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Abstract
尽管大型语言模型（LLMs）非常流行，但其
在机器翻译中的应用相对较少探索，尤其
是在上下文感知设置中。本文对使用 LLMs
进行上下文感知翻译的文献进行了综述。
现有的工作利用了提示和微调的方法，极
少数工作集中于自动后编辑和为上下文感
知机器翻译创建翻译代理。我们观察到商
业 LLMs（如 ChatGPT和 Tower LLM）比开
源 LLMs（如 Llama和 Bloom LLMs）取得
了更好的结果，并且基于提示的方法可以
作为评估翻译质量的良好基准。最后，我
们提出了一些值得探索的有趣未来方向 1 。

1 介绍

机器翻译（MT）能在不丧失意义的情况下将自
然语言句子从一种语言翻译成另一种语言。通
过基于神经网络的方法 (Sutskever et al., 2014;
Bahdanau et al., 2014)，特别是基于 transformer
的 (Vaswani et al., 2017) 模型，这一技术取得
了巨大进步。然而，大多数方法在句子层面进
行翻译，并且经常无法处理话语现象（如代词
和省略）(Voita et al., 2018; Wang et al., 2023a)，
从而导致不一致的翻译。文档级（或上下文感
知）翻译 (Maruf and Haffari, 2018; Zhang et al.,
2018; Bawden et al., 2018; Agrawal et al., 2018;
Voita et al., 2019; Huo et al., 2020; Li et al., 2020;
Donato et al., 2021; Maruf et al., 2021)通过训练
模型翻译文档或段落而不是句子来解决这个
问题。构建上下文感知神经机器翻译（NMT）
模型主要有两种方法：基于串联的 (Tiedemann
and Scherrer, 2017; Agrawal et al., 2018; Junczys-
Dowmunt, 2019; Zhang et al., 2020)方法和多编
码器 (Zhang et al., 2018; Voita et al., 2018; Kim
et al., 2019; Ma et al., 2020) 方法。Sun et al.
(2022) 已显示标准的 transformer 模型拥有足
够的能力有效地处理话语级现象。然而，构建
上下文感知MT系统的主要限制之一是缺乏文
档级 (Zhang et al., 2022a)平行语料库。

*px Joint First Authors
1简而言之，请参阅表格 1、2和 3，了解本调查中涉

及的工作的概览。

Context-Aware Translation
with LLMs

Prompt-based
Approaches

Other Applications
(APE, Agentic models

etc.)

Fine-tuning-based
Approaches

Figure 1: 本研究中所呈现的调查概述。

大型语言模型（LLMs）已经成为构建各种
自然语言处理（NLP）应用的新范式，包括机
器翻译（MT）。Pang et al. (2025) 使用 LLMs
重新评估了 NMT模型的六个挑战，并报告说
数据稀缺不再是一个显著的挑战，因为 LLMs
是在更大规模的数据上进行预训练的，特别
是在文档级翻译方面。他们对德英语对进行
了 Llama-2的微调，并报告说使用句子级数据
微调的 LLMs 在较长句子的翻译性能上表现
良好。同样，已经有几项工作尝试用 LLMs改
善文档级翻译。这项工作报告了当前有关使
用 LLMs进行上下文感知翻译的研究。已经有
一些调查专注于非 LLM的文档级翻译 (Maruf
et al., 2021; Peng et al., 2024)或 LLM的句子级
翻译 (Lyu et al., 2024a; Gain et al., 2025)。该调
查的主要目的是提供 LLMs的文档级MT的详
细回顾，这可以帮助构建更高效的模型来处理
文档级翻译任务。
论文的剩余部分组织如下：第 2节和第 3节
分别描述了基于提示和基于微调的方法（参见
图 1）。这两部分包含了探索使用 LLMs进行
上下文感知翻译的工作。在第 4节，我们描述
了与上下文感知翻译相关的工作，如 APE、探
索上下文使用，并为文档级翻译开发一个代理
框架。最后，第 ??节对工作进行总结，并提出
了一些潜在的未来研究方向。

2 基于提示的方法

提示是一个自然语言的陈述或指令，用于引
导大型语言模型（LLM）的输出朝向特定方
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向。提示技术是一种推理时的技巧，并不需要
对 LLM进行任何训练或微调。常用的基于提
示的方法来构建上下文感知的机器翻译系统
有：（i）零样本提示（ZSP），以及（ii）少样
本提示或上下文学习（ICL）。在 ZSP中，LLM
仅被给予提示（例如，将此句子从英语翻译成
德语：<sentence>）以执行特定任务，并且没有
提供任何额外信息来说明如何执行该任务。如
果底层的 LLM没有专门为特定任务进行训练，
ZSP可能导致次优的性能。在 ICL中，LLM被
提供了一些例子（输入-输出对）和提示。这些
例子提供了必要的上下文以有效完成任务并提
高性能。基于 ZSP 和 ICL 的方法被用来开发
使用 LLM的上下文感知的机器翻译系统。本
节主要描述采用不同基于提示的方法（参见表
1）来构建和评估上下文感知的机器翻译系统
的工作。

