


内容简介

若想充分利用所有的计算资源来构建高效的软件系统，并行编程技术是不可或缺的一项技能。本书以Python为蓝
本，对并行编程领域的各项技术与知识进行了广泛且深入的讲解。通过对本书的学习，读者将能够快速且准确地掌握
并行编程方方面面的技能，从而应用在自己的项目开发中，提升系统运行效率。

本书共分为6章，从原理到实践系统化地对并行编程技术进行了层层剖析，并通过大量可运行的实例演示了每一个
知识点的具体运用方式，是提升并行编程技能的一本不可多得的好书。相信本书的出版将会填补Python在并行编程领域
应用的一大空白，能够帮助想要从事并行编程与并行计算的读者提升实践能力，并将这一能力应用到实际的项目开发
中。
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译者序

今日之时代是并行编程与多核的时代，硬件成本越来越低，如何充分利用硬件所提供的各种资源是每一个软件开
发者需要深入思考的问题。在并行编程的浪潮下，每一个有追求的软件开发者都应该拥抱这种变化，转换编程思维，
使程序能够在多核及并行的环境下高效运行。

本书是一本专门介绍并行编程的图书。通过对硬件与软件的剖析，总结出了影响并行编程的多种因素，并通过大
量的理论与实践来分析如何实现并行编程，以及如何更好地利用硬件资源来提升程序并行运行的效率。

值得一提的是，本书以Python语言作为范本对并行编程进行了深入的讲解。Python是一门简洁且优雅的语言，目前
的发展势头非常迅猛，在很多领域都能见到它的身影。以Python语言作为示范语言来讲解并行编程是非常恰当的。

本书首先对Python编程语言与并行编程理论进行了较为详尽的讲解，然后介绍了基于线程与基于进程的并行编程方
式。通过对这两种方式进行介绍，读者可以迅速进入并行编程领域，掌握并行编程的一般方法与技巧，同时还会对
Python中涉及线程与进程的模块有所了解，在后半部分，本书对异步编程与分布式Python以及如何使用Python进行GPU
编程进行了深入的讲解，这些内容将会帮助读者实现从了解并行编程到深入掌握并行编程的蜕变。

值得一提的是，全书在理论讲解过程中辅以大量可运行的代码示例。这些示例非常好地演示了所讲理论的实际运
用，读者可以通过这些示例加深对并行编程相关理论的理解与认识，也可以对这些示例稍加修改应用到实际的项目开
发过程当中。

并行编程是一个较为复杂的技术领域，常常令很多开发者望而却步。不过，本书的出现将会改变这一局面。通过
对本书的学习，读者将会快速且准确地建立起对并行编程的认知，并进一步加强对并行编程的理解；此外，读者还可
以通过阅读本书，掌握用Python实现并行编程的各种方式与技巧，并形成良好的并行编程思维方式。

全书由张龙与宋秉金翻译完成，其中张龙翻译了第1～3章的内容，宋秉金翻译了第4～6章的内容。在图书翻译过
程中，得到了电子工业出版社计算机出版分社的许艳、张春雨二位老师的大力协助，在此向二位老师表示深深的感
谢。二位老师在专业素养与团队协调方面展现出了极高的专业性，确保了本书的翻译工作能够顺利完成。每次与二位
老师沟通都非常顺畅，同时进一步确保了译稿的质量。

虽已尽心尽力，奈何技术与文字水平有限；虽已校对多次，但依然不敢保证全书没有任何错误。因此，读者在阅
读本书的过程中如果发现任何问题都请不吝赐教，可以通过zhanglong217@163.com联系我，以期再版时改进。

最后，衷心期望本书能给希望系统学习并行编程的读者带来切实的帮助，帮助大家准确建立起并行编程的思维方
式，并能应用到实际的项目开发当中。

张龙

2018年2月8日于北京



关于作者

Giancarlo	 Zaccone拥有超过10年的管理研发项目的经验，涉及科学与工业这两个领域。他曾以研究员身份就职于
国家研究委员会（CNR），主要从事一些并行科学计算与科学可视化项目。

他目前作为一名软件工程师就职于一家咨询公司，主要负责开发和维护一些面向太空和防御应用的软件系统。

Giancarlo拥有那不勒斯费德里科二世大学的物理学硕士学位，并且获得了罗马大学科学计算专业的第二研究生学
位。

可以通过https：//it.linkedin.com/in/giancarlozaccone了解到关于Giancarlo的更多信息。



关于审校者

Aditya	 Avinash是一名研究生，专注在计算机图形学与GPU上。他感兴趣的领域有编译器、驱动程序、基于物理学
的渲染以及实时渲染等。他目前正在为MESA（Linux的开源图形驱动栈）贡献力量，主要负责实现AMD后端的
OpenGL扩展。这是他真正感兴趣的地方。他还喜欢编写编译器，将高层次抽象代码转换为GPU代码。他开发了Urutu，
它可以使用Python赋予GPU线程级的并行能力。出于这一点，NVIDIA资助了他一对Tesla	 K40	 GPU。目前，他致力于
RockChuck的开发工作，负责根据不同后端将Python代码（使用数据并行抽象编写）转换为GPU/CPU代码。这是他听取
了大量Python开发者希望实现针对Python与GPU的数据并行抽象的建议而启动的一个项目。

Aditya拥有计算机工程背景，设计了硬件与软件来适应某些应用（ASIC）。基于这一点，他获得了关于如何使用
FPGA与HDL的经验。此外，他主要使用Python与C++编写代码。在C++中，他使用过OpenGL、CUDA、OpenCL以及其
他多核编程API。由于他还是一名学生，因此他的大多数工作并不隶属于任何机构或个人。

Ravi	 Chityala是Elekta	 Inc的一名高级工程师。他在图像处理与科学计算领域拥有超过12年的经验。他还是加利福
尼亚大学的兼职讲师，负责讲授Python高级编程。一开始他将Python当作脚本工具来使用，并且喜欢上了这门简单、强
大、富有表述力的语言。他现在使用Python进行Web开发、科学原型制造与计算，并将其作为胶水来自动化这个过程。
他将自己在图像处理上的经验与对Python的热爱结合起来，与他人合著了图书Image	 Acquisition	 and	 Processing	 using
Python，该书由CRC出版社出版。

Mike	 Galloy是一名软件开发者，他专注于高性能计算与科学编程中的可视化。他在工作中主要使用IDL，不过偶
尔也会使用C、CUDA与Python。他目前在位于茂纳罗亚太阳天文台的国家大气研究中心（NCAR）工作。在这之前，
他供职于Tech-X公司，是GPULib的主力开发者，GPULib是一个针对GPU加速计算的IDL绑定库。他是开源项目
IDLdoc、mgunit与rIDL的创建者与主力开发者，同时也是图书Modern	IDL的作者。

Ludovic	Gasc是Eyepea	and	ALLOcloud	公司的高级软件开发者与工程师，该公司是欧洲知名的开源VoIP与统一通信
公司。

在过去的5年间，他基于Python、AsyncIO、PostgreSQL与Redis为电信部门开发了多款分布式系统。

可以通过他的博客http：//www.gmludo.eu联系到他。

他还是博文API-Hour：Write	 ef昀cient	 network	 daemons	（HTTP，SSH）	with	 ease的作者。要想了解更多信息，请
访问http：//www.api-hour.io。



前言

计算机科学的研究不仅应该涵盖计算处理所基于的原则，还应该反映出这些领域当前的知识状态。时至今日，技
术的发展要求来自计算机科学所有分支领域的专家通晓软件与硬件，它们之间的交互是理解计算处理基本原理的关键
所在。

出于这个原因，本书特别关注硬件架构与软件之间的关系。

之前，程序员可以借助于硬件设计、编译器与芯片让其软件程序在不做任何修改的情况下，速度变得更快或效率
更高。

这个时代已然结束。现在，如果希望程序运行速度能变得更快，那么它必须要成为一个并行程序。

虽然很多研究人员的目标是程序员不需要了解运行其程序的硬件所具有的并行性，不过要想实现这个梦想还需要
很多年的时间。今天，大多数程序员还是需要透彻理解硬件与软件之间的联系，这样程序才能在现代计算机架构上高
效运行。

为了介绍并行编程的概念，我们使用了Python编程语言。Python很有趣，且易于使用，其流行度在近几年稳步上
升。Python是由Guido	 van	 Rossum在10多年前开发出来的，Python语法的简洁性与易于使用的特性很大程度上来源于
ABC，这是一门于20世纪80年代开发出来的教学语言。

除了这个具体的上下文外，Python还被用于解决实际的问题，它从一些典型的编程语言中借鉴了很多特性，比如说
C++、Java与Scheme等。这是其最卓越的特性之一，使得它广受专业软件开发者、科学研究产业以及计算机科学教育者
的青睐。之所以有这么多人喜欢Python，一个原因是它在实践与概念之间提供了最佳的平衡。Python是一门解释型语
言，因此无须陷入编译与链接的泥潭中就可以立刻动手做事情。Python还提供了广泛的软件库，可用在从Web开发、图
形学到并行计算的各种任务中。这种侧重于实践的特性非常吸引广大读者，可以让大家运行本书所介绍的重要项目。

本书提供了大量的示例，这些示例的灵感来源于很多场景，可以用它们解决实际问题。本书介绍了并行架构的软
件设计原则，并确保程序清晰可读，避免使用一些复杂技术，都是一些简单且直接的示例。每个主题都以一个完整、
可运行的Python程序的一个片段来阐述，后面跟着的是程序的输出结果。

书中各章节采用模块化的方式组织，可以从最简单的讨论跳到高级的主题，这么做也适合于那些只想学习一些特
定主题的读者。

我希望本书这样的结构与内容安排能够帮助读者更好地理解和掌握并行编程技术。

本书主要内容

第1章概览了并行编程架构与编程模型。本章介绍了Python编程语言、语言的特性、其易于使用和学习的特点、可
扩展性以及丰富的软件库与应用。此外，本章还介绍了如何在应用以及并行计算中用好Python这个工具。

第2章介绍了如何通过Python线程模块来实现线程并行。通过完整的编程示例，读者将学习到如何同步和操纵线程
来实现多线程应用。

第3章介绍了基于进程的用于并行化程序的方式。本章通过完整的示例展示了如何使用Python多线程模块。此外，
本章还介绍了如何通过进程来实现通信，借助Python的mpi4py模块使用消息传递的并行编程范式。

第4章介绍了并发编程的异步模式。在某些方面，它要比基于线程的方式简单一些，因为它提供了单指令流，任务
会明确放弃控制而非武断地挂起。本章介绍了如何通过Python	 asyncio模块将每个任务组织为一系列更小的步骤，并在
异步模式下执行。

第5章介绍了分布式计算。它指的是从逻辑上（甚至可能是地理位置上分布的）聚合几个计算单元，并以一种透明
且一致的方式协同运行单个计算任务的过程。本章将会介绍Python所提供的，使用面向对象、Celery、SCOOP、远程过
程调用的架构实现解决方案，比如，Pyro4与RPyC。本章也介绍了其他不同的方式，如PyCSP、Disco，后者是Python版
本的MapReduce算法。

第6章介绍了现代图形处理单元（GPU），它使数值计算的性能有了突破性提升，代价则是编程复杂度的增加。实
际上，GPU编程模型要求程序员手工管理CPU与GPU之间的数据传输。本章将会通过程序示例与用例介绍如何使用
GPU卡所提供的计算能力，其中使用了强大的Python模块：PyCUDA、NumbaPro与PyOpenlCL。

阅读前的准备

本书所有示例都已经在Windows	7的32位机器上进行过测试。此外，使用Linux环境将会对学习大有裨益。

运行示例所需的Python版本是：

■	Python	3.3（前5章）

■	Python	2.7（只有第6章需要）

需要使用到如下模块（都是可以自由下载的）：

■	mpich-3.1.4

■	pip	6.1.1



■	mpi4py1.3.1

■	asyncio	3.4.3

■	Celery	3.1.18

■	Numpy	1.9.2

■	Flower	0.8.32（可选）

■	SCOOP	0.7.2

■	Pyro	4.4.36

■	PyCSP	0.9.0

■	DISCO	0.5.2

■	RPyC	3.3.0

■	PyCUDA	2015.1.2

■	CUDA	Toolkit	4.2.9（最低为此版本）

■	NVIDIA	GPU	SDK	4.2.9（最低为此版本）

■	NVIDIA	GPU驱动

■	Microsoft	Visual	Studio	2008	C++Express	Edition（最低为此版本）

■	Anaconda	Python	Distribution

■	NumbaPro编译器

■	PyOpenCL	2015.1

■	Win32	OpenCL	Driver	15.1（最低为此版本）

本书面向的读者

本书是写给那些想要使用并行编程技术来编写强大且高效代码的开发者的。阅读完本书后，读者将掌握并行计算
的基础知识与高级特性。Python编程语言易于学习，即便不是专家也能够轻松理解本书所介绍的主题。

本书结构

本书包含如下组成部分。

准备工作

这部分介绍了攻略的主题，描述了如何为该攻略搭建好软件或是进行一些设置。

具体操作

这部分介绍了实现攻略所需要的步骤。

实例精解

这部分通常会对“具体操作”部分的内容进行解释和说明。

知识扩展

这部分包含了关于攻略的一些额外信息，目的在于使读者更加深入地理解攻略的内容。

参考

这部分包含一些关于攻略的参考信息。

约定

在本书中，你会看到各种样式的文本，用于区分不同类型的信息。下面对这些文本样式及其含义进行一些说明。

文本中的代码、数据库表名、目录名、文件名、文件扩展、路径名、虚拟的URL、用户输入以及Twitter	 handle会这
样表示“要执行第一个示例，我们需要用到程序helloPython-WithThreads.py.”。

代码块样式如下所示：

希望读者注意到代码块中的某一部分时，相关行或是代码会加粗处理：



任何命令行输入或是输出的样式如下所示：

读者服务

轻松注册成为博文视点社区用户（www.broadview.com.cn），扫码直达本书页面。

■	下载资源：本书如提供示例代码及资源文件，均可在下载资源处下载。

■	提交勘误：你对书中内容的修改意见可在提交勘误处提交，若被采纳，将获赠博文视点社区积分（在购买电子书
时，积分可用来抵扣相应金额）。

■	交流互动：在页面下方读者评论处留下你的疑问或观点，与我们和其他读者一同学习交流。

页面入口：http：//www.broadview.com.cn/33753
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1	并行计算与Python起步

本章主要内容：

▼	何为并行计算

▼	并行计算内存架构

▼	内存组织

▼	并行编程模型

▼	如何设计并行程序

▼	如何评估并行程序的性能

▼	Python简介

▼	并行世界中的Python

▼	进程与线程介绍

▼	开始使用进程与Python

▼	开始使用线程与Python

介绍

本章将会概述并行编程架构与编程模型。这些概念对于初次接触并行编程技术、经验不太丰富的程序员来说非常
有价值。对于有经验的程序员来说，本章内容可以作为一个基本的参考。本章还会介绍并行系统的双重特性。第一个
特性基于系统架构，第二个特性基于并行编程范式。对于程序员来说，并行编程总是充满挑战的。这种基于编程的方
式还会在本章后面介绍并行程序的设计过程时进一步阐述。本章最后将会对Python编程语言进行简短的介绍。这门语言
的诸多特性（比如易于使用和学习，可扩展性以及丰富的软件库与应用）使得它对于任何应用来说都是一个颇有价值
的工具，当然，对于并行计算亦如此。本章的最后一部分将会介绍线程与进程的概念，以及它们在Python语言中的使
用。解决大问题的一种典型方式是将其分解为一系列小问题以及独立的部分，这样就可以同时解决它们了。并行程序
就是针对使用这种方式的程序而设计的，也就是说，对于一个一般性任务来说，使用多个处理器同时工作。每个处理
器都处理属于它自己的那部分问题（独立的部分）。此外，处理器之间的数据信息交换可以发生在计算过程中。时至
今日，很多软件应用都需要更多的计算能力。达成该目标的一种方式就是提高处理器的时钟频率或是增加每个芯片上
的处理器核心数。提高时钟频率会增加散热，从而降低每瓦特的性能；此外，这还需要特殊的冷却设备。增加核心数
只不过是一个看起来可行的方案，因为能量功耗与消耗还远远没有达到极限，在性能上并没有那么明显的提升。

为了解决这个问题，计算机硬件厂商决定采用多核架构，即单个芯片上包含两个或多个处理器（核心）。另一方
面，GPU制造商还引入了基于多计算核心的硬件架构。实际上，现如今的计算机几乎都是采用多个以及异构的计算单
元，每个单元都由不同数量的核心构成，比如，最常见的多核架构。

因此，我们非常有必要采用并行计算的编程范式、技术以及工具使用可用的计算资源来。

并行计算内存架构

根据可同时处理的指令数量与数据量的不同，计算机系统可以划分为如下4类：

▼	单指令，单数据（SISD）

▼	单指令，多数据（SIMD）

▼	多指令，单数据（MISD）

▼	多指令，多数据（MIMD）

这种分类方式叫作费林分类（Flynn’s	taxonomy），如下图所示。



SISD

SISD计算系统是一个单处理器机器，它所执行的每个指令都只会操作单个数据流。在SISD中，机器指令是顺序处
理的。

在一个时钟周期中，CPU会执行如下操作。

▼	获取：CPU从内存区域获取数据与指令，该内存区域叫作寄存器。

▼	解码：CPU对指令进行解码。

▼	执行：指令在数据上得到执行。操作结果会被存储到另一个寄存器中。

当执行阶段完成后，CPU会对自身进行设置，从而开始另一个CPU周期，如下图所示。

SISD架构模式

在这类计算机中执行的算法是顺序的（又叫作串行），因为它们并不包含任何并行。只拥有单个CPU的硬件系统
就是SISD计算机。

构成这种架构（冯·诺伊曼架构）的主要元素有如下几项。

▼	中央存储单元：用于存储指令与程序数据。

▼	CPU：用于从存储单元中获取指令与（或）数据，它会对指令进行解码并顺序地执行它们。

▼	I/O系统：指的是程序的输入与输出数据。

传统的单处理器计算机被归类为SISD系统。下图特别展示了在获取、解码与执行阶段中分别用到了CPU的哪些区
域。



在获取-解码-执行阶段所用到的CPU组件

MISD

该模型中的n个处理器，每一个都有自己的控制单元，它们共享同一个存储单元，如下图所示。在每个时钟周期
内，从内存接收到的数据会被所有处理器同时处理，每个处理器都会按照从其控制单元中所接收到的指令顺序进行处
理。在这种情况下，通过对相同的数据执行几个操作实现了并行（指令级并行）。这种架构所能有效解决的问题是相
当特殊的，比如说与数据加密相关的问题等；出于这个原因，计算机MISD并未在商业上流行起来。MISD计算机更多
的是用在智力训练而非实际使用。

MISD架构模式

SIMD

SIMD计算机包含n个相同的处理器，每个处理器都有自己的本地内存，可以用于存储数据。所有处理器都处于单
个指令流的控制之下；此外，还有n个数据流，分别针对每个处理器。在每个步骤中，处理器都会同时工作并执行相同
的指令，不过是在不同的数据元素上执行。这是一种数据级的并行。SIMD架构要比MISD架构更加通用。大量应用所
涉及的诸多问题都可以通过SIMD计算机中的并行算法来解决。另一个有趣的特性是这些计算机所用算法的设计、分析
与实现相对来说都比较容易。局限在于只有那些可以被分解为一系列子问题的问题（这些子问题要完全一样，每个子
问题后面会通过相同的指令集同时解决）才能通过SIMD计算机来解决。对于根据该范式所开发出的超级计算机来说，
我们必须要提到的就是Connection	Machine	（1985	Thinking	Machine）与MPP（NASAü	1983）。第6章将会提到，拥有
大量SIMD嵌入式单元的现代图形处理器单元（GPU）的出现使得这种计算范式得到了更为广泛的使用。

MIMD

根据费林的分类，这种并行计算机是最为通用，也是更为强大的一种，如下图所示。它有n个处理器、n个指令流
以及n个数据流。每个处理器都有自己的控制单元与本地内存，从计算角度来说，这使得MIMD架构要比SIMD更加强
大。每个处理器都是在它自己的控制单元所发出的指令流的控制下来进行操作的；因此，处理器可以对不同的数据执
行不同的程序，可以将一个大问题分解为多个不同的子问题，然后加以解决。MIMD架构是通过线程与（或）进程级别
的并行的帮助来实现的。这还意味着，处理器通常会异步执行。这类计算机用于解决那些拥有不规则结构的问题，而



SIMD则要求问题的结构要规则才行。时至今日，这种架构已经应用到了很多PC、超级计算机以及计算机网络中。不
过，有一点需要注意，异步算法的设计、分析与实现不是那么容易的事情。

MIMD架构模式

内存组织

在评估并行架构时需要考虑的另一个方面就是内存组织了，更准确地说是数据的访问方式。无论处理单元速度多
么快，如果内存无法以足够的速度来维护并提供指令和数据，那么在性能上也不会有什么改进。要想让内存的响应时
间跟得上处理器的速度，我们需要解决的主要问题就是存储周期时间，它指的是连续两个操作之间所经过的时间。处
理器的周期时间通常要比内存的周期时间短。当处理器开始传输数据时（向内存传输或是从内存获取），内存将会在
整个存储周期内被占用：在这期间，其他设备（I/O控制器、处理器，甚至是发出该请求的处理器自身）都无法使用内
存，因为它要对请求做出响应。下图所示为MIMD架构中的内存组织。

MIMD架构中的内存组织

对内存访问问题的解决方案导致了MIMD架构的分歧。在第一类系统中（即共享内存系统）有一个高层的虚拟内
存，所有处理器都可以访问该内存中的数据与指令。另一类系统则使用了分布式内存模型，其中每个处理器都有自己
的本地内存，其他处理器是无法访问的。共享内存与分布式内存之间的差别在于虚拟内存或是从处理器的视角所看到
的内存结构。从物理上来说，几乎每个系统内存都会被划分为不同的组件，它们之间的访问是独立的。共享内存与分
布式内存的区别则在于处理器单元的内存访问管理方式。如果处理器要执行指令load	 R0，i，这表示将内存位置i的内容
加载到R0寄存器中，问题在于会发生什么呢？在共享内存系统中，i索引是一个全局地址，内存位置i对于每个处理器来
说都是一样的。如果两个处理器同时执行该指令，那么它们就会在寄存器R0中加载相同的信息。在分布式内存系统
中，i是一个本地地址。如果两个处理器同时加载语句R0，那么在各自的寄存器R0中就会有不同的值，因为在这种情况
下，每个本地地址会被分配不同的内存单元。共享内存与分布式内存之间的差别对于开发者来说至关重要，因为它决
定了并行程序的不同部分之间的通信方式。在一个系统中，共享内存足以在内存中构建数据结构，然后进入并行子程
序，它们是该数据结构的引用变量。此外，分布式内存机器必须要在各自的本地内存中复制共享数据。这些副本是通
过从一个处理器向另一个处理器发送包含数据的消息来创建的。这种内存组织的一个缺点在于，有时这些消息会非常
大，需要花费相对较长的时间来传递。

共享内存

下图展示了共享内存多处理器系统的模式。这里的物理连接是相当简单的。总线结构可以支持共享相同通道的任
意数量的设备。总线协议最初被设计为支持单个处理器，一个或多个磁盘以及磁带处理器可以通过这里的共享内存进
行通信。注意，每个处理器都会有一个与之关联的高速缓存，因为很多时候处理器都需要本地内存中的数据或是指



令。当一个处理器修改了同时被其他处理器所用的内存系统中的数据时就会产生问题。新值需要从处理器缓存中传递
过来，而处理器缓存中的值已经被修改到了共享内存中；不过，接下来它还需要传递给所有其他的处理器，这样老的
值就无法正常使用了。这个问题叫作缓存一致性问题，这是内存一致性的一个特例，需要硬件实现来处理并发问题与
同步，类似于线程编程一样。

共享内存架构模式

共享内存系统的主要特点如下所示。

▼	 内存对于所有处理器来说都是一样的，比如，与相同数据结构所关联的所有处理器都会使用同样的逻辑内存地
址，这样就会访问到相同的内存位置。

▼	 同步是通过控制处理器对共享内存的访问来实现的。实际上，在某一时刻只有一个处理器能够访问到内存资
源。

▼	当一个任务在访问共享内存时，另一个任务是不可以修改共享内存的位置的。

▼	数据共享是非常快的；两个任务间通信所需的时间等于读取单个内存位置的时间（取决于内存访问的速度）。

共享内存系统中的内存访问如下所示。

▼	 统一内存访问（UMA）：该系统的基本特点是，对于每个处理器以及内存的任何区域来说，对内存的访问时间
都是恒定的。出于这个原因，这些系统又叫作对称多处理器（SMP）。这些系统相对来说比较容易实现，不过可伸缩
性并不好；程序员需要负责同步的管理，这是通过在管理资源的程序中插入恰当的控制、信号量以及锁来实现的。

▼	 非统一内存访问（NUMA）：该架构将内存区域划分为高速访问区域（分配给每个处理器，是数据交换的公共
区域）以及低速访问区域两种。这些系统又叫作分布式共享内存系统（DSM）。其可伸缩性非常好，不过开发起来难
度颇大。

