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杉杉：面向高吞吐低延迟服务的
计算机公共课问答系统

杨贇， 刘天扬， 王硕， 苏斌， 蒲鹏， 陆雪松

华东师范大学数据科学与工程学院，上海  200062

摘要
基于大语言模型的自然语言处理能力在智能问答场景展现出了广泛的应用潜力。为了给高校学生提供个性

化的计算机学习支持，构建了一种基于代码大语言模型的计算机公共课问答系统“杉杉”。该系统采用前

后端分离的结构设计，通过消息队列向大语言模型发送用户指令并监听模型返回结果；利用大语言模型的

语言理解和生成能力，自动解答学生提出的计算机相关问题，并采用连续批处理和检索增强生成技术进行

优化。性能评估实验表明，该系统在并发性能、响应时间和多轮对话方面均取得了优于对比方法的表现。
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Shanshan: a question-answering system for 
computer general courses with high 
throughput and low latency
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Abstract
The natural language processing capabilities based on large language models have shown wide application potential in 
intelligent question-answering scenarios. To provide personalized computer learning support for university students, a 
computer public course question-answering system named "Shanshan" was developed, which was based on a code-
oriented large language model. The system was designed with a front-end and back-end separation architecture, and sends 
user questions to the large language model through a message queue and listens to the model's return results. Leveraging 
the language understanding and generation capabilities of the large language model, the system was utilized to 
automatically answer computer-related questions posed by students, and continuous batch processing and retrieval-
augmented generation techniques were employed for optimization. Performance evaluation experiments indicated that the 
system achieved superior performance in terms of concurrency, response time, and multi-turn dialogue compared to 
alternative methods.
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0　　引言

