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摘　要: 格子玻尔兹曼方法 (lattice Boltzmann method, LBM)是一种基于分子运动理论计算流体力学 (computational
fluid dynamics, CFD) 的方法, 提高 LBM 的并行计算能力是高性能计算领域的一项重要的研究内容. 本文基于

SW26010Pro处理器, 通过区域分解、数据重构、双缓冲、向量化等优化方法, 实现了 LBM的多级并行. 基于以上

优化方案, 测试了 5 600 万网格规模, 实现结果显示, 相比于 MPI 进行级并行, 碰撞过程的平均加速倍数达到

61.737、迁移过程的平均加速倍数达到 17.3, 同时对方腔流案例做了强扩展测试, 网格规模为 1200×1200×1200, 以
6.2万计算核心为基准, 百万核心的并行效率超过 60.5%.
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LBM Multi-level Parallel Computing Based on SACA
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Abstract: The lattice Boltzmann method (LBM) is a computational fluid dynamics (CFD) method based on molecular
motion theory. Improving the parallel computing capability of LBM is an important research topic in the high-
performance computing field. This article is based on the SW26010Pro processor and achieves multi-level parallelism of
LBM through optimization methods such as region decomposition, data reconstruction, double buffering, and
vectorization. Based on the above optimization methods, a grid size of 56 million is tested, and the implementation results
show that compared to message passing interface (MPI) level parallelism, the average acceleration factor of the collision
process reaches 61.737, and that of the migration process reaches 17.3. At the same time, strong expansion testing is
conducted on the lid-driven cavity flow case, with a grid size of 1200×1200×1200. Based on 62 000 computing cores, the
parallel efficiency of one million cores exceeds 60.5%.
Key words: lattice Boltzmann method (LBM); computational fluid dynamics (CFD); numerical simulation; high
performance computing; Sunway accelerate computing architecture (SACA)

随着流体力学应用的不断推进及超级计算机的快

速发展, 对 CFD所模拟的问题复杂度、网格规模以及

求解精度的需求也越来越高. 因此, 大规模并行 CFD

模拟已经成为迫切需求[1].

从微观角度对 CFD 数值模拟的方法主要有分子

动力学方法 (molecular dynamics, MD) 和 LBM. LBM

是一种基于分子运动理论的 CFD 方法[2], 它由介观运

动方程发展而来. LBM 将流体视为连续的 Boltzmann
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方程的一种特殊离散形式[3], 并利用简化的运动学方程

将流场转化为格点, 通过计算格点上微观粒子的碰撞

和迁移过程, 来模拟整个流体的运动行为. LBM 的通

信机制仅涉及相邻格点, 易于并行化处理. 在神威加速

计算架构上对 LBM 进行优化是服务于工业计算的重

要方向.
近年来, 高性能计算迅速发展[4], 异构体系结构已

经成为高性能计算机的主流趋势. 已经有许多 LBM并

行计算的研究成果, 主要采用 CUDA[5]或者 OpenCL[6]

在 GPU上实现 LBM并行计算, 而在MIC上主要使用

Intel Offload 实现 LBM 并行计算. 例如, 文献[7]中对

LBM 开源代码 openLBMflow 进行了 CPU+MIC 的异

构协同并行实现和优化, 并使用了 2 048个节点进行可

扩展性测试, 但强扩展性测试结果与理想值有一定的

差距. 文献[8]中基于 SYCL 编程模型对开源多相流数

值模拟软件 openLBMflow 实现跨平台异构并行模拟,
但该研究仅测试了小规模的数值模拟计算. 文献[9]
实现了 Palabos 软件在新一代神威超算上的移植与优