▼	 无远程内存访问（NORMA）：内存在物理上被分配给各个处理器（本地内存）。所有的本地内存都是私有
的，只能为本地处理器所访问。处理器之间的通信是通过用于消息交换的通信协议来实现的，叫作消息传递协议。

▼	 仅缓存访问（COMA）：这些系统只有缓存。在分析NUMA架构时，我们知道，其架构是将数据的副本保存到
缓存中，并且这些数据在主内存中还会有一个副本存在。该架构去除了主内存中的副本，只保留缓存，内存在物理上
被分配给了各个处理器（即本地内存）。所有的本地内存都是私有的，只能为本地处理器所访问。处理器之间的通信
是通过用于消息交换的通信协议来实现的，叫作消息传递协议。

分布式内存

在分布式内存系统中，内存与每个处理器关联到了一起，一个处理器只能访问到它自己的内存。一些作者将这类
系统叫作“多计算机系统”，这反映了这样一个事实，即系统元素本身是小型且完备的处理器与内存系统，如下图所示。



分布式内存架构模式

这种组织方式有几个优点。首先，在通信总线或是开关层面上不会再出现冲突。每个处理器都可以使用其自己本
地内存的全部带宽而不会妨碍其他处理器。其次，无公共总线意味着对于处理器的数量不会再有固有的限制，系统的
大小只受限于连接处理器的网络。第三，不存在缓存一致性的问题了。每个处理器负责管理自己的数据，不必再考虑
副本的更新问题。主要的缺点则是处理器之间的通信更加难以实现。如果一个处理器需要另一个处理器内存中的数
据，那么这两个处理器就需要通过消息传递协议来交换消息。这会引入两个速度降低之源；一个处理器构建消息并向
另一个处理器发送消息需要时间；另外，处理器还得停下来管理从其他处理器所接收到的消息。针对分布式内存机器
所设计的程序需要组织为一组独立的任务，这些任务间通过消息进行通信，如下图所示。

基本的消息传递

分布式内存系统的主要特性如下所示。

▼	物理上，内存在处理器之间是分布式的；每个本地内存都只会被其处理器所直接访问。

▼	同步是通过在处理器间（通信）移动数据（即便只是消息本身亦如此）来实现的。

▼	 本地内存中数据的分割会影响机器的性能ü	 划分的精确性非常重要，因为这样会将CPU之间的通信降到最低。
除此之外，用于协调这些分解与组合操作的处理器必须能与对数据结构的每一部分进行操作的处理器高效通信。

▼	 使用消息传递协议，这样CPU就可以通过数据包的交换来彼此通信。消息是信息的离散单元；它们拥有定义明
确的身份，这样就可以对其进行区分了。

大规模并行处理

MPP机器由成百上千个处理器组成（在一些机器上的规模可以达到成千上万），这些处理器之间通过通信网络进
行连接。世界上最快的计算机就是基于这样的架构的，比如，Earth	 Simulator、Blue	 Gene、ASCI	 White、ASCI	 Red、
ASCI	Purple及Red	Storm等。

工作站集群

这些处理系统基于传统计算机，它们之间通过通信网络进行连接。计算集群就属于这类，如下图所示。



工作站集群架构示例

在集群架构中，我们将节点定义为集群中的单个计算单元。对于用户来说，集群是完全透明的ü	所有的硬件与软件
的复杂性都被隐藏起来，我们在访问数据与应用时就好像它们都来自于单个节点一样。

下面介绍三类集群。

▼	 容错集群：在该类集群中，节点的活动会被持续监控。当一个节点停止工作时，另一台机器会接管它的活动。
其目标旨在通过架构的冗余来确保持续的服务。

▼	 负载均衡集群：在该系统中，工作请求会被发送给活动较少的节点。这确保了完成整个过程所需的时间会更少
一些。

▼	 高性能计算集群：在该类集群中，每个节点都会被配置以提供非常高的性能。整个过程依然会被划分为在多个
节点上执行的多个任务。任务是并行化的，并且分布在不同的机器上。

异构架构

超级计算机同构世界中引入的GPU加速器改变了之前超级计算机使用与编程方式的本质。尽管GPU提供了很高的
性能，不过它们无法作为一种自治的处理单元，因为它们总是要与CPU协同使用才行。因此，编程范式非常简单；CPU
以串行方式进行控制与计算，将计算代价高昂并且需要很高并行度的任务分配给图形加速器。CPU与GPU之间的通信
不仅可以通过高速总线来实现，还可以通过针对物理或是虚拟的单个内存区域的共享来实现。实际上，如果两台设备
都没有自己的内存区域，那么可以通过各种编程模型所提供的软件库来访问共享内存区域，如CUDA和OpenCL。这种
架构叫作异构架构，如下图所示，其中应用可以在单个地址空间中创建数据结构，并将任务发送给适合于其解析的设
备硬件。多个处理任务可以在相同区域中安全地操作以避免数据一致性问题，这要归功于原子操作。因此，虽然CPU
与GPU之间的协同效率不高，但借助这种新型架构，我们可以优化它们之间的交互以及并行应用的性能。

异构架构模式



并行编程模型

并行编程模型是硬件与内存架构的一种抽象。实际上，这些模型并非特定的，也没有指代特定类型的机器或是内
存架构。它们可在任何类型的机器上实现（至少理论上如此）。相比于之前的划分来说，这些编程模型位于更高的层
级上，表示软件必须被实现为执行一种并行计算的方式。每种模型都有与其他处理器共享信息的方式，从而访问内存
并划分任务。

并不存在最好的编程模型，只有最适合程序员所要解决的问题的模型。最广泛使用的并行编程模型有：

▼	共享内存模型

▼	多线程模型

▼	分布式内存/消息传递模型

▼	数据并行模型

接下来介绍这些模型。后面的章节将会给出更为精确的说明，那时我们将会介绍用于实现它们的适合的Python模
块。

共享内存模型

在该模型中，任务共享单个共享的内存区域，对共享资源的访问（读写数据）是异步的。有机制可以让程序员控
制对共享内存的访问，比如锁或信号量。该模型的优势在于程序员不必清楚任务间的通信。从性能角度来说，该模型
的一个严重缺点是使理解与管理数据的局部性变得更为困难；让数据成为使用它的处理器的局部数据可以减少内存访
问、缓存刷新，以及多个处理器使用相同数据时所产生的总线流量。

多线程模型

在该模型中，一个进程可以拥有多个执行流，比如，先创建一个顺序部分，随后创建一系列任务并行执行。通
常，这种模型会用在共享内存架构中。因此，对于我们来说，管理线程间的同步就是非常重要的事情了，因为这些线
程会操作共享内存，程序员必须防止多个线程同时更新相同的位置。现代的CPU在软件与硬件上都是多线程的。Posix
线程就是软件多线程实现的经典例子。英特尔的超线程技术实现了硬件的多线程，如果一个线程停下来或是等待I/O操
作，那么它会切换至另外一个线程。即便数据对齐是非线性的，我们也可以通过该模型实现并行。

消息传递模型

消息传递模型通常用在每个处理器都有自己的内存（分布式内存系统）的场景下。更多的任务可以驻留在同一台
物理机或是任意数量的机器上。程序员负责决定并行以及通过消息所进行的数据交换。该并行编程模型的实现需要在
代码中用到特殊的软件库。目前已经有了大量的消息传递模型的实现：一些在20世纪80年代就出现了，不过直到20世
纪90年代中期才形成标准化模型，成为名为MPI（消息传递接口）的事实上的标准。MPI模型的设计使用了分布式内
存，但却成为并行编程的模型，多个平台也可以使用共享内存机器。消息传递范式模型如下图所示。

消息传递范式模型

数据并行模型

在该模型中，多个任务可以操作相同的数据结构，不过每个任务都只会操作数据的不同部分。在共享内存架构
中，所有的任务都可以通过共享内存与分布式内存架构来访问数据，其中的数据结构会被分割并驻留在每个任务的本
地内存中。为了实现该模型，程序员需要开发一个程序来指定数据的分布与对齐方式。现代GPU在数据对齐的情况下
处理速度非常快。数据并行范式模型如下图所示。



数据并行范式模型

如何设计并行程序

针对并行的算法设计基于一系列操作，程序要通过该算法正确地执行任务而不会生成部分或是错误的结果。对于
一个算法来说，正确的并行化需要执行的宏观操作有：

▼	任务分解

▼	任务分配

▼	聚集

▼	映射

任务分解

这是第一个阶段，在该阶段，软件程序会被分解为任务或是一组指令，接下来在不同的处理器上执行以实现并行
化。为了完成这个分解，可以使用以下两种方法。

▼	 领域分解：将问题数据进行分解；应用对于使用不同部分数据的所有处理器来说是公共的。当待处理的数据量
很大时通常会使用该方法。

▼	功能性分解：在这种情况下，问题会被分解为任务，每个任务都会在所有可用数据上执行特定的操作。

任务分配

在这个步骤中，指定好将任务分发到各个处理器上的机制。这个阶段非常重要，因为它会在各个处理器上建立工
作负载的分配机制。在这里，负载均衡尤为重要；实际上，所有处理器必须要不间断地工作，从而避免较长时间的闲
置状态。为了做到这一点，程序员需要考虑到系统之间可能存在的异构性，从而在性能更好的处理器上分配更多的任
务。最后，要想获得更高的并行效率，要尽可能地限制处理器之间的通信，因为这常常是速度变慢以及资源消耗之
源。

聚集

聚集指的是将小任务与大任务合并到一起从而改进性能的过程。如果设计过程的前两个阶段将问题划分为一系列
任务，但任务数量远远超过可用的处理器数量，同时计算机并未针对处理大量的小任务而进行特别的设计（有些架构
如GPU则可以很好地解决这个问题，实际上还会从运行数以百万甚至是数以亿计的任务中获益），那么设计就是极其
低效的。一般来说，这是因为任务需要与处理器或是线程进行通信，这样它们才能计算任务。大多数通信的代价不仅
与所传输的数据量有关，每次通信操作也都有固定的代价（比如建立TCP连接时固有的延迟）。如果任务过小，那么这
种固定的代价就很容易使设计变得毫无效率可言。

映射

在并行算法设计过程的映射阶段，我们指定哪个任务将要执行。其目标是将总执行时间降到最低。这里必须要做
出权衡，因为两个主要的策略之间经常会彼此冲突：

▼	通信频繁的任务应该被放到同一个处理器中来增加局部性。

▼	可以并发执行的任务应该被放到不同的处理器中以增强并发性。

这就是映射问题，即NP完备。这样，一般来说，并不存在针对问题的多项式时间解决方案。对于相同大小的任务
以及很容易确定通信模式的任务来说，映射是很直接的（还可以执行聚集以将映射到相同处理器的任务合并起来）。
不过，如果任务的通信模式很难预测或是每个任务的工作量大小千差万别，那么就很难设计出一种高效的映射与聚集
模式了。对于这类问题，我们可以通过负载均衡算法在运行期确定聚集与映射策略。最难的是那种在程序执行期间通
信量或是任务量发生变化的情况。对于这类问题，可以使用动态的负载均衡算法，它会在执行期间周期性地运行。



动态映射

不同的问题存在着多种负载均衡算法，有全局的，也有局部的。全局算法需要对待执行的计算有全局的掌控，这
通常会增加大量的成本。局部算法只依赖于特定于任务本身的信息，相比于全局算法来说，这降低了成本，不过在寻
找最优的聚集与映射时情况会变得更糟。不过，虽然映射本身效果更差，但降低的成本却会减少执行时间。如果除了
执行开始或是结束外任务之间很少通信，那么我们就可使用任务调度算法来简化处理器空闲时将任务映射到其上的操
作。在任务调度算法中会维护一个任务池，任务会被放到这个池中，并由执行者取出。

该模型中存在3种常见的方式，下面将会介绍。

管理者/执行者

这是一种基本的动态映射模式，所有的使用者都会连接到中心化的管理者。管理者会不断向使用者发送任务并收
集结果。这种策略对于数量较少的处理器来说可能是最适合的。可以通过提前获取任务使得通信与计算之间彼此重叠
来改进该策略。

层次化的管理者/执行者

这是管理者/执行者的一个变种，它有一个半分布式的层次；执行者被划分到组里，每个都与自己的管理者相关
联。这些组管理者会与中央管理者进行通信（组管理者之间也可以通信），同时执行者会从组管理者那里请求任务。
这会将负载分配到几个管理者上，这样如果所有执行者都从同一个管理者请求任务，那么它就可以处理更多数量的处
理器了。

去中心化

在这种模式中，一切都是去中心化的。每个处理器会维护自己的任务池，并与其他处理器通信来请求任务。一个
处理器选择其他处理器来请求任务的方式是不同的，这是根据问题来决定的。

如何评估并行程序的性能

并行编程的发展使得性能度量与评估并行算法性能的软件成为刚需，这样才可以确定其使用起来方便与否。实际
上，并行计算的关注点在于在相对较短的时间内解决大规模问题。影响该目标的因素有所用的硬件类型、问题的并行
度以及所用的并行编程模型等。为了实现这一点，我们引入了基本的概念分析，它会比较从原始序列所获得的并行算
法。其性能是通过分析与量化所用的线程数与进程数来达成的。

为了分析这一点，我们引入了一些性能指标：加速、效率与可伸缩性。

阿姆达尔定律提出了并行计算的限制，即由一个串行算法的并行度所决定的，此外，我们还有古斯塔夫定律。

加速

加速是一种度量方式，用于展示以并行方式解决问题所带来的好处。它的定义是，在单个处理元素上解决一个问
题所花费的时间TS除以在p个相同的处理元素上解决同样问题所花费的时间Tp。

我们用 来表示加速。如果S=p，那么加速就是线性的，这表示如果处理器数量增加，那么执行速度也会

增加。当然，这是理想情况。当TS是最佳的串行算法执行时间时，加速是绝对的；当TS是单个处理器上并行算法的执

行时间时，加速是相对的。

下面再来看看这些条件：

▼	S=p是线性的或理想状况下的加速。

▼	S＜p是真实的加速。

▼	S＞p是超线性加速。

效率

在理想世界中，拥有p个处理元素的并行系统的加速等于p。不过，这是非常难以实现的。通常情况下，一些时间
会浪费在空闲或是通信上。效率是一个性能度量，它会估算相比于在通信与同步上所浪费的时间来说，处理器在解决
一个任务时的利用率。

我们将其表示为E，定义为 。线性加速算法的E值为1；在其他情况下，E值要小于1。如下列出

了E值的3种情况：

▼	当E=1时，它是线性的。



▼	当E＜1时，它是真实情况的。

▼	当E＜＜1时，这是一个并行效率很低的问题。

可伸缩性

可伸缩性指的是并行机器的效能。它是计算能力（执行速度）除以处理器数量的值。如果问题规模变大，同时处
理器数量也随之增加，那么性能是不会有损耗的。通过增加不同的因子，可伸缩性系统会保持相同的性能或是改进性
能。

阿姆达尔定律

阿姆达尔定律是用于设计处理器与并行算法的广泛使用的定律。它阐释了可获取的最大的加速是由程序中的串行

组件所决定的： ，其中，1-P表示程序中的串行组件（非并行部分）。这意味着如果一个程序中90%的代

码是可并行的，但有10%的代码要保持串行，那么可获取的最大的加速就是9，即便对于无限数量的处理器来说亦如
此。

古斯塔夫定律

古斯塔夫定律基于如下假设：

▼	在增加问题维度时，其串行部分保持不变。

▼	在增加处理器数量时，每个处理器所处理的工作保持不变。

这表明S（P）=P-α（P-1），其中P是处理器数量，S是加速，α是任何并行进程中的非并行部分。它与阿姆达尔定
律相反，阿姆达尔定律认为单个进程的执行时间是固定的，并且每个进程的并行执行时间会减少。因此，阿姆达尔定
律基于固定问题规模这样一个假设；它假设一个问题的全部工作量并不会随着机器规模（即处理器数量）的变化而变
化。古斯塔夫定律着重解决了阿姆达尔定律的缺陷，后者并未将解决任务时所涉及的全部计算资源量考虑在内。它表
明，设定并行问题解决方案时间的最佳方式是将所有计算资源都考虑进来，基于这一点，它解决了阿姆达尔定律的问
题。

Python简介

Python是一门强大、动态的解释型编程语言，广泛使用在各种应用中。其主要特性如下所示：

▼	具有清晰且可读性好的语法。

▼	具有大量标准库，通过额外的软件模块，我们可以增加数据类型、函数与对象。

▼	易于学习的快速开发与调试能力；Python代码的开发速度最快，可以达到C/C++的10倍以上。

▼	具有基于异常的错误处理。

▼	具有强大的内省功能。

▼	具有丰富的文档与软件社区。

可以将Python看作一门胶水语言。借助Python，我们可以开发出更好的应用，因为不同类型的程序员可以在一个项
目上协作。比如，在构建科学应用时，C/C++程序员可以实现高效的数值算法，而同一项目的科学家则可以编写Python
程序来测试并使用这些算法。科学家无须学习底层的编程语言，C/C++程序员也无须了解这里面涉及的科学内容。

可	以	通	过	https：//www.python.org/doc/essays/omg-darpa-mcc-position了解更多关于这方面的内容。

准备工作

可以从https：//www.python.org/downloads/下载Python。

虽然可以通过Notepad或是TextEdit来编写Python程序，但你会发现使用集成开发环境（IDE）来阅读和编写代码会
更加轻松。

有很多专门针对Python设计的IDE，如IDLE（http：//www.python.org/idle）、PyCharm
（https：//www.jetbrains.com/pycharm/）及Sublime	Text（http：//www.sublimetext.com/）等。

具体实现

下面来看一些非常简单的代码示例以了解Python的特性。记住，符号＞＞＞表示Python	shell。

▼	整型操作：



我们只对这第一个示例展示出代码在Python	shell中的样子，如下图所示。

下面来看看其他基本示例。

▼	复杂数字：

▼	字符串操作：

▼	定义列表：



▼	while循环：

2

3

5

8

▼	if命令：

首先使用input（）语句插入一个整数：

＞＞＞x=int(input(〝Please	enter	an	integer	here:〝))	Please	enter	an	integer	here:

然后对插入的数字实现if条件：

▼	for循环：



▼	定义函数：

▼	导入模块：

▼	定义类：



并行世界中的Python

作为一门解释型语言，Python是快速的，如果速度很关键，那么它可以轻松地与使用更快的语言所编写的扩展进行
交互，如C或是C++。使用Python的一种常见方式是用它编写程序的高层次逻辑；Python解释器是用C编写的，叫作
CPython。该解释器会将Python代码转换为一种名为Python字节码的中间语言，它类似于汇编语言，不过包含了高层次
的指令。当运行Python程序时，所谓的计算循环会将Python字节码转换为特定于机器的操作。解释器的使用对于代码编
写与调试来说都有好处，不过程序的执行速度却成为一个问题。一种解决方案是通过第三方包来提供的，程序员编写C
模块，然后在Python中将其导入进来。另一种解决方案是使用即时（Just-in-Time）Python编译器，它是CPython的一种
替代方案，比如PyPy实现就优化了代码生成和Python程序的执行速度。本书将会介绍该问题的第三种解决方案；实际
上，Python提供了能够从并行中获益的特别模块。后续章节将会介绍这些模块，它们使用了并行编程范式。

不过，本章将会介绍线程与进程这两个基本概念，以及它们在Python编程语言中的使用。

进程与线程介绍

进程指的是应用的执行实例，比如，双击桌面上的Internet浏览器图标就会开启一个运行该浏览器的进程。线程指
的是一个活动的控制流，一个进程中可以同时存在多个活动的线程。术语“流控制”指的是机器指令的顺序执行。此外，
一个进程可以包含多个线程，因此启动浏览器时，操作系统就会创建一个进程并开始执行该进程的主线程。每个线程
都可以与其他进程或是线程并行独立地执行一组指令（典型的是一个函数）。不过，对于同一个进程中的不同活动线
程来说，它们共享地址空间与数据结构。有时，我们也会将线程叫作轻量级进程，这是因为它拥有与进程相同的很多
特性，特别的，作为一个顺序的控制流可与其他顺序流并行执行。术语“轻量”指的是线程的实现要比进程轻松得多。不
过，与进程不同的是，多线程可以共享很多资源，特别是可以共享地址空间以及数据结构。

下面重述一遍：

▼	一个进程可以包含多个并行线程。

▼	 通常情况下，对于CPU资源来说，由操作系统创建和管理的线程要比进程所创建和管理的线程成本低。线程用
于小型任务，而进程则用于更为重量级的任务ü	基本上来说是应用的执行。

▼	同一个进程中的线程共享地址空间与其他资源，而进程之间则是彼此独立的。

在深入探索Python通过线程与进程来进行并行管理的特性与功能之前，我们先来看看Python编程语言是如何使用这
两个功能的。

开始在Python中使用进程

在一般的操作系统中，每个程序都会运行在自己的进程内。通常，我们通过双击程序图标或是从菜单中选择来启
动一个程序。这里，我们只演示如何从Python程序中启动一个新的程序。进程拥有自己的空间地址、数据栈与其他辅助
数据来追踪其执行；操作系统会管理所有进程的执行，通过调度程序来管理对于系统中计算资源的访问。

准备工作

在第一个Python应用中，我们来安装Python语言。

请访问https：//www.python.org/来获取最新版的Python。

具体实现



为了执行这个示例，需要输入如下两个程序：

▼	called_Process.py

▼	calling_Process.py

可以使用Python	IDE	（3.3.0）编辑这些文件：

called_Process.py文件的代码如下所示：

calling_Process.py文件的代码如下所示：

要想运行该示例，请使用Python	IDE打开calling_Process.py程序，然后按下键盘上的F5键。

你会在Python	shell中看到如下输出。

同时，操作系统提示如下所示。



这里有两个进程在运行，要想关闭操作系统提示，只需按下键盘上的回车键即可。

实例精解

在上述示例中，execvp函数启动了一个新进程，并替换了当前的进程。注意，“Good	 Bye”消息永远不会被打印出
来。相反，它会在标准路径中搜索名为called_Process.py的程序，并将第2个参数元组作为独立参数，将其内容传递给该
程序，然后使用当前的环境变量集来运行它。called_Process.py中的指令input（）只用于管理操作系统提示的关闭。在
这个专门针对基于进程的并行中，我们最终看到了如何通过多处理Python模块来管理更多进程的并行执行。

开始在Python中使用线程

如上一节所述，基于线程的并行是编写并行程序的标准方式。不过，Python解释器并非完全是线程安全的。为了支
持多线程的Python程序，我们会使用名为全局解释器锁（Global	 Interpreter	 Lock）的全局锁。这意味着在同一时刻只有
一个线程会执行Python代码；在一小段时间后或是当一个线程所做的事情需要花费一段时间时，Python会自动切换至下
一个线程。GIL并不足以避免程序中的问题。如果多个线程尝试访问同一个对象数据，那么它可能处于不一致的状态
下。

在该攻略中，我们将会介绍如何在Python程序中创建单个线程。

具体实现

为了执行这个示例，我们需要编写一个名为helloPythonWithThreads.py的程序：





要想运行该示例，请在Python	IDE中打开calling_Process.py程序，然后按下键盘上的F5键。

你会在Python	shell中看到如下图所示的输出。

实例精解

虽然主程序已经执行完毕，但线程还会每隔两秒继续打印消息。该示例演示了何为线程ü	在一个父进程中做某件事
情的子任务。

在使用线程时，关键是要确保永远不要让任何线程在后台运行。这是一种非常差劲的编程方式，在编写大型的应
用时会让你问题缠身。



2	基于线程的并行

本章主要内容：

▼	如何使用Python的线程模块

▼	如何定义线程

▼	如何确定当前的线程

▼	如何在子类中使用线程

▼	使用Lock与RLock实现线程同步

▼	使用信号量实现线程同步

▼	使用条件实现线程同步

▼	使用事件实现线程同步

▼	如何使用with语句

▼	使用队列实现线程通信

▼	评估多线程应用的性能

▼	多线程编程的关键

介绍

目前，在软件应用中，使用最为广泛的并发管理编程范式是基于多线程的。一般来说，应用是由单个进程所启动
的，这个进程又会被划分为多个独立的线程，这些线程表示不同类型的活动，它们并行运行，同时又彼此竞争。

虽然这种编程风格会导致使用上的缺陷以及需要解决一些问题，不过使用了多线程机制的现代应用依旧广泛存
在。

实际上，目前所有的操作系统都支持多线程，几乎所有的编程语言都提供了通过线程来实现并发应用的机制。

因此，多线程编程毫无疑问是实现并发应用的一个上佳选择。不过，它并非唯一之选ü还有其他一些方案，其中一
些方案的性能会更好。

线程是一个独立的执行流，系统中的多个线程可以并行及并发执行。多个线程可以共享数据与资源，利用了所谓
的共享信息空间。线程与进程的具体实现取决于应用所运行的操作系统，不过一般来说，线程位于进程内，同一进程
中的不同线程共享一些资源。与之相反，不同的进程则不会共享它们的资源。