随着全社会数字化进程的推进，高校

公共计算机课程 （以下简称计算机公共课）

已经成为绝大多数高校的公共必修课。其

课程目标是培养学生基本的编程思维和利

用计算机解决实际问题的能力，从而提升

学生的数字素养[1]。部分学生，进入高校

前极少接触专业计算机知识，因此学习计

算机课程存在一定困难。特别是课程中的

程序设计部分，不仅考验学生对基本概念

和语法的理解能力，还要求学生能通过编

程实践锻炼提高代码水平。在有限的课堂

时间内，教师一般会集中讲解学生经常困

惑的共性问题，而面对学生的个性化问题，

教师和助教则需要分别花费一定的时间进

行解答，对于程序题还需要阅读每个学生

编写的代码，并找出其中的错误，极大地

增加了教师的教学负担。这种低效率的反

馈方式，使学生在遇到的问题时无法及时

得 到 有 效 的 帮 助 ， 从 而 降 低 了 学 习 的 积

极性。

为了缓解这一困境，利用智能问答系

统辅助教学成为众多高校的一个选择。例

如，美国西北大学 2018 年推出了 AI 聊天

机器人 Canvas，并在此后的数年间不断改

进，用于回答教师和学生的日常问题。近

年来，由于大语言模型出色的语言理解和

文本生成能力，基于大语言模型的智能问

答 系 统 逐 渐 成 为 业 界 主 流 ， 例 如 OpenAI

的 ChatGPT、阿里巴巴的通义千问、字节

跳动的豆包，都是智能问答系统的标杆。

在垂直领域，专用的大语言模型也不断涌

现 ， 例 如 金 融 领 域 的 BloombergGPT[2]、

医疗领域的 ChatDoctor[3]等。计算机领域

也 出 现 了 一 些 优 秀 的 领 域 大 模 型 ， 如

DeepSeek[4]和 OpenCodeInterpreter[5]，这

为开发和部署面向高校计算机公共课的智

能问答系统带来了契机。然而，在实际部

署中，智能问答系统面临并发服务、多轮

问答等挑战，导致直接应用模型回答学生

问题的性能和效果均欠佳。首先，高校计

算机公共课选课人数众多，会出现大量学

生同时使用智能问答系统的情形，尤其是

在上课期间会出现使用高峰，作为系统基

座的大语言模型计算开销巨大，高并发提

问会严重降低系统的响应时间，从而极大

地影响用户体验。其次，针对某一问题，

学生往往需要经过多次提问才能充分理解

某个知识点及其相关知识，这就要求智能

问答系统具备多轮问答的能力。直接利用

大语言模型回答问题会忽略多轮对话和历

史对话中的上下文信息，导致系统不能精

准回答用户的问题。

为了解决上述问题，本文从系统后端

设计和模型推理优化两方面展开研究，构

建了基于代码大语言模型的计算机公共课

智能问答系统“杉杉”。在系统后端设计

上 ， 本 文 分 别 采 用 SignalR 和 RocketMQ

作为实时通信和消息队列中间件，使系统

在高并发访问下仍能保持稳定且快速的服务

响应。在模型推理优化上，本文使用连续批

处 理 （continuous batching） 技 术[6] 提 升

单 个 图 形 处 理 器 （graphic processing 

unit，GPU） 运行大语言模型应对高并发提

问的能力，进一步缩短了高并发访问下系统

的响应时间。此外，为了提高多轮问答的精

准度，本文基于检索增强生成 （retrieval-

augmented generation，RAG） 技术，检

索历史问答记录扩充上下文，与当前提问

一起提示大语言模型回答问题，从而提升

回答的质量。实验结果表明，“杉杉”不仅

在系统吞吐量和响应时间上的表现优于对

比方案，而且在多轮对话中相比直接提示

19



BIG DATA RESEARCH   大数据

2025058-3

模型给出了更高质量的回答。目前，“杉

杉”已经在华东师范大学“水杉在线”平

台完成了部署，成为全校计算机公共课的

智能助教。

1　　研究现状

1.1　大语言模型用于对话领域

大语言模型是自然语言处理 （natural 

language processing，NLP） 领域的最新

研究热点。经过海量数据的训练和人类价

值的对齐，大语言模型可以生成高质量的

自然语言，在一系列 NLP 任务中取得了优

异的表现。大语言模型的基础结构是基于

自注意力机制的 Transformer 架构[7]，该

架构最初被用于机器翻译任务，目前已经

成为大语言模型的主流架构。通过创新性

的 伸 缩 技 术 ， 包 括 混 合 专 家 模 型

（mixture of experts， MoE） [8] 和 深 度 扩

展 （depth up-scaling，DUS） [9] 等技术，

基于 Transformer 的大语言模型的参数达

到数千亿甚至数万亿。现有大语言模型框

架主要分为 3 个类别：自回归模型架构，包

括 LLaMA （large language model Meta 

AI） [9-10]、 BLOOM （bigscience large 

open-science open-access multilingual 

language model） [11] 和 GPT （generative 

pre-trained transformer） [12] 系列，为单

向语言模型；编码器架构，包括 ELECTRA

（efficiently learning an encoder that 

classifies token replacements accurat-

ely） [13] 和 RoBERTa （robustly opti-

mized BERT pretraining approach） [14]