化, 为解决神威处理器从核 LDM空间无法存储三维迭

代计算所需数据的问题, 将一次三维迭代计算变为多

次二维迭代计算, 为解决数据依赖导致无法并行的问

题, 将碰撞和流动过程拆分, 实现了百万核心规模的并

行计算, 但并行效率仅达 40%.
尽管上述研究方法推动了 LBM 并行计算的发展,

但对于 LBM 的并行仍有数据依赖性强及并行效率低

的问题. 本文基于神威加速计算架构 (Sunway accelerate
computing architecture, SACA), 采用 D3Q19网格模型,
通过区域分解、数据重构、SIMD 向量化及双缓冲等

优化方法实现了 LBM 程序的多级并行, 有效解决了

LBM 在异构并行计算机上出现的数据依赖及并行效

率低的问题, 在百万核心的并行规模下测试 5 600万个

网格, 持续浮点计算性能达到 4.83 PFlops, 极大地提高

了大规模 LBM并行计算能力. 

1   背景 

1.1   神威加速计算架构

SACA继承和发展了“神威•太湖之光”体系架构[10], 是
基于 SW26010Pro和互联网络芯片构建的. SW26010Pro
处理器[9]集成了 6个核组 (core group, CG), 每个 CG包

括一个运算控制中心 (management processing element,
MPE)和一个 8×8运算核心阵列 (computing processing
elements, CPEs), 从核的局部存储空间 (local direct
memory, LDM)为 256 KB, 从核通过直接存储器 (direct
memory access, DMA) 方式批量访问主存. CPEs 任意

两个运算核心可以进行寄存器通信. 为适应 SW26010Pro
架构, SACA 采用异构加速编程模式. 如图 1 所示, 主
核程序使用 Athread 线程库的相关接口对加速线程任

务进行管理, 根据接口功能的不同, 加速线程任务将会

在 CPE 上执行. 线程任务启动后, MPE 可以继续运行

其他串行代码.
 
 

串行代码

加速线程任务启动
athread_spawn( f1)

加速线程任务回收
athread_join()

串行代码

加速线程任务启动
athread_spawn( f2)

串行代码

加速线程任务回收
athread_join()

加速线程任务执行
f1(){线程代码}

加速线程任务执行
f2(){线程代码}

从核阵列

从核阵列

主核

主核

 
图 1    SACA代码组成
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1.2   LBM 基本理论分析

Boltzmann 方程是描述流体分子分布函数的时间

和空间演化的方程. LBM 是一种基于 Boltzmann 方程

从介观尺度描述流体系统的方法. 在使用 LBM进行数

值模拟时, 计算空间被离散为网格, 流体被建模为由粒

子组成的系统, 这些粒子位于网格上, 并根据碰撞和迁

移规则在网格上移动. 通过对网格上粒子的行为进行

统计分析, 推导出描述流体宏观行为的运动规律. LBM
的核心是演化方程, 公式为:

fi (r+ ei δt , t+δt)− fi (x , t) = Ωi (1)

f x

t δt i

ei i Ωi

该方程描述了粒子在空间和时间上的演化过程.
其中 为粒子的密度分布函数,  为粒子在计算空间所

处的位置,  为时刻,  为时间步长,  为离散模型中给定

粒子的运动方向,  为第 个方向的粒子的离散速度, 
为粒子碰撞过程引起的粒子分布函数的数据变化量.

在 LBM中粒子按照碰撞和迁移的规则运动, 演化

方程可以分为以下两个部分:

f ∗i (r , t) = fi−
1
τ

[
fi (r, t)− f eq

i (r, t)
]

(2)

fi (r+ ei δt , t+δt) = f ∗i (x , t) (3)

τ

f eq
i (r, t)

其中, 式 (2) 为碰撞过程, 式 (3) 为迁移过程,  为格子

无量纲弛豫时间,  为平衡分布函数.

LBM 计算流体力学过程中主要涉及两个主要计

算密集的过程, 即碰撞过程和迁移过程[11]. 在计算粒子

的碰撞过程中, 计算所需数据在粒子的网格点上. 因此,
碰撞过程并行计算时, 不涉及进程间通信, 每个处理器

只需获取当前格点的数据即可执行计算, 而计算粒子

的迁移过程, 则需要邻居格点的相关数据来完成计算,
这导致了迁移过程的并行计算中存在一定的数据依赖

性. 因此, 本文的研究重点是实现 LBM 碰撞和迁移过

程的多级并行计算, 降低迁移过程数据依赖, 提高并行

效率. LBM的主要计算过程如图 2所示.
 