一个线程主要由3个元素构成：程序计数器、寄存器与栈。同一个进程中的线程之间所共享的资源有数据与操作系
统资源。类似于进程，线程也有自己的执行状态，并且可以彼此同步。一个线程的执行状态可以分为就绪、运行中与
阻塞。一个典型的线程应用当然是应用软件的并行，特别是要利用现代的多核处理器，其中每个核心都会运行一个线
程。相比于进程来说，使用线程的好处在于性能方面，进程之间的上下文切换成本要比同一进程中的线程之间的切换
成本高很多。

多线程编程更倾向于使用共享信息空间来实现线程之间的通信。这种选择使得多线程编程的主要问题变成了对该
空间的管理。

使用Python的线程模块

Python是通过Python标准库所提供的threading包来管理线程的。该模块提供了一些非常有趣的特性，使得基于线程
的开发变得简单很多；实际上，线程模块提供了几种非常容易实现的同步机制。

线程模块的主要组件有：

▼	线程对象

▼	Lock对象

▼	RLock对象

▼	信号量对象

▼	条件对象

▼	事件对象

在下面的攻略中，我们将会通过不同的示例来介绍线程库所提供的各种特性。对于这些示例来说，我们会使用
Python	3.3版本（不过使用Python	2.7也没问题）。



如何定义线程

使用线程最简单的方式是通过一个目标函数来实例化它，然后调用start（）方法使其开始工作。Python模块
threading提供了Thread（）方法用于在不同的线程中运行进程与函数：

在上述代码中，下列项的含义如下所示。

▼	group：这是	group的值，应该为None；这是一个保留参数，供未来实现所用。

▼	target：这是一个在启动一个线程活动时将会执行的函数。

▼	name：线程的名字；在默认情况下，形式为Thread-N的唯一的名字会赋给它。

▼	args：这是传给目标的一个参数元组。

▼	kwargs：这是一个关键字参数字典，供目标函数所用。

创建一个线程并将参数（告诉线程该做什么事情）传递给它是非常有用的。该示例传递了一个数字，它是线程
号，然后打印出结果。

具体实现

下面来看看如何通过线程模块来定义线程，对于该示例来说，寥寥几行代码足矣：

上述代码的输出如下图所示。



还应该指出的是，可以通过其他方式来获得输出；实际上，多个线程会同时向标准输出打印结果，因此输出顺序
是无法确定的。

实例精解

要想导入线程模块，只需使用如下Python命令：

import	threading

在主程序中，我们通过Thread对象和一个名为function的目标函数实例化了一个线程。此外，还将一个参数传递给
了该函数，它包含在输出消息中：

t=threading.Thread(target=function,args=(i,))

直到调用start（）方法时线程才会开始运行，join（）方法会导致调用线程等待，直到它执行完毕：

t.start()

t.join()

如何确定当前的线程

使用参数来标识或是命名线程有些麻烦且不必要。每个线程实例的名字都有一个默认值，并且在创建线程时可以
修改这个值。服务端进程可能会有多个服务线程，它们处理不同的操作，这时对线程进行命名就很有用了。

具体实现

为了确定哪个线程正在运行，我们创建3个目标函数，并导入time模块来暂停执行两秒：



输出如下图所示。



实例精解

我们使用一个目标函数来实例化一个线程。此外，还传递了名字，这个名字会被打印出来，如果没有定义该名
字，那么会使用默认名：

t1=threading.Thread（name=＇昀rst_function＇，target=昀rst_function）

t2=threading.Thread(name=＇second_function＇,target=second_function)

t3=threading.Thread(target=third_function)

接下来，对这些线程调用start（）与join（）方法：

t1.start()

t2.start()

t3.start()

t1.join()

t2.join()

t3.join()

如何在子类中使用线程

要想通过线程模块实现新的线程，你需要这样做：

▼	定义新的Thread类的子类。

▼	重写_init__（self	[，args]）方法来添加额外的参数。

▼	接下来，需要重写run（self	[，args]）方法来实现线程启动后需要做的事情。

一旦创建好新的Thread子类后，你就可以创建它的实例并通过调用start（）方法来开启新的线程了，start（）方法
又会调用run（）方法。

具体实现

为了在子类中实现线程，我们定义了myThread类。它有两个方法，并且需要通过线程参数来重写：



执行上述代码后，输出结果如下图所示。



实例精解

线程模块是创建与管理线程的首选方式。每个线程都由一个类来表示，这个类继承了Thread类并重写了run（）方
法。接下来，该方法会成为线程的起始点。在主程序中，我们创建了myThread类型的几个对象；当start（）方法被调用
后，线程就会开始执行。调用Thread类的构造方法是必需的，这样就可以重新定义线程的一些属性了，比如线程的名字
与组。调用start（）方法后，线程就会处于活动状态，并一直持续下去，直到run（）方法执行完毕或是抛出了未被处
理的异常。当所有线程都终止后，程序也就结束了。

join（）命令只是用来处理线程的终止的。

使用Lock与RLock实现线程同步

当属于并发线程的两个或多个操作尝试访问共享内存，并且至少有一个操作能够修改数据的状态时，这时如果没
有恰当的同步机制，就会导致竞态条件，并出现不合法的代码执行、Bug以及意外的行为。解决竞态条件最简单的方式
是使用锁。锁的操作很简单；当一个线程想要访问共享内存的某一部分区域时，它必须要在使用前获取到该部分的
锁。此外，在完成操作后，线程必须要释放掉之前获取的锁，这样共享内存的那部分才可以被其他想要使用的线程所
用。按照这种方式，显然避免竞态是非常关键的，因为对于线程来说，它对锁的需求要求在某个给定的时刻，只有一
个线程能够使用共享内存的这部分。虽然很简单，但锁是可以正常工作的。不过在实际情况下，我们会看到这种方式
常常会导致死锁的发生。死锁的出现是因为不同的线程都持有锁；由于这些锁阻止了线程访问资源，因此无法继续执
行操作。死锁的示意图如下图所示。



死锁

出于简单的目的，我们假设有这样一种情况，有两个并发线程（线程A与线程B），同时还有两个资源（1与2）。
假设线程A需要资源1，线程B需要资源2。在这种情况下，这两个线程都会请求它们自己的锁，一切都可以顺畅地进行
下去。不过，如果随后在释放锁之前，线程A需要资源2的锁，线程B需要资源1的锁，这对于两个处理来说都是必要
的。由于两个资源都被上锁了，因此这两个线程会被阻塞，并相互等待，直到被占用的资源释放为止。这可谓是死锁
的最典型的情况。这表示通过使用锁来实现同步，一方面你可以访问到共享内存，另一方面它可能在某些情况下具有
破坏性。

在该攻略中，我们介绍了名为lock（）的Python线程同步机制。可以通过它将某一时刻对共享资源的访问限定在单
个线程或是单个类型的线程上。在访问程序的共享资源前，线程必须要先获取到锁，接下来还必须要能让其他线程访
问到相同的资源。

具体实现

如下示例演示了如何通过lock（）机制来管理线程。代码中有两个函数，分别是incre-ment（）与decrement（）。
前者会增加共享资源的值，后者则会减少其值，每个函数都被插入到适合的线程中。此外，每个函数都有一个循环，
分别用来重复增加或是减少共享资源的值。我们想要确保通过对共享资源的恰当管理，让执行的结果等于共享变量的
值，该共享变量的初始值为0。

示例代码如下所示，代码中所用的每个特性都添加了注释：





下图所示的是程序运行后的结果。

如你所见，借助恰当的管理与锁指令，我们得到了正确的结果。注意，没有使用锁管理时的共享变量的结果与其
不同。

实例精解

主方法中有如下代码：

t1=threading.Thread(target=increment_with_lock)

t2=threading.Thread(target=decrement_with_lock)

接下来启动线程：

t1.start()

t2.start()

然后是线程连接：

t1.join()

t2.join()

在increment_with_lock（）与decrement_with_lock（）函数中，你会看到如何使用锁管理。当需要访问资源时，调
用acquire（）来持有锁（如有必要，需要等待锁的释放），并调用release（）来释放锁：

shared_resource_lock.acquire()

shared_resource_with_lock-=1

shared_resource_lock.release()

下面来总结一下。

▼	锁有两种状态：上锁与未上锁。

▼	有两种方法可用于操纵锁：acquire（）与release（）。

规则如下：

▼	如果状态为未上锁，调用acquire（）会将状态改为上锁。

▼	如果状态为上锁，调用acquire（）会阻塞，直到其他线程调用release（）为止。

▼	如果状态为未上锁，调用release（）会导致RuntimeError异常。



▼	如果状态为上锁，调用release（）会将状态改为未上锁。

知识扩展

虽然理论上可以平稳运行，但锁不仅会导致严重的死锁情况的出现，对于应用来说还会产生其他负面影响。这是
一种保守的做法，它本身经常会引入一些不必要的成本；它还会对代码的可伸缩性及可读性产生影响。此外，锁的使
用还会与对多个进程所共享的内存的优先级访问需求产生冲突。最后，从实践的角度来看，使用了锁的应用在查错
（调试）时会遇到很多困难。因此，我们需要使用其他方法来确保对共享内存的同步访问并避免竞态条件。

使用RLock实现线程同步

如果只想让获取锁的线程来释放锁，那就需要使用一个RLock（）对象。类似于Lock（）对象，RLock（）对象也
有两个方法：acquire（）与release（）。如果希望在类外面能实现线程安全的访问，同时又使用类里面相同的方法，这
时RLock（）就非常有用了。

具体实现

在示例代码中，我们引入了Box类，它拥有add（）与remove（）方法，并提供了对execute（）方法的访问。这样
我们就可以执行添加或者删除条目的动作。对execute（）方法的访问是通过RLock（）来管理的：





实例精解

在主程序中，我们重复了上一个示例的内容；两个线程t1与t2伴随着关联的函数adder（）与remover（）。当条目
的数量大于0时，函数会执行。对RLock（）的调用会在Box类中执行：

class	Box(object):

lock=threading.RLock()

两个函数adder（）与remover（）分别会与Box类中的条目交互，并调用Box类的方法add（）与remove（）。在每
个方法调用中都会捕获资源，然后将其释放掉。对于对象lock（）来说，RLock（）通过acquire（）与release（）方法
来对资源进行获取与释放；接下来对于每个方法来说，我们都拥有如下函数调用：

RLock（）对象的示例执行结果如下图所示。

RLock（）对象的示例执行结果

使用信号量实现线程同步

信号量这个概念是由E.Dijkstra提出的，并将它首次用在了操作系统中。信号量是一个由操作系统管理的抽象数据
类型，用于同步多个线程对共享资源与数据的访问。本质上，信号量是由一个内部变量构成的，它标识出了对其所关
联的资源的并发访问量。

此外，在线程模块中，信号量的操作基于acquire（）与release（）这两个函数：

▼	 当一个线程想要访问与一个信号量所关联的资源时，它必须调用acquire（）操作，该操作会减少信号量的内部
变量值，如果值为非负数，那么它就允许访问资源。如果值为负数，那么线程就会挂起，同时等待另一个线程释放该
资源。

▼	 当一个线程使用完数据或是共享资源，它必须通过release（）操作释放资源。通过这种方式，信号量的内部变
量会增加，信号量队列中的第一个等待线程就可以访问共享资源了。

使用信号量实现线程同步的示意图如下图所示。



使用信号量实现线程同步

虽然初看起来信号量机制并没有什么明显的问题，不过它可以正常工作的前提是等待与信号操作要在原子块中执
行。如果不是这样，或是两个操作中的一个停止了，那就会导致我们不期望的情况出现。

假设两个线程同时执行，操作会等待一个信号量，其内部的变量值为1。另外，再假设当第一个线程将信号量的值
由1减为0时，控制会进入第二个线程，它会将值由0减为-1，并等待，因为内部变量值变为负数了。这时，控制又回到
了第一个线程，信号量的值为负数，因此第一个线程也会等待。

因此，尽管信号量可以访问线程，但实际情况却是等待操作没有以原子的形式执行，这就会导致混乱的情况。

准备工作

接下来的代码对问题进行了描述，我们有两个线程，分别分producer（）与consumer（），它们共享一个共同资
源，这是一个条目（item）。producer（）的任务是生成item，而consum-er（）线程的任务则是使用所生成的item。

如果item尚未生成，那么consumer（）线程就需要等待。当item生成后，producer（）线程会通知消费者资源可以
使用了。

具体实现

在如下代码中，我们使用消费者-生产者模型来展示通过信号量实现的同步。当生产者创建一个条目时，它会释放
信号量。此外，消费者会获取该信号量并消费共享资源。如下代码展示了通过信号量实现的同步处理。





下图所示是运行5次后的结果。

实例精解

将信号量初始化为0，我们得到了一个所谓的信号量事件，其唯一的目的在于同步两个或多个线程的计算。这里，
一个线程必须同时使用数据或是公共资源：

semaphore=threading.Semaphore(0)

该操作非常类似于之前介绍的锁机制。producer（）线程创建条目，然后通过调用下面的方法释放资源：

semaphore.release()

信号量的release（）方法会增加计数器值，然后通知其他线程。与之类似，consumer（）方法会通过调用如下方法
获取数据：

semaphore.acquire()

如果信号量的计数器值为0，那么它就会阻塞条件的acquire（）方法直到收到其他线程的通知。如果信号量的计数
器值大于0，那么它就会减少该值。

最后，所获取到的数据会被打印到标准输出：

print	(〝Consumer	notify:consumed	item	number%s	〝%item)

知识扩展

信号量的一种特别使用方式是互斥。互斥指的是内部变量的初始化值为1的信号量，它可以实现对数据与资源访问
的互斥操作。

信号量在多线程编程语言中依旧得到了广泛的应用；不过，使用信号量会导致死锁的发生。比如，当线程t1在信号
量s1上执行等待操作时，同时线程t2在信号量s2上执行等待操作，接下来t1在s2上执行等待操作，t2在s1上执行等待操
作，这就导致了死锁的发生。



使用条件实现线程同步

条件标识了应用中状态的改变。这是一种同步机制，即一个线程等待特定的条件，另一个线程通知它条件已经发
生。一旦条件发生，线程就会获取到锁，从而排他性地访问共享资源。

准备工作

阐释该机制的一种好方式是再次看看生产者-消费者问题。类producer向缓冲区写入数据，直到缓冲区充满为止；只
要缓冲区中有数据，类consumer就会从缓冲区接收数据（并将数据从缓冲区清除）。类producer会通知consumer缓冲区
不为空，同时consumer会告诉producer缓冲区没有满。

具体操作

为了演示条件机制，我们继续使用生产者-消费者模型：





程序运行一次后的结果如下图所示。

实例精解

类consumer会通过列表items[]获取到共享资源：

condition.acquire()

如果列表长度为0，那么消费者就会处于等待状态：

if	len(items)==0:

condition.wait()

否则，它会对items列表执行pop操作：

items.pop()

这样，消费者的状态就会通知到生产者，共享资源随之被释放：

condition.notify()



condition.release()

类producer获取到共享资源，然后验证列表是否已满（在该示例中，我们将items列表的最大数量设为10）。如果列
表已满，那么生产者就会处于等待状态，直到列表被消费为止：

condition.acquire()

if	len(items)==10:

condition.wait()

如果列表不满，那就会添加一个item进去，然后通知状态并释放资源：

condition.notify()

condition.release()

知识扩展

了解一下对于条件同步机制的Python内核实现是很有趣的。如果没有向内部类_Condi-tion的构造方法传递锁对象，
那么它就会创建一个RLock（）对象。此外，在调用acquire（）与released（）时会对锁进行管理：

使用事件实现线程同步

事件是用于线程间通信的对象。一个线程会等待信号，同时另一个线程会发出信号。基本上，事件对象会管理一
个内部的标志，可以通过set（）方法将其设为true，也可以通过clear（）方法将其重置为false。wait（）方法会一直阻
塞，直到标志变为true为止。

具体操作

为了理解通过事件对象实现的线程同步，我们再来看看生产者-消费者问题：





下图是程序运行后的输出。t1线程会向列表附加一个值，接下来设置事件来通知消费者。消费者对wait（）的调用
会停止阻塞，并从列表中获取该整型值。

实例精解



producer类会通过条目列表与Event（）函数来初始化。与条件对象示例不同的是，条目列表并非全局的，而是作为
一个参数传递进来的：

在所创建的每个条目的run方法中，producer类会将其附加到条目列表中，然后通知事件。这里涉及两个步骤，第一
步如下代码所示：

self.event.set()

第二步如下所示：

self.event.clear()

consumer类由条目列表与Event（）函数进行初始化。

在run方法中，消费者会等待新的条目进行消费。当条目到达时，它会从条目列表中弹出：

下图展示了producer与consumer类之间的所有操作。

使用事件对象实现的线程同步

使用with语句

Python中的with语句是在Python	 2.5中引入的。当有两个相关的操作需要对一个代码块成对执行时，with语句的作用
就彰显出来了。此外，借助with语句，还可以在需要时精确地分配与释放资源；出于这个原因，with语句又叫作上下文
管理器。在线程模块中，acquire（）与release（）方法所提供的全部对象可以用在with语句块中。

因此，如下对象可用作with语句的上下文管理器：



▼	Lock

▼	RLock

▼	条件

▼	信号量

准备工作

在该示例中，我们使用with语句来测试所有的对象。

具体操作

该示例演示了with语句的基本使用。我们有一个集合，它里面存放的是最重要的同步原语。因此，我们可以通过
with语句调用其中的每一个来测试：



下图所示的输出展示了对于每个函数来说，使用with语句与不使用with语句的结果。

实例精解

在主程序中，我们定义了一个列表，threading_synchronization_list，里面存放的是用于测试的线程通信指令：



定义后，在for循环中传递每个对象：

最后，我们有两个目标函数，其中，threading_with用于测试with语句：

知识扩展

在如下示例中，我们使用了Python的日志支持：

它使用格式化代码%（threadName）语句在每条日志消息中加入了线程名。日志模块是线程安全的，因此不同线程
所生成的消息在输出中是独立的。

使用队列实现线程通信

如前所述，当线程需要共享数据或是资源时，线程模块会变得非常复杂。我们已经看到了，Python线程模块提供了
很多同步原语，包括信号量、条件变量、事件与锁。虽然存在这么多选择，但使用队列模块可能是一个最佳方式。队
列使用起来很容易，并且使得线程编程变得更加安全，因为它们会对单个线程对资源的所有访问进行过滤，并且支持
更加整洁且可读性更棒的设计模式。

我们将会介绍如下4种队列方法。

▼	put（）：将一个条目添加到队列中。

▼	get（）：从队列中删除并返回一个条目。

▼	task_done（）：每次处理一个条目时都会调用该方法。

▼	join（）：这会导致阻塞，直到所有条目都被处理完为止。

具体操作

在该示例中，我们将会介绍如何同时使用线程模块与队列模块。此外，我们有两个实体，它们会同时尝试共享一
个公共资源ü	队列。代码如下所示：





代码运行后的输出如下图所示。

实例精解

首先来介绍producer类。我们无须传递整数列表，因为使用了队列来存储生成的整数：

producer类中的线程会在一个for循环中生成整数并将其放到队列中：



producer类使用Queue.put（item[，block[，timeout]]）向队列中插入数据。在将数据插入到队列前它会获取到锁。

存在两种可能：

▼	 如果可选参数block为true，并且timeout为None（这是示例中所用的默认情况），那么就需要阻塞，直到有可用
的位置为止。如果timeout是一个正数，那么就会阻塞至多timeout秒，如果在这期间没有可用的位置，那就会抛出异
常。

▼	 如果block为false，那么在有可用的位置时就会将一个条目放到队列中；否则就会抛出异常（在这种情况下会忽
略掉timeout）。这里的put（）会检查队列是否已满，接下来在内部调用wait（），这样生产者就会开始等待。

接下来是consumer类。线程会从队列中获取到整数，并调用task_done（）来标识它已经开始对其进行处理了：

消费者会使用Queue.get（[block[，timeout]]），并在从队列中移除数据前获取到锁。如果队列为空，那么消费者就
会进入等待状态。

最后，在主方法中，我们为producer类创建了线程t，为consumer类创建了线程t1、t2与t3：

producer类与consumer类之间的所有操作总结如下图所示。



使用队列模块实现的线程同步

评估多线程应用的性能

在该攻略中，我们来验证GIL的影响，评估多线程应用的性能。如前所述，GIL是由CPython解释器所引入的锁机
制。GIL会在解释器中防止多线程的并行执行。在执行前，每个线程都必须等待GIL释放正在运行的线程。实际上，在
访问解释器中的任何东西作为栈和Python对象实例前，解释器会强制执行中的线程获取到GIL。这正是GIL的目的所在ü
它会防止不同线程并发访问Python对象。GIL会保护解释器的内存，并确保垃圾收集以正确的方式进行。实际上，如果
开发者想以并行执行线程的方式来达到提升性能的目的，那么GIL会阻止这样做。如果从CPython解释器中删除GIL，那
么线程就能并行执行了。GIL并不会阻止一个进程在不同的处理器上执行，同一时刻它只允许唯一的线程出现在解释器
中。

具体操作

如下代码用来评估一个多线程应用的性能。每个测试都会在100次循环迭代中调用一个函数一次。接下来，我们会
看到这100次调用中速度最快的一个。在for循环中，我们调用了non_threaded和threaded函数。此外，我们迭代测试，增
加调用与线程数量。我们测试了1、2、3与4，调用线程最后使用了8。在非线程执行中，我们根据所用的线程顺序调用
了函数相同的次数。为了让事情简单一些，所有执行速度的度量都是由Python的timer模块来提供的。

该模块用于评估Python代码的性能，这些代码只是一些单行的语句。

代码如下所示：





实例精解

我们一共执行了3个测试，对于每个测试来说，都用了不同的函数，修改了定义在示例代码function_to_run（）中
的函数代码。

用于测试的机器配置为Core	2	Duo	CPU-2.33Ghz。

第一个测试

在该测试中，我们只是评估空函数：

def	function_to_run():

pass

下面所示的结果展示了测试的每种机制的开销。

根据结果可以看到线程调用的成本要比不使用线程调用的成本高多少。特别的，我们还会发现增加线程的开销与
线程数之间的比例关系；在该示例中，4个线程的时间为0.0007143秒，而8个线程的时间为0.001397秒。

第二个测试

线程应用的一个典型示例就是对数字的处理。我们通过一个简单的方法来计算斐波那契数列；注意这里是没有共



享状态的，只是使用更多的任务来生成数字序列：

输出如下图所示。

从输出可以看到，增加线程数并未带来什么好处。函数是在Python中执行的，由于创建线程与GIL的成本，多线程
示例永远不可能比非线程示例更快。另外，要记住，在同一时刻，GIL只允许一个线程访问解释器。

第三个测试

如下测试会从test.dat文件中读取一块数据（1Kb）1000次。待测试的函数如下所示：

测试的输出结果如下图所示。

我们看到了在多线程示例中更好的一个结果。特别的，我们注意到相比于non_threaded，线程执行所花时间为何减



半。在实际情况下，我们是不会将线程作为基准的。典型的，将线程放到队列中，并执行其他任务。虽然在某些情况
下，多个线程执行同样的函数很有用，但对于并发程序来说却并不常见，除非它会分割输入数据。

第四个测试

在最后一个示例中，我们使用了urllib.request，这是一个Python模块，用于获取URL。该模块基于socket模块，使用
C编写并且线程安全。

如下脚本会访问https：//www.packtpub.com/主页，并且读取前1K字节：

上述代码的输出结果如下图所示。

如你所见，在I/O过程中，GIL会被释放。多线程执行要比单线程执行快。由于很多应用会在I/O中执行一定数量的
工作，因此GIL并不会阻止程序员创建多线程任务来并发执行以加快执行速度。

知识扩展

我们并未通过增加线程的方式来加快应用的启动时间，而是添加了对并发的支持。比如，创建线程池，然后再重
用执行者是非常有益的。这样，我们就可以分割一个大的数据集，并对其不同部分执行相同的函数（生产者-消费者模
型）。因此，虽然这并非并发应用的典型情况，但这些测试保持了足够的简单性。对于想要使用纯Python并希望利用多
核硬件架构的应用来说，GIL会成为一个障碍吗？没错。虽然线程是一种语言构造，但CPython解释器却是线程与操作
系统之间的桥梁。这也正是Jython、IronPython与其他解释器并没有提供GIL的原因所在，因为根本没必要，它并未在解
释器中重新实现。



3	基于进程的并行

本章主要内容：

▼	使用multiprocessing	Python模块

▼	如何生成进程

▼	如何对进程进行命名

▼	如何在后台运行进程

▼	如何杀死进程

▼	如何在子类中使用进程

▼	如何在进程间交换对象

▼	使用队列来交换对象

▼	使用管道来交换对象

▼	如何同步进程

▼	如何管理进程间状态

▼	如何使用进程池

▼	使用mpi4py	Python模块

▼	点对点通信

▼	避免死锁问题

▼	使用广播实现聚合通信

▼	使用scatter函数实现聚合通信

▼	使用gather函数实现聚合通信

▼	使用AlltoAll实现聚合通信

▼	汇聚操作

▼	如何优化通信

介绍

第2章介绍了如何通过线程来实现并发应用，本章将会介绍基于进程的方式。特别的，我们的关注点将会放在两个
库上：Python的multiprocessing模块与mpi4py模块。