等 ； 编 码 器 - 解 码 器 架 构 ， 包 括 BART

（bidirectional and auto-regressive tra-

nsformer） [15]和 T5 （text-to-text tran-

sfer transfor-mer） [16]等。

智能对话是大语言模型的杀手级应用。

目前基于大语言模型的知名对话应用包括

ChatGPT[17]、ChatGLM[18]、LLaMA 2[19]、

Ernie Bot （别名“文心一言”） [20]等，这

些应用通过对大量自然语言文本进行预训

练和指令微调，在语言理解和生成方面取

得了突破性的进展。除了通用领域的对话

应用外，目前也有众多面向特定领域的对

话 应 用 ， 例 如 医 疗[3,21-22]、 法 律[23]、 金

融[24]等领域，分别用于辅助诊断、法律咨

询和投资建议等场景。

1.2　大语言模型用于计算机教育

在计算机教育领域，目前大语言模型

主要被应用于支持编程任务理解、生成教

学 案 例 与 学 生 编 程 练 习 资 源 等[25]。

Finnie-Ansley 等[26] 通 过 实 验 证 明

OpenAI Codex 比 大 部 分 学 生 在 计 算 机 科

学专业入门系列课程的测试表现要优秀。

Liffiton 等[27] 认为准确描述算法步骤的提

示 能 够 更 有 效 地 辅 助 学 习 者 编 写 初 级 代

码 ， 他 们 提 出 通 过 CodeHelp 工 具 为 学 生

提供编程学习辅助问答，并且通过渐进问

答 方 式 避 免 直 接 提 供 答 案 。 Leinonen

等[28]认为对代码的准确解释可以帮助学习

者在编写代码时提高推理能力，于是提出

一种方法，即允许学生直接从代码中提出

问 题 ， 获 得 交 互 式 的 代 码 解 释 。 Phung

等[29]利用大语言模型为学生代码的语法错

误 生 成 高 精 度 的 反 馈 信 息 。 Finnie-

Ansley[30] 和 Reeves 等[31] 利 用 大 语 言 模 型

帮 助 初 学 者 解 决 入 门 级 的 编 程 问 题 。

Kazemitabaar 等[32] 提 出 的 Coding Steps

利 用 大 语 言 模 型 辅 助 初 学 者 进 行 代 码 生

成。上述工作主要针对特定场景挖掘和验

证大语言模型的能力。与这些工作不同，

本研究聚焦构建面向通用场景的计算机教
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育问答系统，并且在系统性能和多轮对话

方面进行优化。

2　　“杉杉”系统构建

2.1　整体架构

“杉杉”问答系统的技术选型旨在满足

高并发、实时响应和灵活扩展的需求。系

统采用前后端分离的结构设计，以提升用

户体验和系统性能。“杉杉”系统架构如

图图 11 所示，系统由 3 个模块、若干中间件

以及 1 个数据库组成。其中，3 个模块分别

是网页前端、网页后端和大语言模型端。

前端 Web 应用程序负责与用户交互，并通

过 超 文 本 传 输 协 议 （hypertext transfer 

protocol， HTTP） 接 口 将 用 户 请 求 提 交

给后端应用程序接口 （application prog-

ram interface，API） 服务。后端 API 服

务将请求提交给大语言模型端进行推理计

算，并将结果返回给前端。为保证用户在

提问后能及时获得响应，网页前端和网页

后端使用了实时通信技术[33]，系统能够实

现网页前后端的双向通信，实时向用户展

示大语言模型生成的回答，减少用户的等

待 时 间 。 网 页 后 端 的 多 个 副 本 之 间 通 过

Redis 实时同步通信数据，保证前端能接收

到并且仅接收到一次返回数据。网页后端

与 大 语 言 模 型 端 之 间 通 过 消 息 队 列

RocketMQ 解耦，可以保证高并发下负载

的均衡分配，并且可以提高系统的可靠性。

大语言模型端基于 vLLM 框架[34]实现了连

续批处理和流式输出等功能，以缩短在高

并发访问场景下的用户响应时间。系统还

使用 MongoDB[35]存储用户问答历史。对于
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图1　“杉杉”系统架构
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MongoDB 中 用 户 评 价 为 高 质 量 的 问 答 数

