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摘 要 推理服务系统的性能评估依赖所采用的工作负载，但现有研究较少系统考察负载本身的构成及其表示偏差。本文将工

作负载界定为施加于被测系统的请求流，并从到达过程、长度、请求内容及其复用关系、会话依赖、流量类别与模型路由五个

方面加以描述，同时给出该描述成立的前提条件，以及三类落在描述之外的请求属性。围绕这一框架，本文开展三方面工作。

第一，梳理截至 2026年 9月可获取的公开负载数据集与负载生成工具，结果表明所考察的生产轨迹均未保留原始词元序列，到
达时刻或内容标识普遍经过聚合或块化处理。第二，对 29篇推理服务论文的实验设置按统一字段编码，结果为：其中 1篇报
告了 KV缓存块大小的敏感性分析；2020至 2025年样本中近半数固定或截断输出长度，但多数未说明处理方式；所考察的 4
个仿真器均未直接回放生产到达时刻。第三，在 2026年样本中观察到两种评测方式并存：其中面向真实系统的工作较多采用
轨迹回放，仿真类工作较多采用固定长度与 ShareGPT数据集。本文最后给出一份评测设置检查表，并列出若干尚待研究的问
题。本文不构成对领域总体分布的估计，样本选择方式与局限见第 13节。
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A Survey of Workloads for Large Language Model Inference Serving:
Description, Public Datasets, and Evaluation Practice

Abstract Performance results for inference serving systems depend on the workload under which they are obtained, yet the workload
itself has received little systematic attention. We define a workload as the request stream presented to the system under test and describe
it along five aspects: the arrival process, lengths, request content and its reuse relation, session dependency, and traffic class with model
routing. We state the conditions under which this description holds and identify three classes of request attribute that fall outside it. We
then report three studies. First, we map the public workload datasets and load-generation tools available as of September 2026; none of
the production traces we examined retains the original token sequence, and arrival times or content identifiers are generally aggregated or
block-coded. Second, we code the experimental setup of 29 serving papers against a fixed set of fields: one reports a sensitivity analysis
over KV cache block size; roughly half the 2020–2025 sample fixes or truncates output length, and most do not state the mechanism;
none of the four simulators we examined replays production arrival timestamps. Third, within our 2026 sample we observe two coexisting
evaluation practices: real-system work tends to use trace replay, while simulation work tends to validate on fixed lengths and ShareGPT.
We close with a checklist for evaluation setups and a list of open questions. This study is not a prevalence estimate for the field; sampling
and limitations are discussed in Section 13.

Keywords large language model; inference serving; workload characterization; evaluation methodology; prefix caching

1 引言

微软发布的 Azure 大模型推理数据集在其说明文
档中写道1：

出于客户隐私要求，我们无法获知提示词的内容。我们改用

生产轨迹来指导输入和输出的规模。请注意，输入提示词的

文本不影响我们所测量的性能指标，因为这些指标只取决于

输入和输出的规模。2

1本文引用的英文文献段落均为作者自译，力求直译；涉及本文

判断之处在正文中另行说明。
2原 文 见 github.com/Azure/AzurePublicDataset， 文 件

该说明隐含一个可检验的假设：对于所报告的性

能指标，提示词的具体词元不产生影响。公开文件因

此只保留三列，即时间戳、输入词元数和输出词元数。

Splitwise[1] 沿用了其中的长度分布，并以参数化泊松
过程生成到达时刻。

这一假设对稠密模型的多数指标可能成立，但至少

三个服务机制依赖词元的具体取值：混合专家模型的

路由器由隐状态与专家权重的乘积选出前若干个专家；

AzureLLMInferenceDataset2023.md。

1

github.com/Azure/AzurePublicDataset
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表 1 已有推理服务综述对负载相关内容的覆盖。“ • ”表
示设有专门章节，“ ◦”表示在其他章节中提及，“–”表示
未见。覆盖情况依据各文的目录与章节标题判定。

综述 组织主线 负载 数据

集

评测

方法

Miao等
[8]

算法与系统 – • ◦

Zhen等
[9]

服务机制 – ◦ ◦

Park等
[10]

推理引擎 – – –

Li等 [11] 优化技术 – – –

Pan与
Li [12]

请求处理与内存 – – –

Zhou等
[77]

优化层次 – ◦ ◦

本文 工作负载 • • •

投机解码依据草稿模型与目标模型的 logit决定是否接
受；生成何时终止取决于模型何时产生序列结束词元。

同一发布方在不同工件中的处理并不一致。Semi-
Analysis在发布 AgentX智能体轨迹时，以 64词元的块
编号代替原始内容；但该基准的场景设定中同时说明，

由于合成词元会改变投机解码的接受率，接受率被固定

为常数。两处处理所依据的内容假设不同，各自适用的

指标范围需要分别说明。

上述例子反映出现有综述的一项空缺，下一小节展

开说明。

1.1 与已有综述的关系

大语言模型推理服务已有若干综述，其组织主线各

不相同，但均以服务机制为主轴。表 1列出本文考察的
六篇及其覆盖情况。

六篇均以服务机制或优化技术作为组织主线，未见

以工作负载为主轴的章节。其中覆盖最多的一篇设有

一节未再细分的基准测试内容；篇幅最长的一篇有 106
页，其目录中未出现负载、轨迹或基准相关的标题。需

要说明，缺少专门章节不等于完全没有讨论，这些综述

可能在缓存或调度章节中涉及数据集。本文能够支持

的表述是：在所考察的 6篇综述中，没有一篇以负载刻
画作为主要组织维度。

本文与两类相邻工作的分工是：与评测方法学讨论

[14]相比，该工作面向实践者列举评估中的常见问题，
本文侧重负载本身的描述框架与公开数据的梳理；与单

个数据集的刻画工作 [20, 21, 15]相比，后者深入分析
某一份数据，本文做跨数据集的横向比较。

1.2 本文的工作

本文围绕工作负载开展三方面工作。

第一，给出一个描述框架（第 3节）。我们从五个
方面描述请求流，说明该描述成立的前提条件，以及三

类落在框架之外的请求属性，并给出负载方面与系统机

制的敏感性对照表。

第二，梳理公开数据集与负载生成工具（第 9节）。
所考察的生产轨迹均未保留原始词元序列，到达时刻或

内容标识普遍经过聚合或块化处理。我们进一步给出

块化表示所引入偏差的方向与量级。

第三，调查该领域的评测设置（第 10节）。我们逐
篇阅读 29篇推理服务论文的实验设置，按统一的八个
字段编码，据此统计各类负载设置及其缺失项的分布。

1.3 范围

本文的范围是推理服务（serving）的负载，即请求
如何到达、有多长、内容之间如何关联，以及这些性质

如何影响系统评测的结论。不属于本文范围的有三类：

模型的推理能力（reasoning）——中文里“大模型推理
”常指后者，需加以区分；训练负载；以及结论不依赖

负载性质的纯机制工作。

材料取自三个方面，覆盖 2023年 1月至 2026年 9
月并回溯纳入奠基性工作：公开发表与预印本的学术

文献；可下载的负载数据集；以及负载生成与压测工具

——对工具的判断均来自阅读其当前主分支的源码与

文档，而非其发布说明，因为两者时常不一致。

本文以负载的五个描述方面组织正文，这一划分的

依据见第 3节。

1.4 全文组织

第 2节介绍推理服务的基本概念与指标，供不熟悉
该领域的读者参考。第 3 节给出负载的描述框架与分
类。第 4节至第 8节按框架的五个方面分别综述。第 9
节梳理公开数据集与负载生成工具。第 10节报告评测
设置调查。第 11节归纳跨方面的观察，第 12节给出检
查表，第 13节讨论有效性威胁，第 14节列出尚待研究
的问题，第 15节讨论相关工作。

2 背景

本节介绍后文用到的推理服务概念与指标。熟悉该

领域的读者可略过。
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2.1 两个阶段与相应的资源特征

自回归模型处理一条请求分为两个阶段。预填充

（prefill）阶段一次性处理全部输入词元，计算注意力所
需的键值张量，该阶段可并行度高，通常受算力限制。

解码（decode）阶段逐个生成输出词元，每生成一个词
元需读取此前全部词元的键值，该阶段通常受显存带宽

限制。

两个阶段的资源特征不同，由此产生若干系统设计：

把两阶段部署在不同设备上称为预填解码分离 [1, 35]；
把预填充切分成若干块与解码交替执行称为分块预填

充 [33, 34]。两者的取舍依赖于负载的输入输出长度比
例，因此负载的长度分布直接影响这类设计的评估结

论。

2.2 键值缓存与前缀复用

解码阶段需要保存已处理词元的键值张量，合称键

值缓存（KV cache）。其占用随序列长度线性增长，通常
是显存的主要消耗者。主流引擎采用分页管理：把缓存

切成固定大小的块，按块分配与索引，块大小在 vLLM
中称为 block_size，在 SGLang中称为页大小。

当两条请求具有相同的前缀时，前缀部分的键值可

以复用，无需重新计算，这一机制称为前缀缓存。由于

缓存按整块管理，复用也只能按整块进行：匹配上的词

元数不足一整块时，该块不能复用。因此负载中的内容

共享结构与引擎的块大小共同决定实际的复用收益，这

是第 6节讨论的主题。

2.3 批处理与调度

连续批处理 [32]指在每个解码步重新组织批次，已
完成的请求离开批次，新到达的请求随时加入。批次的

组成因此取决于请求的到达时刻与剩余输出长度，两者

都是负载的属性。在此基础上，若干引擎进一步把预填

充与解码在批次内合并调度 [42]，或以最大化吞吐为目
标重排批内算子 [43]。与之相对，面向离线批量处理的
系统 [44]不受时延约束，可以采用完全不同的批次组
织方式——这一区别说明批处理策略的评估结论依赖