Wang et al. (2023b) 通过 ZSP 开展实验以评
估 LLM的语篇建模能力。具体来说，他们设计
了三个提示，其中两个提示用于在单个对话回
合内翻译文档 2 ，一个提示用于在多个对话回
合中逐句翻译文档。所有实验都是在 ChatGPT
3 上进行的。他们在 ChatGPT的在线聊天版本
上进行了实验。他们报告说，所有三个提示的
表现都同样出色，甚至逐句翻译的提示结果也
很有前途，因为 ChatGPT 通常能够在单次聊
天会话中很好地记住上下文。他们还报告说，
ChatGPT（GPT-4）在语篇级翻译方面优于商业
MT系统，如 Google翻译、DeepL Translator和
Tencent TranSmart。

Hendy et al. (2023) 在 ZSP 和 ICL 设置中对
GPT-3.5（text-davinci-003）进行了实验，以研究
上下文如何影响翻译性能。具体来说，在 ZSP
设置中，每篇文档逐句翻译，且上下文长度的
数量有所不同（范围为 1-32，其中 1表示每次
只翻译一个句子而没有任何上下文，而 32表
示所有 32个句子同时以逐句方式翻译）。他们
观察到，增加上下文窗口的长度会带来更好的
性能。他们还进行了 ICL实验，使用了五个例
子和一个包含 10个句子的上下文窗口。他们
报告称，少样本学习对文档级翻译是多余的，
因为源文档提供了足够的上下文以进行有效翻
译。

Moslem et al. (2023) 进行了文档级翻译的
实验，将模糊匹配（也称为翻译记忆）作为
ICL的例子。实验在 GPT-3.5（text-davinci-003）
以及 Bloom (Workshop et al., 2022) 和 Bloomz
(Muennighoff et al., 2023) 大型语言模型上进
行，文档被逐句翻译。他们报告称，ICL（最

2这两个提示是相似的，但其中一个提示包括用于指
示句子边界的标签。

3实验是在 GPT-3.5和 GPT-4版本上进行的。

多 5个例子）的表现优于 ZSP和随机选择的例
子。

Zhang et al. (2023a) 研究了能否将从句子级
语料库中选择的示例转移来翻译文档级数据。
他们在 GLM-130B (Zeng et al., 2022) LLM 上
进行了一次性提示设定的实验，使用从句子级
语料库中提取的示例翻译一个包含约四个句
子的文档块。结果表明，1次提示的表现在文
档-BLEU和特定文档的 (Sun et al., 2022)指标
上均优于 ZSP。

Wu and Hu (2023)对GPT-3.5进行了实验，使
用 ZSP对文档逐句翻译。他们报告说，将句子
作为多轮对话进行翻译比单独翻译句子效果更
好。他们还提示模型在一次对话中进行翻译并
修订翻译。然而，这种方法的表现最低，因为
LLM 无法修订结果，因为没有明确或具体的
指令来指导修正过程。

Bawden and Yvon (2023) 在 1-shot 设置中对
Bloom (Workshop et al., 2022)和 Bloomz (Muen-
nighoff et al., 2023) LLM进行了实验。他们选
择了两种类型的例子：随机和之前的对话话
语。他们报告说，之前的对话例子给出的分数
最好；随机例子选择和之前对话选择的结果
差异非常小。目前尚不清楚之前句子的上下
文是否比随机上下文更好。这些结果与之前在
非 LLM DocMT (Li et al., 2020; Sun et al., 2022;
Appicharla et al., 2023, 2024) 模型上的发现一
致。
文档级平行语料库的可用性比句子级平行语
料库要少，而且在文学翻译中则更少。Karpin-
ska and Iyyer (2023) 为 18 种语言对创建了段
落级平行语料库，这些语料库来自公开可获
得的小说和短篇小说（某些小说和短篇小说
的原文和翻译版本均可用。收集的数据均非
合成）。他们在三种不同的设置下对 GPT-3.5
（text-davinci-003）进行了包含五个例子的 ICL
测试：逐句翻译、逐段翻译以及逐段翻译但带
有句子标记以区分句子之间。他们还进行了
MQM (Freitag et al., 2021) 并用七种不同类型
的错误类别 4 对翻译进行标注，同时进行人工
评估。结果显示，人们更偏爱逐段翻译的设置
而非其他输出。然而，常见的错误包括误译和
语法错误。

Sia and Duh (2023)研究了为 ICL选择的示例
如何影响翻译的连贯性。为了研究上下文（在
示例中提供的）如何影响文档级翻译，他们比
较了五个随机选择的示例与五个之前句子的示
例（移动窗口方法）。源句子及其标准翻译作为
示例提供，并对文档逐句翻译。所有实验都在

41. 错译, 2. 语法, 3. 未翻译的词, 4. 不一致, 5. 语域
（正式和非正式的语言使用）, 6. 格式（正确使用标点符
号）, 7. 增补和省略
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Work LLMs Language Pairs