Python的multiprocessing库是语言标准库的一部分，它实现了共享内存编程范式，即系统包含一个或多个处理器，
它们都可以访问到一个公共内存。

Python的mpi4py库实现了名为消息传递的编程范式，它并不会使用共享资源（这也叫作无共享），并且所有通信都
是通过进程间所交换的消息来实现的。

对于这些特性来说，它们与提供内存共享并使用锁或类似的机制来实现互斥操作的通信技术相反。在消息传递代
码中，进程是通过send（）与receive（）通信原语连接起来的。

在Python的multiprocessing文档的介绍中清晰地提到了该包的所有功能都需要将主模块导入到子模块中
（https：//docs.python.org/3.3/library/multiprocessing.html）。

在IDLE中是无法将__main__模块导入子模块的，即便将脚本以文件的形式运行也不行。为了得到正确的结果，我
们会从命令提示符中运行所有示例：

python	multiprocessing_example.py

这里的multiprocessing_example.py是脚本的名字。对于本章所介绍的示例来说，我们将会使用Python	 3.3版本
（Python	2.7也是可以的）。

如何生成进程

术语“生成（spawn）”指的是通过父进程来创建进程。当然，父进程会以异步的形式继续执行，或是等待，直到子
进程执行结束为止。Python的multiprocessing库可以通过如下步骤来生成进程：

1.构建对象进程。



2.调用其start（）方法。该方法会开启进程活动。

3.调用其join（）方法。它会等待，直到进程完成其工作并退出为止。

具体操作

该示例展示了如何创建一系列（5个）进程。每个进程都关联到foo（i）函数，其中i指的是与进程所关联的ID：

＃生成一个进程：第3章：基于进程的并行

import	multiprocessing

要想运行该进程并显示出结果，需要打开命令提示符，推荐在包含示例文件（叫作spawn_a_process.py）的目录中
打开，然后输入下面的命令：

python	spawn_a_process.py

运行该命令后的输出如下所示：

实例精解

正如在本攻略介绍部分所提及的，要想创建对象进程，首先需要通过如下命令导入multiprocessing模块：

import	multiprocessing

接下来在主程序中创建对象进程：

p=multiprocessing.Process(target=foo,args=(i,))

然后调用start（）方法：

p.start()

对象进程将函数作为参数，子进程会关联到其上（在该示例中，函数叫作foo（））。我们还向函数传递了一个参
数，用来指定与进程所对应的那个函数。最后，对所创建的进程调用join（）方法：

p.join()

如果不调用p.join（），那么子进程就会空闲下来但不会终止，接下来就必须要手动杀死它。

知识扩展

这再一次提醒了我们在main部分实例化Process对象的重要性：

if__name__==＇__main__＇:

这是因为所创建的子进程会导入包含了目标函数的脚本文件。接下来，通过在该块中实例化进程对象，可以防止



出现无限递归调用实例化的情况。一种有效的解决方法是在另外一个脚本中定义目标函数，然后将其导入命名空间。
因此，对于第一个示例来说，我们会这样写：

下面是target_function.py文件的代码：

输出与上一个示例类似。

如何对进程命名

在上一个示例中，我们标识了进程并介绍了如何向目标函数传递变量。不过，为进程关联一个名字会很有用，因
为调试应用时将进程标识为可识别的有助于问题的解决。

具体操作

对进程进行命名的过程类似于之前介绍的线程库（参见本书第2章）。

在主程序中，我们创建了一个带有名字的进程和一个不带名字的进程。这两个进程都使用了同一个目标函数
foo（）：



要运行该进程，请打开命令提示符并输入如下命令：

python	naming_process.py

下面是运行命令后的输出结果：

实例精解

该操作类似于对线程命名的过程。要想对进程命名，应该提供一个用于标识对象名的参数：

在该示例中，我们调用了foo_function进程。如果子进程想知道其所属的父进程是谁，那么它需要使用如下语句：

name=multiprocessing.current_process().name

该语句会提供父进程的名字。

如何在后台运行进程

在后台运行进程是一种典型的耗时处理执行模式，它不需要你的介入与干预，当然也可以与其他程序并发执行。
Python的multiprocessing模块通过daemon选项可以实现进程的后台运行。



具体操作

为了运行后台进程，只需编写如下代码：

为了在命令提示符中运行该脚本，请输入如下命令：

python	background_process.py

该命令最终的输出如下所示：

实例精解

为了在后台执行进程，我们设置了daemon参数：

background_process.daemon=True

非后台模式下的进程有输出，因此在主程序结束后，后台进程会自动结束，从而避免进程的持续运行。

知识扩展

注意，后台进程是不允许创建子进程的。否则，当后台进程的父进程退出时，它会终止，这会导致这个后台进程
的子进程变成游离状态。此外，它们并非UNIX守护进程或服务，它们就是正常的进程，如果非后台进程退出时，它们
就会终止。

如何杀死进程



可以通过terminate（）方法立刻杀死一个进程。此外，还可以通过is_alive（）方法来追踪进程是否存活。

具体操作

在该示例中，进程是通过目标函数foo（）来创建的。进程启动后，我们通过terminate（）函数将其杀死：

下图所示的是执行上述命令后的输出结果。

实例精解

我们创建了进程，然后通过is_alive（）方法监控其生命周期。接下来，调用termi-nate（）方法终止进程：

p.terminate()

最后，当进程终止时我们验证了状态码，并读取了ExitCode属性值。ExitCode的可能值有如下几项。

▼==0：表示没有错误。

▼	＞	0：表示进程遇到了错误并退出。

▼	＜	0：表示进程被信号-1*ExitCode杀死了。



对于该示例来说，ExitCode代码的输出值为-15。负值-15表示子进程被数字15所标识的中断信号终止了。

如何在子类中使用进程

要想实现自定义子类与进程，需要：

▼	定义一个新的Process类的子类。

▼	重写_init__（self	[，args]）方法增加额外的参数。

▼	重写run（self	[，args]）方法实现Process启动后需要做的事情。

创建好新的Process子类后，你可以创建它的一个实例，然后通过调用start（）方法来启动，该方法又会调用
run（）方法。

具体操作

我们来以下面的方式重写第一个示例：

要想在命令提示符中运行该脚本，请输入如下命令：

python	subclass_process.py

上述命令的输出结果如下所示：

实例精解

每个Process子类都可以由一个继承自Process类且重写了其run（）方法的类来表示。该方法是Process的起始点：



在主程序中，我们创建了MyProcess（）类型的几个对象。当start（）方法被调用后，线程就会开始执行：

p=MyProcess()

p.start()

join（）命令会处理进程的终止。

如何在进程间交换对象

并行应用的开发需要在进程间进行数据交换。multiprocessing库有两个通信通道，通过它们可以管理对象的交换，
分别是队列与管道，如下图所示。

multiprocessing模块中的通信通道

使用队列进行对象交换

如前所述，我们可以通过队列数据结构来共享数据。

队列会返回一个进程共享队列，它是线程与进程安全的，任何可序列化对象（Python使用pickable模块来序列化对
象）都可以通过它进行交换。

具体操作

如下示例展示了如何使用队列来解决生产者-消费者问题。producer类创建了条目与队列，consumer类则提供了移除
所插入的条目的方法：





下面是程序运行后的输出：





实例精解

multiprocessing类在主程序中实例化了Queue对象：

if__name__==＇__main__＇:

queue=multiprocessing.Queue()

接下来创建了两个进程，producer与consumer，并将Queue对象作为一个属性：

process_producer=producer(queue)

process_consumer=consumer(queue)

进程producer负责通过其put（）方法向队列中插入10个条目：

进程consumer的任务是从队列中移除条目（使用get方法），并验证队列不为空。如果队列为空，那么while循环中
的流程就会经由break语句而终止：

知识扩展

队列中有一个JoinaleQueue子类，它拥有如下两个附加的方法。

▼	task_done（）：这表示一个任务已经执行完毕，比如，在get（）方法从队列中获取条

目之后。因此，它只能被队列消费者所使用。

▼	join（）：这会阻塞进程，直到队列中的所有条目都被获取并处理完毕。

使用管道进行对象交换

第二种交换通道是管道数据结构。

管道会完成如下事情：

▼	返回由管道所连接的一对连接对象。

▼	在这里，每个对象都拥有send/receive方法，实现进程间通信。

具体操作

下面是管道的一个简单示例。我们有一个进程管道，它会生成0到9这10个数字，另一个进程会接收到这些数字并
将其进行乘方：





输出如下图所示。

实例精解

回忆一下，pipe（）函数会返回由一个双向管道所连接的一对连接对象。在该示例中，out_pipe包含了数字0到9，
它是由目标函数create_items（）生成的：

在第二个进程中有两个管道：输入管道与包含了结果的输出管道：

下面是打印语句：



如何同步进程

多个进程可以协同工作来执行一个给定的任务。通常情况下，它们会共享数据。多个进程对于共享数据的访问不
会产生不一致的数据是很重要的。因此，通过共享数据进行协作的进程必须要按照一定的顺序来访问数据。同步原语
类似于之前介绍的库与线程所用的那些同步原语。

它们如下所示。

▼	 Lock：该对象可以处于上锁与未上锁状态。锁对象有两个方法：acquire（）与re-lease（），用于管理对共享资
源的访问。

▼	 事件：它实现了进程间的简单通信，一个进程会发出事件，其他进程会等待事件。Event对象有两个方法：
set（）与clear（），用于管理内部的标志。

▼	 条件：该对象用于同步串行或是并行进程中的部分工作流。它有两个基本的方法，wait（）用于等待条件，而
notify_all（）则用于与所应用的条件进行通信。

▼	信号量：用于共享公共资源，比如，支持固定数量的同时连接。

▼	RLock：定义了递归的lock对象。RLock的方法和功能与Threading模块中的一样。

▼	 屏障：将一个程序划分为几个阶段，因为它要求所有进程都到达后才能开始执行。屏障后的代码不能与屏障前
的代码并发执行。

具体操作

该示例展示了如何使用barrier（）来同步两个进程。我们有4个进程，其中进程1与进程2由屏障语句所管理，进程3
与进程4则没有使用同步指令：



脚本运行后，我们会看到进程1与进程2打印出了相同的时间戳：

实例精解

在主程序中，我们创建了4个进程；不过，还需要一个屏障和锁原语。屏障语句中的参数2表示将要管理的进程数
量：



test_with_barrier_function会执行屏障的wait（）方法：

当两个进程都调用了wait（）方法后，它们就会同时被释放：

下图展示了一个屏障是如何处理两个进程的。



使用屏障来管理进程

如何管理进程间状态

Python的multiprocessing模块提供了一种管理器来协调用户之间的共享信息。管理器对象会控制一个服务端进程，
该进程持有Python对象，并可以让其他进程操作这些对象。

管理器有如下属性：

▼	它会控制服务端进程，该进程会管理共享对象。

▼	当有人修改共享对象时，它会确保共享对象在所有进程中都会更新。

具体操作

下面通过一个示例来看看如何在进程间共享状态：

1.首先，程序会创建一个管理器列表，并在n个taskWorker中共享它，每个执行者都会更新索引。

2.当所有执行者执行完毕后，新的列表会被打印到标准输出：

输出如下所示：



实例精解

我们通过如下语句声明了管理器：

mgr=multiprocessing.Manager()

在接下来的语句中，创建了一个字典类型的数据结构：

dictionary=mgr.dict()

接下来加载multiprocess：

这里，目标函数taskWorker会向数据结构字典中添加一个条目：

最后，获取到输出并将所有字典内容打印出来：

如何使用进程池

multiprocessing库提供了Pool类用于实现简单的并行处理任务。Pool类拥有如下方法。

▼	apply（）：一直会阻塞，直到结果就绪为止。

▼	 apply_async（）：这是apply（）方法的一个变种，会返回一个结果对象。它是一个异步操作，并不会锁定主线
程，直到所有子类都执行完毕为止。

▼	 map（）：这是内建的map（）函数的并行版本。它会阻塞住，直到结果就绪为止，该方法会将迭代的数据以块
的形式提交给进程池，并作为单独的任务来执行。

▼	 map_async（）：这是map（）方法的一个变种，会返回一个结果对象。如果指定了回调，那么它就是可以调用
的，并且会接收一个参数。当结果就绪时，回调就会使用到它（除非调用失败了）。回调应该立即完成；否则，处理
结果的线程就会被阻塞住。

具体操作

该示例介绍了如何实现一个进程池来执行一个并行应用。我们创建了一个由4个进程组成的进程池，然后使用进程
池的map方法来执行一个简单的计算：



下面是计算完毕后的结果：

实例精解

multiprocessing.Pool方法会将function_square应用到输入元素上来执行一个简单的计算。并行进程的总数量是4：

pool=multiprocessing.Pool(processes=4)

pool.map方法会将它们以单独的任务形式提交给进程池：

pool_outputs=pool.map(function_square,inputs)

参数inputs是一个从0到100的整数列表：

inputs=list(range(100))

计算的结果会被存储到pool_outputs中。接下来，将最终的结果打印出来：

print	(＇Pool:＇,pool_outputs)

值得注意的是，pool.map（）方法的结果等于Python内建函数map（）的结果，区别在于进程是并行执行的。

使用mpi4py模块

Python编程语言提供了大量的MPI模块来编写并行程序，其中最有趣的一个就是mpi4py库。它构建在MPI-1/2规范
之上，并提供了一个面向对象的接口，仅仅跟随MPI-2	 C++绑定。如果你是一个C	 MPI用户，那么使用该模块时就无须
学习新的接口了。因此，它在Python中几乎可以当作一个全功能型的MPI库来用。

本章后续将会介绍的该模块的主要应用如下所示：

▼	点对点通信

▼	聚合通信

▼	拓扑



准备工作

下面介绍在Windows中安装mpi4py的过程（对于其他操作系统，请参考
http：//mpi4py.scipy.org/docs/usrman/install.html＃）：

1.从http：//www.mpich.org/downloads/下载MPI软件库mpich，下载页面如下图所示。

MPICH下载页面

2.右键单击命令提示符图标，选择以管理员身份运行来打开管理员命令提示符。

3.从管理员命令提示符中运行msiexec/i	mpich_installation_昀le.msi来安装MPICH2。

4.在安装过程中，选择为所有用户安装MPICH2这一选项。

5.运行wmpicon昀g并存储用户名与密码。使用真实的Windows登录用户名与密码。

6.将C：\Program	Files\MPICH2\bin添加到系统路径中，无须重启机器。

7.使用smpd-status来检查smpd，应该返回smpd	running	on	㊣hostname㊣。

8.要想测试执行环境，请进入㊣MPICHROOT\examples目录并使用mpiexec-n	4	cpi来运行cpi.exe。

9.从https：//pip.pypa.io/en/stable/installing.html下载Python安装器pip，如下图所示。

这会在Python安装目录的Scripts目录中创建一个pip.exe文件。



PIP下载页面

10.接下来在命令提示符中输入如下命令来安装mpi4py：

C:＞	pip	install	mpi4py

具体操作

我们通过在每一个实例化的进程中打印出“Hello，world！”这一经典程序来开启MPI库的探索之旅：

为了执行代码，请输入如下命令：

C:＞	mpiexec-n	5	python	helloWorld_MPI.py

执行结果如下所示：

实例精解

在MPI中，并行程序执行过程中所涉及的进程可以由一个非负的整数序列进行标识，这些整数叫作等级（rank）。
如果一个程序有p个进程在运行，那么进程的等级就会从0到p-1。用于解决问题的MPI提供了如下函数调用：

rank=comm.Get_rank()

该函数会返回调用它的那个进程的等级。comm参数叫作通信器，因为它定义了自己的一套可互相通信的进程，
即：



comm=MPI.COMM_WORLD

进程间的通信示例如下图所示。

MPI.COMM_WORLD中进程间的通信示例

知识扩展

值得注意的是，出于说明的目的，标准输出上的输出并非总是有序的，因为多个进程会同时向屏幕写内容，操作
系统则会随意选择顺序。因此，我们得到了这样一个基本的结论：MPI执行过程中所涉及的每个进程都会运行相同的编
译好的二进制代码，这样每个进程都会收到同样的待执行指令。

点对点通信

MPI所提供的重要特性之一就是点对点通信，这指的是可以在两个进程间传递数据：一个进程接收者，一个进程发
送者。

Python模块mpi4py通过以下两个函数来实现点对点通信。

▼	Comm.Send（data，process_destination）：将数据发送给目标进程，目标进程是由其在通信器组中的等级来标识
的。

▼	Comm.Recv（process_source）：从源进程接收数据，源进程也是由其在通信器组中的等级来标识的。

Comm参数表示通信器，它定义了进程组，可以通过消息传递来通信：

comm=MPI.COMM_WORLD

具体操作

如下示例展示了如何使用comm.send与comm.recv指令在不同进程间交换消息：



输入如下命令来运行该脚本：

C:\＞mpiexec-n	9	python	pointToPointCommunication.py

下面是运行脚本后得到的输出：



实例精解

我们使用9个进程来运行该示例，这样在通信器组comm中，就有9个可以彼此通信的任务：

comm=MPI.COMM_WORLD

此外，为了标识出组中的任务与进程，我们使用了它们的rank值：

rank=comm.rank

我们有两个发送者进程和两个接收者进程。

rank值为0的进程会向rank值为4的接收者进程发送一个数字数据：

与之类似，我们必须要指定rank值为4的接收者进程。此外，值得注意的是，comm.recv语句必须包含一个参数，该
参数指定了发送者进程的rank值：

对于另一对发送者与接收者进程来说，它们的rank值分别为1和8，情况一样，唯一的差别在于数据类型的不同。在
该情况中，我们发送的是一个字符串：

对于rank值为8的接收者进程来说，其发送者进程的rank值是这样指定的：

下图总结了在mpi4py中实现的点对点通信协议：



发送/接收传输协议

这是一个两步骤的过程，包括从一个任务（发送者）发送数据和被另一个任务（接收者）接收这些数据。发送任
务必须要指定待发送的数据及目的地（接收者进程），接收任务则要指定所要接收的消息的来源。

知识扩展

comm.send（）与comm.recv（）函数是阻塞函数；它们会阻塞调用者，直到缓冲数据被安全地使用为止。在MPI
中，有两种发送与接收消息的方法：

▼	缓冲模式

▼	同步模式

在缓冲模式中，当待发送的数据被复制到缓冲区后，流程控制就会返回到程序中。这并不意味着消息已经被发送
或是接收了。不过在同步模式中，只有在相应的接收函数开始接收消息时，函数才会终止。

避免死锁问题

我们所面临的一个常见问题就是死锁。死锁指的是两个或多个进程彼此阻塞，一个进程等待另一个进程执行某个
动作来满足自己的需要，反之亦然。mpi4py模块并未提供任何具体的功能来解决这一问题，它只是提供了一些举措，
开发者需要遵循这些举措来避免死锁问题。

具体操作

我们先来分析如下Python代码，这段代码会引入一个典型的死锁问题；我们有两个进程，其rank值分别等于1和5，
它们之间彼此通信，各自都拥有数据发送者与数据接收者的功能：



实例精解

如果运行该程序（只使用两个进程来运行就可以），会发现这两个进程都无法继续下去：



这两个进程都准备从对方那里接收消息，但都卡住了。这是因为函数comm.recv（）MPI与comm.send（）	MPI会将
其阻塞住。这意味着调用进程会等待其完成。对于comm.send（）	 MPI来说，完成指的是数据已经被发送出去，并且可
以在不修改消息的情况下被覆盖。与之相反，comm.recv（）	 MPI的完成指的是数据已经被接收到且可以使用。为了解
决这一问题，我们首先想到的是交换comm.recv（）	MPI与comm.send（）	MPI的位置，如下所示：

不过，这个解决方案虽然从逻辑的视角来看是正确的，但它无法总能避免死锁问题。由于通信是经由缓冲区进行
的，而缓冲区是comm.send（）	 MPI复制待发送数据的地方，因此程序能够平滑运行的前提是该缓冲区可以承载所有数
据，否则就会导致死锁：发送者无法发送完数据，因为缓冲区已满，而接收者无法接收到数据，因为它被
comm.send（）	 MPI阻塞了，无法完成。这时，避免死锁的一种解决方案就是交换发送与接收函数的位置，使得它们变
成非对称的：



最后，我们得到了正确的输出：

知识扩展

上面并非死锁问题的唯一解决方案。比如，有这样一个特殊函数，它统一了向给定进程发送消息的调用与接收来
自另外一个线程的消息的调用。该函数叫作Sendrecv：

如你所见，所需的参数与comm.send（）MPI和comm.recv（）	MPI相同。此外，在该示例中，函数会阻塞，不过相
比于之前看到的两个函数来说，它的优势在于让通信子系统负责检查发送与接收的依赖关系，从而避免了死锁。通过
这种方式，上述示例的代码变成了下面这样：



使用广播实现聚合通信

在并行代码的开发过程中，我们常常会遇到这样的情况，即运行期需要在多个进程间共享某个变量的值，或是共
享由每个进程所提供的对变量的操作（操作不同的值）。

为了解决这类问题，我们使用了通信树（比如，进程0向进程1与2发送数据，进程1与2则分别将数据发送给进程
3、4、5、6等）。

MPI库提供了一些非常适合在多个进程间进行信息交换或是使用的函数，它们在所执行的机器上进行了很好的优
化。

从一个进程向其他进程进行数据广播的示意图如下图所示。

从进程0到进程1、2、3、4的数据广播

涉及属于某个通信器的所有进程的通信方法叫作聚合通信。因此，聚合通信一般来说会涉及两个以上的进程。不
过，我们会将聚合通信叫作广播，其中一个进程向其他进程发送相同的数据。广播中的mpi4py功能是由如下函数提供
的：

buf=comm.bcast(data_to_share,rank_of_root_process)

该函数只是将消息进程根中的信息发送给属于comm通信器的其他进程；不过，每个进程都必须要通过相同的root
与comm值来调用它。

具体操作



接下来的示例使用了广播函数。我们有一个根进程，其rank值等于0，它与定义在通信器组中的其他进程共享数据
variable_to_share：

下面是包含了10个进程的通信器组的输出结果：

实例精解

rank值为0的进程根将变量variabile_to_share的值实例化为100。该变量会与通信器组中的其他进程共享：

为了做到这一点，我们还加上了广播通信语句：

variable_to_share=comm.bcast(variable_to_share,root=0)

这里，函数中的参数分别是待共享的数据以及根进程或是主发送者进程，正如上面的图片中所展示的那样。当运
行代码时，我们有一个拥有10个进程的通信组，variable_to_share会在组中的其他进程中被共享。最后，print语句会打
印出运行中的进程的rank值及其变量的值：



知识扩展

借助于聚合通信，我们可以实现一个组内的在多个进程间同时进行数据传递。mpi4py只提供了聚合通信的阻塞版
本（它会阻塞调用者方法，直到缓冲区数据可以安全使用为止）。

常见的聚合操作有如下几项。

▼	跨越组内进程的屏障同步。

▼	通信功能：

□	从一个进程向组内的其他所有进程广播数据。

□	将所有进程的数据收集到一个进程。

□	从一个进程将数据分发到其他进程。

▼	汇聚操作。

使用scatter实现聚合通信

scatter的功能类似于scatter广播，不过有一个明显的区别，虽然comm.bcast会向所有监听进程发送同样的数据，但
comm.scatter却能以数组形式将数据块发送给不同进程。下图展示了scatter的功能。

将数据从进程0散播给进程1、2、3与4

comm.scatter函数会接收数组元素，并根据进程的等级值将它们发送给相应的进程。第1个元素会被发送给进程0，
第2个元素会被发送给进程1，以此类推。该函数在mpi4py中的实现如下所示：

recvbuf=comm.scatter(sendbuf,rank_of_root_process)

具体操作

在接下来的示例中，我们将会介绍如何通过scatter功能将数据分发给不同的进程：



上述代码的输出结果如下所示：

实例精解

rank值为0的进程会将array_to_share数据结构分发给其他进程：

array_to_share=[1,2,3,4,5,6,7,8,9,10]

recvbuf参数表示通过comm.scatter语句将要发送给第i个进程的第i个变量的值：

recvbuf=comm.scatter(array_to_share,root=0)

值得一提的是，comm.scatter的一个限制是你可以散播与执行语句中所指定的进程数相同的元素个数。实际上，如
果散播的元素数量超过了所指定的进程数（本例中为3个），那么会看到这样一个错误：



知识扩展

mpi4py库还提供了另外两个函数用于散播数据。

▼	comm.scatter（sendbuf，recvbuf，root=0）：会将相同通信器中一个进程的数据发送

给所有其他进程。

▼	comm.scatterv（sendbuf，recvbuf，root=0）：会将一个组中一个进程的数据发送给

所有其他进程。在发送端，它可以发送不同数量的数据，偏移量也可以不同。

sendbuf与recvbuf参数必须要以列表的形式给出（类似于点对点函数comm.send）：

buf=[data,data_size,data_type]

这里的data必须是一个类似于缓冲的对象，其大小为data_size，类型为data_type。

使用gather实现聚合通信

gather函数会执行与scatter相反的功能。在该示例中，所有进程会向根进程发送数据，根进程则会收集所接收到的
数据。gather函数在mpi4py中的实现如下所示：

recvbuf=comm.gather(sendbuf,rank_of_root_process)

