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摘要   利用图形处理单元(graphic processing unit, GPU)进行通用计算近年来得到关注, 
Nvidia 和 AMD 公司已推出了各自的开发环境 CUDA 和 ASC. 很多计算在 GPU 上的速度远

高于目前的 CPU. 格子玻尔兹曼方法(lattice Boltzmann method, LBM)作为一种网格上的粒子

方法, 对流动模拟具有良好的内在并行性, 非常适合利用 GPU 进行大规模并行计算. 本文提

出了一种耦合 Nvidia 和 AMD 的两类 GPU 完成 LBM 凹槽流模拟的算法, 对于两类 GPU, 在
LBM 的 D2Q9 模型下分别设计了相应的算法和程序, 之后利用消息传递接口(message 
passing interface, MPI)协议通过多程序多数据流(multi-program multi-data, MPMD)模式使其

能够联合计算, 以充分发挥混合 GPU 集群系统的性能. 通过 GPU 和 CPU 程序结果的比较, 
证实了 GPU 计算的正确性和所能带来的显著的加速比, 为建设通用大规模 GPU 并行计算平

台提供了重要参考.  
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近几年 , 出于图形处理的需求 , 图形处理单元

(graphic processing unit, GPU)在硬件设计上采用了超
长的流水线和大规模线程并行计算. 这使得 GPU 非
常适用于数据相关度较低的大规模并行计算 . 利用
将需要处理的数据转化为图形处理中的纹理 , 进而
使用 GPU 来进行计算的方法早在本世纪初就已经出
现. 然而, 这种编程模式存在难于掌握、缺乏灵活性
以及带宽瓶颈等问题, 很难充分发挥 GPU 的计算能
力 . 2007 年 , Nvidia 公司推出了针对通用计算
GPU(general purpose GPU, GPGPU)的编程平台
CUDA(compute unified device architecture)[1], 而
AMD公司在其后也发布了 ASC(ATI stream comput-
ing)[2]. 这些 GPGPU开发平台的发布, 使得充分利用
GPU 强大的计算能力(最新的 ATI RV770 单精度浮
点峰值已经达到 1.2 TFlops)成为可能.  

格子玻尔兹曼方法 (lattice Boltzmann method, 
LBM)是 20 世纪 80 年代中期发展起来的一种流动计
算方法[3]. 和传统的建立在连续介质模型上的计算流
体力学 (computational fluid dynamics, CFD)不同 , 
LBM 以分子动力学和统计力学为理论基础, 从微观
尺度上建立离散的速度模型, 在满足质量、动量和能
量守恒的条件下, 得到各个网格点的分布函数, 对这
些分布函数进行统计, 得到速度、压力等宏观量. 因
此, LBM有算法简单、能处理复杂边界条件、压力能
够直接求解、编程容易等优势, 另外其内在的并发性
和计算密集, 使得 LBM十分适合大规模的并行计算. 
目前国际上 Tölke[4], Riegel[5], Kaufman[6]等人均利用

CUDA 编程平台实现了各自的 LBM 计算, 能够达到
数十倍的加速比.  

目前用于通用计算的 GPU 主要有 AMD 和
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Nvidia两家公司的产品, 陆续还会有其他公司的产品
投入市场, 这些 GPU 的硬件结构和编程环境都有较
大的差异, 很难用通用的方法编程. 正在设计中的开
放计算语言(open computing language, OpenCL)或许
能够解决代码通用性的问题 , 但要获得硬件最好的
性能 , 还是应该针对不同硬件特点使用对应的开发
环境和算法. 因此, 我们考虑结合各种 GPU 的特点, 
实现不同 GPU 的异构并行计算. 这种模式将为建设
更通用和高效的 GPU并行计算系统提供有效支撑.  

1  算例选择 
本文选用串列凹槽流作为试验算例, 如图 1所示, 

该算例的计算区域下部是一个方腔 , 上部是一个槽
道, 顶部存在一个以恒定速度移动的平板. 这实际上
是方腔流和 Couette 流的结合. 每个进程负责一个凹
槽的计算, 多个凹槽串联, 并且使用周期边界使凹槽
流动形成回路. 对于方腔部分, 各个进程之间没有数
据交换, 全部的数据交换通过槽道部分完成, 由此实
现一个数据传输量相对较小的算例 . 但这个算例在
微流动研究中又有相当的普遍性和实用意义 , 比如
作为粗糙壁面上微流动的一个简化模型等.  

