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基于 GPU-CA 异构并行的连铸坯凝固组织软测量模型∗
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摘　 要:铸坯凝固组织结构软测量模型算法复杂,计算量大,求解耗时长,基于中央处理器(CPU)的串行求解方法难以适应大尺

寸铸件的预测需求。 为了提高模型的计算效率,提出一种基于图形处理器(GPU)异构并行的元胞自动机(CA)软测量模型。 首

先设计 GPU-CA 异构并行算法,消除元胞之间的数据依赖和数据竞争问题,优化数据并行度;其次设计多流任务调度方案,解决

单流中独立任务互相等待的问题,提高任务并行度;最后,使用某钢厂大型连铸机生产的两个钢种进行模型测试,预测结果与钢

厂实验数据有较高的吻合度,等轴晶率误差约分别为 1%和 1. 5% ,温度与实测温度的最大相对误差为 1. 37% 。 与 CPU 计算精

度相同的情况下,GPU 的计算加速比高达数百倍,极大地提高了模型的计算速度。
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Abstract:The
 

soft-sensing
 

model
 

for
 

solidification
 

structure
 

of
 

continuous
 

casting
 

slab
 

is
 

complicated
 

in
 

algorithm,
 

large
 

amount
 

of
 

calculation
 

and
 

time-consuming
 

in
 

solution.
 

The
 

method
 

based
 

on
 

the
 

central
 

processing
 

unit
 

( CPU)
 

is
 

difficult
 

to
 

meet
 

the
 

prediction
 

needs
 

of
 

large-size
 

casting.
 

To
 

improve
 

the
 

calculation
 

efficiency,
 

a
 

cellular
 

automaton
 

( CA)
 

soft-sensing
 

model
 

based
 

on
 

graphic
 

processing
 

unit
 

( GPU)
 

heterogeneous
 

parallelism
 

is
 

proposed.
 

Firstly,
 

the
 

heterogeneous
 

parallel
 

algorithm
 

of
 

GPU-CA
 

is
 

designed
 

to
 

eliminate
 

the
 

data
 

dependence
 

and
 

data
 

competition
 

among
 

cells,
 

which
 

optimizes
 

the
 

parallelism
 

degree
 

among
 

data.
 

Secondly,
 

a
 

multi-stream
 

task
 

scheduling
 

scheme
 

is
 

proposed
 

to
 

solve
 

the
 

problem
 

of
 

independent
 

tasks
 

waiting
 

each
 

other
 

in
 

single-stream,
 

and
 

improving
 

the
 

degree
 

of
 

task
 

parallelism.
 

Finally,
 

two
 

kinds
 

of
 

the
 

steel
 

produced
 

by
 

a
 

large-scale
 

continuous
 

caster
 

in
 

a
 

certain
 

steel
 

plant
 

are
 

used
 

to
 

test
 

the
 

model.
 

The
 

predicted
 

results
 

are
 

in
 

good
 

agreement
 

with
 

the
 

field
 

experiment
 

data,
 

where
 

equiaxed
 

grain
 

rate
 

errors
 

are
 

about
 

1%
 

and
 

1. 5% ,
 

respectively.
 

The
 

maximum
 

relative
 

error
 

between
 

temperature
 

and
 

measured
 

temperature
 

is
 

1. 37% .
 

In
 

the
 

case
 

of
 

the
 

same
 

calculation
 

accuracy
 

as
 

CPU,
 

the
 

speedup
 

of
 

GPU
 

is
 

hundreds
 

of
 

times,
 

which
 

greatly
 

improves
 

the
 

computing
 

speed
 

of
 

the
 

model.
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0　 引　 　 言

　 　 铸坯凝固组织由典型的柱状晶和等轴晶形成。 等轴

晶结构致密,力学性能具有各向同性,不易产生裂纹;柱
状晶力学具有方向性,在加工过程中容易断裂。 等轴晶

占比直接决定着铸件最终的机械属性和性能。 因此,研
究工艺参数与铸坯凝固组织结构之间的关系,对指导工

艺生产十分重要。 传统试错法获取指定工艺条件下的铸

坯凝固组织结构需要经过完整的连铸过程,然后通过火

焰切割 1
 

000℃以上的一定厚度的铸坯试样,并按照精度

要求经过线切割及磨削等精加工后,将其放入酸液中侵
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蚀,整个过程经历需要 3 ~ 7
 

