
机机机器器器翻翻翻译译译和和和大大大语语语言言言模模模型型型研研研究究究进进进展展展

朱朱朱文文文昊昊昊 周周周昊昊昊 高高高长长长江江江 刘刘刘斯斯斯哲哲哲 黄黄黄书书书剑剑剑†

计算机软件新技术国家重点实验室, 南京大学
{zhuwh,zhouh,gaocj,liusz}@smail.nju.edu.cn, huangsj@nju.edu.cn

摘摘摘要要要

机器翻译旨在通过计算机自动将一种自然语言翻译成另一种自然语言，这个过程对于
机器翻译模型的语言理解、语言生成能力有着极高的要求。因此机器翻译一直以来都
是一项极具研究价值和研究难度的自然语言处理任务。近期研究表明，大语言模型能
够根据人类指令完成包括翻译在内的许多任务，在这一过程中展现出强大的语言理解
和生成能力，为自然语言处理范式革新提供了新的可能。为了在大语言模型支持下更
好地完成机器翻译任务，研究人员对大语言模型的机器翻译和多语言能力进行了大量
的研究和分析。本文从以下三方面介绍相关研究热点和最新进展，包括：大语言模型
翻译能力评估、大语言模型翻译能力激发、大语言模型在不同语言上的能力展现。
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Abstract

Machine translation aims to automatically translate one natural language into another.
This process requires great ability of language understanding and language generation,
making machine translation a challenging task. Recent studies have shown that large
language models (LLMs) are capable of performing various tasks, including machine
translation, based on human instructions. The powerful ability of LLM provides new
possibilities for the innovation of natural language processing paradigms. To better
accomplish machine translation tasks with the support of LLMs, researchers have con-
ducted extensive research and analysis on the translation and multilingual capabilities
of these models. This paper introduces the latest developments in this field from the
following three aspects: evaluating translation capabilities of large language models;
eliciting translation capabilities of large language models; language ability of large
language models in different languages.
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1 引引引言言言

机器翻译（Machine Translation，MT）是利用计算机把一种自然语言自动地转换为另一
种自然语言的过程。相较于人工翻译，机器翻译这种快速便捷的翻译方式可以更好地满足人们
的基础翻译需求，对促进信息传播和社会经济发展有着重要的实际意义。机器翻译任务的完成
依赖于对源语言的准确理解和对目标语言的准确生成，对机器翻译模型的语言能力有着极高的
要求 (Nirenburg, 1989; Och and Ney, 2002; Vaswani et al., 2017)。

近年来，在大规模语料上训练的具有大规模参数的大语言模型（Large Language Model,
LLM）展现出了极强的语言能力。大语言模型能够理解人类指令，并根据指令完成包括翻译
在内的各类任务；还具备情景学习（In-Context Learning，ICL）(Brown et al., 2020),思维链
（Chain-of-Thought，CoT）(Wei et al., 2023)等涌现能力,能够利用上下文中的额外信息对自身
生成预测结果进行优化调整。大语言模型的强大能力为机器翻译范式革新提供了可能。

目前，针对大语言模型在机器翻译方面的分析和应用已有大量研究。本文整理和综述这些
工作，从三个方面介绍大语言模型在机器翻译方面的最新进展：大语言模型翻译能力评估、大
语言模型翻译能力激发、大语言模型在不同语言上的能力展现。

通过对这些研究工作进行整理和总结，我们可以得出以下结论：(1）先进的大语言模型
（如ChatGPT）已经可以在部分语言对上超过传统的有监督神经机器翻译模型，但是在低资
源语言上仍然存在较大差距；(2）情景学习与指令微调是两种最常见的翻译能力激发方式，
情景学习可以以较小的代价让模型进行机器翻译，而指令微调能够更好地激发模型的翻译能
力；(3）大语言模型在不同语言上的语言能力高度不平衡，但是通过平行数据可以帮助大语言
模型建立不同语言之间的对应关系，帮助模型在非英语语言上也展现出不错的语言能力。总体
来说，大语言模型的出现为机器翻译研究带来了新的契机和挑战，基于大语言模型建立新的机
器翻译范式展现出巨大的潜力，而提升大语言模型翻译能力也可以帮助大语言模型在更多的语
言上展现其强大的能力。

