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摘  要：高延性水泥基复合材料(ECC)克服了普通混凝土延性差、裂缝控制能力弱的缺点，当前针对混凝土断裂力学的机理

分析主要依据微、宏观试验数据进行，但该过程耗时耗力且无法直观展示开裂过程中纤维–基体间的应力传递及异相物质间

的分子或原子交互作用，而计算机模拟技术凭借高效、可视化、低成本的优势为精准预测、深入分析试验结果提供了强力支

撑。为全面了解当前 ECC 拉伸开裂行为多尺度模拟的研究现状，将分子动力学、数值模拟(有限元模拟)、近场动力学和人工

神经网络按纳、介、宏观 3 类尺度、4 类方法分类概述其对 ECC 拉伸开裂行为的模拟。纳观尺度方面，分子动力学从分子或

原子层面出发，着重分析未改性及改性纤维对 ECC 变形过程中纤维–基体界面结合性能的影响机理。介观尺度方面，数值(有
限元)模拟重点关注纤维、基体及其界面特性等宏、细观因素对 ECC 拉伸应变硬化行为的影响规律。宏观尺度方面：近场动

力学模拟针对 ECC 多缝开裂特性研究较少，其主要基于非局部作用分析了普通及纤维增强混凝土在不同方向荷载下的开裂

演化行为；人工神经网络对 ECC 的力学性能预测有一定研究，但该方法主要通过建立预测模型，实现混凝土配合比设计并

预测相关参数与力学性能之间的关联性。同时，论述了 4 种模拟技术在 ECC 拉伸开裂行为中的不足及发展趋势。 
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混凝土结构抗压强度高，与钢筋粘结性能良好，

但因混凝土基材抗拉强度低、脆性大，易发生脆性断

裂致突然破坏[1–2]，为减少此类隐患发生，近年来研

究人员一直朝着提高水泥基材料的延性和韧性方向

努力。高延性水泥基复合材料(Engineered cementitious 
composites，ECC)通过严格的配合比设计，最大裂

缝宽度可控制在 100 μm 以内，其极限拉伸应变可超

过 3%[3]，凭借应变硬化和多缝开裂特性有效改善了

混凝土延性差、韧性低、裂缝控制能力弱的缺陷，

极大提高其抗冲击特性和耐久性。目前 ECC 已被广

泛用于砌体结构的加固且较多地区已颁布相应技术

标准[4]，同时在桥面板连接[3, 5]、结构修复[6]、抗渗

加固[7–8]和结构减震[9]等方面也均获得良好应用。 
尽管试验研究可获得真实试验数据，但试验过

程及结果分析耗时耗力[10–11]，且试验结果与预定目

标可能存在巨大偏差，而精确的试验数据是精准机

理分析的基础。然而，计算机模拟为精细分析水泥

基复合材料工作机理提供了重要研究工具，有助于

更好理解使得水泥基复合材料具备特殊性能的深层

次原理。同样，为提高 ECC 试验效率、精确预测其

试验结果，并从不同尺度分析相关参数的影响规律，

众多国内外学者[12–14]依据不同尺度计算机模拟技

术各自的优势针对 ECC 拉伸过程中的纳、介、宏观

开裂特性进行了一定研究，但鲜有对 ECC 不同尺度

模拟方法的特点、区别及关联性进行系统归纳总结。 
ECC拉伸开裂行为的多尺度模拟可根据原材料

特性预测拉伸应变硬化行为，作为配合比设计的辅

助工具，极大节约时间、人力、物力成本。因此，

将分子动力学、数值(有限元)模拟、近场动力学及

人工神经网络按纳、介、宏观 3 类尺度、4 类方法 
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分类概述其在 ECC 拉伸开裂行为模拟方面的研究

现状(图 1[15–33])。其中，分子动力学模拟可从分子或

原子层面解释纤维–基体之间的物理或化学作用，分

析纤维–基体界面结合能力进而阐释 ECC 的应变硬

化行为；数值(有限元)模拟[34–37]可被用于描述 ECC
的裂纹宽度和裂纹间距等开裂特征，并通过数值算

法分析 ECC 中纤维、基体及其界面协同效应诱导的

应变硬化行为；近场动力学模拟在 ECC 应变硬化行

为模拟方面的研究较少，在此概述其对普通及纤维

增强混凝土在不同方向荷载作用下的开裂演化行

为；人工神经网络可预测纤维增强混凝土的配合比

参数与力学性能之间响应关系，为配合比设计提供

依据；同时分析了 4 种模拟方法在 ECC 应变硬化行

为研究中的不足，并展望未来发展方向。 

 
图 1  ECC 拉伸开裂行为的多尺度模拟概况[15–33] 

Fig. 1  Multi-scale simulation of ECC tensile cracking behavior[15–33] 
 

1  ECC 纤维–基体界面结合性能分子

动力学模拟–纳观尺度 

分子动力学(Molecular dynamics，MD)模拟基于

牛顿经典力学模拟分子运动、计算分子间的相互作

用力，从分子或原子层面解释和展示异相物质间的

物理、化学作用过程，越来越多的学者将其用于展

示纤维、基体及其界面间的相互作用。 
适当的纤维–基体界面结合强度是实现纤维增

强效果的基础，一旦纤维因弱粘结而从水泥基体滑

脱，或因强粘结而被过早拔断，将无法起到增强效

果，有时需对纤维进行表面改性以达到适当的纤维–
基体界面结合性能。纤维与水泥水化产物水化硅酸

钙(calciumsilicate-hydrate，C-S-H)凝胶之间的界面

结合主要通过二者之间形成聚合物、静电作用、化

学键、氢键和 van der Waals 力而实现，而分子动力

学模拟为不易通过试验手段展示的纤维–基体界面

结合性能提供了一种有效、直观的研究方法，有力

支撑研究者从“纳观→介观→宏观”多尺度角度分析

“纤维–基体键合成因→纤维桥联能力发挥→ECC多

缝开裂特性呈现”的跨尺度应力传递过程。 
1.1  未改性纤维–基体界面结合性能的分子动力学

模拟 
MD 模拟可从分子或原子层面解释聚合物形

成、静电及化学键等作用致使纤维–基体界面结合性

能增强的根本原因。Shalchy 等[29]提出了纤维/C-S-H
的界面分子模型(图 2a)，发现官能团主要通过改变

界面处 C-S-H 的 C/S 比(图 2b)，及吸收 C-S-H 凝胶

中额外的 Ca 离子来影响粘附能(图 2c)，且纤维与

C-S-H 凝胶之间的粘附能主要由静电作用所致(图 2e)。
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Zhou等[22]采用MD模拟研究聚合物纤维加入C-S-H
凝胶夹层后的界面相互作用，发现形成的 Si—O—C
键(图 2d)可桥接相邻硅酸盐片层，致使纳米复合材

