
 

 

适用于异构集群的混合并行流线生成系统①

刘　俊1,2,  高　阳1,  单桂华1,  迟学斌1,2

1(中国科学院 计算机网络信息中心, 北京 100190)
2(中国科学院大学, 北京 100049)
通讯作者: 单桂华, E-mail: sgh@sccas.cn

摘　要: 流线是流场可视化的主要方法之一, 而针对大规模流场的流线生成由于计算量大往往需要采用高性能计算

机这样的并行计算环境结合并行化算法以实现计算加速. 在当前异构计算系统越来越普遍的情况下, 为了充分利用

并行异构计算环境的计算能力, 实现更高效的并行流线生成, 本文采用了基于数据并行原语结合分布式消息通讯的

技术架构, 设计了一套适用于异构集群的混合并行流线生成系统, 并在此基础上针对数据分块、数据冗余化及进程

通讯策略等方面进行设计, 提出并实现了一套并行粒子追踪算法. 该系统被部署于国产超算平台上, 并针对大规模

CFD 流场模拟结果数据可视化应用开展了实验. 本文给出了相关实验结果, 分析了核心并行算法的速度性能、可

扩展性以及负载均衡等方面情况, 说明了系统及算法的有效性和可扩展性.
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Abstract: Streamline is one of the main methods of flow visualization. In light of a large amount of computation, the
streamline generation from large flow fields usually requires parallel computing environments, such as high-performance
computers and parallel algorithms, to accelerate computation. As wider application of heterogeneous computing systems,
we design a hybrid parallel streamline generation system suitable for heterogeneous clusters in terms of data
decomposition, overlapping and communication strategy with technologies such as data-parallel primitives and message
passing interface to maximize the computing power of the heterogeneous parallel computing environment and achieve
more efficient parallel streamline generation. A set of algorithms related to parallel particle advection are proposed and
implemented. The system is deployed on a domestic supercomputer, and experiments are conducted to visualize the
results of a large-scale CFD flow field simulation. This study provides relevant experimental results and analyzes the
performance, scalability, and load balance of the core parallel algorithm, verifying the effectiveness and scalability of the
system and algorithm.
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针对 CFD 流场模拟结果的可视化处理是流体动

力学分析的重要一环. 常用的流场可视化处理方法包

括流线、轨迹线、FTLE分析等方法. 而上述方法的核

心算法均为粒子追踪算法, 因此, 考虑到粒子追踪算法

之于流场可视化的重要性, 为了提高流场可视化分析

效率, 领域研究人员针对该算法的优化和并行化开展

了一系列研究工作. 现有的并行化算法往往考虑的是

比较单一的计算架构, 有的是基于共享存储的计算环

境, 有的是 HPC集群计算环境, 有的是结合 GPU加速

器的异构计算环境. 为了兼容各类型计算架构, 充分发

挥异构并行计算环境的计算资源以实现流线快速生成,

我们基于自主研发的 GPVis 平台[1], 采用了数据并行

原语结合分布式消息通讯的技术架构, 设计了一套流

线生成系统, 通过数据并行原语实现设备无关的并行

粒子追踪算法, 并结合数据空间域分解技术实现整个

流场区域的流场生成任务的分而治之策略. 本文基于

这一系列方法在国产超算平台上完成了该系统的实现

和部署, 并与已有的流线生成系统在不同参数条件下

进行了测试比较. 在对测试结果进行分析后, 我们发现

新系统可有效改善传统流线生成方法的负载不均衡问

题, 以较高的并行效率实现分布式计算环境下的可扩

展计算. 

1   研究背景 

1.1   并行粒子追踪

粒子追踪计算是流场可视化的重要算法之一. 而
针对粒子追踪算法并行化的基本方法主要可分为两类:
种子点并行法 Parallelize-Over-Seeds (POS) 以及数据

块并行法 Parallelize-Over-Data (POD)[2]. 其中, POS算

法的基本思想是将初始种子点均匀分布在各处理单元

上, 并且让各处理单元进行独立计算. 而 POD 算法则

是通过域分解将整体数据分为众多数据块, 并将各数

据块分配到各处理单元, 然后每个处理单元负责完成

进入该数据块的粒子的追踪计算, 直至粒子达到终止

条件或进入其它数据块空间.