Wang et al. (2023b) GPT-3.5, GPT-4 Zh → En, En → De, En → Ru

Hendy et al. (2023)
ChatGPT,

GPT-3.5 (text-davinci-002, 003)
En ↔ De

Moslem et al. (2023)
ChatGPT,

GPT-3.5 (text-davinci-003),
Bloom, Bloomz

En → { Ar, Zh, Fr, Rw, Es }

Zhang et al. (2023a) GLM Zh → En

Wu and Hu (2023) GPT-3.5 En ↔ Zh

Bawden and Yvon (2023) Bloom, Bloomz En ↔ Fr

Karpinska and Iyyer (2023) GPT-3.5 (text-davinci-003)
{ En, De, Fr, Ru, Cs, Ja } → Pl;
{ En, De, Fr, Ru, Pl, Zh } → Ja;
{ De, Fr, Ru, Pl, Ja, Zh } → En

Sia and Duh (2023) GPT-Neo, Bloom, XGLM En → { Fr, De, Pt }

Cui et al. (2024a) Qwen, Baichuan En ↔ De, En ↔ Zh

Enis and Hopkins (2024) Claude 3 Opus Yo → En

Hu et al. (2025)
Qwen2.5, Llama-3.1,

GPT-4o-mini

En → { Zh, Cs, De, Hi, Is, Ja, Ru, Es, Uk } ;
Cs → Uk;
Ja → Zh

Table 1: 本文涵盖的基于提示的方法列表。

GPT-Neo (Black et al., 2021)、Bloom (Workshop
et al., 2022) 、XGLM (Lin et al., 2021) 上进行，
他们报告说，与随机选择相比，前五句上下文
可以实现最佳结果。他们还观察到，从同一文
档中随机选择示例比从文档外选择示例表现更
好。然而，这些示例的顺序（例如，保持与文
档中相同的顺序与打乱这些句子的顺序）并不
影响性能。最后，他们还注意到保持静态上下
文（例如选择前五句并在整个文档翻译过程中
使用它们）表现不如随机抽样。这表明选择正
确的上下文对于高效翻译至关重要，但这些示
例的顺序可以有所不同。

Cui et al. (2024a) 提出了一种上下文感知的
提示方法，通过 ICL方法解决由 LLMs生成的
不连贯翻译问题。具体而言，他们提出了一种
上下文感知提示方法（CAP）来选择 ICL的示
例。所提出的 CAP 方法包括三个步骤。在第
一步，根据句子级注意力分数（动态上下文窗
口）提取与当前句子相似的句子。在第二步，
总结第一步中提取的上下文，并用于从外部
数据库中检索相似的句子。最后，检索到的句
子被用作 ICL的示例。实验在 Baichuan (Yang
et al., 2023)和 Qwen (Bai et al., 2023) LLMs上
进行。他们还将所提出的方法与不同的提示策
略进行了比较，比如 ZSP和 ICL，以及随机示
例和前三个句子的组合。所提出的方法取得了
最佳结果。然而，ZSP的性能与所提出的方法

也非常相似。在随机上下文的情况下，较大的
LLMs（参数范围在 14-72B）比较小的 LLMs
对随机上下文更稳健，其中示例是从数据库中
随机选择的。当模型在零代词翻译（ZPT）任
务中进行评估时，ZSP与其他 ICL方法相比表
现较差。这表明上下文对有效的上下文感知翻
译至关重要。

Enis and Hopkins (2024) 在资源匮乏的约鲁
巴语-英语语对上进行了 Claude LLM 的实验。
具体来说，他们遵循 ICL 将约鲁巴语新闻文
档（从 BBC 抓取）逐句翻译成英语。输入给
LLM 的示例由拆分成句子及其对应翻译的文
档组成，然后提示 LLM根据给定的示例逐句
翻译另一篇文档。他们报告称，Claude LLM在
自动评分指标（即 BLEU 和 ChrF++）方面表
现显著优于传统机器翻译系统，如谷歌翻译和
NLLB (Costa-Jussà et al., 2022)模型。然而，他
们没有对获得的翻译进行深入的上下文感知分
析。

Hu et al. (2025)进行了在多轮对话环境下翻
译文档的实验。具体而言，他们将多轮翻译性
能与单轮（即整个文档在一个轮次中翻译）和
段级翻译（即将文档分成多个段落并独立翻译）
进行了比较。相比其他方法，他们观察到单轮
翻译表现不佳，因为在翻译长文档时容易出现
遗漏错误。多轮翻译设置则由于可以缓存并使
用之前轮次的翻译作为上下文而取得了最佳结
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果。他们在翻译过程中还将整个源文档提前输
入，以进一步提升多轮翻译设置的翻译质量。
所有实验均在 GPT-4o-mini (Hurst et al., 2024)
、Llama-3 (Grattafiori et al., 2024) 和 Qwen-2.5
(Yang et al., 2024a) LLMs上进行。最后，他们
也观察到性能可以通过使用 ICL（在实验中使
用了三个示例）得到提升。

3 基于微调的方法

通过微调（FT），LLM准确翻译上下文感知数
据的能力可以在基于提示的方法基础上进一步
提升。可以基于特定语言对或领域数据对 LLM
进行进一步微调。通常，微调 LLM以用于特
定的下游任务显示了性能的改进 (Brown et al.,
2020)，但需要更多的计算资源。有多项研究
集中在通过微调 LLM来提高上下文感知翻译
性能（参见表 2）。

