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摘要  格子Boltzmann方法(LBM)由于其具有计算简单, 天然并行, 易于程序实现, 易于

处理复杂边界等优点而成为流体建模和模拟的一种重要方法. LBM 的上述优点也使得

其非常适合利用图形处理单元(graphic processing unit, GPU)进行大规模流体计算. 基于

GPU 的 CUDA(compute unified device architecture)编程平台, 首先设计了相应的 LBM 算

法, 并以二维方腔流、二维圆柱绕流以及三维方腔流为例, 着重探讨了存储器访问优化

等优化技术的作用; 此外, 本文也对程序的性能进行了详细分析. 结果表明, 本文的算

法取得了理想的加速效果, 证实了 GPU 与 LBM 的良好匹配关系. 

关键词   

格子 Boltzmann 方法 

CUDA   
并行计算 

GPU 
优化 

  

 

近半个多世纪以来 , 随着科学技术水平的不断

提高 , 人们需要处理的科学及工程问题也越来越复

杂. 面对这些问题, 传统的实验和理论方法越来越难

以满足实际需要, 时代呼吁新的科学手段的出现. 20

世纪 50 年代计算机的诞生使这种设想成为可能. 随

着计算机和计算方法的飞速发展 , 一种以计算方法

为基础、运用计算机对科学及工程实际问题进行数值

模拟的科学手段得以广泛地应用 . 科学计算或曰计

算机模拟也逐渐成为与传统的科学方法—理论和实

验相并列的“第三种科学方法”, 其发展水平也越来

越成为某一国家在现代科学和高技术研究与开发中

竞争能力的重要标志. 一般来说, 这种发展水平的高

低主要取决于两个主要因素, 即高性能计算工具(计

算机)和高效计算方法 . 前者是科学计算的硬件 , 后

者是科学计算的软件, 两者具有同等重要的地位. 因

此, 科学计算的发展也基本按照这两条主线不断发展.  

对于高性能计算工具 , 处理器扮演最为关键的

角色. 在过去的 10年中, CPU设计者受功率的限制不

再在单一 CPU 上添加更多的晶体管, 而是把主要精

力放在发展多核 CPU 体系结构上. 另一方面, 由于

图形处理本身就是一个并行任务 , 采用流处理体系

结构的 GPU 更容易采用多核策略, 且更适合于并行

计算. 因此, GPU 的通用计算能力越来越受到关注, 

基于 GPU 的并行计算硬件设计逐渐成为高性能计算

领域的新宠 , 代表了高性能计算硬件发展的最新趋

势. NVIDIA 公司无疑是这一领域的领导者, 其 2007 年

以来推出的 GPU 并行计算开发环境 CUDA(compute 

unified device architecture)则将这一领域的水平推向

了一个前所未有的高度. 与此同时, 作为高效计算方

法的重要代表, 格子 Boltzmann 方法(lattice Boltzmann 

method, LBM)自产生到现在 20 余年间受到了计算流

体力学等诸多领域内学者的普遍青睐 . 与传统的建

立在连续介质模型上的计算流体力学(computational 

fluid dynamics, CFD)相比, 该方法是 20 世纪 80 年代
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中期发展起来的一种流体建模与模拟的新方法 , 它

不仅具有算法简单、易于处理复杂边界条件、压力能

够直接求解、编程容易等优势, 而且还具有天然的并

行性, 这些优势使得 LBM 非常适合进行大规模的并

行计算.  

因此, 自 GPU 开始用于通用计算的那一刻, 国

内外就不断有研究者试图将 GPU 与 LB 方法结合起

来以便能够高效处理大规模流体计算问题 . 这种尝

试按是否应用 CUDA 环境主要分为两大类, 一类是

基于 GPGPU, 另一类则是基于 CUDA. 前者直接将

把基本的计算任务映射为对纹理的渲染过程, Boltz-

mann 方程的演化完全通过栅格化和帧缓冲操作来实

现. 对比 CPU 上的实现, 这种实现可以达到至少一

个数量级的加速比[1], 相关应用包括实时油墨在吸水

纸上分散 [2], 城市安全的色散仿真及可视化 [3], 肥皂

泡的模拟 [4], 互溶二元混合物的模拟 [5], 多相流环境

下的熔化和流动[6], 热气晃动和幻影的可视化模拟[7], 

实时草波动[8], 三维实时流体模拟[9], 混合流模拟[10]

等. 然而, 这些应用多为图形应用, 使用的都是接近

于硬件的编程模式 , 不易为普通程序员所掌握且加

速比也十分有限; 相比基于 GPGPU 实现, 直接利用

CUDA 编程平台实现 LB 计算, 编程过程简单, 易于

为普通程序员所理解. 因此, 尽管 CUDA推出时间较

晚 , 仍有不少学者对此进行了较深入的研究 , 如

Tölke 等人[11,12]使用 CUDA 实现了二维多孔介质和三

维绕流 LBM 代码, Kuznik 等人[13,14]实现了二维和三

维方腔流的代码; Bernaschi 等人[15]实现了多组分的

LBM 模型等. 对比 CPU 上的实现, 这种实现一般可

以达到 50 以上的加速比. 除此之外, 李博等人[16]还实

现了一种耦合 Nvidia 和 AMD 的两类 GPU 的 LBM 凹

槽流模拟的算法, 所能带来的加速比甚至到 229.83.  