POS方法往往需要较大的计算设备内部存储空间

来支撑, 或者需要通过频繁的 I/O 加载操作来消减一

部分的内部存储空间需求. 这是由于 POS 方法并未针

对数据分块方面制定域分解策略, 它要求每个节点在

执行期间可以随机访问全部数据. 这就造成各处理单

元要么在启动时读入所有数据, 要么将整个数据按空

间分成小块再按需读取. 两种方法中前者的性能容易

受到设备存储空间 (系统内存以及 GPU 显存) 的瓶颈

限制, 后者则会带来较高的 I/O 相关的成本 (如大量的

I/O启动延迟所带来的时间成本, 或者为防止各计算单

元的 I/O 操作之间的冲突而提供的高带宽并行 I/O 能

力支撑而带来的硬件成本).

POD方法适用于高度可扩展的 HPC环境, 可通过

数据分块将单节点的内部存储空间需求降低到可接受

的水平, 但同时由于任务的不可迁移也往往导致严重

的负载不均衡问题.

鉴于两类基本方法存在的弊端, 研究人员在两类方

法基础上, 发展出任务窃取法[3]、任务请求法[4] 等混合

并行方法. 混合并行方法一般会动态地且冗余地将数

据块分配给各处理单元, 以实现更优的负载均衡, 同时

也通过先验的规划或实时的策略来降低冗余数据读取

所带来的附加的 I/O操作对算法整体可扩展性的影响. 

1.2   数据并行原语

数据并行原语 (Data Parallel Primitives, DPP)的设

计思想最早来源于一种用于数据并行计算的扫描矢量

模型[5]. 在数据结构、计算几何、图分析以及数值分析

等众多算法领域, 扫描矢量模型被应用于重新设计各

种算法以实现算法的并行化. 而数据并行原语 DPP 作

为扫描矢量模型的升级版本, 可采用包括Map、Scan、
Sort 和 Reduce 在内的一些基础操作来实现各类并行

算法. 从目前的研究来看, 除了 Delaunay、FFT等少量

算法, 在 DPP 模型基础上, 大部分的可视化算法都可

以有相应的实现方法[6]. 虽然并不是所有可视化算法都

可以通过 DPP来实现, 但并不妨碍 DPP模型在海量线

程计算设备中的应用.

VTK-m[7] 是较典型的且功能相对全面的一套基

于 DPP的可视化算法库. 为了发展适用于 GPU、MIC

等海量线程计算环境下的可视化算法, Kenneth等综合

借鉴了 PISTON[8]、Dax[9] 和 EAVL[10] 等关注于海量线

程计算的并行可视化架构的设计思想, 并在设备及算

法通用性方面进行了优化, 于 2016 年提出了 VTK-m

并行可视化计算架构. VTK-m采用数据并行原语 DPP

作为算法并行化基本单元, 提供了一套与 DPP 兼容的

计算设备抽象模型, 并针对底层硬件体系架构进行了

兼容适配, 以提高 VTK-m 的兼容性和可移植性. 由于

2021 年 第 30 卷 第 3 期 http://www.c-s-a.org.cn 计 算 机 系 统 应 用

System Construction 系统建设 61

http://www.c-s-a.org.cn


用户无需考虑底层硬件实现细节就可以设计实现各类

高效率的算法, 因此 VTK-m有助于降低海量线程计算

环境下的并行算法的实现难度. 目前, VTK-m 的计算

设备抽象模型可兼容包括 GPU、MIC 在内的多种海

量线程计算设备.

VTK-m 将各类通用算法以基本任务单元的形式

进行继承封装, 而基本任务单元的运行调度是通过各

类符合 DPP 模型的设备适配器来驱动的 (如图 1 所

示). 这样, 基于 VTK-m设计的可视化应用则可以通过

底层设备适配器的切换而运行于各类海量线程环境.

通过 VTK-m 来编写可视化算法除了可保障算法的设

备通用性之外, 在稳定性和安全性的保障方面也很便

利. 例如, 如果通过 Map 映射操作来跟踪数据的拓扑

连接时, VTK-m 会在计算设备端的内部自动完成拓扑

结构索引的处理而避免了不安全的操作, 这就使得编

写基本任务单元比直接并行操作整体数据结构要更容

易且更安全.
 