 

数据预处理

模型初始化

迭代

收敛判断

结果输出

计算碰撞部分

计算迁移部分

边界状态设置

计算平衡态方程

 
图 2    LBM计算流体力学的实现流程

 
 

1.3   LBM 并行化分析

本文选取的是经典案例圆柱绕流, 测试的网格规

模为 5 600万, 圆柱绕流各个热点函数主核版本的计算

时间占比情况如表 1所示.
 
 

表 1    圆柱绕流各个热点函数计算时间占比 (%)
 

计算流程 时间占比

碰撞过程 64.6
迁移过程 29.7
通信过程 5.1
其他过程 0.6

 

由表 1 可以看出, LBM 算法模拟中主要耗时部分

是碰撞和迁移, 因此, 对于这两部分的并行计算对程序

的加速至关重要. 碰撞和迁移部分相对独立, 分开并行

计算更为合适[12,13]. 因此, 本文按照从核 LDM 的大小

实现循环分裂, 再将外层的多层循环合并, 从而提高从

核的并行度.
式 (3) 表明, 计算 LBM 迁移过程需要读取网格节

点上碰撞之后的分布函数. 一个格点的计算需要周围

邻居格点的相关数据, 且与周围格点的数据交换会对

下一个格点获取的数据产生影响. 由以上分析可知, 迁
移过程存在数据依赖, 实现并行计算比碰撞过程更为

复杂. 文献[4]基于 CUDA 设计了 LBM 迁移过程的并

行算法, 通过模型降维、数据定位等方法成功解决了

迁移计算中数据依赖问题. 但该研究仅基于单 GPU
设计并行算法, 多 GPU情况下的并行效率还是未知的.
本文基于 SW26010Pro 的特殊架构, 在迁移过程从核
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并行计算时, 采用数据重排及数据复用方案, 有效减少

了从核访问主存的次数, 从而提高了访存效率. 

2   LBM多级并行策略 

2.1   计算区域划分及负载均衡

为了实现 LBM的并行计算, 本文将计算区域分解

成多个子域, 每个进程负责计算其中一个子域. 在计算

区域边界处设置通信缓冲区, 用以存储邻居格点的数

据. 对于三维的计算网格, 通常分为单向、双向和三向

划分方式. 根据文献[3]的研究成果可知, 二维划分时由

于通信时间占比的减少, 能够获得较高的加速比及并

行效率. 因此, 二维划分相对于一维划分更有优势. 三
维划分的并行度高, 但子域间相互重叠的部分复杂, 大
规模运行时进程间的通信开销更大[14]. 基于以上分析,
本文采用二维区域划分的分解策略, 二维网格划分示

意图如图 3所示.
  

0号进程 1号进程 2号进程

3号进程 4号进程 5号进程

6号进程 7号进程 8号进程

 
图 3    二维网格划分示意图

 

图 3中, 以 4号进程为例, 该进程负责的计算区域

需要分别与 1、3、5、7号进程进行边界数据交换, 为
了避免通信过程中出现死锁、资源竞争及消息乱序问

题, 进程间MPI通信过程如图 4所示.
  

4号进程 5号进程

1号进程

3号进程

7号进程

 
图 4    基于MPI进程之间的通信过程

 

由图 4 可知, 基于 MPI 实现 LBM 进程间通信主

要通过如下 4个步骤.
(1) 向 1 号进程发送通信缓冲区中的数据, 接收

7号进程通信缓冲区中的数据;
(2) 向 7 号进程发送通信缓冲区中的数据, 接收

1号进程通信缓冲区中的数据;
(3) 向 3 号进程发送通信缓冲区中的数据, 接收

5号进程通信缓冲区中的数据;
(4) 向 5 号进程发送通信缓冲区中的数据, 接收

3号进程通信缓冲区中的数据. 