从上述分析不难看出, 目前基于 GPU的 LB程序

实现已经取得了相当可观的成绩, 初步显示了 GPU

与 LB 方法的良好匹配关系. 尽管如此, 已有文献所

显示的基于 GPU 的 LB 程序能达到的加速比仍然十

分有限, 程序性能有待进一步提高, 许多方面仍缺乏

相对系统地探讨, 如 LB 程序的算法优化, GPU 优化

等. 鉴于此, 本文拟以二维方腔流、二维圆柱绕流以

及三维方腔流为例, 实现相应的 CUDA 环境下的 LB

模拟程序, 着重探讨了算法优化, CUDA 程序优化, 

存储器访问优化、资源均衡等优化手段在程序设计中

的作用 , 并利用程序的一系列性能指标如格子更新

率、加速比等进行详细分析.  

本文将对 GPU 和 CUDA 进行一个简要介绍; 将

对格子 Boltzmann 方法以及用到的基本模型予以说

明; 以简单的二维方腔流为例, 详细介绍其 LB 程序

的 CUDA 实现过程并分析不同实现方法在程序性能

上的差异, 探讨算法优化以及 GPU 程序优化在程序

设计中的应用 ; 将以更复杂的二维圆柱绕流和三维

方腔流为例, 在继续探讨类似议题的同时, 讨论物理

问题的复杂边界条件以及维数变化对程序性能的  

影响.  

1  GPU 及 CUDA 

1.1  GPU 的发展  

NVIDIA 公司 1999 年推出了全球第一颗 GPU——

GeForce256. 此后, NVIDIA 公司相继推出第一款拥

有可编程顶点着色器的 GPU——GeForce3 以及第一

款使用 32 位浮点流水线作为可编程的顶点处理器的

GPU——GeForce Fx, 2006 年的 GeForce 8 系列 GPU

率先采用了统一渲染架构 , 以通用渲染单元替代了

原来分离的着色单元和像素着色单元 , 能够支持

DirecrtX 10.0. 此后, CUDA 正式发布, 引发了 GPU

通用计算的革命[17].  

GPU 在处理能力和存储带宽上相对于 CPU 有明

显优势, GPU 可以通过增加并行处理单元和存储器

控制单元的方式提高处理能力和存储器带宽. CPU 和

GPU 的浮点计算能力差异大的主要原因是: GPU 是

专为密集运算、高度并行计算而设计, 与 CPU 相比, 

GPU 内部更多的晶体管用于数据处理而不是数据缓

存或控制.  

1.2  CUDA 介绍 

CUDA 是由 NVIDIA 推出的通用并行计算架构, 

可以使用 GPU 来解决商业、工业以及科学方面的复

杂计算问题. CUDA 采用类 C 语言作为编程语言提供

了大量的高性能计算指令开发能力 , 使开发者能够

在 GPU 的强大计算能力的基础上建立起一种效率更

高的密集数据计算解决方案 , 所编写出的程序也就

可以在支持 CUDA 的处理器上以超高性能运行.  

CUDA 将 GPU 视为一个并行数据计算的设备, 

对所进行的计算进行分配和管理. 在 CUDA 的架构

中, 不需要像过去的 GPGPU 计算那样将计算映射到
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图形 API(OpenGL 和 Direct 3D)中, 从而降低了 CUDA

的开发门槛.  

2  LBM 基本理论 

2.1  格子 Boltzmann 方法的基本原理 

格子 Boltzmann 方法作为一种新的流体力学计

算方法, 受到国内外学者的普遍关注. 从计算的角度

看, LBM 具有如下的显著优势: 首先, 该方法是一种

显 式 时 间 推 进 方 法 , 每 个 时 间 步 的 计 算 量 为

O(MN)(M为离散速度数, N为计算格点数), 在计算效

率方面高于一般的数值方法; 其次, LBM 的物理背景

清晰且演化过程极为简单 , 这使得其在处理复杂边

界和程序设计方面均具有一定的优势; 最后, LBM中

涉及的计算都是局部性的, 因而, 该方法具有天然的

并行性, 非常适合在大规模并行计算机上运行.  

LBM 的演化方程可表示为如下形式:  
( )( , ) ( , ) ( , )i i i i i ic t f t f f      eqf t tx e x , 

其中 fi,
( )eq

if 分别为沿方向 ei 的粒子分布函数和局部

平衡态分布函数, c = x/t 为粒子速度, i 为碰撞算

子. 通过引入 Bhatnagar-Gross-Krook(BGK)碰撞算子, 

我们可以得到如下的 lattice BGK (LBGK) 模型:  

( )1
( , ) ( , ) ( , ) ( , )eq

i i i i if c t f t f t f t

        x e x x xt t , 

其中为无量纲松弛时间.  

2.2  DdQq 和 iDdQq 模型 

Qian 等人于 1992 年提出了著名的 DdQq 模型, 

其平衡态分布函数可表示为  
2

( )
2 4 2

( )
1

2 2
eq i i

i i

s s s

c c
f w

c c c


   
    

 

e u e u u u
, 

其中流体的宏观密度和速度分别由下式计算得到:  

i
i

f   , i i
i

c f  u e . 

较常用的模型有 D2Q9 模型, D3Q19 模型, D3Q15 模

型, 具体的方向向量 ei, 权系数 wi, 以及参数 cs 在不

同的模型中取值不同, 具体的取值可参见文献[18].  

