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基于扩散生成模型的高延性水泥基复合材料三维渗流通道智能推演 

与渗流行为预测 
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摘  要：高延性水泥基复合材料(ECC)的裂后渗流行为对其安全服役及耐久性至关重要，但传统方法难以进行原位渗流评估。

本工作在基于计算机视觉的“表面裂纹–内部裂隙”表征基础上，提出了一种基于扩散生成模型的三维渗流通道智能推演方法，

并结合格子玻尔兹曼法对推演所得裂隙进行了渗流模拟，验证了其在渗透性能预测方面的有效性。结果表明：推演裂隙在裂

隙几何参数(曲折度、粗糙度、平均宽度)方面与 CT 得到的真实裂隙差别小于 5%，水力隙宽与几何缝宽比值误差小于 9%，

为裂后 ECC 结构的抗渗性能原位评估提供了新途径，对土木工程材料的耐久性设计具有指导意义。 
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为应对传统混凝土抗拉性能弱、易脆性开裂的

问题，美国密歇根大学 Victor C. Li 于 20 世纪 90 年

代初基于细观断裂理论研发了高延性水泥基复合材

料(ECC)[1–2]，在拉弯荷载下呈现多细纹开裂、应变

硬化的特性，延性可达传统混凝土的数百倍，被誉

为“可弯曲的混凝土”，在改善结构的力学性能和耐

久性能等方面具有显著优势，已广泛应用于砌体结

构加固、装配式结构现浇节点、无筋建造、隧道衬

砌、组合桥面板、桥路伸缩缝等工程场景[3]。在上

述应用场景中，水和离子等介质的渗入会引起结构

的腐蚀、开裂和承载力降低，抗渗性能直接影响到

结构的使用寿命和安全性；而 ECC 通过触发多缝开

裂机制实现高延性，其在带裂缝状态下的渗流行为

成为研究重点，但实际工况下表面裂纹易观测而内

部裂隙不可得。因此，实现 ECC 三维渗流通道的推

演并预测渗流行为对结构可靠性和耐久性的监测与

提升具有重要意义。 
三维裂隙和穿过裂隙的桥接纤维组成的三维渗

流通道主导裂后 ECC 的渗流行为，因此，二者的精

准表征是渗流行为研究的重要基础。一方面，X 射

线断层扫描(CT)在特定设备条件下须缩小试样尺寸

才可获得更高的体素精度，导致现有 ECC 三维裂隙

形貌研究中试样尺寸偏小，通常不超过 10 mm [4–7]，

难以推广至常规尺寸试样，且裂隙与孔隙分割困难；

另一方面，CT 无法像表征钢纤维那样有效区分合成

纤维和基体[8–9]，与扫描电子显微镜[10]和背散射[11]

类似，这些显微测试方法的随机取样亦无法满足全

域纤维表征的要求。荧光显微镜[12]虽然更容易分辨

纤维，但受视野大小的限制，全域分析效率低下且

极其耗时，非纤维发光物质的存在也会带来大量噪

声。因此，ECC 中的有机合成纤维通常在复合材料

力学模型中被假设为随机分布。此外，为实现从表

面到内部三维渗流通道的推演，ECC 表面微裂纹的

表征[13–14]仍需进一步精细化和智能化。 
受渗流通道表征手段限制，现有 ECC 渗透系

数主要通过渗流试验依据达西定律(Darcy’s law)
拟合[15]，但依赖试验测定的渗透系数缺乏物理含

义。为建立基于缝宽的 ECC 渗透性能评估模型，裂 
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隙间渗流可基于泊肃叶公式(Poiseuille’s law)依据