GPU

CUDA DA

DPP

基本任务单元

CPU MIC

OpenMP DA TBB DA

基本任务单元基本任务单元

计算设备
适配器

可视化
算法库

基于 VTK-m 的可视化应用

海量线程
计算设备

 
图 1    VTK-m可视化应用运行机制

  

1.3   基本任务单元

基本任务单元是指组成大规模数据并行处理程序

的针对小规模数据的无状态的细粒度串行程序片段[11],

而采用 DPP 设计并行算法的核心任务之一就是基本

任务单元的定义. 我们采用 VTK-m来设计海量线程加

速器环境下的并行粒子追踪算法. 由于 VTK-m是面向

共享内存的海量线程运行环境而设计的可视化算法库,

没有分布式存储及高成本通讯等问题, 而且计算资源

受到单机能力顶值的限制, 不需要过多考虑算法的大

规模扩展问题, 因此, 较适合采用 POS 的并行策略来

设计并行粒子追踪算法. 但在实际算法设计中, VTK-m

与传统的 POS 方法也有一定的区别. 比如在定义基本

任务单元的层面, VTK-m虽然采用了与传统 POS方法

类似的做法, 将并行粒子追踪的基本任务单元定义为

单个粒子的追踪任务, 但在细节上仍然与传统方法有

所不同.

很多并行粒子追踪算法的基本计算单元将固定步

数的单个或一组粒子追踪作为任务单元, 如文献 [12]中

采用的办法, 这样可以将计算粒度做到足够小, 从而有

利于整体的负载均衡的实现. 但由于过小的粒度在异

构计算环境下容易产生额外的调度开销, 因此, VTK-m

并没有按这个方法来定义任务单元, 而是采用单个粒

子的整条的追踪计算任务看作基本任务单元. 这样做

既有利于降低任务调度开销, 也有利于降低任务单元

之间的依赖性, 从而使得采用 Map 操作原语进行算法

映射更为高效.

在确定了基本任务单元后, 只要将基本任务单元

映射到一组执行线程上, 就可以通过海量线程计算设

备的大规模并行能力来完成总体计算任务. 相应的, 在

VTK-m 的并行粒子追踪模块中, 采用设备无关的通用

方式来描述单个粒子追踪基本操作的流程, 形成 Advect

函子, 然后通过 Map 操作来实现以函子形式封装的基

本任务单元向底层并行计算设备的映射. Map 操作是

VTK-m中被高度优化的 DPP之一, 针对底层硬件的特

点采用了定制的任务映射方法以执行海量的基础任务

单元. 特别是当运行环境是 GPU 这类加速器设备时,

Advect函子所涉及的输入输出数据都将自动传输到设

备内存中, 或者从设备内存中导出. 通过这种方式, 基

本任务单元的执行位置实际上对开发人员是不可见的,

这也是为什么在编写基本任务单元时只能通过数组句

柄来访问输入输出数据的主要原因. 

2   系统设计

受到单机计算存储能力顶值的限制, 大规模流场

数据无法直接加载到单台机器的主线内存或加速器设

备内存中. 因此, 无法仅靠基于 GPU、MIC 等海量线

程计算硬件的并行粒子追踪系统来满足大规模流场数

据可视化需求. 为了实现大规模流场的并行可视化, 我
们需要在其基础上构建适用于异构集群环境的并行粒

子追踪系统.

流场可视化方法常用于处理由 CFD 数值模拟产

生的结果数据或中间数据. 而 CFD模拟往往会因为计
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算过程的特点在各类不同的计算环境下运行, 因此, 流

场可视化软件也需要适应如GPU加速器、SMP计算机、

HPC计算机集群等各类不同的计算环境. 基于 VTK-m

的并行粒子追踪算法可以通过其架构中的计算设备适

配器产生可运行于不同的计算硬件上的可执行程序,

具有很强的可移植性. 这是适应于上述的科学可视化

运行环境特点的设计, 但美中不足的是, VTK-m 并没

有解决在大规模高性能计算机环境下开展可视化计算

的问题, 这是因为在类似于 SMP、GPU 和 MIC 这种

采用共享存储结合高速总线的体系架构中, 数据访问

速度非常高, 无需过多考虑由于数据迁移所产生的时

间消耗. 而 HPC 环境下却需要重点考虑如 I/O、通讯

等方面的负载对计算效率的影响. 这也正是本文中系

统设计方面工作所面临的主要问题.

由于 VTK-m 可以在普通计算节点以及大规模线

程环境下以粒子为处理单元并行地运行流线生成算法,

因此, 为了实现异构集群计算环境下的大规模并行粒

子追踪, 我们只需要基于MPI消息通讯接口, 实现相关

算法在 HPC条件下的动态扩展即可. 为了达到上述目

标, 我们设计了的适用于流场可视化的数据处理系统

框架. 如图 2 所示, 系统框架结构包含 5 大部分, 分别

为: 函子计算层, 数据分块层, 任务调度层, 进程通讯层

以及渲染融合层.
 