 
图 1  凹槽流示意图 

2  算法实现 
我们采用 LBM的 LBGK方程按照 D2Q9(D指维

度, Q指粒子运动方向总数)模型计算整个流场[7], 由
此完成了单进程 CPU 程序. 又根据此程序分别发展
了基于 Nvidia 和 AMD 的 GPU 并行程序, 并利用
MPICH的 p4pg模式完成了不同系统的联合计算.  

2.1  LBM的理论基础和 CPU算法实现 

速度分布函数的演化方程 , 即玻尔兹曼方程 [8]

为： 

 ( )x
f f f f
t ξξ Ω∂
+ ⋅∇ + ⋅∇ =

∂
a  

式中：f 为分布函数; ξ ·∇x f 为迁移过程项; a·∇ξ f 为外

力作用项; Ω (f )部分为碰撞过程.  
假设粒子以单一的速率松弛到平衡状态 , 则得

到玻尔兹曼-BGK方程[8]： 
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式中, f (eq)为 Maxwell 平衡分布函数.  
对玻尔兹曼-BGK 方程进行 Taylor 展开, 并进行

空间时间离散, 得到了 LBGK方程[9]： 

(eq)1( , ) ( , ) ( , ) ( , )i i t i i if x c t t f x t f x t f x tδ δ
τ
⎡ ⎤+ + − = − −⎣ ⎦ , 

i 表示粒子运动的第 i 个方向; ci 为 i 方向上的运动速

度; τ 为松弛系数; fi
(eq)(x, t)为平衡分布函数.  

当平衡分布函数 fi
(eq)已知时 , 才能进一步利用

LBGK方程计算整个流场. 这里采用常用的 D2Q9模
型[9], 如图 2 所示. 其中 fi表示各个方向的分布函数. 
该模型中各个方向的平衡分布函数 fi

(eq)(x, t)为： 
2 2
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式中, ρ, u 分别为宏观的密度和流速; c 为基准速度, 
通常取 1; ϖi 为各个方向的权重, 当 i=0 时, ϖi=4/9; 
当 i=1, 2, 3, 4 时, ϖi=1/9; 当 i=5, 6, 7, 8 时, ϖi=1/36. 
密度ρ 和速度 u 分别由以下公式得到. 
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图 2  D2Q9 模型 

CPU上单进程实现 LBM的算法主要分为碰撞和
迁移两部分. 在碰撞函数中涉及多种格点：流体、固
体边壁和速度边壁 . 对流体格点首先根据分布函数
计算密度和各个方向上的速度 , 并结合两者算出平
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衡分布函数, 进一步更新各个分布函数; 固体边壁上
作反弹处理, 将该格点的分布函数按相反方向互换, 
即 fe和 fw, fn和 fs, fne和 fsw, fnw和 fse互换; 而速度边界
上则根据设定速度计算得到该格点的平衡分布函数, 
将这个平衡分布函数作为该点新的分布函数.  

迁移时, 各个格点将对应方向的分布函数按照图
2 所给箭头方向传给邻近格点. 对于处于边界的格点, 
由于除了槽道以外其他部分均是边壁, 故不需要继续
向外迁移; 槽道部分则应用周期边界条件使左边和右
边连通起来, 即最左侧格点的 fnw, fw和 fsw传入最右边

格点, 最右侧格点的 fne, fe和 fse传入最左侧格点.  
图 3 为 LBM 在 CPU 上单进程实现的算法流程

图[10], 首先初始化格点信息(包括分布函数和几何信
息); 然后进入迭代过程. 在这个过程中, 各个格点独
立地更新自己各方向的分布函数 , 然后迁移分布函
数, 重复这个迭代过程, 直至流场达到稳态或迭代步
数达到设定值. 该算法与目前已报道的大部分 LBM
算法[11]是相似的.  

 
图 3  CPU 单进程算法流程图[10] 

2.2  CUDA算法实现 

对于 D2Q9 的 LBM 计算, 每个格点的分布函数
均含有 9个分量. 对每个方向的分布函数各建立一个
数组, 同时考虑内存复制, 共创建 18个一维数组. 另
有一个数组作为粒子类型的标识. 多 GPU 并行算法
的核心部分借鉴了 Tölke的单 GPU算法[4], 与之不同
的是内 核 函数缩 减 为两个 ： LBCollProp( )和
LBExchange( ), 且依照凹槽流算例的特点对其进行

了改动.  
LBCollProp( )函数用来处理格点的碰撞和迁移. 

