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摘　要　异构并行体系结构是当前高性能计算的重要技术趋势.由于各种异构平台通常支持不同的编程模型,跨平台性能可

移植异构并行应用开发非常困难.SYCL是一个基于 C＋＋语言的单源跨平台并行编程开放标准.目前针对SYCL的研究主

要集中于与其他并行编程模型的性能比较,对SYCL中提供的不同并行内核实现及其性能优化研究得较少.针对这一现状,基

于SYCL编程模型对开源多相流数值模拟软件openLBMmflow 实现跨平台异构并行模拟,通过对比基础并行版本、细粒度调

优的 NDＧrange并行版本以及计算到工作项多对一映射方法,系统总结了SYCL并行应用的性能优化方法.测试结果表明,在

IntelXeonPlatinum９２４２CPU 以及 NVIDIATeslaV１００GPU 上,相比优化后的 OpenMP并行实现,在不需要额外调优的情况

下,基础并行版本在 CPU 上获得了２．９１的加速比,表明了 SYCL的开箱即用性能具备一定优势.以基础并行版本为基准,

NDＧrange并行版本通过改变工作组大小及形状,在 CPU 与 GPU 上分别取得了最高１．４５以及２．２３的加速比.通过优化计算

到工作项的多对一映射改变每个工作项处理的格子数量以及形状,与基础并行版本相比,在 CPU 与 GPU 上分别取得了最高

１．５７以及１．３４的加速比.结果表明,SYCL并行应用在 CPU 上更适合采用计算到工作项多对一映射的优化方法,在 GPU 上

更适合采用 NDＧrange并行内核,以提高性能.
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Abstract　HeterogeneousparallelarchitectureisanimportanttechnologytrendincurrenthighＧperformancecomputing．SincevaＧ

riousheterogeneousplatformsusuallysupportdifferentprogrammingmodels,thedevelopmentofcrossＧplatformperformance

portableheterogeneousparallelapplicationisdifficult．SYCLisasingleＧsourcecrossＧplatformparallelprogrammingopenstandＧ

ardbasedonC＋＋language．ThecurrentresearchonSYCLmainlyfocusesontheperformancecomparisonwithotherparallel

programmingmodels,buttherearefewresearchesonthedifferentparallelkernelimplementationsprovidedinSYCLandtheir

performanceoptimization．Toaddressthissituation,theopensourcemultiＧphaseflowsimulationsoftwareopenLBMflowisimpleＧ

mentedbasedontheSYCLprogrammingmodelforcrossＧplatformheterogeneousparallelsimulation．TheperformanceoptimizaＧ

tionmethodsofSYCLparallelapplicationsaresystematicallysummarizedbycomparingthebasicparallelversion,thefineＧgrained

tunedNDＧrangeparallelversionandmanyＧtoＧonemappingcomputationtoworkＧitemsmethod．TheresultsshowthatonIntelXeＧ

onPlatinum９２４２CPUandNVIDIATeslaV１００GPU,thebasicparallelkernelachievesaspeedupof２．９１onCPUwithoutaddiＧ

tionaltuningcomparedtotheoptimizedOpenMPparallelimplementation,indicatingtheoutＧofＧtheＧboxperformanceadvantageof

SYCL．Usingthebasicparallelversionasabaseline,theNDＧrangeparallelversionachievesupto１．４５xspeedupontheCPUand

２．２３xspeedupontheGPUrespectivelybychangingtheworkＧgroupsizeandshape．Bychangingandoptimizingthenumberand

shapeoflatticesprocessedperworkＧitem,themanyＧtoＧonemappingcomputationtoworkＧitemsmethodachievesupto１．５７x

speedupontheCPUand１．３４xspeedupontheGPUrespectivelycomparedtothebasicparallelversion．Theresultsshowthat

SYCLparallelapplicationsaremoresuitableformanyＧtoＧonemappingcomputationtoworkＧitemsmethodontheCPUandNDＧ

rangeparallelkernelsontheGPUtoimproveperformance．

Keywords　SYCL,LatticeBoltzmannmethod,MultiＧphaseflowsimulation,Heterogeneousparallelcomputing,CrossＧplatform

parallelprogrammingmodel

　



１　引言

格子玻尔兹曼方法(LatticeBoltzmannMethod,LBM)基

于分子运动理论,由介观运动方程发展而来,从微观角度将流

场分割为一块块的规则格子(质点),通过格子的流动和碰撞

来模拟流体运动[１Ｇ２].相比其他传统计算流体力学(CompuＧ

tationalFluidDynamics,CFD)模拟方法,LBM 方法算法实现

简单、易于并行,并且能够处理复杂的边界以及不规则的结

构,逐渐被广泛用于各种理论研究以及工程实践中[３Ｇ５].