据，将其向量化后存储在 ChromaDB 中。

在与用户对话时，采用 RAG 技术提取存储

在 ChromaDB 中的相关历史内容以扩充用

户提问，提示大语言模型精准完成多轮问

答 。 在 部 署 和 管 理 方 面 ， 前 后 端 均 采 用

Kubernetes 集群进行弹性部署，不仅支持

容器化应用的自动化部署、扩展和管理，

还能根据实时流量动态调整资源分配，从

而提高系统整体的稳定性和可用性。

2.2　面向快速用户响应的前后端设计

网页前端的响应速度主要取决于浏览

器 加 载 并 运 行 Web 应 用 的 效 率 ， 传 统 基

于 纯 JavaScript 的 网 页 前 端 在 加 载 复 杂

Web 应用时速度较慢，影响了用户体验。

为此，本文采用 Blazor 作为前端框架[36]，

其装载模型如图图 22 所示。首先，Blazor 是

基 于 WebAssembly 的 前 端 框 架 ， 它 采 用

二 进 制 指 令 格 式 ， 为 Web 应 用 提 供 高 性

能的执行环境，能够在浏览器中快速加载

并运行，并且与 JavaScript 并行执行，提

供接近本地应用的性能。其次，Blazor 的

双向数据绑定特性简化了与后端 API 的交

互过程，允许实时更新用户界面，这种机

制非常适合智能问答这类高交互性应用，

因 为 它 能 确 保 用 户 在 提 问 时 及 时 获 得 响

应。从开发者角度来看，Blazor 使开发者

能 够 使 用 多 种 编 程 语 言 （如 C/C++ 、 C#

和 Rust） 编 写 代 码 ， 而 不 需 要 依 赖

JavaScript[36-37]， 并 且 支 持 组 件 化 开 发 ，

使用户界面的构建更灵活，每个组件都可

以独立开发、测试和维护，减少了代码耦合，

提 高 了 系 统 的 可 维 护 性 和 可 扩 展 性[38]。

Blazor 还能够无缝集成现有的 .NET 库和

工具，利用这些成熟的技术提升开发效率

和系统功能。

前后端整体响应速度主要取决于前后

端之间的通信效率。传统 HTTP 请求-响

应模型的通信延迟较高，不适合智能问答

这类需要实时数据传输的场景。为此，现

在 的 Web 应 用 普 遍 采 用 WebSocket 这 种

在 单 个 传 输 控 制 协 议 （transmission 

control protocol，TCP） 连接上进行全双

工通信的协议，通过在客户端和服务器之

间建立持久连接，允许双方在任意时刻发

送和接收消息[37]，提供了更低的延迟和更

高的效率。但是，WebSocket 存在通信方

式单一、功能实现复杂等缺点，面对不同

的网络环境缺乏灵活性。为此，文本采用

SignalR 来实现前后端之间即时通信的功

能 ， SignalR 通 信 示 意 图 如 图图 33 所 示 。

SignalR 是一个封装了 WebSocket 等底层

技术的库，用于构建实时 Web 应用程序，

能够使服务器向客户端推送内容。SignalR

提供了简单易用的 API，让开发者可以专

注于业务逻辑而不必聚焦于通信方式的实

现。在用户网络状态不佳时，SignalR 能

够根据浏览器支持情况自动选择最优的通

信 方 式 ， 包 括 WebSocket、 Server-Sent 

Events 和长轮询等，确保系统在各种环境下

都能正常工作。此外，SignalR与ASP.NET图2　Blazor装载模型
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框架还有着良好的集成，使后端功能实现

变得简便，并支持与其他 ASP.NET 组件

的无缝协作[39]。网页后端与大语言模型端

通过消息队列进行解耦导致发送问题和接

收回答的网页后端可能不是同一个服务。

为了确保在这种情况下前端仍能正确接收

到后端的回答，系统引入了 Redis 中间件，

以实现网页后端之间的 SignalR 相互通信。

这种方式使 SignalR 能够有效处理集群环

境中的连接请求，确保系统的可用性[40]。

作为问答系统，除了网页前后端的响

应效率以外，还需要考虑网页后端与问答

模型之间的通信效率。由于系统采用了大

语言模型作为问答模型，其高计算复杂度

导致回答单个提问需要消耗 10 s 甚至更长

的时间。如果网页后端将提问请求直接发

送给大语言模型端，在请求数量稍大时，

就有可能造成大语言模型端崩溃。因此，

系统采用消息队列作为中间件，将网页后

端与大语言模型端解耦。网页后端将用户

提问请求发送至消息队列，大语言模型端

按照自身的处理能力从消息队列中拉取提

问请求进行回答。在使用高峰期，用户提

问会被短暂积压在消息队列中，起到削峰

作用，使大语言模型端可以利用有限的计

算资源承载大量提问。特别地，系统采用

RocketMQ[41] 作为消息队列，Rocket MQ

能够提供高可靠性、高性能和可扩展的消

息传递服务，以及多种消息存储和确认机

制，确保消息在传输过程中的可靠性与持

久 性 ， 从 而 避 免 因 故 障 导 致 消 息 丢 失 。

RocketMQ 工作示意图如图图 44 所示。在系

统 中 ， 网 页 后 端 将 用 户 提 问 发 送 到

RocketMQ 中间件，并从中读取大语言模

型 处 理 后 的 回 答 ； 大 语 言 模 型 端 则 从

RocketMQ 中间件中读取消息并处理，然

后将结果发送回 RocketMQ 中间件。这样

的设计提高了网页后端整体的灵活性和可
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图3　SignalR通信示意图