为了减少 DdQq 模型的压缩效应, 我们曾给出了

一类新的模型 [19], 该模型的平衡态分布函数具有如

下形式:  
2

2 4 2

( )

2 2
eq i i
i i i

s s s

g p
c c c

 
   

    
 

c u c u u u
, 

其中 0
0 2 2

1
,  ,  0,  i

i i i

s s

i c
c c

 
 


   c e .  

与 DdQq 模型相似, 该模型的演化方程可表示为 

( )1
( , ) ( , ) ( , ) ( , )eq

i i i i ig c t g t g t g t

        t tx e x x x , 

流体的宏观速度和压力分别定义为  

2

0 2
0 00

,  
1 2

s
i i i

i i s

c
g p g

c


 

 
   

  
  u u

u c . 

上述几个方程一起构成了一个新的不可压格子

Boltzmann 模型, 称之为 iDdQq 模型. 与 DdQq 模型

相对应, 常用的 iDdQq 模型有 iD2Q9, iD3Q19, iD3Q15

模型 , 模型中各种参数的取值参见文献[19]. iDdQq

模型不但可以有效降低可压缩效应带来的误差 , 而

且没有增加任何附加的计算量 , 保持了原有格子

Boltzmann 方法的优点.  

2.3  边界处理 

LBM 的微观特点使得其在处理复杂边界时较传

统方法更具优势. 边界条件的处理方法在 LBM 中起

着重要的作用 , 并且对模型的精度和稳定性都有很

大的影响. 常用的有反弹格式、动力学格式、外推格

式等 , 但这些边界处理格式在稳定性与通用性方面

受到了一定的限制. 为此, 本文采用一种计算简单、通

用性强且数值稳定性好的边界处理方法 : 非平衡态

外推边界处理格式[20]. 

3  二维方腔流的数值模拟 

在各种流动问题中 , 方腔流以其简单的几何形

状和丰富的漩涡结构 , 一直作为测试和评估各类数

值方法的基准问题. 图 1 给出了二维方腔流的示意图, 

其中左右壁和下壁均为固壁, 上板拖动速度为 U.  

3.1  算法设计 

基于 CUDA 的程序计算基本步骤为: 首先, 分

别在 GPU 和 CPU 上分配内存, 在 Host 端(CPU)初始

化相关数据; 其次, 设置 grid 和 block(CUDA 的编程

层次结构)的大小, 在 Device 端(GPU)进行并行计算; 

最后 , 当计算结果满足终止准则后 , 将数据拷贝到

Host 端, 得到最终结果, 释放 GPU 和 CPU 的内存.  

对于基于 CUDA 的 LBM 程序, 由于对每个格点

的计算十分简单 , 因而影响程序性能的瓶颈主要在 
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图 1  二维方腔流示意图 

于数据的访存而非计算. 相关试验结果表明, 访存数

据所耗费的时间占据总运行时间的 80%以上. 因此, 

接下来我们将围绕数据访存开展算法设计与程序  

优化.  

在程序中 , 我们采用两个同样大小的一维数组

来储存所有格点的分布函数, 分别设为 f,F. 假设网

格规模为 NY×NX, 坐标为(x,y)的节点沿 k 方向的分布

函数存储在第(k × NX × NY + y × NX + x)个位置. 对于

奇数时间步, 数据从 f 中读取, 经碰撞流动后储存在

F 中; 对于偶数时间步则反过来执行. 为减少数据访

存次数, 我们将碰撞与流动两个步骤在一个 kernel 中

合并执行.  

从程序设计的不同角度考虑 , 我们设计了以下

三种算法:  

(1) 算法 S1: 为了进一步减少访存次数, 将边界

处理与碰撞流动合并, 即在同一个 kernel 中执行, 进

而, 所有的数据在一个时间步只需访存一次. 为了在

一个 kernel 里实现所有步骤, 需要先将 block 所处理

格点的分布函数读入共享内存做边界处理.  

由于程序中采用了非平衡态外推的边界处理格

式 , 在处理边界点时必须访问其邻近内部节点的分

布函数. 考虑到 CUDA程序并行执行的特点, 且保证

访问到正确的数据 , 必须将边界点及其邻近节点处

在同一个 Block 中. 对于二维方腔流来说, 需要满足

blockDim.y2(block 在 y 方向尺寸); 三维情形则要求

blockDim.y2, blockDim.z2(block 在 z 方向尺寸).  

(2) 算法 S2: 由于数据均存储在全局内存中, 因

此是否满足合并访问是影响程序性能的最主要因素. 

算法 S2 的目的就在于实现合并访问. 对于数据读取

的合并访问容易满足 , 因此在数据存储时满足合并

访问至关重要.  

假设在数据读取时已满足合并访问. 对于 LBM

程序来说 , 碰撞步骤仅涉及当前节点分布函数的简

单计算, 而迁移步骤需要将计算后的数据进行移动, 

对于需要向左或向右的移动的方向 , 则需要进行处

理以满足合并访问.  

借助于共享内存, 向右方向的迁移按照如图 2(a)

所示, 每个 block 最右端的粒子分布值移到最左端, 

其余的粒子依次向右移动 ; 向左迁移的处理方式如

图 2(b)所示.  

经过上述处理之后 , 在存储时就能够满足合并

访问, 但每个 block 两端的数据没有正确迁移, 因此

需要另用一个 kernel 来处理这些数据, 以使其迁移到

正确位置, 该 kernel 被称为 exchange(), 其实现执行

过程如图 3 所示. 