于负载是在线还是离线。

2.4 混合专家与投机解码

混合专家模型在每层设置多个专家网络，由路由器

根据当前隐状态为每个词元选择其中若干个。各专家

的负载是否均衡取决于路由结果，而路由结果依赖词元

的具体取值。

投机解码用一个较小的草稿模型先生成若干候选

词元，再由目标模型一次性验证并决定接受多少。接受

率取决于两个模型在该内容上的输出分布是否接近。

这两项机制都依赖词元取值，而非仅依赖长度，这

一点在第 3节界定框架边界时会再次用到。

2.5 常用指标

首词元时延（TTFT）指从请求到达至产出第一个输
出词元的时间，包含排队与预填充。词元间时延（TPOT）
指解码阶段相邻两个输出词元之间的时间。吞吐通常

以每秒处理的词元数或请求数计。有效吞吐（goodput）
指满足给定时延约束的那部分吞吐。

服务水平目标（SLO）通常以 TTFT与 TPOT的分
位数给出。由于排队时延包含在 TTFT中，TTFT相关
的结论对到达过程的真实性最为敏感。

3 负载的五个描述方面

3.1 划分依据

分类需要先说明分类的目的。本文的目的是：描述

一份负载需要交代哪些信息，才能使服务侧的行为可复

现。下列各方面均由这一目的推导。

按这一目的，复现一条请求流需要描述请求的到达

时刻、输入与输出长度、词元内容及其跨请求的复用关

系、请求之间的依赖与等待时间、以及流量类别与目标

模型。据此得到五个描述方面，其分类结构见图 1。
1. 到达过程：请求何时到来，密集程度如何随时间变
化；

2. 长度：输入与输出各有多长，两者是否相关；
3. 请求内容及其复用关系：哪些请求之间共享内容，共
享多少；

4. 会话与依赖：一条请求等待哪条请求完成，等待多
久；

5. 流量类别与模型路由：有几类性质不同的流量，各
自发往哪个模型。

3.2 该描述成立的条件

本文不宣称上述五个方面可以刻画一切推理请求。

无条件的完备性断言在此无法证明，下面先说明适用条

件，再说明在该条件下可以得到什么。

固定不变的量。 本文讨论纯文本、自回归、单次

调用的推理请求，并假定以下各项在一次实验内固定：

模型及其权重、解码参数（温度、top-p、随机种子）、输
出格式约束（如 JSON模式或语法约束）、传输方式（流
式或非流式）、以及服务质量策略（配额、准入、优先
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工作负载：施加于被测系统的请求流

1. 到达过程 2. 长 度 3. 内容与复用 4. 会话与依赖 5. 类别与路由

速率函数

变异系数

间隔分布族

时间戳粒度

输入长度分布

输出长度分布

两者的相关性

输出长度的确定方式

块编号与块大小

前缀共享结构

复 用 率

复用率的测量粒度

请求间依赖

等待时间

开环／闭环

会话树结构

类别划分

各类占比

目标模型

分级服务水平目标

框架之外的请求属性（第 3.2节）：既不能由五个方面导出，也不是系统的输出

词元的具体取值 多模态载荷 请求生命周期事件

图 1 工作负载的描述框架。上两层为五个描述方面及其下属的可观测量；底部虚线框为落在框架之外的三类请求属性，其中

第一类是第 6节讨论的主题。

级规则）。这些量确实影响服务侧行为，但属于实验配

置，不随请求逐条变化。

在该条件下的两条性质。 其一，五个方面互不重

复，且各自必要：对每一方面，都存在一类系统行为，

在该方面失真时无法复现，表 2给出了对应关系与相应
证据。按 Nickerson等人 [7]的判据，该划分满足其客
观结束条件中“各维度互不重复、每个维度下都有实

例”两条；“不再产生新维度”一条本文无法验证，故

不主张。

其二，若干常见的量或可由这五方面导出，或属于

系统的输出而非输入。前缀缓存命中率、批次组成、专

家负载分布、排队时延属于后者：它们是请求流与某个

具体系统相互作用的结果，取决于缓存容量、淘汰策略

与路由，是被测量的对象而非可设定的条件。客户端侧

的工具调用耗时归入会话方面的等待时间，租户与优先

级标签归入流量类别。

落在框架之外的三类量。 以下三类既不能由上述

五方面导出，也不是系统的输出：

1. 词元的具体取值。第三个方面记录的是请求之间的
内容复用关系，不是词元序列本身。两条请求流可

以在五个方面上完全一致，却因词元取值不同而激

活不同的专家、得到不同的投机接受率。这正是第 6
节讨论的问题：公开数据普遍只保留复用关系而不

保留取值。

2. 多模态载荷。图像分辨率、patch数、音频时长决定
编码器的工作量，词元数与复用关系都不编码这些

信息。本文的分析限于纯文本负载。

3. 请求生命周期事件。客户端主动取消、超时放弃与
重试属于外生事件，而非系统输出。本文考察的公

开数据集均未记录（第 14节）。

因此本文的表述是：在上述条件下，这五个方面构

成一份文本推理负载的描述骨架。本文不使用“完备

”一词。

3.3 公开数据集概览

后续各节反复用到若干公开数据集，此处先给出总

览，见表 3。纳入条件是可下载且包含请求级记录；仅
报告统计摘要或拟合参数的工作不入表。

表中的分组本身说明一个问题。（a）组具备真实的
到达时刻与服务端上下文，但都不保留原始文本；（c）
组保留原始文本，其中WildChat还带有微秒精度且未
经量化的时间戳，但它记录的是前端对话，没有实例

标识、排队时延与缓存信号。由此可以给出一个精确

的表述：在本文检索到的数据集中，没有任何一份生

产服务端轨迹同时保留真实到达时刻与原始词元序列；

WildChat两者兼备，但它不是服务端轨迹。
这一格局的直接影响是，凡是同时依赖到达过程与

词元取值的实验，目前只能通过拼接两类数据来构造，

而拼接引入的偏差尚无系统评估。

图 2 把表 3 的两列排成一张网格。横向为到达时
刻的可用程度，纵向为请求内容的可用程度。右上区域

（两者同时较强）没有服务端轨迹。

受隐私和存储成本限制，公开的生产轨迹通常不包

含原始词元序列。以Mooncake对话轨迹为例，其 1.45
亿词元若以文本存储约需 580 MB，以块编号存储则为
2.89 MB。这一取舍有其理由；本文关注的是这种表示
方式引入的偏差，以及现有研究对该偏差缺乏系统评

估。

另有若干工作报告了规模可观的生产数据但未发

布轨迹，包括一份覆盖 12个月、61.2亿请求的服务商
数据 [71]（其脚注声明发布已获批准，但截至本文检索
时未见发布）、一份覆盖 320万用户与 7.61亿次调用的
代码补全服务数据 [66]，以及若干声明将开源但仓库不
存在的工件。这些数据若能发布，将明显改变上表的格
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表 2 负载方面与系统机制的敏感性对照。• • •表示已观察到结论方向发生变化，••表示数值明显变化，•表示有影响，◦表
示影响可忽略。本表为定性对照；• • •各格的依据见表下说明，其余各格为作者判断。PD分离指预填与解码阶段分离部署。

负载方面 连续批处

理

前缀缓存 PD分离 调度与

SLO
混合专家 投机解码 容量规划

到达过程 •• ◦ • • • • ◦ ◦ • • •

输入长度 •• • • • • •• • ◦ ••

输出长度 • • • ◦ • • • • • • ◦ •• ••

内容与复用 ◦ • • • •• • • • • • • • •

会话结构 • • • • • •• ◦ ◦ ••

流量类别 •• •• •• • • • •• • • • •

评级依据。到达×调度：开环与闭环设置下对同类机制报告的相对改进相差约一个数量级（第 10节；该对比未控制实现差异）。输入长度×预填解码
分离：Splitwise报告的最优资源切分随负载类别变化，编码类为 (35,5)，对话类为 (25,15)[1]。输出长度×批处理与调度：忽略结束词元会使输出长度
由压测设置决定（第 5节）。内容与复用×前缀缓存：在 ACDC离线轨迹 a上，块大小由 16增至 256时复用率由 46.9%降至 2.8%（第 6节）。内容与复
用×混合专家：DeepSeek报告其生产环境中最热与最冷专家的负载相差 45.8倍。内容与复用×投机解码：AgentX因合成词元改变接受率而将其固定
为常数。会话×前缀缓存：AgentX会话内复用率为 98.9%，跨会话复用极少。流量类别×调度与容量：BurstGPT中单一类别占 77.7%，四类之间输出
长度中位数相差 9.2倍、到达变异系数相差 22倍 [21]。

ShareGPT
LMSYS-Chat

WildChat
（前端日志）

百炼轨迹

ACDC

Mooncake
ServeGen
RAGPulse
AgentX

BurstGPT
FineServe

Azure

无 粗粒度 亚秒 未量化

到达时刻的可用程度−→

原文

块编号

无

内
容
可
用
程
度

−
→

图 2 公开数据集在到达时刻与请求内容两个维度上的分布。

横向“未量化”指时间戳未经聚合；纵向“块编号”指以块

编号或哈希代替原文。黄色为两者同时较强的区域：其中只

有WildChat，而它是前端对话日志，不含实例标识、排队时
延与缓存信号。所考察的生产服务端轨迹全部落在该区域之

外。百炼轨迹的绝对时刻已被移除，故列于“无”。

局。

4 到达过程

4.1 三个统计量

描述到达过程通常使用三个量：速率、变异系数、

到达间隔的分布族。

以 10分钟为窗口统计时，到达速率随时间明显波
动。在 ServeGen的客户端样本中，最忙的 10%时段贡
献了 53.4% 的请求量；仅依据全时段平均速率配置容
量会低估高峰需求。

变异系数（CV）在本文中指相邻请求到达间隔的
标准差除以均值，刻画间隔的离散程度；使用比值而非

方差是为了让速率不同的两份数据可以直接比较。需

要注意三点：CV等于 1是指数间隔的性质，不足以判
定该过程为固定速率的齐次泊松过程；非齐次泊松过程

因速率随时间变化，其间隔的 CV也会大于 1；CV大于
1表示离散程度高于指数分布，但不能单独证明存在成
簇到达。

Azure数据集同一天同一集群的两个文件，在同一
段 30秒内每秒的到达数为：

对话 (CV=1.09) 3 5 8 3 3 5 4 4 2 2 6 3 5 5 6
· · ·

编码 (CV=13.15) 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
· · ·

括号内的 CV由逐请求的到达间隔算出，上面列出
的每秒计数序列只用于直观展示两者的差别，两者不是

同一统计量。

对话类请求较为平稳；编码类在这 30秒内没有请
求，但其最忙的一秒到达 67条，73%的秒没有请求。两
者的平均速率相差不到三倍，排队行为却明显不同。

4.2 时间戳的记录粒度

我们使用一个诊断量：不同时间戳数与记录数之

比。该比值较低时，时间戳可能在采集或发布阶段经过

聚合。表 4给出实测结果。
比值低本身不等于数据不可用，并发到达也会产生

相同时间戳，判断依据在于取值是否落在规则网格上。

Mooncake的间隔取值集中于三个数：3000 ms出现 651
次，2999 ms出现 263次，3001 ms出现 260次，其余
合计 5次；每个时间戳上的请求数中位为 10条。这一
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表 3 公开的大语言模型服务负载数据集。“时间粒度”一列中，括号内为本文实测值；“内容表示”一列中，块大小指该数