:)C

:)C

?,C

?,C

?,C

?,C

?,C

?,C
?,CE

?,CE

?>:) ?>**
?>?,

,B.>

,B.>

M1 ,4D++1<?>

?>,4

?>,4

?>,4

M1M2M3M4M5

M1M2M3M4M5

M1M2M3M4M5

…

…

…

D<�Topic�

图4　RocketMQ工作示意图
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维护性，进而提升了系统整体的可用性。

2.3　面向高并发提问的大语言模型推
理服务

大语言模型推理采用迭代计算的方式，

即不断基于已经生成的文本内容生成下一

个 Token。这种计算方式使大语言模型生

成完整的回复非常耗时，当面临多个并发

提问请求时，后提问的用户将会面临较长

的响应时间，在高并发提问场景下更是严

重影响用户体验。一个可行的优化方案是

使用批处理 （batch processing） 同时回答

多个请求，即大语言模型端从消息队列中

一次性取出多个用户提问，利用 GPU 并行

处理的能力，同时生成这些问题的答案，

并返回给相应的提问者。这种方法也称为

静态批处理。然而，因为不同提问请求及

其答案的文本长度可能相差很大，静态批

处理不能充分发挥 GPU 的全部潜力。一方

面，同一个批中的请求要等到文本长度最

长的请求和相应答案生成完毕，才能一次

性返回给消息队列，造成短文本请求和答

案对应的用户的不必要等待；另一方面，

由 于 每 个 请 求 会 被 预 先 分 配 固 定 大 小 的

GPU 内存，文本长度较短的请求和答案在

当前批中会产生大量空闲内存，造成 GPU

内存使用率低下。

为了提高大语言模型端应对高并发提

问 的 能 力 ， 并 且 尽 可 能 地 提 高 GPU 使 用

率，采用连续批处理技术[6] 处理用户提问

请求。图图 55 模拟了在批大小为 4 时静态批

处理和连续批处理的示意图。T1~T8 表示

时间戳，S1~S7 为大语言模型推理的序列，

每个序列的黄色部分代表提示词，蓝色部

分 代 表 大 语 言 模 型 根 据 提 示 词 生 成 的

Token，红色代表结束。由于大语言模型

的 推 理 依 赖 于 之 前 的 Token 生 成 下 一 个

Token， 最 终 序 列 的 生 成 长 度 并 不 相 同 。

在静态批处理中，GPU 需要等待一个批次

中所有的序列结束生成才会释放资源开始

下一个批次的推理，这会导致先完成推理

的序列资源被浪费。而在连续批处理中，

GPU 会在已完成生成的序列之后插入新序

列，从而实现比静态批处理更高的 GPU 利

用率，并且不必等待批中所有序列的生成

都完成才开始下一个批次的处理。

具体来说，系统采用 vLLM 大语言模

型 推 理 加 速 框 架 实 现 连 续 批 处 理 ， 其

PagedAttention 算法允许将注意力算法中

连续的键和值存储在非连续的内存空间中，

从 而 便 于 批 处 理 的 高 效 内 存 管 理 。

PagedAttention 将每个提问请求序列的键

和值缓存划分为块，每个块包含固定数量

的键和值。由于这些块不需要在内存中连

续，PagedAttention 通过块表像操作系统

中的虚拟内存那样灵活管理键和值。可以

将块类比为分页、Token 类比为字节、提

问请求类比为进程。一个提问请求的连续

(a) 2<7*3 

S1 S1 S1 S1 S1

S2 S2 S2 S2

S3 S3 S3 S3

S2 S2

S4 S4 S4 S4 S4 S4

S2

END

END

END

END

T1 T2 T3 T4 T5 T6 T7 T8

(b) 4?7*3 

S2 S2 S2 S2

S3 S3 S3 S5 S5 S5S3

S2 S2

S4 S4 S4 S4 S7S4 S4

S2

END

END

END

S1 S1 S1 S6 S6S1 S1 END

T1 T2 T3 T4 T5 T6 T7 T8

图5　不同批处理技术示意图
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逻辑块可以被映射到非连续的物理块，物