由于 block 两端的数据需要额外处理 , 因此

blockDim.x 越大 , 需要额外处理的数据所占比例越

小, 就越能体现出合并访问的优势. 基于上述考虑, 边

界处理另增加一个 kernel 执行. 另外, 需要指出的是, 

算法 S2 正是当前国内外学者普遍采用的算法[11,13,16].  

(3) 算法 S3: 算法 S2 实现了合并访问, 但需要增

加一个 kernel, 并且增加了对 block 左右两端的数据 

 

图 2  (a) S2 算法向右迁移的处理方式; (b) S2 算法向左迁移

的处理方式 

 

图 3  exchange()执行过程  
(a) 向右迁移; (b) 向左迁移 
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的访问次数. 算法 S3 的目的在于不新增 kernel 的前

提下实现合并访问, 它是将计算出的数据按照图 4 中

的方案进行存储, 通过改变存储数据的线程, 除了两

端的点外, 其他格点的数据均可满足合并访问.  

3.2  程序优化 

(ⅰ) 全局存储器访问优化.  对全局内存的访问

是否满足合并访问是影响 CUDA 程序性能的主要因

素之一. 由于数据主要存储于全局内存, 因此满足合

并访问至关重要. 在算法设计中, 曾假定对数据的访

问满足合并访问 , 在此基础上实现了存储数据的合

并访问 . 本节的主要目的在于实现数据访问时的合

并访问.  

在算法设计中, 为了减少访存次数, 我们将碰撞

与迁移合并, 但两个步骤合并之后, 必须利用 if 语句

来谨慎处理边界点的迁移 , 否则将直接影响结果的

正确性. 另一方面, if 语句又可能引起一个 warp 内的

线程跳转到不同的分支, 这将严重影响指令吞吐量. 

一旦发生分支 , 那么不同的执行路径就必须被串行

执行, 这给程序性能带来很大影响.  

为了避免使用 if 语句, 我们在网格点四周增加

了一层虚拟节点 , 这样可以简便地实现碰撞与迁移

步骤的合并处理. 需要指出的是, 这样处理同时也带

来另外一个问题, 由于在 x 方向增加了网格节点, 对

数据的访问不再满足合并访问. 为了克服这一不足, 

在 x 方向, 每一行的起始位置由 1 个虚拟格点增加到

16 个虚拟格点, 同时在每行末端补齐, 使每行的格 

 

图 4  算法 S3 的数据存储方案 
(a) 向右迁移; (b) 向左迁移 

点数是 16 的倍数.  

(ⅱ) Grid 和 Block 的维度设计.  合适的 Grid 与

Block 尺寸, 将能够最大程度的发挥 GPU 的执行效率. 

在程序设计时 , 我们将优先考虑 block 的尺寸 , 而

grid 的尺寸一般来说越大越好.  

在 Tesla 架构下 GPU 的每个 SM 中, 至少要有 6

个 active warp 才能有效地隐藏流水线延迟. 此外, 如

果所有的 active warp 都来自同一 block, 当这个 block

中的线程进行存储器访问或者同步时 , 执行单元就

会闲置. 基于以上原因, 最好让每个 SM 上拥有至少

2 个 active block[17].  

对于 S1 来说, 经过计算, 只要每 block 不超过

128 个线程, 即可满足以上要求. 在此, 我们选取了

(16, 2, 1), (16, 4, 1), (32, 2, 1), (32, 4, 1), (64, 2, 1)五种

维度设计, 对于 1024×1024 的网格规模, 运算 10000

步, 各自所消耗时间如表 1 所示.  

从表 1 中可以看出, (32, 2, 1)的维度设计用时最

短, 因此对算法 S1 来讲, 它是最合适的 block 尺寸.  

算法 S2 与 S3 仅在存储数据时存在差异, 引入共

享内存的目的均是为了实现合并访问 , 使用的共享

内存、寄存器数量基本一致. 因此, 所适用的 block

尺寸必定相同.  

由于执行碰撞迁移的 kernel 运行时间占总运行

时间的绝大部分, 在二维情形下, 碰撞迁移 kernel 占

用时间在 90%以上. 因此, 我们考虑的重点是碰撞迁

移过程的 kernel.  

首先考虑 blockDim.x 的影响. 在 S2,S3 中, 在一

个 block 所处理的数据中, 其左右两个端点的数据需

要特别处理, 而内部的点满足合并访问. 因此在允许

范围内, blockDim.x 越大, 需要特别处理的数据所占

的比例越小, 更有利于提高程序性能. 基于上述考虑, 

blockDim.y, blockDim.z 均设置为 1. 对于我们使用的

Tesla C1060, SM 上可用资源如表 2 所示. 

表 1  1024×1024 网格下运行 10000 步时间(s) 

Block
维度 (16,2,1) (16,4,1) (16,8,1) (32,2,1) (32,4,1) (64,2,1) 

时间(s) 12.00 11.86 12.05 11.66 12.55 12.26 

表 2  Tesla C1060, SM 上可用资源 

Warp 总数上限 Block 总数上限 寄存器数量 Shared memory 

32 8 32 bit×16384 16 KB 
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为达到以上要求, 需满足:  

1) 每个 block 最多使用的 shared memory: 16384 

B/2 = 8192 B.  
2) 每个 block 最多使用的寄存器数量: 16384/2 = 

8192.  
接下来 , 我们将通过 NVIDIA 公司在 CUDA 

toolkit 中提供的 CUDA profiler 来分析每个 block 使

用的资源数量. 以 S3 为例子, 表 3 给出了 block 维度

分别为(128, 1, 1)和(256, 1, 1)时资源占用情况.  