流场可视化应用

数据分块层
(数据并行)

渲染融合层
(图像并行)

任务分布层
异构计算调度及融合

函子计算层
(加速器并行)

进程通讯层
(MPI 分布式并行)

 
图 2    并行粒子追踪系统结构图

 

(1) 函子计算层. 函子计算层负责调度单节点中的

多线程或大规模线程资源, 以实现分配到单个节点上

的可视化任务可以得到节点上足够全面的计算能力支

撑. 在本系统中, 函子计算层的主要任务是基于 VTK-m

的多线程环境并行处理分配到节点本地的粒子追踪基

本任务单元, 因此, 函子计算层主要是由 VTK-m 库以

及之上的算法适配库组成. 通过继承和调用按 VTK-m

设计思想封装的基本任务单元模块 WorkletMapField,

系统实现了兼容 GPU、MIC 等海量线程计算设备的

并行粒子追踪模块.

(2) 进程通讯层. 进程通讯层主要负责节点进程间

的基于 MPI 的消息接收和发送, 以及通讯相关的一系

列并行算法, 主要模块包括消息通讯模块、数据交换

模块以及进程协调模块. 其中消息通讯模块是对 MPI

接口的封装, 可用于体量小且实时性要求较高的消息

的发送和接收. 数据交换模块在 MPI 协议基础上将节

点间交换的大块数据封装成 MPI 数据包, 并逐包跟踪

发送及接收进度, 以保证数据的顺序性和完整性. 进程

协调模块包含了一系列分布式并行算法的 MPI 实现,

如扫描、搜索、合并、排序等. 在并行流线生成系统

中, 粒子位置信息的交换以及积分结果曲线的汇总过

程中需要用到较多的通讯资源, 此时需调用进程通讯

层相关模块完成相应任务.

(3) 任务分布层. 任务分布层主要负责各节点及进

程中计算任务的全生命周期管理. 从初期的任务创建,

到中期的任务执行以及任务迁移, 再到最后的任务回

收, 任务分布层各功能模块以任务为单元跟踪其即时

状态, 并根据任务的起始条件、终止或暂停条件调整

任务的执行状态, 根据任务的数据需求以及节点的负

载情况, 按总体任务调度策略发送或接收任务, 完成任

务负载在节点间的流动. 由于任务执行过程采用的是

基于 VTK-m的多线程架构, 因此任务分布层还需要在

线程级实现基本任务单元的调度运行, 从而实现线程

级和进程级任务的有机融合.
(4) 数据分块层. 数据分块层主要负责实现可视化

算法并行化中的域分解策略 (如循环分块、八叉树分

块、二分树分块等), 并在数据分布、存储及 I/O等方

面提供可调用的接口. 其中数据分布策略在并行算法

中的 I/O消耗最小化、负载均衡化等方面起到非常关

键的作用, 尤其是对于粒子追踪这类负载不可预测的

情况. 数据分布过程中单元数据块大小、重叠区域的

设置、数据区块的节点分配都对可视化算法的整体

运行效率以及负载均衡有很大影响. 在本文中, 我们

针对并行粒子追踪算法中区域划分策略及冗余扩充

策略进行了讨论, 并设计了新算法, 具体方法请见第

3节.
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(5) 渲染融合层. 渲染融合层主要负责图像相关的

计算任务生成、执行以及合并操作, 主要功能包括图

像渲染、图层融合、图元拼合等功能. 该层算法主要

针对于图像并行的并行可视化算法, 而该类算法在体

绘制和光线追踪法渲染等可视化应用中更为常见. 在

本文所涉及的任务范围中, 渲染融合层只负责流线在

并行生成并汇总后的单机渲染. 

3   算法实现及改进

正如 1.1节中分析的那样, 包括 POS和 POD在内

的基础并行算法均存在较严重的弊端, 而现有的混合

并行算法有些并不适用于异构集群环境, 有些则存在

各种其它问题, 如基础任务单元不兼容、包含整体预

先分析处理步骤等.

为了避免上述问题, 我们设计了一套混合并行粒

子追踪算法, 在总体的并行策略上采用了 POD并行策

略, 而在每个节点上由于采用了多线程的共享存储架

构, 因此在节点层面上为了充分利用本地的存储计算

资源采用了基于 VTK-m 实现的 POS 并行粒子追踪

策略.

以下针对本文提出的混合并行算法中的具体方法

进行说明如下. 