随着CFD研究和应用的不断发展,CFD所模拟问题的复

杂度、网格规模及求解精度都在不断提升,对大规模并行

CFD模拟提出了迫切需求[６].随着摩尔定律的逐步失效,异

构体系结构已成为当前高性能计算机的主流趋势[７].近年

来,GPU,MIC,DSP和 FPGA 等加速器迅速发展,异构高性

能计算机广泛采用“CPU＋加速器”架构.为了能够充分利用

异构高性能计算机性能,必须采用异构并行编程模型开发异

构并行应用,如目前流行的 CUDA[８]异构并行编程模型,但

CUDA只能在 NVIDA GPU 上使用.异构体系结构的多样

性导致不同的加速器支持不同的编程模型,应用程序需要为

不同的异构平台开展异构并行移植和优化,大幅提升了异构

并行应用开发和优化的难度.近年来,学术界和工业界提出

了一系列跨平台并行编程模型,其支持开发人员通过一套代

码为不同体系结构生成可执行文件.例如,通用异构编程语

言 OpneCL[９] 将 硬 件 抽 象 为 一 个 统 一 的 平 台 模 型[１０];

OpenACC[１１]则是在 C或 Fortran代码中加入制导语句来表

明并行代码区域的位置[１２].Kokkos[１３]和 RAJA[１４]等并行编

程框架基于C＋＋模板元技术,上层提供统一接口用于描述

数据和并行结构,具体实现由框架软件在下层提供面向各种

体系结构的支持[１５].领域特定语言(DomainSpecificLanＧ

guage,DSL)编程框架针对特定领域应用提供简洁抽象的高

层框架,使用 DSL进行代码编写,由系统为各个平台生成并

行代码[１６].目前典型的 DSL有牛津大学的 OPS/OP２[１７]、斯

坦福大学的Liszt[１８]以及ETH 的STELLA[１９]等.

２０１４年,KhronosGroup[２０]制定并发布了并行编程模型

SYCL[２１].KhronosGroup是一个由超过１５０家主流的硬软

件公司所组成的开放、非盈利、会员驱动的工业协会.SYCL
是一个基于 OpenCL基本概念的跨平台抽象层,允许开发人

员在不同硬件目标(CPU,GPU 和 FPGA 等)之间重用代码,

并且可以为特定加速器执行自定义调优.SYCL的主机端代

码和设备端代码位于单个源文件中,代码遵循现代 C＋＋规

范,将数据并行性添加进 C＋＋中,支持与其他 C＋＋软件的

自然合成.Intel于２０１９年推出了名为oneAPI[２２]的工具包,

旨在为不同计算硬件提供统一的编程模型和应用程序接口.

oneAPI的核心是名为 DPC＋＋(DataParallelC＋＋)的编程

语言.DPC＋＋建立在SYCL和现代 C＋＋语言之上,可以

视为SYCL规范的一个实现.使用 DPC＋＋语言编写的同

一份代码可以在经过 DPC＋ ＋ 编译器编译后,在Intel的

CPU,GPU以及FPGA 等硬件上运行.随后,Codeplay[２３]基

于开源 DPC＋＋编译器实现了对 NVIDIA GPU 的支持,扩

展了 DPC＋＋的目标硬件范围.

近年来,很多研究人员在异构超级计算机上开展了 LBM
模拟的异构并行和性 能 优 化 工 作 研 究.例 如,Feichtinger
等[２４]在使用 GPU进行加速的 Tsubame２．０超级计算机上实

现了LBM 的异构并行加速,并在１０００个以上的 GPU 上进

行了强可扩展性以及弱可扩展性测试.Li等[２５]在使用Intel

XeonPhi协处理器(即 MIC)进行加速的天河２号超级计算

机上,对LBM 开源代码openLBMflow进行了 CPU＋MIC的

异构协同并行实现及优化,并使用２０４８个结点进行可扩展性

测试.目前针对LBM 的异构并行在 GPU 上主要采用 CUＧ

DA或 OpenCL进行实现,在 MIC 上主要使用IntelOffload
进行实现.

在SYCL推出后,一些研究人员对其可用性以及性能进

行了初步探索和测试分析.Volokitin等[２６]使用 SYCL 对

Boris粒子推进算法进行实现,在IntelCPU 以及 GPU 上均

获得了预期性能.Marinelli等[２７]将高度优化的 GPU 哈希连

接算法移植为SYCL实现,使用IntelCPU 以及 GPU 进行测

试,并利用SYCL中工作组的概念,使用不同工作组大小对性

能进行细粒度调优,体现了SYCL在性能以及可移植性之间

具有较好的权衡.上述工作表明,使用SYCL进行软件的跨

平台并行开发是切实可行的.

目前针对SYCL以及 DPC＋＋的研究工作主要围绕着

与其他实现(CUDA,OpenMP等)进行比较,对SYCL应用程

序的优化和提升关注较少.针对这一现状,本文的贡献主要

包括:

１)使用跨平台并行编程模型 SYCL 实现 LBM 模拟程

序,使LBM 模拟可以在多种计算硬件上并行执行,有效利用

不同架构的计算资源.