d 时间。 整个工艺过程非常

复杂,环境恶劣,需耗费大量的人力物理导致成本高,且
整个流程需要经历较长的时间。 为此,专家学者们提出

了相 场 ( phase
 

field,
 

PF ) [1-3] 、 元 胞 自 动 机 ( cellular
 

automaton,
 

CA) [4-8] 、水平集
 

( level
 

set,
 

LS) [9] 以及界面

追踪
 [10] 等一系列数值模型,使用计算机技术通过钢种成

分、过热度、拉速以及二冷各段水量等易测变量对凝固组

织结构进行推断,通过软件方式实现铸坯凝固组织结构

软测量[11-13] 。 然而,数值模拟实现凝固组织软测量虽然

易于实现,但连铸生产经历了液相、固液两相、固相等较

为复杂多相凝固过程,致使其算法复杂,计算量庞大,求
解过程仍然需要很长的时间。 软测量模型实现指导工艺

生产效率需要提高模型的计算效率。
一些学者提出了自适应网格算法[14] 和多核中央处

理器(central
 

processing
 

unit,
 

CPU)并行计算[15] 等方法加

速模型求解。 这些方法在 CPU 上完成计算,算法复杂且

受硬件架构的限制,加速效果不佳。 随着计算机技术的

发展,图形处理器( graphic
 

processing
 

unit,
 

GPU)在材料

科学领域得到广泛应用[16-17] 。 Sun 等[18] 和 Sakane 等[19]

使用
 

PF 模型,在热力学基础之上引入相场参量追踪界

面,实现了枝晶生长的模拟,并使用 GPU 对其加速,取得

了很好的效果。 但是 PF 法的不足之处在于计算量巨大,
可模拟的尺寸较小,无法对连铸过程大尺寸铸坯的组织

结构进行预测。 CA 模型是由空间离散的元胞及其邻居、
元胞状态及演化规则构成的,实现方便且计算效率高,常
被用于大尺寸铸坯组织的模拟[20-23] 。 然而 CA 不是由严

格定义的物理方程和函数确定,计算结果容易失去真实

性,但是其易于和各种物理过程耦合,合理定义演化规则

即可避免失真。 CA 模型在时间和空间上均离散且其转

换规则被均匀同步地应用到元胞空间,非常适合 GPU 并

行计算。 基于 GPU 异构并行的 CA 模型已经应用于各个

数据密集型计算领域[24-28] 并且取得了显著的加速效果。
本文提出一种基于 GPU-CA 异构并行的方法,快速

高效地实现大尺寸连铸坯的组织结构软测量。 其中,设
计了适用于 GPU 加速的并行算法来解决并行计算中存

在的数据依赖以及数据竞争问题,优化数据并行度。 并

设计基于多流的任务调度方案,实现任务之间的并行。
使用模型对某钢厂大型连铸机生产的钢种凝固组织结构

进行预测,预测结果与低倍实验结果吻合良好。

1　 数学模型
 

1. 1　 CA 模型原理

　 　 CA 模型基于晶粒形核和长大机制定义局部转换规

则,使用随机的原则决定晶粒的位置以及取向,进而实现

全局凝固组织演变过程的模拟。 在凝固过程中,元胞依

次经历 3 种状态,液态( fs = 0)、界面态(0 < fs < 1) 和固

态( fs = 1),其中 fs 为固相分数。
初始时刻,元胞的状态均为液态。 元胞获得形核条

件后,通过形核模型( 式( 1)) 以及随机原则决定是否

形核。
dn

d(ΔT)
=

nmax

2π
exp - 1

2
ΔT - ΔTN

ΔTσ
( )é

ë
êê

ù

û
úú

2

(1)

式中: ΔT 为过冷度;ΔTN 为平均形核过冷度;ΔTσ 为标准

曲率过冷;nmax 为最大形核密度。 形核后的元胞沿着择

优取向生长,枝晶尖端的生长速度由动力学生长模型[29]

(kurz
 

giovanola
 

trivedi,
 

KGT)计算得到,如式(2)所示。
v = αΔT2 + βΔT3 (2)