2.2   主要函数从核实现

碰撞和迁移两部分的数据分块是实现从核并行的

前提, 算法 1 给出了 LBM 碰撞和迁移过程的伪代码,
其中, domainX、domainY、domainZ 分别代表 X、

Y、Z维的维度.

算法 1. LBM碰撞和迁移过程的伪代码

1 for(int i = 0; i < domainX; i++ ){
2 　for(int j = 0; j < domainY; j++ ){
3 　　for(int k=0 ; k<domainZ; k++){
4 　　　for(int d = 0; d < 19; d++ ){
5 　　　　…

6 　　　}
7 　　　 …
8 　　　 collision(x, y, z);
9 　　　 streaming(x, y, z);
10　　　…

11 　　}
12 　}
13 }

本文在网格划分时, 由于 X 维和 Y 维的维度比较

小, 在从核计算时, 对 X或 Y维进行数据分割, 会导致

并行度较低. 因此, 为了提高程序的并行度及从核的负

载均衡, 本文按照从核 LDM 大小对 Z 维循环进行分

裂, 将数据合理地分配到 64 个从核中, 并将 X、Y 维

的外层循环进行合并, 算法 2 为循环分裂与合并的伪

代码.

算法 2. 循环分裂与合并的伪代码

1 int block = …;
2 if(domainZ < block){
3 　kend = …;
4 }else{
5　　 if(domainZ%block==0){
6　　　 kend = …;
7 　　}else{
8　　　 kend = …;
9 　　}
10 }
11 for(int i = 0; i < domainX * domainY * domainZ; i += 64 ){
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12　 athread_get(…)
13　 for(int d = 0; d < 19; d++ ){
14 　　…

15　 }
16　 …
17　 collision(i);
18　 streaming(i);
19　 …
20 　athread_put(…)
21 }
 

2.3   数据重组

在 LBM算法中, 热点函数进行从核并行时存在如

下问题: 因为 SACA属于异构架构, 且热点函数计算过

程中需要整体网格上的所有数据分量, 从而需要多次

的数据传输. 因此, 本文根据从核 LBM 设计合理的内

存使用方式, 尽可能减少数据传输的次数.

在核心计算段由于从核局存空间有限且数据分量

是离散存储的, 显然无法一次将所有相关数据拷入从

核 LDM, 因此, 本文建立了面向众核架构的数据结构

重构模型, 即在从核并行之前将计算所需的数据保存

到新的数据结构中, 数据结构的设计流程如图 5 所示,
其具体模型如下.

(1) 遍历碰撞和迁移的计算过程, 找到计算相关的

数据;
(2) 针对碰撞和迁移过程的相关数据建立新的数

据结构;
(3) 在从核并行之前, 根据原拓扑关系, 将相应的

数据映射到新的数据结构中对应的成员变量;
(4) 在碰撞及迁移从核并行计算时用新的数据结

构代替旧的数据结构.
 
 

离散速度模型(D)
格子空间步长(Δx)

时间步长(Δt)
···

粘性系数(ν)
松弛时间(Τ)
网格尺寸(L)

···

边界条件(B)
物理模型参数(P)
离散速度集合(c)

···

Δx

L

c

Δx、L、c
···

原数据结构 从核计算过程中
所需要的变量

重新构建的数据结构

······ 
图 5    数据结构的重新设计

 

在数据重构之后, 考虑到各个从核的负载均衡问

题, 将数据合理分割到 64 个从核中, 使所有从核同步

计算, 在一定程度上避免负载不均衡带来的延迟. 