２)在 CPU 上将 SYCL 基础并行内核实现与优化后的

OpenMP实现进行性能对比,SYCL 实现的加速比达到了

２．９１,证明了SYCL在不进行额外调优工作的情况下,可以提

供良好的开箱即用性能.

３)通过调整 NDＧrange并行内核中工作组大小与形状、计

算到工作项多对一映射内核中每个工作项处理的格子数量以

及形状,对SYCL实现进行细粒度调优,研究了不同参数配置

对计算内核性能的影响.

４)对SYCL中优化方法可获得的性能提升进行量化与系

统总结.与SYCL基础并行内核版本相比,NDＧrange并行内

核在CPU和 GPU 上分别取得了最高１．４５与２．２３的加速

比,计算到工作项多对一映射内核分别在 CPU 和 GPU 上得

到的最高加速比为１．５７与１．３４.该结果表明,不同硬件架

构适用不同的优化方法:CPU 适合使用计算到工作项多对一

映射内核,GPU适合采用 NDＧrange并行内核.

２　LBM 多相流方法和实现流程

本文基于开源代码openLBMflow[２８]进行 SYCL版本的

开发.openLBMflow使用 D３Q１９离散模型以及 ShanＧChen

BGK单松弛时间碰撞模型来实现三维多相流 LBM 模拟[２９],

可以处理有重力情况下具有周期边界或者反弹边界的三维单

相流或多相流问题.

３３丁　越,等:基于SYCL的多相流LBM 模拟跨平台异构并行计算研究



２．１　格子BGK模型

LBM 中粒子的分布函数遵循格子玻尔兹曼方程,openＧ

LBMflow中使用BGK模型模拟粒子碰撞,其单松弛时间的

格子玻尔兹曼演化方程如下:

fi(x＋ciΔt,t＋Δt)－fi(x,t)＝－１
τ

[fi(x,t)－feq
i (x,t)]

(１)

其中,τ为松弛因子,ci为离散速度,fi为粒子分布函数,feq
i 为

平衡态分布函数,其中i＝０,１,,N 为离散速度方向,由

D３Q１９离散模型决定.D３Q１９离散模型的平衡态分布函数

如下:

feq
i ＝ωiρ １＋ciu

c２
s

＋
(ciu)２

２c４
s

－u２

２c２
s[ ] (２)

其中,ωi为权系数,cs为无量纲声速.对于 D３Q１９离散模型,

有:

c２
s＝c２/３ (３)

ωi＝
１/３, i＝０

１/１８,i＝１,２,,６

１/３６,i＝７,８,,１８
{ (４)

ci＝

(０,０,０)c,　i＝０
(±１,０,０)c,(０,±１,０)c,(０,０,±１)c,

i＝１,２,,６
(±１,±１,０)c,(±１,０,±１)c,(０,±１,±１)c,

i＝７,８,,１８

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ïï

(５)

其中,c＝Δx/Δt为格子速度,Δx 与Δt分别为格子步长与时

间步长.

格子玻尔兹曼方程中流体的宏观密度及动量分别由式

(６)与式(７)得到:

ρ＝∑
i
fi (６)

ρu＝∑
i
cifi (７)

粘性系数γ与松弛因子τ的关系可以表示为:

γ＝ τ－１
２( )c２

sΔt (８)

２．２　ShanＧChen模型

openIBMflow使用ShanＧChenBGK 模型,引入粒子间相

互作用力以及流体与固体间相互作用力.粒子间相互作用力

为:

F(x)＝－Gφ(x,t)∑
i
wiφ(x＋ciΔt,t)ci (９)

流体与固体间相互作用力为:

Fads(x)＝－Gadsφ(x,t)∑
i
wis(x＋ciΔt,t)ci (１０)

其中,G为两相流体相互作用的强度;Gads为吸附参数;s表示

所在位置是否为固体;wi为权函数,由式(１１)得出:

wi＝
０, i＝０

１/１８,i＝１,２,,６

１/３６,i＝７,８,,１８
{ (１１)

φ(x,t)表示相互作用势能,可表示为:

φ(x,t)＝φ０e
－ρ０

ρ (１２)

重力计算公式为:

Fg(x)＝ρ(x)g (１３)

其中,g为重力加速度.

因此,多相流模拟中的体积力为:

Fa(x)＝F＋Fads＋Fg (１４)

平衡态速度为:

ueq＝u＋τFa

ρ
(１５)

流体真实速度为:

U＝u＋Fρ

２ρ
(１６)

２．３　边界条件

模拟过程中周期网格被视为正常内部网格,固壁边界使

用标准反弹规则.图１给出了二维反弹示例,其中箭头表示

分布函数在不同方向上的分量.可以看到,固体边界上向外

的分量会变为完全相反的方向,以模拟固体表面的反弹;其余

分量则迁移到相邻格子上.

