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摘　要　在大语言模型服务系统中,用户体验是一个关键考量因素.服务级目标和系统级指标是两种关键的性能衡量标准,前

者关注单个请求的体验,后者关注系统的整体性能.然而,现有的度量标准存在两个与直觉相悖的问题:１)通过刻意延迟部分

词元的交付可以提升服务级目标指标;２)主动丢弃不满足服务级目标的请求可以改善系统级指标.为解决上述问题,重新分析

了大语言模型服务中的服务级目标和系统级指标,并提出了一种与用户体验更一致的新型服务级目标.基于此服务级目标,提

出了一种名为“平滑有效吞吐量”的综合度量框架,其通过整合服务级目标和系统级指标来反映大语言模型服务中用户体验的

本质.利用该统一框架,对不同大语言模型服务系统在多种工作负载下的性能进行了重新评估.评估结果表明,所提出的度量

框架能够对词元交付和请求处理提供更全面的评估维度,并有效地捕捉在不同服务策略下用户体验与系统性能的最优点.
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Abstract　InLargeLanguageModel(LLM)servingsystems,userexperienceisacriticalconsideration．ServiceＧLevelObjectives
(SLOs)andSystemＧLevelMetrics(SLMs)aretwokeyperformancemeasures:theformerfocusesontheexperienceofindividual
requests,whilethelatterreflectstheoverallperformanceofthesystem．However,existingmetricsexhibittwocounterintuitiveisＧ
sues:１)manuallydelayingthedeliveryofsometokenscanimproveSLOs;２)activelyabandoningrequeststhatdonotmeetSLOs
canimproveSLMs．Toaddresstheseissues,thedefinitionsofSLOsandSLMsinLLMservingarerevisitedandanewtypeof
SLOisproposedthatalignsmorecloselywithactualuserexperience．BasedonthisSLO,acomprehensivemetricframework
calledsmoothgoodputisdeveloped,whichintegratesSLOsandSLMstoreflectthenatureofuserexperienceinLLMserving．
Throughthisunifiedframework,theperformanceofdifferentLLMservingsystemsundermultipleworkloadsisreassessed．EvaＧ
luationresultsshowthattheproposedmetricframeworkprovidesamorecomprehensiveviewoftokendeliveryandrequestproＧ
cessing,andeffectivelycapturestheoptimalpointofuserexperienceandsystemperformancewithdifferentservingstrategies．
Keywords　Largelanguagemodel,Inferenceservingsystem,Servicelevelobjectives,Scheduling
　

１　引言

当前大型语言模型(LargeLanguageModel,LLM)[１Ｇ４]在

聊天机器人[５Ｇ７]、虚拟助手[８Ｇ９]等各类任务中展现出卓越性能,

服务提供商部署 LLM,以向用户提供服务,已成为普遍趋势.

随着 LLM 服务需求的不断增长,LLM 服务系统的性能受到

广泛关注.起初,LLM 服务系统的核心目标是最大化吞吐

量[１０Ｇ１４],这一目标虽能显著提升资源利用率并降低成本,但



往往会导致请求延迟增加———因为系统需处理更高的每秒请

求数(QueryPerSecond,QPS),进而影响到用户与系统间的

实时交互体验[８Ｇ９,１５Ｇ１７].

近年来,服务提供商开始将用户体验置于 LLM 服务系

统的优先位置,为此引入了服务级目标(ServiceLevelObjecＧ

tives,SLO)与系统级指标(SystemLevelMetrics,SLM)来评

估 LLM 服务系统的性能[１８Ｇ２２].简而言之,SLO 定义为对单

个请求性能的约束(如输出词元的延迟),而 SLM 定义为整

个系统的性能表现(如有效吞吐量,即满足 SLO 的请求的处

理吞吐量).

为评估 LLM 服务系统中的用户体验,研究者采用了与

用户体验对齐的服务级目标[１８Ｇ１９,２１Ｇ２２],例如首词元生成时间

(TimetoFirstToken,TTFT)、词元间隔时间(TimeBetween

Tokens,TBT)和每词元输出时间(TimePerOutputToken,

TPOT).由于 LLM 具有自回归特性,因此首词元生成(即预

填充阶段)[２０,２３]的成本高于后续词元生成(即解码阶段):预

填充阶段,模型需处理整个提示词(prompt),而解码阶段仅需

处理当 前 词 元.综 合 考 虑 用 户 体 验 与 预 填 充 阶 段 特 性,

TTFT 被用于衡量生成首词元所需时间,其数值通常远大于

TBT 或 TPOT.TPOT 衡量单个请求中词元间的平均时间

间隔,但该指标对用户体验的反映过于宽松———请求过程中

出现的长时间停滞可能被其他词元间的短间隔平均抵消,而

这种停滞实际上会损害用户体验.为此,SarathiＧServe[１９]引

入 TBT 指标,以约束两个连续词元间的时间间隔.

为进一步评估 LLM 服务系统在满足 SLO 约束下的性

能,研究者提出了系统级指标,用于衡量系统中每个请求的性

能表现,如 SLO 达成率和有效吞吐量[１９Ｇ２０].其中,SLO 达成

率衡量满足 SLO 的请求占比,可视为服务系统的约束条件;

有效吞吐量衡量每秒内完成且满足 SLO 的请求数量,可视为

服务系统的性能表现.

同时还注意到,已有研究提出了多种系统与优化策略,以

在SLO约束下提升系统级指标[１８Ｇ２２].然而,我们发现这些指

标(即 SLO 与 SLM)无法捕捉用户体验的本质.实际上,实

时 LLM 服务是一种高动态交互行为,与网页浏览类似[２４Ｇ２５].