据集生成块编号或哈希所用的词元数。标注“ ∗”者为本文下载并核对过数据模式的数据集。

数据集 来源 时间粒度 内容表示 会话字段 备注

（a）生产服务端轨迹

Azure LLM 2023∗ 微软 亚秒绝对时刻 无 无 分对话与代码两份

Azure LLM 2024 微软 亚秒绝对时刻 无 无 字段同 2023

Azure LMM 2025 微软 亚秒绝对时刻 无 无 唯一记录图片数量的多模态轨迹

BurstGPT∗[21] 高校服务 1秒整数 无 部分文件有 各文件列数不一致

Mooncake∗[3] 月之暗面 毫秒字段（实测约 3
秒）

块编号，块大小 512 无 分对话、工具、合成三类

ServeGen∗[20] 阿里 600秒速率表 块哈希，块大小 16 多轮文件有 在线与多轮两份

ACDC∗[19] 阿里 无（整批提交） 块编号，块大小 16 无 离线批处理，六份

百炼轨迹 [15] 阿里 相对时刻，绝对时

刻已移除

块哈希，块大小 16 有父子链 公开的是两小时抽样

FineServe PPIO 声明不一致，内部

分辨率不细于 1秒
无 无 按架构、规模、意图三维分层

RAGPulse 检索增强服

务

1秒整数 按语义部件分解的哈

希

有 唯一的检索增强服务轨迹

（b）智能体轨迹

AgentX∗ 智能体框架 相对时刻，闭环 块编号，块大小 64，
会话内有效

有依赖图 含请求间依赖

（c）前端对话日志，非服务端

WildChat[76] 聊天前端 微秒绝对时刻，未

量化

原文 有 无词元数、无排队信息

ShareGPT∗ 用户分享 无 原文 有 事实上的默认长度语料

LMSYS-Chat-
1M∗[75]

对话竞技场 无 原文 有 本体无时间戳字段

表 4 时间戳记录粒度的实测。比值 =不同时间戳数 /记录数

数据集 记录数 时间戳数 比值 网格

Azure对话 19,366 19,366 100% 无

Azure编码 8,819 8,819 100% 无

Mooncake对话 12,031 1,180 9.8% 约 3秒

Mooncake工具 23,608 1,180 5.0% 约 3秒

BurstGPT 1,404,294 767,313 54.6% 1秒

形态难以由偶然的同刻到达解释，更接近按固定窗口聚

合的结果，但也不能完全排除真实存在的周期性批量提

交。

由此得到的限制有两条。其一，在没有额外的桶内

到达模型的情况下，该轨迹不适合直接用于回放排队过

程或首词元时延，因为桶内的请求顺序与间隔已经丢

失，而队列行为对这两者是非线性的。其二，在远大于

3秒的时间窗内统计到达量或提供负载，受该聚合的影
响较小。需要注意，这不等于说吞吐类结论一律不受影

响：人为的成批到达同样会改变系统的实际吞吐。该数

据集报告的变异系数（对话 3.03、工具 4.36）反映的是

聚合后的形态，不宜直接解释为原始负载的突发程度。

这一记录粒度不易从数据模式中看出。vLLM的轨
迹加载器提供 timed‐trace‐sec‐multiplier 参数，
其 Mooncake示例中显式传入 0.001，表明该字段以整
数毫秒计。声明单位为毫秒而实际取值落在 3 秒网格
上，加载器依据传入的单位换算时间戳，因而会原样保

留这种周期性聚合。

4.3 所分析的生产轨迹普遍偏离泊松假设

ServeGen 提供了本文所见粒度最细的数据：来自
某生产平台 422个客户端的 36,969个活跃时段中，变
异系数的中位数为 1.61，小于等于 1的占 13.3%，大于
5的占 20.8%；其间隔分布的拟合结果为 Gamma（61%）
与Weibull（38%），未出现指数分布。
多智能体流量的到达间隔在 2026年也被报告偏离

泊松假设，并给出了按拓扑条件化的间隔分布 [70]。这
些结果与经典网络流量研究 [6]的结论一致，说明在推
理服务场景中采用泊松到达之前需要先检验其适用性。

需要补充的是，速率、CV与边缘分布族不能刻画
自相关、长程相关或多客户端之间的同步效应。上述诊
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断量只能作初步筛查，更完整的判断需要点过程检验或

离散指数分析。

4.4 文献中的到达设置

按第 10节的编码结果，2020至 2025年样本的 13
篇中，9篇采用泊松到达，2篇回放真实时间戳。

vLLM的实验设置一节写道 [2]：“由于这些数据
集不包含时间戳，我们使用不同请求速率下的泊松分布

来生成请求到达时刻。” DistServe[35]与 FastServe[36]
采用了相同的处理理由，其中 FastServe 明确标注沿
用先前工作。三篇论文的措辞高度接近，但本文只能

观察到这一理由的重复出现，不足以判定其传播路径：

FastServe与 DistServe存在作者重叠，各版本的时间先
后也需核对版本历史才能确定。

作为对照，AlpaServe[37] 的处理是把原始轨迹切
成时间窗，在每个窗内用速率与变异系数两个参数拟合

Gamma过程，该做法继承自更早的服务系统工作。该
文同时声明当时不存在公开的生产推理轨迹，因而改用

无服务器计算的函数调用轨迹替代。这一对比说明，后

续工作在采用更接近真实的内容或长度分布时，往往没

有同时保留到达过程的统计特征。本文不对这一现象

的成因作出判断。

到达过程之所以值得单独处理，是因为若干机制的

收益直接建立在其形态上。以负载均衡与迁移为目标

的调度工作 [38]依赖实例间瞬时负载的差异，而该差
异由到达的突发程度决定；面向流式输出体验的工作

[39]把用户感知的流畅度定义为随时间变化的量，其评
估结论同样依赖请求在时间上的分布；无服务器形态的

推理服务 [40]以冷启动开销为核心问题，而冷启动是
否频繁取决于请求间隔的长尾形态。上述工作各自采

用了不同的到达设置，本文未见它们之间做过统一到达

过程下的对照。

工具方面，Gamma分布已有四个工具支持（vLLM
的 burstiness参数、AIPerf的到达模式选项、Serve-
Gen、BurstGPT自带生成器），Weibull仅 ServeGen一
家，正弦仅 Dynamo一家；在所考察的 24个工具中，未
见支持马尔可夫调制泊松过程或 Hawkes 过程的实现。
SGLang 是所考察的主流框架中唯一只提供指数分布
的。

因此本节的结论是：现有工具已支持多种到达分

布，但分布选择的依据以及模型失配所致的误差，目前

仍缺乏系统评估。

表 5 各数据集的输入长度中位数

数据集 采集时间 输入中位 相对值

BurstGPT 2023 262 0.3×

ACDC离线 a 2026 298 0.3×

Azure对话 2023-11 1,020 1×

Mooncake对话 2024 6,909 6.8×

AgentX 2026 201,664 198×

5 长度

5.1 不同数据集之间的输入长度差异

表 5按采集时间列出各数据集的输入长度中位数。
这是跨数据集的取值范围，不能直接解释为同一业

务随时间的增长：不同年份的数据同时对应不同厂商、

不同应用与不同负载类别，AgentX并非 Azure对话负
载的后继采样。可以支持的结论是：公开数据集在输入

长度上存在三个数量级的差异，因此负载库应报告采集

时间与业务类型，较早的长度分布不宜直接代表当前的

长上下文业务。

5.2 三种常见的长度失真

截断。 Azure 编码类数据的输入长度分位数为
P95 = 7,303、P99 = 7,436、P100 = 7,437，三个分位数接
近。这种形态提示采集侧存在截断，只能通过观察高分

位数发现，均值与中位数不体现。

双峰分布。 Mooncake工具调用轨迹的输出长度
为 P25 = 13、P50 = 30、P75 = 356，最短长度区间占 62%。
同一数据集的前缀命中深度也呈双峰：仅命中一块的请

求占 61.3%，命中十块以上的占 21.8%，该数据集报告
的 36.6% 总复用率主要来自后者。按均值设计缓存策
略会偏离实际分布。

差异较大的预填解码比例。 ACDC的离线轨迹 d
与 e分处两端：前者输入中位 56、输出中位 1,468，比
例约 1比 26；后者输入中位 707、输出全部为 5，比例
约 141比 1；AgentX约为 395比 1。声称对“典型负载
”成立的结论，应说明其在这一区间的哪一段成立。

5.3 输入与输出长度的相关性

Azure 对话类的相关系数为 −0.112，编码类为

+0.001，两者接近独立；BurstGPT的四个类别内相关
系数在 +0.236至 +0.368之间。BurstGPT的聚合相关
系数为 +0.243，类别内加权平均为 +0.248，两者接近，

说明该相关性并非由类别混合造成。

因此输入与输出长度既不宜一律假设独立，也不宜
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一律假设相关，需按数据集实测。这一点在合成负载生

成中尤为重要：独立采样两者会破坏真实数据中的联合

分布。

5.4 输出长度的不可预知性与相关工作

输出长度在请求到达时不可知，这一性质派生出一

条独立的研究线。

一类工作试图预测长度以改进调度。S3[56]训练分
类器预测输出长度区间，据此分配显存并提高批次占用

率；序列调度 [57]用模型自身预知回复长度，把长度相
近的请求归入同一批次。两者都要求给出预测误差的

处理方式，因为低估会导致重新分配。

另一类工作不预测长度，而是让系统对长度的不确

定性不敏感。SuperServe[58]面向不可预知负载调整模
型规模；尾部感知调度 [23]明确以不依赖预测为前提，
针对尾时延而非平均时延设计。这两类工作的前提互

斥：前者的收益随预测精度上升，后者的价值恰在预测

不可靠时体现。本文未见二者在同一负载下的直接对

照。

长度分布的形态还决定某些系统形态是否成立。以

检索增强与推荐为代表的场景中，输出长度极短甚至只

有一个词元，针对这类负载的引擎 [59]把解码阶段整
体略去；反之，长上下文工作 [54, 55]面向输入长度远
超单卡显存的情形，其弹性序列并行与分布式注意力的

收益随输入长度增长而增大。这两类工作的适用区间

由第 5节所述的预填解码比例划分，而该比例在公开数
据集之间相差两个数量级以上。

5.5 输出长度的强制控制

压测工具普遍通过忽略序列结束词元的方式强制

生成到指定长度。这一设置关闭了模型的自然终止机

制，使输出长度主要由压测配置决定。

第 10节的编码结果显示，2020至 2025年样本中
约半数论文固定或截断了输出长度，其中说明了处理机

制的为 1篇完整、1篇部分。
2026年样本中的部分智能体工作也采用强制输出

长度，但所述理由不同：目的是保持跨轮轨迹的一致

性。SMetric[16]指出，被评测模型的回复与轨迹记录不
同会以两种方式破坏 KV缓存复用模式，即生成长度可
能不同，且后续请求记录的历史不再匹配服务实例实际