图１　二维固壁边界反弹示例

Fig．１　Illustrationof２DbounceＧbackboundary

２．４　实现流程

openLBMflow的主要计算流程可以分为３个部分(见图

２):流场初始化、时间迭代以及后处理.其中,时间迭代部分

包含３个计算密集部分:１)计算粒子速度u、密度ρ以及粒子

间势能φ(calculate_phi);２)计算粒子分布函数fn(calculate_

fn);３)边界反弹更新(update_boundary).上述３个计算部

分使用多重嵌套for循环的方式来实现,其中calculate_phi
以及calculate_fn为典型模板计算.由于上述３个计算部分

占据了模拟的绝大多数时间,因此对它们的并行化处理对于

程序的加速是至关重要的,故接下来的实验测试主要针对这

３个计算部分展开.

图２　openLBMflow模拟流程

Fig．２　SimulationprocessofopenLBMflow

４３ ComputerScience 计算机科学 Vol．５０,No．１１,Nov．２０２３



３　SYCL实现和性能优化方法

本章对实现过程中所使用到的SYCL特性进行概述,并

且给出使用示例.由于对不同的嵌套for循环采用了相同的

SYCL实现方法,因此仅使用２．４节中的calculate_fn计算部

分作为示例.

３．１　SYCL编程模型

SYCL将不同类型的硬件设备统一抽象为设备(Device),

并将其作为加速卸载的目标.程序员可以根据具体情况手动

选择所需设备类型(CPU,GPU 或 FPGA 等),或者使用启发

式方法 进 行 设 备 选 择 (默 认 选 择 计 算 性 能 最 强 的 硬 件).

SYCL程序的第一步需要创建一个队列(Queue),队列是一个

将工作提交给设备的机制.一个队列只能和一个设备相关

联,一个设备可以有多个相关联的队列.SYCL通过将计算

任务提交给一个队列,来将计算转移给一个设备执行.

SYCL中提拱了两种内存管理的方式:１)缓冲区与访问

器(Buffer&Accessor)模 式;２)基 于 指 针 的 统 一 共 享 内 存

(UnifiedSharedMemory,USM)模式.由于openLBMflow中

的数据访存是基于指针进行的,因此选择使用基于指针的统

一共享内存实现方式来进行实现.这种方式提供类似 C语

言的内存接口,只需要替换 malloc或new 即可,便于移植现

有的C/C＋＋代码到SYCL.统一共享内存模型提供了管理

内存的显式和隐式模型,出于性能考量,本文在主机端和设备

端使用 memcpy方法进行显式内存复制.在SYCL实现的全

部计算流程中,数据始终驻留在设备端,只有用户选择输出模

拟结果时才将数据显式复制到主机端进行保存.

设备端代码被称为内核(Kernel).内核允许一个操作的

多个实例并行执行,以表达数据并行性,通过编译器和运行时

系统将实例映射到硬件执行.基于内核的方法能够跨设备提

供可移植性和较高的开发效率.SYCL支持３种并行内核:

１)基础并行内核;２)NDＧrange并行内核;３)层次并行内核.

由于层次并行内核与 NDＧrange并行内核仅仅是书写表达方

式不同,在性能上没有差异,因此本文仅对基础并行内核和

NDＧrange并行内核进行实现与测试.需要注意的是,提交给

队列的不同内核之间默认以异步方式执行,因此为了保证模

拟结果的正确性,需要使用depends_on方法来显式指明内核

间的依赖关系.

３．２　基础并行内核实现

基础并行内核是SYCL中最为简单的并行内核,目的是

给开发人员提供一种快速高效的实现方法.在基础并行内核

中,计算实例到硬件的映射全部由编译器和运行时系统自动

决定,不需要任何开发人员的干预和决策,这是基础并行内核

的最大特点.

图３给出了使用基础并行内核对calculate_fn计算的抽

象实现.首先使用depends_on函数声明calculate_fn依赖于

calculate_phi的计算,calculate_fn内核需要等到calculate_

phi计算内核全部完成才可以开始执行.基础并行内核所使

用的parallel_for函数包括两个参数:第一个参数使用range
类描述并行执行的迭代空间,指明每个维度的大小;第二个参

数使用item类,表示内核函数的单个实例.通过它使用get_

id方法获得当前实例在range中的索引,结合指针来访问对

应位置的数据以完成计算.对于内部格子,即solid_device
[x][y][z]＝０的格子,进行碰撞与流动.

/∗基础并行内核实现 ∗/

１．eventcalculate_fn＝myqueue．submit([&](handler&h){

２．　h．depends_on(calculate_phi);//指明所依赖内核

３．　h．parallel_for(range{x_range,y_range,z_range},//指明迭代空间

４．　　　　　 [＝](item‹３›it){//内核实例

５．　　//通过实例获取索引

６．　　size_tx＝it．get_id(０);

７．　　size_ty＝it．get_id(１);

８．　　size_tz＝it．get_id(２);

９．　　//通过索引进行对应计算

１０．　 if(solid_device[x][y][z]＝＝０){

１１．　　　collision(x,y,z);

１２．　　　streaming(x,y,z);

１３．}});});

图３　基础并行内核的实现

Fig．３　Implementationofbasicparallelkernel

可以看到使用基础并行内核表示数据并行性十分简单,

但这种易于实现的特性也牺牲了对底层软硬件的控制,例如

映射与调度等.因此,对于较为复杂的计算,基础并行内核的

性能难以判断.