料的层间区域得到加强，延展性也相应提高。Wang
等[10]利用 MD 模拟分析聚乙烯醇(Polyvinyl alcohol, 
PVA)、聚丙烯酸(Polyacrylic acid，PAA)等聚合物纤

维与 C-S-H 凝胶之间的界面结合性能，发现界面中

的 Ca 原子、C-S-H 凝胶、纤维三者可在界面处形成

OCSH-Ca-Opolymer 聚合物，从而起到键合作用，同时

聚合物纤维与 C-S-H 凝胶可形成氢键以进一步增强

界面结合性能(图 3)。 
除静电作用、聚合物和氢键对纤维–基体界面结

合性能的贡献外，纤维表面的其它含氧基团均对其

具有一定贡献，樊其昌等[38]利用 MD 模拟在原子尺

度上发现具有羧基的纤维素纳米晶须与水泥基体的

吸附性能强于具有羟基的纤维素纳米晶须，并试验

证实了该现象。由于羧基的氢键结合能力比羟基高

1.5 倍[39]，因此纤维表面的羧基比羟基更易与 C-S-H
凝胶结合，形成更致密的界面结构，有效支撑了纤

维与基体界面的结合能力。 

 
(a) Optimized C-S-H molecular model[29]         (b) Adhesion energy between C-S-H with different   (c) Comparison of EDX results of conventional C-S-H  

polarity and polymer fibers[29]                            gel samples with those of polymer /C-S-H gel  

                                           interface samples[29]  

 
(d) Snapshots of local rearrangement between PVA and C-S-H gel interface,                  (e) Proportion of hydrogen bonding, electrostatic and van  

PAA and C-S-H gel interface[22]                                                                       der Waals interactions in the total adhesion energy  
                                                                         between the polymer fiber and the C-S-H gel[29] 

图 2  C-S-H 分子模型及键能展示 
Fig. 2  C-S-H molecular model and bond energy display 

 
(a) Ionic bond formed by the O atom in   (b) Ionic bond formed by O atom in      (c) Hydrogen bond formed by        (d) Hydrogen bond formed by  

PVA and the Ca atom in C-S-H         PAA and Ca atom in C-S-H             H and O atoms in PVA              H and O atoms in PAA 

图 3  C-S-H 与 PVA 或 PAA 的键合作用[10] 

Fig. 3  Bonding of C-S-H with PVA or PAA[10] 
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1.2  改性纤维–基体界面结合性能的分子动力学

模拟 
对纤维表面改性是调控纤维–基体界面性能的

常用方法，可通过纳米接枝机理增强纤维–基体间的

物理或化学作用。He 等[40]通过疏水作用原理[41]将

碳纳米纤维(Carbon nanofibers，CNFs)接枝于(聚乙

烯(Polyethylene，PE)纤维表面，借助 CNFs 填充纤

维–基体界面处的纳米孔并增强对纳米裂缝的桥接

效应，从而有效提高了纤维–基体界面结合强度。径

向分布函数(Radial distribution function，RDF)表示

某粒子依据给定粒子坐标所得出的空间分布几率，

可用来表征原子间的空间相关性，进而分析其成键

情况，有助于理解界面结构。Lu 等[15]利用 MD 模

拟基于原子间的 RDF 所出现的尖锐峰(图 4a~图 4c)
而判定PE纤维涂覆氧化石墨烯(Graphene oxide，GO)
后在 C-S-H/GO 和 GO/PE 界面处均形成了新的分子

间氢键，界面键能的提高减弱了 C-S-H 凝胶与 PE
纤维之间的相对运动(图 4d)，使 PE 纤维较难拔出。 

 
(a) RDF between O atom in C-S-H silicon chain  (b) RDF of O atom in C-S-H silicon chain and atom   (c) RDF between atoms in GO functional group  

and atom in PE chain                        in GO functional group                          and hydrogen atoms in the PE chain 

 
(d) Mechanism which GO hindering PE fiber pull-out 

图 4  C-S-H 硅链、GO 官能团与 PE 链三者原子间的 RDF 及 GO 改性 PE 纤维作用机理[15] 

Fig. 4  Radial distribution function (RDF) between atoms of C-S-H silicon chain, GO functional group and PE chain, the mechanism 
of GO modified PE fiber[15] 

 
也可在纤维表面接枝含氧官能团实现对其改

性，可通过高级氧化工艺 (Advanced oxidation 
processes，AOPs)将含氧官能团接枝到 PE 纤维表面

以激活表面特性。Lu 等[42]通过 MD 模拟发现经

AOPs 处理后，在 PE 纤维与 C-S-H 界面处形成了新

的氢键，使二者之间的界面势能大大提高(图 5)，促

进更致密界面结构的形成，有利于 ECC 延性的提

高。Huang 等[39]利用 MD 模拟发现接枝到碳纤维

(Carbon fiber，CF)表面的含氧基团(—OH，==O 和

—COOH)可与 C-S-H 凝胶形成较强的 van der Waals
力，同时，羟基和羧基因较高的电负性可与 C-S-H
凝胶中的氧原子形成更强的氢键，增强界面结合强

度。纤维改性极大优化了纤维–基体界面结合性能，

对 ECC 拉伸延性的实现至关重要，MD 模拟可直观 

 
PEOH5 is the PE fiber containing 5% hydroxyl after AOPs treatment, and 

PEOH10 is the same as above; 1 kcal=4 185.85 J. 