本文的后续内容安排如下：第2节将介绍机器翻译和大语言模型的相关背景，第3、4、5节
分别介绍大语言模型的翻译能力评估、翻译能力激发和跨语言能力展现相关研究进展，第6节将
对整体研究进展和研究趋势进行总结和展望。

2 背背背景景景

2.1 机机机器器器翻翻翻译译译

从基于规则的机器翻译(Nirenburg, 1989)到统计机器翻译(Och and Ney, 2002)，再到神经
机器翻译(Vaswani et al., 2017)，机器翻译范式不断转变，机器翻译效果不断提升。目前，最
好的神经机器翻译模型已经可以在少部分高资源语言对(如德语-英语)上超过人类专家翻译水
平(Ng et al., 2019)。但是，只构建支持单一翻译方向的机器翻译模型还无法充分满足实际需
求。当机器翻译系统需要支持的语言数量增多时，为每一个翻译方向单独部署机器翻译模型代
价巨大。于是,构建同时支持多个翻译方向的多语言机器翻译系统逐渐成为近年来的热点研究内
容(Johnson et al., 2017; Costa-jussà et al., 2022; Yuan et al., 2022)。此前，多语言机器翻译模
型基本均采用编码器-解码器架构。而掌握多种语言的大语言模型为多语言机器翻译系统构建提
供了新的可能(Garcia et al., 2023; Zhu et al., 2023)。

2.2 大大大语语语言言言模模模型型型

大语言模型的基本架构是Transformer(Vaswani et al., 2017)，基本训练任务是语言建模
任务(Bengio et al., 2000)，训练数据基本是以英语为主的多语言单语语料(Zhang et al., 2022;
Lin et al., 2022)。其中，语言建模任务要求模型根据前缀序列，准确预测下个词语。在大规
模语料上使用语言建模任务进行训练可以使模型掌握语料中蕴含的海量知识，包括事实性知
识(Petroni et al., 2019)、语言学知识(Tenney et al., 2019)等，并且具备极强的语言理解和语言
生成能力(Pavlick, 2022)。这种强大语言能力也使大语言模型其能够根据人类指令完成各类下游
任务。

由于语言模型最初的训练目标仅为预测后续可能的符号，与特定任务并不存在明确的关
联。研究人员提出了两种方法教会模型理解某个给定的人类指令，并遵照指令进行对应任务的
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执行，这两种方法分别是情景学习和指令微调。情景学习(Brown et al., 2020)利用上下文情景
中包含的描述和示例进行学习，仅作用于推断阶段。以翻译任务为例，根据提供任务描述T和
示例{(Xi,Yi)}ki=1，构造上下文提示P = T (X1,Y1) ⊕ T (X2,Y2) ⊕ · · · ⊕ T (Xk,Yk)和待翻译源
语言句子X，并将其输入模型。则模型根据示例理解指定的任务，并生成翻译结果Y。翻译结
果Y一般通过采样算法获得：arg maxY p(P ⊕ T (X ,Y))。情景学习能够让模型在不更新参数的
情况下理解和完成指定任务。Figure 1展示了一个大语言模型利用情景学习进行机器翻译的例
子。

指令微调(Wei et al., 2021; Ouyang et al., 2022)则作用于训练阶段。通过包含特定指令的
样本来训练模型，通过调整模型参数，使模型能够更加准确地完成指定任务。相对而言，指令
微调方案由于需要改变大语言模型参数，所以对计算资源的要求比较高。