式中: α 和 β 为生长系数。
本文选用 Moore 邻居类型[30] ,每个元胞有 8 个邻居。

当一个液相胞被固相邻胞捕获,它将会继承该固相胞的

生长属性。
温度和溶质浓度是控制凝固组织演变的主导因素。

凝固过程传热控制方程如下:

ρcp
∂T
∂t

= ∂
∂x

λ ∂T
∂x( ) + ∂

∂y
λ ∂T

∂y( ) + Q (3)

式中: ρ 为钢水密度;cp 为等价比热;λ 为传热系数;Q 为

内热源。
固液界面处溶质分配遵守局部溶质平衡原理,如下:
Cs = kC l (4)

式中: Cs、C l 分别为固相溶质浓度和液相溶质浓度;k 为

平衡溶质分配系数,本文仅考虑 k < 1 的情况。 固相分数

每增加 dfs,会有
 

dC = C l(1 - k)dfs 的溶质排放到当前元

胞以及邻胞的剩余液相中。
溶质再分配打破界面处的溶质平衡,形成扩散。 固

相扩散系数非常小,忽略不计,溶质扩散方程如下:
∂C l

∂t
= ∂

∂x D
∂C l

∂x( ) + ∂
∂y D

∂C l

∂y( ) + C l(1 - k)
∂fs
∂t

(5)

式中: D 为溶质扩散系数。
1. 2　 计算量分析

　 　 模型算法复杂度和元胞数量是决定计算量的主要因

素。 元胞状态的转换受温度场、溶质场以及凝固场耦合

作用的影响。 其中,温度场的计算包括边界条件和物性

参数(液相线温度、固相线温度和传热系数等);溶质场

包括全局溶质的扩散以及界面前沿排出的多余溶质的去

向;凝固场涉及形核概率、生长速度以及固相分数等的计

算。 3 场之间的耦合非常复杂,在一个时间步,单个元胞

要计算超过 20 个方程。
另一方面,为了确保模型计算的精度,元胞尺寸划分

在 μm 级别。 本文使用切片[31] 的思想,通过跟踪一个切

片在整个连铸过程的元胞状态演变,实现组织结构预测,
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dt 为时间步长。 以横截面 320 mm×480 mm 的大尺寸铸

坯为例,由于铸坯属性具有四折对称特性,对 1 / 4 切片区

域 160 mm×240 mm 进行计算。 在冶金长度为 26. 4 m、拉
坯速度为 0. 48 m / min 的情况下, dt 取 0. 002 s 可以保证

模型计算的稳定性。 此时,需要计算 1. 65×106 个切片。
如果切片被划分为 1

 

600×2
 

400 个元胞,使用 CPU 就需

要串行计算大约 6. 3 × 1012 个方程,计算耗时很长。 因

此,对软测量模型加速至关重要。

2　 基于 GPU-CA 异构并行的软测量模型设
计与实现

　 　 GPU 是一种众核架构,内部集成了大量轻量级内核

来处理数据并行性任务,非常适用于数据密集型任务的

求解。
2. 1　 GPU-CA

 