这里的sendbuf是发送的数据，rank_of_root_process表示所有数据的进程接收者，示意图如下图所示。



从进程1、2、3与4收集数据

具体操作

在该示例中，我们想要表示上图中所描述的情况。每个进程会构建自己的数据，数据会被发送给rank值为0的根进
程：

最后，我们运行代码并将线程数设为5：



根进程0会从其他4个进程接收数据，正如上图所展示的那样。

实例精解

我们有n个进程来发送数据：

data=(rank+1)**2

如果进程的rank值为0，那么数据就会被收集到数组中：

数据的收集是通过如下函数实现的：

data=comm.gather(data,root=0)

知道扩展

mpi4py提供了如下函数来收集数据。

▼	收集到一个任务：comm.Gather、comm.Gatherv与comm.gather。

▼	收集到所有任务：comm.Allgather、comm.Allgatherv与comm.allgather。

使用Alltoall实现聚合通信

Alltoall聚合通信整合了scatter与gather的功能。mpi4py中有3类Alltoall聚合通信。

▼	comm.Alltoall（sendbuf，recvbuf）：all-to-all	scatter/gather从组中的all-to-all进程发送数据。

▼	 comm.Alltoallv（sendbuf，recvbuf）：all-to-all	 scatter/gather从组中的all-to-all进程发送数据，提供了不同的数据
量与偏移量。

▼	 comm.Alltoallw（sendbuf，recvbuf）：广义的all-to-all通信，支持每个进程使用不同数量、不同偏移量与不同数
据类型的数据。

具体操作

在如下示例中，我们将会看到一个comm.Alltoall的mpi4py实现。我们考虑一个进程的通信器组，其中每个进程会向
组中的其他进程发送一个数值类型的数组，也会从其他进程接收这样的数组。

运行上述代码，将通信器组中的进程数指定为5，输出结果如下所示：



实例精解

comm.Alltoall方法从任务j的sendbuf中接收到第i个对象，然后将其复制到任务i的recvbuf参数的第j个对象处。

通过下面这张图可以更好地展示出所发生的事情：

Alltoall聚合通信

接下来对这张图加以解释说明：

▼	进程P0包含数据数组[0	 1	 2	 3	 4]，它将0赋给自身，将1赋给进程P1，将2赋给进程P2，将3赋给进程P3，将4赋给

进程P4。

▼	进程P1包含数据数组[0	 2	 4	 6	 8]，它将0赋给进程P0，将2赋给自身，将4赋给进程P2，将6赋给进程P3，将8赋给

进程P4。

▼	进程P2包含数据数组[0	3	6	9	12]，它将	0赋给进程P0，将3赋给进程P1，将6赋给自身，将9赋给进程P3，将12赋
给进程P4。

▼	进程P3包含数据数组[0	 4	 8	 12	 16]，它将0赋给进程P0，将4赋给进程P1，将8赋给进程P2，将12赋给自身，将16
赋给进程P4。

▼	进程P4包含数据数组[0	 5	 10	 15	 20]，它将0赋给P0，将5赋给进程P1，将10赋给进程P2，将15赋给进程P3，将20
赋给自身。

知识扩展

All-to-all个性化通信又叫作全交换。该操作可用在各种并行算法中，如快速傅里叶变换、矩阵转置、抽样排序以及
一些并行的数据库连接操作等。

汇聚操作

类似于comm.gather，comm.reduce也会在每个进程中接收一个输入元素的数组，并将一个输出元素的数组返回给根
进程。输出元素包含了汇聚后的结果。

我们在mpi4py中通过如下语句定义了汇聚操作：

comm.Reduce(sendbuf,recvbuf,rank_of_root_process,op=type_of_reduction_operation)

值得一提的是，comm.gather语句现在位于op参数中了，它指的是你希望对数据所应用的操作，mpi4py模块包含了
一组可以使用的汇聚操作。由MPI所定义的一些汇聚操作有如下几项。

▼	MPI.MAX：返回最大的元素。

▼	MPI.MIN：返回最小的元素。



▼	MPI.SUM：对元素求和。

▼	MPI.PROD：将所有元素相乘。

▼	MPI.LAND：对元素执行一个逻辑运算。

▼	MPI.MAXLOC：返回最大值以及拥有该最大值的进程的rank值。

▼	MPI.MINLOC：返回最小值以及拥有该最小值的进程的rank值。

具体操作

现在，我们来看看如何通过汇聚功能MPI.SUM计算出一个数组中元素的和。每个进程会操作一个大小为3的数组。
对于数组操作来说，我们使用了Python模块numpy所提供的函数：

使用由3个进程所构成的通信器组来运行上述代码是合理的，即所操作的数组的大小。最后，结果如下所示：

实例精解

为了执行汇聚操作求和，我们使用了comm.Reduce语句，并将根进程的rank值设为0，它包含了recvbuf，用于表示
计算的最终结果：

comm.Reduce(senddata,recvdata,root=0,op=MPI.SUM)

此外，值得一提的是，借由op=MPI.SUM选项，我们将求和操作应用到了数组的所有元素上。为了更好地理解汇聚
操作的执行过程，来看看下面这张图。



汇聚聚合通信

发送操作如下所示：

▼	进程P0发送数据数组[0	1	2]

▼	进程P1发送数据数组[0	2	4]

▼	进程P2发送数据数组[0	3	6]

汇聚操作会求出每个任务第i个元素的和，然后将结果放到根进程P0数组中的第i个元素的位置处。

对于接收操作来说，进程P0会接收到数据数组[0	6	12]。

如何优化通信

MPI所提供的一个有趣的特性是关于虚拟拓扑的。如前所述，所有的通信功能（点对点或是聚合）都指的是一组进
程。我们总是在使用MPI_COMM_WORLD组，它包含了所有进程。它会为属于大小为n的通信器的每一个进程分配一
个从0到n-1的rank值。不过，我们可以通过MPI为通信器分配一个虚拟拓扑。它为不同的进程定义了特殊的标签。这种
机制可以提升执行性能。实际上，如果构建了虚拟拓扑，那么每个节点都只会与其虚拟邻居通信，这优化了性能。

比如，如果rank值是随机分配的，那么消息在到达目的地前就会经过很多其他节点。除了性能问题以外，虚拟拓扑
还可以确保代码更加清晰，可读性更好。MPI提供了两种构建拓扑。第一种会创建笛卡儿拓扑，第二种则会创建其他类
型的拓扑。特别的，对于第二种情况来说，我们必须要为想要构建的图提供邻接矩阵。这里只讨论笛卡儿拓扑，通过
它可以构建出几种广泛使用的结构：如网状、环形与螺旋状等。用于创建笛卡儿拓扑的函数如下所示：

comm.Create_cart((number_of_rows,number_of_columns))

这里的number_of_rows与number_of_columns分别指定了将要创建的网格的行数与列数。

具体操作

在如下示例中，我们将会介绍如何实现一个大小为Mh	 N的笛卡儿拓扑。此外，我们还定义了一组坐标来更好地理
解所有进程是如何被处理的：





运行脚本后，输出结果如下所示：



对于每个进程来说，输出应该这样理解：如果neighbour_processes=-1，那么它没有拓扑临近进程；否则，
neighbour_processes会显示出旁边进程的rank值。

实例精解

生成的拓扑是一个2h	2的网状结构（参考之前的网状图），其大小等于输入的进程数，即4：

接下来构建出笛卡儿拓扑：

为了找出第i个进程的位置，我们以如下形式使用Get_coords（）方法：



根据该形式，我们有：

所得到的拓扑展示在了下图中。

虚拟网状2h	2拓扑

知识扩展

为了得到一个大小为Mh	N的螺旋拓扑，我们使用了如下代码：

这会生成如下输出：



它所表示的拓扑如下图所示。

虚拟的螺旋形2h	2拓扑



4	异步编程

本章主要内容：

▼	如何使用Python中的concurrent.futures模块

▼	使用Asyncio实现事件循环管理

▼	使用Asyncio处理协同程序

▼	使用Asyncio管理任务

▼	使用Asyncio和Futures

介绍

除了线性和并行执行模式之外，还有一种被称为异步的模式，它与事件编程（event	 pro-gramming）一样，对我们
来说至关重要。在单处理器系统和多处理器系统中，异步活动的执行模型均可使用一个主控制流来实现。

在并发执行的异步模式中，不同的任务在时间线上是相互交错的，而且一切都是在单一控制流（单线程）下进行
的。一个任务的执行可以暂停，然后继续，不过这也改变了其他任务的执行时间。下图清晰地说明了这个概念。

异步编程模型

正如你所见，任务（用不同颜色表示）之间彼此交错，但都在同一个线程的控制之下；这意味着当执行某个任务
时，其他任务没在执行。多线程编程模式与单线程异步并发模型的一个关键区别在于，前者由操作系统决定任务执行
的时间线，即是否暂停某个线程的活动并开启另一个线程，而后者要求程序员假设某个线程可能被暂停，并随时被另
一个线程取代。

程序员可以将任务编写为一系列可以间断式执行的小步骤；因此，如果某个任务需要使用另一个任务的输出，那
么在编写该任务时就在程序中设定必须接受后者的输入。

使用Python的concurrent.futures模块

随着Python	 3.2版本的发布，Python引入了concurrent.futures模块，支持管理并发编程任务，如进程池和线程池、非
确定性执行流以及多进程和线程同步。

该模块包含以下几个类。

▼	concurrent.futures.Executor：这是一个抽象类，提供异步执行调用的方法。

▼	submit（function，argument）：安排某个函数（也叫可调用对象）使用给定参数执行。

▼	map（function，argument）：以异步模式使用给定参数来执行函数。

▼	shutdown（Wait=True）：向执行器（executor）传递释放资源的信号。

▼	 concurrent.futures.Future：封装一个可调用函数的异步执行。可通过向执行器提交任务（带可选参数的函数）来
实例化Future对象。

执行器是一种抽象类，通过其子类来访问：线程或进程的ExecutorPools。实际上，实例化线程和进程是一个比较耗
资源的任务，所以最好将这些资源聚集起来，把它们变成可重复使用的发射器（launcher）或执行器（执行器概念就是
由此而来），用于并行或并发执行任务。

使用线程池和进程池

一个线程池或进程池（也被称为池化）指的是用来优化、简化程序内部线程/进程使用的软件管理器。通过池化，
你可以向pooler提交将由其执行的任务。这个池子里有一个待执行任务的内部队列，以及一些执行这些任务的线程或进
程，如下图所示。池化中的一个常见概念是复用：一个线程（或进程）在其生命周期中，被多次用于执行不同的任



务。复用减少了创建进程或线程的开销，提升了利用池化技巧的程序的性能。虽然复用不是非用不可的，但它却是促
使程序员在其应用中使用池化的主要原因之一。

池化管理

准备工作

current.Futures模块提供了Executor类的两个子类，这两个子类分别可以异步式地管理一个线程池和一个进程池。它
们是：

▼	concurrent.futures.ThreadPoolExecutor(max_workers)

▼	concurrent.futures.ProcessPoolExecutor(max_workers)

max_workers参数表示用于异步执行调用的最大worker数量。

具体实现

下面的示例展示了线程池化和进程池化的作用。要执行的任务是：有一个由数字1～10组成的列表number_list，针
对列表中的每个元素，执行1000万次计数迭代（纯粹为了消磨时间），然后将得到的值与该元素相乘。

这样的话，可以清晰地比较以下两种情况：

▼	线性执行

▼	具备5个worker线程的线程池

请看下面的代码：



运行上面的代码，我们将得到如下执行时间的结果：



实例精解

我们首先创建一个数字列表，存储在number_list中。对于列表中的每个元素，执行计数程序，直到完成1000万次迭
代。然后，我们再将得到的结果乘以100	000	000：



在主程序中，我们首先以线性模式执行任务：

另外，在并发模式中，我们将使用concurrent.futures模块的池化功能，创建一个线程池：

ThreadPoolExecutor使用其内部已经池化的线程执行给定的任务。它将管理在池子里工作的5个线程。每个线程从池
子里接受并执行一个工作（job）。执行完工作后，线程将从线程池获取要处理的下一个工作。

当处理完所有工作后，打印执行时间：

要使用ProcessPoolExecutor类实现的进程池，可以这样写：

与ThreadPoolExecutor类似，ProcessPoolExecutor是一个执行器子类，使用一个进程池异步执行调用。但是不同的
是，ProcessPoolExecutor使用的是multiprocessing模块，后者可以让我们避开全局解释器锁（global	interpreter	lock），大
幅降低执行时间。

知识扩展

几乎所有服务器端应用都用到了池化，因为需要处理来自任意数量客户端的大量并发请求。而还有不少其他的应
用要求每个任务立刻执行，或者对执行任务的线程具备更大的控制权。在这种情况下，池化不是最好的选择。

使用Asyncio实现事件循环管理

Python模块Asyncio提供了管理事件、协程、任务和线程的功能，以及编写并发代码的同步原语（synchronization
primitives）。该模块主要由以下组件构成。

▼	事件循（event	loop）：Asyncio模块支持每个进程拥有一个事件循环。

▼	协程（coroutines）：这是子例程（subroutine）概念的泛化。另外，协程在执行时可以暂停，以等待外部处理程
序完成（I/O中的某个例行程序），外部处理程序结束后则从暂停之处返回。

▼	Futures：定义了Future对象，类似代表了尚未完成计算的concurrent.futures模块。

▼	任务（tasks）：这是Asyncio中的一个子类，用于封装并管理并行模式下的协程。



在这个实例中，重点是如何处理事件。事实上，事件在异步编程的语境下是非常重要的，因为其本质上就是异步
的。

什么是事件循环

在计算系统中，能够产生事件的实体被称为事件源（event	 source），而负责协商管理事件的实体则被称为事件处
理器（event	 handler）。有时可能还存在被称为事件循环的第三个实体。它实现了管理计算代码中所有事件的功能。更
准确地说，在程序执行期间事件循环不断周期反复，追踪某个数据结构内部发生的事件，将其纳入队列，如果主线程
空闲则调用事件处理器一个一个地处理这些事件。最后，我们来看一段事件循环管理器的伪代码。

while循环中的所有事件被事件处理器捕捉，然后逐一处理。事件的处理器是系统中唯一进行的活动。在处理器结
束后，控制被传递给下一个执行的事件。

准备工作

Asyncio提供了以下用于管理事件循环的方法。

▼	loop=get_event_loop（）：使用该方法，可以获得当前上下文的事件循环。

▼	 loop.call_later（time_delay，callback，argument）：该方法安排在给定时间time_delay秒后，调用某个回调对
象。

▼	 loop.call_soon（callback，argument）：该方法安排一个将马上被调用的回调对象。在call_soon（）返回、控制
回到事件循环之后，回调对象就被调用。

▼	loop.time（）：以浮点值的形式返回根据事件循环的内部时钟确定的当前时间。

▼	asyncio.set_event_loop（）：将当前上下文的事件循环设置为给定循环。

▼	asyncio.new_event_loop（）：根据此函数的规则创建并返回一个新的事件循环对象。

▼	loop.run_forever（）：一直执行，直到调用stop（）为止。

具体实现

在本例中，我们将展示如何使用Asyncio库提供的循环事件语句，创建一个异步模式的应用。请看下面的代码：





以上代码的输出如下所示：

实例精解

在此例中，我们定义了三个异步任务，各自依次调用下一个任务，如下图所示。

此例中的任务执行

为了实现各自依次调用，我们需要捕获整个事件循环：

loop=asyncio.get_event_loop()

然后，我们通过call_soon安排对function_1（）的第一次调用：

end_loop=loop.time()+9.0

loop.call_soon(function_1,end_loop,loop)

请注意function_1的定义：

def	function_1(end_time,loop):

上面的代码通过以下参数定义了程序的异步行为。

▼	end_time：定义了function_1内部的时间上限，并通过call_later方法调用func-tion_2。



▼	loop：这是此前通过get_event_loop（）方法捕获的事件循环。

function_1的任务非常简单，就是打印自己的名称，但也可以是更复杂的计算：

print	(〝function_1	called〝)

执行完任务后，将loop.time（）与此次执行的耗时相比；总的周期数为12，如果没有达到这个数目，则通过
call_later方法继续执行，并延时1秒：

function_2（）和function_3（）执行同样的操作。

如果用完全部执行时间，循环事件必须终止：

loop.run_forever()

loop.close()

使用Asyncio处理协程

从上面介绍的多个示例中，我们看到：当程序变得冗长复杂时，将其划分成子例程的方式会使处理变得更加便
利，每个子例程完成一个特定的任务，并针对任务实现合适的算法。子例程无法独立运行，只能在主程序的要求下才
能运行，主程序负责协调子例程的使用。协程就是子例程的泛化。与子例程类似，协程执行一个计算步骤，但不同的
是，不存在可用于协调结果的主程序。这是因为协程之间可以相互连接在一起，形成一个管道，不需要任何监督式函
数来按顺序调用协程。在协程中，可以暂停执行点，同时保存干预时的本地状态，便于后续继续执行。有了协程池之
后，协程计算就能够相互交错：运行第一个协程，直到其返回控制权，然后运行第二个协程，依此类推。

协程相互交错的控制组件就是事件循环，在上一个示例中我们已经介绍过了。事件循环追踪全部的协程，并安排
其执行的时间。

协程的其他重要特点包括以下方面：

▼	协程支持多个进入点，可以多次生成（yield）。

▼	协程能够将执行转移至任何其他协程。

“生成”（yield）这个术语用于描述那些暂停并将控制流传递给另一个协程的协程。由于协程可以同时传递控制流和
值，“生成一个值”（yielding	a	value）这个短语也用于描述生成并将值传递给获得控制流的协程。

准备工作

利用Asyncio模块定义协程，我们只需要使用注释即可：

具体实现

在此例中，我们将会看到如何使用Asyncio的协程机制模拟一个具备5个状态的有限状态机。有限状态机或自动机
（finite	 state	 machine	 or	 automaton，简称FSA）这个数学模型不仅广泛用于工程学科，也普遍应用于基础科学，如数学
和计算机科学。我们希望模拟的自动机（automata）的行为如右图所示。



有限状态机

在上面的图中，我们标明了系统的5个状态：S0、S1、S2、S3、S4。这里，0至4是自动机能够从一个状态传递至下

一个状态的值（该操作被称为切换，transition）。例如，状态S0只有在值为1时才能切换至S1，S0只有在值为0时才能切

换至S2。下面的Python代码模拟了自动机从所谓的初始状态S0切换至结束状态S4：





运行上述代码之后，我们会得到类似下面的输出：



实例精解

自动机的每个状态通过以下方式定义：

@asyncio.coroutine

例如，状态S0是这样被定义的：



是否切换至下一个状态由input_value决定，而它是由Python的random模块中的rand-int（0，1）函数定义的。该函数
随机返回值0或1。通过这种方法，可以随机决定有限状态机将会被传递哪个状态：

input_value=randint(0,1)

决定了有限状态机在什么值下切换状态后，协程使用yield	from命令调用下一个协程：

变量result是每个协程返回的值。它是一个字符串，在计算结束时，我们可以重构自动机从初始状态切换到结束状
态的全过程。

主程序在事件循环内部发起计算过程，如下所示：

使用Asyncio管理任务

Asyncio的宗旨是处理事件循环中的异步进程和并发执行任务。它还提供了一个叫作asyncio.Task（）的类，用于将
协程封装在任务中。该类的用途在于，支持独立运行的任务与同一个事件循环中的其他任务并发运行。协程被封装进
任务中后，它将该任务与事件循环相连接，并在循环开始时自动运行，因此算是提供了一种自动驱动协程的机制。

准备工作

Asyncio模块提供了一个处理任务计算的方法，asyncio.Task（coroutine）。该方法用于调度协程的执行。任务负责
执行事件循环中的协程对象。如果被封装的协程从future生成，任务将暂停执行被封装的协程，并等待future执行完毕。

在future执行完毕后，被封装的协程以future返回的结果或异常重新开始执行。另外，我们必须注意，一个事件循环
一次只执行一个任务。如果其他事件循环通过不同的线程运行，则可以并行执行其他任务。在任务等待future执行完毕
时，事件循环将执行一个新任务。

具体实现

在下面的示例代码中，我们将介绍如何通过Asyncio.Task（）语句并发执行三个数学函数：

〝〝〝

通过	Asyncio.Task并发执行三个数学函数

〝〝〝

import	asyncio



上述代码的输出结果是：



实例精解

在此例中，我们定义了三个协程，factorial、fibonacci和binomialCoeff，如前面解释的那样，每个都带有
@asyncio.coroutine装饰器。

如果要并行执行这三个任务，首先要将它们放入一个任务列表中，如下所示：



然后，获取event_loop：

loop=asyncio.get_event_loop()

接下来，运行任务：

loop.run_until_complete(asyncio.wait(tasks))

这里，asyncio.wait（tasks）将等待给定协程执行完毕。

在最后一个语句中，我们关闭事件循环：

loop.close()

使用Asyncio和Futures

Asyncio模块的另一个关键组件是Future类。它与concurrent.futures.Futures非常相似，但是已经按照Asyncio的事件循
环的主机制进行了调整。asyncio.Future类代表一个还不可用的结果（但也可能是一个异常）。因此，它是对尚需完成的
任务的抽象表示。

事实上，那些必须处理结果的回调对象也被算作该类的实例。

准备工作

我们必须做出如下定义才能管理Asyncio中的Future对象：

import	asyncio

future=asyncio.Future()

该类具备如下基本方法。

▼	cancel（）：取消	future，并安排回调对象。

▼	result（）：返回	future	所代表的结果。

▼	exception（）：返回	future	上设置的异常。

▼	add_done_callback（fn）：添加一个在future	执行时运行的回调对象。

▼	remove_done_callback（fn）：从“结束后调用（call	when	done）”列表中移除一个回调对象的所有实例。

▼	set_result（result）：将future	标记为已完成，并设置其结果。

▼	set_exception（exception）：将future	标记为已完成，并设置一个异常。

具体实现

下面的例子演示了如何利用Futures类管理两个执行任务的协程，昀rst_coroutines和second_coroutines。例如，这两
个协程分别执行求前n	个整数之和和计算n	的阶乘的任务。代码如下：





运行上述代码之后，我们获得了类似下面的输出：

实例精解

在主程序中，我们定义两个future对象，与协程关联在一起。

在定义任务时，我们将future对象作为协程的实参传入：

最后，我们添加一个future执行时将运行的回调对象：



这里，got_result是一个打印future最后结果的函数。

在传入future对象作为实参的协程中，完成计算之后，我们为第一个协程设置3秒的睡眠时间，为第二个协程设置4
秒的睡眠时间。

yield	from	asyncio.sleep(sleep_time)

然后，标记future为已完成，在future.set_result（）的帮助下设置其结果。

知识扩展

将协程之间的睡眠时间对调后，我们可以将输出结果的顺序颠倒过来（先对第二个协程的输出进行这样的操
作）：



5	分布式Python
本章主要内容：

▼	使用Celery分发任务

▼	如何使用Celery创建任务

▼	使用SCOOP进行科学计算

▼	使用SCOOP处理映射函数

▼	使用Pyro4远程调用方法

▼	使用Pyro4链接对象

▼	使用Pyro4开发一个客户端-服务器应用

▼	使用PyCSP实现顺序进程的通信

▼	在Disco中使用MapReduce

▼	使用RPyC调用远程过程

介绍

分布式计算的基本理念是将工作划分为一个一个的小任务，通常每个任务都有名称。分布式网络中的电脑可以完
美无缺地完成这些合理大小的任务并返回结果。在分布式计算中，网络中的机器必须要保持可用（延迟误差、意外宕
机或者电脑联网，等等）。因此，你需要一个持续监控架构。

使用这种技术所带来的根本问题，主要在于对（传输与接收没有出错的）流量（数据、工作、命令等）的合理管
理。另外，还有一个源自分布式计算基本特征的问题：分布式网络中共存的机器支持不同的操作系统，而这些系统通
常相互不兼容。事实上，由于需要在分布式环境中使用多种多样的资源，逐渐出现了不同的计算模型。它们的目标基
本都是为如何描述分布式应用的进程之间的协作提供框架。我们可以这样说，不同模型的区别基本在于其对分布式所
提供机会的利用能力。使用最广泛的模型是客户端-服务器（client-server）模型。它可以让位于不同电脑中的进程通过
交换信息实现实时协作，因此性能比之前的模型有很大提升，后者要求转移所有的文件，而且要离线对数据进行计
算。客户端-服务器模型通常通过远程进程调用（这将扩大本机调用的范围），或分布式对象范式（面向对象中间件）
实现。本章将介绍Python中实现这些计算架构的部分方案，然后探讨使用面向对象模式和远程调用模式实现分布式架构
的库，如Celery、SCOOP、Pyro4	和RPyC，以及使用其他不同方法实现的库，如PyCSP和Disco，后两者是Python中对应
于MapReduce的算法。

使用Celery分发任务

Celery是一个用于管理分布式任务的Python框架，采用的是面向对象中间件的方法实现。其主要特性包括处理大量
小型任务，并将其分发给大量计算节点。最后，每个任务的结果重新组合，构成最终的答案。