由表 3 可以看出, 当 blockDim.x 为 128 时, 每个

SM可以拥有至少两个 active block, blockDim.x为 256

时不满足, 因而大致推断, block 维度为(128, 1, 1)时

程序性能可能为最佳(由于采用的格子规模均为 2 的

倍数, 为简便起见, 不考虑 128~256 中的数值). 为了

验证上述分析 , 我们分别列出了几种维度划分在

1024×1024 的网格规模下运行 10000 步所消耗的时

间, 具体结果见表 4.  

表 4 中的结果进一步证实了我们之前的相关分

析 . 从表中还可以看到 , 在 blockDim.x×blockDim.y

相等的情况下, blockDim.x 越大, 所用时间越短; 在

(128, 1, 1)维度下, 程序性能达到最优. 在下文中, 对

于算法 S2,S3, 均采用该尺寸.  

(ⅲ ) 调整共享内存和寄存器使用量 .  调整

shared memory 和 register 的使用量, 可以均衡资源, 

获得更高的 SM 占用率, 从而提高程序性能. 在算法

S2,S3 中, 使用共享内存的目的是为了简便实现在存

储数据时满足合并访问. 但是对于在 x 方向不发生偏

移的方向来说, 其迁移步骤不影响合并访问, 因而可

以用寄存器代替共享内存, 减少共享内存的使用量. 

在二维模型中, 由于方向较少, 故效果不明显. 本优

化技术将在三维程序中使用.  

表 3  两种维度下程序占用资源数量 

 Shared memory 寄存器数量 

(128, 1, 1) 4648 1792 

(256, 1, 1) 9256 3584 

表 4  1024×1024 网格下运算 10000 步时间(s) 

Block 
维度 

(32,  
1, 1) 

(64,  
1, 1) 

(64,  
2, 1) 

(128,  
1, 1) 

(128,  
2, 1) 

(256,  
1, 1) 

S2 13.74 11.47 11.67 10.64 11.71 11.05 

S3 10.53 10.03 9.98 9.76 10.76 10.66 

3.3  结果分析 

实验的硬件配置: CPU 为 Xeon 5520(共 8 核), 8G

内存, GPU 为 Tesla C1060, 有 1 个 GT200 核心, 共

240个流处理器及 4 GB图像存储器. 软件平台: 操作

系统为 Centos 5.4 × 64, 程序编译运行环境为 CUDA3.0

及 gcc4.1. 基于 GPU 的两种模型 D2Q9 及 iD2Q9 得

到的结果均与文献[21]结果吻合较好.  

(ⅰ) 3 种算法性能的对比分析.  为了进一步分

析上述 3 种算法的性能, 我们以二维方腔流为例(雷

诺数 Re = 400, 格子速度 c=10, 网格规模分别为 256× 

256, 512×512, 1024×1024, 2048×2048, 4096×4096), 
给出了 3 种算法以每秒百万格子更新(Million Lattice- 

site Updates Per Second, MULPS)为单位的数值结果, 

具体结果见表 5.  

从表 5 中可以发现, 在各个网格尺寸下, S1 最慢. 

这是因为在二维情形下 , 左右边界处理不满足合并

访问, 边界处理所占运行时间较少, 因此将边界处理

与碰撞迁移在同一个 kernel 中执行其优势较小, 同时

在存储数据时不满足合并访问. 算法 S3 在所有情形

下均表现最好, 这是由于其在不增加 kernel 的基础上

实现了合并访问, 相比 S2, 减少了部分数据访存且

处理更简单.  

(ⅱ) D2Q9 和 iD2Q9 模型及加速比.  国内相关

研究成果所取得的加速比大多在 50 左右. 中国科学

院过程研究所李博等人的研究成果, 针对于 2048×2048

的网格, 取得了两百多倍的加速比, 但其作为比较的

CPU 程序速度较慢. 此外, 他们的 GPU 程序运行时

间远大于我们的相关结果(见表 6).  

国内外 LBM 的 CUDA 实现, 几乎都是基于 D2Q9 

表 5  不同算法的性能对比 a) 

网格 256×256 512×512 1024×1024 2048×2048 4096×4096 

S1 669 776 784 760 766 

S2 697 936 986 985 953 

S3 771 1012 1074 1080 1067 

a) 单位: MLUPS 

表 6  D2Q9 模型在 CPU 和 GPU 上运行 10000 步时间(s) 

网格  512×512  1024×1024  2048×2048  4096×4096  

CPU (s)  370.30  1487.06  5973.18  26744.18  

GPU (s)  2.59 9.76 38.84 157.24 

加速比 142.95 152.31 153.80 170.09 
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模型. 在此基础上, 我们实现了文献[19]的 iD2Q9 模

型, 取得了比 D2Q9 模型更高的加速比, 具体结果见

表 7.  