纳维-斯托克斯方程和理想化平行平板的边界条

件求解[16–17]，但预测值往往比实测值高 1~2 个数量

级，且呈现非达西效应。ECC 裂纹细密，裂纹面对

渗流的影响尤为显著，然而目前尚缺乏合适的分析

模型解释 ECC 渗透系数所呈现出的宽度相关特性。

上述 ECC 渗流研究主要基于表面裂纹特征，渗流预

测结果与实测结果差异巨大，常需依赖修正系数，

渗流行为影响机制研究不足。与传统的计算流体力

学方法(有限元或有限差分法等)相比，格子玻尔兹

曼法作为一种基于分子运动论和统计力学的渗流模

拟方法，通过格子间的碰撞迁移过程描述流体运动

规律，善于处理复杂与不规则的结构，为实现裂

隙复杂形态和纤维阻塞的精细渗流模拟提供了手

段，有望构建更准确的 ECC 渗流模型。 
裂后 ECC 的渗流行为研究对渗流通道的高精

度表征提出了要求。然而，即使在实验室条件下能

实现对三维渗流通道的定量表征，在实际监测中也

仅能观测到结构表面的二维裂纹，因此，现有抗渗

性能评价方法主要基于表面裂纹宽度，无法考虑内

部“裂隙–纤维”影响。亟须从可观测的表观裂纹到内

部渗流通道的智能推演方法。近年来深度学习的快

速发展为解决上述 2 个方面的研究瓶颈提供了新路

径——计算机视觉技术用于 ECC 三维渗流通道的

高精度表征，而扩散模型强大、稳定的生成能力，

为“表观二维推演内部三维”、实现裂后 ECC 抗渗性

能原位评估提供了可能。 
基于上述分析，本工作首先以计算机视觉算法

驱动，实现了对包括表面裂纹、内部裂隙、纤维分

布在内的裂后 ECC 三维渗流通道的高精度表征；随

后开发了一种新型扩散模型范式，建立了从表面二

维裂纹到内部三维裂隙的智能推演模型；最终建立

了考虑裂隙三维形态和纤维阻塞效应的格子玻尔兹

曼流场模拟，基于智能推演渗流通道提出裂后 ECC
抗渗性能原位评估方法。 

1  实验 
1.1  原材料 

水泥：海螺牌 P·O 42.5R 普通硅酸盐水泥；矿

粉：南京钢铁集团有限公司 S95 级矿粉；埃肯牌硅

灰；Ⅰ级粉煤灰。水泥、矿粉、硅灰、粉煤灰作为

胶凝材料，其化学组成见表 1。骨料：80~100 目

石英砂。纤维：安徽皖维高新材料股份有限公司

生产的聚乙烯醇(PVA)纤维，长度约 12 mm，直径约

39 mm，杨氏模量 11 GPa，拉伸强度 950 MPa，密

度 1.30 g/cm3。减水剂为江苏苏博特新材料股份有限

公司生产的高效聚羧酸减水剂，减水率 40%，固含

量(质量分数)30%。 
 

表 1  胶凝材料化学组分 
Table 1  Chemical compositions of the utilized cementitious materials                  w/% 

Compositions CaO SiO2 Al2O3 Fe2O3 SO3 MgO K2O Na2O L.O.I. 

OPC 62.52 21.81 4.72 3.45 2.60 2.31   2.58 

GGBS 39.21 32.85 13.88 0.83  10.03 1.90  2.30 

SF 1.82 94.40  0.82 0.88 0.35  0.25 1.48 

FA 3.96 50.21 31.63 5.12 1.30 2.85 1.54 3.20 0.19 

w—Mass fraction ; OPC—Ordinary Portland cement; GGBS—Ground granulated blast furnace slag; SF—Silica fume; FA—Fly ash; L.O.I.—Loss on ignition.  
 

1.2  成型与养护 
按水泥∶粉煤灰 1∶5、砂胶比 0.2、水胶比 0.28、

减水剂掺量 0.05%、纤维体积掺量 2%的配比制备

ECC。试件制备时先将干料(包含胶凝材料和石英砂)
放入搅拌锅内，低速搅拌 1 min 混合均匀。随后将

高效减水剂掺入水中并加入搅拌锅内，以高速搅拌

直至达到所需流动性，然后边搅拌边缓慢分批加入

纤维以确保纤维分散均匀，再低速搅拌 5 min。浆体

入模后，室温下固化 24 h 后脱模，随后标养至测试

龄期(28 d)。 
1.3  狗骨试件与单轴拉伸试验 

采用狗骨试件用于单轴拉伸试验，如图 1a 所

示。浇筑成型并标养 28 d 后，依据 JC/T 2461—2018
《高延性纤维增强水泥基复合材料力学性能试验方

法》，拉伸试验采用的设备为深圳万测试验设备有限

公司生产的 ETM 104-B 型试验机，试验机拉伸力量

程为 10 kN，通过位移控制进行加载，加载速度为

0.4 mm/min，试件的变形通过 2 个直线位移传感器

(LVDT)进行测量，实验设置如图 1b 所示。 
1.4  CT 测试 

单轴拉伸试验卸载后，为进行参照和比较，试

样分别使用高分辨率工业 CT(Y. CT Precision S)
和亚微米 CT(Zeiss Xradia 510 Versa)扫描。扫描参

数设置确保试样的充分穿透和足够的视域：对于 



· 870 · 《硅酸盐学报》    J Chin Ceram Soc, 2026, 54(3): 868–877 2026 年 

 
LVTD—Linear variable displacement transducer.  