要想使用Celery，我们需要以下组件。

▼	Celery模块（当然是必需的）。

▼	消息中介（message	 broker）。这是一个不依赖于Celery	的软件组件，是一个中间件，用于向分布式任务工作进
程发送和接收信息，如下图所示。消息中介也被称为消息中间件。它负责通信网络中的消息交换。这类中间件的编址
方案（addressing	scheme）不再是点对点式的，而是面向消息式的。其中最知名的就是发布/订阅范式。



消息中介架构

Celery支持多种类型的消息中介，其中最为完整的是RabbitMQ和Redis。

具体实现

我们使用pip安装Celery。在命令提示符中，输入以下命令：

pip	install	celery

然后，我们必须安装消息中介。这里有多个选择，但在本书的示例中，我们使用的是RabbitMQ，它是一个面向消
息的中间件（也被称为中介消息传递，broker	 messaging），它实现了高级消息队列协议（Advanced	 Message	 Queuing
Protocol，简称AMQP）。RabbitMQ	 服务器采用Erlang语言编写，其基础是用于管理集群和故障切换的开放电信平台
（Open	 Telecom	 Plat-form，简称OTP）框架。要想安装RabbitMQ，需先下载并运行
Erlang（http：//www.erlang.org/download.html），然后再下载并运行RabbitMQ安装器即可
（http：//www.rabbitmq.com/download.html）。RabbitMQ的安装和配置需要花一点时间，之后以默认配置将其作为系统
服务运行。

最后，我们安装Flower（http：//昀ower.readthedocs.org），它是一个用于监控任务（运行进度、任务详情和图表及
数据）的Web工具。

在命令提示符中输入以下命令，安装Flower：

pip	install-U	昀ower

然后，我们即可验证Celery是否安装成功。在命令提示符中，输入以下命令：

C:\celery--version

之后应该会出现类似下面的文字：

3.1.18	(Cipater)

Celery的使用非常简单，如下所示：

Usage:celery	＜command＞	[options]

这里，可选项如下所示：



参考

▼	如想了解Celery安装过程的更多细节，可访问www.celeryproject.com。

如何使用Celery创建任务

在该示例中，我们将介绍如何使用Celery	模块创建并调用任务。Celery	提供了以下调用任务的方法。

▼	apply_async（args[，kwargs[，...]]）：该任务发送一个任务消息。

▼	delay（*args，**kwargs）：这是发送任务消息的便捷方法，但不支持添加执行选项。

delay方法更好用，因为它可以像普通函数一样被调用：

task.delay(arg1,arg2,kwarg1=＇x＇,kwarg2=＇y＇)

但使用apply_async的话，你应该这样写：

task.apply_async	(args=[arg1,arg2],kwargs={＇kwarg1＇:＇x＇,＇kwarg2＇:＇y＇})

具体实现

如想执行一个简单的任务，我们需实现以下两个小脚本：



再次提醒一下，RabbitMQ	 服务在安装完成后会在服务器上自动运行。因此，如要执行Celery工作者服务器，只需
在命令提示符中输入以下命令：

celery-A	addTask	worker--loglevel=info

第一个命令提示符中的输出如下图所示。



请注意输出中的警告信息，建议出于安全考虑，禁用pickle	 作为序列化器（serializer）。默认的序列化格式之所以
是pickle，只是因为它方便（支持将复杂的Python对象作为任务参数传入）。无论你是否使用pickle，都应该设置
CELERY_ACCEPT_CONTENT配置变量，关闭这一警告信息；可以查看http：//celery.readthedocs.org/en/latest/con昀
guration.html作为参考。

现在，我们从另一个命令提示符中启动addTask_main脚本，如下图所示。

最后，第一个命令提示符中的输出结果应该类似下图所示。



结果是10（从最后一行输出可知），和预料的一样。

实例精解

我们先来看第一个脚本，addTask.py。在前两行代码中，创建了一个Celery	应用实例，其使用了RabbitMQ服务和中
介：

from	celery	import	Celery

app=Celery(＇addTask＇,broker=＇amqp://guest@localhost//＇)

Celery函数的第一个实参是当前模块的名称（addTask.py），第二个实参是中介参数，指出了用于连接中介
（RabbitMQ）的URL。然后，我们引入任务。每个任务必须添加@app.task注释。

装饰器帮助Celery	辨别任务队列中的哪些函数可以调度。在装饰器之下，我们创建工作者进程可以执行的任务。第
一个任务是求两个数字之和的简单函数：

在第二个脚本AddTask_main.py中，使用delay（）方法调用该任务：

if__name__==＇__main__＇:

result=addTask.add.delay(5,5)

记住，这个方法是apply_async（）方法的快捷方式，可让我们更好地控制任务执行。

知识扩展

如果以默认配置运行RabbitMQ，Celery则只能连接amqp：//scheme这样的地址。

使用SCOOP进行科学计算

SCOOP，全	称Scalable	Concurrent	Operations	in	Python，意	为“Python中	的	可	伸	缩式并发运算”，是一个将并发任
务（被称为Futures）分发在异构计算节点（heterogeneous	computational	nodes）上运行的Python	模块。其架构基于ØMQ
包，后者提供了在分布式系统之间管理Futures的方法。SCOOP应用在需要使用全部可用计算资源执行诸多分布式任务
的科学计算。

SCOOP采用了下图所示的这种中介模式来分发Futures。



SCOOP架构

通信系统的核心元素是负责与所有独立工作者进程交互、调度消息的中介。Futures并非创建于中心节点（中
介），而是通过一套统一的序列化程序在各个工作者进程中创建。这使得其拓扑架构更加可靠，性能更高。实际上，
中介的主要工作负载由网络和工作者进程间I/O构成，所需的CPU处理时间相对较少。

准备工作

SCOOP模块可在https：//github.com/soravux/scoop/处获取，所需依赖如下：

▼	Python＞=2.6或＞=3.2

▼	Distribute＞=0.6.2或setuptools＞=0.7

▼	Greenlet＞=0.3.4

▼	pyzmq＞=13.1.0及libzmq＞=3.2.0

▼	SSH（用于远程执行）

SCOOP可安装于Linux、Mac和Windows机器中。和Disco一样，远程使用SCOOP需要SSH	软件，而且各个节点之间
必须开启为无须密码验证。有关SCOOP安装过程的完整参考，请参阅http：//scoop.readthedocs.org/en/0.7/install.html中的
信息指南。

在Windows机器中，输入以下命令即可安装SCOOP：

pip	install	SCOOP

另外，也可以从SCOOP发布版的目录下输入以下命令：

Python	setup.py	install

具体实现

SCOOP库具备许多功能，主要用于科学计算。尽管求解科学计算问题的方法十分耗费计算资源，但幸好出现了蒙
特卡罗算法。关于此方法的完整论述可能会占据本书很大篇幅，但是在此例中，我们打算介绍如何使用SCOOP的特性
并行化蒙特卡罗方法求解以下问题：计算数字π。因此，让我们来看以下代码：





如要运行一个SCOOP程序，必须打开命令提示符并输入类似下面的指令：

python-m	scoop	name_昀le.py

运行脚本之后，应该会出现如下输出：



随着尝试次数和工作者数量不断增加，π的正确值也越来越精确，如下图所示。

蒙特卡罗算法求π的值：计算圆内的点数

实例精解

上一节给出的代码只是诸多求解π值的蒙特卡罗算法实现中的一个。随机性地执行eval-uate_points_in_circle（）函
数，然后给定一个坐标点（x，y），并判断该点是否位于单位区域所在的圆内。

一旦points_fallen_in_unit_disk条件被验证成立，那么对应的变量加1。当函数的内部循环结束时，该变量也就代表
了落入圆内的点数。这个数字足够用于计算π的值。事实上，点落入圆内的概率是π/4，也就是单位圆的面积（等于π）
与其外接正方形面积（等于4）的比。

因此，通过计算落入半圆内的点数（taskresult）与总尝试次数（工作者数量×尝试次数）直接的比例，即可获得π/4
的近似值，当然也就求得了数字π的值：



piValue=（4.*taskresult/昀oat	（workers	attempts*））

SCOOP函数如下所示：

futures.map	(evaluate_points_in_circle,[attempts]*workers)

该函数负责在可用工作者之间分发计算负载，同时收集计算结果。它以异步方式运行evaluate_points_in_circle，并
发执行多个对evaluate_points_in_circle的调用。

使用SCOOP处理映射函数

在处理列表或其他数据序列时，有一个非常有用的常见任务，即对列表中的每个元素应用相同的操作，然后收集
结果。例如，列表更新操作可以这样从Python自带的IDLE中执行：

这是一个常见操作。不过，Python中已有一个内置特性，可以完成大部分工作。

Python	 函数map（aFunction，aSequence）将传入的函数应用到可迭代对象中的每一项，并返回一个包含所有函数
调用结果的列表。现在，同样的例子可以这样实现：

这里，我们向用户自定义的函数multiplyFor2中传入了map函数。它被应用到items列表中的每一项，最后在一个新
列表中收集结果并打印。

另外，也可以将一个lambda函数（定义时未被绑定到标识符的函数）作为参数传入，不是只能传入普通函数。同
样的例子现在可以这样实现：

＞＞＞	items=[1,2,3,4,5,6,7,8,9,10]

内置函数map还具备性能优势，因为它比手写的for循环更快。

准备工作

SCOOP模块定义了多个映射函数，支持可传播至其工作者的异步计算。这些函数如下所示。

▼	futures.map（func，iterables，kargs）：返回一个以输入中相同顺序迭代结果的生

成器。可作为标准库中map（）函数的并行版。

▼	futures.map_as_completed（func，iterables，kargs）：只要结果一可用即生成结果。

▼	 futures.scoop.futures.mapReduce（mapFunc，reductionOp，iterables，kargs）：支持在应用map（）函数后将减项
函数（reduction	function）并行化，返回单个元素。

具体实现

在此例中，我们将对比MapReduce函数的SCOOP实现和串行实现（serial	implementation）：





如要运行该脚本，必须输入以下命令：

实例精解

在此例中，我们对比了MapReduce函数的SCOOP	实现和串行实现。该脚本的核心是CompareMapReduce（）函数，
其中包含了两种实现。同样在该函数中，我们根据以下范式计算执行时间：



然后我们在输出中打印最终的执行时间：

要想获得可比较的执行时间，我们模拟真实的计算工作负载，在simulatedWordload函数中引入一个time.sleep语句：

mapReduce的SCOOP实现如下：

futures.mapReduce函数有以下参数。

▼	simulateWork：调用该函数可执行Futures。还需记住的是，可调用对象必须返回一个值。

▼	 operator.add：调用该函数可归约（reduce）Futures运行结果。但是，它还必须接受两个参数，并返回一个单一
值。

▼	list（......）：这是将作为单独的Future传入可调用对象的可迭代对象。

mapReduce的串行实现如下：

Python中的标准map（）函数中有两个参数：simulateWorkload函数和可迭代对象list（）。不过，为了将结果归
约，我们使用了sum函数。

使用Pyro4远程调用方法

Python远程对象（Python	 Remote	 Objects，简称Pyro4）是一个类似Java中远程方法调用（Remote	 Method
Invocation，简称RMI）的库，支持调用远程对象（属于不同的进程，可能位于另一台机器上）的方法，就好像它就是
本地对象（同属于运行调用的那个进程），如下图所示。在这种意义上，远程方法调用技术可以从概念角度进行回
溯。远程过程调用（remote	procedure	call，简称	RPC）的概念被按照面向对象范式重新组织（在面向对象的范式中，方
法取代了过程）。在面向对象系统中使用远程方法调用机制，可以为项目带来极大的一致性、对称性优势，因为它可
以让我们使用同一个概念工具来模拟分布式进程之间的交互，该工具也被用于表示一个应用或方法调用中不同对象的
交互。



远程方法调用

从上图可以看出，Pyro4	支持以客户端-服务器的形式管理和分发对象。这意味着一个Pyro4	系统的主要部分可以从
一个调用远程对象的客户端切换到一个调用来提供函数的对象。值得注意的是，在远程调用期间，一直存在两个明显
的部分，即客户端发起调用，服务器接收并执行客户端调用。最后，这个机制的管理均由Pyro4以分布式的方式进行。

准备工作

使用pip可以轻松安装Pyro4库；在命令行中输入：pip	install	pyro即可。

也可以从https：//github.com/irmen/Pyro4处下载完整的包，然后从包目录下输入Python的setup.py安装命令进行安
装。

在接下来的示例中，我们将使用Windows机器上的Python	3.3发行版。

具体实现

在本例中，我们将介绍如何使用Pyro4中间件构建并使用一个简单的客户端-服务器通信系统。因此，我们必须编写
两个Python脚本。

服务器（server.py）的代码如下：



客户端（client.py）的代码如下：

在运行示例之前，需要先运行一个Pyro名称服务器（name	server）。为此，可以在命令行输入以下命令：

python-m	Pyro4.naming

之后，会看到如下图所示的信息。

这意味着名称服务器已在你的网络中运行。然后，可以在两个独立的控制台窗口中分别启动服务器和客户端脚
本。如要运行服务器，只需输入以下命令：

python	server.py

现在，会看到类似下图所示的内容。



如要运行客户端，只需键入：

python	client.py

之后，会出现类似下面的消息：

insert	the	PYRO4	server	URI	(help:PYRONAME:server)

这里必须填写Pyro4服务器的名称，即PYRONAME：server：

insert	the	PYRO4	server	URI	(help:PYRONAME:server)	PYRONAME:server

然后会看到要求你输入自己名字的消息：

What	is	your	name?Rashmi

最后，你将看到一则欢迎消息：Hi	welcome	Rashmi，如下图所示。

实例精解

服务器中含有可以远程访问的对象（Server类）。在我们的示例中，该对象只有一个welcomeMessage（）方法，返
回一个带有客户端会话中插入的名称的字符串：

如要启动服务器（startServer（）函数），必须按如下步骤进行操作：

1.构建Server类的实例（名为server）：server=Server（）。

2.创建一个Pyro守护程序（daemon）：daemon=Pyro4.Daemon（）。Pyro4使用守护程序对象将传入的调用请求分
配给相应的对象。服务器必须创建一个负责管理实例的守护程序。每个服务器都有一个这样的守护程序，它掌握了该
服务器提供的所有Pyro对象。

3.执行该脚本之前，必须运行一个Pyro名称服务器。因此，我们要定位该名称服务器：ns=Pyro4.locateNS（）。

4.然后，需要将该服务器注册为Pyro对象object。只有在Pyro守护程序的内部才知道该对象：
uri=daemon.register（server）。它返回注册对象的URI。

5.最后，可以在名称服务器中使用一个名称注册该对象服务器：ns.register（〝server〝，uri）。

6.函数运行结束时，将调用守护程序的eventloop方法。这将启动服务器的事件循环，并等待其他调用传入。

Pyro4	 API可以让开发者直观地分发对象。客户端脚本向服务器程序发送执行welcome-Message（）方法的请求。该
远程调用首先会创建一个代理对象（Proxy	 object）。事实上，Pyro4客户端使用代理对象转发对远程对象的方法调用，
并将结果传递回调用代码：

server=Pyro4.Proxy(〝PYRONAME:server〝)



现在，调用服务器上能够打印欢迎消息的方法：

print(server.welcomeMessage(name))

使用Pyro4链接对象

在该示例中，我们将介绍如何使用Pyro4创建一个对象链，其中的对象相互调用。假设我们想构建一个类似下图所
示的分布式架构。

使用Pyro4链接对象

有4个对象：1个客户端，以及按链式拓扑分布的3个服务器，如上图所示。客户端将请求转发至Server1并启动了链
式调用（chain	 call），后者再将请求转发至Server2。然后，它再调用链中的下一个对象Server3。当Server3再次调用
Server1时，链式调用结束。

我们即将介绍的这个示例，会特别关注如何管理远程对象。可以轻松地扩展这些对象，以支持更加复杂的分布式
架构。

具体实现

如要使用Pyro4	实现一个对象链，需要5个Python	脚本。第一个是客户端（test.py）。以下是它的代码：

每个服务器中都有一个明显的参数this以及一个next参数，前者在对象链中表示自身，后者定义了链中的下一个服
务器（也就是this后面的那个服务器）。

如想了解对象链实现后的情况，可以查看与该示例有关的那张图。





最后一个脚本是chain对象，代码如下所示：

如需执行该示例，首先要运行Pyro4名称服务器：



然后，运行三个服务器。打开三个命令提示符，然后输入python	server_name.py命令。运行server_1之后，应该会出
现类似下图所示的消息。

运行server_2之后，应该会出现类似下图所示的消息。

运行server_3之后，应该会出现类似下图所示的消息。

最后，必须从另一个命令行中运行client.py脚本。

上面的消息显示，转发的请求经过了三个服务器的传递，当回到server_1时，任务完成。另外，我们这里重点关注
当请求转发到链中的下一个对象时，对象服务器的行为。如想了解接下来会发生什么，请查看以下对server_1的截图中
的消息：

server_2的结果如下图所示。



server_3的结果如下图所示。

实例精解

该示例的核心是定义在chainTopology.py中的Chain类。它支持三个服务器之间进行通信。实际上，每个服务器均调
用该类，确定链中的下一个元素是什么（参看chainTopology.py中的方法进程）。另外，它使用Pyro4.core.proxy语句执
行调用：

如果链关闭（完成从server_3到server_1的最后一次调用），会打印关闭消息：

如果链中还存在下一个元素，会打印一条转发消息：

每个服务器的代码相同，只是链的当前元素和下一个元素的定义略有不同。例如，下面是第一个服务器
（server_1）的定义：

this=〝1〝

next=〝2〝

代码中的其他行均相同，定义了与链中下一个元素之间的通信过程：

最后，在客户端脚本中，我们通过调用链中的第一个元素（server_1）启动进程：

obj=Pyro4.core.Proxy(〝PYRONAME:example.chainTopology.1〝)

使用Pyro4开发一个客户端-服务器应用

在该示例中，我们将介绍如何使用Pyro4	 开发一个简单的客户端-服务器（C/S）应用。这里介绍的应用并不完整，
但它已经具备了能够成功完成并可以在后续完善的全部方法。

客户端-服务器应用指的是一种网络架构，其中客户端电脑或终端连接至服务器，使用某个特定服务，如与其他客
户端一起分享硬件或软件资源，共用相同的底层协议架构。在示例体系中，服务器管理着一个在线购物站点，而客户



端则管理在站点上注册并连接进行购物的客户。

具体实现

为了简洁起见，我们使用3个脚本。第一个脚本定义了对象client，用于管理客户，第二个脚本定义了对象shop，第
三个脚本定义了对象server。

服务器（server.py）的代码如下：

客户端（client.py）的代码如下：





对象shop（shop.py）的代码如下：





运行代码之前，必须首先启动Pyro4名称服务器：

然后，使用python	server.py命令启动服务器。运行命令之后，会出现类似下面截图中的情形。

最后，你应使用以下命令，模拟客户访问：

python	client.py

运行上面的命令后，会打印如下文本：



上面的输出显示了Meeta和Rashmi这两名客户之间的一次简单会话。

实例精解

应用的服务器端必须定位Shop（）对象，调用如下语句即可：

ns=Pyro4.naming.locateNS()

然后，必须启用一个通信通道：

shop.py脚本中包含了用于账户和店铺管理的类。shop类管理每个账户，提供登入、登出的方法，管理客户的资
金，并购买物品：

class	Shop(object):

def	logOn(self,name):



每个客户都有自己的Account对象，该对象提供了管理客户储蓄的方法：

最后，client.py脚本中包含了用于启动客户模拟的类。在主程序中，我们实例化两个客户：Rashmi和Meeta。

meeta.doShopping_deposit_cash(Shop)



他们在购物网站上存储了一些钱，然后开始购物，如下所示：

▼	Rashmi购买了一本书：

▼	Meeta往账户中分两次存入100美元：

▼	在模拟结束时，主程序报告Meeta和Rashmi账户中的余额：

使用PyCSP实现顺序进程通信

PyCSP	是基于通信的顺序进程（communicating	 sequential	 processes，简称CSP）的一个Python模块，它是通过消息
传递方式构建并发程序的一种编程范式。PyCSP模块有以下特点：

▼	进程间的消息交换。

▼	通过线程使用共享内存。

▼	通过通道完成消息交换。

通道支持：

▼	进程间交换值。

▼	进程同步。

PyCSP	 允许使用不同类型的通道：One2One、One2Any、Any2One和Any2One。这些名称说明了可以通过通道进行
通信的writer和reader的个数。

准备工作

可以使用如下命令，通过pip安装器安装PyCSP：

pip	install	python-csp

另外，也可从GitHub（https：//github.com/futurecore/python-csp）下载完整的发行版。

下载并从安装目录下输入以下命令：

python	setup.py	install

在下面的示例中，我们将使用Python	2.7。

实例精解

在第一个例子中，我们将介绍一下PyCSP的基本概念、进程和通道。因此，我们定义了名为counter和printer的两个
进程，现在来看看如何定义这两个进程之间的通信。

请看以下代码：



如果想执行上面的代码，可以在Python	2.7自带的IDLE下打开并按下运行按钮。之后会出现类似下面的输出：

具体实现

在此例中，我们使用了定义在pycsp.parallel模块中的函数：

from	pycsp.parallel	import*

该模块中有一个Any2Any通道类型，支持多个进程（依附在通道的两端）通过它进行通信。我们使用以下语句创
建通道A：

A=Channel(＇A＇)

这个新通道自动托管在当前的Python解释器中。对于每个导入了pycsp.parallel模块的Python	 解释器，只会列出负责
处理Python	 解释器中启动的所有通道的端口。不过，该模块并没有为通道提供可用的名称服务器。因此，如果要连接
到一个托管的通道，你必须知道其正确位置。

例如，如需连接到本机端口8888上的通道B，我们输入以下代码：

A=pycsp.Channel(＇B＇,connect=(＇localhost＇,8888))

PyCSP中有三种管理通道的基本方法。

▼	 channel.Disconnect（）：允许退出Python解释器。其用在某个客户端-服务器设置里，其中客户端在收到服务器
的回复后，会断开与服务器的连接。

▼	channel.reader（）：创建并返回通道的reader端。

▼	channel.writer（）：创建并返回通道的writer端。



我们使用@process装饰器表示一个进程。在PyCSP中，每个生成的CSP进程是以单个OS线程的形式实现的。在这个
例子中，有两个进程：counter和printer。counter进程有两个参数：cout用于重定向输出，limit定义要打印的项数：

poison	语句poison（count）意味着通道的这一端被污染了。也就是说，之后所有这个通道上的读写操作都将抛出一
个可以用于结束当前过程或断开通道连接的异常。还要注意，如果存在多个并发过程，这可能会导致竞争条件（race
condition）。

printer进程只有一个参数，即要打印的项，定义为cin变量：

这个脚本的核心是下面这行代码：

A=Channel(＇A＇)

它定义了A通道，允许两个进程之间进行通信。

最后，Parallel语句如下所示：

这会启动所有进程，只有在counter和process进程结束相互之间的通信时才会阻塞。这个语句代表了CSP的一个基本
思想：并行进程通过利用A通道同步I/O来实现同步。一种实现方法是只在counter进程表示准备好向printer进程输出、
printer进程表示准备好接收来自counter进程的输入时，才允许进行I/O操作。如果二者有一个不成立，已做好准备的进
程将进入等待队列，直到另一个进程做好准备。

每个PyCSP应用会创建一个服务器线程，用于管理通过通道传来的通信。因此，有必要在结束PyCSP应用时调用
shutdown（）方法：

shutdown()

PyCSP提供了两个可以追踪执行过程的方法：

▼	TraceInit（＜昀lename＞，stdout=＜True|False＞）：用于开启追踪过程。

▼	TraceQuit（）：用于停止追踪过程。

必须按以下方式使用这两个方法：

from	pycsp.common.trace	import*

TraceInit(〝trace.log〝)

〝〝〝

打算追踪的进程

〝〝〝

TraceQuit()

shutdown()

我们已经构建好了针对该示例的追踪记录（limit参数等于3）：





知识扩展

CSP是一种用于描述并发进程间交互的形式语言。它属于竞争数学理论的范畴，叫作进程代数（algebra
process）。在实践中，CSP被用作一种规格书写工具，并用于验证多种系统的竞争特性。受CSP理论启发而编写的编程
语言Occam现在被广泛用作并发编程语言。

如对CSP	理论感兴趣，建议阅读Hoare	的原书，可从http：//www.usingcsp.com/cspbook.pdf下载。

在Disco中使用MapReduce

Disco是一个基于谷歌推出的MapReduce框架的Python模块，支持在计算机集群中管理大规模分布式数据，如下图
所示。使用Disco编写的应用可以在经济型计算机集群中运行，学习曲线非常短。事实上，与分布式进程相关的技术难
点，如负载均衡、工作调度以及通信协议，可完全由Disco进行管理，不需开发者处理。

该模块的常见应用如下所示。

▼	Web索引

▼	URL访问计数

▼	分布式排序

MapReduce方案

Disco中实现的MapReduce算法如下所示



▼	Map：主节点（master	node）接受输入数据，将其拆分为更小的子任务，然后把工作分发给slave节点。单个map
节点生成map（）函数的中间结果，以[key，value]对的形式存储在一个分布式文件中。在这步的最后，主节点将获得
该文件的地址。