图 5  MD 模拟经 AOPs 处理前后的 PE 纤维与 C-S-H 之间

的界面势能[42] 
Fig. 5  Interfacial potential energy between the PE fiber before and 

after AOPs treatment and C-S-H by MD simulation[42] 
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演示纤维–基体界面键合作用，有效弥补分子/原子

间作用不可视的弊端。 

2  ECC 应变硬化行为数值(有限元)模
拟–介观尺度 

针对 ECC 有限元模拟从以原材料配比主导的

简单宏观力学性能数值模拟，逐步过度为针对细观

力学的精细化有限元(Finite element method，FEM)
模拟，在细观层面展示纤维、基体及其界面间协同

效应对 ECC 应变硬化多缝开裂力学性能的影响规

律，进一步建立与原材料特性之间的联系，从而为

配合比设计及原材料选择提供反向指导。 
2.1  纤维特性对 ECC应变硬化行为影响的数值(有

限元)模拟 
纤维种类、分布情况、表面特征等特性均会对

ECC 的拉伸性能产生影响，不同的纤维表面物理化

学特性导致了不同的纤维–基体界面特性及不同的

单根纤维拔出行为，以至不同的宏观拉伸力学性能。

当前用于分析纤维特性对 ECC 拉伸性能影响的数

值(有限元)模型已有多种，其中，晶格离散粒子模

型最为普遍。 
2.1.1  分析纤维特性对 ECC 应变硬化行为影响的

晶格离散粒子模型    晶格离散粒子模型(Lattice 
discrete particle model，LDPM)通过三维多面体粒子

组合来模拟准脆性材料的细观结构，然后利用

LDPM–F 模块(F 指对单根纤维进行建模)研究纤维的

增强效果[26] (图 6a~图 6d)。Luković等[17]通过LDPM–F
模型发现纤维增强水泥基复合材料(Fiber reinforced 
cementitious composite，FRCC)的微裂纹分布状态和

延性优于非增强水泥基材料，数值模拟结果与试验

一致。Jin等[16]利用LDPM 模型研究不同纤维类型(钢
纤维和有机纤维)及含量对棱柱体试件力学性能的

影响，发现 LDPM–F 模型可精确分析不同类型纤维

的增韧特性及机理。Feng 等[2]利用 LDPM–F 模型成

功预测了 ECC 的拉伸多裂缝特征(图 6e)，模拟结果

显示 18 mm长PVA纤维ECC的拉伸力学性能最佳。

LDPM–F 模型对单根纤维的表征为模拟纤维分散特

性对 ECC 开裂行为及其它性能的影响提供了机会，

但该模型假定纤维为随机分散，未涉及纤维不同分

散率(低、中、高)对开裂特性的影响差异，致使模

拟结果较为固定。 
2.1.2  分析纤维特性对 ECC 应变硬化行为影响的

其他数值(有限元)模型    除 LDPM–F 模型外，基

于细观力学的数值(有限元)模型也被用于模拟 ECC
的多缝开裂和应变硬化行为。吴畅等[44]发现相较于 

 
(a) Lattice polyhedral element[16]               (b) Lattice discretization of dumbbell type samples[28]   (c) Random placement of fibers within gage length[31] 

 
(d) Comparison between uniaxial tensile simulation results of the                  (e) Comparison of crack morphology of LDPM–F model and  

lattice models and experimental results[26–27]                                            simulation results of another literature[2, 43] 
图 6  LDPM 建模及结果对比 

Fig. 6  LDPM modeling and result comparison 
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摩擦滑轮模型，所提出的等效地基梁模型因较高的

峰值桥接应力致使所预测的极限拉伸强度和极限

拉伸应变都更高(图 7)，且 2 种模型预测的 PE–ECC
极限拉伸强度都高于 PVA–ECC 的，但预测的

PVA–ECC 极限拉伸应变反而高于 PE–ECC 的。此

外，Kang 等[45]在 LDPM–F 模型基础上进一步利用

分布力方法[31] (可表征非线性滑移特征)建立了应变

硬化水泥基复合材料(Strain-hardening cementitious 
composites，SHCC)的多尺度模型，发现纤维的不均

匀分散降低了极限拉伸强度和极限拉伸应变。Zhang
等[46]建立 I 型裂纹扩展模型以研究纤维含量对拉伸

裂纹数量和形状的影响，发现纤维含量达到 1%时，

FRCC 开始出现显著的应变硬化行为。Krahl 等[47]

基于不同纤维含量超高性能纤维增强混凝土

(Ultra-high performance fiber reinforced concrete，
UHPFRC)的循环拉伸性能，建立了塑性损伤数学本

构模型，将其用于预测拉伸过程中的损伤演变和循

环包络线。 

 

图 7  摩擦滑轮模型和等效地基梁模型对 PVA–ECC 和

PE–ECC 单轴拉伸模拟结果的对比[44] 
Fig. 7  Comparison of relevant parameters between friction 

pulley model and equivalent foundation beam model 
for the uniaxial tensile simulation results of PVA–ECC 
and PE–ECC materials[44] 