不同于 CPU 的算法, 此处将二者封装在一个内核函
数中, 有效地减少了显存读取次数. 整个二维区域先
沿 X方向再沿 Y方向存入一维数组中. 为提高显存命
中率, 我们在 3 个方向上按照(THREAD_NUM, 1, 1)
将线程组织为线程块(Block), 线程块的栅格(Grid)则
为(Nx/THREAD_NUM, Ny). 其中 THREAD_NUM表示
一个线程块中并发的线程数, Nx和Ny分别是X方向和
Y方向的格点个数. 图 4 是相应的线程块以及栅格划
分, 其中 THREAD_NUM是 4, Nx和 Ny为 8, 故线程块
是(4, 1, 1), 线程块的栅格是(2, 8), 每一个线程处理
一个格点.  

 
图 4  线程块及栅格的划分 

格点尺寸为 8×8, 线程块(4, 1, 1), 线程块栅格(2, 8) 

在计算和迁移时, 使用共享内存来存储需要在 X
方向上迁移的分布函数. 但是这样一来, 处于线程块
交接处的两个相邻格点就无法通过读取共享内存来

交换数据, 需要单独的函数 LBExchange( )来处理这
些数据, 而 Y方向上迁移的分布函数就没有这个问题.  

在 LBExchange( )函数中, 需要先后沿 X 正方向
和X负方向迁移没有到位的分布函数. 由于对每一行
内的迁移都需要串行执行(否则将会出现读写冲突), 
故将每一行分配给一个线程 .  因此线程块仍为
( T H R E A D _ N U M , 1 , 1 ) ,  线程块的栅格改为
(Ny/THREAD_NUM,1). 同理, 考虑到并行进程间的
数据迁移, 对于 x=0的最左面一列格点的 3个分布函
数 fnw, fw和 fsw以及 x=Nx−1的最右面一列格点的 3个
分布函数 fne, fe和 fse, 需要另外的两个一维数组分别
存储 . 如图 5, 在迁移时沿 X 正方向 , 按照 1, 2, 
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图 5  LBEchange( )函数实现 

3…的顺序迁移各个 Block 的 1 号格点的 3 个分布函

数 fne, fe 和 fse. X 负方向的迁移亦然. 这样, 所有的分

布函数均已迁移到了正确的位置. 
在 Tölke 的算法中, 还需要处理最左侧格点的 3

个分布函数 fne, fe和 fse和最右侧格点的 3个分布函数
fnw, fw和 fsw

[4]. 而在本算法中, 这一步合并到边界格
点的进程间迁移中. 本算法采用 Shift 模式来完成进
程间通信. 上文已经提到在 X边界和 Y边界均设置了
两个一维数组来处理边界迁移 , 在进程间通信时只
需要传输这 4 个一维数组即可. 对于本算例, 由于只
做一维分割, 因此我们省去了 Y边界的数组和 Y方向
的传递. 整体算法流程图如图 6所示.  

 
图 6  LBM CUDA 算法流程图 

2.3  AMD算法实现 

使用 ASC 的 SDK 可以有两种方法进行编程：
CAL[12]和 Brook+. CAL的编程相对复杂, 而 Brook+
是基于 C 语言的语法 , 更容易掌握 , 本文采用
Brook+来实现 LBM.  

基于Brook+的 LBM的计算程序主要包含 4类内

核函数 , 其中最主要的是 Collision( ), 它用来处理
LBM的碰撞部分. 在 GPU的计算中, 9个分布函数各
建立两个流, 共 18 个流. 由于 Brook+的内核函数最
多只支持 8 个输出流, 因此需要使用两个内核, Col-
lision( )和Collision_fr( ), 来完成这个工作. 前者完成
除本地分布函数 fr以外的其他 8 个分布函数的计算, 
而后者专门用于处理 fr. 另外, 这两个内核函数还需
要一个整型流 geoD 来表示各个格点的类型：流体
(FLUID)、固体(SOLID)和速度边界(SETU). 碰撞内
核函数 Collision( )先读取 9个分布函数, 计算得到当
前格点的密度, 然后通过 geoD 来判断格点的处理方
法, 对于流体先计算各个方向的平衡分布函数, 再根
据该格点的平衡分布函数和原有分布函数计算得到

这个点新的分布函数; 而固体边界和速度边界的处
理与 CPU算法相同. Collision_fr( )与此类似, 它依然
需要读取 9个分布函数和 geoD, 但是它只计算 fr这一

个分布函数作为输出流. 在Brook+中, 通常的流为只
读或只写, 并且由于输入和输出的缓冲区不同, 因此
在一个内核中, 输入和输出流不能相同, 因此每个分
布函数需要分别建立一个输入流(f0)和一个输出流(f1).  