▼	 Reduce：主节点收集结果，并将[key，value]对中共享同一个键的值整合在一起，然后按照键进行排序（字母顺
序或用户自定义）。[key，IteratorList（value，val-ue，...）]这种形式的键值对被传递给运行归约函数reduce（）的节
点。

另外，存储在文件中的输出数据可以作为新的map和reduce过程的输入数据，这样可以将多个MapReduce工作拼接
在一起。

准备工作

Disco模块可在https：//github.com/Discoproject/Disco下载。

你需要使用Linux/UNIX系统才能安装Disco。

以下是安装的前提条件（每个服务器上均如此）：

▼	SSH守护程序和客户端。

▼	Erlang/OTP	R14A或更高版本。

▼	Python	2.6.6或更高版本，Python	3.2或更高版本。

最后，输入以下代码即可安装Disco：

下一步是在Disco集群的所有服务器中启用无须密码登录。如果是单一机器安装，必须运行如下命令：

ssh-keygen-N	＇＇-f~/.ssh/id_dsa

然后输入以下代码：

cat~/.ssh/id_dsa.pub	＞＞~/.ssh/authorized_keys

现在，如果你想登录集群或本地的所有服务器，在第一次成功登录之后，以后就不用再输入密码或回答问题了。

有关Disco	安装的问题，请参考http：//Disco.readthedocs.org/en/latest/intro.html。

在接下来的示例中，我们将在一台Linux机器上使用Python	2.7发行版。

具体实现

在这个示例中，我们使用Disco模块来解决一个常见的MapReduce问题。给定一段文本，统计文本中某些词的出现
次数：





运行该脚本之后，会得到两个文件，已在下表中详细列出其内容。



续表

实例精解

该例的核心是map和reduce函数。Disco	 中的map函数有两个参数，line表示要分析的句子。不过，此例中将不考虑
params参数。

这里，我们将句子分割成一个或多个单词，不考虑标点符号，并且所有单词都转换成小写字母：

对一行文本执行map函数的结果是一系列元组，形式为键值对。例如，There	are	known	knowns这个句子将返回如下
形式的结果：

[(〝There〝,1),(〝are〝,1),(〝known〝,1),(〝knowns〝,1)]

记住，MapReduce	框架可操作的数据集非常大，比单台机器上常见的内存要大很多，因此map函数最后的yield关键
字将让Disco	 以更加聪明的方式管理数据集。reduce函数接受两个参数：iter指的是可迭代对象（行为类似列表数据结
构），而map函数中也有的params参数在这里还是先忽略。

使用Python函数将每个可迭代对象按照字母顺序进行排序：



def	reduce(iter,params):

我们在排好序的列表上应用Disco中的kvgroup函数，依次将等同键的值归组在一起。最后，通过Python函数sum计
算出文本中每个单词的出现次数。

在脚本的主要部分，我们使用Disco的job函数来执行mapReduce函数：

最后，将结果按照数字大小和字母顺序进行排序，并打印到两个输出文件中：

sort_in_numerical_order=open(＇SortNumerical.txt＇,＇w＇)

sort_in_alpbabetically_order=open(＇SortAlphabetical.txt＇,＇w＇)

知识扩展

Disco是一个非常强大的框架，具备许多不同的功能。但是本书不会对该模块进行完整的介绍。

如想完整了解，请查看http：//Discoproject.org/。

使用RPyC调用远程过程

Remote	 Python	 Call（RPyC）是一个用于远程过程调用和分布式计算的Python模块。RPC的基础理念是，提供将控
制权从一个程序（客户端）转交给另一个程序（服务器）的机制，类似于集中式程序中子协程（subroutine）的调用过
程，如下图所示。这种方法的好处在于，它的语义和语法非常简单，而且类似集中式的函数调用。在调用过程时，客
户端进程暂停，直到服务器进程执行完必要的计算，并返回计算的结果。该方法之所以有效，是因为客户端-服务器通
信以过程调用的形式进行，而不是调用传输层，因此通过将网络操作放在被称为stub	的本地过程中，可以把全部细节隐
藏起来，不需应用程序直接操作。RPyC的主要特性如下：

▼	在语法透明性上，远程过程调用的语法与本地调用语法相同。

▼	在语义透明性上，远程过程调用在语义上等同于本地调用。

▼	支持同步和异步通信。

▼	对称通信协议意味着客户端和服务器均可服务请求。



远程过程调用模式

准备工作

使用pip安装器，安装过程非常简单。在命令行中输入以下命令：

pip	install	rpyc

你也可以前往https：//github.com/tomer昀liba/rpyc下载完整的包（.zip文件）。最后，从包目录运行如下命令即可安
装rpyc：Python	setup.py。

安装完成之后，你可以自行摸索如何使用该库。在我们的示例中，将在同一台机器（即本地localhost）中运行客户
端和服务器。使用rpyc运行服务器很简单：前往rpyc包目录中的../rpyc-master/bin目录，然后执行rpyc_classic.py文件：

C:\Python	CookBook\Chapter	5-Distributed	Python\rpyc-master\bin＞python	rpyc_classic.py

运行该脚本后，会从命令行看到如下输出信息：

INFO:SLAVE/18812:server	started	on	[0.0.0.0]:18812

具体实现

我们现在可以开始第一个示例，介绍如何重定向远程过程的stdout：

运行该脚本后，会在服务器端看到被重定向的输出：



实例精解

第一步是运行一个连接服务器的客户端：

import	rpyc

c=rpyc.classic.connect(〝localhost〝)

这里，客户端语句rpyc.classic.connect（host，port）会创建一个与给定主机和端口的套接字连接。套接字定义了连
接的端点。rpyc使用套接字与可能分布于不同机器中的其他程序进行通信。

接下来，是如下语句：

c.execute(〝print	(＇hi	python	cookbook＇)〝)

这将在服务器上执行打印语句（一个远程exec语句）。



6	使用Python进行GUl编程

本章主要内容：

▼	使用PyCUDA模块

▼	如何构建一个PyCUDA应用

▼	通过矩阵操作理解PyCUDA内存模型

▼	使用GPUArray调用内核

▼	使用PyCUDA对逐元素表达式求值

▼	使用PyCUDA进行MapReduce操作

▼	使用NumbaPro进行GPU编程

▼	通过NumbaPro使用GPU加速的库

▼	使用PyOpenCL模块

▼	如何构建一个PyOpenCL应用

▼	使用PyOpenCL对逐元素表达式求值

▼	使用PyOpenCL测试GPU应用

介绍

图形处理器（graphics	 processing	 unit，简称GPU）是一个专门用于处理数据以使用多边形基本体（polygonal
primitives）渲染图像的电子线路板。尽管是被设计用来渲染图像的，但GPU一直在不断演变，变得越来越复杂，也越
来越高效，能满足实时渲染和离线渲染需求，可以高效地执行科学计算。GPU	 的特色是具备高度并行化的结构，因此
它能以高效的方式处理大规模数据集。这一特性与图形硬件性能的快速提升、高可编程性结合在一起，使得科学界开
始关注GPU，考虑其用于除渲染图像之外的其他用途。传统GPU是功能固定的设备，整个渲染管道都构建在硬件中。
这限制了图形程序员，迫使他们使用不同的、高效及高质量的渲染算法。因此，后来开发出了一种新型GPU，使用数
百万轻量级的并行核心构建而成，可使用着色器（shader）对其编程，实现图形渲染。这是计算机图形领域和游戏行业
取得的最大进展之一。由于出现了大量可编程的核心，GPU	 生产商开始研发用于并行编程的模型。每个GPU都由多个
被称为流式多处理器（Streaming	 Multiprocessor，简称SM）的处理单元组成，这些处理单元代表了并行的第一个逻辑
层；而且，每个SM	之间是相互独立且同时运转的，GPU架构如下图所示。



GPU架构

每个SM包含一组流式处理器（Stream	 Processor，简称SP），每个流式处理器都具备一个真正的执行核心，可以线
性地运行一个线程。SP是执行逻辑中的最小单元，代表了更细粒度并行的层次。SM和SP的区分在本质上是结构化的，
不过可以进一步勾勒出GPU中SP的逻辑组织，这些SP聚集在逻辑区中，这些逻辑区都共享一种特定的执行模式。组成
一组SP的所有核心同时执行相同的指令。这就是我们在本书第1章中介绍过的单指令多数据（Single	 instruction，
multiple	data，简称SIMD）模式。

每个SM都有一些寄存器（register），寄存器是可以快速访问的内存区域，这块区域是临时的，只能本地访问（不
同核心之间无法共享），而且大小有限制。它可以用于存储单个核心中经常使用的值。图形处理器通用计算（general-
purpose	 computing	on	graphics	processing	units，简称GP-GPU）这个领域致力于研究利用GPU	计算能力快速执行计算所
需的技术，这也得益于GPU内部高度的并行化。如前所述，GPU的结构与传统处理器有很大区别；因此，它们存在的
问题也完全不同，需要使用特定的编程技巧。图形处理器最突出的特性就是拥有大量可用的处理核心，可以运行许多
相互竞争的执行线程，这些线程将部分同步式地执行相同的操作。如果希望将工作分成许多小部分，针对不同的数据
执行相同的操作，该特性将十分有用且高效。相反，如果操作非常注重线性化和逻辑顺序，就很难充分利用这一架
构。GPU	计算的编程范式被称为流式处理（Stream	Processing），因为数据可以被看作一个全部由数值组成的流，在这
个流上同步执行了相同的操作。

当前，能够最有效地利用GPU计算能力的解决方案是软件库CUDA和OpenCL。在接下来的示例中，我们将介绍这
些软件库在Python编程语言中的实现。

使用PyCUDA模块

PyCUDA是NVIDIA开发的GPU编程软件库CUDA（Compute	 Unified	 Device	 Architecture）在Python中的封装。



CUDA编程模型是理解正确使用PyCUDA进行GPU编程的起点。如果想做到正确使用该工具，并且弄懂接下来的示例中
介绍的内容，必须先理解和领会一些概念。

混合编程模型

CUDA的“混合”编程模型是通过多个特定的C语言标准库扩展实现的，PyCUDA亦然。只要有可能，就会创建这些
扩展，语法上类似C标准库中的函数调用。这样，我们就能以相对简单的方式使用包含主机（host）和设备（device）
代码的混合编程模型。NVCC	编译器对这两个逻辑部件进行管理。以下是对该编译器工作原理的简要描述：

1.将设备代码与主机代码分离。

2.调用默认编译器（例如，GCC）编译主机代码。

3.以二进制（Cubin对象）或汇编代码（PTX代码）的形式构建设备代码。

4.生成一个主机键“global”，其中也包含PTX代码。

编译后的CUDA代码将在运行时由驱动器转换为特定于设备的二进制文件。上面提到的所有步骤都是PyCUDA在运
行时完成的，因此它也算是一个即时（just-in-time，简称JIT）编译器。这一方式的缺点是应用的加载时间会增加，因
为这是唯一保持向“前”兼容的方法，即可以在实际编译时不存在的设备上执行运算。所以，JIT编译可以让应用与构建
于更高计算能力架构之上的未来设备兼容，因此它还不能生成任何二进制代码。PyCUDA的执行模式如下图所示。

PyCUDA执行模式

内核与线程层级

CUDA程序的一个重要元素就是其内核（kernel）。它代表可以并行执行的代码，其基础规格说明将在稍后举例说
明。每个内核的执行均由叫作线程（thread）的计算单元完成。与CPU中的线程不同，GPU	线程更加轻量，上下文的切
换不会影响代码性能，因为切换可以说是瞬时完成的。为了确定运行一个内核所需的线程数及其逻辑组织形式，CUDA
定义了一个二层结构。在最高一层中，定义了所谓的区块网格（grid	 of	 blocks）。这个网格代表了线程区块所在的二维
结构，而这些线程区块则是三维的，示意图如下所示。



PyCUDA二层结构中（三维）线程的分布

基于这一结构，内核函数被调用时，必须提供额外的参数，来准确指定网格和区块大小。准备工作

在维基百科页面http：//wiki.tiker.net/PyCuda/Installation中，解释了在主要操作系统（Linux、Mac和Windows）中安
装PyCUDA的基本步骤。

按照这些步骤，你可以针对Python	2.7发行版构建一个32位的PyCUDA库。

1.第1步是下载并安装NVIDIA提供的用于CUDA开发的所有组件（参考https：//de-veloper.nvidia.com/cuda-toolkit-
archive中的介绍），针对各个版本的组件都有，可参见下图。这些组件如下所示。

□	CUDA	工	具	包：http：//developer.download.nvidia.com/compute/cuda/4_2/rel/toolkit/cudatoolkit_4.2.9_win_32.msi。

□	 NVIDIAGPU计算SDK：
http：//developer.download.nvidia.com/compute/cuda/4_2/rel/sdk/gpucomputingsdk_4.2.9_win_32.exe。

□	 NVIDIA	 CUDA开发驱动器：
http：//developer.download.nvidia.com/compute/cuda/4_2/rel/drivers/devdriver_4.2_winvista-win7_32_301.32_general.exe。

2.下载并安装NumPy（针对32位Python	 2.7的版本）和Visual	 Studio	 C++2008	 Express（记住，要设置全部系统变
量）。

3.打开位于/Python27/lib/distutils/的文件msvc9compiler.py。在第64行（ld_args.append	 （＇/IMPLIB：＇+implib_昀
le））之后，加上一行新代码：ld_args.ap-pend（＇/MANIFEST＇）。

4.从https：//pypi.python.org/pypi/pycuda下载PyCUDA。

5.打开Visual	 Studio	 2008命令提示符：单击“开始”，前往“所有程序|Microsoft	 Visual	 Studio	 2008|Visual	 Studio
Tools|Visual	Studio	Command	Prompt	（2008）”，然后按以下步骤进行操作。

（1）进入PyCuda目录。

（2）执行python	configure.py命令。

（3）编辑创建的文件siteconf.py：



6.最后，在Visual	Studio	2008命令提示符中输入以下命令，安装PyCUDA：

python	setup.py	build

python	setup.py	install



CUDA工具包下载页面

具体实现

下面这个示例有两个功能。第一是验证PyCUDA是否正常安装，第二是读取并打印GPU显卡的特征信息：

运行上述代码之后，应该会看到类似下面的输出：

实例精解

上述代码的执行非常简单。在这段代码中，导入并初始化了pycuda.driver：



import	pycuda.driver	as	drv	drv.init()

pycuda.driver暴露了CUDA的驱动器层编程接口，这比CUDA	 C语言中的“运行时层”编程接口更加灵活，而且拥有
运行时所不具备的一些特性。

然后，程序遍历drv.Device.count（）次，每发现一块GPU	 显卡，就打印显卡的名称和主要特征（计算能力及总内
存）：

知识扩展

▼	 PyCUDA由Andreas （http：//mathema.tician.de/aboutme/）开发。更多有关PyCUDA的信息，可参考

http：//documen.tician.de/pycuda/。

如何构建一个PyCUDA应用

PyCUDA编程模式是为了能同时在CPU	 和GPU	 上执行程序而设计的，其中线性部分在CPU上执行，更耗资源的数
值计算部分则在GPU上执行。以线性模式执行的阶段是在CPU（主机）上实现和执行的，而以并行模式执行的步骤则
是在GPU（设备）上实现并执行的。在设备上并行执行的函数被称为内核。在设备上执行通用函数内核的步骤如下所
示，示意图如下图所示。1.第1步是在设备上分配内存。

2.然后，需要将数据从主机内存转移到设备上分配的内存中。

3.接下来，需要运行设备：

（1）运行配置程序。

（2）调用内核函数。

4.然后，需要将结果从设备内存转移到主机内存中。

5.最后，释放设备上分配的内存。

PyCUDA编程模式

具体实现

为了更好地介绍PyCUDA工作流，我们来看一个5×5的随机数组，并参照以下步骤进行操作。

1.在CPU上创建一个5×5的数组。

2.将数组转移到GPU。

3.在GPU中对数组执行一个操作（将数组中所有的项翻一倍）。

4.将数组从GPU转移到CPU。

5.打印结果。

上述步骤的代码实现如下所示。



示例的输出应该是类似这样的：



实例精解

上述代码的开头是以下导入语句：

import	 pycuda.autoinit语句自动根据GPU	 可用性和数量选择要使用的GPU。这也将创建一个在接下来的代码运行中
所需的GPU上下文。如果需要，选中的设备和创建的上下文均可从pycuda.autoinit中访问，并用作可导入的标识，而
SourceModule组件则是一个必须编写GPU所需的类C代码的对象。

第一步是生成一个5×5的输入矩阵。由于大部分GPU计算都涉及大量的数据数组，因此必须导入numpy模块：

import	numpy

a=numpy.random.randn(5,5)

然后，矩阵中的项被转换为单精度模式，许多NVIDIA显卡只支持单精度：

a=a.astype(numpy.float32)

实现GPU所需完成的第一个操作是从主机内存（CPU）中将输入数组加载至设备中（GPU）。而且，必须在该操
作一开始就完成，包括两个步骤，分别靠调用PyCUDA提供的两个函数实现：

▼	设备上的内存分配通过cuda.mem_alloc完成。在执行函数内核时，设备和主机内存不能进行通信。这意味着，要
在设备上并行运行一个函数，相关的数据必须已经存在于设备内存中。在将数据从主机内存复制至设备内存之前，必
须分配设备上所需的内存：a_gpu=cuda.mem_alloc（a.nbytes）。

▼	通过以下函数，将矩阵从主机内存复制至设备内存中：

cuda.memcpy_htod(a_gpu,a).

还要注意，a_gpu是一维的，在设备上我们需要将其视为一维处理。所有这些操作都不要求调用内核，由主处理器
直接完成。SourceModule实体用于定义内核函数（类似C函数）	doubleMatrix，该函数将每个数组项乘以2：

__global__限定符表示，doubleMatrix函数将在设备上执行。只有CUDA中的NVCC编译器将执行该任务。

我们来看看函数的主体：

int	idx=threadIdx.x+threadIdx.y*4;

idx参数是矩阵索引，用线程坐标threadIdx.x和threadIdx.y表示，如下图所示。然后，索引为idx的矩阵元素乘以2：

a[idx]*=2;

注意，该内核函数将在16个不同的线程中分别执行一次。threadIdx.x和threadIdx.y这两个变量包含从0到3的索引，
每个线程中这对变量都不同。线程调度与GPU架构及其内部并发性直接相关。一个线程区块会被指派给一个流式多处
理器（SM），然后这些线程被进一步划分为被称作warp的线程组，其大小由GPU的架构决定。同一线程组内的线程由
一个叫作warp	 调度器的控制单元管理。为了充分利用SM	 本身的并发性，同一组内的线程必须执行相同的指令。如果
不符合该条件，就出现了所谓的线程分歧（divergence	 of	 threads）。如果同一组内的线程执行不同的指令，控制单元将
无法处理所有的warp。它必须以线性模式对每个线程（或线程中同类型的子集）执行一系列指令。接下来我们看看线
程区块如何被分成不同的warp，线程又是如何根据threadIdx的值进行切分的。

threadIdx结构体包含三个字段：threadIdx.x、threadIdx.y和threadIdx.z。



线程区块划分：T（x，y），其中x=threadIdx.x，y=threadIdx.y

我们看到，内核函数中的代码会被CUDA编译器NVCC自动编译。如果没有出错，将会创建指向被编译函数的指
针。实际上，mod.get_function（〝doubleMatrix〝）返回指向函数func的标识符：

func=mod.get_function(〝doubleMatrix〝)

要在设备上执行函数，必须先正确配置执行过程。这意味着需要确定用于辨别、区分属于不同区块的线程的坐
标。可以使用func函数调用中的block参数实现：

func(a_gpu,block=(5,5,1))

在上述函数中，我们使用线性化的输入矩阵a_gpu和一个线程区块执行内核函数，线程区块在x方向有5个线程，y
方向有5个线程，z方向有1个线程。这种结构划分在设计之初就考虑到了要并行实现算法。对工作量进行划分后会形成
初步的并行形式，这也是利用GPU计算资源的充分必要条件。配置好内核调用参数之后，就可以调用内核函数，并在
设备上并行执行指令了。每个线程执行相同的代码内核。

在GPU设备中计算完毕，我们使用一个数组来保存结果：

a_doubled=numpy.empty_like(a)

cuda.memcpy_dtoh(a_doubled,a_gpu)

使用以下语句打印结果：

print	a

print	a_doubled

知识扩展

一个warp	 一次执行一个通用指令。因此，要最大化地提高这种结构的效率，必须使用同一个线程的执行流程。如
果指定某个多处理器运行多个线程区块，会将线程区块分为多个warp，并由warp调度器来实施调度。

通过矩阵操作理解PyCUDA内存模型

为了最大限度地利用可用资源，PyCUDA程序应该遵守SM结构及其内部组织形式所要求的规则；SM对于线程的性
能会有限制。尤其是，了解并正确使用GPU提供的不同类型的内存，对于实现程序效率最大化至关重要。在支持CUDA
的GPU显卡中，有4类内存，定义如下。

▼	寄存器（registers）：每个线程将被分配一个寄存器。每个线程只能访问自身的寄存器，而无法访问其他线程的
寄存器，即使与对方同属于一个线程区块。

▼	共享存储器（shared	memory）：在共享存储器中，每个线程区块都有一个其内部线程共享的内存。这部分内存
速度极快。

▼	常数存储器（constant	memory）：一个网格中的所有线程一直都可以访问这部分内存，但只能在读取时访问。
常数存储器中的数据在应用持续期间一直存在。

▼	全局存储器（global	memory）：所有网格中的线程（因此也包括所有内核）都可访问全局存储器，其中的常数



存储器在应用持续期间一直存在。

GPU的内存模型如下图所示。

GPU内存模型

如果要让PyCUDA程序达到令人满意的性能，一个关键点就是要理解并非所有的内存都是一样的，必须充分利用每
种类型的内存。基本的思路是通过使用共享存储器，尽量减少对全局存储器的访问。这种技巧通常用于区分问题的域/
陪域（domain/codomain），好让线程区块在一个闭合的数据子集中进行运算。这样，属于该区块的线程将共同加载共
享的全局存储器，用于在内存中进行运算，然后再充分利用这块内存区的高速特性。

每个线程要执行的基本步骤如下：

1.从全局存储器中将数据加载至共享存储器。

2.同步该区块中的全部线程，让每个线程可以读取共享存储器的安全位置，共享存储器中包含所有其他线程。

3.处理共享存储器中的数据。

4.如有必要，再次进行同步，确保共享存储器中已经获得最新的结果。

5.在全局存储器中写入结果。

具体实现

为了更好地理解该技巧，我们来看一个例子。这个例子是求两个矩阵的乘积。下面的代码显示的是以标准方式进
行的矩阵乘法，以及相应的线性代码，用于计算应该从矩阵数据的哪一行哪一列加载元素：



如果让每个线程负责计算矩阵中的一个元素，那么内存访问将占用该算法的大部分执行时间。我们能做的是用一
个线程区块来计算输出的一个子矩阵，这样就可以重复使用从全局存储器加载的数据，并实现各个线程之间的协作，
最小化每个线程的内存访问。

以下示例说明了该技巧：



以上示例的输出应该类似下面这样：



实例精解

我们来看一看PyCUDA编程工作流。首先，必须准备好输入矩阵以及用于保存结果的输出矩阵：

然后，使用PyCUDA函数gpuarray.to_gpu（）将这些矩阵转移到GPU设备中：

a_gpu=gpuarray.to_gpu(a_cpu)

b_gpu=gpuarray.to_gpu(b_cpu)

c_gpu=gpuarray.empty（（MATRIX_SIZE，MATRIX_SIZE），np.昀oat32）

该算法的核心是下面这个内核函数：



注意，__global__关键字表示该函数是一个内核函数，必须从主机上调用才能在设备上生成线程层级。

threadIdx.x和threadIdx.y是网格中的线程索引。还需要注意，这些线程执行的是相同的内核代码，因此不同的线程
会得到不同的线程坐标值。在这个并行代码中，线性版本代码（参看前面“具体实现”一节）中的循环变量i和j被替换为
这两个线程索引threadIdx.x和threadIdx.y。通过索引进行循环迭代，变成了通过这些线程索引进行，因此这里只有一次
循环迭代。在调用MatrixMulKernel内核代码时，以2×2大小的并发线程网格形式执行：

每次调用内核代码时，每个CUDA线程网格一般都由成千上百万个轻量级GPU线程组成。如果想创建足够的线程以
充分利用硬件，通常要求做到大量的数据并行；例如，一个大数组的每个项可以通过另外一个线程进行计算。

最后，打印结果，验证计算结果是否正常，并报告c_cpu和c_gpu这两个矩阵乘积的差值：

np.allclose(c_cpu,c_gpu.get())

使用GPUArray调用内核

在上一个示例中，我们介绍了如何使用下面的类调用一个内核函数：

pycuda.compiler.SourceModule(kernel_source,nvcc=〝nvcc〝,options=None,other_options)