 
利用数值(有限元)模拟可根据原材料特性预测

ECC 应变硬化状态，为配合比设计提供一定反向指

导，但主导 ECC 应变硬化行为的纤维桥联效应是纤

维在水泥基材料中的掺量、分散性、取向、纤维–
基体界面特性等性能的综合表现，当前鲜有能将水

泥基体特性与纤维分散性及纤维–基体界面性能建

立精确联系的 ECC 应变硬化多缝开裂数值(有限元)
模型。 
2.2  基体特性对 ECC应变硬化行为影响的数值(有

限元)模拟 
水泥基体的密实度决定了自身的断裂韧度和纤

维–基体界面结合强度，进一步决定了 ECC 的初裂

应力，也即实现应变硬化行为的门槛。为高效分析

颗粒紧密堆积程度、内部孔结构、基体断裂韧度、

拉伸强度等基体特性对 ECC 应变硬化行为的影响

规律，一些学者有针对性的建立了与之相关的数学

本构模型和裂纹扩展有限元模型。 
阐释裂缝饱和度的经典 ECC 理论认为，硬化试

样中的孔隙等缺陷是新裂缝生成的启动器，缺陷的

尺寸和数量则是关键影响因素。Spagnoli 等[48]基于

ECC 中缺陷(孔隙)尺寸的空间分布随机性，提出了

一种估算 ECC 拉伸应变能的微观力学数学本构模

型，并利用二维晶格有限元模型模拟 ECC 在拉伸载

荷下的裂缝扩展状态[49]，发现拉伸应变随孔隙最小

尺寸的增大而增大。Zhang 等[46]利用 I 型裂纹扩展

模型也验证了水泥基体中初始缺陷尺寸的增大会增

强 FRCC 的应变硬化行为和多缝开裂潜力，并发现

水泥基体断裂韧度的降低会增加 FRCC 多缝开裂的

几率，且该模型被认为是一个更准确描述 FRCC 开

裂过程的方法。Kunieda 等[50]通过一种用于分析

SHCC 三维断裂的数值模型发现 SHCC 的应变能力

随基体拉伸强度的降低而提高。对于颗粒紧密堆积

程度，通常利用离散元(Discrete element method，
DEM)建模以研究颗粒填充效果，然后将微观尺度上

的颗粒离散特征与宏观尺度上的连续有限元方法相

结合以有效克服了传统有限元方法建模的困难，但

目前还未有从颗粒紧密堆积程度出发建立水泥基材

料拉伸特性有限元模型的报道。 
2.3  纤维–基体界面特性对 ECC 应变硬化行为影

响的数值(有限元)模拟 
ECC优异的拉伸延性源于纤维与水泥基体协同

作用下的纤维桥联能力，而纤维桥联能力的发挥又

依赖于纤维–基体的界面粘结性能[51]，因此，了解

纤维–基体界面特性对于分析 ECC 应变硬化行为至

关重要。纤维–基体界面特性对 ECC 应变硬化行为的

影响通过纤维拔出过程中的应力传递实现，单根

纤维从水泥基体中的拔出过程可分为脱粘和滑移

2 个阶段(图 8)，可通过单根纤维拔出载荷–位移曲

线计算出用于表征纤维拔出过程中纤维–基体界面 
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图 8  PVA 单根纤维拔出过程中的荷载–位移关系示意图[32, 53] 

Fig. 8  Schematic diagram on the load–displacement during single PVA fiber pullout[32, 53] 

 
特性的化学粘结力(Gd)、界面摩擦力(τ0)和滑移硬化

系数(β)。 
化学粘结力的计算如式(1)[52]： 

2
a b

d 2 3
f f

2( )P PG
E d
−

=
π

       (1) 

其中：Gd 为化学粘结力；Pa为脱粘前的最大载荷，

纤维脱粘后进入滑移阶段；Pb 为初始滑移载荷；Ef

为纤维拉伸弹性模量；df为纤维直径。 
τ0 为界面摩擦力，计算如式(2)： 

b
0

f e

P
d L

τ =
π

    (2) 

其中：Le为纤维埋入水泥基体的长度。 
在滑移阶段，根据纤维与水泥基体弹性模量的

差异度，滑移过程可表现为滑移硬化、滑移软化

或恒摩擦应力 3 种行为，为表征非线性滑移过程，

引入无量纲滑移硬化系数 β来修正 τ0，β的正值、

负值和零则分别对应上述3种滑移类型，计算如式(3)： 
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其中：Lf为纤维长度；δ0 为纤维完全脱粘时的位移。 
以单根纤维拔出过程中纤维–基体界面特性和

纤维受力–滑移位移关系为基础，可建立模拟单根纤

维拔出过程的数值(有限元)模型，进一步分析 ECC
应变硬化行为。Arain 等[54]利用数值(有限元)方法模

拟 SHCC 单根纤维拔出过程(图 9)，发现对 PVA 油

化处理后，纤维–基体界面参数 Gd 和 τ0 均下降，并

通过拉伸试验证实经油化处理的 PVA–SHCC 的极

限拉伸应力和拉伸应变性能分别提高了 95%和

64%。Zhang 等[20]通过对比单根 PVA 纤维拔出的试 

 
(a) Surface of the fiber is not treated 

 
(b) Surface of the fiber is oiled 

图 9  PVA 单根纤维拔出应力–位移关系的试验与有限元模

拟结果对比[54] 

Fig. 9  Comparison of the results of PVA single fiber pull–out 
shear stress–displacement test and finite element 
simulation[54] 

 
验和有限元模拟结果，证实在 PVA 纤维上接枝 SiO2

纳米颗粒(图 10)可提高纤维–基体界面参数 Gd和 τ0，
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从而有效提高水泥基材料的强度及抗裂性。Park 等[55]

基于纤维–基体界面处剪切应力传递的数学本构模

型对纤维进行离散性表示，成功模拟了 SHCC 的直

接拉伸行为和多重裂纹特性。 

 
图 10  SiO2 NPs 在 PVA 纤维上的接枝过程及水化后与水泥的界面强化示意图[20] 

Fig. 10  Schematic of the grafting procedure of SiO2 NPs on PVA fibers and interfacial strengthening with cement upon hydration[20] 

 

另外，纤维埋入倾角和埋入深度对单根纤维拔

出行为也具有较大影响。刘丰[35]建立 FRCC 内聚力

模型以模拟钢纤维–水泥基体界面粘结性能，发现拔

出荷载随纤维埋入深度的增加而增大。Ranjbarian
等[56]利用有限元模拟单根纤维拔出过程，解释了

PVA 纤维在水泥基体中的拔出应力与埋入深度不成

比例。张鹏[14]运用 ABAQUS 软件考虑纤维埋入倾

角和平均埋入深度，建立纤维、基体两相三维有限

元模型，探究 PVA–ECC 的应变硬化性能，霍彦霖[57]