用户不会将其感知为一系列独立词元(如 TBT 所建模的),

而是将其视为连续的信息流(用户需在接收下一个词元前处

理已接收的词元).在流式 LLM 服务中,若忽略用户体验的

固有属性,会导致评估偏差,甚至使基于这些指标的优化方向

偏离最优路径.将现有指标的局限性归纳为:

１)现有 SLO 中,TBT 对整体用户体验约束过于严格,而

TPOT 与端到端(EndtoEnd,E２E)延迟约束过于宽松.

TBT 衡量单个请求内每个词元间的时间间隔,TPOT 则

反映词元间的平均间隔.正如文献[２６]所指出的,流式服务

中的用户体验受“无信息可处理的等待时间”影响.如图 １
所示,若用户有足够信息可处理,偶尔的停滞(即高 TBT)可

能不会损害体验.例如,若系统在第 １ 秒内快速生成 １０ 个

词元,随后停滞１秒,以每秒 ４ 个词元的速度阅读的用户仍

会获得良好体验,尽管此时 TBT 高达１秒.反之,若在１秒

停滞前仅交付２个词元,用户会因等待而产生负面体验,尽

管此时 TPOT 仅为０．１秒.换言之,高延迟迭代的代价会由

之前的迭代共同承担.

图１　TBT和 TPOT局限性的示例

Fig．１　ExamplesillustratingthelimitationsofTBTandTPOT

示例１　为体现现有 SLO 的局限性,考虑一种“输出延

迟”策略:手动将所有词元的交付延迟至 TBT 阈值时刻.例

如,若 TBT 阈值为２００毫秒,系统会在距离上一个词元交付

满２００毫秒后,才交付当前词元.在图 １的第一个示例中,

假设 TBT 阈值为２００毫秒,系统在第 １秒内快速生成的 １０
个词元不会立即交付给用户,而是被手动延迟至间隔达到

２００毫秒时再交付.这种方式为后续较慢的词元生成提供了

充足的缓冲时间,可显著提升 TBT 指标.然而,该技巧实际

上延迟了所有词元的交付时间———对用户而言,每个词元的

到达时间不会早于“生成后立即交付”策略下的到达时间.显

然,这会导致用户体验恶化,但在现有 SLO 框架下却表现为

性能提升,这一结果违背直觉.

２)现有 SLM 中,有效吞吐量与 SLO 达成率无法反映未

满足 SLO 请求的价值.

有效吞吐量是一种系统级指标,反映每秒内完成且满足

SLO 的请求数量;SLO 达成率则反映满足 SLO 的请求占比.

然而,现有指标定义忽略了未满足 SLO 请求的贡献.因此,

看似最优的策略是丢弃或拒绝已无法满足 SLO 的请求,但这

对用户而言显然并非理想选择.我们认为,未满足 SLO 要求

的请求仍具有价值,需充分考虑所有请求的效益.

示例２　为体现现有系统级指标的局限性,考虑一种“主

动丢弃”策略:该策略主动丢弃已无法满足 SLO 的请求.由

于这些请求对有效吞吐量的贡献始终为 ０,丢弃它们不会导

致有效吞吐量损失,同时还能通过减少资源竞争提升剩余运

行请求的处理速率,进而提高吞吐量.然而,在 LLM 服务场

景中,仅基于这些指标制定策略会给用户带来不可接受的结

果.尽管延迟确实会损害用户体验,但完全丢弃请求的负面

影响更为严重,而这一点在现有系统级指标中未被考虑.

结合 SLO 与 SLM,图２展示了流式词元交付如何影响

用户体验,以及单个请求对平滑有效吞吐量的贡献如何由词

元交付时间线决定.其中,蓝色线条代表词元生成时间线,每

个圆点表示一个词元.在时间线上,初始阶段用户需等待首

词元;随后词元快速交付,不会导致用户体验下降;时间线中

期(t＝１０至t＝１５)词元交付缓慢,会严重损害用户体验———

因为用户无信息可处理,只能等待下一个词元.一旦这种负

面影响产生,后续词元的快速交付将无法弥补已造成的等待

损失.因此,请求对平滑有效吞吐量的贡献由总等待时间决

定(总等待时间可通过与交付时间线相切的参考线表示,参考

４２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５３,No．３,Mar．２０２６



线斜率反映阅读速度,本示例中为 ４．５词元/秒).参考线所

在的颜色区域标识了该请求对平滑有效吞吐量的实际贡献,

绿色(左上区域)表示贡献较高,红色(右下区域)表示贡献较

低.同时,从交付时间线可观察到:偶尔的停滞会导致长尾

TBT,但只要用户有足够词元可阅读,就不会影响用户体验.

具体而言,尽管S０处的 TBT 较大,但用户在 S０前仍在阅读

已交付的信息,因此可能不会察觉该停滞;反之,在 S１处,由

于用户已阅读完 S１ 前交付的词元,会因等待而产生负面

体验.

图２　LLM 服务系统中的词元生成时间线及其对用户体验的

影响(电子版为彩图)

Fig．２　TokengenerationtimelineinLLMservingsystemsandits

impactonuserexperience

本文重新 审 视 了 LLM 服 务 系 统 中 的 系 统 级 指 标 与

SLO,指出它们在建模用户体验方面的局限性.为解决这一

问题,本文提出一种重新设计的 SLO 指标:将词元截止时间

定义为相对于请求提交时间,而非上一个词元的交付时间.

基于该 SLO,进一步引入“平滑有效吞吐量”这一新型性能指

标,用于实现在词元生成效益与词元交付过程中用户空闲时

间惩罚之间的平衡.通过这一统一框架,在多种工作负载下

重新评估了不同 LLM 服务系统的性能,旨在为以用户体验

优化为核心的 LLM 服务研究统一发展方向.