Figure 1: 大语言模型通过情景学习进行机器翻译的示意图

3 大大大语语语言言言模模模型型型翻翻翻译译译能能能力力力评评评估估估

训练大语言模型所使用的海量语料往往以单语数据为主，且其中英文语料占主导地位，而
其他语言的语料往往只有很小的比例。大语言模型在这样的数据分布上能否建模好不同语言之
间的对应关系，并进一步学习得到可靠的翻译知识，是研究者非常关心的一个问题。因此，研
究人员对大语言模型的多语言翻译能力进行了考察和评估(Lin et al., 2022; Moslem et al., 2023;
Jiao et al., 2023b; Bang et al., 2023; Hendy et al., 2023; Garcia et al., 2023; Zhu et al., 2023)。

这些研究工作采用情景学习的方式，考察了众多流行的大语言模型在多个翻译方向上
的翻译能力。Table 1中列举了这些研究工作的基本情况。其中Zhu et al. (2023)的评测工作
是相对最为全面的，他们基于Flores-101多语言机器翻译数据集，在102个语言，202个方向上
对XGLM、BLOOMZ、OPT和ChatGPT这四个流行的大语言模型的多语言翻译能力进行了评
估，并与现有的强大的监督学习基线模型NLLB-1.3B(Costa-jussà et al., 2022)、M2M-12B(Fan
et al., 2021)进行了对比。他们的研究结果表明：在众多被评测的大语言模型中，ChatGPT目
前的翻译表现最好。相比于此前的大语言模型，ChatGPT在不同语言间的表现更加平衡，并且
在20%左右以英语为核心的翻译方向已经可以超过强大的有监督基线模型NLLB。但与此同时，
在大部分翻译方向上，尤其是低资源语言翻译上，ChatGPT仍然落后于有监督模型和商用机器
翻译系统（如Figure 2所示）。

评评评估估估工工工作作作 语语语言言言数数数量量量 语语语言言言对对对数数数量量量 大大大语语语言言言模模模型型型

Lin et al. (2022) 13 182 GPT-3, XGLM
Moslem et al. (2023) 6 5 GPT-3, BLOOMZ
Jiao et al. (2023b) 5 8 ChatGPT,GPT4
Bang et al. (2023) 13 24 ChatGPT
Hendy et al. (2023) 18 10 ChatGPT
Zhu et al. (2023) 102 202 XGLM, BLOOMZ, OPT, ChatGPT

Table 1: 翻译能力评估工作概览

值得注意的是 Zhu et al. (2023)发现在使用公开测试集评测大语言模型能力时容易出现
数据泄漏问题。由于大语言模型训练数据往往覆盖范围较广且透明度较差，在利用现有数据
进行评测时，很容易发生测试数据被包含在训练数据中的情况，导致对应模型的测试表现高
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Figure 2: 大语言模型ChatGPT与有监督机器翻译模型NLLB，商用机器翻译系统Google Trans-
late的翻译表现对比(结果摘自(Zhu et al., 2023))

于实际翻译水平。例如，由于BLOOMZ (Scao et al., 2022)利用了Flores-200作为训练数据，
在Flores-101数据集上评测BLOOMZ的翻译表现时，就存在数据泄漏的问题，导致评测结果无
法准确反映模型的翻译能力 (Zhu et al., 2023)。考虑到不同模型的数据使用各不相同，如何更
加公正合理地评估大语言模型的翻译能力，仍然是一个值得关注的问题。
综合而言，大语言模型的翻译能力评估简单有效，展现了大语言模型在翻译上的强大能

力，也体现了这种翻译范式的潜在能力。但是，该类研究仅通过情景学习进行翻译，有可能仅
发挥了大模型的部分翻译能力。如何进一步激发大语言模型的翻译能力，提升大语言模型的翻
译质量，仍然是一个有待解决的开放性问题。