在相同的网格规模下, D2Q9 模型和 iD2Q9 模型

在 CPU 上运行时间相差无几, 而在 GPU 上差别则相

对较大. 表 8 给出了 D2Q9 模型 iD2Q9 模型运行

10000 步所需时间的比值 . 从表中可以看出 , 对于

GPU 程序, iD2Q9 模型的效率明显高于 D2Q9 模型, 

这主要因为 iD2Q9 模型中 0 方向的数据可以不进行

访存. 在 CPU 程序中, 影响程序运行时间的最主要

因素是计算部分, 因而差别并不大. 但在 GPU中, 限

制程序性能的瓶颈在于数据访存, 因而, iD2Q9 模型

较 D2Q9 模型大约会快 9/8=1.125 倍.  

由于加速比涉及到 CPU 的实现, CPU 程序的快

慢将直接影响到加速比, 因而, 在某种程度上加速比

并不能真实反映 CUDA 程序的快慢. 国外的相关工

作大多以每秒百万网格更新率来反映程序的运行速

度, 表 9 对比了本文与 Kuznik 等人的数值结果[13].  

4  圆柱绕流的模拟 

二维方腔流几何结构简单 , 且容易选取适当的 

表 7  iD2Q9 模型在 CPU 和 GPU 上运行 10000 步时间(s) 

网格 512×512 1024×1024 2048×2048 4096×4096 

CPU (s) 366.47 1460.15 6096.35 25680.13 

GPU (s) 2.32 8.71 34.72 140.63 

加速比 157.97 167.66 175.58 182.61 

表 8  两种模型的程序运行时间的比值 

网格 512×512 1024×1024 2048×2048 4096×4096 

CPU(TD2Q9/TiD2Q9) 1.01 1.01 0.98 1.04 

GPU(TD2Q9/TiD2Q9) 1.116 1.120 1.119 1.118 

表 9  基于 CUDA 的 LBM 程序效率对比 

网格 512×512 1024×1024 2048×2048 4096×4096 

本文 
D2Q9 1012 1074 1080 1067 

iD2Q9 1130 1204 1208 1193 

Kuznik 935 947 909 915 

 

网格规模, 如 512, 1024 等 2 的次幂, 以适应 GPU 的

硬件架构. 因此, 目前国内外基于 CUDA 的 LBM 实

现以及对加速比探讨的相关工作几乎均以二维方腔

流为例. 然而, 在实际研究中, 许多问题的边界条件

较为复杂, 且难以选取“恰好合适”的网格规模. 针对

这一情况, 我们模拟了边界较为复杂的圆柱绕流, 其

流场结构如图 5 所示: 圆柱管道宽 H=0.41 m, 圆柱直

径 D = 0.1 m, 入口边界条件 U(0, y, t) = 4Umy(H  

y)/H2, V = 0, Um = 1.5 m/s, 雷诺数定义为 / ,Re UD  

其中U = 2U(0, H/2, t)/3.  

对于圆柱壁面, 我们使用反弹格式来处理, 其余

边界均使用非平衡态外推格式处理 . 由于在运用反

弹格式的边界处理方法时 , 不可避免地要大范围内

使用 if 语句, 这将会降低程序性能, 为此, 在碰撞迁

移时, 我们不进行反弹处理, 增加一个新的 kernel 专

门处理圆柱周围需要反弹的数据.  

另外, 我们在模拟过程中选用 iD2Q9 模型以及

S3 算法, 分别在 10 种网格规模下运算 10000 步, 其

运行时间及格子更新率如表 10 所示.  

由表 10 可见, 当格子规模大于 3281×657 时, 其

格子更新率超过二维方腔流的结果 , 这可能有两方

面原因: 一方面圆柱较小, 圆柱的复杂边界对程序性

能影响有限; 另一方面左右边界数据的存取不满足

合并访问, 这使得左右边界处理的速度较慢, 而相同

网格规模下, 由于采用长方形流场结构, 圆柱绕流左

右边界的数据量相比二维方腔流所占比例较小 , 有 

 

图 5  圆柱绕流流场结构示意图 
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表 10  圆柱绕流程序不同网格下运行时间及格子更新率 

网格 821×165 1641×329 2461×493 3281×657 4101×821 4921×985 5741×1149 6561×1313 7381×1477 8201×1641 

时间(s) 1.43 4.73 10.07 17.66 27.47 38.57 54.45 68.15 87.33 111.95 

MLUPS 947 1141 1205 1221 1226 1257 1211 1264 1248 1202 

 

助于程序性能提升. 表 11 显示了程序在三种网格下

的加速比.  

5  三维方腔流的模拟 

在现实生活中 , 真实流动多为三维流动 . 然而 , 

当维数增加时 , 计算量和计算复杂性也随之大大增

加, 这对计算方法和计算能力提出了更高的要求. 因

此, 提出适应性更广的算法, 开发性能更优的计算程

序也就显得颇为重要. 事实表明, 将上述优化的 LB

程序应用到三维问题时, 同样显示出了其突出优势. 

不失一般性, 下面以三维顶盖驱动方腔流为例(几何

形状如图 6 所示), 我们使用 GPU 程序实现了 iD3Q19

模型中的 S1 算法. 为了验证 GPU 程序的正确性, 我

们选取了文献 [22]中的参数进行了模拟 , 结果与文

献[22]吻合很好.  

除此以外, 我们还对不同模型(D3Q19, iD3Q19, 

D3Q15, iD3Q15)、不同算法(S1, S2 S3)在不同网格以

及不同结构的 block 下分别进行了实验, 计算时参数

取值 Re=200, c= 10, 运行 10000 步, 所得计算时间如

表 12~14 所示.  