图 1  狗骨试件与轴拉试验 
Fig. 1  Specimen and tensile test 

 
工业 CT，X 射线管电压为 190 kV，恒定电流为

160 μA，图像尺寸为 1024×1024 像素，对应体素尺

寸为 21.42 μm；对于亚微米 CT，X 射线管电压为

80 kV，恒定电流为 87.5 μA，图像尺寸为 2048×2048
像素，对应体素尺寸为 10.97 μm。除对完整的受拉

标段进行 CT 测试外，从试件中心以裂缝为中线将

开裂区域切割为 10 mm × 10 mm × 10 mm 的立方体

试样进行精细 CT 测试(单根狗骨只取样 1 处，共 64
组)，以用于进一步的精细渗流通道生成及渗流模

拟。为保证提出的方法不受 CT 数据预处理中人为

参数设置的影响，从而实现对 CT 测试条件的鲁棒

性，后续直接采用未经预处理的灰度数据进行建模

和分析。 
1.5  计算平台与通用性训练设置  

本工作提出的深度学习模型基于 PyTorch 2.4.0
与 Python 3.8.10 开发，模型训练与优化采用单张

NVIDIA GeForce RTX 3090 Ti 显卡，配合 Intel Xeon 
Gold 5218 CPU 协同工作，并通过 CUDA 12.4.1 及

cuDNN 8.6 加速。 
各数据集按 7∶3 随机划分为训练集和验证集，

并经 K 折交叉验证。本工作所展示的测试样本均不

被包含在训练集或验证集中。 

2  ECC 表面裂纹与内部裂隙表征 
2.1  表面微裂纹语义分割 

受 FCN[18]和 U-Net[19]启发，提出的 ECC 表面

微裂纹语义分割模型分为特征提取模块和特征融合

模块，其中，特征提取模块包含 5 层卷积，每层由

2 或 3 个 3×3 卷积组成，随后进行批标准化和线性整

流(ReLU)激活，再通过 2×2 池化降维。经过 5 次池

化迭代后，原始图像大小变为 1/32 的特征，通过 32
倍上采样还原输出预测结果。特征融合模块对不同

层级的预测结果进行多尺度融合以平衡低级几何信

息和高级语义信息。 
尽管该架构实现了端到端输出，但微裂纹的像

素数量明显少于背景，易使模型严重偏向背景；同

时裂纹边缘和与裂纹颜色接近的孔洞或噪点作为难

以获得高置信度分类的难样本，易致使模型忽视其带

来的损失，从而难以继续优化。为解决上述问题，

从目标函数的角度提出了双重预修正深度学习策略： 

crack

back

  log( ) , 1
Objective

log(1 ) , 0
w p y

w p y

γ

γ

 − == 
− − =

 (1) 

式中：y 为真实标签值；1 为裂纹；0 为背景；p 为

归一化指数函数(Softmax)作用后的分割概率；w(质
量分数)为类别权重；γ 为样本难易平衡因子。数据

集包含 604 组轴拉多缝样本，通过实验确定 wcrack = 

7.659 992，wback = 0.534 916，γ = 2。 
提出的双重预修正深度学习策略将裂纹分割的

像素准确率从 92.28%提升至 99.87%，且裂纹独立

于孔隙、纤维和其他噪声源(图 2a)，这是传统图像

处理方法或类似使用机器学习的方法难以实现的。

上述工作可用于智能化监测 ECC 表面多裂纹演化

进程，为三维裂隙的智能推演提供了精准可靠的定

量化表面信息。 

 
图 2  ECC 表面裂纹与内部裂隙表征 

Fig. 2  Characterization of ECC surface microcrack and 
internal 3D fissures 

 

2.2  内部裂隙超分与提取 
为突破 CT 的“精度–视域”矛盾，开发了一种基

于 Transformer 的超分辨率模型以从计算机视觉的

角度提高 CT 体素精度。具体来说，采用较低精度
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的工业 CT 扫描结果作为模型输入，相同试件在高

