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基于深度神经网络的格子玻尔兹曼算法*
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摘 要：格子玻尔兹曼算法（LBM，Lattice Boltzmann method）相较于传统计算流体力学方法具有程序结构简

单，对复杂边界和非线性问题适应性强以及便于并行计算等诸多优点。然而，其作为一种显式算法，在计算过

程中的迭代次数较多，进而消耗大量计算资源。利用深度学习在预测与回归方面的强大能力，基于LBM设计了

一个由卷积层与卷积长短期记忆层组成的人工神经网络预测模型并将其命名为C-LBM（compressed LBM）。该模

型能等效替代多个普通 LBM迭代。对于方腔环流问题，模型完成训练后，对测试集均方差在 5 × 10-6以下，对

泛化算例在10-5以下，精度得到了保障。相较于串行LBM程序，C-LBM模型计算效率提升约15倍。
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Lattice Boltzmann method based on deep neural network
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Abstract：Compared to the traditional computational fluid dynamics techniques，the Lattice Boltzmann
method has the advantages of simple structure of program，strong adaptability to complex boundaries as
well as nonlinear problems，and high parallelism. However，since LBM is an explicit algorithm，its cal⁃
culation usually involves many iteration steps，and thereby consumes a huge amount of computing re⁃
sources. This study takes advantage of deep learning in prediction and regression to accelerate LBM cal⁃
culations innovatively. We establish a prediction model（compressed LBM or C-LBM），which involves
an artificial neural network composed of convolution layers and convolution long-term and short-term
memory layers. The prediction model is an equivalent substitution of multiple ordinary LBM iterations.
For the two dimensional driven cavity circulation problem，the mean square error of C-LBM is less than
5 × 10-6 for the test set，and is less than 10-5 for the generalized calculation example. The calculation ef⁃
ficiency of C-LBM is about 15 times higher than that of the serial LBM.
Key words：Lattice Boltzmann method；data-driven model；deep learning；algorithm acceleration

格子玻尔兹曼算法 （LBM，Lattice Boltzmann
method） 起源自格子气自动机 （LGA， lattice gas
automaton），是一种新兴的计算流体力学方法，相

较于传统计算流体力学 （CFD， computational flu⁃
id dynamic）方法，LBM有易于处理边界条件，适

合复杂几何形状，程序结构简单及可并行性高等

DOI：10. 13471/j. cnki. acta. snus. 2020. 07. 09. 2020B076

* 收稿日期：2020 - 07 - 09 录用日期：2020 - 09 - 24 网络首发日期：2020 - 11 - 11
基金项目：国家重点研发计划国际合作项目（2018YFE9103900）；高性能计算专项（2016YFB0200603）；国家自然

科学基金（11972384）；广东省促进经济高质量发展专项资金（GDOE［2019］A01）；广州市科技计划项

目产学研协同创新重大专项（201704030089）
作者简介：陈辛阳（1998年生），男；研究方向：计算流体力学、并行算法；E-mail： chenxinyang0320@163. com
通信作者：姚清河（1980年生），男；研究方向：计算流体力学、并行算法；E-mail： yaoqhe@mail. sysu. edu. cn