理块则随着新的 Token 的生成按需分配。

每个提问请求只有实际用到的块才被真正

放 到 内 存 里 ， 这 就 避 免 了 内 部 碎 片 。 另

外，块相对于一个提问请求的所有缓存来

说很小，并且它们的大小相同，这也不会

产生很多外部碎片。通过这种方式，一旦

当前批中的某个提问请求完成答案生成，

就可以将其返回给用户，并且插入一个新

的提问请求来代替它，不会存在浪费答案

生成之后的内存的情形，从而比传统批处

理 产 生 更 高 的 GPU 利 用 率 ， 内 存 浪 费 只

有可能发生在序列的最后一块。在实际使

用中，这能够提供接近最优的内存使用，

使系统能够批量处理更多的提问请求，显

著提高吞吐量。在吞吐量实验中，通过监

控 GPU 的实时 KV Cache 使用情况，可以

观察到并发峰值下 GPU 的 KV Cache 利用

率 达 到 96% 以 上 ， 仅 有 不 到 4% 的 浪 费 。

作为 GPU 显存的一部分，KV Cache 的使

用率较高说明 GPU 的缓存空间被充分利

用。此外，系统基于 vLLM 框架还实现了

流 式 输 出 ， 支 持 逐 个 返 回 推 理 结 果 中 的

Token，避免用户花费较长的时间等待完

整的答案。

2.4　基于检索增强生成的多轮对话
优化

直接使用用户提问作为提示，大语言

模型只会针对当前问题的内容进行回答，

并不会关注当前会话的上下文和用户的提

问历史，这会导致模型回答脱离上下文，

准确性下降，并且因为缺乏对用户已有知

识的了解，生成冗长的回答。为了改进这

个问题，系统采用 RAG 技术，从用户历史

提问中提取与当前提问相关的内容，与当

前提问一起提示大语言模型进行回答。

图图 66 展示了系统 RAG 部分的数据流。

具体来说，采用面向文档存储的 NoSQL 数

据库 MongoDB 来存储用户提问、回答以

及相关的元数据，根据用户对“杉杉”回

答的评价，从 MongoDB 中选择高质量对

话数据存储在向量数据库 ChromaDB 中。

当新的用户提问到达时，计算当前提问的

嵌入与存储在 ChromaDB 中该用户历史问

答向量的相似度，并提取相似度最高的 3 条

记录对应的文本作为上下文补充，与当前

提问一起构成完整的提示，输入大语言模

型并获取回答。最后，大语言模型产生的

新回答会与当前用户请求组成用户问答数

据，存入 MongoDB。通过这种方式，大语

ChromaDB MongoDBChromaDB MongoDB

bce-
embedding-
base-v1

A/99

;9<; *B@
6?, 6?/*

3;/*;2

;2:@99?4/

?40<

<;.B

<;.B

;2**

+8/*;2

6?>*81A/99
E)+85*/*;2

图6　RAG数据流
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言模型可以更加精准地理解用户提问的真