３．３　NDＧrange并行内核实现

基础并行内核无法支持硬件级别的优化,SYCL提供了

NDＧrange并行 内 核 来 提 供 对 底 层 性 能 调 优 的 支 持.NDＧ

range并行内核可以将实例分为不同类型的分组,并将它们精

确地映射到硬件平台上,适合在内核中利用一定的局部性.

在 NDＧrange并行内核中,全 部 迭 代 空 间 被 划 分 为 工 作 组

(WorkＧgroup),工作组又被划分为一维的子组(SubＧgroup),

子组由若干个工作项(WorkＧitem)构成.图４为２维８∗８大

小的迭代空间被划分为４∗４大小的工作组、１∗４大小的子

组以及１∗１大小的工作项的示意图.

图４　工作组、子组、工作项关系图

Fig．４　RelationofworkＧgroup,subＧgroupandworkＧitem

对于不同硬件设备,NDＧrange并行内核会将上述分组映

射到不同层次的计算硬件上.对于多核CPU而言,编译器和

运行时系统会将不同工作组映射到不同计算核心上,子组则
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使用SIMD运算单元进行计算,子组中不同工作项则对应矢

量计算单元中的每个通道.在 GPU 上,一个工作组将会被

映射到一个流处理器上,每个子组为一个线程束,工作项则被

映射到一个个计算核心上.上述映射关系由编译器和运行时

系统自动完成,无法通过编程控制.除了上述对硬件的映射

外,工作组以及子组还支持组内的通信和同步,本文 LBM 模

拟的实现中没有涉及,因此不加以赘述.

图５给出了 NDＧrange并行内核的抽象实现.NDＧrange
并行内核同样使用parallel_for函数表示.第一个参数使用

nd_range类分别指出全局迭代空间global以及局部迭代空间

local的大小,也可以称local为工作组大小.nd_item 类与iＧ

tem类功能类似,表示内核函数的单个实例,提供查询全局以

及局部索引功能.与基础并行内核不同的是,此处需要使用

get_global_id方法获得全局索引.由于子组被映射到SIMD
硬件上,子组大小与向量宽度有关,由系统自动根据硬件平台

确定.本文主要针对工作组大小和形状进行调整,以测试工

作组配置对LBM 性能的影响.

/∗NDＧrange并行内核实现 ∗/

１．eventcalculate_fn＝myqueue．submit([&](handler&h){

２．　h．depends_on(calculate_phi);//指定所依赖内核

３．　range‹３›global{x_range,y_range,z_range};//全局迭代空间

４．　range‹３›local{x_local,y_local,z_local};//给定工作组大小

５．　h．parallel_for(nd_range‹３›{global,local},//给定全局与局部大小

６． [＝](nd_item‹３›it){//内核实例

７．　　//通过实例获取索引

８．　　size_tx＝it．get_global_id(０);

９．　　size_ty＝it．get_global_id(１);

１０．　 size_tz＝it．get_global_id(２);

１１．　 //通过索引进行对应计算

１２．　 if(solid_device[x][y][z]＝＝０){

１３．　 　collision(x,y,z);

１４．　 　streaming(x,y,z);

１５．}});});

图５　NDＧrange并行内核的实现

Fig．５　ImplementationofNDＧrangeparallelkernel

３．４　计算到工作项的多对一映射实现

在上述两种并行内核中,并行内核的迭代空间与 LBM
中的格子是一一对应的,这种情况被称为计算与工作项的一

对一映射.Reinders等[３０]提出了一种计算与工作项多对一

的映射方式,用于提高性能,我们使用基础并行内核对其进行

了实现,如图６所示.这种实现方式与３．２节和３．３节中实

现的最大不同是在内核中又包含了一层for循环,此时每个

并行实例需要处理多个格子,以共同实现 LBM 中全部格子

的计算.在该种实现中,我们通过改变工作项数量来考查每

个工作项处理格子的数量对性能的影响.注意循环增量为工

作项的数量,此时每个工作项所处理的格子并不连续,在

CPU中会导致缓存命中率低,因此这种实现方法不适用于

CPU硬件.后续实验测试也验证了上述分析.

通过对上述算法的修改实现了更加适用于 CPU 版本的

代码,如图７所示.这里并行内核中加入了三重for循环,且

每层循环的增量均为１,使得每个工作项能够处理在空间中

连续的格子块(代码中省略边界检查部分),具备更好的局部

性,有效利用了CPU 缓存,提高缓存命中率.第４章的实验

结果也验证了上述实现在CPU上的性能优势.

