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Part-0 什么是向量化计
算？



• Array Programming （今天第一部分内容）

• Automatic/Manual vectorization （今天第二部分内容）

• 其它：Image Tracing，Word Embedding （不讨论）

向量化计算是什么？



呼应前文

• 具体内容

这就来了



Part-1 NumPy



• 使用 Python 进行科学计算的基础包

• 低情商表述：一个来做矩阵运算的库

• 高情商表述：通往人工智能的第一步

NumPy 是什么？



NumPy 学些啥？

• 学会用 NumPy 做数据分析处理

• 掌握向量化的思考方式和代码

• 理解一些算法优化的原理机制



到底什么是向量化？



在开始之前

• 又是配环境
• 两个方法都行

• 法一：直接安装Python + pip安装 Numpy

• 法二：安装 Anaconda，使用conda install进行安装



准备好了？

• 在你习惯的环境中输入 import numpy as np

• 含义是，导入 numpy 这个包，并且给它起个名叫 np

• 以后需要这个包的东西，只需要 np.xxxx 即可调用

• 通常约定俗成就叫它 np

• 没有提示就是运行正常



举个例子

• 像作业这种代码就是未经向量化的
• 第一个显著特点是大量使

用 (嵌套) for 循环

• 本质上是，如果未经优

化，一次就只执行一条，

造成了极大的浪费



非常简单的优化思路

+

• 对于 3 * 3的矩阵相加来说，答案的每个位置只和原来的两个矩阵相应
坐标的值有关，和其他位置都无关

• 也就是说，一个位置的运算，和其他位置都没有关系

• 所以如果我有九个核心，那么一个核心处理一个位置就可以高效并行
完成，甚至无需考虑原子操作，锁、进程间通信等等复杂琐碎的问题

=



非常简单的优化思路

• 对于 3 * 3的矩阵相加来说，答案的每个位置只和原来的两个矩阵相应坐

标的值有关，和其他位置都无关

• 如果我有九个核心，那么一个核心处理一个位置就可以高效并行完成，

甚至无需考虑原子操作，锁、进程间通信等等复杂琐碎的问题

+ =



非常简单的优化思路

•

• 食堂做菜，请许多大厨，每个大厨各做一道菜



如果是乘法呢？

•



如果是乘法呢？

•• 请几个大厨来同样可以提高效率

• 每一个值是两个一维的向量相乘，彼此独立

• 读的时候可能一个值会同时被多次读，但是没有写入，所以简单

的分核心仍然是线程安全的。



如果是乘法呢？

•

•但是从矩阵退化到向量的时候

• 如果是特别长的两个1维向量相乘呢？还能优化吗？



如果是乘法呢？

•

• 也可以提高效率，可以先让核心分头计算两个值的乘积

• 再将这些算好的加起来

• 当然也可以边算边加



如果是乘法呢？
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如果是乘法呢？

•

• 也可以提高效率，可以先让核心分头计算两个值的乘积

• 再将这些算好的加起来

• 当然也可以边算边加

• 暂不考虑如何优化使得效率最高

• 先理解可以同时工作提高效率，也就是并行



如果是乘法呢？

•

• 换句话说，请几个大厨来同样可以提高效率

• 只是需要考虑大厨间配合，不是每人独自做菜了



矩阵运算大抵皆如此

•

•向量化核心思想：一次同时参与运算的不是一个值，

而是同时多个值一起算，即一个向量

• 多个值一起算，可以是逻辑上的，也可以是实际执行上的

• 很多时候，向量化是一种思维上的抽象



NumPy基础



NumPy 基础

• 一个个介绍函数？

• 时代变了！



NumPy 基础

• 创建一个矩阵

• 将原有列表转为 NumPy 矩阵



NumPy 基础

• 创建一个矩阵

• 创建一个全是0的矩阵，创建一个都是1的矩阵

• 参数为矩阵的形状（也可以更高维）



NumPy 基础

• 创建一个矩阵

• 创建都是自定义值的矩阵，创建单位矩阵，创建空矩阵



NumPy 基础

• 创建等步长矩阵



NumPy 基础

• 创建

随机数

矩阵



NumPy 基础

• 创建

随机数

矩阵

这是新方法

更推荐这种



NumPy 基础

• 更改矩阵的形状

• 使用 reshape()