精度的亚微米 CT 下获得的结果作为比较基准，通

过将低精度 CT 切片下采样，形成已知退化模型下

的数据集，共 890 组样本。将 Swin Transformer Layer
与 3×3 卷积结合建立多级残差架构，并以图像峰值

信噪比和结构相似性指数优化。将固化的模型用于

未知发展模型下的超分，提取匹配多元高斯模型的

特征并计算标准与待测多元高斯模型的参数距离，

以自然图像质量评估器评估并优化实际超分效果。

随后运用计算机视觉插帧技术[20]，考虑帧间注意力

用于特征增强和帧间信息提取，进一步实现帧间超

分辨率重构。最终耦合上述模型，实现在不改变 CT
测试精度和试件尺寸的前提下将体素精度增强

4×4×4 倍，保障后续精细分割。 
在超分辨率重构的基础上，进一步通过卷积神

经网络提取 CT 切片图像特征，将前述双重预优化

深度学习策略拓展至多目标场景，基于特征融合和

反卷积上采样实现像素级分割三维裂隙、气孔和背

景。建立的数据集包含 962 组样本，经三维重构与

语义分割后的三维裂隙结果如图 2b 所示。与人为测

量结果相比，智能定量化分析的裂隙宽度平均相对

误差仅为 5.14%，孔隙直径平均相对误差仅为 1.67%。 
80 mm × 30 mm的拉伸标段在低精度CT中对应

960×352 像素，每个像素约 85 μm，无法精准表征

ECC 中宽度小于 100 μm 的细微裂隙。所提出的超

分辨率重构+精细分割二阶段模型，在体素精度提高

4×4×4 倍的同时有效去除了不连通孔隙，并确保裂

隙形态的连续和完整，可准确提取宽度小于 50 μm
的裂隙，为后续的裂隙的智能推演和渗流精细分析

提供了可靠的智能化手段。 

3  基于扩散模型的渗流通道智能推演 

3.1  生成模型架构 
本工作核心在于基于表面裂纹生成具有三维结

构连贯性的切片序列，其中表面裂纹不仅作为边界

约束，更是具有强关联性的三维裂隙切片之一。因

此，在生成式模型常用的编码器–解码器架构基础

上，设计引入光流以提取该关联信息。然而在实际

应用中，待推演的裂隙内部结构未知。生成对抗网

络(GAN)[21]与扩散模型[22]均可解决此类问题，即从

已知简单分布(如高斯分布)中采样并学习从先验分

布到真实数据分布的非线性映射。但 GAN 需平衡

生成器与鉴别器，训练过程复杂且不稳定[23]；而扩

散模型训练简洁可控，通过自回归逐步生成，既避

免信息丢失又能在连续空间获得更优生成质量。此

外，还需要基于真实裂隙对模型进行监督学习，以确

保从随机分布生成的三维结构具有连贯性和可靠性。 
本工作提出的生成模型主要包含 4 个模块：

1)切片模式编码器 E，用于将表面裂纹映射至潜在

空间；2)切片模式解码器 D，与 E 协同生成切片；

3)辅助切片转换器 T，用于提取切片间转换信息(包
括光流场)并参与切片生成；4)基于扩散模型的转换

序列生成器 G，用于监督生成三维结构的一致性。

建模分为 2 个阶段：一阶段训练 E、D 和 T；二阶

段利用训练好的 E 和 T 参与训练 G。模型建立后，

即可利用训练好的 E、D 和 G 实现基于表面裂纹的

原位三维裂隙重建：首先，G 采用高斯分布采样的

随机噪声序列生成基于表面裂纹的三维结构连贯

性；随后利用一阶段训练的 E 和 D 将表面裂纹编码

至潜在空间，并通过获得的光流场序列进行变换；

最后通过与生成的掩码序列进行元素相乘解码，从

而重建三维裂隙。 
3.2  物理性考量与设计 

建模涉及的物理特性分为 2 部分：材料、载荷、

尺寸等非样本特异性特征，以及样本特异性特征。

本任务中唯一可获取的样本特异性物理特征为表面

二维裂纹，该特征作为隐式物理参数，结合非样本

特异性物理特征，可协助模型解析三维裂隙结构。

若将表面至内部深度的方向视为时间轴，则裂隙的

每一层切片便构成了一段连续的“动画”，而裂纹形

态正是裂隙在这段动画中的运动轨迹。对于机器而

言，裂隙形态需通过定量像素演化过程来描述。由

于各切片在截面上的演化具有连续性，裂隙形态可

分解为刚体运动(平移、旋转、反射)与局部非刚体

运动(局部变形与尺度变化)。关键在于如何从物理

特性推导出裂纹形态，由于通常无法获取内部先验

信息，因此无法通过基于力学的途径进行推导，而