/∗GPU上计算到工作项的多对一映射 ∗/

１．eventcalculate_fn＝myqueue．submit([&](handler&h){

２．　h．depends_on(calculate_phi);//指定所依赖内核

３．　size_tN＝x_range∗ y_range∗z_range;//计算格子总数

４．　size_tW＝worker;//给定工作项数量

５．　h．parallel_for(range{W},[＝](item＜１＞it){

６．　　size_tid＝it．get_id(０);//通过实例获取索引

７．　　//循环计算并行实例对应的多个格子

８．　　for(size_ti＝id;i＜N;i＋＝W){

９．　　　　//计算格子索引

１０．　　　 size_tx＝i/(y_range∗z_range);

１１．　　　 size_ty＝i％(y_range∗z_range)/z_range;

１２．　　　 size_tz＝i％z_range;

１３．　　　 //通过索引进行对应计算

１４．　　　 if(solid_device[x][y][z]＝＝０){

１５．　　　 　collision(x,y,z);

１６．　　　 　streaming(x,y,z);

１７．}}});});

图６　GPU上计算到工作项的多对一映射

Fig．６　ManyＧtoＧonemappingcomputationtoworkＧitemsonGPU

/∗GPU上计算到工作项的多对一映射 ∗/

１．eventcalculate_fn＝myqueue．submit([&](handler&h){

２．　h．depends_on(calculate_phi);//指定所依赖内核

３．　range‹３›worker{x_worker,y_worker,z_worker};//给定工作项数量

４．　h．parallel_for(worker,[＝](item‹３›it){

５．　　//获取实例索引

６．　　size_tx_id＝it．get_id(０);

７．　　size_ty_id＝it．get_id(１);

８．　　size_tz_id＝it．get_id(２);

９．　　//使用三重循环计算并行实例对应的多个格子

１０．　 for(size_tx＝x_id∗ x_size;x＜(x_id＋１)∗ x_size;x＋＋){

１１．　 　for(size_ty＝y_id∗ y_size;y＜(y_id＋１)∗ y_size;y＋＋){

１２．　　　 for(size_tz＝z_id∗z_size;z＜(z_id＋１)∗z_size;z＋＋){

１３．　　　　 //通过索引进行对应计算

１４．　　　 　if(solid_device[x][y][z]＝＝０){

１５．　　　 　　collision(x,y,z);

１６．　 　　　streaming(x,y,z);

１７．}}}}});});

图７　CPU上计算到工作项的多对一映射

Fig．７　ManyＧtoＧonemappingcomputationtoworkＧitemsonCPU

４　实验测试

４．１　实验配置

本文在CPU和 GPU上分别对基于SYCL的 LBM 并行

模拟及其优化进行了测试分析.CPU 平台采用了中国科技

云超算 BSCCＧT 分区的单个计算节点,包含２个IntelXeon

Platinum９２４２CPU,频率为２．３０GHz,关闭超线程,共９６个

核.CPU平台的SYCL版本所使用的编译器为InteloneAＧ

PI２０２２．１版 本 的InteloneAPIDPC＋ ＋/C＋ ＋ Compiler

２０２２．０．０(２０２２．０．０．２０２１１１２３),编译参数为ＧO３ＧfsyclＧstd＝

c＋＋１７.作为 CPU 平台性能基准 的 OpenMP版 本 使 用

的编译器为InteloneAPI２０２２．１版本的icc(ICC)２０２１．５．

０２０２１１１０９,编译参 数 为ＧO３Ｇqopenmp.GPU 平 台 采 用 了
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中国科技云超算 N２６分区的单个 GPU 卡进行,该 GPU 为

NVIDIATeslaV１００ＧSXM２GPU,频率为１．２６GHz,具有８０
个SM,３２GB显存.在 GPU 上使用 Codeplay扩展的编译器

实现[３１],使用该项目的sycl分支２０dbc７０提交版本进行编

译.编译 参 数 为ＧO３ＧfsyclＧstd＝c＋ ＋１７ＧfsyclＧtargets＝

nvptx６４ＧnvidiaＧcudaＧXsyclＧtargetＧbackendＧＧcudaＧgpuＧarch＝

sm_７０,基于CUDA后端进行编译.LBM 并行模拟的测试网

格规模为５１２∗５１２∗２５６,对第２章所述的３个主要计算部分

进行１０次迭代,执行５次并取平均值.

４．２　结果分析

４．２．１　基础并行内核版本

在基础并行内核实现测试中,使用了 Wang等[３２Ｇ３３]优化

后的 OpenMP并行版本的 LBM 程序作为基准,该版本在主

要的３个计算部分嵌套for循环上直接加入 OpenMP制导语

句,将内部格子与边界格子拆分计算,并且使用循环分块方式

进行优化.如图８所示,通过分块将X∗Y∗Z大小的块切分

为TX∗TY∗TZ 大小的块,通过修改 TX,TY 和TZ 的大

小,使得数据能够较好地适应缓存.该方法是层次存储系统

中提高数据重用的常见方法.