4 大大大语语语言言言模模模型型型翻翻翻译译译能能能力力力激激激发发发方方方式式式研研研究究究

采取不同的方式激发大语言模型的翻译能力可能会得到不同的翻译表现，研究人员研究了
情景学习和指令微调等不同激发方式对翻译表现的影响(Table 2)。

激激激发发发方方方式式式 影影影响响响因因因素素素 研研研究究究工工工作作作

情景学习

模版内容 Zhu et al. (2023)
模版语言 Zhang et al. (2023a)
示例来源 Vilar et al. (2022)
示例挑选 Agrawal et al. (2022),Zhang et al. (2023a),Moslem et al. (2023),Zhu et al. (2023)
示例个数 Moslem et al. (2023),Agrawal et al. (2022),Zhang et al. (2023a),Zhu et al. (2023)
示例语言 Zhu et al. (2023)
示例粒度 Zhu et al. (2023)

指令微调
数据规模 Li et al. (2023),Yang et al. (2023)
数据质量 Li et al. (2023)
数据来源 Jiao et al. (2023a),Zhang et al. (2023b)

Table 2: 翻译能力激发研究工作概览

4.1 利利利用用用情情情景景景学学学习习习激激激发发发大大大语语语言言言模模模型型型翻翻翻译译译能能能力力力

情景学习中是用任务描述和示例来描述特定任务，其中，示例往往以某个指定的模板形式
给出。在利用情景学习激发大语言模型的翻译能力时，模版的选择、示例的选择等许多因素都
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对最终的翻译表现有影响。为了找到更好的情景学习方案，研究人员对这些因素进行了全面
的分析研究(Lin et al., 2022; Vilar et al., 2022; Chowdhery et al., 2022; Agrawal et al., 2022;
Zhang et al., 2023a; Moslem et al., 2023; Zhu et al., 2023)。

4.1.1 设设设计计计合合合适适适的的的情情情景景景学学学习习习模模模版版版

情景学习模版内容是对任务的具体描述，情景学习模板会直接影响翻译能力激发效果。大
语言模型在不同模版下的翻译表现有着很大的差距(Zhu et al., 2023; Zhang et al., 2023a)。因此
如何为翻译任务设计适合机器翻译任务的模板便成为了一个重要的研究问题。

然而，模板的设计面临着许多困难。首先，模板有效程度不一定符合人类直觉。Zhu et al.
(2023)指出，在激发大语言模型XGLM的实验中，“<X>\n can be summarized as \n <Y>”这
种不合理模版甚至比“<X>\n can be translated to\n <Y>”这种合理模版更能激发大语言模型
的翻译表现（Table 3）。模版有效性与人类直觉之间的冲突不仅对模板设计工作提出了巨大的
挑战，也促使人们对情景学习的工作原理进行更加深入的思考。

其次，最优模板难以通用，需要按照模型和任务单独定制。现有工作发现，同一模版在不
同大语言模型上的使用效果是差别极大的。例如，一种经典的翻译任务模板是“[SRC]: <X>\n
[TGT]: <Y>”，其中“[SRC]”与“[TGT]”分别为源语言和目标语言的名称，<X>”与“<Y>”则
是源端与目标端句子。这种模版对于PaLM(Vilar et al., 2022)，GLM(Zhang et al., 2023a)模型
效果很好，但是对于XGLM模型却效果很差(Zhu et al., 2023)。另外，即使是同样的大模型在
不同语言方向上进行翻译时，最优的模板也不同(Lin et al., 2022; Zhang et al., 2023a; Zhu et
al., 2023)。这些发现都说明想要为翻译任务设计通用有效的情景学习模版是非常有挑战的。

In-context Template Deu-Eng Eng-Deu Rus-Eng Eng-Rus Rus-Deu Deu-Rus Average

reasonable instructions:

<X>=<Y> 37.37 26.49 29.66 22.25 17.66 17.31 25.12
<X> \n Translate from [SRC] to [TGT]: \n <Y> 37.95 26.29 29.83 20.61 17.56 15.93 24.70

<X> \n Translate to [TGT]: \n <Y> 37.69 25.84 29.96 19.61 17.44 16.48 24.50
<X> \n [TGT]: <Y> 29.94 17.99 25.22 16.29 12.28 11.71 18.91