深度学习的作用在于通过多层级线性与非线性操

作的级联来实现未知方程的模拟。因此，首先构建

嵌入层以建模非样本特异性物理特征向非样本特异

性裂隙模式转化，将语义文本(例如，“engineered 
cementitious composites; OPC: 0.4, SF: 0.1, GGBFS: 
0.5, S/B: 0.3, W/B: 0.26, R/B: 0.05, Fiber: 2% PE; 
uniaxial tensile; 10 mm × 10 mm × 10 mm”)通过 BERT
后映射至潜在空间维度，以条件形式作为输入嵌入。 

由于三维裂隙本身具有结构连贯性(空间连续

性)，设计通过光流——即像素瞬时变化率来表征

这一空间特性。本模型提取的光流是基于特征点对
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多个区域的表征，旨在表现裂隙在不同切片上的不

规则变化。具体来说，为提升泛化性能并减轻计算

负担，光流计算在 1/8 原始分辨率下进行，分辨率

下采样采用抗锯齿插值以减少混叠效应，从而更好

地保留输入信息，而非常见的平均池化操作。与

FOMM[24]和 MRAA[25]类似，区域预测器和像素级

流预测器均采用“5 级下采样+5 级上采样”的 U-Net
架构。同时，掩码用于表征基于光流进行直接变换

可获得的目标置信度。推演过程中，光流与掩膜协

同作用： 

( )( )Output Mask Warp Input ,Flow( )= ⊗   (2) 

式中：Warp 为将光流应用于编码输入的变换；⊗为
哈达玛积，掩码值域为[0,1]，表明高置信度区域可

依赖光流变换得到；而低置信度区域则需更多依赖

编码器–解码器本身的生成能力。 
3.3  智能推演结果与分析 

通过高分辨率 CT 扫描获取 ECC 内部真实裂隙

三维结构，量化生成裂纹与真实裂纹的指标差异以

确保比较的客观性。经 64 组样本训练后，随机选取

测试样本(表面裂纹及其对应的真实三维裂隙均未

包含在训练集中)及对应的推演结果如图 3 所示。可

以看到提出的模型不仅能捕捉到裂隙的宽度、方向

和大致形状，甚至能推演出局部细节，例如与裂隙

连通的孔隙、分叉与交联，这种强大的推演生成能

力是以往方法不具备的。此外，二值化三维结构的

推演时间不超过 1 min，并可通过采样策略的优化进

一步缩减(5 s、性能无明显损失)。 

 

图 3  三维裂隙智能推演结果(测试样本) 
Fig. 3  3D fissure intelligent derivation results (test sample) 

 
通过比较与裂隙渗流行为密切相关的几何参

数，可以进一步展示生成结果与真实裂隙的相似度，

研究表明，裂纹整体曲折程度与局部粗糙程度均会

对裂纹渗流行为造成关键影响[26]。本研究采用裂纹

曲折度与粗糙度指标对真实与生成裂纹形貌进行对

比，如图 4a 所示，裂纹粗糙度 τ为裂纹实际长度 Δl
与投影长度 Δx 的比值，可由式(3)确定： 

1 1

n n

i i
x lτ

= =
= ∆ ∆∑ ∑  (3) 

裂纹的绝对粗糙度 Ra 反映了局部裂纹轮廓高

度的起伏程度，如图 4b所示，对于任意像素区间Δx，
可通过式(4)计算其粗糙度 Ra,i，而整个裂纹粗糙度

Ra可通过式(5)计算所有X-Δx个区间上Ra,i的均值来

确定： 

a,
1

1 cos
m

i j
j

R y
m

α
=

= ∑
 (4)

 

a a,
1

1 X x

i
i

R R
X x

−∆

=

=
− ∆ ∑

 (5)
 

式中：α为区间端点连线的倾斜角；yj 为沿 y 方向中

间像素与区间端点连线间的距离。 
本工作对比分析了 3 组真实裂纹与生成裂纹样

本的曲折度和粗糙度参数，每个裂纹样本等间距选

取 20 个沿渗流方向的二维裂纹切片，分析计算中采

用的区间宽度 Δx 为 3 个像素，统计所得各组曲折

度与粗糙度指标平均值见表 2。现有研究常采用上

述 2 个指标建立混凝土裂隙渗透系数预测公式[27]，

可以看出生成裂纹与真实裂纹的指标数值差别小于 

 
x-y: pixel-based planar grid.  