本文的主要贡献包括:

１)分析探讨了 LLM 服务系统中的现有 SLO 与 SLM,

通过两个反直觉示例指出它们在建模用户体验方面的局限性

(见第３、第４章).

２)提出一种新型 SLO 指标,将每个词元的截止时间定义

为相对于请求提交时间(而非上一个词元的交付时间),更贴

合用户处理信息的实际方式(见第３章).

３)基于新型 SLO 指标,引入平滑有效吞吐量指标,用

于评估 LLM 服务系统性能.该指标结合词元生成对用户

体验的贡献与系统吞吐量,综合考虑所有生成词元的效益

(见第４章).

４)基于所提框架开展大量实验,评估不同 LLM 服务系

统的性能,解决现有 SLO 与 SLM 在用户体验和系统性能评

估中产生的反直觉问题.实验结果表明,该框架能更全面地

呈现词元交付与请求处理过程(见第５章).

２　背景

２．１　LLM推理

LLM 通过自回归推理,基于输入提示词和已生成词元生

成输出词元.具体而言,长度为k 的提示词可表示为词元序

列 (t１,t２,􀆺,tk),LLM 生成的输出同样为词元序列,长度为

n,记为(tk＋１,tk＋２,􀆺,tk＋n).整个推理过程包含n 轮迭代,每

轮迭代生成一个词元,即自回归过程.由于 LLM 的自回归

特性,生成每个后续词元都需用到所有先前词元的键值(KV)

状态,因此需缓存先前的 KV 状态以供复用,这一机制被称

为 KV 缓存.

根据计算与内存访问特性,这些迭代可分为两个阶段:预

填充(Prefill)阶段与解码(Decode)阶段.如图 ３ 所示,在预

填充阶段,LLM 需在单轮迭代 (AP)内处理整个提示词,该
阶段耗时通常长于解码阶段,且需为每个词元计算 KV 状

态.预填充阶段包含高度可并行化的矩阵乘法运算,因此属

于计算密集型阶段[１９].后续的解码阶段包含多轮迭代 (AD
１ ,

AD
２ ,􀆺,AD

n ),直至生成序列结束(EOS)词元 AD
EOS.在解码阶

段的每轮迭代中,输入为提示词与先前迭代生成的词元的拼

接结果,其 KV 状态已缓存至内存中,无需重新计算,但需更

多内存访问操作.解码阶段的算术强度较低,因此属于内存

密集型阶段,计算过程主要受内存访问速度限制[１９].为减少

这两个 计 算 特 性 差 异 显 著 的 阶 段 之 间 的 干 扰,近 期 研

究[１８,２０,２７]提出将预填充与解码阶段解耦,部署在不同实例上.

尽管这种方式会增加额外的通信开销,但为针对不同阶段的

特性定制资源配置提供了可能,可显著提升每个阶段的效率.

２．２　LLM服务

２．２．１　LLM 服务任务

在实际应用中,LLM 通常以服务形式部署,为用户提供

推理能力.根据与用户的交互模式,这些服务可大致分为两

类:在线服务与离线服务.

在线 LLM 服务通常为用户提供实时服务[１９,２１,２８Ｇ３１],是
一种与网页浏览类似的高动态交互行为[２４Ｇ２５].用户 在 与

LLM 交互时,期望系统快速响应并提供即时反馈,同时以连

续信息流的形式消费信息.在这一连续信息流过程中,用户

既不希望等待首响应词元的时间过长,也不希望等待后续词

元的时间过长[２６].已有研究[３２]对文本阅读与处理速度进行

了分析,成年人的平均阅读速度约为每秒 ３４ 个单词.结合

不同语言的词元化(Tokenization)粒度,可大致估算词元生成

速度的目标值.

图３　LLM 服务的现有SLO

Fig．３　ExistingSLOsofLLMServing

离线 LLM 服务提供非流式服务,其用户体验要求不如

５２王智彬,等:大语言模型服务系统服务级目标和系统级指标优化



在线场景严格[３３Ｇ３５].用户通常更关注批量离线任务的端到

端指标,对 TBT,TPOT 等流式专属指标无特殊要求.本文

主要关注在线 LLM 服务,在这类场景中,用户体 验 至 关

重要.

２．２．２　LLM 服务指标

为确保始终如一的高质量用户体验与高效的资源利用

率,服务提供商需通过多种指标监控和评估 LLM 服务系统

的性能.基于评估目标,这些指标可分为服务级目标和系统

级指标两类.

服务级目标(SLO)(见第３章)是直接反映单个请求词元

交付状态的指标,包括首词元生成时间(TTFT)、词元间隔时

间(TBT)、每词元输出时间(TPOT)等响应时间指标,用于评

估请求是否能在预期时间内交付响应.通过定义 SLO,服务

提供商可设定可观测的阈值,主动评估系统是否符合用户期

望,这在动态变化的在线服务环境中至关重要.如图３所示,

为确保用户获得预期服务质量,这些 SLO 主要关注 TTFT,

TBT,TPOT 等方面,是评估系统响应速度、确保用户在与

LLM 交互过程中获得及时反馈的关键指标.需要注意的是,

该图忽略了LLM 生成词元与将其交付给用户之间的差异.

系统级指标(SLM)(见第４章)是在 SLO 约束下评估基

础设施性能与运行效率的指标,包括系统吞吐量、资源利用率

及用户体验相关评估等,具体如 SLO 达成率[３６]、有效吞吐

量[２０]、容量[１９]等.这类指标是反映系统性能有效性、确保系

统同时满足成本与体验需求的关键.