从以上数据中, 我们可以发现以下结论:  

(1)对于 S1 算法,  在各种情形下, block 维度为

(16, 2, 2)时程序运行时间均少于 block 维度为(32, 2, 2)

时的情况. 这可能是由于后者每个 block 占用 shared 

memory 较多, 前者 Grid 数目较多的缘故.  

(2)对于 S2, S3 算法, D3Q15 及 iD3Q15 在网格规模

为 128×128×128 时, 最优 block 维度为(128, 1, 1), 其

余情形下, 最优 block 维度为(64, 1, 1).  

表 11  圆柱绕流程序加速比 

网格 821×165 1641×329 2461×493 

CPU 运行时间 193.33 761.75 1685.57 

GPU 运行时间(s) 1.43 4.73 10.07 

加速比 135 161 167 

 

图 6  三维顶盖驱动方腔流的几何形状 

表 12  S1 算法运行 10000 步时间(s) 

网格 

维度划分 

64×64×64  128×128×128 

(8,2,2) (16,2,2) (32,2,2)  (16,2,2 )  ( 32,2,2 ) 

D3Q19 8.20 7.16 9.86  52.47 70.97 

iD3Q19 7.67 6.76 9.29  49.13 66.78 

D3Q15 6.48 5.94 6.74  42.06 42.67 

iD3Q15 6.05 5.56 6.36  39.80 40.53 
 

表 13  S2 算法运行 10000 步时间(s) 

网格 
64×64×64  128×128×128 

 (16,2,2)  (32,2,2) (64,1,1)   (16,2,2 ) (32,2,2) (64,1,1) (128,1,1) 

D3Q19 11.13 11.08 9.59  86.73 82.82 67.82 74.46 

iD3Q19 10.25 9.73 8.72  80.93 76.10 61.83 65.93 

D3Q15 8.59 7.47 7.07  67.48 54.86 49.79 46.74 

iD3Q15 8.02 6.96 6.57  63.66 51.68 46.15 43.40 
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表 14  S3 算法运行 10000 步时间(s) 

网格 
64×64×64  128×128×128 

(16,2,2) (32,2,2) (64,1,1)  (16,2,2 ) (32,2,2 ) (64,1,1) (128,1,1) 

D3Q19 9.47 10.03 8.46  66.71 69.04 57.17 64.82 

iD3Q19 8.76 9.47 7.82  61.61 65.80 52.68 61.02 

D3Q15 7.44 7.00 6.57  51.69 48.20 43.09 42.61 

iD3Q15 6.91 6.50 6.05  48.50 44.86 40.19 39.67 

 

实际上, 经计算, 对于 D3Q19 及 iD3Q19 模型, 

在 block 维度为(128, 1, 1)时, 每 SM 内 active block

仅为 1 个, 因此速度较慢, 而(64, 1, 1)的 block 维度更

优. 对于 D3Q15 及 iD3Q15 模型, 在 block 维度为(128, 

1, 1)时, 仍然满足每 SM 内至少两个 active block 的要

求, 正如在上文的分析, 在适合范围内 blockDim.x 越

大越能体现合并访问的效果, 因此 D3Q15 及 iD3Q15

在网格规模为 128×128×128 时, 最优 block 维度为
(128, 1, 1).  

(3)在绝大部分情形下, S1 算法的程序运行速度

高于 S2,S3 算法的程序, 这和在二维情形下 S3 算法

最优的结论相反.  

导致这种变化的原因可能有两方面 , 一是在三

维情形下, 在做边界处理存取边界点数据时, 非合并

访问的程度大大加重, S1 算法减少了边界点的访存

次数, 因而较有优势; 二是由于网格维度及共享内存

的限制, 使得大部分情形下 blockDim.x 最大为 64, 

不能充分体现出 S2, S3 算法在存储数据满足合并访

问的优势. 同时注意到, D3Q15 及 iD3Q15 在网格规

模为 128×128×128 时, S3 算法优于 S1 算法, 这可能

正是由于 blockDim.x=128 从而合并访问优势较明显

的缘故. 而 S2 算法在此情形下仍慢于 S1 算法, 可能

是由于其实现合并访问方法较麻烦所致 . 这同时也

说明了 S3 算法的优越性.  

从上文的分析可知 , D3Q19, iD3Q19 模型在

block 维度为(128, 1, 1)时程序性能未能提高的原因就

在于使用共享内存较多所致 . 因此 , 针对这一情况 , 

我们采用 3.2(ⅲ)的优化技术减少共享内存的使用量, 

将使用共享内存以实现合并访问的迁移方向降低为

10个, 优化后在各网格规模及 Block维度下运行时间

如表 15 所示.  

从表 15 中可以看到, 对于 D3Q19, iD3Q19 模型, 

减少共享内存使用量后 S3 程序的运行时间大部分情

形下少于优化之前的程序版本 , 其最好结果已优于

S1 程序的最好结果. 而对于 D3Q15, iD2Q15 模型, 

在部分 block 维度下, 其速度反而变慢, 最好结果也

优于 S1 程序, 但性能提升相对较小, 这可能是由于

这两个模型方向较 D3Q19, iD3Q19 模型少, 不需要

使用共享内存的迁移方向也较少的原因(D3Q15 有 5

个方向可以不使用共享内存, iD3Q15 仅 4 个方向).  

最后 , 本文列出了各个模型的最优格子更新率

和加速比, 结果如表 16,17 所示.  