Zhang et al. (2023b) 是较早探索使用提示和
微调方法在句子和文档级别设置中不同大型语
言模型（LLM）翻译性能的工作之一。他们在
GPT-Neo (Black et al., 2021)、OPT (Zhang et al.,
2022b)、Llama-2 (Touvron et al., 2023b)、XGLM
(Lin et al., 2021)和 Bloomz (Muennighoff et al.,
2023) LLMs上进行了实验。他们研究了零样本
学习（ZSP）和上下文内学习（ICL）设置，并
使用 QLoRA (Dettmers et al., 2023)对 LLM进
行微调。他们在法语到英语的语言对上进行了
实验。研究发现，在句子和文档级别的翻译设
置中，微调一致地比基于提示的方法取得了更
好的结果。此外，他们报告说，使用文档长度
为 10个句子进行微调的模型比使用每个文档
5 或 15 个句子进行训练的其他模型取得了更
好的结果。他们注意到，微调多语言大型语言
模型（XGLM和 Bloomz）比使用提示能显著
取得更好的结果。

Wu et al. (2024a) 比较了各种非 LLM 模型
(Costa-Jussà et al., 2022; Sun et al., 2022; Wu
et al., 2024b) 、闭源模型（如谷歌翻译、GPT-
3.5-Turbo 和 GPT-4-Turbo）与开源 LLM，如
Llama-2 (Touvron et al., 2023b)、Bloom (Work-
shop et al., 2022) 和经过文档级平行语料库微
调的 Vicuna (Chiang et al., 2023)。他们在一个
两步过程中微调 LLMs，首先在单语文档 (Xu
et al., 2023)上训练 LLM，接着是平行文档。他
们使用前面的三个句子作为背景。他们采用全
文微调（FFT）和低秩适应（LoRA）(Hu et al.,
2022) 微调 LLMs。他们在九种语言对上训练
了模型。他们报告说在双语场景（每个语言对
单独训练时），LoRA表现优于 FFT，而在多语
言场景中，FFT表现更好。他们还观察到 FFT
需要 1 %的数据，而 LORA需要 10 %才能实

现相同的性能。然而，GPT-4-Turbo 在所有语
言对中与 NLLB一起达到了最佳结果，微调的
Bloom-7B 模型在英译其他语言和其他语言译
英文对中分别取得了次优的结果。他们还尝试
了两种不同的推论方法：(i)使用先前翻译的句
子作为上下文，和 (ii)独立翻译上下文中的每
个句子。他们报告说，使用先前翻译的上下文
会导致翻译质量下降，因错误传播所致，而独
立翻译每个句子可以获得良好的结果，但计算
成本更高。
在句子级别语料库上微调的 LLMs无法翻译
较长的文档（包含超过 512个标记）。为了有
效翻译较长的文档，Li et al. (2024)提出结合不
同长度的句子和文档级别指令来微调 LLMs。
文档被分成长度为 [512, 1024, 1536, 2048]标记
的子文档，并与句子级别指令结合起来，创建
出翻译混合指令。他们遵循 Alpaca 指令格式
(Taori et al., 2023)来形成这些翻译指令并微调
Llama-2 (Touvron et al., 2023b)。在进行从不同
语言到英语的翻译时，使用翻译混合指令（子
文档长度 1024设置）微调的模型相比其他微
调设置取得了最佳结果。然而，当从英语翻译
到其他语言时，基于非 LLM的 DocNMT模型
(Li et al., 2023) 在 LLM 模型中取得了最佳结
果。所提出的方法还通过更长长度的指令（特
别是 1024和 1536设置）提高了话语级别翻译
精度，在话语现象评估中取得了最佳结果。
在进行大语言模型的微调以实现上下文感知
的翻译时，输入由连接的上下文和源句组成。
然而，上下文和源句在连接时被赋予相同的优
先级。这可能对有效翻译不利，因为源应该比
上下文具有更高的优先级。为了解决这个问题，
Lyu et al. (2024b)提出了一个技术（称为解码增
强多提示调优），能够让大语言模型区分上下
文和源句，从而提升翻译性能。具体来说，模型
训练有三个步骤。在第一步中，所有的上下文
句子被连接形成一个单一序列以进行编码。在
第二步中，当前源句基于从前一步获得的激活
进行编码。第一步和第二步得到的激活用于第
三步中预测目标序列概率。通过结合上述三个
步骤的激活，进一步增强了解码。在每个阶段
中都引入了可训练的提示，并且遵循深度提示
调优 (Li and Liang, 2021; Liu et al., 2021) 来训
练模型。他们在 Llama-2 (Touvron et al., 2023b)
和 Bloomz (Muennighoff et al., 2023) 大语言模
型上进行了实验，并将上下文窗口设置为最大
256个标记。提出的方法显著优于非大语言模
型的模型 (Bao et al., 2021; Sun et al., 2022)，以
及训练时使用连接上下文（即没有多阶段训
练）和没有上下文（即在没有上下文的情况下
进行微调）的大语言模型。他们报告称，提出
的方法对上下文变化更具鲁棒性，并且在较长
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Work LLMs Language Pairs