其次是 Propagation( ), 它完成 LBM的迁移部分. 
各个格点需要从周围的 8 个格点获得相应的分布函
数. 对于并行计算, 需要将不同区域格点划分到不同
的进程上 , 因此当每个格点更新自己的分布函数并
迁移时 , 各个划分区域中边界格点的分布函数需要
传递给邻近的进程 . 在每个时间步计算区域内格点
的碰撞和分布函数更新之前 , 把邻近进程的边界节
点的分布函数传递到本地进程 , 因此进程内的格点
规模就由原来的 Nx×Ny 变成了(Nx+1)×(Ny+1), 增加
了一层虚拟网格. 共需要处理四个边界. 以 fe 为例, 
它需要从左边(x−1, y)读取, 但是对于最左边的虚拟
网格格点, 无法从更左边获得数据. 因此需要判断, 
当需要处理的是最左边的格点时 , 则读取当前格点
自己的 fe作为迁移后的 fe. 这是由于Brook+中普通流
不能支持写入到流的任意位置 , 而只能写到流的当
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前位置. 这样, 与其说是各个格点将数据传给周围的
格点 , 不如说是当前格点去周围格点抓取自己需要
的数据. 同时考虑过多的判断会降低 GPU 的计算速
度, 因此使用三目运算(? :)来取代判断. 例如,  

coord.x = (index.x > 0) ? (index.x−1) : index.x;  
coord.y = index.y;  
fe0 = fe1[coord.y][coord.x]. 
对于最左边的虚拟网格 , 它的作用是接收其右

边格点传过来的有用数据 , 并打包传递给左边的进
程. 然而左边邻近进程并不需要 fe这个数据, 因此当
前进程的左边虚拟网格中的 fe实际是无用的, 最左边
的真实网格需要从虚拟网格中获得 fe, 然而这个数据
同样是不真实的 , 需要在其后的处理中使用左边进
程传递过来的真实数据进行替换. 对于 fr这个值, 它
并不需要向周围格点传递 , 但是同样出于输入输出
流必须分离的原则, 使用 Copy( )函数完成当前格点
fr1到 fr0的“传递”过程.  

利用虚拟网格完成与周围进程进行数据交换需

要两个函数：PushtoBuffer( )和 AddtoGrid( ), 前者用
于将虚拟网格中对应值拷贝到用于传输的 Buffer 里
面, 而后者用于将从周围进程接收到的存入Buffer中
的数据添加到对应的格点中. 由于 Brook+只能将数
据写到输出流的当前位置 , 而这个位置和执行区域
是重叠的, 因此如果只对部分格点进行写入操作, 就
需要将内核函数的执行区域设置为与这部分格点相

同. 在 AddtoGrid( )中, 设置执行区域为需要添加数
据的格点.  

与邻近进程的数据交换需要如下几个步骤： 
(1) 经过 Propagation( )后, 虚拟网格中已经拥有

了需要传递的数据; (2) 利用 PushtoBuffer( )函数, 将
这些数据写入一个 Buffer; (3) 利用流处理命令
StreamWrite( )将 Buffer 的内容从显存写入内存 ; 
(4) 利用 MPI协议, 将数据传递给邻近进程; (5) 利用
StreamRead( )将接收到的数据从内存写回显存 ; 
(6) 利用 AddtoGrid( )将传入的数据添加到原格点中.  

2.4  两类 GPU的联合算法实现 

两类 GPU 由于在硬件上和开发环境上有很大的
不同, 因此对于 LBM, 很难有一个统一的算法来实
现. 传统上, 这类多进程的并行更多是使用单程序多
数据流(SPMD), 而面对两个差异如此大的平台 , 这
种 SPMD显得很难适应. 因此, 我们使用多程序多数
据流(MPMD)的方式, 即在不同的平台上, 使用不同

的程序. 使用 SPMD, 每个进程执行的是相同的命令, 
对于每个进程, 其他进程其实是一个白箱, 它所执行
的命令即是其他进程执行的命令 . 这一模式最大的
优点在于编程容易 , 只需要编写一套程序 . 而使用
MPMD, 每个进程对于其他进程都是一个黑箱, 它所
能看到的是一个统一的接口 , 各个进程内部可以针
对其加速卡的不同特点进行算法优化.  