3.1   粒子追踪算法

设 f 为流场, y0 为预设种子点, 则由该流场生成的

流线是指如下常微分方程的解:
dy(s)

ds
= y′(s) = f (y(s)); y(s0) = y0

其中, y(s) 是一个关于沿流线方向的参数化步长距离

s 的三维位置函数. 求解流线的过程一般采用沿流线方

向逐步积分的办法, 这个过程我们称之为粒子追踪过

程. 粒子追踪过程其实质是粒子在流场作用下不断进

行积分推进的过程, 常用的粒子追踪算法包括 2 阶、

3 阶、4 阶以及 4.5 阶的龙格库塔积分方法. 本系统采

用的是 4阶龙格库塔积分求解方法.

采用 DPP+POD 策略的并行粒子追踪算法让不同

的进程分管不同的数据块区域, 其算法如算法 1 所示.

因为积分过程会将粒子推向一系列难以预测的空间位

置而形成流线, 而组成流线的这些空间位置有可能属

于分布于不同进程的不同的数据块区域, 所以各个处

理进程在计算本地的粒子积分的同时, 还需要接收可

以落入本地数据区域的粒子, 以及将由于积分推进跨

界进入非本地所属数据区域的粒子准确发送到数据块

所属进程. 由上述流程可看出, 各进程无法仅根据自身

情况判断计算过程是否可以终止, 而是需要将一个全

局的统计信息作为终止条件来进行判断, 这就为算法

的大规模并行带来了难度, 是实现算法高可扩展性所

必须解决的问题. 另外, 与传统的 POD 策略并行算法

不同的是, 由于基本任务单元的差别, 积分计算前将按

份抽取一定量的粒子进行积分, 每份粒子的数量要求

与海量线程计算设备的线程个数尽量接近.

算法 1. 基于 DPP+POD策略的并行粒子追踪算法

1) 加载本进程负责的数据块和种子点粒子, 已终止粒子累积计数器

置零;
2) 判断本地粒子数是否为 0, 如为 0则到步骤 9);
3) 从全部本地粒子中取出一份粒子;
4) 调用 Map 操作原语在多线程设备中对取出的粒子执行粒子追踪,
得到一部分已终止粒子和另一部分跨界粒子;
5) 将本轮已终止粒子数广播到全部进程;
6) 将本轮已终止粒子数累计入已终止粒子累积计数器;
7) 接收由其它进程广播发出的已终止粒子数, 并全部累计入已终止

粒子累积计数器;
8) 对跨界粒子排序, 按粒子当前位置所属进程号将全部跨界粒子发

送至所属进程;
9) 接收由其它进程发出的跨界粒子, 存入本地粒子库;
10) 判断当前已终止粒子累积计数器值是否与粒子总数相等, 如相等

则退出, 否则转到步骤 2).
 

3.2   数据分块

实际上, 由于流场本身的不确定性, 粒子追踪的负

荷在空间域的分布是随机的, 因此, 在没有先验信息的

前提下, 采用数据无关的分块策略肯定是无法达到最

佳的负载均衡的. 这也正是循环分块法建议在每个节

点增加数据块数, 以逼近更均衡的负载分布的原因.
粒子追踪中较常用的数据分块策略包括循环分块

法[13]、k-D 树分块法[14] 等. 循环分块法注重于计算进

程的负载均衡, 因此该算法在每个进程分配散布于空

间不同位置的数据块, 以缓解由粒子聚集所导致的负

载失衡. 为实现进程中各个数据块的空间均匀散布, 循
环分块法会要求进程个数不能被任意维度的网格数整

除. 但是, 循环分块法选择忽略由于粒子流动本身的空

间连续性而造成的算法邻域空间强相关性, 从而导致

较高的节点间通讯量并极大地影响了整体并行效率.
而 k-D树分块法想尽量避免粒子的跨节点漂移以减少

节点间通讯从而提高并行效率, 该方法针对粒子分布

计 算 机 系 统 应 用 http://www.c-s-a.org.cn 2021 年 第 30 卷 第 3 期

64 系统建设 System Construction

http://www.c-s-a.org.cn


来进行数据块的分配, 适用于面向时变流场可视化的

动态分块策略, 但这种策略不适用于将粒子整条追踪

过程设置为基本任务单元的算法, 因为该方法要求在

追踪过程中检查粒子位置. 另外, 循环分块法采用固定

的块大小也不利于算法的灵活性和可扩展性.