第 60卷中山大学学报（自然科学版）

优点［1］。然而，LBM存在计算资源消耗大以及对

设备配置要求高等缺陷。具体来讲，造成 LBM消

耗大量计算资源的原因主要有两点。第一，每一

迭代内的计算资源消耗大，针对这一方面的相关

研究主要是利用GPU并行的方法降低计算资源消

耗，目前已经形成了较为成熟的相关技术［2］；第

二，由于 LBM是一个显式算法，为了保障计算的

稳定性和精度，计算步长常常设置得较短，而较

短的步长将导致迭代次数增多，大幅增加计算资

源的消耗［3］。本文将从第二点出发，以单次模型

计算代替较多计算步长小的普通 LBM迭代，从而

减少计算资源的消耗。

在降低 CFD模型计算复杂度方面研究较多的

是降维法 （ROM，reduced order methods），比如：

Xie 等 的 一 种 基 于 数 据 驱 动 的 降 维 法 （DDF-
ROM），在构建非封闭 ROM后使用数据驱动模型

矫正ROM，提高了模型的精度［4］；De Witt和 Les⁃
sig等提出了改进ROM法，提高计算效率并在小自

由度下完成了可靠的流场可视化模拟［5］。ROM方

法在一些实际运用中也体现了其良好的性能与可

观的加速效果，Silva等在空气动力学计算中尝试

引入 ROM下的 CFD算法，取得了一定的成果［6］。

然而，在早期的相关研究中大部分ROM的结构较

为简单，影响了其性能。

随着机器学习类方法的飞速发展，相关算法

在各领域内应用广泛，在 CFD领域中也是如此。

利用ROM类算法后，相关模型的复杂度得到了提

升，模型性能也得到了提升。在热对流问题的研

究中，Yasin等提出利用支持向量机（SVM， sup⁃
port vector machine） 对温度分布和流场进行预

测［7］。 而 在 针 对 粒 子 法 的 数 据 驱 动 研 究 中 ，

Ladicky等引入回归森林（regression forests）方法，

近似模拟粒子行为模式，循环使用粒子预测模型

完成对流场长时间运行的模拟［8］。

上述机器学习方法较为传统，近年来的研究

证实其效果不如包括深度学习算法在内的新型机

器学习方法［9］。由Guo等提出的网络模型完成从边

界条件直接到稳态结果的预测过程［10］。这一直接

预测稳态结果的思路精度较高，但是对于非稳态

问题以及需要关注流场发展过程的稳态问题并不

适用。由 Tompson等运用卷积神经网络 （CNN，
convolution neuron network） 取代压强求解器，通

过取代迭代过程降低了计算资源消耗［11］。然而，

在显式 LBM算法中并没有一个迭代求解单个方程

的子过程，也就导致这种思路不适合运用到 LBM
中。在对LBM压缩提速方面，Hennigh提出了Lat-
Net，利用深度学习模型对 LBM过程进行信息提取

完成了一个神经网络组成的流场模拟算法，在网

络中特别关注了对边界条件信息的保持［12］。但是，

由于网络预测产生的误差较大，在反复迭代中误

差累积较为明显，导致结果有一定的偏差。同时

对于边界条件不鲜明的问题，该模型的效果有待

验证。

本文中采用深度学习模型对原有 LBM中的计

算过程进行替换，以一个模型计算代替原有算法

的多个迭代过程，达到减少迭代次数的目的，本

文中将该模型称为压缩 LBM （ C-LBM， com⁃
pressed LBM） 模型。本文所采用的网络应用领域

为图像生成领域，在相关领域内已有一些成熟的

相关研究［13-15］。而，本文采用了一个较为新颖的

网络结构。具体来讲，C-LBM模型是以卷积长短

期记忆网络 （ConvLSTM， convolutional LSTM net⁃
work）［16］ 组建的编码网络和以残差神经网络

（Resnet， residual network）［17］ 组建的解码网络为

主体的深度神经网络模型，通过输入带有时间和

空间双重维度的流场信息取得对跨越多个迭代后

流场情况的预测结果。该模型的优势在于具备适

应非稳态问题和稳态问题过程模拟的能力，同时

具有较好的精度。

1 Lattice Bhatnagar-Gross-Krook（LB⁃
GK）模型

LBM中主要研究的流场物理量是粒子速度分

布函数，通过刻画粒子速度分布函数随时空的变

化，完成对各种宏观物理量变化情况的求解。粒

子速度分布函数在统计力学中是一个十分重要的

基本物理量，常用符号 f ( x，ε，t )表示。该物理量的