缓存的词元；该文因此忽略结束词元并按记录长度截

断，并进一步用生成的内容重写一部分后续请求。

这一处理表明，在会话回放场景中，内容与输出长

度需要联合控制。该处理本身对性能测量结果的影响，

目前尚未见量化报告。

5.6 长度分布影响归一化指标的解释

一项 2026年的能耗刻画工作 [22]报告：在固定硬
件与批大小下，输出长度从 10增至 512词元时，每词元
能耗由 7.46焦降至 0.72焦，单次窗口总能耗由 1.19千
焦升至 5.93千焦；批大小 16相对批大小 1的增益，从
上下文 512时的 6.31倍下降到上下文 4K时的 1.17倍。

因此，以词元归一化的指标依赖于负载的长度分

布，报告“每词元成本”时应同时给出长度分布，否则

该数值难以解释。

延迟指标上存在类似情况。一项 2026年的调度工
作 [23]报告，最短作业优先相对理想预测（oracle）的
对照，端到端延迟均值改善 11.1%、P95改善 12.5%，而
P99 上升 11.2%。均值与 P99 反映该策略的不同侧面，
仅报告其中之一会突出不同的结论，因此应同时报告多

个分位数。

6 请求内容及其复用关系

内容方面同时影响前缀缓存、专家路由与投机解

码，而公开数据对该方面保留最少。

6.1 公开数据的内容表示

所考察的生产轨迹中，提供内容信息的一类采用块

编号而非原始文本，其余（如 Azure与 BurstGPT）不提
供任何内容字段，见表 3。块编号的生成流程为：真实
内容经哈希得到一串整数，再重新编号为较小的连续整

数；哈希这一步的结果不在文件中保留。

我们检查了编号的取值范围：Mooncake对话轨迹
的唯一编号数为 182,790，最大编号为 182,789；ACDC
离线轨迹 a为 625,269与 625,268。编号恰好填满区间
[0, N − 1]，说明编号是稠密的，即每个编号都被使用、

没有空洞。需要说明的是，稠密性本身不能证明编号是

按首次出现的顺序分配的；要确认这一点需要另行检查

各编号首次出现的位置是否单调，本文未做该检查。

由此可得两点。其一，不能用文件中的编号做哈希

碰撞分析，因为碰撞（若存在）发生在重新编号之前，

文件中不可见。其二，编号只在其所属文件内有意义，

除非发布方声明使用了跨文件的统一计数器。

块级表示是在“整条请求一个标识”与“原始词

元序列”之间的折中：前者无法表达部分前缀共享，后

者在体积与隐私上均不可行。需要强调，只有当轨迹的

块长与推理引擎的 KV缓存块长一致时，块级表示才对
应引擎的缓存管理粒度；两者不一致的情形见 6.4节。
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6.2 依赖内容复用的系统机制

复用关系之所以构成一个独立的描述方面，是因为

围绕它已形成一批机制，而这些机制的收益直接由复用

结构决定。

按前缀组织缓存。 SGLang[45] 以基数树组织已
缓存的前缀，使多条请求共享公共部分；提示缓存 [46]
进一步允许复用非连续的模块化片段，代价是需要预先

声明可复用的结构。两者的收益都随请求间共享比例

上升，而该比例是负载的属性而非系统的属性。

把复用纳入调度。 Preble[49]把前缀共享作为分
布式调度的目标，使同前缀请求落在同一实例；Mem-
Serve[50]在分离式架构下用弹性内存池跨实例共享上
下文。这类工作的评估结论对负载的共享结构最为敏

感：若测试负载中请求彼此独立，调度策略之间不会出

现差别。

放宽“完全相同”的要求。 CacheBlend[47]针对
检索增强场景，允许把多个非前缀位置的缓存片段融合

后使用，并对少量位置重新计算；Cache-Craft[51]以分块
方式管理检索片段的缓存。这两项工作说明，可复用的

范围取决于对生成质量损失的容忍度，因而“复用率”

这一数值本身依赖于所采用的复用判据。CacheGen[48]
则把已计算的缓存压缩后跨节点传输，其收益取决于缓

存被再次使用的概率。

改变缓存的存储形态。 vAttention[52] 指出分页
并非实现动态显存管理的唯一途径，主张用虚拟内存机

制保持张量连续。这一路线与块大小的关系不同于分

页方案，因而第 6.4节所述的块粒度偏差在该形态下的
表现需要另行分析。关于键值缓存管理的更完整梳理

见相关综述 [53]。
上述机制的共同点是：它们的评估都需要一个具有

真实共享结构的负载，而第 3.3节已说明，公开数据中
的共享结构以块编号形式给出。下面说明这一表示对

测量结果的影响。

6.3 块大小对复用率测量的影响

复用率的测量结果依赖于测量所用的块大小。我

们以 ACDC离线轨迹 a[19]（原始块大小 16）为基准做
粗化实验：将相邻的若干个 16词元块合并为更大的块
（下文称粗化），重新计算前缀复用率，分母固定为真实

输入总量。结果见表 6。
需要先说明这份数据的性质。它是一个整批提交的

离线批处理任务（词典翻译，51,429条请求），没有逐
请求的到达时刻，记录顺序为提交文件中的顺序。选它

做这项实验，是因为在本文考察的公开数据中它的内容

粒度最细（16词元），因而能作为粗化的参照基准；代

表 6 复用率随块大小的变化（ACDC离线轨迹 a，原始块大
小 16）

块大小 块 /输入中位 前缀复用 有命中的请求

16 0.05 46.9% 100.0%

32 0.11 46.9% 100.0%

64 0.21 38.1% 100.0%

128 0.43 38.1% 100.0%

256 0.86 2.8% 2.8%

512 1.72 2.8% 2.8%

计费方式：粗块由连续若干个 16词元块拼成，末尾的粗块可能不满，按
其实际代表的基础块数计费。粗化不应增加可复用量，表中数值满足这

一单调性。

16 32 64 128 256 512
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块大小（词元）

前
缀
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率
（
%
）

前缀复用率

块大小／输入中位= 0.5

图 3 前缀复用率随块大小的变化（ACDC离线轨迹 a，51,429
条记录，原始块大小 16词元，输入长度中位数 298）。虚线为
块大小与输入长度中位数之比等于 0.5 的位置。纵轴分母固
定为真实输入总量，故各点可直接比较。

价是这类负载的前缀共享来自统一的任务模板，共享

比例高于交互式对话负载，下降的位置也随之不同。第

13节说明由此带来的推广限度。
测量按如下约定进行，以便复现：缓存容量取无

限、不做淘汰，因而所得为轨迹在给定块大小下可分辨

的前缀复用，而非某引擎实际可达的命中率；按文件中

的记录顺序流式匹配，每条只与在其之前的记录比较；

采用精确前缀匹配，遇首个不同块即停止；粗块按其实

际代表的原始块数计费，而非一律按整块计费；分母固

定为全部记录的输入词元总量，不随块大小变化。计算

脚本、所用数据的校验值与上述逐项定义随本文一并

公开。

同一结果以曲线呈现见图 3。复用率并非随块大小
平缓下降，而是呈阶梯状：在比值越过 0.5 附近时由
38.1%落至 2.8%。

机制可用该轨迹的前两条记录说明。两条

请求的块序列分别为 [0, 1, . . . , 9, 10, 11, . . . , 16] 与

[0, 1, . . . , 9, 17, 18, . . . , 24]，共享前 10 块。粗化到 64
时公共前缀为 2块，粗化到 128时为 1块，粗化到 256
时为 0块：一个 256词元的粗块横跨原来的第 0至 15
块，其中既有共享的第 0至 9块，也有各自不同的第 10
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块以后，整块内容只要有一处不同，该粗块就不能计为

命中。

在这条轨迹上，当块大小与输入长度中位数之比由

0.43增至 0.86时，复用率明显下降。比值 0.5可作为敏
感性分析的预警值，但该阈值来自单条轨迹的两个相邻

取值，不足以作为通用判据。更贴切的参照量应是共享

前缀长度的分布，而非输入长度中位数；获得该分布需

要逐轨迹重新计算，本文未对所有数据集完成这一步。

6.4 块级表示带来的三类偏差

块级表示会在三处引入偏差。三者的参照量不同，

不能相加，需分别说明。记真实的逐词元公共前缀长度

为 S，轨迹块大小为 Bt，引擎块大小为 Be。

偏差一：轨迹块粒度不能表达不足一块的共享。

轨迹可观测的共享量为 T = ⌊S/Bt⌋·Bt，相对 S每段共

享少记 S mod Bt个词元。若假设余数在 {0, 1, . . . , Bt−
1}上均匀分布，其期望为 (Bt − 1)/2。这一假设是否成

立取决于共享前缀长度的分布，需逐轨迹检验。

我们在 ACDC离线轨迹 a上做了一次检验：以块
大小 16的测量结果为参照，粗化到 64后每条命中平均
少记 31.1个词元（(8,511,920 − 6,911,936)/51,428，分

母为该轨迹上有命中的请求数）。在均匀余数假设下，

由 16粗化到 64新增的期望损失应为 (64− 16)/2 = 24

个词元。实测值高于该估计，说明该轨迹的余数分布并

不均匀，均匀假设在此偏于乐观。因此本文不用该假设

去反推其他数据集的“真值”。若仍要给出估计，应写

明它是均匀余数模型下的外推，并同时给出命中请求数

与敏感性范围。

偏差二：按匹配块数乘以块大小计数时的高估。

若统计脚本把匹配上的块数直接乘以 Bt，而不按请求

的实际输入长度截断，末尾不满一块的部分会被记为

整块。这不是块级表示的固有性质：只要输入长度字段

可用，该偏差可以完全消除。在 ACDC离线轨迹 a上，
未截断与按输入长度截断两种口径相差 10,600个词元，
以真实输入总量 18,131,603为分母，相当于 0.059个百
分点。该量级由数据集与块大小共同决定，不宜当作普