2.4   双缓冲模式优化

在数据重构之后, 一定程度上减少了从核访问主

存的次数, 针对 LBM的从核并行计算部分, 首先, 从核

通过 DMA 将计算数据加载到 LDM 上. 然后, 从核开

始计算. 最后, 从核通过调用线程库将计算结果写回主

存. 然而, 这个过程是串行执行的, 包含多次读写操作,

对从核并行性能产生了一定影响. 因此, 为了优化此过

程, 本文采用了双缓冲模式. 双缓冲模式本质上是一种

并行流水技术, 能够实现从核计算与主从核之间通信

的相互重叠, 从而提升计算速度. 具体而言, 通过在从

核 LDM空间上申请两倍通信数据大小的存储空间, 实

现了存放两份同样大小且互为对方缓冲的数据.

双缓冲数据流程图如图 6 所示, 在双缓冲模式中,

对于每个从核, 将网格数据划分为多个子块, LBM 单

迭代步从核并行计算中, 需要多个轮次的子块加载、

计算、写回. 除了第 1 个子块的加载和最后一个子块

的写回外, 其余子块的计算和通信存在重叠过程, 在一

定程度上减少了主从核之间的通信开销, 提高了 LBM

从核并行的性能. 

2.5   数据复用

在 LBM 迁移过程中单个格点数据的更新需要自

身及周围邻居格点的数据, 而这些数据仅在最低维连

续, 大多数数据是离散存储的. 因此, 从核需要通过多
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次 DMA 读取这些数据, 从核导致访存主存的次数过

多. 针对以上情况, 本文设计了数据复用方案, 例如,
Y 维的计算则需要 (Y–1)、Y、(Y+1) 维的 27 个方向

的速度分量, 而计算 (Y+1) 维时, 则需要 Y、(Y+1)、
(Y+2)维的相关数据, Y、(Y+1)维的 18个方向的速度

分量可以复用 Y 维计算时的数据, 复用数据率占总数

据的 66.7%. 使用数据复用方案, 迁移过程的计算流程

如图 7 所示, 该优化方法可进一步减少主从数据传输

次数, 提高并行效率.
  

发起DMA第i次数据
加载请求(i=1, 2, 3,···)

发起DMA第i+1次数据加载请求

等待第i次数据加载完成

计算第i次数据

发起DMA第i次数据回写请求

等待i−1次数据回写完成(i>1)

所有数据是否未回写完成？

等待最后一次数据回写完成

从核计算结束

从核开始计算

否

是
i=i+1

 
图 6    从核缓冲优化流程图

  

Y维计算

(Y+1)维计算

(Y+2)维计算

(Y+3)维计算

表示通过DMA从主核读取数据

表示可以从上一维计算中复用的数据

 
图 7    使用数据复用方案迁移过程的计算流程

 

LBM迁移的计算流程如算法 3所示.

算法 3. LBM迁移的计算流程

1 for(lp=my id; lp<loopend; lp=lp+64){
2　 …
3　 pre=0; cur=1; next=2;
4 　DMA_get();//从主核读取数据

5 　for(j= 2:j< ny–l; j++){

6 　DMA_get;//get j+1
7　 …
8 　for(k=1; k <=LEN; k++){
9　　 DMA_put();//将数据写回主核

10　　 next=(next+1) % 3;
11　　 cur=(next+2) % 3;
12　　 pre=(next+1) % 3;
13 　}
14 }
 

2.6   向量化

SW26010Pro 是一种支持 256 位定点计算的处理

器, 在 LBM 算法中, 碰撞过程利用处理器的 256 位向

量寄存器进行向量化计算. 单指令多数据流 (single
instruction multiple data, SIMD)[15]使用一条指令操作多

个数据, 从而实现数据并行. 考虑到向量寄存器的特

性及程序中的数据类型, 本文主要使用 doublev4 进行

向量化计算, 通过 SIMD 指令可以一次将 4 个 double
类型的数据加载到一个 doublev4 向量寄存器中进行

计算.
LBM 碰撞过程需要处理 19 个方向的数据, 这会

出现方向维度上的边界对齐问题, 并且方向维度并不

是最低维度, 导致数据在内存中的存储不连续. 为了解

决这两个问题, 本文采取了以下方法: 首先, 将方向维

度从 19 扩展为 20, 对计算核心和计算数据进行调整.
其次, 为了实现高维度循环的向量化计算, 本文对向量

数据进行重排, 将离散存储的数据调整为连续存储. 以
对碰撞过程的 n 维数据做 SIMD 优化为例, 对 n 维数

据调整的过程及相关伪代码如算法 4.