定义为：在不考虑粒子的转动而只考虑其平动的

前提下，在某一时刻 t，在空间中以 x为中心的微

元 dx内，速度处于 ε与 ε + dε之间的分子数为

fdxdε。在 LBM中粒子分布函数被离散至各个离散

速度方向并记为 fi，本文使用的针对二维的D2Q9
模型中共有 9个离散速度方向，各个方向的速度记

为 ci，fi与 ci一一对应［18］。由此，相应的宏观密度

和速度为
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ρ =∑
i = 0

8
fi， ρu =∑

i = 0

8
ci fi . （1）

LBGK 模 型 是 基 于 Bhatnagar-Gross-Krook
（BGK） 碰撞模型算子建立的一种简单 LBM模型，

其离散形式控制方程为

fi (x + ci δt，t + δt) - fi (x，t)
= 1
τc
[ ]fi ( )x，t - fi eq ( )x，t . （2）

该方程即为 LBGK方程，其中 τc 为松弛因子。

LBGK方程包括对粒子迁移和碰撞两方面的描述，

在LBM中将这两个部分分开计算，其表达式为

f *i (x，t) = fi (x，t) + 1τc [ fi
eq (x，t) - fi (x，t) ]，（3）

fi (x + ci δt，t + δt) = f *i (x，t)， （4）
其中公式（3）描述粒子碰撞过程，而公式（4）表示

迁移过程［19］。

通过以上关于LBGK模型的描述不难发现，在

给定空间大小（x，y）下，整个计算过程中的核心

物理量，即离散粒子速度分布函数，实际上是一

个大小不变的三维数组，其大小为（x，y，9），其

中最后一维对应离散速度数，而二维卷积运算所

需要的输入规格刚好与这一数组相对应，即前两

维表示空间上的长和宽，最后一维为通道数刚好

对应离散速度数。由此，本文的网络模型中将原

有离散粒子速度分布函数信息通过卷积的形式提

取并完成相应计算，而卷积运算速度较快且对原

有信息的保全度高，完成运算资源消耗少且能保

证一定精度的算法。

2 基于深度学习的压缩LBM模型

2. 1 C-LBM模型网络结构

本文中的网络模型主要由 ConvLSTM和Resnet
组成。C-LBM模型的编码部分由ConvLSTM网络组

成，ConvLSTM对于空间和时间的双重处理能力可

以将其视为最适合本文建立预测模型的工具［17］。

解码部分由 Resnet组成，由于其拥有抗退化的能

力，可以降低本模型的训练难度，使得模型的拟

合效果更好［18］。图 1为本文的网络结构图，其中

输入记为F(T )和F(T + 100)，输出记为F(T + 1100)，该粒子

分布函数F(T )（与原 LBM计算完成 T次迭代的结果

对应）为

F( )T = {f0，f1，f2，f3，f4，f5，f6，f7，f8}T. （5）
该网络的输入为相隔 100个迭代、两个时刻的

分布函数。对于二维问题，两个输入均为三维矩

阵，第一维对应空间长度，第二维对应空间宽度，

第三维对应神经网络中通道数。整个预测网络的

结构大致包括输入预处理（标准化输入），通过堆

累ConvLSTM层的网络提取特征及拟合，Resnet解
码，卷积层输出以及输出结果还原 （逆标准化输

出） 五个过程，即从已有分布函数结果抽取时空

信息，得到对未来分布函数的预测结果。预处理

内容为标准化过程，由于在训练中输出也进行了

标准化处理，因此在使用时需对输出结果进行还

原处理。具体来讲，这一处理为神经网络数据集

标准化中的Z-Score标准化

z = x - μ
σ

， （6）
其中 μ为数据集均值，σ为数据集标准差，x为处

理前数据而 z为处理后数据。同时，ConvLSTM的

状态 （stateful） 被设置为真 （true），批次大小

（batch size） 被设置为 1。对于本文中的 stateful为
true的循环神经网络，其网络训练的 batch size与模

型使用的 batch size大小是相同且固定的。为了构

建单次只利用一批数据且内容为两个输入到一个

图1 C-LBM模型网络结构示意图

Fig. 1 C-LBM model network diagram
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输出的模型，在训练时必须将batch size设置为1。
2. 2 C-LBM模型损失函数与优化方法