通过结合 SLO 与 SLM,服务提供商可全面掌握系统性

能.因此,重新审视这些指标对于理解 LLM 服务系统的性

能及其对用户体验的影响至关重要.

３　服务级目标

本章聚焦单个请求的用户体验,即 SLO.首先介绍 SLO
的通用框架,该框架可根据不同工作负载需求进行定制,并重

新审视近期 LLM 服务研究中提出的现有 SLO;随后通过“输

出延迟技巧”证明现有 SLO 存在反直觉问题;最后提出一种

更符合用户体验的新型 SLO,该 SLO 重点关注用户信息处

理与服务信息交付之间的关系.

３．１　SLO框架

回顾 LLM 服务中的生成过程,单个请求的输出以词元

序列形式呈现,每个词元的交付时间对用户体验至关重要.

为此,提出一种统一的 SLO 框架,该框架可通过定制满足不

同工作负载的需求.无论采用何种 SLO,请求级别的核心目

标都是衡量词元生成时间是否符合阈值要求,因此统一将

SLO 定义为每个词元的截止时间.

３．１．１　框架定义

对于输出长度为n的请求r,设i为输出词元的索引(取

值范围为１至n).定义请求r的第i 个输出词元的截止时

间为di,第i个输出词元的实际生成时间为ti,则 SLO 约束

可表示为:

∀i,ti≤di (１)

３．１．２　现有 SLO
通过调整每个词元的截止时间,可基于上述框架定制不

同研究中提出的 SLO,具体如下:

１)首词元生成时间(TTFT)与词元间隔时间(TBT):

TTFT 反映生成首个输出词元所需时间,TBT 反映单个请求

中两个相邻词元间的细粒度时间间隔,二者均聚焦于词元生

成的逐轮过程.基于上述框架,TTFT 与 TBT 的 SLO 可定

义为:

di＝
TTFTθ, i＝１

ti－１＋TBTθ,i＞１{ (２)

其中,TTFTθ与 TBTθ分别为 TTFT 与 TBT 的阈值[１９,３７].

若首词元的生成时间小于 TTFTθ,且相邻词元的生成时间间

隔小于 TBTθ,则该请求满足 SLO.需注意的是,第i个词元

的截止时间由上一个词元的生成时间决定,后续将证明这种

定义方式与用户体验并不贴合.

２)首词元生成时间(TTFT)与每词元输出时间(TPOT):

TPOT 反映生成单个词元的平均时间(不包含首词元).基于

上述框架,TTFT 与 TPOT 的 SLO 可定义为:

di＝
TTFTθ, i＝１

t１＋(n－１)∗TPOTθ,i＞１{ (３)

其中,TPOTθ为 TPOT 的 阈 值[１８,２０,３８].若 首 词 元 的 生 成

时间小于 TTFTθ,且请求中所有词元的生成时间小于t１

与(n－１)×TPOTθ之和(即t１＋(n－１)×TPOTθ),则该请

求满足 SLO.换言之,仅首词元与末词元需满足时序约束.

３)端到端(E２E)延迟:E２E 延迟反映单个请求(或一批请

求)从用户提交到处理完成的总时间.基于上述框架,E２E
延迟的 SLO 可定义为:

di＝E２Eθ (４)

其中,E２Eθ为 E２E 延迟的阈值.显然,若末词元的生成时间

小于 E２E 延迟阈值,则该请求满足 SLO.如前所述,E２E 延

迟与 TPOT 的约束过于宽松,无法始终贴合用户体验需求.

显然,TPOT 可视为 E２E 延迟的推广形式,因此下文不

再单独讨论 E２E 延迟.

３．２　现有SLO的反直觉示例

本文从“输出延迟技巧”这一反直觉示例入手,分析现有

SLO 的问题.输出延迟技巧是指不立即交付生成的词元,而
是等待至 TBT 截止时间再交付.具体而言,在 TBTSLO
下,延迟交付第i个词元可为第i＋１个词元的生成时间提供

更宽松的 约 束———第i＋１ 个 词 元 的 生 成 时 间 约 束 可 从

TBTθ放宽至TBTθ＋tdelay(其中tdelay为第i个词元的延迟交

付时间).在推理引擎与客户端之间添加中间缓冲层,即可轻

松实现输出延迟.

然而,从用户体验角度来看,这种技巧并不合理:延迟词

元交付会导致用户接收词元的时间晚于词元实际生成时间,

进而损害用户体验.本质上,这是因为词元的过早交付会无

意中为后续词元增加额外的延迟约束.因此,迫切需要设计

一种新型 SLO———既能保障用户体验,又不会因词元过早交

付而对其进行惩罚.

下文将介绍一种受 TBTSLO 误导的优化策略———分块

预填充(ChunkedPrefills),并提出一种简单的模拟策略———

解码提前(decodeprepone).该策略仅通过调度与输出延迟

技巧,即可在 TBT 指标上实现与分块预填充相近的效果.

６２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５３,No．３,Mar．２０２６



如图４所示,以 SarathiＧServe框架[１９](一种典型的分块

预填充策略)为例,展示两个请求 A 与 B 的生成过程.在

vLLM 中,为提升吞吐量,采用“预填充优先”原则,因此请求

A 后续词元的解码阶段需暂停,直至请求 B 的预填充阶段完

成,这会导致生成停滞,即 AD
５ 与 AD

６ 之间出现较大 TBT.为

此,SarathiＧServe将请求 B的预填充阶段拆分为多个块 (BP
１ ,

BP
２ ,BP

３),并将这些块与请求 A 的解码阶段融合到同一批次

中.具体而言,请求B 的一个预填充块会与请求A 的一个词

元解码过程绑定,如 AD
６BP

１ ,AD
７BP

２ ,AD
８BP

３ .假设请求 B 的预

填充阶段被拆分为nc个块,则请求 A 的停滞时间可缩短至原

有时间的约１
nc

.通过这种方式,停滞时间被平滑化,从而降

低 TBT.然 而,我 们 观 察 到:请 求 B 的 解 码 词 元 (BD
１ ,

BD
２ ,􀆺)的绝对延迟并未从该优化中获益.此外,这种拆分方

式需频繁访问 KV 缓存,可能会无意中增加整体延迟而非降

低延迟.