遍可忽略的常数：它取决于有多少请求的共享前缀恰好

终止于其输入末端。本文表 6的计数已按实际代表的基
础块数计费，不含该项。

偏差三：引擎块大小限制可实现的命中。 这一项

不是轨迹的测量偏差，而是引擎的能力约束，但它决定

了轨迹测得的复用率能否被系统实际利用。引擎按整块

索引与分配，可实现的复用量为 E = ⌊S/Be⌋ · Be：匹

配上 10个词元而 Be = 16时该块不能复用，因为块内

其余 6个词元的 KV属于其他请求。SGLang称之为页
大小，vLLM称之为块大小。

T 与 E 的关系取决于 Bt 与 Be 的相对大小，方向

不固定：Bt > Be时轨迹低估可实现命中，Bt < Be时

轨迹反而可能高估。因此跨数据集比较复用率时，必须

同时报告轨迹块大小与引擎块大小，并说明两者的相对

关系；只报告其中之一无法判断偏差方向。

6.5 公开配置中的块大小取值

在本文收集的公开配置中，从生产流量插桩得到

的块大小取值为 16与 64：16见于 vLLM的默认值与
某生产平台轨迹的匿名化流程，64 见于 AgentX 的采
集代理、AIPerf的默认值与 SGLang分层缓存的基准配
置。OpenAI在报告缓存词元数时向下取整到 128的倍
数，反映其可观测粒度为 128。512见于Mooncake公开
轨迹与一个合成生成器的默认配置。

据此可以说明的是：512在本文收集的公开配置中
出现较少，尚不能视为通用的生产配置。粗化到 512会
低估短追加型负载的复用率，而这类负载在智能体场景

中较为常见：TraceLab[17]测得的每轮追加长度中位数
为 875词元，相当于 1.7个 512块或 13.7个 64块。
此处需要区分一个易混淆的量：厂商公布的最小可

缓存前缀长度（Kimi 256、Groq 128 至 1024、OpenAI
1024或 2048、Anthropic 1024至 4096）是商业与路由层
面的阈值，与块大小不是同一参数。把最小可缓存前缀

理解为块大小会有一到两个数量级的偏差，OpenAI自
身 128词元的报告粒度即为佐证。

vLLM近期新增的 prefix_match_unit字段明确
了这一区分：该字段的说明指出，它可以设置得比物

理 KV缓存块更细，从而使命中落在物理块内部的边界
上。块长为 512的轨迹不能解析位于 512词元块内部的
首次分歧位置，因此无法用于评估匹配单元小于 512词
元时带来的增益。

6.6 默认块大小取值与其评测负载的关系

vLLM论文第 7.2节写道 [2]：

块大小的选择对 vLLM的性能有明显影响。块太小时，vLLM
可能无法充分利用 GPU 在读取和处理 KV 缓存上的并行
度；块太大时，内部碎片增加，且共享的概率下降。……在

ShareGPT 轨迹上，16 至 128 的块大小性能最佳。在 Alpaca
轨迹上，16与 32表现良好，而更大的块会显著降低性能，因
为序列长度短于块大小。实践中我们发现，块大小 16既足够
大以有效利用 GPU，又足够小以在多数负载下避免明显的内
部碎片。据此，vLLM将默认块大小设为 16。

由此可以观察到三点。第一，该实验中块大小的最

优区间随数据集变化：ShareGPT上 16至 128差异较小，
Alpaca上则惩罚较大的块。第二，作者给出的取值理由
是 GPU利用率与内部碎片之间的权衡，并非仅由某一
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个数据集决定；本文不认为 16是 Alpaca的产物。第三，
该权衡是在 2023年的负载上校准的，而后续工作使用
的负载在长度上远高于这两个数据集：Mooncake[3]平
均输入 7,955至 19,019词元，Sarathi[33]使用的论文摘
要数据集输入 P90为 12,985词元。

还需区分两件事：该实验测的是分页注意力的物理

块大小及其端到端性能，与本节讨论的前缀匹配粒度不

是同一个量，后者在部分引擎中可以设得比物理块更

细。因此这里能够支持的表述是：这一默认值所依据的

权衡值得在当前长度分布下重新评估，而不是该默认值

当初选错了。

在本文审计的 29篇论文中，未见对该参数重新报
告敏感性分析的工作。

6.7 依赖词元取值而非仅依赖复用关系的机制

第 3.2节指出，词元的具体取值落在五个方面之外：
复用关系是等价关系，只记录哪些片段相同，不记录它

们是什么。有两类机制的行为直接依赖取值本身，因而

无法由复用关系推出。

混合专家的路由。 每个词元由路由器分配给若干

专家，因而各专家的负载取决于词元取值。围绕这一点

已有若干系统工作：以分离式专家并行提升规模效率

[60]、按专家激活模式在多节点间划分 [63]、以及预测
专家激活以提前搬运权重 [61]。这些工作的收益都取决
于路由是否集中于少数专家。

需要注意的是，路由的可预测性本身存在争议。一

项分析 [62]认为专家的分工反映表示空间的几何结构，
未必对应可解释的领域划分。若该结论成立，则用领域

标签合成的负载不足以复现真实的专家负载分布。本

文的立场是：这一分歧尚未在服务负载层面得到检验，

而检验它需要同时具备真实词元与真实到达的数据，该

数据按第 3.3节的梳理目前并不存在。

投机解码的接受率。 草稿模型的输出被接受的比

例取决于两个模型在该内容上的分布是否接近，因而同

样依赖取值。公开轨迹既然以块编号代替原文，就无法

用于测量接受率。现有做法是把接受率固定为常数，第

1节所述 AgentX的处理即为一例。这一处理使投机解
码的评估与负载内容解耦，其代价是无法反映接受率随

负载类型变化的情形。

上述两类机制说明，公开数据的块化表示并非只是

精度问题：它使一整类机制的负载敏感性无法从公开数

据中测量。

表 7 两类负载的等待时间与系统耗时

数据来源 等待时间

中位

系统耗时

中位

系统占比

ServeGen多轮对话 308 s 秒级 < 1%

AgentX智能体 4.73 s 8.4 s 约 64%

7 会话与依赖

前三个方面把请求视为彼此独立的个体。实际负载

中，一条请求的发出时刻往往取决于另一条请求何时完

成，这一依赖关系决定了负载应当以开环还是闭环方式

回放。

7.1 一个统一的到达时刻表达式

设请求 R的到达时刻为

t(R) = max
(
e(R), tfin(a(R)) + w(R)

)
,

其中 e(R)为预定发出时刻，a(R)为 R所依赖的请求，

tfin(·)为该请求的完成时刻，w(R)为其后的等待时间。

三种常见形态都是这一表达式的特例：

• a(R)为空时，t(R) = e(R)，即开环回放；

• a(R)为同一客户端的上一条请求且 e(R) = 0时，t(R)

等于上一条完成时刻加思考时间，即闭环；

• a(R)为同一会话的上一轮时，w(R)为工具调用等外

部处理耗时，对应智能体的多步执行。

按这一表达式，一个会话即一条依赖链，多轮对话、

智能体循环与用户重试只是链的形态差异。

AgentX轨迹可以验证该表达式的适用性。该数据
集记录了每条请求的相对时刻 t、系统耗时与其后的等

待时间，三者满足 tk+1 = tk+api_timek+think_timek+1；

在我们抽取的会话中，7对相邻请求的验算残差均为零。
该数据集的时间轴本身即为闭环形式，其到达时刻无法

脱离系统响应时间独立给定。

7.2 何时必须采用闭环

开环与闭环的选择不是风格问题。判断依据是系统

耗时在一轮周期中所占的比例：若该比例很小，系统变

快对下一条请求的发出时刻影响可以忽略，开环回放即

可；若该比例较大，两者不能互相替代。

表 7给出两份公开数据的对比。
两者的等待时间相差约 65倍。对多轮对话而言，系

统响应快 200 ms只改变一轮周期的约 0.06%，按固定
时间戳开环回放不会引入可观误差；对智能体负载而

言，系统耗时已超过等待时间本身，系统快 20%会使
下一轮提前约 1.7 s发出，开环回放无法反映这一效应。
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表 8 公开数据集记录的会话信息

数据集 会话信息

ServeGen多
轮

1,616会话、5,720轮；每会话轮数 P50 = 2、P95 = 9

BurstGPT 六个发布文件中仅两个含会话标识

AgentX 两层结构：主请求与子智能体分组；每会话请求数

P50 = 94、P95 = 795

Azure、
Mooncake

无会话字段

由此可以给出一个判据的形式：以系统耗时占一轮

周期的比例为指标，比例超过某一阈值时应采用闭环。

本文只能说明该比例在两类负载上相差约一个数量级，

阈值本身需要在具体系统上实测确定，本文未做这项测

量。

7.3 两种设置的可比性

开环与闭环在三个方面表现不同，这些差异影响实

验设计。

第一，容量的界定方式不同。开环下负载与系统性

能无关，系统饱和时队列持续增长，存在明确的拐点；

闭环下客户端数量固定，系统变慢会自动降低请求发出

速率，吞吐平滑饱和而没有拐点。因此以寻找容量上限

为目的的实验应采用开环。

第二，对照组接收的请求流不同。开环下两个实验

组接收逐条相同的请求流；闭环下较快的系统会在同样

时长内接收更多请求。这不是闭环设置的缺陷，而是其

定义的直接结果，但它意味着“两组负载完全相同”这

一前提在闭环下不成立，报告中应予说明。

第三，智能体负载在形式上就是闭环的。AgentX
的基准运行方式是以活跃会话数作为并发度，不设请求

速率，因此该数据集无法用于寻找容量拐点。

7.4 公开数据中的会话结构

会话结构在公开数据中的记录程度差异较大，见表

8。
AgentX的结构值得单独说明。该数据集的会话不

是单链而是两层树：主智能体请求之下可以展开子智能

体分组，组内请求并发执行。若只读取顶层请求而不递

归进入子智能体分组，会遗漏其中的全部请求：按该数

据集自带的统计，主轮次 56,798条、子智能体内部请
求 42,029条，合计 98,827条，即遗漏比例为 42.5%。遗
漏的部分集中于使用了不同模型的那些请求；在我们所

取的子集中，约 53%的会话在一次会话内调用了多个
模型。

需要说明本节 AgentX相关数值的样本基础。该数
据集发布 393个会话，我们本地完整解析的为其中 53
个；除上段引自发布方自带统计的遗漏比例外，本文其

余 AgentX数值均取自这 53个会话，且按”含子智能体
嵌套请求”的口径计算。这一子集不足以支持关于该数
据集整体分布的判断。此外，依赖关系并非严格的链：

我们在抽取的样本中观察到 4处偏离，其中正向偏差对
应主智能体等待子链完成，负向偏差对应主智能体自身

的并发调用。

7.5 文献中的会话设置

按第 10节的编码结果，2020至 2025年样本的 13
篇中有 1篇建模了跨轮状态，且该实例为合成的多轮对
话；2026年样本的 8篇中有 6篇建模了会话，其中 5篇
为面向真实系统的工作，另一篇为仿真器（Frontier[78]
的有状态请求抽象含思考轮次与工具调用时延）。补充