损失函数 （loss function） 在深度学习中有着

极其重要的意义，本文针对 LBM的物理背景结合

神经网络训练中常用的损失函数，设计了一个针

对 C-LBM模型的损失函数，命名为 CLBMLOSS，
其表达式为

LCLBMLOSS ( )
fi，fi，


fi'，fi' = 19∑i = 0

8
( )
fi' - fi' 2

+ 19 α1∑i = 0
8
( )LLBMLOSS ( )

fi，fi
2 + α2·( )∑

i = 0

8 
fi -∑

i = 0

8
fi

2
，

（7）
其中


fi表示预处理还原后预测结果，fi表示还原后

对应真实值，

fi'表示还原前预测结果，fi'表示还原

前对应真实值。本文中，系数 α1 = 90，系数 α2 =
10，目的在于使各单项误差数量级接近，保证其

均能发挥作用。

CLBMLOSS的第一部分为在神经网络训练中常

用的二范数误差MSE，即预测值与真实值相减结

果平方的平均值。第二部分被命名为 LBMLOSS，
其内容为利用真实值与预测值经过碰撞过程的计

算结果做差。神经网络中输入和输出的分布函数

均是计算到每个迭代的末尾时的结果，即完成了

碰撞和迁移两个过程的计算后得到的结果。由此，

可以将这两个输出结果代入再完成一次碰撞过程，

这样得到两个碰撞一次后的分布函数结果，如果

真实值和预测值完全相同则该误差为零。通过增

加该部分误差，带入了 LBM物理背景的信息，包

括流场速度输入和雷诺数等。与此同时，这一项

误差的引入使得预测值尽可能与 LBM相适应。具

体来讲LLBMLOSS计算公式为

f *i true = fi + 1τc (fi
eq - fi)， （8）

f *i predict = fi + 1τc (

fi eq - fi)， （9）

LLBMLOSS = f *i predict - f *i true， （10）
其中 fi eq为由真实值 fi计算得来的平衡态分布函数，

而

fi eq为由预测值


fi计算得来的平衡态分布函数。

式（7）第三项误差内容为将预测值的 9个通道求

和，将其与真实值 9个通道求和结果相减，9个通

道和的物理意义是在各个格点处的密度，该误差

的意义在于引入一个宏观物理量对模型进行调控。

本文中训练采用反向传播算法（back propaga⁃

tion），该方法由Hinton等提出。简单的讲，其内

容包括激励传播和权重更新两个部分，先正向传

播得到输出再反向传播得到响应误差，之后利用

误差获得梯度并对权重进行更新，达到训练网络

的目的［20］。本文中利用的优化算法为自适应动量

的随机优化方法（adaptive moment estimation）［21］。

3 算例实验

本文中采用方腔环流模型完成对模型的训练

与测试，该模型被广泛运用于计算流体力学算法

的验证中［22］。本文选择方腔环流模型作为实验模

型的原因主要有以下几点：首先，方腔环流问题

的初始条件和边界条件极为简单，程序设计较为

简便；其次，方腔环流模型下的流场特点鲜明，

便于结果之间进行对比；最后，方腔环流模型的

流场情况随参数变化较为明显，特别是在不同雷

诺数下流场变化较为明显，有利于测试模型的泛

化能力。值得注意的是，虽然方腔环流问题是一

个稳态问题，但是在本文的研究中着重关注整个

流场演化过程，而并非仅仅关注计算的最终稳态

结果，由此证明该模型对流场发展过程的还原能

力以及在非稳态问题中的潜力。

3. 1 模型训练

表1为本文生成训练集和测试集时LBM的相关

基本物理参数的设定。

表 1中 L0、t0、v0分别为单位长度、单位时间和

单位速度。本算例中的训练集一共包含 345组，测

试集一共包括 5组，测试集不参与训练过程，每组

训练集和测试集中所包含的样本批数相同，均为 5
批，一组样本内打开 stateful关联。由表达式表示

整个训练集，一组训练集或测试集的输入集合GIN
和输出集合GOUT为

表1 生成流场的物理参数

Table 1 Physical parameters of the flow field
参数

方腔大小

时间步长∆t
顶部输入速度

密度 ρ

雷诺数Re

松弛因子 τc

数值

160L0×160L0
t0

0. 5v0
1

2 000
0. 62
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GIN j = {( )FTj
，FTj + 100 ，( )FTj + 100，FTj + 200 ，