实意图，从而产生更准确简洁的回答，更

有效地解决用户的问题。

3　　性能评估

本节内容从响应时间、吞吐量和多轮

对话效果评估 3 个方面对“杉杉”系统进

行性能评估。

3.1　大语言模型选型

为了更好地回答与计算机公共课相关

的问题，系统采用 DeepSeek[42]开源模型。

DeepSeek 采 用 专 家 混 合 架 构 ， 针 对 计 算

机领域的知识进行了专门训练，支持从自

然 语 言 对 话 到 高 级 代 码 生 成 的 应 用 ， 在

MMLU （massive multitask language 

understanding） 、 CMMLU （chinese 

massive multitask language underst-

anding） 和 C-Eval （chinese evaluation 

benchmark） 等标准基准测试中的表现突

出 。 在 代 码 生 成 方 面 ， DeepSeek 在

HumanEval 和 LiveCodeBench 等实时代码

生成测试中表现出色，能很好地应对复杂的

编程任务。特别地，系统采用了 DeepSeek

的最新版本 DeepSeek-V2，在推理速度和

资源利用率方面进行了优化，能够更好地应

用于大学计算机公共课的场景。

3.2　系统性能评估

采用 GPT4 生成一组与计算机相关的

问题，包括概念问题和程序问题。随后，

利用 Locust 模拟在线服务用户高并发请求

的应用场景，在 1 s 之内生成并发送所有

用户的提问，并在用户收到完整回复后继

续提问，用户提问的内容从 GPT4 生成的

问题中随机挑选。测试在不同用户数量和

不同批大小的情况下模型完成前 1 000 个

提问请求的响应时间和吞吐量。

首先，比较前后端通信方式对系统性

能的影响。固定批大小为 128，用户数量

按 照 1、 2、 4、 8、 16、 32、 64、 128、

256 逐步增加，比较前后端通信分别采用

SignalR 和 WebSocket 对系统平均响应时

间和吞吐量的影响，实验结果如图图 77 所示。

由图图 77 可知，随着用户数量不断增加，采

用 SignalR 比传统 WebSocket 逐步降低了

平均响应时间和提高了系统吞吐量。这是

因为当系统负载变大时，SignalR 能够根

据负载情况自动选择最优的通信方式，从

而获得最佳的通信性能。

(b) ,==4+A? 
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WebSocket
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WebSocket
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图7　前后端通信方式对系统性能的影响
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其 次 ， 比 较 使 用 和 不 使 用 消 息 队 列

RocketMQ 的情况下系统的性能。固定批大

小为 128，用户数量按照 1、2、4、8、16、

32、 64、 128、 256 逐 步 增 加 ， 实 验 结 果

如图图 88 所示。由图图 88 可知，随着用户数量的

不断增加，不使用消息队列会使平均响应时

间快速提高、系统吞吐量快速下降 （当用户

人数超过批大小后）。这是因为大语言模型

端无法消化大量同时发出的提问请求，而造

成系统堵塞甚至崩溃。在使用 RocketMQ 作

为消息队列后，这一情况大大缓解，平均响

应时间随着用户数量的增加缓慢升高。当用

户人数超过批大小后，系统吞吐量能够维持

相对稳定的状态而不会快速下降。

接着，比较采用连续批处理和静态批

处理对系统性能的影响。固定用户人数为

128， 批 大 小 按 照 1、 2、 4、 8、 16、 32、

64, 128 逐步增加。实验结果如图图 99 所示。

由图图 99 可知，连续批处理机制能够在高并

发场景中显著降低平均响应时间和提高系

统吞吐量。在 GPU 内存允许的前提下，响

应时间和吞吐量随着批大小增大而快速下

降和提高。例如，在设置批大小为 128 时，

即 128 名用户并发提问的情形下，平均响
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图9　批处理方式对系统性能的影响
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图8　使用和不使用消息队列对系统性能的影响
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应时间不到 1 s，几乎没有响应延迟。