图 4  裂纹曲折度与粗糙度示意图(像素网格) 
Fig. 4  Illustration of tortuosity and roughness (pixel grid) 
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表 2  真实裂隙与对应生成裂隙粗糙度及曲折度对比 
Table 2  Comparison of tortuosity and roughness between 

real and generated fissures 
Sample 

No. 
Type Tortuosity 

Relative  
error/% 

Roughness  
/μm 

Relative  
error/% 

1 Real 0.780  5.75  

Generated 0.783 0.38 5.51 4.2 

2 Real 0.774  5.40  

Generated 0.778 0.52 5.15 4.6 

3 Real 0.783  4.63  

Generated 0.784 0.13 4.71 1.7 
 

5%，表明提出的裂纹生成方法可以获得与真实裂纹

接近的裂隙渗透率，为后续基于智能推演的原位精

细渗流模拟提供了全新路径。 

4  基于格子玻尔兹曼法的渗流原位评估 
4.1  ECC 裂隙流场的格子玻尔兹曼法仿真 

ECC裂隙面构造曲折复杂且裂隙间存在大量桥

接纤维和基体碎块等复杂结构，可自然地将复杂裂

隙构造要素转变为格子单元，通过格子玻尔兹曼方

程迭代求解 ECC 裂隙渗流场[28]。格子玻尔兹曼法

(LBM)通过追踪一组粒子在空间中的碰撞和迁移过

程来模拟流体运动过程，其最基本变量为粒子分布

函数 fi(x,t)，基于每次迭代过程中计算的 fi，可通过

式(6)计算流速 u 和水压 P 等宏观物理量： 

2
s

i i
i

f

P c

ρ

ρ

=

=

∑u e
 (6) 

式中：ei 为微观速度分量；cs为格子声速。 
粒子碰撞和迁移过程中，沿各方向运动的概率

不同，故各方向上的权重 wi 也不同，粒子沿各方向

速度分量 ei与对应权重 wi组成的集合{ei, wi}可表示

为 DmQn，其中，m 和 n 分别表示空间维数和离散速

度分量数。本工作考虑计算效率与精度，采用 D3Q19

速度模型用于 ECC 裂隙流场仿真，其速度模型如

图 5 所示，相应权重如下： 
1 3, 0
1 18, 1,2,3,4,5,6
1 36, 7,8,9,10,11,12,13,14,15,16,17,18

i

i
w i

i

== =
 =

 (7)
 

基于 Bhatnagar-Gross-Krook(BGK)近似，可将

玻尔兹曼方程的碰撞项简化，通过 Chapman-Enskog
展开可以证明，简化后的方程可还原为 Navier-Stokes
方程[29]，相应离散化的格子玻尔兹曼方程如下： 

eq( , ) ( , ) [ ( , ) ( , )]i i i i
tf t t t f t f t f t
τ

+ + − = − −
∆

∆ ∆ix e x x x  

(8) 

 

图 5  D3Q19 速度模型 
Fig. 5  D3Q19 velocity model 

 
式中：右侧表示粒子分布函数 fi(x,t)向麦克斯韦–玻
尔兹曼平衡分布函数 fieq 弛豫的过程；τ为弛豫时间，

可用于推算出动力黏度系数 ν[ν=cs2(τ–Δt/2)，其中， 
cs=(Δx/Δt)2/√3]；fieq 可采用式(8)通过宏观量密度 ρ 
和 u 速度进行计算： 

2

2 4 2
eq ( )1

2 2
i i

i
s s

i
s

w
c c

f
c

ρ
 ⋅ ⋅ ⋅

= + + − 
 

e u e u u u
 (9) 