( )FTj + 200，FTj + 300 ，( )FTj + 300，FTj + 400 ，

}( )FTj + 400，FTj + 500 ，

（11）

GOUT j = {FTj + 1100，FTj + 1200，FTj + 1300， }FTj + 1400，FTj + 1500 ，

（12）
其中 j表示组数， j = 0，1，2，…，350，Tj表示第 j组

内第一批输入的第一个时间步对应的原 LBM计算

中所需的迭代次数。

为验证ConvLSTM与Resnet网络结构以及损失

函数CLBMLOSS对模型性能的影响，本文训练了 3
个使用不同网络结构和训练损失函数的模型，分

别 以 “MSE+ConvLSTM+Resnet”，“CLBMLOSS+
ConvLSTM”和“CLBMLOSS+ConvLSTM+Resnet”进行

标记，在 3. 2的误差分析中也将沿用这三个模型进

行相关测试。图 2中展示了这三个模型的训练过程

中对应损失函数值的下降过程，横坐标为训练

轮数。

图 2中，使用ConvLSTM+Resnet结构后损失函

数最终收敛数值明显较低，初步证明了这种结构

的模型具有更好的学习能力和抗退化能力。相较

于MSE训练的模型，CLBMLOSS训练的模型损失

函数最终收敛数值略低，表明引入 CLBMLOSS对
模型的学习能力没有产生严重影响。同时 CLBM⁃
LOSS包括MSE部分，同一结果下前者必然大于后

者，而图 2中在模型收敛后使用CLBMLOSS训练的

模型损失函数值更低。由此可知，若使用相同评

价标准，利用CLBMLOSS训练的模型精度更高。

3. 2 误差分析

误差分析部分首先验证模型在Re = 2 000的测

试集上的精度。本文模型的重要创新点的第一部

分是结合ConvLSTM与Resnet的网络结构，第二部

分是针对 LBM物理背景设计的损失函数 CLBM⁃
LOSS，以下也将检验这些创新点对模型精度带来

的增益效果。

Re = 2 000的实验集共 6组，每组 5批样本，

总共 30批样本，将这些样本依次编号为 1到 30。
由此 1到 5为一组，6到 10为一组，依此类推，各

组之间的状态（state）不能传递，即每隔 5批就将

state清零。以下利用均方差总体评价模型输出精

度情况，令函数F ( x，y，i )表示位置为 ( x，y )处，全

局均方差计算公式为

E = 1
160

1
160

1
9∑a = 1

160∑
b = 1

160∑
c = 0

8
[ ]F ( )a，b，c

2. （13）
图 3为各个不同网络结构和优化方法下的全局

均方差值，横轴为各批次预测输出对应普通 LBM
结果的迭代次数，即第一组样本为 1 800、1 900、
2 000、2 100和2 200次迭代结果，依此类推。

图 3中，添加了Resnet解码器的网络在误差上

明显低于未添加解码器的网络，表明了 Resnet解
码器对模型精度提升的贡献。同时，利用 CLBM⁃
LOSS对模型预测精度产生了一定幅度的积极影响，

这也证明了使用 CLBMLOSS在提升预测准确性上

的意义。从图 3中不难看出，每组的第一批样本的

预测精度弱于同组内其他批次的，这是由于第一

批预测模型中还没有状态量（state）的数据，导致

预测的根据不足，从第二批预测开始模型同时使

图2 训练中损失函数值下降情况

Fig. 2 Loss function value decline during training 图3 Re = 2 000全局均方差误差

Fig. 3 Global mean square error when Re = 2 000
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用本批数据和 state量，精度较高，这也提示在使