• 也可以用 shape 查看形状

• 也可以用ndim 查看维数



NumPy 基础

• 数据类型

• 当创建一个 NumPy 的 array 的时候，实际上创建了一个 ndarray 类

型的对象，含义是 n-dimension array （n维数组）



NumPy 数据类型

• 而这个数组中存的数据也有自身的数据类型

• 回忆 Python 中的 list，其可以装任何数据，每个数据长度可以不一

致，如 [1,2,”123”,[4,5,6]]

• 而 C 语言当中的数组，其长度必须一致，如 int a[5];

•思考：Python的 list 在内存中是如何实现的？



答案是指针！



人生而自由，却无往不在枷锁之中。

—— 卢梭



自由的代价

• Python 中的 list 可以装任何数据，原因是保存的实际上是指针，而

指针可以指向任何数据

• 首先造成了深浅拷贝的问题（直接等号是一个数组的引用，使

用.copy是浅拷贝，复制了原数组所有值的指针）。

• 对科学计算来说，更关键的是运算效率大大降低了，因为每次都要

多一次寻址操作



自由的代价

•思考：为什么两次寻址会更慢？



自由的代价

•思考：为什么两次寻址会更慢？

• 因为访问内存对于分秒必争的科学运算来说已经是很慢的了。

• 一次去内存找指针，一次按指针找真实的值

• 同时，如果数组按真实值连续放在内存中，缓存控制器会根据局部

性定理一次性取多个值放到缓存中，又节省了时间。



NumPy 中的 dtype

• 从这个角度来讲，NumPy 和 C 更像一点

• 其数组是固定的数据类型

• 每种创建数组的函数都可以加一个 dtype 的参数

• 常见的 dtype 有 int32,float64,object 等等



NumPy 中的 dtype

• 需要知道的是类型转换使用 .astype()



NumPy 索引

• Python list 本身就已经提供了比较

强大的索引功能。

• 需要注意的是维度多了以后，

Python list 的索引和 C array 更像，

而 Numpy 使用逗号来分割维数，

更方便。



NumPy 索引

• Start:Stop:Step

• NumPy 在此基础

之上还提供了

fancy indexing 

的方式



NumPy 索引

• NumPy 二维花式索引举例



NumPy 索引

• 更多索引的例子



拷贝与视图

• 非常字面意思，视图不复制原有数据，而拷贝则需要

• NumPy 有些索引会返回拷贝(花式索引)，有些是视图



NumPy 布尔索引

• 类似于条件筛选

• any()

• all()



NumPy 条件筛选下标



NumPy 条件筛选下标

• 二维需要考虑轴的问题



NumPy 运算

• 两个向量就当作两个数一样，自动向量化了，非常简单

• Element-wise



NumPy 运算

• 矩阵也一样



NumPy 运算

• NumPy 有广播机制，当尺寸不匹配的时候可以将“小”的广播到

“大”的尺寸上



NumPy 运算

• 广播机制

• 对矩阵也有效

• 突出一个自然

• 注意直接相乘不是点积

• 要使用@或 .dot() 或

np.dot()



NumPy 运算



NumPy 运算

• 广播机制的🕳️

• 广播的条件

• 两个向量维度相同

• Or 某个维度一个向量有，一个无

• Or 某个维度一个向量有，一个有但为1

X=np.empty((5,3,4,1))
Y=np.empty((3,1,1))

X=np.empty((5,3,4,1))
Y=np.empty((1,3,1,1))

X=np.empty((5,3,4,1))
Y=np.empty((5,3,4,1))