在张鹏[14]的基础上，进一步引入纤维临界埋入深

度、摩擦和滑移效应等影响因素，建立了关于混杂

纤维 ECC 的有限元模型。Zhu 等[58]提出了一种用于

预测 ECC 应变硬化和多缝开裂行为的微观力学分

析模型，发现在纤维用量恒定时，PE–ECC 的拉伸

延性主要由纤维–基体界面特性决定。 
通过数值(有限元)模拟研究单根纤维拔出过程

中纤维–基体界面特性，可从微观力学角度分析并建

立与 ECC 宏观拉伸力学性能之间的联系。研究证实

表面改性 PVA 纤维对 ECC 拉伸应变能力增强的可

行性，引入纤维埋入倾角和埋入深度建立 ECC 的微

观力学有限元模型，但对于纤维与水泥基体在相对

运动时的荷载传递性质还需深入研究，进而引入到

有限元建模中。 
2.4  其它因素对 ECC应变硬化行为影响的数值(有

限元)模拟 
除纤维、基体及二者之间的界面特性外，试样

形状和尺寸对 ECC 拉伸应变硬化性能也有一定影

响。目前关于ECC拉伸试样尺寸效应的数值(有限元)
模拟方面的研究较少。Kesner 等[59]对矩形棱柱体、

哑铃型和圆柱体试样分别进行单轴拉伸测试(图 11)，
发现最高的拉伸应变能力从哑铃型试样中获得，不

同形状试样应变能力的差异归因于样品厚度、纤维

排列分布和初始缺陷的差异。相关学者为了开发准

确的 ECC 材料拉伸性能有限元模型，研究了 ECC
材料在不同尺寸和几何形状时的拉伸性能。Lu 等[60] 

 

(a) Prismatic specimen  (b) Dumbbell specimen   (c) Cylinder specimen 

 

(d) Uniaxial tensile test results of specimens for three different geometric 
shapes 

图 11  ECC 单轴拉伸测试试样示意图[59] 

Fig. 11  Schematic diagram of ECC uniaxial tensile specimens[59] 
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利用数值模型模拟多缝开裂过程，发现 ECC 的拉伸

强度和延性随试样厚度的增加而降低，Wu 等[61]进

一步试验验证了该现象，并发现拉伸强度和延性随

试样宽度的增加同样降低。Zhao 等[62]依据 280 mm× 
40 mm×13 mm 的薄板试件建立了 ECC 单轴拉伸损

伤数学本构模型，并将其应用于高强度不锈钢钢丝

绳增强 ECC 哑铃型试样的拉伸性能有限元分析，证

明了该模型的有效性。 
试件的形状和尺寸均会对 ECC 应变硬化性能

产生影响，目前较多学者利用哑铃型试样进行水泥

基材料的拉伸测试，但如果直接利用哑铃型试样拉

伸测试结果进行模型建立，而忽略其中的纤维精细

化分布参数、缺陷数量及分布情况对拉伸性能的影

响，很可能导致结构应用中 ECC 应变硬化能力的过

高估计。因此，需考虑纤维排布和内部缺陷分布情

况，以建立更加准确的 ECC 拉伸本构模型。 

3  混凝土开裂行为近场动力学模拟–
宏观尺度 1 

混凝土在浇筑、成型等过程中一些不可避免的

缺陷进一步加大其脆性特性，促使过早开裂脆断。

尽管 FEM、有限差分法(Finite difference method，
FDM)、边界元法(Boundary element method，BEM)
等数值(有限元)模拟可针对混凝土的连续开裂及脆

断进行理论分析和预测，但针对裂纹引起的不连续

开裂模型的构建则变得异常复杂[63]，扩展有限元法

(Extended finite element method，XFEM)虽能解决裂

纹的不连续问题，但在分析几何非线性问题时存在

缺陷[64]。 
近场动力学 (Peridynamics ， PD) 理论是由

Silling[65]提出的一种新型数值模拟方法，研究质点 x
与其影响范围内其它质点 x’间的相互作用(图 12)，
从而基于非局部作用建模，通过空间积分方程(而非

偏微分方程)有效避免了传统 FEM、FDM 和 XFEM
等模拟在解决断裂问题时需对位移场微分的操

作 [66]，已被广泛应用于分析损伤破坏等不连续问

题。但针对 ECC 的拉伸多缝开裂行为，PD 模拟研

究较少，在此概述了普通及纤维增强混凝土在不同

方向荷载作用下的开裂演化行为，以期为 PD 理论

在 ECC 拉伸开裂行为模拟方面的应用提供借鉴。 
目前，针对普通及纤维增强混凝土在不同方向

荷载作用下开裂演化行为的 PD 模拟已被广泛报

道[67–70]，Hou 等[18]利用 PD 理论，通过改变水灰比、

养护龄期、加载方向等参数模拟水泥浆体在单轴拉 

 
δ represents the near-field range; µ and µ' represent the deformation 

displacement of x and x', respectively; y and y' represent the position 
vectors of particle x and x' under deformation, respectively; f represents 
the force density vector acting on the particle. 

图 12  PD 中材料质点 x 与质点 x’之间的相互作用[21] 
Fig. 12  Interactions between material points x and x’ in PD 

theory[21] 
 

伸作用下的宏观力学性能和微裂纹扩展过程(图 13a~ 
图 13b)，证明该方法有效可行，并利用 PD 模拟进

一步[71]解释了水泥浆体的荷载–位移响应和断裂过

程，证实试验与模拟结果一致(图 13c)。Khosravani
等 [19]利用 PD 模拟超高性能混凝土 (Ultra-high 
performance concrete，UHPC)在动态压缩载荷下的

断裂过程(图 14a)，Yan 等[72]基于 PD 理论、通过三

维中尺度方法模拟 UHPC 在单轴拉伸和单轴压缩作

用下的断裂过程(图 14b~图 14d)，均证实 PD 模拟可

预测其裂纹扩展路径。PD 模拟不仅能够处理不连续

破坏问题，其裂纹可自然萌生并自由扩展，不依赖

网格建立，且允许多条裂纹同时扩展，体现了 PD
模拟在水泥基材料裂纹随机扩展及不连续开裂建模

中的优势。 
再者，Cheng 等[30]基于 PD 理论对纤维与基体

之间的相互作用进行建模，采用分布力方法表示纤

维受力情况(图 15)，建立了 ECC 半离散模型以研究

其不连续性开裂过程，接着对 ECC 板单轴拉伸试验

结果与模拟结果比较，证明了该 PD 模型的准确性。

Zhang 等[11]提出一种全离散的 PD 理论分析方法，

将其用于模拟 FRCC 的拉伸断裂行为，Gu 等[73]基

于PD理论提出了一种改进型的隐显混合计算框架，

可用于预测 FRCC 的开裂行为及应力–应变曲线、最

大拉伸应变等宏观力学性能，为 FRCC 的 PD 多尺

度建模提供研究基础。描述 FRCC 开裂行为的 PD
建模方法是将纤维、基体、纤维–基体界面单独建模

以分析不连续开裂问题，针对多缝开裂过程中纤维

与基体之间的应力传递作用鲜有涉及，针对水泥基

复合材料微/宏观不连续力学的求解精度还需进一

步提高。 
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(a) Initial state of cement paste[18]      (b) Three-dimensional image of micro-crack propagation of          (c) Comparison of measured load-displacement  

cement paste under uniaxial tension[18]                                    curves with simulation results[71] 