用模型时最好用第二批及以后的数据作为最终输

出结果。

下面，通过速度场标量图 4比对真实结果，并

展示来自真实值与预测值之间的残差图，同时附

加对居中行和居中列结果的比较。以下误差分析

均在实验集 5上（对应普通 LBM算法完成 2 200次

迭代结果）进行，输出结果对应普通LBGK算法完

成 2 000次迭代。其中，图 4（a1）与 4（a2）为输

入数据所求得的速率标量场；图 4（b）为输出结

果对应的常规 LBM速率标量场即真实值；图 4
（c1）、4（d1） 和 4（e1） 为各模型预测的速率标

量场；图 4（c2）、4（d2） 和 4（e2） 为各模型预

测值与真实值之间的绝对误差。

图4 Re = 2 000时全流场的可视化结果与误差分析

Fig. 4 Visualization results and error analysis of the flow field when Re = 2 000
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从图 4中不难看出，同时利用了 ConvLSTM+
Resnet结构和CLBMLOSS优化函数的模型有更高的

精度。首先，从对比中可以看出，具有 Conv⁃
LSTM+Resnet结构的模型最大误差和整体误差都明

显小于没有这一结构的模型，这体现了 Resnet提
高了模型复杂度和学习能力；其次，具有 CLBM⁃
LOSS优化函数的模型零误差及极低误差区域面积

更大，这是由于该损失函数的引入增加了物理信

息，引导模型加强识别流场中的低速部分，同时

提高各个通道之间的关联性，从而有效地降低了

误差，尤其是低速区域的误差。为了进一步验证，

以下对比在居中行与居中列处，各个模型预测的

速率结果和真实速率结果，同时加入绝对误差图

像，即真实值与预测值的绝对差值。图 5（a1）与 5
（a2）展示了结果曲线，图 5（b1）与 5（b2）则是误差

曲线图。

图 5进一步证明了从二范数误差图中所得出结

论的正确性。加入 Resnet降低了最大误差，而

CLBMLOSS的引入对低速区域误差降低有较好作

用，在高速区有无 CLBMLOSS对精度的影响并不

明显，不过在高速区所有模型的误差相较于真实

值都很小，影响并不明显。总而言之，该实验体

现了ConvLSTM层和Resnet层组合网络以及CLBM⁃
LOSS损失函数的强大功效。

为了进一步验证本文中各模型在泛化问题中

的表现，本文选用了Re = 4 000的非训练雷诺数测

试集，对该测试集下的精度进行了校验。同样的，

实验集共 6组，每组 5批样本，总共 30批样本，将

这些样本依次编号为 1到 30。图 6是不同网络结构

和优化方法下的全局均方差值，横轴为各批次预

测输出对应普通 LBM结果的迭代次数，即第一组

样本对应 1 900、2 000、2 100、2 200和 2 300次迭

代结果，依此类推。

从图 6中可以看出，CLBMLOSS的引入在提升

模型泛化能力中的效果较为明显，引入CLBMLOSS
损失函数的两个模型预测精度更高，这是由于加

入CLBMLOSS后在优化过程中引入了雷诺数信息，

有效增强了模型物理泛用性。在这一部分实验中，

加入 Resnet的网络只在约半数的批次中有更高精

度。在这一点上，我们认为可能网络结构复杂化

增大了过拟合的程度，不过基于上一个实验中

Resnet的增强效果，我们依然认可引入Resnet的提

升意义。

同样的，图 7为预测结果精度和真实值与预测

值之间的残差，同时附加对居中行和居中列结果

的比较。以下误差分析均在实验集 25上进行（对

应普通LBM算法完成 4 200个迭代）。同样的，图 7
（a1）与 7（a2）为输入数据所求得的速率标量场，

图 7（b）为输出结果所对应的常规 LBM速率标量

场即真实值，图 7（c1）、7（d1） 和 7（e1） 为各

图5 Re = 2 000时居中行与列可视化结果与误差分析

Fig. 5 Middle row and column visualization results and error analysis when Re = 2 000
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模型预测的速率标量场，图 7（c2）、7（d2）和 7
（e2）为各模型预测值与真实值之间绝对误差。为