/∗OpenMP版本实现 ∗/

１．＃pragmaompparallelfor

２．for(xs＝０,xs＜ X;xs＋＝TX){

３．　xe＝min(xs＋ TX,X);

４．　for(ys＝０;ys＜ Y;ys＋＝TY){

５．　　ye＝min(ys＋ TY,Y);

６．　　for(zs＝０;zs＜ Z;zs＋＝TZ){

７．　　　ze＝min(zs＋ TZ,Z);

８．　　　＃pragmaompfor

９．　　　for(x＝xs;x＜ xe;x＋＋)

１０．　　　　for(y＝ys;y＜ ye;y＋＋)

１１．　　　　　＃pragmasimd

１２．　　　　　＃pragmaivdep

１３．　　　　　for(z＝zs;z＜ze;z＋＋){

１４．　　　　　　//通过索引x,y,z进行计算

１５．　　　　　}}}}

图８　OpenMP版本中循环分块的实现

Fig．８　ImplementationoflooptilinginOpenMPversion

图９分别展示了 OpenMP版本与 SYCL基础并行内核

版本在３个计算部分的运行时间以及总体的运行时间,由于

还包含其他计算步骤,因此总体运行时间并不等于３个计算

部分运行时间之和.在计算量最大的calculate_phi与calcuＧ
late_fn计算部分,SYCL基础并行内核的性能在不同线程数

配置下均优于 OpenMP版本.calculate_phi中 SYCL 基础

并行内核在９６线程时获得最短运行时间０．４３s,OpenMP在

６４线程时获得最短运行时间１．３４s.calculate_fn中SYCL
基础 并 行 内 核 在 ６４ 线 程 时 获 得 最 短 运 行 时 间 １．７３s,

OpenMP在３２线程时获得最短运行时间４．８０s.update_

boundary计算部分则相反,OpenMP版本明显优于SYCL基

础并行内核.其原因可能是 DPC＋ ＋ 默认线程模型Intel

oneAPIThreadingBuildingBlocks(IntelTBB)所使用的动态

调度开销高于 OpenMP静态调度开销,且update_boundary
只在边界格子上进行计算,相比前两者计算量小,导致并行

加速无法抵消掉并行开销.总体性能表现与计算时间占比最

大的calculate_fn部分类似.CPU 上 OpenMP版本在使用

２４个线程时获得的最优性能为７．７３s;SYCL在仅使用８个

线程时即可获得比 OpenMP最佳性能更短的执行时间,为

６．８０s.SYCL在CPU上使用６４线程时获得的最佳性能为

２．６６s,在 GPU上的执行时间为１．９８s,相比 OpenMP版本分

别实现了２．９１与３．９０倍的加速且不需要任何额外的优化工

作.该实验的结果表明,SYCL最为基础的并行内核实现,在

没有开发 人 员 手 工 优 化 的 情 况 下,开 箱 即 用 性 能 较 传 统

OpenMP实现具有明显优势.

(a)calculate_phi运行时间

(b)calculate_fn运行时间

(c)update_boundary运行时间

(d)总运行时间

图９　OpenMP与SYCL基础并行内核版本的运行时间

Fig．９　RuntimeofOpenMPandSYCLbasicparallelkernel

图１０分别给出了使用SYCL基础并行内核实现的３个

计算过程以及总体的强可扩展性结果.可以看出,update_

boundary具有较好的强扩展性,加速比随线程数增多而增

大,最大加速比为６０．３.calculate_phi与calculate_fn的加

速比在线程数达到３２后先减小而后增大,calculate_phi在

９６线程时获得最高加速比为２２．７,calculate_fn在６４线程时

７３丁　越,等:基于SYCL的多相流LBM 模拟跨平台异构并行计算研究



获得最高加速比为１５．２.由于calculate_fn的计算占据总体

计算时间比例最大,因此总体加速比变化趋势与calculate_fn
相似,在３２线程后先减小再增大,并在６４个线程时获得最大

１９．８的加速比.

图１０　SYCL基础并行内核的强可扩展性

Fig．１０　StrongscalingofSYCLbasicparallelkernel

４．２．２　NDＧrange并行内核

SYCL的 NDＧrange并行内核需要开发人员显式给定一

个工作组大小作为参数,图１１和图１２分别给出了 CPU 和

GPU上以基础并行内核的最佳性能为基准,采用不同工作组

大小所获得的加速比.

图１１　CPU上 NDＧrange并行内核的性能

Fig．１１　PerformanceofNDＧrangeparallelkernelonCPU

图１２　GPU上 NDＧrange并行内核性能

Fig．１２　PerformanceofNDＧrangeparallelkernelonGPU

SYCL中不同的设备在执行 NDＧrange并行内核时的工

作组大小受硬件限制.本文测试使用的 CPU 平台工作组大

小不能超过８１９２,即工作组x,y,z３个方向的大小乘积不能

超过８１９２.因此针对 CPU 平台,我们在不同维度上分别

取值２,４,８,１６和３２进行排列组合,跳过１６∗３２∗３２和

３２∗３２∗３２等超出限制的工作组大小,设置线程数为９６,以

针对不同大小的工作组进行测试.图１１给出了CPU上 NDＧ

range并行内核的性能,其中颜色越深表示该工作组配置的性

能越差,颜色越浅表示该工作组配置的性能越好,可以看到工

作组大小对性能有明显影响.对于 CPU 测试的１２１个工作

组大小,有５６个工作组大小配置与基础并行内核相比实现了

加速,其中工作组大小为８∗２∗１６时运行时间为１．８４s,获

得了最大的加速比(１．４５).由图１１可以看出,加速比低的配

置主要集中在工作组z方向较大的部分,其中工作组配置

８∗３２∗３２的加速比最低(０．１０７),运行时间为２４．８s.使用

SYCL所提供的 NDＧrange并行内核可以简单地实现类似于

循环分块的优化方法.