样本的 8篇中有 1篇建模了多轮会话（TokenSim[79]）。
带并发数的闭环设置在核心样本中为 0篇，2026年样
本中为 2篇。

这一设置的缺席值得注意，因为 Schroeder等人 [5]
所讨论的正是固定客户端数量、每个客户端在收到响

应后等待再发下一条的模型。按 OpenAlex的引用记录，
该文在 2022年之后被 4篇工作引用，其中没有面向大
模型推理服务的工作。本文不据此断言该结果被忽视，

只说明在本文的检索范围内未见其被应用于该场景。

CacheWise[18] 是本文样本中处理最完整的一例。
该文以固定数量的编码智能体会话并发运行至全部完

成，并按并发数分组报告结果；其对等待时间的处理是

把人的空闲期作为会话边界，并单独评估了空闲后恢复

的会话——这类会话需要重新预填的 KV 缓存明显更
多。

7.6 智能体负载的刻画与相关系统工作

会话与依赖之所以在 2026年集中出现，是因为智
能体应用把请求间依赖从偶发情形变成了常态。本文

检索到的相关工作可分三类。

刻画类。 一组工作报告了生产环境中智能体负载

的形态：生产平台的多轮会话分析 [16]、编码智能体的
缓存行为 [18]、智能体负载的总体特征 [65]，以及代码
补全服务的大规模轨迹刻画 [66]。后者报告了 320万用
户与 7.61亿次调用的规模，但未发布轨迹。另有工作
从协调拓扑的角度建模多智能体系统的流量 [70]，其结
论是到达间隔应按拓扑条件化，而非用单一分布刻画。

利用依赖结构的系统工作。 一类工作把工作流的

可预测性作为调度依据 [64]，即在请求到达之前根据已
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表 9 BurstGPT四个类别的统计量（合计 1,404,294条）

类别 占比 输入

P50
输出

P50
CV

ChatGPT / API 77.7% 221 26 97.55

GPT-4 / API 11.9% 466 40 33.71

ChatGPT /对话 6.9% 533 229 4.86

GPT-4 /对话 3.4% 576 240 4.40

知的流程结构预取或预留资源；另一类关注智能体负载

对存储带宽的压力 [69]，其动因是会话状态的反复换入
换出。这两类工作都要求负载具备真实的依赖结构，用

独立请求流无法评估。

评测工具与仿真。 面向智能体负载的基准 [68]与
多轮会话仿真器 [67]在同一时期出现。后者在单一仿
真环境内做了受控对比，其小节标题直接表述了策略排

名对复用率的依赖，本文在第 10节引用了这一结果。
这三类工作共同表明，会话与依赖已成为独立的研

究对象。但按第 3.3节的梳理，公开数据中包含显式依
赖图的只有一份，因而多数工作只能在自有数据上评

估，跨工作的可比性有限。

8 流量类别与模型路由

前四个方面描述单一流量。实际部署中同时承载若

干类性质不同的流量，把它们合并为一个平均分布会同

时改变多项统计量。

8.1 类别之间的差异幅度

BurstGPT按模型与调用方式分为四类，各类的统
计量见表 9。

四类之间输出长度中位数相差 9.2倍，变异系数相
差 22倍。由于单一类别占 77.7%，聚合后的统计量基本
由该类别决定，其余三类在聚合结果中不可见。Azure
数据集的两个文件也有类似情况：对话类与编码类的输

出长度中位数相差 9.9倍，变异系数相差 12倍。
合并带来的影响有三点。其一，类别内部的联合结

构被破坏：若某一类同时具有长输入与高突发性，合并

采样后这两个性质不再同时出现，而两者同时出现正

是最不利的工况。其二，分级服务水平目标失去承载对

象：目标只能挂在具体类别上。其三，比较实验难以归

因：聚合指标由占比最大的类别主导。

8.2 公开数据的类别字段

各数据集提供的类别维度差异较大：BurstGPT提
供模型与调用方式两维；ServeGen按客户端组织，其样

本包含 422个客户端，按模型规模与类型分为若干组；
FineServe提供架构（稠密或混合专家）、规模（四档）
与任务意图（十类）三维；Azure与 Mooncake没有类
别字段，只能依据文件名区分。

8.3 模型路由

在智能体负载中，一次会话内调用多个模型是常见

形态。AgentX中约 53%的会话涉及多个模型，典型形
态是主智能体使用较大模型，子智能体使用较小模型。

因此“一次运行只涉及一个模型”这一假设在该类负

载上不成立。

需要区分两类信息：请求发往哪个模型属于客户端

的选择，是请求的属性；该模型的词表规模、专家数量

等属于模型的属性，不属于负载。本文的第五个方面只

包含前者。

8.4 面向混合流量的系统工作

把不同性质的流量分开处理，本身已是一条系统设

计路线。

按下游任务分离是较早的一类。一项工作 [41]指
出，当摘要类与对话类请求混合在同一实例上时，两者

相互干扰，因而主张按下游负载分离部署——该主张的

前提正是流量存在可区分的类别。多模态场景中也有

类似做法 [73]，按模态调度以应对不同模态在计算量上
的差异。

适配器维度的多路复用是另一类。面向多适配器环

境的工作 [74]按适配器的使用频率自适应地缓存与调
度。这类工作与本文第五个方面相邻但不相同：适配器

共享同一基础模型，而模型路由指向不同的基础模型，

两者在显存占用与切换代价上的量级不同。

生产测量方面，FineServe[72]按架构、规模与任务
意图三个维度分层，是本文所见分层维度最细的公开工

作。该文报告其平台未出现明显的日周期，这与 Azure
与 BurstGPT所报告的形态相反，其给出的解释是平台
用户分布在全球多个时区。这一反差说明日周期并非

推理服务负载的固有性质，而取决于服务对象的地理分

布。

8.5 工具支持情况

在本文核对的 24个工具中，主流压测工具的数据
集参数与模型参数均为单值，一次运行只能施加一类流

量、只能指向一个模型。分级服务水平目标方面，vLLM
提供全局阈值，SGLang未提供按类别的阈值。
最接近的三个实现是：Dynamo 的优先级基准脚

本支持三个并发优先级层并分层报告首词元时延；
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表 10 负载生成工具的到达过程支持情况。“✓”表示提供
该选项，“–”表示未提供。

工具 常数 泊松 Gamma Weibull 回放

vLLM ✓ ✓ ✓ – ✓
SGLang – ✓ – – ✓
AIPerf ✓ ✓ ✓ – ✓
guidellm ✓ ✓ – – ✓
inference-perf ✓ ✓ – – ✓
AIBrix[4] ✓ ✓ – – ✓
Dynamo ✓ – – – ✓
ServeGen[20] – – ✓ ✓ ✓
BurstGPT[21] – – ✓ – ✓

inference-perf支持按权重把流量分配到多个适配器，并
提供逐适配器的报告；SGLang提供适配器请求分布的
配置项。这三者都在适配器维度而非模型维度上工作。

因此，在一次运行中并发施加多类流量、各类指向

不同模型并设定各自的服务水平目标，在本文核对的工

具中未见实现。

9 负载生成工具

前面五节按描述方面组织。本节换一个视角，按工

件组织，梳理可供研究者直接使用的负载生成与压测工

具。公开数据集已在第 3.3节的表 3中给出。

9.1 到达过程的支持情况

表 10汇总本文核对的工具在到达过程方面的能力。
核对方式是阅读各工具当前主分支的源码与文档，而非

依据其发布说明。

由表可见，间隔分布的可配置性已比较普遍：9个
工具中 8 个提供泊松或 Gamma 之一，其中 4 个提供
Gamma。Weibull仅 ServeGen提供。需要指出，SGLang
是其中唯一未提供常数间隔选项、且轨迹回放仅支持

单一格式的工具。

三个工具另外提供了本文五个方面之外的能

力：Dynamo 提供正弦速率函数，可构造周期性负载；
inference-perf 提供基于依赖图的会话回放与遥测跨度
回放；ServeGen提供以速率函数驱动的到达生成，与内
容分布解耦。

9.2 到达过程与数据集是否解耦

一个常被提及的印象是压测工具把到达过程与数

据集绑定在一起，即选定数据集就同时决定了到达模式。

本文核对的结果是这一印象不成立：上表中除 SGLang

外的工具都允许独立指定到达过程与请求内容来源，其

中 AIBrix把数据集、到达过程与目标模型作为三个独
立参数暴露。SGLang是例外，其Mooncake轨迹回放路
径中，到达时刻与内容取自同一文件且不可分别替换。

9.3 块化处理在工具中的呈现

第 6 节指出块大小影响复用率的测量。在工具层
面，本文核对的 6个工具都在文档或代码注释中说明了
块大小的作用：其中一个把块大小同时作为分析与合

成的一等参数；一个提供直接的轨迹分析命令，报告在

给定块大小下的前缀分组与假设无限缓存时的命中率；

一个发布了两张对照的命中率表，分别对应纯对话与带

热前缀的情形；一个在代码注释中标注了不同轨迹使用

的块大小不同；一个警告多场景共享前缀长度会导致服

务端缓存预热；一个提供在预热与测量之间清空缓存的

选项。

因此“无人报告块大小影响”这一表述不成立。本

文能够支持的表述更窄：这 6个工具都在某个固定块大
小下报告数值，但没有一个把块大小作为自变量进行扫

描。

9.4 格式碎片化

上述工件使用至少 8 种互不兼容的请求流格式，
包括 Mooncake的行式 JSON、vLLM的定时轨迹格式、
SGLang仿真器格式、Azure的逗号分隔格式、BurstGPT
格式、遥测跨度格式、ServeGen的分块格式，以及若干
研究工具自定义的格式。其中 BurstGPT格式内部还不
一致，同一发布中不同文件的列数不同。

格式不统一的直接后果是，把一份数据集接入一个

新工具需要编写转换代码，而转换过程中的选择（如何

处理缺失的输出长度、如何对齐块大小）通常不在论文

中报告。

10 评测设置调查

本节报告对 29篇推理服务论文实验设置的编码结
果。

10.1 样本与编码方式

样本分为三部分：2020 至 2025 年的核心样本 13
篇、2026年样本 8篇，以及补充样本 8篇。补充样本包
含 4个仿真器与 4篇调度类论文，选取标准是被核心样
本引用为基线或对照。核心样本按“结论明确依赖某

个负载性质”这一条件选取，覆盖该时期被引用最多的

服务系统工作，但不是该时期的随机抽样。
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表 11 29篇论文的评测设置编码结果。单元格为“计数 /该
层样本量”。