这行代码从CUDA源代码kernel_source中创建一个模块。然后，使用给定的选项调用NVIDIA的NVCC编译器编译代
码。

但是，PyCUDA引入了pycuda.gpuarray.GPUArray类，提供了使用CUDA执行计算的高层接口：

class	pycuda.gpuarray.GPUArray(shape,dtype,*,allocator=None,order=〝C〝)

其工作方式类似numpy.ndarray，都是将数据保存至计算设备中并在该设备中进行计算。shape和dtype参数与它们在
NumPy中的使用方式一模一样。

GPUArray	 类中的所有数值计算方法都支持广播标量数据类型。gpuarray的创建很简单。一种方法是创建一个



NumPy数组然后转换，如以下代码所示：

可以通过正常方式打印gpuarray：

具体实现

以下示例简单介绍了GPUArray的使用，也给出了GPU	 计算的一个常见使用场景，即作为其他计算的一个辅助步
骤。脚本代码如下：

输出（在IDLE中运行此函数）如下：

实例精解

首先必须导入所有必需的模块：



输入矩阵a_gpu中包含随机生成的项。如果要在GPU中执行计算（将矩阵的所有项乘2），只需要执行一行语句即
可：

a_doubled=(2*a_gpu).get()

计算结果保存在a_doubled矩阵中（使用get（）方法）。最后，打印结果：

print	a_doubled

知识扩展

pycuda.gpuarray.GPUArray类支持所有算术运算符，以及许多方法和函数，所有这些都是参照NumPy	 中的对应功能
实现的。此外，pycuda.cumath中还提供了许多特殊函数。可以使用pycuda.curandom中的功能，生成近似于均匀分布随
机数（uniformly	distributed	random	numbers）组成的数组。

使用PyCUDA对逐元素表达式求值

PyCuda.elementwise.ElementwiseKernel函数支持在复杂表达式上执行内核，这些复杂表达式由一个或多个操作数组
成，共同构成一个计算步骤，具体如下：

ElementwiseKernel(arguments,operation,name,optional_parameters)

这里需要注意如下事项。

▼	arguments：这是一个C参数列表，包含内核执行涉及的所有参数。

▼	operation：这是要在给定参数上执行的操作。如果参数是向量，那么每一项都将执行所有操作。

▼	name：内核的名称。

▼	optional_parameters：这是以下示例中没有用到的编译指令。

具体实现

在本例中，我们将介绍ElementwiseKernel调用的常见用法。假设有由50个元素组成的两个向量input_vector_a和
input_vector_b，这两个向量都是随机构建的。我们的任务是要计算出它们的线性组合（linear	combination）。

具体代码如下：



上述代码在命令提示符中的输出如下：







实例精解

在常规导入之后，我们注意到：

from	pycuda.elementwise	import	ElementwiseKernel

必须先构建要操作的所有元素。记住，要完成的任务是求input_vector_a和input_vector_b这两个向量的线性组合。
可以使用PyCUDA中的curandom库（用于生成伪随机数）初始化这两个向量。

使用以下代码导入该库：

from	pycuda.curandom	import	rand	as	curand

然后定义随机向量（大小为50个元素）：

input_vector_a=curand((50,))

input_vector_b=curand((50,))

接下来定义两个乘法的系数，用于计算这两个向量的线性组合：

mult_coef昀cient_a=2

mult_coef昀cient_b=5

本例的核心是内核调用，为此我们使用PyCUDA的ElementwiseKernel构造函数，如下所示：

第一行为参数列表（按C语言风格定义），定义了所有要加入到计算中的参数：

〝昀oat	a，昀oat*x，昀oat	b，昀oat*y，昀oat*c〝，

第二行定义了如何操作参数列表。对于索引为i的每个值，求以下组件之和：

〝c[i]=a*x[i]+b*y[i]〝,

最后一行将ElementwiseKernel命名为linear_combination。

在内核调用之后，定义最终保存结果的向量。它是一个和输入向量维度相同的空向量：

linear_combination_result=gpuarray.empty_like(input_vector_a)

＃最后对内核求值：

可以使用以下代码检查结果：

assert函数会检查结果，如果条件为假将引发错误。

知识扩展

除了源自CUDA库的curand库，PyCUDA还提供了其他数学库，你可以在http：//documen.tician.de/pycuda查看库列
表。

使用PyCUDA进行MapReduce操作

PyCUDA提供了在GPU	上执行归约操作（reduction	operation）的功能。可通过pycuda.reduction.ReductionKernel方法
实现：

这里要注意以下事项。



▼	dtype_out：这是输出的数据类型，必须通过numpy.dtype数据类型指定。

▼	arguments：这是一个C参数列表，包含了归约操作涉及的所有参数。

▼	map_expr：这是一个表示映射操作的字符串。该表达式中的每个向量必须通过变量i引用。

▼	reduce_expr：这是一个表示归约操作的字符串。这个表达式中的操作数以小写字母表示，如a，b，c，...，z。

▼	name：这是与ReductionKernel相关联的名称，内核使用该名称进行编译。

▼	optional_parameters：这些参数在该实例中并不重要，因为它们是编译器的指令。

上面的方法在向量参数上（至少一个）执行一个内核，在向量参数的每个项上执行map_expr，然后在操作结果上
执行reduce_expr。

具体实现

本例介绍的是通过实例化ReductionKernel类求两个向量（500个元素）的点积（dot	product）。点积，也被称为标量
积（scalar	 product），是一个代数运算，操作数是两个长度相等的数字序列（通常是坐标向量），结果为两个数字序列
中对应项乘积之和。这是一个常见的MapReduce操作，map操作是按索引求乘积，reduction操作是求所有乘积之和。

完成这一任务的PyCUDA代码很短：

在命令提示符中运行上述代码，将获得类似下面的输出：





实例精解

在该脚本中，输入向量input_vector_a和input_vector_b都是整数向量。从上面的输出中可以看出，每个向量的元素
的值在0到399之间（各有400个元素）：

vector_length=400

input_vector_a=gpuarray.arange(vector_length,dtype=numpy.int)

input_vector_b=gpuarray.arange(vector_length,dtype=numpy.int)



在定义完输入之后，可以调用PyCUDA函数ReductionKernel来定义MapReduce操作：

这个内核操作的定义如下：

▼	参数列表中的第一项告诉我们，输出将是一个整数。

▼	第二项以类似C语言的标记定义了输入（整数数组）的数据类型。

▼	第三项是map操作，即求两个向量第i项元素的乘积。

▼	第四个操作是reduction操作，即求所有乘积之和。

注意，调用ReductionKernel实例的最终结果是一个仍存在于GPU中的GPUArray标量。可以调用其get方法将其放到
CPU中，或者也可以在GPU中使用这个值。

然后，按如下方式调用内核函数：

dot_product=dot_product	(input_vector_a,input_vector_b).get()

最后，打印出输入向量以及最终的点积：

print	input_vector_a

print	input_vector_b

print	dot_product

使用NumbaPro进行GPU编程

NumbaPro是一个Python编译器，提供了基于CUDA的API编程接口，可以编写CUDA程序。它专门设计用来执行与
数组相关的计算任务，和广泛使用的NumPy库类似。与数组相关的计算任务中的数据并行性非常适合由GPU等加速器
完成。NumbaPro可接受NumPy数组类型，并用这些数组生成可在GPU或多核CPU上执行的高效编译代码。

该编译器支持对Python函数指定类型签名（type	signature），可开启运行时编译特性（被称为JIT编译）。

其中最重要的装饰器如下所示。

▼	 numbapro.jit：支持开发者编写类CUDA的函数。遇到该装饰器时，编译器会将装饰器下的代码编译为伪汇编语
言PTX，在GPU中执行。

▼	 numbapro.autojit：注释一个函数为延迟编译（deferred	 compilation），这意味着带有该签名的每个函数只会被编
译一次。

▼	numbapro.vectorize：创建一个所谓的ufunc对象（NumPy	中的通用函数），接受一个函数，并以向量参数并行执
行。

▼	 guvectorize：创建所谓的gufunc对象（NumPy	 中的泛通用函数）。这种对象可以操作整个子数组（参看
http：//docs.continuum.io/numbapro/generalizedufuncs.html获取更多资料）。

这些装饰器都有一个叫目标（target）的编译器指令，用于选择代码生成目标。NumbaPro编译器支持并行和GPU等
目标。并行目标可用于向量化操作，而GPU指令则将计算负载交给NVIDIA的CUDA	GPU进行。

准备工作

NumbaPro是Anaconda	 Accelerate的一部分，后者是Continuum	 Analytics公司的商业许可产品（学术用户可以免费协
议使用NumbaPro）。它基于以BSD	 协议发布的开源项目Numba，而Numba自身也很大程度依赖于LLVM编译器。
NumbaPro的GPU后端利用了基于LLVM的NVIDIA编译器SDK。

如想使用NumbaPro，第一步要下载并安装Anaconda	提供的Python	发行版（http：//continuum.io/downloads），这是
一个完全免费的企业级Python发行版，可用于大规模数据处理、预测分析和科学计算，包含许多流行库（NumPy、
SciPy、IPython等），还提供了一个强大的包管理器conda。

安装好Anaconda之后，从Anaconda的命令提示符中输入以下指令：

NumbaPro并没有包含CUDA驱动器，应由用户确保系统已经使用了最新的驱动器。在安装完后，可以检测CUDA



库和GPU。我们从Anaconda控制台打开Python并输入：

import	numbapro

numbapro.check_cuda()

这两行代码的输出如下所示（我们使用的是64位的Anaconda发行版）：



具体实现



在本例中，我们使用注释@guvectorize来说明NumbaPro编译器的用法。在下面的任务中，我们试着使用NumbaPro
模块执行矩阵乘法：

运行上述代码（使用Anaconda控制台）之后，应该会出现类似如下的输出：



实例精解

@guvectorize注释适用于数组参数。该装饰器可接受一个额外参数，指定gufunc签名。各个参数的解释如下所示。

▼	前三个参数指定要管理的数据类型，为整数数组：＇void（int64[：，：]、int64[：，：]、int64[：，：]）＇。

▼@guvectorize的最后一个参数指定如何操作矩阵维度：＇（m，n），（n，p）-＞（m，p）＇。

在之后的代码中，我们定义matmul（A，B，C）操作。它接受两个输入矩阵A和B，生成输出矩阵C。根据gufunc
签名，可以知道：

A（m，n）*B（n，p）=C（m，p），其中m、n、p为矩阵的维度

矩阵乘积只需执行三个带矩阵索引的for循环即可求出：

NumPy中的randint函数可用于从随机矩阵构建整数：



最后，使用这些矩阵作为参数调用matmul函数，并打印最终的矩阵：

通过NumbaPro使用GPU加速的库

NumbaPro提供了一个CUDA库的Python封装，可用于数值计算（numerical	 computing）。使用了这些库后，无须编
写任何与GPU相关的代码即可获得大幅速度提升。相关库的解释如下所示。

▼	 cuBLAS：这是NVIDIA开发的一个库，提供了可在GPU	上运行的主要线性代数函数。与在CPU上实现了线性代
数函数的基础线性代数子程序库（Basic	 Linear	 Algebra	 Subprograms，简称BLAS）类似，cuBLAS库将其函数划分为以
下三个层次。

□	第一层：向量操作。

□	第二层：矩阵和向量之间的事务处理（transaction）。

□	第三层：矩阵之间的操作。

将函数划分为这三层，是基于执行选定操作需要多少层嵌套循环决定的。更准确地说，每个层次的操作是执行完
选定函数所需要的基本循环。

▼	 cuFFT：该库提供了一个在NVIDIA	GPU	上以分布式方式计算快速傅里叶变换（Fast	 Fourier	 Transform，FFT）
的简单接口，可以在不自行实现FFT的情况下利用GPU	的并行特性。

▼	cuRAND：该库支持创建准随机数。准随机数指的是由一个确定性算法生成的随机数。

▼	cuSPArse：该库提供了一组用于管理稀疏矩阵（sparse	matrix）的函数。和第一个库不同，它的函数划分为四个
层次。

□	第一层：这些是稀疏向量（sparse	vector）和稠密向量（dense	vector）之间的操作。

□	第二层：这些是稀疏矩阵（sparse	matrix）和稠密向量（dense	vector）之间的操作。

□	第三层：这些是稀疏矩阵（sparse	matrix）和一组稠密向量（dense	vector）之间的操作。

□	转换：这些是支持不同存储格式之间转换的操作。

具体实现

在本例中，我们介绍通用矩阵乘（General	 Matrix	 Multiply，简称GEMM）的一种实现，通用矩阵乘是一种在
NVIDIA	 GPU上执行矩阵间乘法（matrix-matrix	 multiplication）的例行程序。下面将分别解释使用NumPy模块的线性版
与使用cuBLAS库的并行版。另外，还将对比两种算法之间的执行时间。

本例的代码如下所示：





运行此例获得的输出如下：



运行结果证实cuBLAS库的效率更高。

实例精解

为了比较矩阵乘积的NumPy和cuBLAS实现，我们导入所有必需的库：

import	numbapro.cudalib.cublas	as	cublas



import	numpy	as	np

同时，定义矩阵维度：

dim=10

核心算法是gemm（）函数。首先，定义输入矩阵：

A=np.random.rand(dim,dim)

B=np.random.rand(dim,dim)

这里，用D保存cuBLAS实现的输出：

D=np.zeros_like(A,order=＇F＇)

在本例中，我们比较通过NumPy	 和cuBLAS	 完成的计算。NumPy	 求值表达式为：E=np.dot（A，B），其中矩阵E
将保存点积。

最后，cuBLAS实现如下：

gemm（）函数是cuBLAS中的一个第三层函数：

它以如下形式实现了矩阵间乘法：

C=alpha*op（A）*op（B）+beta*C，其中op为转置操作（transpose）或非运算

在函数的最后，比较两个结果，并报告执行时间（cuda_time）：

知识扩展

在此例中，我们学习了cuBLAS库的应用。更完整的资料，请查看http：//docs.nvidia.com/cuda/cublas/index.html和
http：//docs.continuum.io/numbapro/cudalib，以	获	取NumbaPro包装的完整CUDA函数库列表。

使用PyOpenCL模块

开放计算语言（Open	 Computing	 Language，简称OpenCL）是用于开发跨不同平台运行程序的框架，平台可以是使
用不同生产商生产的CPU或GPU组成的。该框架由Apple创建，后来由一个称为Khronos	 Group的非营利联合体开发和维
护。这个框架是在GPU上使用CUDA执行软件的主要替代方案，但其出发点截然不同。CUDA的优点在于专精（由
NVIDIA生产、开发并与其产品兼容），以可移植性不高为代价确保了极佳的性能。而OpenCL则给出了与市场上几乎
所有设备兼容的解决方案。用OpenCL编写的软件可以在所有主流厂商（如Intel、NVIDIA、IBM和AMD）生产的处理
器上运行。OpenCL包含一种基于C99（有部分限制）的语言，可编写内核，支持直接和CUDA-C-Fortran或CUDA相同
的方式使用硬件。OpenCL提供了运行高度并行、同步的原语，如内存区域指示器和不同执行平台的控制机制。但是
OpenCL程序的可移植性也有限制，只能在不同设备上运行相同的代码，这也确保了各个平台上的性能同等可靠。为了
获得最佳性能，根据设备的特征对代码进行优化至关重要。在以下示例中，我们将探讨OpenCL在Python中的实现，叫
作PyOpenCL。

准备工作

PyOpenCL之于OpenCL，好比PyCUDA之于CUDA，是GPGPU	平台的Python	包装器（PyOpenCL在NVIDIA和AMD
两家的GPU显卡下均可运行），由Andreas	 Klo¨ckner开发和维护。如使用Christoph	 Gohlke提供的二进制包，在Windows
平台下安装PyOpenCL很容易。它的网页上含有数百种Python软件包最新版本的Windows二进制安装包，对于使用
Windows系统的Python用户来说非常有帮助。

按照如下说明，可以在具备NVIDIA	GPU显卡的Windows电脑中，为Python	2.7发行版构建32位的PyOpenCL库：

1.前往http：//www.lfd.uci.edu/～gohlke/pythonlibs/＃pyopencl，并单击pyopencl-2015.1-cp27-none-win32.whl下载文件
（以及相关依赖包，如果需要的话）。



2.从	 http：//registrationcenter.intel.com/irc_nas/5198/opencl_runtime_15.1_x86_setup.msi下载并安装Win32的OpenCL驱
动器（Intel提供）。

3.最后，从命令提示符输入以下命令，安装pyOpenCL：

pip	install	pyopencl-2015.1-cp27-none-win32.whl

具体实现

在第一个示例中，我们验证是否正确安装PyOpenCL环境。

因此，下面给出一个简单脚本，枚举使用OpenCL库可获得的主要硬件特征：

此脚本的输出中会显示已安装CPU和GPU显卡的主要特征，类似如下所示：



实例精解

上面的代码很简单。在第一行中，我们导入pyopencl模块：

import	pyopencl	as	cl

然后，使用platform.get_devices（）方法获取设备列表。接着，在屏幕上打印每个设备的主要特征：

▼	名称和设备类型

▼	最大转速（clock	speed）

▼	计算单元（compute	unit）



▼	本地/常数/全局存储器

如何构建一个PyOpenCL应用

与使用PyCUDA	进行编程一样，构建PyOpenCL	应用的第一步是编码宿主应用（host	 application）。实际上，这个
应用将在宿主电脑（通常为用户的电脑）上执行，然后调度连接设备（GPU显卡）上的内核应用。

宿主应用必须包含5个数据结构。

▼	设备：指出用来执行内核代码的硬件。PyOpenCL应用可以在CPU	和GPU	显卡上执行，也可以嵌入到设备中，
如现场可编程门阵列（Field	Programmable	Gate	Array，简称FPGA）。

▼	程序：这指的是一组内核。程序将选择必须在设备上执行的内核。

▼	内核：这是将在设备上执行的代码。内核本质上是一个类C	函数，可以在支持OpenCL驱动器的任意设备上编译
执行。内核是宿主调用在设备上运行的函数的唯一方法。宿主调用内核时，设备上的许多工作项将开始运行。每个工
作项都将运行内核代码，但是操作的是数据集的不同部分。

▼	 命令队列（command	 queue）：每个设备通过该数据结构接收内核。命令队列用于确定设备上内核的执行顺
序。

▼	上下文（context）：这指的是一组设备。上下文支持设备接收内核，转移数据。

下图说明了这些数据结构如何在宿主应用中运作。注意，一个程序可以包含多个在设备上执行的函数，每个内核
都只封装了程序中的一个函数。

PyOpenCL编程

具体实现

在此例中，我们将介绍构建一个PyOpenCL程序的基本步骤。此示例中的任务是对两个向量并行求和（parallel
sum）。为了确保输出可读，假设有两个包含100	 个元素的向量。输出向量中的第i个元素，将是vector_a和vector_b向量
中第i个元素之和。

当然，为了明显地体现并行执行的效果，可以将vector_dimension输入参数提升几个数量级：





命令提示符中的输出应该类似下面这样：

实例精解

导入所需的模块之后，我们定义输入向量：



每个向量包含通过NumPy函数np.random.randint（max	integer，size	of	the	vector）随机选择的100个整数项。

然后，选择运行内核代码的设备。为此，必须首先使用PyOpenCL的get_platform（）语句选择平台：

platform=cl.get_platforms()[0]

从输出结果可以看出，平台信息对应于NVIDIA的CUDA平台。接着，使用平台的get_device（）方法选择设备。

device=platform.get_devices()[0]

在接下来的代码中，定义上下文和队列。PyOpenCL提供了上下文（选中的设备）和队列（选中的上下文）方法：

context=cl.Context([device])

queue=cl.CommandQueue(context)

为了在设备上进行计算，输入向量必须转移到设备内存中。因此，必须在设备内存中创建两个输入缓冲区（input
buffer）：

另外，还要准备好最终输出向量的缓冲区：

res_g=cl.Buffer(context,mf.WRITE_ONLY,vector_a.nbytes)

最后，在program中定义该脚本的核心，即内核代码：

内核名称为vectorSum，参数列表定义了输入参数的数据类型（整数向量）和输出数据类型（整数向量）。

在内核函数的主体中，两个向量之和的定义如下所示。

▼	初始化向量索引：int	gid=get_global_id（0）

▼	向量的组件相加：res_g[gid]=a_g[gid]+b_g[gid]

在OpenCL和PyOpenCL中，缓冲区依附于上下文，只有在设备上使用该缓冲区时才会转移到设备中。最后，我们
在设备上执行vectorSum：

program.vectorSum(queue,vector_a.shape,None,a_g,b_g,res_g)

为了可视化地查看结果，构建一个空向量：

res_np=np.empty_like(vector_a)

然后，将结果复制到这个向量中：

cl.enqueue_copy(queue,res_np,res_g)

最后，打印结果：



我们使用assert语句来检查结果。这将检测结果是否正确，如果条件为假，将引发错误：

assert(la.norm(res_np-(vector_a+vector_b)))	＜	1e-5

使用PyOpenCL对逐元素表达式求值

与PyCUDA类似，PyOpenCL在pyopencl.elementwise类中提供了在单次计算（single	 computational	 pass）中求复杂表
达式值的功能。实现该功能的方法是：

▼	context：指的是执行逐元素操作的设备或设备组。

▼	argument：这是由计算中所需参数组成的类C参数列表。

▼	operation：这是一个字符串，代表将使用参数列表执行的操作。

▼	name：指的是与ElementwiseKernel相关联的内核名称。

▼	optional_parameters：这些参数对于该实例并不重要。

具体实现

在本例中，我们再次来完成将两个整数向量相加的任务，向量均包含100个元素。当然，最终的实现代码并不一
样，因为我们用的是ElementwiseKernel类，如下所示：



上述代码的输出如下：



实例精解

在脚本的第一行，我们导入了所有必需的模块：

import	pyopencl	as	cl

import	pyopencl.array	as	cl_array

import	numpy	as	np

使用cl.create_some_context（）方法初始化上下文。这将让用户选择使用哪个上下文执行计算：

Choose	platform:

[0]	＜pyopencl.Platform	＇NVIDIA	CUDA＇	at	0x2cc6c40＞

[1]	＜pyopencl.Platform	＇Intel(R)	OpenCL＇	at	0x3cf440＞

然后，实例化队列，用于接收ElementwiseKernel：

queue=cl.CommandQueue(context)

接着，创建输入向量和结果向量的实例：

result_vector=cl_array.empty_like(vector_a)

输入向量vector_a和vector_b都是整数向量，整数值为通过NumPy的random.radint函数获得的随机值。接着使用下面
的PyOpenCL语句将输入向量复制到设备中：

cl.array_to_device(queue,array)

最后，创建ElementwiseKernel对象：

elementwiseSum=cl.elementwise.ElementwiseKernel(context,〝int*a,int*b,int*c〝,〝c[i]=a[i]+b[i]〝,〝sum〝)

在这行代码中：



▼	所有参数都包含在一个字符串中，格式为C参数列表（均为整数）。

▼	由一个C代码段执行操作，即将向量组件相加。

▼	函数名将用于编译内核。

接下来，可使用上面定义的参数调用elementwiseSum函数：

elementwiseSum(vector_a,vector_b,result_vector)

本例最后会打印输入向量以及获得的结果：

print	vector_a

print	vector_b

print	result_vector

使用PyOpenCL测试GPU应用

在本章中，我们测试了CPU和GPU之间的性能差异。在开始研究算法性能之前，要注意进行测试的执行平台。事
实上，这些系统的具体特性会影响计算时间，属于需要重点考虑的因素。

我们使用如下机器进行测试。

▼	GPU:GeForce	GT	240

▼	CPU:Intel	Core2	Duo	2.33	GHz

▼	RAM:DDR2	4	GB

具体实现

在本次测试中，将计算并比较一个简单数学运算的计算时间，该运算为求两个向量之和，元素均为浮点数。为了
进行比较，在两个不同的函数中实现相同的操作。

第一个函数只使用CPU，第二个则使用PyOpenCL编写，并利用GPU进行计算。测试使用的输入为最大维度为10
000个元素的向量。

测试代码如下：





测试的输出如下所示，其中打印了带执行时间的设备信息：



虽然测试的计算开销并不太大，还是能明显地说明GPU显卡的计算潜力。



实例精解

如上所述，测试包含两部分，即在CPU上运行的代码和在GPU上运行的代码。运行两种代码，并比较执行时间。

对于在CPU上运行的测试，实现了一个test_cpu_vector_sum函数，由对10	000个向量元素的两个循环组成：

cpu_end_time=time()

对第i个向量组件的求和操作将执行10亿次，会消耗巨大的计算资源。

CPU总运行时间将是以下两个时间之差：

CPU	Time=cpu_end_time-cpu_start_time

为了测试GPU版本的运行时间，我们针对PyOpenCL实现了一个应用的常规定义：

▼	确定设备和上下文的定义。

▼	设置执行队列。

▼	在设备上创建用于执行计算的内存区域（三块缓冲区，分别定义为a_buffer、b_buf-fer、c_buffer）。

▼	构建内核。

▼	执行内核调用：

这里，GPU	Time=gpu_end_time-gpu_start_time。

最后，我们在主程序中调用测试函数，以及此前定义的print_device_info（）：

接着使用了assert语句检查结果，可验证结果是否正确，如果条件为假则引发错误。
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