图 13  水泥浆体 PD 模拟 
Fig. 13  PD simulation of cement paste 

 
(a) Dynamic compression failure[19]                                                               (b) Uniaxial tensile failure[72] 

Dk/Damage represents the crack failure state, and the color gradient from blue to red indicates that the failure mode gradually increases. 

 

(c) Uniaxial compression failure of cube specimens[72]                              (d) Uniaxial compression failure of cylindrical specimens[72] 

图 14  UHPC 的试验与 PD 模拟结果对比 
Fig. 14  Comparison of UHPC test and PD simulation results 

 

 
图 15  半离散模型中纤维按分布力方法的受力情况[30] 

Fig. 15  Stress distribution of fibers according to the distributed 
force method in the semi-discrete model[30] 

4  预测 ECC 力学性能指标的人工神

经网络(ANN)–宏观尺度 2 

人工神经网络(Artificial Neural Networks，ANN)
是一种受人脑学习能力启发的信息处理范式，通过

一组互连神经元来反映大量输入和输出信息之间复

杂的非线性和不确定关系。典型的多层前馈神经

网络由输入层、1 个或多个隐藏层及输出层组成，

每 1 层通过互连的神经元相互发送消息，其中隐藏

层神经元的数量由多次试验来确定[74]。 
ANN 因对未知、非线性、难处理的输入与输出



第 53 卷第 1 期 雷东移 等：高延性水泥基复合材料拉伸开裂行为多尺度模拟研究进展 · 183 · 

数据之间相互关系的强大处理能力，在 ECC 的拉伸

强度、拉伸应变、抗压强度等基本力学特性预测方

面已有一定研究，但更多被应用于对普通混凝土的

配合比设计及纤维增强混凝土 (Fibre reinforced 

concrete，FRC)力学性能等指标的预测。同时，将

ANN 与遗传算法(Genetic algorithm，GA)联合[75–77] 

(图 16)以预测某一目标如抗压强度、坍落度、粘结

强度等，可极大提高预测精度。 

 
图 16  基于遗传算法的人工神经网络求解过程[75–77] 

Fig. 16  Solution process of artificial neural network based on genetic algorithm[75–77] 

 

4.1  ANN 在 ECC 力学性能指标预测方面的应用 
当前，将 ANN 用于 ECC 性能指标预测的研究

正陆续展开。Shi 等[78]利用 ANN 预测了 ECC 的拉

伸强度、拉伸应变等拉伸性能指标，证实了 ANN
在 ECC 性能预测方面切实可行。Shanmugasundaram
等[79]利用 ANN 预测了含有粉煤灰和粒化高炉矿渣

ECC 的抗压强度，其结果与试验结果较为一致。

Nasir Uddin 等[80]基于 ANN 预测了 PVA–ECC 的抗

压和抗拉强度。Yu 等[81]利用 ANN 预测了 ECC 的

拉伸性能，成功建立了 ECC 的配合比设计模型。 
ANN 对 ECC 力学性能指标的预测证实该模型

可用于 ECC 性能优化设计。但总体而言，ANN 关

于 ECC 拉伸特性预测的研究仍较少，关于裂缝宽

度、裂缝数量、应变硬化能量、应变硬化指数等微

观力学特性指标的预测未见报道。 
4.2  ANN 在混凝土配合比优化、纤维增强混凝土

(FRC)力学性能预测方面的应用 
4.2.1  ANN在混凝土配合比优化设计方面的应用    早
在 10 多年前，众多学者基于原材料特性对混凝土性

能的不同影响，便利用 ANN 预测优化混凝土配合

比，从而节约了大量试错成本。Ji 等[82]基于当量水

灰比、细骨料颗粒体积分数等 5 个参数，利用 ANN

提出了一种混凝土配合比设计算法，有效减少试错

次数，节省成本、劳动力和时间。闫康[83]综述了多

人利用 ANN 基于多种原材料参数预测混凝土的配

合比，均有效缩短了试验设计时间。Açikgenç 等[84]

发现具有多输出参数的单个 ANN 系统可用于钢纤

维增强混凝土(Steel fiber reinforced concrete，SFRC)
的混合设计。Yao 等[33]基于 ANN 提出了多因素耦

合作用下的等强度大体积粉煤灰混凝土关键配合

比参数设计方法(图 17)。李战国等[24]利用 ANN 预

测混凝土的抗压强度，得到了抗压强度与配合比

的函数关系，并利用 GA 得到以经济性为目标的

优化配合比。 
随着大数据时代的发展，在未来，根据输入层

与输出层数据的不断扩充和复杂化，ANN 模型也将

不断更新，以便更加精确的输出预测结果。 
4.2.2  ANN在FRC力学性能预测方面的应用    在
纤维增强混凝土领域，ANN 及由此引申的神经网络

可根据特定数据库预测某一目标如抗剪强度、抗压

强度、抗拉强度等，其预测结果比传统软件工具更

加精确可靠。Hossain 等[85]发现使用 ANN 模型可以

精准预测中等到超高强度 SFRC 梁的抗剪强度。

Ikumi 等[86]开发多层感知器神经网络以预测 FRC 的 
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Where Y is the output, f is the activation function, x is a vector of n inputs, w ∈ R1+n is the weight vector, and b is the bias. j is the number of neurons in the 

hidden layer; i is the number of neurons in the input layer; k is the number of neurons in the output layer; α is a constant, 1≤α≤10. M is the number of 
experimental data samples; Aa is the actual value (target value); A0 is the predicted value. 