最后，评估向量数据库 ChromaDB 中

存储用户历史问答数据量变化对检索耗时

的影响。控制 ChromaDB 中存储用户历史

问 答 数 据 量 按 照 1、 2、 4、 8、 16、 32、

64、 128、 256、 512、 1 024 逐 步 增 加 ，

计算从中检索与当前用户提问最相关的 3 条

历史问答数据的耗时。实验结果如图图 1010 所

示 。 由 图图 1010 可 知 ， 在 实 验 使 用 的 数 据 量

下 ， 检 索 最 相 关 历 史 问 答 数 据 的 耗 时 在

14 ms 左右波动，基本不受 ChromaDB 内

数据量变化的影响。这是由于 ChromaDB

内部针对向量数据的存储和检索进行了高

度优化，同时应用了高效的向量索引技术，

在检索相关文档部分，时间主要消耗在对

用户当前提问进行向量化的操作上。

3.3　多轮对话评估

从学生提问记录中抽取 126 条多轮对话

数据作为实验样本，通过人工评估比较不

使用 RAG 技术和使用 RAG 技术加入对话历

史的模型回答的质量。实验邀请了 5 名计算

机专业的硕士研究生，对每条多轮对话数

据，从模型响应是否通顺 （通顺度）、是否

联系上下文信息 （关联度） 和是否解决用

户问题 （准确度） 3 个维度评价模型的回答

质量，分值为 0~3 分，分数越高，代表质量

越好。人工评价的指标见表表 11。

通过评估模型在不同对话轮次情况下

的表现，计算其得分并求平均值，最终得

到多轮对话评估结果，见表表 22。从表表 22 中可

以看到，在使用 RAG 技术加入当前会话的

对话历史后，模型在多轮对话的 3 个指标

上均有不同程度的提升，尤其在关联度，

即回答是否联系上下文信息上，分数提升

最明显。这验证了加入对话历史提升多轮

对话的效果。同时，使用 RAG 技术之后，

模型在准确度，即是否解决用户问题上，

也取得了巨大的提升。实验结果表明，系

统通过引入 RAG 技术，可以在多轮对话中

更好地解决学生的疑问。

4　　应用案例

“ 杉 杉 ” 目 前 已 部 署 在 华 东 师 范 大 学
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图10　用户历史问答数量对检索耗时的影响

表1　人工评价指标

指标

通顺度

关联度

准确度

分值

3

回答语句通顺，不冗余，没有

无关信息

回答内容与上下文高度关联

很好地解决了用户的问题

2

回答语句较通顺，可读性

较好

回答内容存在与上下文

的关联

一定程度上解决了用户

的问题

1

回答语句具有一定可读性

回答内容几乎没有与上下文

的关联

不能解决用户的问题

0

回答语句出现乱码，没有可读性

回答内容完全没有与上下文的关联

没有回答用户问题，甚至出现幻觉

等误导内容
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表2　多轮对话评估结果

对话轮次

2

3

4

5

无RAG

有RAG

无RAG

有RAG

无RAG

有RAG

无RAG

有RAG

指标

通顺度

2.873

2.905

2.825

2.857

2.778

2.794

2.675

2.761

关联度

1.087

2.841

1.056

2.802

1.048

2.643

1.024

2.087

准确度

1.325

2.762

1.048

2.730

1.032

2.460

1.000

2.087

“水杉在线”平台上，为计算机公共课学生

提 供 实 时 答 疑 。 对 于 学 生 的 第 一 个 问 题

“哈希是什么”，“杉杉”介绍了哈希算法

的相关知识，包括哈希函数的特性、哈希

函数的应用以及具体的哈希函数实例，如

图图 1111 所示。

在学生继续提问“可以用 Python 实现

一种吗”的时候，“杉杉”通过上下文正确

地 理 解 了 学 生 的 问 题 ， 给 出 了 一 种 用

Python 语 言 实 现 的 哈 希 算 法 的 代 码 ， 如

图图 1212 所示。上述示例展示了系统可以正确

理解会话历史，并给出较通顺、可读性较

好的回答。

5　　结束语

本文构建了基于代码大语言模型的计算

机公共课问答系统“杉杉”，通过 Web 端向

用户提供交互式页面，并基于 vLLM 推理服

务为用户生成回答结果，利用文档数据库记

录用户历史问答数据，以支持多轮对话。在

应用中发现，智能回答系统能够提高教师的

工作效率，使他们能够把更多的时间和精力

投入提高教学质量和专业指导上；其次，通

过即时反馈和个性化学习建议，学生能够快

速理解概念和纠正错误，增强学习的连续性

和提高效率。希望通过部署这一问答系统，

提升学生独立解决问题的能力，同时提高学

生的编程思维和代码质量，培养出更加适应

数字化时代需求的个性化人才。
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