图４　迭代调度策略示例

Fig．４　Illustrationofiterationschedulingstrategies

综上,分块预填充通过拆分预填充阶段并将其与其他请

求的解码阶段融合,实现了 TBT 的平滑化.这引发一个思

考:能否不通过拆分,而是通过手动调度预填充与解码阶段,

实现更优性能?

本文提出一种简单的模拟策略———解码提前.该策略无

需拆分,仅通过调度即可在 TBT 指标上实现与分块预填充

相近的效果.如图４所示,将请求 A 的后续n 个解码词元

(AD
６ 与 AD

７ )提前至请求 B 的预填充阶段开始前生成.同时,

不直接输出这些词元(若直接输出,AD
７ (第n 个词元)与 AD

８

(第n＋１个词元)之间会出现较大 TBT),而是在请求 B 的

预填充阶段内平滑输出这些词元.

为实现平滑输出,采用一种直观方法———为每个提前生

成的词元的输出时间分配一个延迟tdelay.如图 ４所示,尽管

AD
６ 与 AD

７ 已完成解码,但会在延迟tdelay后按顺序释放,且确保

其输出时间不超过 B 的预填充阶段完成时间.该策略在保

持整体延迟不变、缓解 TBT 过大问题的同时,实现了输出流

的平滑化.此外,通过延迟首词元交付,该策略还可在 TTFT
与 TBT 或 TPOT 之间进行权衡.

输出延迟技巧反映了现有 SLO 的不合理性,而解码提前

策略进一步表明,以这些不合理 SLO 为目标的优化,未必能

提升用户体验.

３．３　新型SLO定义

３．３．１　设计思路

实际上,用户在生成过程中通常不会注意到最后一个单

词的延迟.只要词元交付速度与用户阅读速度对齐,生成停

滞未必会损害用户体验.鉴于 TBT 在约束相邻词元时间间

隔方面的局限性,本文将 SLO 的关注点转向实际用户体验.

例如,根据用户可容忍的响应延迟与输出信息处理速度(如阅

读聊天机器人输出、理解长文本摘要、倾听等),为每个请求设

定约束.

３．３．２　具体定义

将新型 SLO 纳入上述框架,可表示为:

di＝V×i (５)

其中,V 为用户的输出信息处理速度;i为输出词元的索引;d
为第i个词元的截止时间,超过该时间,用户会感知到输出流

的停滞.

４　系统级指标

基于请求级别的 SLO,研究者提出了系统级指标,以衡

量服务性能.本章首先重新审视现有系统级指标(包括 SLO
达成率与有效吞吐量),分析它们在 LLM 服务中的不足;随

后提出一种名为“平滑有效吞吐量”的新型指标,用于衡量

LLM 服务性能.

４．１　SLM 的公式表示

SLO 仅关注请求级别的用户体验,而从系统视角来看,

服务提供商更关注服务的整体性能.

在介绍平滑有效吞吐量之前,首先重新探讨现有系统级

指标(SLO 达成率与有效吞吐量),并分析它们在 LLM 服务

中的不足.

对于 LLM 服务,设请求集合为R,|R|为请求总数.则

现有系统级指标可表示为:

１)SLO 达成率

SLO 达成率用于描述满足 SLO 的请求占比,可定义为:

SLOattainment＝
∑

r∈R
I(∀i,ti≤di)

|R|
(６)

其中,I(􀅰)为指示函数,若请求满足 SLO,则返回１,否则返

回０.基于 SLO 达成率,可定义“容量”:在特定 SLO 达成率

约束下,系统能处理的最大请求速率.

２)有效吞吐量

有效吞吐量为服务中每秒内完成且满足 SLO 的请求数

量,综合考虑了资源利用率与用户体验的权衡关系,可定

义为:

Goodput＝
∑

r∈R
I(∀i,ti≤di)􀅰nr

T
(７)

其中,T 为处理请求集合R 的时间,n_r为请求r生成的词元

数量.

４．２　现有SLM 的反直觉示例

本文观察到:若一个请求未满足 SLO,则其对 SLO 达成

率与有效吞吐量的贡献均为０.在以系统级指标为优化目标

时,这种特性往往会导致系统丢弃无法满足 SLO 的请求[３８].

具体而言,对于在第i个词元生成过程中已无法满足 SLO 的

请求r,有:

I(∀i,ti≤di)＝０ (８)

７２王智彬,等:大语言模型服务系统服务级目标和系统级指标优化



即该请求对有效吞吐量与 SLO 达成率的贡献均为 ０.从有

效吞吐量最优调度策略来看,应终止该请求,并优先处理可满

足 SLO 的下一个请求,否则资源会被浪费在无法满足 SLO
的请求上.

尽管延迟确实会损害用户体验,但完全丢弃请求的负面

影响更为严重.试想:当你正在阅读某个问题的答案时,若系

统中途停止生成词元,相比多等待几秒以获取完整答案,这种

情况会让你更加沮丧.此外,用户可能会重新提交请求(因为

他们需要答案),这会进一步增加系统负载,导致资源浪费与

用户等待时间延长.