<X> is equivalent to <Y> 23.00 4.21 17.76 9.44 8.14 9.84 12.07
<X> \n can be translated to\n <Y> 37.55 26.49 29.82 22.14 17.48 16.40 24.98

[SRC]: <X> \n [TGT]: <Y> 16.95 8.90 14.48 6.88 7.86 4.01 9.85

unreasonable instructions:

<X>$<Y> 37.77 26.43 29.53 20.99 17.72 17.27 24.95
<X> \n Translate from [TGT] to [SRC]: \n <Y> 38.18 26.21 29.85 20.35 17.75 16.63 24.83

<X> \n Compile to [TGT]: \n <Y> 37.39 26.35 29.68 19.91 17.52 16.15 24.50
<X> \n [SRC]: <Y> 27.86 16.69 24.41 18.16 11.98 12.60 18.62

<X> is not equivalent to <Y> 23.50 3.92 16.90 7.80 8.06 9.23 11.57
<X> \n can be summarized as \n <Y> 37.46 26.24 29.42 22.62 17.68 17.15 25.10

[SRC]: <X> \n [SRC]: <Y> 19.03 8.21 15.96 6.37 7.57 4.40 10.26

Table 3: 不同情景学习模版对翻译表现的影响(该结果摘自(Zhu et al., 2023))

4.1.2 选选选择择择合合合适适适的的的情情情景景景学学学习习习示示示例例例

情景学习效果的另一个重要影响因素是情景学习示例。如何为翻译任务提供合适的情景学
习示例同样是研究者们关注的问题。情景学习示例一般从有监督数据如训练集、验证集中挑选
而来，Vilar et al. (2022)发现从高质量的验证集中挑选情景学习示例比从训练集中挑选效果更
好。而为了从候选集合中挑选出最有效的示例，研究人员也尝试了包括稀疏检索、稠密检索、
混合检索等多种示例挑选方案(Agrawal et al., 2022; Zhang et al., 2023a; Moslem et al., 2023)，
但是相比于随机检索取得收益都比较有限。Zhu et al. (2023)进一步发现，即使根据给定源句的
参考译文进行检索，也很难带来进一步的增益。

增加情景学习示例个数是一种简单有效提升翻译表现的途径(Moslem et al., 2023; Agrawal
et al., 2022; Zhang et al., 2023a; Zhu et al., 2023)。但是Zhang et al. (2023a)和Zhu et al. (2023)都
发现随着示例个数的增加，大语言模型的翻译性能提升幅度会不断放缓。当示例个数在10个以
上时，再增加示例个数则很难带来进一步的增益。

此外，情景学习示例中的具体内容会对翻译表现有很大的影响。Zhu et al. (2023)发现使用
与测试样例翻译方向不同的跨语言翻译数据作为示例时，能够在某些语言对（如中文-英文）上
带来大幅的翻译性能提升，这是一种非常有趣的现象。而如果使用不匹配的源端与目标端句子
作为样例，则大语言模型将无法进行翻译任务，这说明大语言模型从示例中了解到需要保持源
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句与目标句之间的语义一致性。如果使用词级别与文档级别的翻译作为样例，则会使大语言模
型进行句子级别翻译的性能下降，这说明大语言模型需要根据示例中确定翻译任务的粒度。如
果使用重复的句子作为样例时，翻译性能同样会下降，这说明保持情景学习示例的多样性是很
重要的。

4.2 利利利用用用指指指令令令微微微调调调激激激发发发大大大语语语言言言模模模型型型翻翻翻译译译能能能力力力

另一种激发大语言模型翻译能力的方式是指令微调，通过让大语言模型学习包含指令的有
监督数据，可以促使模型更加准确地遵循指令，完成下游任务(Wei et al., 2022; Muennighoff et
al., 2022; Chung et al., 2022)。近期研究者开始尝试对大语言模型进行翻译指令微调，针对性
激发大语言模型的翻译能力(Li et al., 2023; Jiao et al., 2023a; Yang et al., 2023; Zhang et al.,
2023b)。