算法 4. n 维数据调整过程

1 for(int n=0; n<LEN; n+=4)
2 {
3 　  simd_load(V1, &nodes[n][0]);
4 　  simd_load(V2, &nodes[n+1][0]);
5 　  simd_load(V3, &nodes[n+2][0]);
6 　  simd_load(V4, &nodes[n+3][0]);
7 　  V1L=simd_vshuffle(V2, V1, 0x44);
8 　  V1H=simd_vshuffle(V2, V1, 0xee);
9 　  V2L=simd_vshuffle(V4, V3, 0x44);
10 　V2H=simd_vshuffle(V4, V3, 0xee);
11　 VVl=simd_vshuffle(V2L, V1L, 0x88);
12　 VV2=simd_vshuffle(V2L , V1L, 0xdd);
13 　VV3=simd_vshuffle(V2H, V1H, 0x88);
14　 VV4=simd_vshuffle(V2H, V1H, 0xdd);
15 }

首先, 使用 simd_load() 函数进行扩展数据类型与
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标准类型之间的映射操作, 将 256 位标准类型的数据

从向量要求的对界内存地址映射到扩展类型变量; 其
次, 使用 simd_vshuffle() 函数实现浮点向量元素按照

地址高低排序. 碰撞过程向量化如图 8所示, 向量化后,
VV1、VV2、VV3、VV4 向量计算, 相当于 4 次 n 循

环计算, 充分发挥了 SIMD指令的并行计算能力, 提高

程序的性能.
  

nodes[n+3][0]

nodes[n+2][0]

nodes[n+1][0]

nodes[n][0]

nodes[n+3][1]

nodes[n+2][1]

nodes[n+1][1]

nodes[n][1]

nodes[n+3][2]

nodes[n+2][2]

nodes[n+1][2]

nodes[n][2]

nodes[n+3][3]

nodes[n+2][3]

nodes[n+1][3]

nodes[n][3]V1

V2

V3

V4

nodes[n+2][2]

nodes[n+2][0]

nodes[n][2]

nodes[n][0]

nodes[n+2][3]

nodes[n+2][1]

nodes[n][3]

nodes[n][1]

nodes[n+3][2]

nodes[n+3][0]

nodes[n+1][2]

nodes[n+1][0]

nodes[n+3][3]

nodes[n+3][1]

nodes[n+1][3]

nodes[n+1][1]V1L

V1H

V2L

V2H

nodes[n][3]

nodes[n][2]

nodes[n][1]

nodes[n][0]

nodes[n+1][3]

nodes[n+1][2]

nodes[n+1][1]

nodes[n+1][0]

nodes[n+2][3]

nodes[n+2][2]

nodes[n+2][1]

nodes[n+2][0]

nodes[n+3][3]

nodes[n+3][2]

nodes[n+3][1]

nodes[n+3][0]VV1

VV2

VV3

VV4

 
图 8    碰撞过程向量化示意图

  

3   实验分析

sn

本文基于 SW26010Pro完成 LBM的加速计算. 由
于各过程包含不同的方案, 且代码量很大, 通过使用国

家超级计算无锡中心开发的插装统计工具 SWGPTL
及 SWLU 对具体的代码进行详细的性能分析及评估,
性能测试指标主从加速比 的计算公式为:

sn =
Ts

Tn
(4)

Ts Tn其中,  为纯主核耗时,  为主从核耗时. 