因此,本文认为现有有效吞吐量与 SLO 达成率指标不适

合作为 LLM 服务系统的优化目标.主动丢弃未满足 SLO
的请求既违背直觉,又会导致用户体验恶化.４．３节将提出

一种名为“平滑有效吞吐量”的新型指标,以解决这一问题.

４．３　平滑有效吞吐量

现有有效吞吐量指标存在明显不足,因此新型指标需充

分考虑每个请求的贡献———即使该请求略微超出 SLO 要求.

在这种情况下,用户在读完所有已交付词元后,需等待下一个

词元生成.

４．３．１　流式服务与用户体验

与单次前向推理模型不同,由于 LLM 的自回归特性,交

互式 LLM 应用通常以流式服务形式部署.针对网页流式服

务的研究[２６]表 明,用 户 等 待 时 间 是 影 响 用 户 体 验 的 关 键

因素.

为此,引入“用户等待时间”(即用户空闲延迟)的概念,用

于衡量用户体验.用户空闲延迟指的是由于词元生成速度过

慢,用户处于空闲状态并等待新词元生成的累积时长.具体

而言,请求r的用户空闲延迟lr可定义为:

lr＝max
n

i＝１
(ti－di) (９)

其中,ti为第i个词元的生成时间,di为第i 个词元交付给用

户的截止时间,n为请求r 的输出词元数量.在实际场景中,

用户等待延迟是请求生成过程中用户无词元可阅读、只能等

待下一个词元生成的总时长.用户空闲延迟越大,用户体验

越差.

４．３．２　平滑有效吞吐量的定义

平滑有效吞吐量定义为单位时间内的服务效益.单个请

求的效益由请求生成的词元数量与请求的用户空闲延迟两个

因素决定.直观来看,词元生成时间线代表服务提供商的“收

益流”,而用户空闲时间则代表用户体验的“损失”.吞吐量越

高、空闲时间越短,服务的潜在效益越大.具体而言,请求r
的效益可定义为:

benefit(r)＝nr－α􀅰f(lr) (１０)

其中,nr为请求r 生成的词元数量,lr是式(９)定义的用户等

待延迟,f(􀅰)为映射函数———将用户等待延迟转换为请求

效益的损失比例,α为权重.在实现过程中,f(􀅰)是一个线

性函数,但用户也可以修改成平方或者指数函数,来表示更大

时延会有更多的惩罚.对于延迟要求严格的交互式应用,应

选择更大的α值,以确保等待延迟最小化.在实际部署中,可

利用历史工作负载数据(包括请求延迟指标与用户行为数据,

如请求取消、投诉等)校准效益函数的参数,使服务特性与效

益计算更贴合实际需求.

平滑有效吞吐量可定义为:

smooth_goodput＝
∑

r∈R
benifit(r)

T
(１１)

其中,T 为处理请求集合R 的时间.Andes[３６]也考虑了未满

足 SLO 请求的效益,但其关注的是词元相对于 SLO 截止时

间的平均延迟,而本文关注的是词元的最大延迟(即用户空闲

延迟).在实际场景中,一旦延迟发生,后续的“追赶”无法弥

补用户已感知的延迟———最大延迟反映了整个请求过程中词

元生成时间与截止时间的最大偏差,对应用户等待词元生成

的总时长.因此,在这一场景下,平滑有效吞吐量更为合理.

５　实验及其结果分析

本章首先基于所提出的统一指标框架,重新评估不同调

度策略的性能;随后分析评估结果,总结 LLM 服务面临的挑

战;最后通过与现有指标对比,验证平滑有效吞吐量的优势.

５．１　实验设置

５．１．１　硬件与软件环境

实验在配备 NVIDIAA１００ＧSXM４Ｇ８０GBGPU 的服务器

上进行,操作系统为 DebianGNU/Linux１２,CUDA 版本为

１２．２.实验以 LLaMAＧ３．１Ｇ８BＧinstruct[１]与 Qwen２．５Ｇ１４B[３９]

为基础模型,所有代码基于vLLM０．６．３开发,所需依赖包版

本均与vLLM 要求一致.

５．１．２　工作负载

工作负载方面,采用ShareGPT[４０]模拟聊天机器人对话

场景,采用 LooGLE[４１]模拟长对话场景.参考之前文献的设

置[１１],请求到达时间服从泊松分布,或采用真实世界轨迹数

据(平均到达率作为参数)模拟请求到达过程.此外,通过真

实世界轨迹实验,评估系统在实际场景中的性能.

５．１．３　评估指标

采用平滑有效吞吐量评估 LLM 服务性能,作为对比,同
时采用现有 SLO 与系统级指标进行评估.

５．２　基于现有指标与平滑有效吞吐量的分析

首先通过现有指标分析不同策略的性能,揭示vLLM 在

不同请求速率下的统计规律并探究其根本原因;随后在相同

调度策略下引入平滑有效吞吐量,挖掘现有指标无法捕捉的

新洞察,更全面地理解系统性能与用户体验的权衡关系.

