震事件的震源机制解显示，地震表现为剪切压缩破坏，震

源机制解为逆断层加少许走滑分量，即以倾滑运动为主。研究表明，注水诱发地震震源机制

多为逆断层型，且与区域构造应力场一致。注水导致地下岩体孔隙压力升高，减少了断层面

上的有效正应力，从而降低其抗剪强度，使断层更容易滑动。孔隙压力的微小变化就可能触

发逆冲型地震（朱航和何畅等，2014）。例如，重庆荣昌地区的注水诱发地震序列中，ML

≥3.5 的地震震源机制解均为逆断层型，说明注水活动激活了已有的逆断层结构（王志伟等，

2018）。因此，1 号震群浅部地震可能由流体与裂缝直接作用而触发，深部地震可能是由于

流体压力与岩石中的弹性应力耦合，改变了盐矿层底部的局部应力条件，激活了潜在的隐伏

小尺度断裂（如图 8b, c, d 中的黑色虚线所示），触发微小地震的发生。2 号震群位于盐矿开

采区北侧约 3km，近期地表发生过涌水现象，且地震发生时当地居民反应震感强烈并伴有轰

隆声。淮安洪泽盐盆赵集矿区经 40 余年勘查开采，在地下深部出现卤水涌漏现象。据王岩

生和胡新兆等（2019）研究结果显示，自 2016 年 5 月起，在淮盐矿业矿区内陆续出现 10

余口施工钻井异常涌水现象，涌水区域位于两个震群之间，此后突涌范围向南北方向逐年扩

大，2017 年向矿区北部发展（1 号震群），2018 年又扩大至整个盐矿区，到达 2 号震群的南

部（图 8a），区域内卤水涌出的深度在 830~1500m 之间。根据趋势，此后涌水区将进一步扩

大并在短时间内覆盖整个 2 号震群。这可能是导致发生时间上 2 号震群滞后于 1 号震群（最

长可达 8 个月）的原因。在空间上，2 号震群的水平分布和深度分布都呈条带状，线性特征

十分明显。多数地震深度分布在 2.5~5km 之间，各个深度的地震数量较为平均。且如图 8b

所示，1 号震群的东北端和 2 号震群的南端之间存在明显的对应关系。两个震群之间存在的

地震分布空区，其形成原因可能是因为 1 号震源沿着盐层从南向北发展，进入了浅部的软弱



泥岩层，从而不利于地震的发生。两个震群的时空分布特征表明两者间应存在地震迁移现象。

因此，我们推测 1 号震群与 2 号震群之间的空区存在流体运移通道。1 号震群区域的高压注

水活动导致地下流体通过裂隙和盐矿层通道移动至北部 2 号震群区域，遇到盐矿层底板壁阻

挡而涌出地表。与 1 号震群深部震源的发震机理相似，流体压力改变了盐矿层底部的局部应

力条件，激活了潜在的隐伏断层，沿断层触发了 2 号震群。 

 

图 8 （a）微震监测台阵地震相对定位震源时间分布。灰色虚线分别表示 2016 年、2017 年

和 2018 年盐矿区的涌水范围（修改自王岩生和胡新兆等，2019）。红线表示盐矿分布形态（舒

福明，2004），而绿色虚线表示可能存在隐伏断层。（b）A1A2 剖面上的事件投影分布。（c）

B1B2 剖面上的事件投影分布。（d）剖面 C1C2 上的事件投影分布。（e）D1D2 剖面上的事

件投影分布。A1A2、B1B2、C1C2 和 D1D2 上的黑色虚线表示可能存在隐伏断层。 

Figure 8. (a) Distribution of earthquake origin times relative to location, as detected by the 

microseismic monitoring array. The dashed gray lines represent the water inflow range of the salt 

mine area in 2016, 2017, and 2018, respectively (modified from Wang and Hu, 2019). The red line 

depicts the salt mine distribution pattern (Shu, 2004), while the green dashed line indicates 

possible hidden faults. (b) Events projection on profile A1A2. (c) Events projection on profile 

B1B2. (d) Events projection on profile C1C2. (e) Events projection on profile D1D2. Black 

dashed lines on A1A2, B1B2, C1C2 and D1D2 indicate possible hidden faults. 

 



 

图 9 1 号震群震源震级-深度分布 

Figure 9. Magnitude-depth distribution of earthquakes within Cluster 1. 