为了实现两类 GPU 的联合计算, 我们通过一个
小实验来证明这种可能性. 设CUDA程序为P1, AMD
程序为 P2, CPU 程序为 P3. 对于各不相同的矩阵 A1, 
A2, A3和 B1, B2, B3, 令 P1计算 A1+B1=C1, P2计算

A2+B2=C2, P3计算 A3+B3=C3, 然后通过进程间通信
把 C1传至 P2和 P3, C2传至 P1和 P3, C3传至 P1和 P2, 
令 3套程序分别计算 C1+C2+C3=D. 结果 3套程序算
得的结果 D 一致, 说明不同平台开发的程序确实可
以联合计算. 该测试中, P1, P2和 P3相当于 3个黑箱, 
它们统一的通信接口是矩阵 Cn, 这种“黑箱+接口”
的模式是联合计算的核心思想.  

在凹槽流算例中 , 我们通过前述算法保证了边
界上每个方向只需要传递 3 种数据——向左边是 fnw, 
fw和 fsw, 向右边是 fne, fe和 fse——就可实现 Nvidia和
AMD 系统间并行计算同一算例. 传递时需要开辟两
个内存区域用来发送和接收数据, 每个内存区域的大
小是 3×h, 其中 h为槽道高度, 在这个区域中 3种数据
依次排列, 如图 7 所示. 传递的顺序是先左边后右边. 
前面已经提到过, 完成迁移步骤后, 最右侧格点的 fnw, 
fw和 fsw和最左侧格点的 fne, fe和 fse都不是真实的数据, 
直到这一步, 才由相邻进程传过来的数据所替代. 

发起算例时, 利用 MPICH提供的 p4pg模式, 编
写如下的 pgfile文件: 

 
图 7  内存排布 
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hostname1  0  programname1 
hostname2  1  programname2 
……       

hostnameN  1  programnameN 
其中, hostname1~hostnameN 为进程所在节点名, pro-
gramname1~programnameN 为相应的进程名. 然后在

hostname1 节点上输入以下命令 
mpirun -p4pg pgfile programname1 

以此来发送不同系统联用的程序.  

3  结果分析 
作为中国科学院过程工程研究所 Mole-8.7 系统

定型前系列测试的一部分 , 我们严格检验了上述模
型与算法的可行性与正确性. Mole-8.7系统是该所于
2009 年 4 月建成的国内首套单精度浮点峰值速度达
到 1Pflops 的超级计算系统 [13], 其中采用了 Nvidia 
GTX295, GTX280, Tesla C1060和AMD HD4870x2共
4 种 GPU 加速卡. 整个测试分为单 CPU、单 GPU、
单系统多 GPU、全系统几大类. 由于存在多核 CPU
和封装多个 GPU 芯片的 GPU 卡, 为避免混淆, 我们
统一用“单核”来表示实际对应一个进程的计算硬件. 
每个进程(对应单核)的计算规模均为 2048×2048个格
点, 总规模由总进程数确定. 下面分别就此算法的效
率和正确性介绍测试结果.  
3.1  加速性能 

此次测试为了提高 CPU程序和 GPU程序的可比
性, 在 Xeon E5430上依照 Intel处理器的特性做了优
化 , 特别是对程序进行了向量化处理 . 编译采用
10.1.015版 icc并采用了-fast优化选项. 此外, 所有的

程序中均采用了 Kahan 算法[14]来提高单精度浮点数

在累加时的精度. 对于 CUDA 程序, 采用 1.1 版的
Toolkit和 SDK, 显卡驱动版本号 180.22; 对于 Brook+
的程序, 采用 1.4的 SDK, 显卡驱动版本号 9.4.  