５．２．１　基于现有指标的分析

图５展示了在ShareGPT 数据集(提示词与响应均较短)

上,vLLM 在不同请求速率下的性能,其中 CP表示采用分块

预填充.在系统未饱和阶段,随着请求速率增加,系统资源利

用率提升,并行处理能力增强,吞吐稳步上升;同时,批次大小

增加,导致批次处理时间延长,进而使中位 TBT、TPOT 等指

标数值升高.当系统达到容量上限后,继续提高请求速率会

导致更多请求进入队列,使平均 TTFT 显著增加.该分析表

明:现有指标虽能全面呈现服务性能,但更侧重于吞吐量与硬

件效率,而非实际用户体验;无法明确识别出同时兼顾原始吞

吐量与用户感知等待时间的平衡工作点.
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(a)LLaMAＧ３．１Ｇ８B (b)LLaMAＧ３．１Ｇ８B＋CP

(c)Qwen２．５Ｇ１４B (d)Qwen２．５Ｇ１４B＋CP

图５　不同 QPS下vLLM 的性能

Fig．５　PerformanceofvLLMunderdifferentQPS

５．２．２　基于平滑有效吞吐量的分析

与之相反,平滑有效吞吐量通过综合考虑吞吐量与用户

空闲时间,量化了服务为用户带来的效益.实验中设置信息

消费速度为５词元/秒,α＝１０.如图６所示,在系统未饱和阶

段,随着请求速率增加,平滑有效吞吐量上升———因为新增吞

吐量带来的效益超过了用户空闲时间增加带来的损失.然

而,当系统负载继续增加,用户空闲时间成为主导因素,单个

请求的效益开始下降,导致平滑有效吞吐量降低.值得注意

的是,采用分块预填充的系统比标准 vLLM 系统在更高请求

速率下达到了平滑有效吞吐量峰值.这是因为分块预填充通

过融合预填充与解码阶段,最大化 GPU 并行性,使系统在队

列延迟显著影响性能前,能处理更多请求.综上,该扩展分析

强调了在 LLM 服务系统中同时考虑吞吐量与用户体验的重

要性,并证明平滑有效吞吐量相比传统指标能更均衡、更深入

地反映系统性能.

(a)LLaMAＧ３．１Ｇ８B (b)LLaMAＧ３．１Ｇ８B＋CP

(c)Qwen２．５Ｇ１４B (d)Qwen２．５Ｇ１４B＋CP

图６　不同 QPS下vLLM 的平滑有效吞吐量

Fig．６　SmoothgoodputofvLLMunderdifferentQPS

５．３　基于SLO的分析

通过实验系统验证新型 SLO 能否准确衡量单个请求的

效益.实验聚焦于平均长度约为 １６００词元的提示词,从两

种策略的服务日志中筛选出在相同条件下处理的相同请求,

进行直接对比.

５．３．１　请求级性能分析

图７和图８展示了相同请求在“采用分块预填充”与“不

采用分块预填充”两种模式下的词元生成过程.采用分块预

填充后,词元生成过程的停滞显著减少,这得益于预填充与解

码阶段的更深度融合,使词元交付时间线更平滑.然而,数据

显示,部 分 由 预 填 充 抢 占 导 致 的 生 成 停 滞 并 未 被 用 户 感

知———只要已交付的词元数量足够,则后续停滞对用户感知

的响应速度影响较小.

(a)开启分块预填充 (b)关闭分块预填充

图７　vLLM 的词元交付时间线

Fig．７　TokendeliverytimelineofvLLM

(a)开启分块预填充

(b)关闭分块预填充

图８　vLLM 的 TBT指标

Fig．８　TBTofvLLM

５．３．２　输出延迟技巧的验证

为进一步验证对 SLO 的讨论结果,引入输出延迟技巧.

如图９(a)所示,该技巧通过缓冲词元并以刻意降低的速率释

放词元实现,完全独立于框架底层调度策略———可在服务器

端或客户端同等实现.与无延迟场景相比,输出延迟技巧能

有效降低长尾 TBT(见图９(b)),同时不影响服务整体吞吐

量.本质上,尽管该技巧使 TBT 几乎保持恒定(与用户典型

信息消费速度对齐),但并未缩短用户实际空闲时间.因此,

尽管在传统评估指标中表现更优,但用户实际体验到的总空

闲时间基本不变.这一观察进一步证明,传统指标无法准确

捕捉真实用户体验,亟需平滑有效吞吐量这类更全面的衡量

指标.　
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(a)词元交付时间线

(b)TBT指标

图９　输出延迟技巧示例

Fig．９　Illustrationofoutputdelaytrick

５．４　扩展至预填充Ｇ解码解耦架构

本节展示所提框架在预填充Ｇ解码解耦 LLM 服务中的

可扩展性.在解耦架构中,预填充与解码阶段在不同实例上

执行,这为解码实例实现更大批次大小、减少生成停滞提供了

可能.因此,本节聚焦于解码阶段,通过现有指标与所提框架

评估其性能.

尽管解耦架构减少了预填充阶段导致的生成停滞,但对

于输出长度较长的请求,解码阶段的持续时间相对较长,TBT
会随输出长度增加而升高.当请求最终违反 SLO 时,可能会

触发迁移或抢占等操作,导致显著开销.

图１０展示了解耦 LLM 服务中解码阶段的词元交付时

间线.由于解码阶段在独立实例上执行,可观察到,解码阶段

不会被预填充阶段抢占,词元交付时间线更稳定.然而,解码

阶段仍受输出长度与批次大小影响———随着交付速度降低,

在红色点a处长尾 TBT 增加.但由于初始阶段已交付足够

词元,用户的实际体验并未受到显著影响.这一观察与平滑

有效吞吐量的评估结果一致:平滑有效吞吐量在紫色点b处

触发迁移(紫色点b 表示用户无词元可阅读,将面临空闲时

间).得益于对整个时间线的综合考虑,平滑有效吞吐量触发

的迁移与抢占事件更少,表明系统能更高效地处理请求,避免

不必要的操作.

图１０　预填充Ｇ解码解耦架构中的词元交付时间线

Fig．１０　TokendeliverytimelineinprefillＧdecodedisaggregated

architecture

５．５　参数敏感性分析

α用于衡量用户等待时延对用户体验的影响大小,更大

的α对应更严格的时延要求.α参数的不同设置将影响平滑

有效吞吐量的变化趋势,从而影响最大值点对应的 QPS.在

完全相同的实验场景下,设置了不同的α值,以展现α参数对

最大值点对应的 QPS的影响.结果如图１１所示,随着α的

增加,QPS逐渐降低.