Zhang et al. (2023b) GPT-Neo, OPT, Llama-2, Bloomz Fr → En

Wu et al. (2024a)
GPT-3.5-Turbo, GPT-4-Turbo,

Llama-2, Vicuna, Bloom
En ↔ { Ar, De, Fr, It, Ja, Ko, Nl, Ro, Zh }

Li et al. (2024) Llama-2 En ↔ { Fr, De, Es, Ru, Zh }

Lyu et al. (2024b) Llama-2, Bloomz { Fr, De, Es, Ru, Zh } → En

Wang et al. (2024a) GPT-3.5, GPT-4, Llama-2 Zh → En; En → { De, Ru }

Kudo et al. (2024) Llama-2, Mistral En → Ja, Ja → Zh

Sung et al. (2024) GPT-4o, Gemma En ↔ Ko

Yang et al. (2024b) Llama-3 En ↔ { De, Nl, Pt-Br }

Pombal et al. (2024) Tower-Chat En ↔ { Fr, De, Nl, Ko, Pt-Br }

Wu et al. (2024d) Llama-2 En → Zh

Elshin et al. (2024) YandexGPT En → Ru

Zafar et al. (2024) Llama-3 { Fr, De } → En

Luo et al. (2024) Chinese-Llama-2 Zh → En

Table 2: 本文中涵盖的微调方法列表。

上下文输入上表现良好。

Wang et al. (2024a) 构建了基于指令的数据
集，用于微调大型语言模型，使其能够进行上
下文感知的翻译。具体而言，他们遵循 Alpaca
(Taori et al., 2023)格式来创建指令，并将这些
指令添加到现有的文档级语料库中，将其转换
为基于指令的语料库。他们使用 GPT-4生成指
令（例如，将以下句子从英文翻译成德文：源
句子），并为多种语言（中英文、俄英文和德
英文）以及不同领域（新闻、字幕、TED演讲、
议会记录、小说）创建了数据集。在推理过程
中，句子被连接到大型语言模型支持的最大长
度。他们比较了不同商业机器翻译系统（谷歌
翻译、DeepL和腾讯翻译）、闭源大型语言模
型（GPT-3.5、GPT-4）以及开源大型语言模型
（Llama-2）的结果。结果显示 GPT-4（具有 8K
输入长度）在其他系统中实现了最佳结果（除
了在小说领域）。他们还在准备好的语料库上
微调了 Llama (Touvron et al., 2023a) ，以研究
文档长度的影响。他们发现，使用最大长度为
2048 个标记训练的模型优于使用最大长度为
4096个标记训练的模型以及句子级模型。他们
报告说，在微调过程中变化文档长度能在固定
长度文档的模型上获得更好的结果。最后，他
们进行了多任务学习的实验，其中辅助任务是
文本补全（即根据给定上下文生成后续句子）。
他们报告说，多任务学习提高了翻译性能，尤
其是在文学等领域。

Kudo et al. (2024)进行了关于最小贝叶斯风
险（MBR）解码 (Eikema and Aziz, 2020)和基
于 LLM 的重新排序以提高翻译性能的实验。
他们最初训练了非 LLM 和基于 LLM 的 MT
模型用于句子级翻译。在解码过程中，使用
COMET-22 (Rei et al., 2022)作为效用函数，通
过 MBR 解码选择最佳假设。在 MBR 解码步
骤中提取 30个最佳假设后，LLM（在文档级语
料库上微调）选择置信度最高的假设。它们使
用了 Llama-2 (Touvron et al., 2023b)和 Mistral-
7B (Jiang et al., 2023) LLM 进行翻译，且使用
Mistral-7B进行重新排序。他们报告说，MBR
增强解码比基于 LLM的重新排序更有效。

Sung et al. (2024) 提出了使用对话总结来有
效管理上下文长度的方法。具体而言，他们使
用 GPT-4o迷你模型来生成对话总结。生成的
总结以及最近的两个源-目标对被用作上下文，
用 LoRA (Hu et al., 2022) 微调 Gemma (Team
et al., 2024b) LLM。

Yang et al. (2024b)使用滑动窗口方法来提高
聊天翻译的性能。第一句将不带上下文翻译，
并作为上下文存储以供进一步翻译。后续的句
子基于缓存的源句子进行翻译。如果缓存窗口
大小超过限制，最早的源句子将被移除，并存
储当前输入。Llama-3 (Grattafiori et al., 2024)基
于滑动窗口方法进行微调。他们在六对语言上
进行实验，使用了三种不同的窗口大小（1-3），
报告指出窗口大小为 2是最优的。他们还注意
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到，使用多语言数据进行微调比使用双语数据
的效果更好。

Pombal et al. (2024) 进行微调和质量感知解
码 (Fernandes et al., 2022; Freitag et al., 2022)策
略的实验，以提高聊天翻译性能。在微调过程
中，模型在聊天数据上进行微调，并且使用所
有之前的源目标对作为上下文。对于质量感
知解码，他们在 100个候选翻译的样本上采用
了（MBR）解码 (Eikema and Aziz, 2020)，并
将 COMET (Rei et al., 2022)和 Context-COMET
(Agrawal et al., 2024)作为效用函数。他们使用
了 Tower LLM (Alves et al., 2024) ，并报告说
MBR解码结合微调比 ZSP或 ICL设置能获得
更好的结果。