为了改善循环分块法的以上问题, 我们采用了递

归二分法进行空间分块. 假设采用 N 个计算进程开展

并行计算, 每个进程要求分配 nb 个数据块, 那么, 首先

对整个数据空间进行多次切分, 切分原则为在 3 个维

度中选择最长轴进行切分, 在多次切分后, 分块数总能

超过 N×nb 块, 再将部分多余的分块与相邻分块融合

后, 分块数可达到 N×nb 块, 从而满足数据分布化需求.

同时, 为减少维度分块数与进程数之间可能存在的整

除关系所带来的数据块空间聚集的可能性, 各数据块

将在随机洗牌后再进行循环分配. 

3.3   数据冗余化

并行算法的可扩展性与执行过程中的通讯量以及

负载均衡程度紧密相关. 针对并行粒子追踪算法, 数据

通讯主要发生在粒子跨越数据块边界进入另一个数据

块的情况, 因此, 当粒子所属数据块足够大时, 越界情

况发生的机率将会减少. 另外, 并行粒子追踪过程中负

载失衡的主要原因在于某些区域存在相对低速区域、

涡旋、临界点等需要长时间积分才能通过甚至无法通

过的区域 (又称为陷阱区), 尽管可以采用如文献 [13]
中所述办法, 在经过判断后发现这类粒子时立刻中止

该粒子积分过程, 但这种办法实际阻断了后续结果的

计算, 有可能对流场分析过程产生干扰, 而且基于 VTK-
m的任务单元定义方法也决定了不可能在计算中途阻

断粒子积分, 而这种情况也为整体系统的并行效率提

升增加了难度.

由前面的分析可看出, 不管是在降低数据通讯量

或是提升负载均衡程度的解决办法中, 在无重叠的数

据分块的基础上, 将数据区域进行冗余化扩充都是有

效的办法之一, 我们称之为数据冗余化. 在并行算法中,

区域重叠法通过建立重叠区来扩展数据区域是最常用

的数据冗余化策略. 重叠区又称为鬼区, 在多类并行算

法中均有采用, 当然也包括一些并行粒子追踪算法. 

3.4   进程间通讯

并行粒子追踪算法中主要的进程间通讯分为两类:

一类是由于粒子越界所造成的负载流动, 这类通讯是

点对点的通讯, 但具有随机不可控的特性, 无法预测通

讯发生的位置和数量; 另一类是粒子终止状态汇报所

产生的进程间通讯, 这类通讯是点对全体的通讯, 需要

将单个进程的计算结果汇报到所有进程, 让每个进程

了解当前已完成积分的粒子数, 在全部粒子完成积分

时终止等待负载的工作循环 ,  进入流线生成的收尾

阶段.

粒子在流场推动下会在不同的数据块区域之间移

动, 由于不同的数据块预先指定由不同的进程负责, 因

此积分计算负载将不可控地且被动地在进程间流动,

从而造成可能的负载聚集. 通过前面讲到的循环数据

分块方法, 我们可以缓解这种负载聚集带来的通讯量

聚集. 另外, 由于频繁的发送越界粒子有可能造成通讯

数量过, 多且接收粒子的进程有可能在收到不足份的

粒子前就开始积分计算从而造成计算时间的浪费, 因

此, 改进的算法会在一个时间段里累积一部分越界粒

子, 当粒子数量达到足份量时才进行发送, 除非在该时

间段里无法累积到足量的粒子, 此时只能将全部越界

粒子发出.

对于粒子终止状态汇报机制, 原有的广播形式的

汇报算法实际上是非常昂贵的, 尤其是在进程数足够

大时, 广播通讯的规模以几何规模增长, 对整体的扩展

性能产生了非常大的影响. 为了改善这一情况, 我们设

计了一套树型汇报机制, 如图 3所示.
 

0

1 2

3 4 5 6

7 8 9 10

上
游

下
游

 
图 3    树型状态汇报机制示意图

 

如图 3中, 所有进程被组织成二叉树的节点, 每个

进程最多有一个上游进程和两个下游进程, 当下游进

程汇报粒子终止情况下, 上游进程进行统计汇总再上

报上游进程, 当最上游根进程发现全部粒子积分均终

止时, 将向下游进程发送退出循环的信号并退出循环,

其它进程在收到退出循环信号后也进行同样操作. 整
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个通讯进程是异步且点对点的, 因此对整个计算过程

的影响被降到最小. 经改进的并行算法如算法 2所示.