图１１　α的设置对 QPS的影响

Fig．１１　ImpactofαonQPS

６　讨论

本章讨论以现有指标为目标的系统优化方向,以及平滑

有效吞吐量对这些优化设计的影响.

６．１　基于现有指标的优化

６．１．１　以吞吐量为目标的优化

Orca[１０]引入连续批处理(ContinuousBatching)技术,动
态构建并处理批次,充分利用 GPU 并行性.在此基础上,

vLLM[１１]进一步集成页式注意力(PagedAttention)技术,显
著提升计算吞吐量并降低运营成本,已成为推理服务领域广

泛采用的最先进(SOTA)框架.这类以吞吐量为核心目标的

研究未明确定义 SLO,因此无法将其性能与以 SLO 达成率、
有效吞吐量为目标的研究直接对比.

６．１．２　以 SLO 达成率为目标的优化

Splitwise[１８]与 TetriInfer[２７]基于预填充与解码阶段在计

算和内存访问特性上的差异,提出将二者拆分到不同设备上

执行.SarathiＧServe[１９]引 入 分 块 预 填 充 与 无 停 滞 批 处 理

(StallＧfreeBatching)技术,以缓解生成停滞问题.SCOOT[２１]

提出一种自动参数调优系统,为系统寻找满足 SLO 的最优配

置.这些研究通过优化不同指标(如 TTFT,TBT,TPOT)的

SLO 达 成 率,使 更 多 请 求 能 在 SLO 约 束 下 得 到 处 理.

QLM[２２]强调等待时间与执行时间对实现 E２E 延迟型 SLO
的影响.对于这类研究,SLO 基于不同指标定义,在相同

SLO 要求下,平滑有效吞吐量可作为统一框架,结合效率与

用户体验,对比不同研究的性能.

６．１．３　以提升有效吞吐量为目标的优化

DistServe[２０]通 过 避 免 预 填 充 与 解 码 阶 段 的 干 扰,在

TTFT 与 TPOT 型 SLO 约束下实现了更高的有效吞吐量,
即每秒内能处理更多满足 SLO 的请求.对于这类以提升有

效吞吐量为设计目标的研究,平滑有效吞吐量能在细粒度层

面为所有请求分配效益,更贴合用户体验需求.
综上,尽管现有研究采用的指标各异,但Splitwise,DistＧ

Serve,TetriInfer等已发现相似的优化方向.然而,无法在不

同衡量体系下直接对比这些研究的优化效果,为优化策略选

择带来了挑战.
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６．２　未来研究方向

最新的“慢思考”模型[１５Ｇ１６,４２]在向用户交付词元前,需经

历漫长的思考过程———这表明需要更精细的、“语义感知”的

SLO[４３].这一观察启发了探索 SLO 设计的创新方向:根据

输入请求的语义内容与复杂度,调整 SLO 要求的粒度.例

如,对于包含更复杂或更高价值信息的请求,可设置更宽松的

SLO,为模型提供更多时间处理并生成更丰富、更详细的响

应,同时不损害整体用户满意度.

此外,随着模型在规模与推理能力上的不断发展,输出吞

吐量与输出质量之间的相互作用愈发显著.未来研究可探索

“自适应 SLO 框架”———基于输入复杂度、系统负载与预期输

出质量的实时评估,动态调整性能要求.这种语义感知的方

法不仅能更有效地平衡吞吐量与用户体验,还能为更具韧性、

更贴合上下文的优化策略奠定基础.

同时,探索这类自适应 SLO 有助于构建更能适应现代语

言模型多样化运行模式的系统,即从快速推理到慢思考.这

将使系统能在延迟与输出质量之间实现更精细的权衡,确保

即使在处理需求较高的场景下,整体用户体验仍能保持稳定

与良好.

这些方向为未来研究开辟了广阔前景,最终目标是构建

一个统一框架,在 LLM 服务中实现吞吐量、响应质量与语义

深度的协同优化.

结束语　本文提出一种用于评估 LLM 服务性能的指标

框架.研究表明,现有指标无法准确捕捉用户体验,并揭示了

流式 LLM 服务中用户体验与输出交付速度的关联.为此,

本文引入“平滑有效吞吐量”指标,用于衡量单位时间内的服

务效益,综合考虑服务效率与用户体验.通过在多种工作负

载与模型上的实验,验证了该框架能更全面地呈现 LLM 服

务的词元交付与请求处理过程,有效捕捉不同服务策略下用

户体验与系统性能的最优平衡点,为 LLM 服务性能评估提

供更贴合实际需求的统一视角.期望该框架能为 LLM 服务

性能评估提供统一标准,并推动 LLM 服务优化领域的研究

发展.

未来研究中,一方面可进一步探索“语义感知型 SLO”设
计,结合输入请求的内容复杂度(如专业领域文本、长文档摘

要等)动态调整 SLO 约束粒度,为高价值、高复杂度请求预留

更充足的处理时间,以保障输出质量;另一方面,可针对 LLM
服务的动态场景(如潮汐式请求负载、模型推理精度与速度的

权衡需求),研究自适应平滑有效吞吐量优化策略,通过实时

感知系统资源状态与用户体验反馈,动态调整α权重与用户

信息处理速度参数,使指标框架更适配真实服务环境的动态

变化.此外,对于预填充Ｇ解码解耦等新型架构,还可深入分

析不同硬件部署模式(如边缘节点与云端协同)对平滑有效吞

吐量的影响,为 LLM 服务的架构选型与资源调度提供更具

体的指导.
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