 
(d) Comparison of the compressive strength results     (e) Correlation analysis between input layer     (f) Prediction of 28-day compressive strength of  

predicted by the ANN model with other             parameters and compressive strength          concrete under standard curing conditions 
literature test results 

Literature marked in Fig. 17(d) is from the literature[33], not the literature cited in this article. 

图 17  ANN 模型预测混凝土配合比设计方法的步骤[33] 

Fig. 17  Steps of predicting concrete mix design method by ANN model[33] 

 
开裂后拉伸强度。多名学者[23, 25, 87–88]均证明了 ANN
可精准预测 FRC 的抗压强度(图 18)。Rahman 等[89]

基于 ANN 准确预测了玄武岩纤维增强自密实地质

聚合物混凝土梁在各种暴露条件下的弯曲强度。

Hemmatian 等[90]利用 ANN 建立了预测纤维最大拉

拔应力和相应粘结滑移位移的计算模型，通过灵敏

度分析确定了纤维的形状和拉伸强度对输出层的影

响最大。 
另外，Tsai 等[91]提出了一种基于理论指导的机

器学习框架，可将界面内聚效应纳入有限元分析，

能够根据数据深度训练神经网络，从而预测 SFRC
的应力–应变曲线。人工神经网络基于数据库规模对

FRC 的特定指标进行预测，随着数据库的不断更新

补充，影响因素随之增加，ANN 也将更好的用于预

测设计 FRC。 

4.3  ANN 联合遗传算法(GA)在 FRC 方面的应用 
ANN 联合 GA 可有效提高对混凝土抗压强度、

坍落度、界面粘结强度等性能指标的预测精度。利

用 GA 的随机搜索能力来优化 ANN 的初始最优权

重和偏差，从而最小化神经网络陷入局部最小值的

概率并使其缓慢收敛到全局最优，使 ANN 模型精

度更高，预测结果更准确。 
Yuan 等[92]利用 GA 优化 ANN 以预测混凝土的

抗压强度，其结果在实际生产中较传统回归模型更

精确。Chandwani 等[77]将 ANN 与 GA 混合，经训练

的混合模型可用于快速给定所设计混凝土的坍落

度。Yan 等[75]通过 ANN 与 GA 联合对玻璃纤维增强

聚合物(Glass fibre-reinforced polymer，GFRP)与混凝

土的锚固性进行可靠性分析，并预测 GFRP 棒与混

凝土的粘结强度[76]，证实其预测精度比传统 ANN 
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CS refers to compressive strength. 

图 18  ANN 模型预测的抗压强度与文献试验结果对比[23–25, 33] 
Fig. 18  Comparison between the predicted compressive 

strength results of ANN model and the experimental 
results in the literature[23–25, 33] 