算法 2. 改进的基于 DPP+POD策略的并行粒子追踪算法

1) 加载本进程负责的数据块和种子点粒子, 已终止粒子累积计数器

置零, 打开循环开关;
2) 判断本地粒子数是否为零, 如为零则转到步骤 12);
3) 从全部本地粒子中取出一份粒子;
4) 调用 Map 操作原语在多线程设备中对取出的粒子执行粒子追踪,
得到一部分已终止粒子和另一部分跨界粒子;
5) 对跨界粒子排序, 按粒子当前位置所属进程号将全部跨界粒子发

送至所属进程;
6) 接收下游进程发来的经汇总的已终止粒子数消息, 并与本轮已终

止粒子数相加得到待发送的经汇总的已终止粒子数;
7) 向上游进程发送经汇总的已终止粒子数;
8) 将经汇总的已终止粒子数累计入已终止粒子累积计数器;
9) 判断当前已终止粒子累积计数器值是否与粒子总数相等, 如相等

则转到步骤 11), 否则转到步骤 12);
10) 接收上游发送的退出循环指令, 如未收到则转到步骤 12);
11) 关闭循环开关, 并向下游进程发送退出循环指令;
12) 接收由其它进程发出的跨界粒子, 存入本地粒子库;
13) 判断循环开关是否打开, 如关闭则退出, 否则转到步骤 2).
 

4   应用测试 

4.1   测试环境

我们在国产高性能计算集群上开展了系统和算法

的相关测试. 该集群每个节点包含 32个海光 C86 7185

CPU (32核, 主频 2.0 GHz), 128 GB内存. 编译器采用 Intel

编译器, 启用 OpenMP与 VTK-m相结合实现多线程并

行, 多节点分布式并行 MPI 环境采用的是 OpenMPI,

我们根据实验需要使用了 1至 256个节点开展测试. 

4.2   测试数据及方法

我们采用了由 CFD模拟程序实际产生的数据来开展

算法测试. 该测试数据是一套燃烧模拟结果数据[15,16],
其网格分辨率为 670×459×459, 包含亿级网格规模. 相
关的 CFD 模拟实验模拟了超音速喷射的可燃气体在

空气中混合燃烧产生涡流的过程, 以研究燃烧反应过

程对涡结构的影响. 模拟采用的是 OpenCFD-Comb模
拟程序. 本次测试只采用了一个时间步, 以实现基于可

视化的稳态流场分析. 图 4 显示了该数据的流场可视

化效果.

我们采用了 16至 1024个进程开展并行粒子追踪

计算, 单个粒子的追踪步数最大值设定为 10 000步. 并

行化方法均采用经过随机排序的递归二分法进行数据

分块, 并采用了区域重叠最大化的数据冗余化策略, 单

进程限定的内存使用规模为 64 MB. 为了测试系统性

能, 我们在相同的运行环境下编译运行了 ALPINE 系

统[17] 中的粒子追踪模块, 并基于相同的数据以及计算

目标进行了对比测试. ALPINE系统中的粒子追踪模块

是同样采用了 VTK-m 作为核心计算库的异构并行可

视化软件.
 

 
图 4    测试数据可视化效果图

  

4.3   性能对比分析

我们设计了一套强扩展测试方案, 即通过总量固

定的任务量来测试并行算法在不同的节点进程数的情

况下的加速效率. 对于粒子追踪算法来说, 在设置固定

的粒子总数的前提下, 将积分任务均匀分布到各节点

或进程上开展强扩展测试, 我们可以测量并观察总的

执行时间是如何随进程数的变化而发生变化的. 理想

状态下, 加速比将线性增加. 而实际上对于进程间存在

通讯的并行算法来说, 在进程数达到一定规模的情况

下会出现加速比无法提升甚至下降的情况.

本次测试按两种粒子规模进行了粒子追踪测试,

其粒子规模 n 分别为 1 兆以及 2 兆. 测试结果如图 5

所示. 其中图 5(a) 为跟踪 1 兆粒子时的计算时长与核

数关系图, 图 5(b) 为对应的负载均衡与核数关系图,

图 5(c) 为跟踪 2 兆粒子时的计算时长与核数关系图,

图 5(d) 为对应的负载均衡与核数关系图. 从测试结果

可看出, ALPINE系统在核数达到 512核之后迅速表现

出背离加速方向的发展趋势, 且在数据规模相对较大

时, 这种趋势更为明显且出现的时间也更早, 如图 5(c)