并行软测量模型架构

　 　 为解决传统软测量方法获取铸坯凝固组织结构效率

低下的问题,本文利用 GPU 异构并行,对 CA 模型进行加

速,建立了基于 GPU-CA 异构并行的软测量模型,实现凝

固组织结构的快速测量。 本文设计的软测量模型架构如

图 1 所示,该模型将钢种成分、过热度、拉速以及二冷各

段水量作为模型的输入,通过温度场、溶质场以及凝固场

之间的耦合建立输入变量与凝固组织结构之间的关系,
进而计算得到凝固组织结构。

图 1　 GPU-CA 软测量架构示意图

Fig. 1　 GPU-CA
 

based
 

soft
 

measurement
 

architecture
 

diagram

模型的计算周期始于弯月面,终于拉矫机,通过计

算不同位置处切片上的传热、传质以及凝固,更新二维

切片的状态参数,实现连铸凝固组织结构软测量。 传

统 CPU 串行计算架构使用 3 层嵌套循环遍历所有切片

上元胞的计算。 嵌套循环是影响 CPU 计算效率的常见

瓶颈,一个严格的串行计算需要按顺序进行。 而在

GPU 并行计算架构中,每个线程负责一个或者一组元

胞,大量线程同时进行独立元胞的相关计算,如图 1 所

示。 本文研究 CPU 负责分配内存、初始化以及核函数

的调度,GPU 负责传热、传质与凝固的耦合计算。 CPU
启动核函数后,GPU 端会启动大量线程以单指令多线

程( single
 

instruction
 

multiple
 

thread,
 

SIMT) 的形式并发

处理自己的私有数据。
使用 GPU 实现应用程序加速的关键在于异构并行

算法的设计。 如果将串行算法直接应用到并行计算程

序中会因数据之间存在相互依赖的关系,而使程序的

并发度为 1。 这种情况下,相当于使用 GPU 进行串行

运算,无法实现加速效果。 而当串行算法在并发执行

中存在数据竞争问题时也将会带来不可预测的错误。
另外, 任务在计算机统一设备架构 ( compute

 

unified
 

device
 

architecture,
 

CUDA)默认流中以串行顺序方式调

度,使独立的任务之间产生不必要的等待。 因此,正确

高效使用 GPU 加速,关键在于设计适用于并行架构的

算法。 并且设计多流任务调度方案提高任务之间的并

发度,来进一步提高计算效率。
本文使用的 GPU 拥有 56 个流处理器 ( streaming

 

multiprocessor,
 

SM)单元,每个 SM
 

有 64 个计算核,共有

3
 

360 个核,可以支持上千线程并发执行。 并行结构包括

3 个层次,线程是最小的执行单元,一组线程构成一个线

程块,一个或多个线程块构成一个网格,线程块之间相互

独立。 在启动核函数的时候进行线程块的配置,线程块

的大小也会影响计算的效率,要通过反复的数值实验寻

找最优的块配置。
2. 2　 异构并行算法设计

　 　 提高并行度的关键在于优化元胞之间的数据依赖以

及竞争关系。
1)数据依赖

 

微分方程式(3)和(5)的离散方式直接决定着元胞

之间的数据依赖程度。 显式离散格式离散后的结果

如下:
aPφ

n
P = aWφ

n
W + aEφ

n
E + aSφ

n
S + aNφ

n
N (6)

式中: φ 代表温度或溶质浓度;n 代表当前切片。 虽然其

有无条件收敛和稳定的优点,但是同一切片上的元胞和

邻居之间相互迭代,并行度 N = 1,无法实现加速。
因此,本文选用隐式格式离散,离散结果如下:

aPφ
n
P = aWφ

n0
W + aEφ

n0
E + aSφ

n0
S + aNφ

n0
N + a0

Pφ
n0
P (7)

式中: n0 表示前一个切片。 一个元胞的值由前一个切片

上邻居以及自身的值计算得到,同一切片上的元胞之间

相互独立,没有数据依赖,在不考虑其他因素的情况下,
并行度 N = mnx × mny,mnx和mny

 

分别代表切片水平和

竖直方向上元胞的数量。
但是,隐式离散格式需要对计算步长加以限制才能

保证计算的收敛性和稳定性。 温度和溶质传输方程的限
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制条件如下:

Δt < ρc ΔxΔy
2λ

(8)

δt < min
δx
vmax

,δx
2

4D{ } (9)

由于溶质扩散系数比热扩散系数小 2 ~ 3 个数量级,
温度场的时间步长更加受网格尺寸的制

 