Wu et al. (2024d) 使用了持续预训练、有监
督的微调以及对比偏好优化（CPO）(Xu et al.,
2024)来提高大型语言模型的长文本翻译性能。
他们在 Llama-2 (Touvron et al., 2023b) 上进行
了实验，并观察到 CPO在与有监督的微调结
合时能够提高翻译效果。他们还报告说，使用
COMET的MBR解码能够获得最佳结果。

Elshin et al. (2024) 探索了深度提示调优 (Li
and Liang, 2021; Liu et al., 2021) 和 CPO (Xu
et al., 2024) 对视频字幕数据进行段落级翻译。
它们遵循课程学习，先用句子级数据对大型语
言模型进行调优，然后在训练结束时用段落级
示例进行调优。它们报告说，基于课程学习的
模型结合 CPO可以获得最佳结果。

Zafar et al. (2024) 使用句子转换器 (Reimers
and Gurevych, 2019)提取了 3个示例，并用它
们对 Llama-3 (Grattafiori et al., 2024)进行了微
调以用于聊天翻译。然而，非基于 LLM的模
型（例如 NLLB (Costa-Jussà et al., 2022)）的结
果在微调的 Llama-3之上取得了最佳结果。

Luo et al. (2024)微调了 Chinese-Llama-2 (Cui
et al., 2024b)用于中英文学翻译。他们的微调
框架包括使用单语数据的持续预训练，连接的
源-目标句子对，以及使用上下文感知语料库
(Guo et al., 2024) 的有监督微调。在推理过程
中，所有先前翻译的句子和与源句子相似的句
子都被用来保持一致性和风格相关信息。

4 其他应用

我们描述了与上下文感知翻译有关的其他杂项
工作，例如用于上下文感知翻译的后编辑，使
用 LLMs评估性能等。表 3显示了这些杂项工
作的概览。

Petrick et al. (2023) 提出结合句子级别的机
器翻译系统和只用文档级别单语数据训练的文
档级别语言模型，以提高上下文感知的翻译性
能。在解码阶段，有三种方法来估计目标词的

概率：(i) 通过句子级别的机器翻译模型，(ii)
通过单语的文档级别语言模型，以及 (iii) 通
过机器翻译模型学习的内部语言模型 (Herold
et al., 2023)。目标词的概率通过结合这三种概
率来有效估计。实验主要在一个小型语言模型
（3500 万参数，在 NewsCrawl 语料库上训练 5

）上进行，研究者报告说这种方法通常能在不
增加大量计算开销的情况下得到更好的结果。
他们还指出，使用 Llama (Touvron et al., 2023a)
（130亿参数）代替小型语言模型能够表现得更
好。
现有的指标（如 BLEU, ChrF）不适合用于
评估上下文感知翻译。Sun et al. (2025) 遵循
“LLM作为评判”(Zheng et al., 2023)的范式来
评估上下文感知翻译的质量。他们认为理想的
上下文感知评估指标应该是：(i) 上下文感知
的（捕捉文档级别的连贯性和准确性），(ii)结
构化的（分别评估流利性、准确性和连贯性），
以及 (iii) 可解释的（易于理解并清晰识别错
误）。为此，他们提出基于四个指标来评估翻
译：(i)流利性（从 1到 5打分），(ii)内容错误
（误译、遗漏和附加），(iii)词汇衔接错误（不
正确的词汇使用、缺少同义词和词语的过度使
用），以及 (iv)语法衔接错误（代词、连词、句
子连接结构错误）。他们使用 GPT-4作为裁判，
基于上述四个指标评估翻译。他们使用调整了
指令的 LLM，如 Vicuna (Chiang et al., 2023)和
Mistral-7B (Jiang et al., 2023) 生成翻译。在两
种设定下生成翻译，分别是将之前 k（范围为
1-3）个句子连接起来进行翻译，以及在单次操
作中翻译整个文档。他们报告说，连接句子的
翻译在 BLEU (Liu et al., 2020)分数上相对于单
次操作翻译整个文档取得了最佳结果（k=3）。
然而，在针对所提的上下文感知指标方面，单
次操作翻译整个文档取得了最佳结果。这表明
现有的自动化指标不适合用于评估上下文感知
翻译。

Mohammed and Niculae (2024)调查了 LLMs
对正确上下文的敏感性以及它们在上下文感
知翻译过程中利用上下文的效果。他们采用
了两种方法来分析上下文利用：(i). 扰动分析：
通过检查翻译质量和在不同类型上下文中的
代词解析性能来研究模型的稳健性。(ii). 归
因分析：通过 ALTI-Logit (计算源词对特定目
标词的贡献) (Ferrando et al., 2023)和输入擦除
法 (衡量移除部分输入后模型预测的变化) (Li
et al., 2016)的归因方法，分析翻译过程中上下
文相关部分的贡献。他们在九种不同的 LLMs
上进行了实验，涉及英译法和英译德语言对。
在扰动分析中，他们对三种不同类型的上下文