表 1中计算核心指的是碰撞和迁移模块, 而通信
模块占用的时间包括了进程之间数据传输以及等待. 
表中浮点性能的计算方法为：格点数×浮点操作数×
步数/耗时. Nvidia 和 AMD 的 GPU 联合计算取的是
Nvidia 节点上的数据. 由表 1 中我们可以看出, 单从
计算性能上来看, 无论是 Nvidia 还是 AMD 的 GPU, 
单核计算能力均能达到 CPU 单核的上百倍, 即使在
整个系统的联测时, GPU 单核的整体性能也有 CPU
的 70倍以上, 性能提升十分可观. GPU单核的整体联
测性能相较单种 GPU性能的差距部分来自通信开销, 
但主要是 GPU 进程间的等待造成的. 虽然 AMD 的
GPU单核理论峰值高于 Nvidia的 GPU单核, 但是由
于硬件构造不同, AMD的 GPU在读取线性内存时无
法做到 Nvidia 那么高的全局内存命中率, 使得大部
分的时间花在显存读取上, 实际速度较低, 从而出现
了 Nvidia的 GPU等待 AMD的 GPU的情况, 降低了
整体速度 . 下一步如能通过负载平衡来尽量减少等
待 时 间 , 本 算 例 联 算 时 总 体 性 能 应 接 近
310Gflops/GPU, 即达到约 31%的实际使用效率. 

3.2  正确性 

上述算例已经在 GPU 系统上取得了较高性能, 
但还需要考察计算结果的正确性. 将 CPU 程序算得
的结果和两种 GPU 程序算得的结果做比较, 得到速
度矢量图(图 8). 在图 8中, 上部槽道中的流体由于受 

表 1  串列凹槽流程序实测报告 

测试平台 
Intel Xeon E5430 

2.66GHz 
(使用单核) 

Nvidia GTX295
(使用单核) 

AMD HD4870x2 
(使用单核) 

232× Nvidia 
GTX295 

60×AMD 
HD4870x2 

232×NvidiaGTX295 
+137×AMD HD4870x2
+153×Nvidia GTX280 

+62×Tesla C1060 
核数 1 1 1 464 120 953 

单精度理论峰值(总 Gflops) 21.28  894.24  1200.00  414927.36  144000.00  945281.28  
计算核心耗时(s/104步) 28393.36  123.54  209.36  123.73  210.86  131.25  
通信耗时(s/104步) 0.00  0.00  0.00  11.48  18.65  253.15  
总耗时(s/104步) 28393.36  123.54  209.36  135.21  229.51  384.40  
单进程单步 flop 1136 1136 1136 1136 1136 1136 
计算核心性能(Gflops/单核) 1.68  385.68  227.59  385.09  225.97  363.03  
总体性能(Gflops/单核) 1.68  385.68  227.59  352.39  207.60  123.95  
计算部分加速比 1.00  229.83  135.62  229.48  134.66  216.33  
总加速比 1.00  229.83  135.62  209.99  123.71  73.86  
效率 7.89% 43.13% 18.97% 39.41% 17.30% 12.50% 
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图 8  算例实测结果矢量图 

到上板拉动的影响 , 速度远大于下部方腔中流体速

度. 下部方腔中流体受到槽道流体作用和固壁限制, 
在中央形成一个涡流. 单从图上来看, 几种结果的差

别极小. 在利用 Origin 8 对计算结果进行分析后得出, 
各种 GPU 算得的结果和 CPU 相比的最大误差不超过 

7×10−4, 大部分误差不超过 3×10−4, 应该主要是由舍

入误差造成的, 说明了该计算模式的正确性.  

4  结论 
利用 GPU 强大的密集计算能力和很高的内存访

问带宽, 可以大大提高 LBM 的计算速度. 同时, 采
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用MPMD, 使得Nvidia和AMD的GPU可以联用, 并
能够针对各个平台的特点选用适宜的算法 , 充分发

挥混合 GPU 集群系统的计算能力. 但实现没有充分
考虑负载平衡问题, 这将是今后工作的重点.  

致谢  感谢 Intel 公司陈健在 CPU 程序调优上的帮助. 
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General purpose computing on graphic processing units (GPUs) has received great attention re-
cently. Both Nvidia and AMD have announced their own SDK, CUDA and ASC, respectively. Com-
pared with CPUs, many applications can achieve high speed-up on GPUs. As a mesh-based particle 
method for flow simulation, lattice Boltzmann method (LBM) has perfect intrinsic parallelism that is 
very suitable for large-scale parallel computing. In this article, we put forward an algorithm for LB 
simulation of flow in grooved channel using the D2Q9 model, running on both Nvidia and AMD 
GPUs in the multi-program multi-data (MPMD) mode through message passing interface (MPI). The 
capability of hybrid GPU clusters can thus be fully utilized. The correctness and performance of the 
computation is analyzed through comparison with corresponding CPU implementation and signifi-
cant speed-up of the GPU implementation has been demonstrated. The results provide valuable ref-
erences to the establishment of GPU-based high performance computing (HPC) systems. 
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