从表 16 可以看出 , 四种模型的格子更新率在

360~550 之间, 这与计算二维方腔流时使用的 D2Q9

及 iD2Q9模型的格子更新率相差 2~3倍. 其中一个重

要的原因是, 三维模型的方向数是二维模型的 2 倍左

右(D2Q9 及 iD2Q9 模型的方向数分别是 9 和 8, 而

D3Q19,iD3Q19,D3Q15,iD3Q15 模型的方向数分别为

19,18,15,14). 方向数的影响主要有两个方面: 第一, 

方向数越多 , 计算时每个格子点读写的显存数据就 

表 15  减少共享内存使用量后 S3 算法运行 10000 步时间(s) 

网格 
64×64×64  128×128×128 

(16,2,2) (32,2,2) (64,1,1)  (16,2,2 ) (32,2,2 ) (64,1,1) (128,1,1) 

D3Q19 9.19 8.38 7.64  69.60 58.44 50.65 51.34 

iD3Q19 8.68 7.84 7.22  66.20 56.49 47.77 47.08 

D3Q15 7.28 7.17 6.40  51.70 49.76 42.00 43.96 

iD3Q15 6.81 6.56 5.95  48.09 45.33 39.40 39.23 
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表 16  各模型最优格子更新率 

网格 D3Q15 iD3Q15 D3Q19 iD3Q19 

64×64×64 441 471 366 388 

128×128×128 499 535 414 445 

表 17  各模型运行 10000 步最短时间及加速比 

网格大小 64×64×64 128×128×128 

D3Q19 

CPU 1148.8 8839.6 

GPU 7.16 50.65 

加速比 160 174 

iD3Q19 

CPU 1108.2 8722.8 

GPU 6.76 47.08 

加速比 164 185 

D3Q15 

CPU 997.5 7616.8 

GPU 5.94 42 

加速比 168 181 

iD3Q15 

CPU 941.6 7451.6 

GPU 5.56 39.23 

加速比 169 190 

 

越多, 而显存数据的读写正是 GPU 程序计算速度的

一个瓶颈; 第二, 方向数越多, 使用共享内存时每个

block 能容纳的格子点数越少, 由于程序中一个线程

处理一个格子点, 所以每个 block 能容纳的线程数越

少, 这就导致了 SM 中 SP 的占用率有可能偏低. 

另外, 从表 17 可以看出, 采用 GPU 实现的 LB

模型, 能够极大地加快计算速度, 使以前原本需要一

百天左右才能完成的计算在一天内就可以完成 , 这

在计算流体力学中特别是需要高分辨率的网格时(如

湍流的数值模拟)显得尤为重要.  

6  结论 

为解决日趋复杂的大规模科学工程问题 , 以计

算方法和计算机硬件为基础的高性能计算越来越受

到当今世界各国的普遍重视和高度关注 , 其发展水

平已成为某一国家在现代科学和高技术研究与开发

中竞争能力的重要标志 . 伴随着计算机软硬件水平

的飞速发展, GPU 及其并行计算开发环境 CUDA 的

相继出现使得基于 GPU 的并行计算设计逐渐成为高

性能计算领域的新宠. 与此同时, 近年来发展起来的

格子 Boltzmann 方法具有计算程序实现简单, 天然并

行, 易于处理复杂边界等优点, 这些优点使得 LB 方

法非常适合利用 GPU 进行大规模模拟计算. 目前, 

国内外基于 GPU 的 LB 程序实现已经取得了一定的

成绩, 但程序性能有待进一步提高, 许多方面仍缺乏

系统探讨. 本文从简单到复杂, 从低维到高维研究基

于 CUDA 的格子 Boltzmann 优化计算和数值模拟, 提

出了基于 CUDA 程序实现的 S1, S3 算法, 并与国内

外研究者广泛使用的 S2 算法进行了比较; 设计了复

杂流动的格子 Boltzmann 方法的计算模型, 开发了

相应 CUDA 环境下的 LB 并行程序, 模拟了二维方腔

流、三维方腔流及边界较复杂的圆柱绕流; 以格子更

新率、加速比等为性能评价指标, 综合应用程序设计

中的存储器访问优化、资源均衡、细致的任务划分等

手段, 详细探讨了 LB 程序的算法优化、GPU 优化等. 

特别的 , 为减小计算量、方便运用 , 我们实现了

iD2Q9 模型、非平衡态外推边界处理方法. 模拟结果

显示, 本文获得了 180 以上的加速比, 1200 百万/秒以

上的格子更新率, 这有力地证实了 GPU与 LB作为大

规模并行计算硬件和软件的良好匹配关系 , 两者的

结合提供了更为理想的加速效果. 
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CUDA based lattice Boltzmann method: Algorithm design and pro-
gram optimization 
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Lattice Boltzmann method (LBM) has become a powerful tool in modeling and simulating fluid flows for its fully parallelism, easy 
implementation, and simple code, and thus, LBM is quite suitable for large-scale computation of fluid flows on graphic processing unit 
(GPU) due to these advantages. In this paper, we implement the LBM algorithm on GPU using CUDA, and simulate 2D cavity flow, 
2D flow around a cylinder and 3D cavity flow. The role of memory access optimization and other optimization technologies in 
programming and the performance of programs are analyzed in detail. The results show that our algorithm gives satisfactory 
acceleration, and confirm that LBM is very compatible with GPU for large-scale parallel computation. 
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