项目 2020–25 2026 补充

N=13 N=8 N=8

使用 ShareGPT 6/13 2/8 4/8

使用真实生产轨迹 6/13 7/8 1/8

泊松到达 9/13 1–2/8 4/8

回放真实时间戳 2/13 5/8 0/8

带并发数的闭环 0/13 2/8 2/8

建模会话状态 1/13 6/8 1/8

报告块大小敏感性 1/13 0/8 0/8

说明输出长度处理机制 1/13 3/8 1/8

声明负载真实性局限 3/13 4/8 1/8

对每篇论文，从其实验设置一节抽取八个字段：数

据集来源、到达过程、开环或闭环、实验规模、输出长

度的处理方式、前缀缓存与块大小、是否建模会话、以

及是否声明了负载真实性方面的局限。抽取方式参照系

统文献综述的通行做法 [31]：字段在编码开始前列出，
编码过程中不再增删，使各篇之间可比。需要说明的

是，这一字段表本身是在检索与初步阅读之后确定的，

而非在检索之前，详见第 13节。论文中未提及者记为
“未述”——“未述”本身也是一项观测结果，后文若

干比例正是关于这一项的。

表 11按三部分分别报告，不做合并计数：三部分
的选取方式不同，合并后的比例没有对应的总体。

10.2 编码结果

把前两列画成图 4，可以看出核心样本与 2026年
样本在若干项目上的方向相反：真实轨迹、时间戳回放

与会话建模三项上升，泊松到达与 ShareGPT两项下降。
三项结果值得单独说明。

块大小敏感性分析：29篇中 1篇。 即第 6节引
述的 vLLM实验。另有两篇接近而未做：TokenSim[79]
将块粒度仿真列为其精度来源，但其敏感性分析覆盖请

求速率、请求数、输入输出长度与硬件参数，未包含块

大小；Splitwise[1]按块搬运 KV并利用块的连续性，同
样未扫描该参数。需要说明的是，两者的块大小都是可

配置的——TokenSim的公开实现将其作为命令行参数
（默认 16）——因此准确的表述是二者未把它作为自变
量，而非把它写死。

输出长度的处理机制：核心样本中说明者较少。

2020 至 2025 年样本中约半数固定或截断了输出长度，
其中 1篇完整说明、1篇部分说明。完整说明的是 Se-
quence Scheduling[57]，该文的研究问题直接涉及按预
测长度截断的机制，因而必须交代。

0 20 40 60 80 100
ShareGPT

真实生产轨迹

泊松到达

时间戳回放

会话建模

闭环设置

输出长度机制

块大小敏感性

声明局限

占该层样本的比例（%）

2020–25（N=13）

2026（N=8）

图 4 核心样本与 2026年样本的评测设置对比。比例由表 11
的计数换算，其中“泊松到达”一项 2026年的计数为 1–2篇，
图中取中值 19%。样本量小，比例仅用于展示方向，不作总
体推断。

S3[56]的情况需要分开看：该文以输出长度预测为
主题，定义了需要真值长度的理想预测器（oracle）作
为对照组。其真值长度的来源在方法一节中是明确的

——以问题为输入、以答案长度为标签在问答数据集上

微调预测器；本文先前将其记为“未说明”，此处更

正。仍然成立的是较窄的一点：该文未说明实验中生成

如何终止，即输出是生成至结束词元、还是按参考答案

长度截断。这一项在本文的编码中记为“未述”。

带并发数的闭环设置：核心样本中为 0。 这一设

置指固定数量的客户端，每个客户端在收到响应后等待

一段时间再发下一条请求，对应真实的对话界面、编辑

器插件与智能体框架的行为。2026年样本中出现 2篇。

10.3 2026 年样本中的两种评测方式

在 2026年的 8篇样本中，可以观察到两种评测方
式并存。面向真实系统的工作（6篇）采用轨迹回放、显
式的会话结构与强制输出长度；仿真与解析类工作（2
篇）采用固定的输入输出长度点与 ShareGPT数据集。
在补充样本的 4个仿真器（LLMServingSim[80]、To-

kenSim[79]、APEX+、SplitwiseSim）中，均未直接回放
生产到达时刻，但替代方式并不相同。LLMServingSim、
APEX+与 SplitwiseSim采用合成泊松过程，其中 Split-
wiseSim使用了 Azure生产轨迹的长度分布，到达时刻
则以可调速率的泊松过程生成。TokenSim的情形需要
区分：该文以每秒请求数驱动实验，全文未声明到达分

布；其公开实现提供恒定、突发与泊松三种间隔，默认

为恒定间隔，并支持从轨迹读取逐请求到达时刻。该文

中唯一一处“泊松”用于描述会话轮数而非请求到达。

需要说明，真实系统一侧也并非完全保留原始时
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刻：VTC回放 LMSYS竞技场轨迹，但将时间戳重新缩
放至 [0, D]区间并设定为 150请求每分钟。因此更准确
的描述是：在本文的 2026年样本中，面向真实系统的
工作倾向于保留轨迹的顺序与会话结构，仿真类工作倾

向于以参数化的到达过程替代原始时刻。

本文不把这一现象表述为领域整体的转变。样本为

目的性选取，8篇不足以支持关于总体分布的判断；两
类工作在评测方式上的差异也可能来自论文类型、负

载来源或发表时间等因素，本文未能区分这些解释。

10.4 评测设置差异导致的结论不可比

编码过程中发现若干组结论存在张力，其差异与评

测设置有关。以下三组的共同点是：两项工作在不同的

负载或负载模型下得到不同方向的结论，因而不能直接

比较。需要强调，这些对比未控制实现与配置差异，不

能用于量化单一因素的效应。

其一，饱和批与孤立单请求的指标，不能与开环响

应时延直接比较。 SGLang[45]报告吞吐时“运行足
够大的一批程序实例以计算最大吞吐”，报告延迟时“

一次执行一个程序、不做批处理”。需要说明的是，该

文全文未使用开环或闭环这一对术语，也未描述固定并

发数、等待时间或外生到达过程；因此把它归为闭环并

不准确。更贴切的描述是：它报告的是饱和状态下的吞

吐与无竞争状态下的单程序时延，两者都不是在给定到

达过程下测得的响应时延。

Preble[49]在开环设置下评测同类机制，报告相对
其自建的 SGLang 基线有 1.5 至 14.5 倍的平均延迟改
善与 2 至 10 倍的 P99 改善。需要强调，这一倍数来
自 Preble 自身实验中同一开环负载下的对比，不是与
SGLang论文中单程序实验的直接比较，两篇论文的指
标定义本身就不同。因此这组数字只能说明两者的评

测口径不可直接比较，不能用于量化开环与闭环设置的

效应。要给出该效应，需要在同一实现上做开环与闭环

的受控对比，本文未见此类实验。

其二，两项工作报告的“复用率”并非同一个量，

不能直接比较。 这一组原本容易被读成负载差异，实

际是指标定义差异，因而更值得单独说明。

Frontier[78] 在四种负载上做保真度验证：三个固
定的输入输出长度点（2048/256、256/2048、1024/1024）
与一个 ShareGPT轨迹。需要更正一种容易产生的印象：
该工作确实建模了前缀缓存，其做法是把前缀缓存建模

为块哈希索引，将命中的前缀块标记为已计算，并报告

与 vLLM一致的累计命中率——共置下 36.98%、分离
部署下 37.11%。该工作也建模了带思考轮次、工具调
用时延与逐轮词元计划的有状态请求。

同年的 SMetric[16]在某生产轨迹上测得 KV复用

超过请求词元的 80%，其中 65%以上来自同一会话的
后续请求。

两个数字相差一倍以上，但不构成矛盾：Frontier
的 37%是在给定引擎与给定缓存容量下实际发生的命
中比例，SMetric的 80%是在无限容量假设下潜在可跳
过的词元比例。前者受容量、淘汰、调度与并发未命中

的共同约束，后者不受。把两者并列比较会同时高估后

者的可实现性与低估前者的负载强度。

这正好说明第 6节提出的区分是必要的：报告复用
相关数值时，应说明它是潜在可共享词元比例、轨迹在

给定块大小下可分辨的前缀复用、还是在指定引擎与

配置下实际测得的命中率。这三者在本文考察的文献

中常以同一个词表述。

就 Frontier本身而言，本文能够支持的是一个更窄
的观察：其第 5节的实验设置未说明到达过程，到达速
率仅在附录中出现一次（ShareGPT轨迹以每秒 64请求
回放）。对一个以时序保真为目标的仿真器，主实验不

交代到达过程本身值得注意。

其三，一项仿真工作直接报告了策略排名对复用率

的依赖。 AgentServeSim的小节标题包括“仅当前缀
复用率高时策略选择才有影响”与“跨轮缓存复用率

高时会话亲和性至关重要”。该文在单一仿真环境内

做了受控对比，因此其结论比跨论文对比更直接。

11 讨论

本节归纳跨越各方面的三点观察。

11.1 隐私保护与可复现性之间的取舍已经固化为

一种表示

第 9节的表 3显示，所有生产服务端轨迹都以某种
方式移除了原始词元序列，其中较新的几份采用块编号

或块哈希作为替代。这一做法同时解决了两个问题：一

是隐私，哈希不可逆；二是存储，Mooncake对话轨迹
的 1.45亿词元若以文本存储约需 580 MB，以块编号存
储则为 2.89 MB。
块化因此不是某一份数据集的临时选择，而是这一

领域公开数据的通行表示。其代价是把一个连续量（共

享的词元数）换成了一个以块大小为单位的离散量，且

这个单位在不同数据集之间相差 32倍（16至 512）。第
6.4节给出的偏差方向表明，当轨迹块大小与引擎块大
小不一致时，测得的复用率既可能高估也可能低估，方

向取决于两者的相对大小，因此不能通过统一加一个修

正项来处理。

一个值得注意的现象是，仅有一个工具在代码注释

中标注了不同轨迹使用不同块大小这一事实。其余工
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具各自假定一个固定值。