5https://data.statmt.org/news-crawl/
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Work LLMs Language Pairs

Automatic Post-Editing

Koneru et al. (2024) Llama-2 En → De

Li et al. (2025) Llama-3 En → De

Dong et al. (2025) Llama-3, Mistral-Nemo-Instruct En ↔ { Fr, De, Ru, Es, Zh }

Agentic Framework

Wang et al. (2024b) GPT-3.5-Turbo, GPT-4o-mini, Qwen2 En ↔ { Fr, De, Zh, Ja }

Briakou et al. (2024) Gemini-1.5-Pro En → { De, Cs, Ru, Ja, He, Uk, Zh }

Wu et al. (2024c) GPT-4 Zh → En

Guo et al. (2025) Qwen2.5, Llama-3.1 En ↔ { Fr, De, Zh, Ja }

Miscellaneous Works

Petrick et al. (2023)
(Combining sentence-level NMT

with document-level LM)
Llama En → { De, It }

Sun et al. (2025)
(LLM-as-Judge)

GPT-4, Vicuna, Mistral En ↔ { De, Zh }

Mohammed and Niculae (2024)
(Analysis of context usage)

EuroLLM, Llama-2, ALMA,
TowerBase, TowerInstruct

En → { Fr, De }

Table 3: 本文涵盖的 APE、代理框架及其他各种方法列表。

进行了实验：(i). Gold（作为上下文的前一个
源-目标对），(ii). Perturbed（随机从其他文档中
抽取的句对），(iii). Random（从模型词汇表中
均匀抽取的随机词）并利用对比测试集 (Müller
et al., 2018; Lopes et al., 2020; Post and Junczys-
Dowmunt, 2023)进行代词解析实验。他们采用
ICL，并以五个先前的源-目标对为上下文。所
有模型对随机上下文是稳健的（就自动度量而
言），这表明适当上下文利用的缺乏。即便如
此，在对比测试集中随机和扰动上下文的效果
更为明显。他们报告指出需要进行明确的上下
文感知微调以更好地利用上下文。

Wang et al. (2024b)提出了一种基于文档的翻
译代理，该代理具有四个记忆组件。这些记忆
组件包括：(i)专有名词记录：其中包含以前翻
译的源-目标名词对。当识别出新的专有名词
时，专有名词记录会更新，如果该名词已存在
于记忆中，则会使用其对应的翻译。这是为了
在整个文档中保持翻译的一致性。(ii)双语摘
要：包含源语言和目标语言的摘要。摘要组件
确保连贯性，并有助于产生更一致的翻译。(iii)
长期记忆 (iv)短期记忆：长期和短期记忆都包
含以前翻译的源-目标句子对。具体来说，短
期记忆旨在捕捉当前句子周围的立即上下文，
长期记忆则设计用于捕捉更广泛的上下文。这
四个记忆组件的信息被整合到一个用于逐句

翻译文档的提示中，确保源文档中的所有句子
在保持一致性和流畅性的同时得以翻译。他们
在 GPT-3.5、GPT-4 (Brown et al., 2020; Achiam
et al., 2023)和 Qwen (Bai et al., 2023) LLMs上
进行了实验。

Briakou et al. (2024)提出了一个文档翻译的
链式思维 (Wei et al., 2022) 方法。该框架由四
个阶段组成，在此期间，对源文档进行翻译和
改进，以提高翻译的准确性和流畅性。他们在
Gemini 1.5 Pro (Team et al., 2024a) LLM上进行
了实验，所提出的方法在翻译性能上优于 ZSP
方法。

Wu et al. (2024c) 提出了一个用于文学翻译
的多智能体虚拟代理框架。他们的方法模仿了
翻译工作台中的各种层级（例如，翻译、校对、
编辑等）。他们的框架可以有效地翻译非常长
的文学文本，并在人类评估指标中更受欢迎，
但无法翻译较短的文本。