约。 为了减少

计算量,本文采用宏微观耦合的方式,使用粗网格计算温

度场,然后通过插值的方式计算微观元胞的温度。 其中,
Δx 为宏观计算单元尺寸,δx 为微观元胞单元尺寸。

2)数据竞争

串行算法直接应用到并行算法中可能会出现写数据

竞争问题,产生未定义的计算错误。 界面胞溶质再分配

过程中,元胞生长排出的多余溶质按照比例分配到液相

邻胞和自身当中。 这种算法在串行计算的过程中不会出

现错误。 但是在并行计算中,当有多个元胞向同一个元

胞中排溶质时,会出现多个线程同时向一个全局内存地

址写数据的问题(写数据竞争),如图 2 所示。 可以通过

加锁的方式来避免数据竞争现象,其原理是让所有访问

该地址的元胞串行执行,依次完成写数据操作。 显然,这
种方式会降低算法的并行度。

图 2　 数据竞争

Fig. 2　 Data
 

race

为了在不影响并行度的情况下避免数据竞争,本文

提出一种高效的并行算法,从根源上避免多个元胞向同

一个元胞排溶质的现象。 并行溶质再分配算法如图 3 所

示,该算法将一个元胞向其邻胞排放溶质的主动行为改

为一个元胞被动地接收邻胞排的多余溶质的被动行为。
该算法通过 3 个步骤实现溶质再分配。

图 3　 并行溶质再分配算法示意图

Fig. 3　 Diagram
 

of
 

the
 

parallel
 

solute
 

redistribution
 

algorithm

1)存储数据,计算当前切片界面胞生长排出的多余

溶质向各个元胞的分配量,将其存储在相应变量中。

2)读数据,下一切片中的所有液相和界面元胞读取

存储在各元胞中向当前元胞释放的溶质量。
3)写数据,将读取到的数据做处理,去改变当前元胞

的溶质浓度。
使用本文提出的算法,所有线程之间无数据依赖和

竞争现象,其并行度为 mnx×mny。
2. 3　 任务调度方案设计

　 　 本文将软测量模型分为 13 个子任务,每个任务由相

应的核函数负责执行,如表 1 所示。 连铸凝固计算中,有
些过程是相互独立的,它们之间可以并发进行。 但是,
CUDA 平台默认将所有操作放到一个空流( CUDA 流表

示一个 GPU 操作序列)中按指定的顺序执行,后一个任

务必须等前一个任务完成才能开始,即使相互独立的任

务也无法并发执行。 而不同流中的操作可以并发执行,
其关键在于处理好不同流以及同一流中核函数之间的数

据依赖,在同一个流中,被依赖的核函数要先执行,而不

同流中,依赖的核函数执行之前要在其与被依赖函数之

间调用同步函数,等待操作完成。

表 1　 软测量模型子任务分配

Table
 

1　 Subtask
 

assignment
 

in
 

the
 

soft
 

sensor
 

model

函数名 计算任务

get_b 边界条件

Thermal_pro 物性参数

get_T 宏观温度

get_mT 微观温度

cal_dT 过冷度

cal_Cur 界面曲率

nucleation 形核

growth 生长

soliden 捕获

Solute_Redi 溶质再分配存储

SoluteAdd 改变溶质含量

calD 溶质扩散系数

Solute_Dif 溶质扩散

　 　 为提高核函数之间的并发度,本文根据这些函数之

间的独立和依赖关系将它们放入两个流中调度,从而提

高任务执行的效率。 核函数调度方案如图 4 所示,get_b
和

 

Thermal_pro 互相独立,在不同的流中执行,将计算传

给 get_T。 由于 Thermal_pro 在不同的流中,需要调用同

步函数,等待其执行完毕再调 get_T 函数进行计算,结果

进行插值得到元胞的温度。 根据元胞温度得到过冷度,
再依次计算其形核、生长以生长带来的溶质再分配。
Stream[1]中界面曲率、捕获以及液相溶质的改变都是使
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用上一切片的数据计算,与 Stream[0]中的计算没有依赖