NumPy 运算

• 转置操作



NumPy 运算

• 再看 reshape 操作

• -1 表示让 NumPy 自

己去算

• 因为元素数量定了，

只要 n-1 维确定了，

最后一维度就定了



NumPy 运算

• 几种将矩阵“拍平”到

一维的方法，非常绕，

记不住没关系



NumPy 运算

• 矩阵的堆叠（合并）



NumPy 运算

• 高维的时候使用

concatenate() 函数更

方便



NumPy 运算

• 矩阵的切分



NumPy 运算

• 矩阵的自我重复



NumPy 运算

• 矩阵的部分删除



NumPy 运算

• 矩阵的插入



NumPy 运算

• 矩阵的append



NumPy 运算

• 矩阵的外边框增加



NumPy 运算

• 乘法开方对数等



NumPy 运算

• 点积与叉积



NumPy 运算

• 三角函数与欧几里得范数



NumPy 运算

• 取整函数



NumPy 运算

• 简单统计

• 和、最值（以及下

标）、均值、标准

差



NumPy 运算

• 到二维的时候就有

轴的问题了

• 通常来说是记不住

哪个轴是行和列的…

• 可以每个都试一试



NumPy 运算

• 到二维的时候就有

轴的问题了

• 通常来说是记不住

哪个轴是行和列的…

• 可以每个都试一试



NumPy 运算

• 加了 arg 是

找下标



NumPy 运算

• 矩阵排序



NumPy 运算

• 矩阵排序



休息一下



可读性与速度的平衡

• Python 为了可读性牺牲了速度

• NumPy 为了速度牺牲了可读性

• 我全都要？

• Python 为了可读性牺牲了速度

• NumPy 为了速度牺牲了可读性

• 我全都要？



来看看这段代码



再来看看这段代码

翻译翻译？



就这？

• 来看个小题目：给定一个矩阵，

• 每个位置的新值是原始值加上它右上角和右下角的值

• 没有右上角右下角的当作那个地方为0

绿 = 红 + 蓝

https://github.com/rougier/numpy-100



思路



思路

绿 = 红 + 蓝

•空间换时间

•对齐矩阵的格子



思路

绿 = 红 + 蓝

• 空间换时间

• 对齐矩阵的格子

• 使用索引创建新的矩阵，在外面使用 pad 垫上0

• 三个矩阵相加

++



Code

绿 = 红 + 蓝++



Part-2 手写SIMD向量化



SIMD 是什么？

• Single Instruction Multiple Data，单指令多数据流

• 在x86架构下，SIMD一般和SSE和AVX等指令集联系在一起

• SSE和AVX指令集中提供了大量可以单指令操作多个数据单元的指令



数据个数=加速倍数？

• 很自然的会认为，SIMD指令同时操作2个数据，那加速比就该是2

• 真的是这样吗？



数据个数=加速倍数？

• 很自然的会认为，SIMD指令同时操作2个数据，那加速比就该是2

• 事实上很复杂：内存带宽使用，解码消耗减小等等，你很难说清

楚，具体问题具体分析，但可以使用倍数估算

• 当作为整体代码一部分时，情况就更加复杂了

• 甚至可能提供的AVX2指令实际上是由2条AVX指令模拟出来的



越长越好？

• 一条AVX2指令能处理256位的数据，一条AVX512指令一次能处理

512位数据，那为什么不再长亿点？

• 一条指令干翻它10GB的数据量不香吗

• 显然这不现实



越长越好？

• 指令的功能是需要硬件实现的，一条指令处理8个double就意味至少

需要8个double的运算单元，这意味着更大的面积，更高的成本，更

多的发热

• AVX512之前被戏称为大火炉，对CPU负载高频率跑高容易不稳定

• 发热严重，过热导致降频，导致了AVX512表现不如AVX2的奇景



Intel？

• MMX

• SSE

• SSE2

• AVX

• AVX2

• AVX512



ARM？

• NEON

• 你们有人现在用的M系列芯片就是ARM架构的



为什么要手写？

• 简单的情况（如矩阵乘法）下其实没有必要，你只要-O3 –

mavx2，编译器就能做的很好

• 但如果你的代码结构复杂，循环难以界定边界，甚至还有分支，

那就只能靠你自己手写了



我该怎么写？

• 看文档！！！

• 你需要什么

• 再看有什么

https://www.intel.com/content/www/us/en/docs/intrinsics-
guide/index.html#



怎么看文档

• 命名有规则

• 看返回类型和输入类型筛选

• 指令类型_操作_单元类型

• 查找关键字

• 上Google，知乎学习（我猜你们做Bonus第一步就是这个）



怎么看文档

• 需要的头文件

• 实际汇编指令

• lscpu可以看处理器flags

• 伪代码等效操作

• 实际架构下的性能



向量化前后

• 分支可以向量化

你没看错

• 向量化完

可读性喂了🐶！

• 此处向量化的含义是

真正的同时操作多个数据组成的向量



基本流程

• Load需要计算的数据到向量寄存器

• 进行需要的向量化计算

• Store将向量寄存器的数据存回内存

• 和把大象塞进冰箱一样，简单吧（X



常见问题

• 内存对齐

• 循环边界不确定——展开非整数边界

• 循环分支的开销掩盖了SIMD提升——循环展开

• 寄存器数量超限——一般默认16个256位寄存器进行考量



小结

• 如果想要熟练掌握手写SIMD向量化的优化技术

实践才是王道

• 大多数时候自动向量化就够了

• 一定一定要在最后再进行手写SIMD优化



谢谢大家！