使用大型语言模型（LLMs）进行整篇文档翻
译（文档到文档翻译）时的主要问题之一是源
文档中的某些句子未被翻译。为了翻译给定文
档中的每个源句子，句子需要逐句处理，这常
常导致一致性和流畅性问题（如缺乏上下文连
贯性）。为了在没有一致性问题的情况下确保
每个句子的翻译，Guo et al. (2025)引入了一种
基于提示的代理，采用增量句子级强制解码策
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略。具体来说，文档是逐句翻译的，以确保所
有源句子都被翻译。然而，输入给 LLM的是
两个源句子（即，s(i−1)和 si），而之前的源句
子的翻译结果（即，t(i−1) ）作为强制解码段。
这迫使 LLM再生成之前翻译的句子，并在翻
译整个文档的过程中保持流畅。最后，将当前
源句子（即，ti）的翻译拼接以形成最终翻译。
他们还通过将源文档和目标文档的摘要以记
忆的形式进行了增强，以提高话语翻译。他们
在 Qwen (Bai et al., 2023)和 Llama-3 (Grattafiori
et al., 2024) LLMs上进行了实验。他们发现，当
强制解码的前文句子超过一个时，性能上没有
显著差异。
自动后编辑（APE）(Pal et al., 2016)是一种
提高任何机器翻译系统翻译性能的有效方法。
一些研究利用大型语言模型（LLMs）探索了文
档级翻译的 APE。Koneru et al. (2024) 提出了
使用 LLM来后编辑来自神经机器翻译（NMT）
模型的翻译。LLM在（源文本、假设、参考）三
元组上进行微调，其中假设是由 NMT模型生
成的。他们为句子和文档级输入都训练了 APE
模型。具体来说，文档级句子是逐句独立翻译
的，然后连接在一起作为输入提供给 APE 模
型。他们使用 Llama-2 (Touvron et al., 2023b)，
遵循 LoRA (Hu et al., 2022)来训练 APE模型。
他们报告称，APE是必要的，并显著改善了在
自动和上下文感知评估指标上相较于 ICL 方
法和微调的 LLM的翻译性能。通过使用黄金
上下文而非使用模型生成的输出进行文档级机
器翻译，可以进一步提高 APE的性能。
与 Koneru et al. (2024) 类似，Li et al. (2025)
也利用 LLM 对来自非 LLM 为基础的句子级
MT模型的翻译进行后编辑。他们通过使用目
标到源 NMT模型翻译单语文档级目标数据来
创建合成数据以训练 LLM，然后利用创建的
合成源进一步通过源到目标 NMT模型生成合
成的目标数据。此过程旨在生成合成的自然目
标数据，作为监督训练数据来训练 LLM。他
们通过两个目标对 LLM进行微调，一个仅使
用合成且干净的数据，另一个使用合成目标到
源和干净目标数据。尽管使用源和目标数据来
训练 APE 模型是直观的，但他们观察到这会
导致性能较差。其原因在于 APE 模型是用合
成的源数据训练的，但在推理期间，干净的源
数据连同 NMT模型的输出（合成目标）一起
被输入模型。他们进一步提出两种方法来解决
这个问题：(i)级联方法，其中 LLM微调以对
合成源数据进行 APE，结果输出与合成目标
数据一起用于对合成目标数据进行 APE；(ii)
连续预训练方法，其中 LLM最初用合成和自
然的源和目标数据进行预训练，然后用合成的
源到目标和干净的目标数据进行微调。他们在

Llama-3 (Grattafiori et al., 2024)上进行了实验，
结果表明所提出的 APE 模型在自动和上下文
感知评估指标方面，性能优于仅进行翻译训练
的 Llama模型。有趣的是，仅使用目标数据训
练的 APE模型与同时使用源-目标数据（即级
联和连续预训练方法）训练的模型在性能上只
有细微的差别。同样地，Thai et al. (2022) 对
GPT-3进行了微调，以对 Google翻译生成的机
器翻译输出进行后编辑。

Dong et al. (2025)微调的 Llama-3和 Mistral-
Nemo-Instruct 6 用于后编辑文档级别的翻译。
起初，他们生成了两种翻译集（句子级和文档
级）并用它们来训练一个 APE模型。他们观察
到句子级别的翻译减少了幻觉，而文档级别的
翻译减少了不一致性。因此，使用这两种设置
的翻译可以提高文档级别翻译的改进过程。
我们对使用大型语言模型（LLM）来进行上
下文感知机器翻译的以往研究进行了文献综
述。基于提示的方法（零样本和少量样本提
示）表明，LLM 可以有效地处理上下文感知
翻译任务，并且利用可用的语料进行微调可在
多种语言对（如英语、法语、德语、西班牙语
和汉语）中达到先进水平的表现。在基于提示
的方法中，闭源的 LLM（如 ChatGPT和 Tower
LLM）的表现优于开源的 LLM（如 Llama 和
Bloom）。然而，对 Llama或 Bloom LLM进行
微调可以达到与 ChatGPT或 Tower LLM几乎
相同的性能。LLM还被用于自动后编辑任务，
以后编辑翻译内容，并在捕捉篇章级现象方面
表现良好。我们观察到，使用 LLM进行上下
文感知翻译是一个相对较新的研究方向，已有
的工作较少。为此，我们建议以下未来的研究
方向：

面向上下文的低资源语言翻译： 不同于句子
级语料库，许多语言对没有可用的文档级语料
库，但大量的单语文档级语料库是可用的。可
以使用大型语言模型为缺乏或没有文档级语料
库的语言对，通过提示或自动后编辑来构建具
备上下文意识的翻译系统。

翻译代理： 代理框架 Wu et al. (2024c); Bri-
akou et al. (2024) 是构建情境感知机器翻译系
统的另一个有趣的研究方向。翻译的不同方面
可以由各种代理处理（如词汇翻译一致性、整
体流畅度、情境感知词语和短语的跟踪等），类
似于Wang et al. (2024b)。

上下文感知评估： 健壮且可解释的评估指标
对于评估机器翻译输出质量至关重要。LLMs
可以显著影响 (Agrawal et al., 2024) 对 MT 系
统的评估。未来的方向可以探索使用 LLMs及

6https://mistral.ai/news/mistral-nemo
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最少的监督数据来有效地评估任意语言对的翻
译质量。
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