关系,可以和它们并发执行。 溶质分配系数则需要根据

Stream[0] 中计算的元胞温度进行计算,需要使用同步

函数。

图 4　 核函数调度示意图

Fig. 4　 Diagram
 

of
 

scheduling
 

kernel
 

function

2. 4　 并行算法的实现

　 　 使用 CUDA
 

C 语言完成凝固组织软测量应用程序的

开发,实现并行算法,编程实现流程如下。
1)主机分配内存并将初始化的数据从 CPU 传输到

GPU,启动核函数。
2)温度场相关核函数负责计算元胞的温度以及过冷

度,并将过冷度传递给凝固场。
3)凝固场接收到来自温度场的数据,计算形核概率、

生长速度以及元胞状态的转变。
4)凝固场将元胞生长引起的固相分率改变传送到溶

质场,使其完成溶质场的相关计算。
核函数按照上述流程进行调度,计算完成后使用

Backup 核函数对数据进行备份,供下一个切片计算使

用。 如此循环,直到凝固结束。

3　 预测结果分析

　 　 使用本文提出的软测量模型对某钢厂大型连铸机生

产的钢种的组织结构进行预测, 其铸机断面尺寸为

320 mm×480 mm,冶金长度为 26. 4 m。 测试钢种的主要

成分如表 2 所示。

表 2　 钢种主要成分组成

Table
 

2　 Components
 

of
 

different
 

steels
钢种 C Si Mn P S

S20C-Ti 0. 213 0. 231 0. 425 0. 010
 

8 0. 006
 

9
1E1287 0. 332 0. 294 1. 139 0. 012

 

3 0. 020
 

2

　 　 为减少计算量,根据铸坯属性的四折对称性,选取

1 / 4(160 mm × 240 mm) 作为计算区域,划分为 1
 

600 ×
2

 

400 计算单元,尺寸为 100
 

μm。

3. 1　 准确性验证

　 　 组织结构软测量是基于温度场计算的,因此首先对

铸坯凝固温度场准确性进行验证。 图 5 所示为 S20C-Ti
钢在连铸过程的温度变化情况,将使用测温枪测量距离

弯月面不同位置铸坯内弧表面中心处的温度作为参照,
对模型预测的温度进行验证。

图 5　 温度分布曲线

Fig. 5　 Temperature
 

distribution
 

curves

其中曲线为软测量模型结果,点为测温枪在现场测

得的铸坯内弧表面中心的温度。 角部和内弧表面中心的

预测温度在转换冷却区域的地方伴有明显的回温现象,
这是边界条件不同引起边界热流密度差异导致的。 对比

预测值与测量值可见,模型预测结果与现场实测值几乎

相同,最大相对误差为 1. 37% 。
图 6 所示为 S20C-Ti 铸坯内弧表面中心处 20 mm 宽

的组织结构演变过程示意图。

图 6　 组织结构演变过程

Fig. 6　 Evolution
 

process
 

of
 

structure

在凝固刚开始时大量晶核在靠近模壁处形核形成表

面细等轴晶。 然后,它们竞争生长,生长方向接近热流方

向的占优势,生长成为柱状晶。 柱状晶生长一段时间后,
剩余液体温度均下降到熔点温度以下,大量晶核形成。
此时散热没有方向性,晶核以等轴晶的方式生长,直至凝

固结束。 预测结果与金属凝固原理[32] 描述一致。 可以

看出,组织结构主要由柱状晶和中心等轴晶组成,表面细

等轴晶占比非常小。 选用中心等轴晶的比例作为模型准



224　　 仪　 器　 仪　 表　 学　 报 第 4 3 卷

确性评判的依据,计算方法如下:

等轴晶比例 = 等轴晶区面积
铸坯总面积

× 100%

根据晶粒长轴与短轴的比例 α 确定晶区,当 α>0. 6
时为等轴晶[33] 。

图 7(a)和( b)所示为 S20C-Ti 和 1E1287 两钢种凝

固组织结构的软测量结果及其晶区划分情况。

图 7　 组织结构软测量结果

Fig. 7　 Prediction
 

result
 

of
 

structure

如图 7 所示,软测量模型计算结果不仅具有典型的

柱状晶结构和等轴晶结构,而且可以看出柱状晶界面平

直、但是生长具有方向性。 因此对于合金而言,柱状晶发

达容易导致热轧开裂的情况。 而等轴晶的晶粒排列紧

凑,搭接牢固,生长不存在方向性,不存在弱面,不易形成

裂纹。 所以,在大多数工艺生产中,都要求较高的等轴

晶率。
为验证预测结果,从钢厂采集相同工艺参数下生产

的铸坯试样,在苦味酸与盐酸配比为 100 ∶ 1的酸蚀液中

浸泡得到低倍组织如图 8 所示。
与软测量结果类似,图 8 中两种低倍组织图也具有

典型的柱状晶区和等轴晶区结构。 使用等轴晶比例计算

公式可得图 7 和 8 所示两种钢种的等轴晶率,其中 S20C-
Ti 钢的软测量计算结果为 32. 3% ,实测结果为 33. 3% ;
1E1287 钢的软测量结果为 51. 8% ,实测结果为 53. 3% 。