 
模型更高。Su 等[93]建立反向传播(Back Propagation，
BP)神经网络以预测混凝土表面所嵌贴的碳纤维增

强复合材料板条与界面的粘结强度，其预测结果与

试验结果吻合较好。 
研究表明，利用 GA 优化 ANN 可以提高人工

神经网络的收敛速度和预测精度。但在某些方面如

界面粘结强度，所收集数据的多样性可能会导致预

测结果的偏差，所以需要进行更多试验来研究影响

粘结强度的因素从而使预测结果更加精确。 

5  结论与展望 
ECC 具有显著的拉伸应变硬化特性，本文将分

子动力学、数值(有限元)模拟、近场动力学和人工

神经网络 4 种模拟技术按纳、介、宏观三类尺度阐

述其在 ECC 拉伸开裂行为方面的研究和应用现状： 
1) 纳观尺度–分子动力学：MD 模拟可有效弥

补分子/原子间作用不可视的弊端，直观展示纤维–
基体界面键合作用，如，从分子或原子角度解释在

纤维上接枝含氧官能团、涂覆氧化石墨烯等改性方

式使纤维–基体界面间形成聚合物、静电作用、化学

键、氢键和 van der Waals 力以增强界面相互作用的

物化机理；还可分析将 CNFs 等纳米材料接枝到 PE
纤维表面，通过 CNFs 填充纤维–基体界面处的纳米

孔并桥接纳米裂缝以提高纤维–基体界面结合强度

并提高 ECC 拉伸应变能力的微观作用过程。 
当前，MD 模拟针对 ECC 主要关注其开裂前未

改性/改性纤维与 C-S-H 结合性能，针对 ECC 开裂

后纤维–基体界面性能如何变化及如何影响裂缝扩

展行为未能涉及。 
2) 介观尺度–数值(有限元)模拟：细观尺度模

型–晶格离散粒子模型对纤维单独建模以分析纤维

的加入对 ECC 拉伸应变硬化特性的提高；基于细观

力学的数值(有限元)模型发现纤维的不均匀分散会

降低 ECC 的极限拉伸应变和极限拉伸强度；二维晶

格有限元模型发现拉伸应变随基体中最小孔隙尺寸

的增大而增大，随基体自身拉伸强度的降低而增强；

经涂油处理的 PVA–SHCC 因纤维–基体界面化学粘

结力和界面摩擦力的提高而增强了自身的拉伸应变

能力；ECC 的拉伸应变能力随试件厚度和宽度的增

加而降低，相较于矩形棱柱体和圆柱形试样，哑铃

型试样的拉伸应变最大。 
数值(有限元)模拟从细观尺度分析不同因素对

ECC 应变硬化行为的影响，但还未有从砂浆基体颗

粒紧密堆积角度对 ECC 拉伸应变的数值(有限元)模
拟，还需分析纤维排列分布、内部缺陷分布及试件

几何形状对 ECC 拉伸响应的影响，从而建立更加准

确的 ECC 拉伸数学本构模型。 
3) 宏观尺度 1–近场动力学：PD 理论以较高的

求解精度和效率可用于解决水泥基材料的微/宏观

力学不连续问题，一些学者将其用于水泥浆体的微

裂纹扩展模拟，或利用其建立 ECC 半离散/离散模

型以模拟拉伸断裂行为，或预测 FRCC 的最大拉伸

应变等，均证实了该方法的可行性。 
尽管PD模拟可用于预测水泥基材料断裂过程，

但针对 ECC 多缝开裂过程中纤维–基体间的应力传

递作用及受力后裂纹扩展路径的预测鲜有涉及。 
4) 宏观尺度 2–人工神经网络：ANN 模型根据

输入层参数的不同可预测 ECC 基本力学性能指标、

混凝土抗压、抗拉强度及 FRC 的应力–应变曲线，

并优化混凝土配合比；将 ANN 与 GA 联合预测混

凝土的抗压强度、坍落度、界面粘结强度等指标时，

其预测精度更高。 
目前，关于 ANN 对 ECC 拉伸应变硬化特性预

测的研究较少，应考虑将ANN模型扩展到针对ECC
微观力学指标的预测；且随着输入层与输出层数据

的不断扩充和复杂化，如何保证 ANN 预测模型的

精确性值得考虑。 
5) 需要强调的是，各类尺度的相关模型均有一

定适用范围，其关键输入参数仍需人工反复调控以

实现预测目标与真实结果的匹配，降低了模型精度

和使用效率，未来，如何依据设计目标以实现与输
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入参数的智能匹配，即，如何达到输入参数–预测目

标的双向智能寻优，值得深入探究。 
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Extended Abstract 

Engineered cementitious composites (ECC) are widely used in masonry structure reinforcement, bridge deck connection and 
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structural repair due to the strain hardening and multi-crack cracking characteristics, which can overcome some shortcomings as poor 
ductility and weak crack control ability from ordinary concrete. The existing mechanism analysis for concrete fracture mechanics is 
mainly based on the micro- and macro-experimental results. Although a research can obtain experimental data, the experimental 
process and result analysis are time-consuming and labor-intensive, and there is a huge deviation between the experimental results and 
the intended target. Computer simulation provides an effective research tool for accurately analyzing the working mechanism of 
cement-based composites. Computer simulation can accurately predict and deeply analyze the experiment results due to the 
advantages of high efficiency, visualization and low cost, which helps to better understand the achievement criteria of special 
properties for cement-based composites. The related research on the nano-, meso-, and macro-scopic cracking characteristics during 
the tensile process of ECC by computer simulation technologies in different scales becomes popular. However, there are a few 
systematic work for the characteristics, differences and correlations of different scale simulation methods on ECC. 

In the nano-scale simulation of ECC, the molecular dynamics (MD) can analyze the influence mechanism of unmodified fiber 
and modified fiber on the bonding performance at fiber-matrix interface during ECC deformation from the molecular or atomic level. 
MD can be used to establish the fiber/C-S-H interface molecular model, which can visually display the fiber-matrix interface bonding, 
and reveal that the interface bonding between unmodified/modified fibers, and C-S-H gel can be achieved via forming polymer, 
electrostatic interaction, chemical bond, hydrogen bond and the van der Waals force. 

In the mesoscopic scale simulation of ECC, the numerical (finite element) simulation can analyze the influence of macroscopic 
and mesoscopic factors such as fiber, matrix and their interface on the tensile strain hardening behavior of ECC. Firstly, the 
mesoscopic scale model-the lattice discrete particle model can analyze the influences fiber type and dosage. Secondly, crack 
propagation mode I can simulate the influence of matrix characteristics such as matrix internal pore structure and matrix fracture 
toughness. A numerical (finite element) model is established to simulate the single fiber pullout process to analyze the influence of 
fiber–matrix interface parameters on the tensile properties of ECC. The ECC tensile finite element model is proposed to analyze the 
influence of sample shape and size on the tensile properties of ECC. 

In the macroscale simulation of ECC, there are a few studies on the multi-crack cracking characteristics of ECC from 
peridynamic (PD) simulation. The fiber-matrix interaction using PD is simulated to investigate the discontinuous cracking process of 
ECC, or predict the maximum tensile strain of fiber reinforced cementitious composites, indicating the feasibility of PD simulation in 
this aspect. In addition, this review introduces how to establish an artificial neural network (ANN) prediction model to achieve 
concrete mix ratio design, predict the correlation between relevant parameters and mechanical properties, and extend the ANN model 
to the prediction of ECC micro-mechanical properties indicators.  

Summary and prospects  This review represents the research status of four types of simulation technologies according to nano-, 
meso-, and macro-scale in tensile cracking behavior of ECC. In the nanoscale simulation of ECC, MD can be used to analyze the 
bonding performance of fiber-matrix interface by virtue of its visualization advantage for molecular/atomic interaction. Using MD 
model in the molecular or atomic level for investigation of the interface interaction between unmodified/modified fibers and C-S-H 
gel is enhanced via forming hydrogen bonds, the van der Waals forces, etc., or filling nanopores and bridging nanocracks with 
nanomaterials, thus improving the tensile properties of ECC. However, the MD simulation on the fiber-matrix interface performance 
after ECC cracking and the crack propagation behavior is lack. For the mesoscopic scale simulation of ECC, the numerical (finite 
element) model based on meso-mechanics shows that the uneven dispersion of fibers can reduce the ultimate tensile strain and 
ultimate tensile strength of ECC, and show that the tensile strain and tensile strength of ECC decrease with the increase of sample 
width and thickness. However, there is a lack on numerical (finite element) simulation for the tensile strain of ECC from the 
perspective of the close packing of mortar matrix particles. In the macroscale simulation of ECC, PD can be used to solve the 
discontinuous cracking problem of micro-/macro-mechanics of cement-based materials. However, the stress transfer between fiber 
and matrix during ECC multi-cracks cracking and the prediction of crack propagation path after loading are rarely involved. The ANN 
model can predict the basic mechanical property indexes of ECC and the stress-strain curve of FRC, and optimize the concrete mix 
proportion. When it is combined with a genetic algorithm to predict the compressive strength, slump and interfacial bond strength of 
concrete, the prediction accuracy becomes greater. However, the ANN prediction model on ECC micro-mechanical indicators is not 
reported. In addition, it is also crucial for the improvement of the prediction accuracy and efficiency of computer models to explore 
how to achieve two-path intelligent optimization of input parameters and prediction targets. 

Keywords  high ductility; tensile strain hardening; molecular dynamics; numerical (finite element); peridynamics; artificial neural 
network 

 