3.1   众核加速效果

本文测试了圆柱绕流案例的并行效果, 其网格规

模为 5 600 万, 测试进程数为 6, 即核心数为 390, 测试

结果以单主核串行版本的测试为基准, 优化后单核组

的并行版本进行性能比对. 程序单迭代步中碰撞过程

及迁移过程的运行耗时及主从加速比分别如图 9、图 10
所示.
  

原始 循环分裂数据重构

优化策略

运行时间

运
行
时
间

 (
s)

主
从
加
速
比

主从加速比

向量化双缓冲

14

12

10

8

6

4

2

0

50

40
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20

0

10

 
图 9    碰撞过程的计算时间及主从加速比

  

原始 循环分裂 数据重构

优化策略

运行时间

运
行
时
间

 (
s)

主
从
加
速
比

主从加速比

数据复用

6

5

4

3

2

1

0

20

15

10

5

0

 
图 10    迁移过程地计算时间及主从加速比

 

由图 9 可知 ,  碰撞过程经过循环分裂、数据重

构、双缓冲优化及向量化后, 平均主从加速比达到 61.737,
而仅通过循环分裂将任务合理地划分到众核计算, 平
均加速比仅为 2.497, 加速效果并不明显, 这是因为在

计算碰撞过程时, 所需的数据并未连续存储, 导致从核

多次访问主存, 主从核之间的通信时间过长, 从而导致

主从加速效果不理想. 但经过数据重构与双缓冲优化

后, 极大地减少了从核访问主存的次数, 此时平均主从

加速比可以达到 19.558. 本次实验对碰撞过程使用了

SIMD 向量化优化, 由于在向量化时对方向维进行扩

充, 因此, 损耗了一些时间, 与向量化优化前相比, 可以

加速 3.157倍, 加速效果在合理范围内.
由图 9 可知, 迁移过程经过循环分裂、数据重构

及数据复用后, 平均主从加速比达到 17.3, 从图 9及图 10
中可以看出, 迁移过程仅通过循环分裂将任务划分到

从核上计算, 平均主从加速比仅为 1.112, 几乎没有加

速, 这是迁移过程中数据依赖导致的结果, 而经过数据

重构及数据复用优化方案加速效果有了明显提高, 从
而为大规模数据模拟过程中出现的数据依赖提供了解

决思路. 
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3.2   强扩展测试

900×900×3600

针对并行算法的强扩展性这一问题, 本文对方腔

流案例进行测试, 网格规模为 , 使用的

进程数为 960 (约 6.2万核)、1 920 (约 12.5万核)、3 840
(约 25.0 万核)、7 680 (约 48.9 万核)、15 360 (约 99.8
万核)、30 720 (约 199.7万核), 迭代 20步, 以 6.2万核

为基准, 方腔流强扩展性测试结果表 2所示.
  

表 2    方腔流强扩展性测试
 

进程数 整体加速比 并行效率 (%)
960 1 100
1 920 1.613 75.7
3 840 2.916 72.9
7 680 5.025 62.8
15 360 9.674 60.5

 

表 2 的测试结果显示, 在百万核心的规模下进行

数值模拟, 仍具有较理想的加速比, 并行效率可以达到

60% 以上, 提高了 LBM 计算流体力学的并行模拟能

力, 为 LBM大规模计算流体力学提供了并行思路. 

4   结论与展望

本文基于 SW26010Pro处理器, 实现 LBM算法的

多级并行. 通过数据重构、循环分裂、SIMD及数据复

用等优化方案实现了 LBM在神威加速平台的计算, 达
到了较好的优化效果, 碰撞过程的平均主从加速比可

以达到 61.737, 迁移过程的主从加速比可以达到 17.3.
同时, 本文基于方腔流案例做了强扩展测试, 百万核心

的并行效率可以达到 60.5%以上. LBM算法的迁移过

程在神威加速平台的数据依赖部分还有待完善, 下一

步将对网格做降维处理, 进一步降低数据的离散型, 从
而降低通信开销.
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