所示, 针对 2兆粒子进行粒子追踪时, 核数达到 128核

之后, 该系统就无法进一步实现计算时间的缩减. 相比

较而言, GPVis 平台的粒子追踪系统在核数达到 1024

核的规模时, 仍然表现出加速潜力, 且整体加速趋势趋

近于线性加速. 
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4.4   负载均衡分析

图 5(b) 和图 5(d) 通过负载失衡度这一指标说明

了计算过程的负载均衡情况. 负载失衡度是各进程中

进程最大负载与各进程平均负载的比值. 从图可看出,

两组测试表现出相似的模式, 即 ALPINE 在核数达到

256核之后, 负载失衡的情况迅速恶化, 而 GPVis在核

数增加时, 负载失衡度略有提升, 但仍在可控范围. 从

两组测试结果中也可看出不同之处, 在数据规模相对

较大时, ALPINE的失衡度升高较快, 而 GPVis的负载

失衡度受到数据规模的影响几乎可以忽略.
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图 5    系统强扩展性能测试对比图
 

在对运行过程中的具体计算日志进行详细记录后,

我们发现了两者的主要区别 .  我们记录两组测试中

512 核的运行日志, 并在 512 个进程中选取了 32 个进

程进行可视化, 图 6 即为两组运行测试日志的可视化

结果, 图 6(a) 为 ALPINE 运行日志的抽样, 图 6(b) 为

GPVis 运行日志的抽样. 图中每个横条代表一个进程

的工作状态发展过程, 向右方向为时间方向, 两组横条

的长度被归一化为相同的长度, 以表现整个计算过程.

横条中绿色代表计算时间, 红色代表通讯时间. 从图中

可看出, ALPINE系统由于采用了全局广播通讯的终止

粒子汇报机制, 当核数增加时, 相应的通讯时长逐渐占

据主导而拖慢了整体性能, 而 GPVis 粒子追踪系统采

用的优化的终止粒子汇报机制, 相应的通讯压力则非

常小, 从整个计算周期来看, 占据非常小的比例. 这也

是图 5 中两者负载失衡度变化趋势发生区别的主要

原因. 

4.5   大规模测试分析

当采用 FTLE 进行流场分析处理时, 需要开展大

规模的流线生成计算, 计算规模为每个网格点设立一

个被追踪的粒子. 那么对于本案例针对数据来说, 粒子

数取与网格数相当的规模后大小约为 140 兆. 针对这

一规模, 我们开展了相应的测试. 测试结果如图 7所示,

从中可看出, 目标系统在较大的计算负载下且当核数

达到万核级别时依然表现出可接受的加速趋势, 但并
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行效率则在 1024 核的 50% 之后出现快速下降, 其中

在采用 2048核、4096核和 8192核时的并行效率分别

为 29%、21.3%和 11.1%.
 

(a) ALPINE 运行日志抽样 (b) GPVis 运行日志抽样 
图 6    系统运行甘特图对比
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图 7    大规模粒子追踪任务测试结果

  

4.6   测试小结

从测试结果可看出, 本文提出的系统及算法可适

用于异构集群计算环境, 且在计算速度、可扩展性等

方面表现优于 ALPINE 系统粒子追踪模块. 经过细致

的运行日志分析, 我们发现了文中提出进程通讯算法

优化方法在系统整体的可扩展性提升及负载均衡化方

面起到了重要作用. 经过大规模测试分析, 我们认为,

本系统可用于大规模集群环境下的并行流线生成及流

场分析场景. 

5   结束语

本文针对异构集群环境下的并行流线生成系统提

出一种改进的基于 POD+DPP 的粒子追踪算法设计实

现方案, 并针对流线生成过程中的粒子追踪算法的并

行化的实现细节进行了分析和介绍. 在针对流线生成

系统的并行测试后 ,  我们发现该系统可实现大规模

CFD流场的流线并行生成, 达到了理想的可扩展能力,

并且在并行规模达到千核级别时仍表现出较高的并

行效率, 在核数提高至万核级别时保持计算时长持续

减少.
由于这次测试针对的数据属于稳态流场数据, 因

此并未涉及非稳态流场的分析问题. 稳态流场与非稳

态流场的流场或轨迹线生成方法有很大的差别, 前者

更注重计算的分配, 后者更注重数据的动态加载过程,
后续我们将对本系统进行进一步升级, 并应用于时变

流场的可视化处理. 另外, 从性能分析结果中可看出,
本文提出的优化方法虽然较传统方法提高了计算时间

占用率, 但在进程数较多时并行效率仍然处于较低的

水平, 存在进一步优化的空间.
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