在 LBM 仿真过程中，首先初始化宏微观力学

量，然后依据式(8)进行碰撞和迁移过程，重新计算

分布函数 fi，之后开展边界上的碰撞过程计算，考

虑计算精度和效率，本工作模拟采用反弹边界条件

和经典无滑移边界条件[30]。最后依据式(6)计算宏观

物理量，并检验是否满足收敛条件，根据收敛结

果可计算出 ECC 裂隙流场，并分析裂纹渗透率等

参数。 
ECC 裂隙粗糙面具有粗糙裂纹面、基体碎块和

桥接纤维等复杂几何构造，在 LBM 建模过程中，

需要综合考虑上述要素[31]，本工作中 ECC 裂隙各几

何构造与格子模型如图 6 所示。此外，粗糙裂纹面

具有复杂分形特性，已有研究表明，当格子单元尺

寸小于 25 μm 时，可较好地还原裂纹粗糙特性且不

影响渗流分析精度[32]，本工作选取格子边长为 18 μm，

可满足分析需要。桥接纤维同样采用格子进行建模，

格子纤维截面为 2×2 格子(36 μm × 36 μm)，接近实

际采用 PVA 纤维直径。     
基于格子单位物理量与真实物理量之间的联

系，可以换算获得裂隙内部沿水压梯度方向的流速

场 ux，根据达西定律可知裂隙流量 Q 与所施加水压

梯度▽P 成正比例关系，然而当水压过大时，水流

与 ECC 裂隙复杂构造的相互作用会造成附加动能

损失，形成紊流并偏离线性关系，本工作将格子水

压梯度设置为 0.000 05，在此水压梯度下可保持

ECC 裂隙渗流为层流状态[33]。根据水在 20 ℃的密
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度(1.0×103 kg/m3)、运动黏度(1.0×10–6 m2/s)可将格子 单位换算为真实的物理单位(表 3)。 

 

图 6  ECC 裂纹面几何构造与格子模型 
Fig. 6  Geometric structure and lattice model of an ECC fissure 

 
表 3  格子单位与真实物理单位换算 

Table 3  Conversion between lattice units and real physical 
units  

Unit category Lattice unit Physical unit 

Time/s 1 5.38×10–5 

Length/m 1 1.80×10–5 

Mass/kg 1 5.83×10–12 
 

4.2  真实裂隙与生成裂隙渗流性能分析 
根据泊肃叶定律，两平板组成裂隙的渗透率 k

与缝宽 wcrack 的平方成正比(= wcrack2/12)，然而由于

ECC 复杂三维裂隙构造对水流造成的附加能量损

失，实测渗透率与相应的水力隙宽 whydraulic通常小于

裂纹的几何宽度，作者前期研究证实采用格子玻尔

兹曼法可较准确地分析 ECC 裂隙几何宽度 wgeometry

与水力隙宽之间的定量折减关系，可用于 ECC 裂隙

渗透性能预测[31]。本工作进一步采用格子玻尔兹曼

法定量分析生成 ECC 裂隙与真实裂隙的渗透性能，

以证实基于表面裂纹的三维裂隙生成方法在原位渗

流评估上的有效性。 

基于格子玻尔兹曼法仿真结果，可得 ECC 裂隙

渗流场(见图 7)，并可计算出不同分组 ECC 裂隙水

力隙宽与几何缝宽比值(见表 4)。由图 7 和表 4 可以

看出，预测裂纹与实测裂纹的几何宽度很接近，且

宽度折减系数误差小于 9%，说明本工作提出“二
维推演”裂隙生成算法可还原真实裂隙渗透性能，

具有较好应用前景，但是不同组之间预测效果离散

性稍大。 
 

表 4  真实裂隙与对应生成裂隙渗透性能对比 
Table 4  Comparison of permeation performance between 

real and generated fissures 

Sample No. Type 
wgeometry 

/μm 
whydraulic 

/μm 
whydraulic 

/wgeometry 
Relative 

error 
1 Real 186.3 131.8 0.71  

Generated 175.7 127.1 0.72 1.4% 

2 Real 148.0 115.0 0.78  

Generated 141.1 120.6 0.85 8.9% 

3 Real 196.3 122.6 0.62  

Generated 190.0 121.0 0.64 3.2% 
 



第 54 卷第 3 期 鲁  聪 等：基于扩散生成模型的高延性水泥基复合材料三维渗流通道智能推演与...... · 875 · 

 
 

图 7  真实裂隙与智能推演裂隙模拟渗流场 
Fig. 7  Simulated seepage fields in real and intelligently inferenced fissures 

 