11.2 可配置性已经普及，参数取值的依据仍然缺

失

将表 10与第 10节的编码结果并置，可以看到一个
反差。在工具层面，间隔分布、速率函数、轨迹回放大

多已是标准配置，块大小、缓存清空、前缀长度也都有

对应参数。在论文层面，这些参数的取值依据却很少被

说明：29篇中有 1篇扫描了块大小，4个仿真器中没有
一个回放生产时间戳，输出长度是否强制截断这一项在

2020至 2025年的样本中近乎无人披露。
这说明当前的瓶颈不在工具能力，而在报告规范。

参数已经可调，但调到某个值的理由、以及结论对该值

的敏感程度，通常不在论文的讨论范围之内。第 12节
的检查表针对的正是这一层。

11.3 负载刻画与系统设计之间存在时间差

第 3 节的敏感性对照表列出了各方面所影响的机
制。把该表与公开数据的字段对照，可以看到一个系统

性的滞后：新的系统机制往往先于相应的负载数据出

现。

前缀缓存是一例。该机制在引擎中普及之后，才出

现带块哈希字段的公开轨迹；在此之前，评估只能依赖

合成的共享前缀。请求间依赖是另一例。面向智能体的

调度工作已有若干，而本文检索到的公开数据中只有一

份包含依赖图。多模态是第三例，目前只有一份轨迹记

录了图片数量，且不含分辨率等影响计算量的属性。

这一滞后对综述的意义是：某一方面在文献中被忽

略，未必因为它不重要，也可能因为描述它所需的数据

尚不存在。判断二者的区别需要看该方面是否已有机

制依赖它——按这一标准，请求间依赖与多模态属于后

者。

12 评测设置检查表

本节把前述观察整理为可操作的检查项。

关于数据。

1. 计算不同时间戳数与记录数之比，并检查取值是否
落在规则网格上。若存在聚合迹象，不宜报告细于

该粒度的排队或首词元时延结论。

2. 变异系数应在上一项检查之后报告，并说明其反映
的是原始还是聚合后的形态。

3. 核对数据模式与文档是否一致。例如 BurstGPT的文
档将会话标识与耗时列为通用字段，而其六个发布

文件中仅两个包含这两列。

4. 不要用“块大小与输入长度中位数之比”判定一份
数据是否安全。决定复用率的是共享前缀长度的分

布，而非输入长度。两个反例：输入中位 10万而共
享前缀仅 100词元时，512的块大小满足任何基于输
入长度的判据，却测不到复用；输入中位 200而共
享前缀 200词元时，128的块大小不满足该判据，却
仍能捕获 128个可复用词元。应改为在若干候选块
大小上扫描复用率，报告各取值下的复用率、有命

中的请求数，以及相对最细可得粒度的损失。

5. 检查同一数据集内是否存在重复负载。Mooncake的
两个文件在逐条比对下输出长度完全相同。

关于测量。

6. 报告复用率时同时给出轨迹块大小与引擎块大小，
并说明偏差方向。

7. 把块大小作为参数扫描，而非固定常量。
8. 报告分布时给出分位数。负载数据多为重尾分布，均
值不足以概括。

9. 说明输出长度如何确定：真实生成至结束词元、回
放记录长度、还是强制截断。

10. 说明采用开环还是闭环负载模型。闭环下两个实验
组接收到的请求流不同，不能假定两者负载一致。以

寻找容量上限为目的的实验应采用开环。

11. 回放含会话结构的数据时，说明会话是否被拍平为
独立请求。若数据为树形结构（如含子智能体分组），

说明是否递归读取。

关于报告。

12. 单一流量类别占比过高时应分层报告。在本文考察
的数据中，最大类别的占比可达 77.7%。

13. 给出绝对数值，而非仅有相对比例。
14. 标注负载数据的采集时间与业务类型。

13 有效性威胁与研究局限

检索与编码方案的事后整理。 本研究的实际过程

是先检索与抽取、后书面化方案：第 10节所列的八个
编码字段与样本选取条件，是在数据收集之后整理成文

的。我们据此重新核对了已纳入的条目，但未按该方案

重做一轮独立筛选。这限制了检索过程的可复现性，读

者在解释后文比例时应予考虑。

编码错误与更正。 本稿在定稿前对若干条编码

做了回溯核对，其中五处被更正。这些更正的共同来

源是：依据论文的摘要、图表或二手转述编码，而未逐

句核对相关章节的原文。更正内容为：TokenSim中唯
一一处“泊松”用于描述会话轮数而非请求到达，且

该文建模了多轮会话，先前两项均记错；S3 的真值长

度来源在其方法一节中是明确的，先前记为“未述”；
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SGLang的评测不宜归为闭环，该文未使用这一对术语；
Frontier建模了块哈希前缀缓存并报告了命中率，先前
记为未建模。相应的计数已在表 11中更新。

我们保留这一说明，而不是径直改数，原因有二。

其一，这类错误的分布本身与本文的主题相关：它们集

中在“某文未做某事”这类否定性判断上，而否定性判

断恰恰最需要逐句核对原文。其二，本文其余的否定性

判断尚未逐条经过同等强度的复核，读者应据此调整对

它们的信心。

检索的完备性。 DBLP在检索期间多次触发频率
限制，部分会议年份的目录未能穷尽枚举。中文文献库

（知网、万方、维普）在本研究的网络环境下不可访问，

因此关于中文文献的结论建立在期刊官网目录、公众

号索引与 Crossref、OpenAlex交叉否证之上，不是穷尽
检索。

原文的可得性。 Orca[32]一文的实验设置一节未
能获取：其全文为 USENIX提供的 PDF，采用压缩对
象流，本研究所用工具无法抽取文本。本文关于该工作

负载设置的陈述均标注为无法从一手来源核实，未作推

测。

样本选择方式。 29篇论文按影响力与相关性选
取，属于目的性抽样而非随机抽样。因此表 11中的比
例不能外推为该领域的总体分布，也不能据此给出总体

比例的置信区间。本文对“ 1/29报告块大小敏感性”
这类结果的表述是：在这批被广泛引用的论文中，我们

只观察到 1篇。要得到总体层面的判断，需要构造穷尽
的抽样框，或另行开展针对反例的定向检索，两者本文

均未进行。

证据来源的独立性。 生产环境的观测看似丰富，

实际约有八个独立来源，其中若干条同源：ServeGen、
Pythia、ACDC与 Aegaeon出自同一批作者；KVCache-
in-the-Wild与 SMetric出自同一机构组合。这些工作之
间不构成相互印证。另需说明，其中三个来源（字节跳

动的 HPCA 2026生产刻画、AWS的 SOSP 2026服务系
统工作、中科院深圳先进院的 SoCC 2025扩散模型服
务刻画）没有预印本，仅检索 arXiv会使可见的独立来
源从八个减少到五个。

单条轨迹的推广限度。 第 6节的块大小实验只在
ACDC离线轨迹 a上完成。该轨迹有两点特殊：其一，
它是离线批处理负载，整批提交、无到达过程，其前缀

共享来自统一的任务模板，而非交互式对话中的会话历

史；其二，其输入长度中位数为 298词元，属于短输入
负载。因此该实验说明的是块大小粗化能够造成何种

量级的测量差异，而非该差异在各类负载上的典型值。

第 12节据此把原先基于输入长度中位数的判据，改为
在若干候选块大小上扫描并报告各自的复用率与命中

请求数。

14 尚待研究的问题

1. 合成词元对混合专家路由的影响。 现有公开轨迹

以块编号表达内容，还原为词元时通常使用伪随机

序列。路由器依赖词元取值，因此这一还原方式是

否改变专家负载分布，可以通过受控实验回答。在

本文的检索范围内未见此类实验。

2. 强制输出长度的影响。 上游框架已提供关闭该行

为的开关，其文档指出强制解码越过结束词元会改

变输出的分布，但开启与关闭之间的差异尚未见量

化报告。

3. 开环与闭环的适用边界。 本文给出的判据形式为

系统耗时占一轮周期的比例，两份公开数据在该比

例上相差约 65倍，但阈值本身需要实测确定。
4. 过载时被拒绝的请求是否计入服务水平目标的分母。
本文未见对此作出显式定义的工作，而计入与否会

改变达成率。

5. 重试行为的记录。 重试构成正反馈，是过载扩散

的主要形态之一，但本文考察的公开数据集均未记

录重试。

6. 请求流的格式约定。 结果侧已有标准化工作，请

求流侧则存在多种互不兼容的格式；Mooncake没有
官方回放客户端，六个下游项目各自实现了读取器。

15 相关工作

推理服务综述。 已有综述 [8, 9, 10, 11, 12, 77]以
服务机制为组织主线，其覆盖情况见表 1。
负载选择的影响。 Papaioannou与 Doudali[13]指

出多数系统在评估中使用合成数据集，并报告文本生成

与摘要类负载之间约三倍的吞吐差异。该文是本文检索

范围内最早明确讨论这一问题的工作，篇幅为八页研讨

会论文，涉及单一系统，未涉及轨迹分析与分类框架。

评测方法讨论。 Agrawal等人 [14]整理了推理服
务评估中的常见问题，按基线公平性、评估设置与指标

设计三方面组织，其中包括未能代表生产场景的负载

选择。该工作面向实践者，本文侧重负载本身的描述框

架，两者关注点不同。

生产轨迹刻画。 Wang等人 [15]报告了某大型云
服务商的 KV 复用特征，在无限容量假设下测得 62%
与 54%的理想命中率。该文的目标是指导缓存淘汰策
略设计，因此未描述匹配算法、未区分前缀可复用与任

意位置重复，也未改变测量粒度；这些不是该文的缺陷，

但限制了其数值与其他工作的可比性。



16 结论 19

面向智能体负载的刻画工作在 2026 年集中出现，
包括真实编码智能体轨迹 [17]、生产平台的多轮会话分
析 [16]与会话级缓存管理研究 [18]。
负载生成。 ServeGen[20]基于生产平台的客户端

分解建模，是本文考察的通用负载生成器中参数化程度

最高的；BurstGPT[21]以 Gamma过程刻画突发性并发
布了长期轨迹。

早期的负载刻画方法。 本文的方法参照更早的

网络与云计算测量文献：Arlitt 与 Williamson[24] 的跨
轨迹不变量抽取、Crovella与 Bestavros[25]对统计现象
追溯产生机制的做法、Barford与 Crovella[26]关于合成
负载生成器保真度的论证、Shahrad等人 [27]与 Joosen
等人 [28]先发布并刻画、再作纵向重访的做法，以及
Schroeder等人 [5]关于开闭环负载模型的讨论。评测报
告规范方面参照 Heiser[29]与 Hoefler、Belli[30]。

16 结论

本文把工作负载作为独立的考察对象，给出了一个

带适用条件的五方面描述框架，梳理了公开数据集与工

具在各方面的覆盖情况，并对 29篇论文的评测设置作
了统一编码。

三项结果可以重申。第一，在所考察的 29篇论文
中，1篇报告了 KV缓存块大小的敏感性分析，而该参
数在单条轨迹上对复用率测量的影响可达一个数量级。

第二，输出长度的处理方式在 2020至 2025年样本中多
数未予说明；2026年样本中说明该处理的工作，其理
由与压测工具不同。第三，在 2026年样本中，面向真
实系统的工作与仿真类工作采用了不同的负载来源与

到达模型。

上述结果不构成对该领域总体的判断，但足以说

明：负载设置应当与硬件配置、模型版本一样，被视为

需要完整报告的实验条件。
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