 

4 主要结论和认识 

本研究利用覆盖矿区的短周期密集台阵观测数据和基于深度学习地震自动检测方法，并

经绝对和相对重新定位后，构建了由 289 个事件组成的淮安盐矿区 2021 年 3 月至 2022 年 3

月的高分辨地震目录，震级低至-0.9，数量是常规台网的 9 倍，平均水平定位误差和深度定

位误差分别达到 290m 和 288m。这一更完备精准的地震目录能够精细的刻画出矿区微小地

震活动的时空演化特征，为分析矿区短时突增的小震活动与盐矿生产的关系提供关键信息支

撑。 

结合该区工业生产环境和地质情况，通过分析矿区地震活动特征及其与盐矿工业生产的

关系，本文得出以下主要认识（表 3）：（1）矿区以微小地震活动为主，在空间分布上，呈

两个独立的震群，震源深度集中在 6km 以上；1 号震群位于盐井下方，2 号震群位于距盐井

北侧 3km 的地表涌水区，两个震群之间存在地震空区；1 号震群分布相对分散，2 号震群线

性分布特征明显且震源深度整体深于 1 号震群。（2）两个震群的时间演化特征揭示出 2 号震

群相对于 1 号震群发生时间明显滞后，两个震群间存在地震迁移，推测两者间存在流体运移

通道。（3）1 号震群可能与开采活动直接相关，而 2 号震群可能与流体扩散引起的局部断层

活化有关。（4）基于覆盖矿区、密集布设的台阵和人工智能检测技术，可极大提升对盐矿区

微小地震活动分布特征及发震机理的认识，为盐矿区优化生产管控方案，评估和防御与盐矿

开采相关的地震灾害风险提供关键依据。 

 

表 3 震群特征及发震机理 

Table 3. Characteristics and mechanisms of earthquake clusters 

特征参数 1 号震群 2 号震群 

震中位置 盐矿主要开采区 盐矿开采区北侧，线性特征明显 

震源深度 5km以上，深度优势分布 1.5~4.5km（159 6km 以上，优势深度分布 2.5~5km，



个地震，93%），峰值深度为 3~4km，（102

个地震，59.6%）。 

各深度地震数量差异不大。 

地震震级

（ML） 

集中分布在-0.4~1.0，0.2 级以下地震 94

个（55%），1.0 级以上地震 8 个。 

集中分布在 0.2~1.0，0.2 级以下地震

4 个（5.9%），1.0 级以上地震 10 个。 

发震时刻 
集中分布在 2021 年 3~7 月份、9 月份和

11~12 月份。 

集中分布在 2021 年 11~12 月，滞后于

1 号震群。 

MC 0.4 

平均定位

误差 
0.165km 0.199km 

发震机理 

浅部地震由流体与裂缝直接作用而诱

发，深部地震是流体压力扩散改变了盐

矿层底部的局部应力条件，激活了隐伏

断层，触发微震。 

1 号震群区域的高压注水活动导致地

下流体通过运移通道激活了隐伏断

层，沿断层诱发了 2 号震群。 
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附录 A. 更多图表 

Appendices A.  More figure and tables 



 

图 A1 2008 年以来盐矿区 ML1.0 以上地震数量柱状图 

Figure A1. Histogram of earthquake numbers above ML1.0 in salt mining areas since 2008 

 

 

图 A2 相对定位地震走时残差分布柱状图 

Figure A2. Histogram of relative location earthquake travel time residual distribution 

 

表 A1 从 Hypoinverse 定位结果中选择可靠结果的标准 

Table A1. Criteria for selecting reliable results from Hypoinverse localization results  

条目 阈值 

走时残差 ≤0.5 s 

水平误差 ≤5 km 

深度误差 ≤10 km 

最大台站方位角间隙 ≤180
o
 

最小震中距 ≤10 km 

 

表 A2 本研究和 CENC 目录的震级比较 



Table A2. Comparison of magnitudes for our study and CENC catalog 

发震时刻 
2021-06-30 

07:19:48.59 

2021-06-30 

08:13:9.16 

2021-10-01 

12:52:20.35 

2021-11-23 

10:32:3.44 

2021-12-29 

17:16:40.31 

ML 
本文 2.12 1.71 1.37 2.75 2.06 

CENC 2.3 1.8 1.4 3.0 2.2 

 