5  结论 
基于计算机视觉、扩散生成模型、格子玻尔兹

曼法，本工作研究了裂后 ECC 三维渗流通道的智能

推演与渗流行为预测。 
1) 提出的双重预修正深度学习策略显著提升

了表面微裂纹语义分割的精度与鲁棒性，像素准确率

达 99.87%，为后续三维推演提供了可靠的表面信息； 
2) 基于 Transformer 的超分辨率重构与精细

分割二阶段模型有效突破了 CT 的“精度–视域”矛
盾，体素精度提升 4×4×4 倍，可精准提取宽度<50 μm
的细微裂隙； 

3) 设计的扩散生成模型融合光流与掩码机

制，能够从表面裂纹原位推演出具有三维结构连贯

性的内部裂隙，生成裂隙在曲折度、粗糙度和平均

宽度等关键几何参数上与实际裂隙差别小于 5%； 
4) 格子玻尔兹曼法模拟结果表明，推演裂隙

与真实裂隙宽度折减系数误差小于 9%，验证了所

提方法在渗流性能原位评估中的可行性与准确性。 
5) 局限与展望：当前研究整体上仍局限于单

裂缝尺度，未来工作拟在此基础上从生成式建模和

渗流模拟 2 个方面拓展至多裂缝尺度；更丰富的数

据样本(材料配比、载荷方式、尺寸效应等)可强化

模型的泛化能力，未来研究需进一步验证不同实验

条件下的模型适用性；虽然基于格子玻尔兹曼法

的渗流模拟已在文献中通过真实渗流实验得到了

验证，但本工作提出的基于智能推演渗流通道的

抗渗性能原位评估，尚需在实际应用中进一步验证

和优化。 
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Extended Abstract 
Introduction  The post-cracking seepage behavior of Engineered Cementitious Composites (ECC) is critical to their service security 
and durability. However, conventional methods are not capable of in-situ seepage assessment due to the difficulty in characterizing 
internal fissures from observable surface cracks. This study was to develop an intelligent approach for inferring 3D seepage channels 
from surface cracks and accurately predicting the seepage performance, thereby providing a novel pathway for in-situ durability 
evaluation of cracked ECC structures. 

Methods  A computer vision-based approach was employed to achieve a high-precision characterization of surface microcracks and 
internal 3D fissures. A dual pre-modification deep learning strategy was proposed for semantic segmentation of surface cracks, 
significantly improving the accuracy to 99.87%. For internal fissure characterization, a transformer-based super-resolution model 
coupled with a fine segmentation network was developed to enhance computed tomography (CT) voxel resolution by 4×4×4 times, 
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enabling extraction of fine fissures less than 50 μm in width. Also, a novel diffusion-based generative model was designed to 
intelligently infer 3D internal fissures from 2D surface cracks. The model could integrate optical flow mechanisms to ensure structural 
coherence and physical plausibility. Furthermore, the Lattice Boltzmann Method (LBM) was utilized to simulate seepage flow within 
both real and generated fissures, considering complex geometric features and fiber blocking effects, to validate the permeability 
performance of the inferred fissures. 

Results and discussion  The proposed diffusion model effectively generates 3D fissures that closely resemble real ones obtained 
from CT. The key geometric parameters (i.e., tortuosity, roughness, and average width) are differed by less than 5% between 
generated and real fissures. The results of the LBM simulations further demonstrate that a ratio of hydraulic width to geometric width 
for generated fissures has an error of less than 9%, compared to real ones. These results indicate that the intelligently inferred fissures 
can reliably replicate the seepage behavior of actual ECC cracks, enabling to accurate in-situ permeability assessment based solely on 
surface crack information. 

Conclusions  This study presented an integrated framework combining computer vision, diffusion generative modeling, and LBM 
for intelligent inference and seepage prediction of 3D seepage channels in post-cracked ECC. The key achievements could include, 
i.e., 1) highly accurate surface crack segmentation; 2) enhanced internal fissure characterization overcoming CT resolution limitations; 
3) effective 3D fissure inference from 2D surface cracks with high geometric fidelity; and 4) validated seepage performance of 
generated fissures via the LBM simulation. The proposed method could offer a promising tool for in-situ durability assessment of 
ECC structures. A future work could be needed to extend an approach to multiple cracks and validate it under broader experimental 
conditions.  
 
Keywords  engineered cementitious composite; seepage simulation; computer vision; diffusion model; lattice boltzmann method 

 

 