图 8　 组织结构低倍图

Fig. 8　 Low
 

power
 

image
 

of
 

structure

S20C-Ti 和 1E1287 两种钢软测量结果与实测等轴晶率误

差分别为 1%和 1. 5% 。 使用本文提出的软测量模型可以

实现连铸坯凝固组织结构的预测,且软测量结果与实测

结果误差较小。
另外,为确保 GPU 加速的可靠性,采用 CPU 计算的

温度作为参照。 图 9 所示为 CPU 和 GPU 计算的 S20C-Ti
铸坯表面中心温度的拟合直线,可见整个计算过程 GPU
与 CPU 的结果完全吻合。

图 9　 温度对比示意图

Fig. 9　 Temperature
 

comparison
 

diagram
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图 10 所示为连铸过程铸坯纵剖面温度云图,本文提

出的基于 GPU-CA 异构并行的连铸坯凝固组织软测量模

型可以实现使用 CPU 计算相同的精度。

图 10　 纵截面温度云图

Fig. 10　 Temperature
 

cloud
 

map
 

of
 

longitudinal
 

section

3. 2　 计算性能测试

　 　 不同线程块配置会影响硬件资源的利用情况,进而

影响计算效率,需要多次实验寻求一个最佳配置。 实验

结果如表 3 所示,块大小配置为(64,2) 时,计算时间最

短,本文相关 GPU 计算均使用此配置。

表 3　 块配置与计算效率

Table
 

3　 Block
 

configuration
 

and
 

computation
 

efficiency

块配置 计算耗时 / s

(16,4) 9. 25

(16,8) 8. 86

(16,16) 9. 01

(32,2) 8. 26

(32,4) 8. 03

(32,8) 8. 08

(64,1) 8. 27

(64,2) 7. 97

(64,4) 8. 02

　 　 为了评估 GPU-CA 模型的性能,在 CPU 和 GPU 上

做相同的实验。 使用 GPU 并行算法实现 STC-Ti 凝固组

织结构软测量的加速比高达 350,耗时 3
 

h。 加速比定

义为:

加速比 =
TCPU

TGPU

式中:TCPU 为使用 CPU 计算耗时;TGPU 为使用 GPU 计算

耗时。 图 11 所示为 CPU 和 GPU 计算不同网格数量时对

应的计算时长以及 GPU 相对 CPU 的加速比,涉及的算

例均计算 2
 

000 个切片。

如图 11 所示,与传统 CPU 串行计算相比,本文提出

的异构并行软测量模型可以极大地提高软测量的速度。
且在一定范围内,加速比随着网格数量的增加而增加,单
个切片网格数量为 4

 

800×3
 

200 时加速比高达 530。 这

是因为随着计算规模不断地增大,GPU 的资源利用率在

升高,且 CPU 与 GPU 之间交换数据所用的时间占总时

长的比重下降。 因此,使用本文设计的并行算法,能够很

大程度地提高计算效率,且该模型适于解决计算网格数

目庞大的凝固组织软测量问题。

图 11　 性能指标

Fig. 11　 Performance
 

metric

4　 结　 　 论

　 　 本文提出了一种 GPU-CA 异构并行的铸坯凝固组织

结构软测量模型,首先设计了并行算法和任务调度方案

来提高数据和任务并发度,同时进行软测量实验并使用

现场数据进行验证。 实验结果表明,使用模型的软测量

结果与现场数据吻合良好,其中 S20C-Ti 和 1E1287 铸坯

的预测结果与低倍等轴晶率的相对误差分别为 1% 和

1. 5% ,预测温度与实测温度最高相对误差为 1. 37% ;以
STC-Ti 钢种 1 / 4 断面(240 mm×160 mm)为例,使用 GPU
算法和 CPU 算法进行相同的计算。 计算区域划分为

2
 

400×1
 

600 网格时,与 CPU 串行计算相比,GPU 算法加

速比高达数百倍,且随着计算量的增加加速比呈上升趋

势。 使用 GPU 异构并行算法可以极大地缩短铸坯凝固

组织结构软测量模型的求解时间。
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