对于本文采用的 GPU 平台,最大 工 作 组 大 小 限 制 为

１０２４,但在实际测试中,我们发现工作组大小超过６００就可

能导致程序运行异常,给出的 CUDA 错误编码为７０１.具体

解释为 CUDA ERROR_LAUNCH_OUT_OF_RESOURCＧ

ES,通常原因是启动内核时指定线程数量过多或寄存器的总

数超过了可使用的最大值,因此本文 GPU 平台测试时限制

工作组最大为５１２.与CPU类似,在不同维度依旧选取２,４,

８,１６和３２作为工作组大小,共对７２个工作组大小进行了测

试,结果如图１２所示.其中有５６个工作组配置相比 GPU基

础并行内核版本实现了加速,工作组配置为８∗２∗３２时运行

时间为０．８９s,加速比为２．２３,实现了最大程度的性能提升.

而最慢的工作组配置为３２∗４∗２,运行时间为３．８０s,加速比

为０．５２.由此可见,工作组大小的配置优化对 GPU 同样

重要.

此外,通过测试发现,对于CPU而言,工作组大小不能整

除完整迭代空间的配置是可以正常运行的,但 GPU 上的测

试会报错,提示 PI_ERROR_INVALID_WORK_GROUP_

SIZE.这表明目前 SYCL对不同硬件架构的支持处于不同

阶段,并不完全一致,针对CPU的支持相对而言更加完善.

４．２．３　计算到工作项的多对一映射

图１３与图１４分别给出了在CPU和 GPU上使用３．４节

中所描述的计算到工作项目的多对一映射方法进行实现的性

能,同样以基础并行内核为基准.在 CPU 平台上同样使用

９６个线程,对每个工作项所处理的格子数量进行了指定,每

个方向分别取值为１,２,４和８,共进行了６４组测试,结果有

５４组实现了加速,使用该种方法的绝大部分参数配置都可以

获得性能的提升.其中,每个工作项处理４∗２∗１个格子时

相对于基础并行内核获得了最大加速比,加速比为１．５７,运

行时间为１．６９s.该优化相比 NDＧrange并行内核,在 CPU
上取得了更好的效果.得到这样的结果的原因是每个工作项

处理空间上连续的格子,对于算法中所包含的典型模板计算,

拥有与 NDＧrange并行内核同样好的数据重用性以及局部性.

同时考虑到 CPU 上进行线程切换需要保存和加载寄存器内

存,导致开销较大,该方法减少了总工作项数量,从而减小了

线程切换开销,进而加速程序运行,提高了性能.

图１４给出了 GPU 上计算到工作项的多对一映射的结

果,其中性能表现最好的是每个工作项处理两个不连续的格

子,相比基础并行内核可以获得１．３４的加速比,总运行时间

为１．４８s.这个结果明显低于采用 NDＧrange并行内核的最

优性能.不同于 CPU,GPU 对每个线程使用不同的硬件寄

存器,切换线程时不需要保存和加载寄存器内存,因此线程切

换高效,故减少工作项数量以减少线程切换的方法在 GPU
上无法获得明显的性能收益,同时内核中所包含的循环计算
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还会增加额外的计算成本.这就造成了该方法相比 NDＧ

range并行内核所得到的加速比更低.

图１３　CPU上计算到工作项多对一映射性能

Fig．１３　PerformanceofmanyＧtoＧonemappingcomputationto

workＧitemsonCPU

图１４　GPU上计算到工作项多对一映射性能

Fig．１４　PerformanceofmanyＧtoＧonemappingcomputationto

workＧitemsonGPU

结束语　本文基于SYCL实现了多项流LBM 模拟的单源

异构跨平台并行.整体而言,采用SYCL移植现有C/C＋＋代

码开发难度小,移植速度快.测试表明,SYCL基础并行内核

版本相对于传统 OpenMP优化实现,在 CPU 上获得了２．９１
倍的加速,表明了SYCL作为新型并行编程模型的性能优势.

通过 NDＧrange并行内核以及计算到工作项的多对一映射优

化,CPU上的性能相比基础并行内核版本提升了多达１．５７
倍,在 GPU上性能提升了多达２．２３倍.SYCL作为新型跨

平台编程模型,当前还处于发展完善过程,未来我们将重点研

究SYCL相关的优化方法,并将SYCL应用于大型复杂数值

模拟应用的异构并行.
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