了进一步验证，同样对比在居中行与居中列处各

个模型的预测速率和真实速率，同时加入绝对误

差图像，即真实值与预测值的绝对差值。图 8
（a1）与 8（a2）展示了结果曲线，图 8（b1）与 8
（b2）则是误差曲线图。

从图 7中可以明显看出CLBMLOSS在模型泛化

能力方面的提升，总体误差和最大误差都明显下

降，同时在上个实验中提到的对低速区精度的优化

效果也依然存在。

从图 7和图 8中的误差数据可以看出，Conv⁃
LSTM和Resnet组成的网络结构以及CLBMLOSS损

图7 Re = 4 000时全流场可视化结果与误差分析结果

Fig.7 Visualization results and error analysis of the flow field when Re = 4 000

图6 Re = 4 000全局均方差误差

Fig. 6 Global mean square error when Re = 4 000
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失函数对网络精度的提升有积极意义；同时，本

模型具备一定程度的多雷诺数泛化能力，在不利

用 Re = 4 000训练集训练的前提下，仍然可以应用

于相关算例。

3. 3 计算压缩效果分析

本文测试平台为 Intel（R） Core（TM） i7-
9750H CPU@ 2. 60Hz 以 及 NVIDIA GeForce GTX

1660 Ti。这一平台属于典型的家用机配置，该测

试环境有利于模拟本模型算法在受限制的计算机

能下的计算能力，这也是本算法的设计目标应用

领域，即针对计算能力有限的设备完成具备严谨

物理背景的流体仿真。表 2中展示了不同雷诺数下

不同时段利用模型完成计算和原有算法计算的耗

时对比，时段由完成的迭代数量表示。

图8 Re = 4 000居中行与列可视化结果与误差分析结果

Fig. 8 Middle row and column visualization results and error analysis when Re = 4 000

表2 耗时对比

Table 2 Time-consuming comparison
雷诺数

1 000
1 000
1 000
2 000
2 000
2 000
2 000
4 000
4 000
4 000
4 000
4 000

迭代时段

1 000-2 000
2 000-3 000
3 000-4 000
1 000-2 000
2 000-3 000
3 000-4 000
4 000-5 000
1 000-2 000
2 000-3 000
3 000-4 000
4 000-5 000
5 000-6 000

原LBGK算法耗时/s
16. 25
15. 98
16. 08
16. 41
16. 47
16. 04
16. 19
16. 07
16. 03
16. 39
16. 28
15. 99

模型计算耗时/s
1. 01
1. 01
1. 06
1. 05
1. 03
1. 04
1. 08
1. 08
1. 06
1. 07
1. 06
1. 02
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从表 2中不难看出，计算耗时与计算区间和雷

诺数并无关联，原串行算法耗时约为模型计算的

15倍。在评价LBM的计算效率时引入一个专门量，

即每秒百万格子更新数 （MLUPs，million lattice
updates per second），其计算公式为

MLUPs = n lattice × 10-6
compute time， （14）

其中 n lattice为格子单元的数量，compute time为计算

时间。本文中的算例下 n lattice = 25 600，表 3列出了

C-LBM模型下连续预测计算过程的各项耗时及由

此计算得到的MLUPs。对于 C-LBM模型由于其计

算一次相当于普通LBM计算 1 000次，所以在计算

其对应的MLUPs时还需要考虑到这一对应关系。

在家用级别平台上，本文新模型的计算效率

为串行 LBM程序的 15倍左右。由此可见，相较于

串行 LBM程序，本文提出的新模型在减小计算资

源消耗方面效果显著，该算法的实验结果达到

预期。

4 结 论

为提高传统 LBM的计算效率，本文实现了对

LBM原有计算过程的简化压缩，克服 LBM在消耗

计算资源方面的劣势。基于以上目标，本文利用

ConvLSTM层和Resnet层等深度学习网络结构设计

了一个预测网络模型并命名为C-LBM模型，该模

型通过输入早期的粒子分布函数数据对跨越多个

迭代后的粒子分布函数进行预测。完成模型训练

后，本文对该模型预测精度以及计算效率进行了

分析与验证，得出了该模型具备基本可靠性和一

定泛化能力的结论，并达到了大幅压缩计算资源

消耗的目标。
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