已有研究发现在特定翻译方向上，仅通过小规模翻译数据（千条至万条数据）微调大
语言模型就可以大幅提升大语言模型的翻译能力(Jiao et al., 2023a; Li et al., 2023; Yang et
al., 2023; Zhang et al., 2023b)。具体来说，Jiao et al. (2023a)使用翻译数据和通用任务数
据对LLaMA、BLOOMZ等大语言模型进行指令微调，发现模型不仅可以完成简单的翻译任
务还可以根据人类的特殊需求调整翻译内容。Li et al. (2023)专注于使用单纯的翻译数据微
调XGLM模型，其发现随着数据规模增大，以及数据质量提高，模型的翻译性能可以不断提
高，这显示了大模型的翻译能力仍存在巨大的提升空间。Yang et al. (2023)使用了102种语言
的平行数据对LLaMA模型进行了指令微调，发现利用多语言翻译数据可以同时提升模型在
多种语言上的翻译能力，尤其是增强了模型在维语、藏语、蒙古语等低资源语言上的翻译水
平。Zhang et al. (2023b)使用了多轮交互式机器翻译数据进行指令微调，发现可以同时提升模
型的翻译能力和语言理解能力，让模型能够更好地完成词约束翻译等有特殊需求的翻译任务。

指令微调的研究表明，大模型的潜在翻译能力比使用情景学习展现出来的要高得多。相比
于情景学习的激发方式，使用指令微调激发大语言模型的翻译能力存在以下四点优势(Li et al.,
2023):(1)激发效果更好，可以取得更强的翻译表现，尤其是在中低资源语言上的翻译效果更好
（如Figure 3所示); (2)泛化性能更好，在未见语言对上，指令微调的翻译表现比情景学习更好;
(3)对于指令理解程度更好，在不同的翻译相关指令下，模型的翻译性能稳定，不会出现情景学
习中对翻译相关指令非常敏感的情况; (4)推断时不再依赖翻译任务示例，这可以大大减少上下
文长度，减少解码计算开销。而相比于情景学习，指令微调的主要劣势在于需要训练大规模参
数，对计算资源要求更高。总体来说，指令微调是一种激发大语言模型翻译能力的有效方案，
并且随着LoRA(Hu et al., 2023)、QLoRA(Dettmers et al., 2023)等高效微调方案的出现，指令
微调的计算代价不断降低，这种方案是非常值得研究人员进一步研究和关注的。

Figure 3: 使用情景学习和指令微调时大语言模型翻译效果对比(结果摘自(Li et al., 2023))

5 大大大语语语言言言模模模型型型在在在不不不同同同语语语言言言上上上的的的能能能力力力展展展现现现

大语言模型的预训练语料以英文为主，且指令微调时使用的通用任务数据，如alpaca数
据(Taori et al., 2023)，也以英文为主。这一方面让模型有着极强的英语语言能力，另一方面
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也导致其非英语语言能力较弱。如果大模型能够学会翻译，是否其语言能力也可以在不同语言
之间进行迁移呢？对于这一问题，研究者展开了初步研究(Cui et al., 2023; Yang et al., 2023;
Zhang et al., 2023b)。

Cui et al. (2023)和Yang et al. (2023)关注于在预训练阶段提升大语言模型在中文上的能
力，他们提出可以通过在词表中添加中文字符以及利用中文单语数据进行继续预训练的方式提
升模型的中文能力。

Zhang et al. (2023b)则关注于在指令微调阶段提升大语言模型在中文、德语等语言上的能
力。他们发现在指令微调阶段，增强大语言模型在英语与非英语之间的翻译能力，是帮助提
升模型非英语语言能力的一种有效手段。该方法还可以避免继续预训练大语言模型和收集大
规模数据带来的巨大开销。在训练数据设计上，Zhang et al. (2023b)提出使用多轮交互式翻译
数据来进行指令微调。从其实验结果来看(Table 4)，相比于没有进行语言能力迁移的Alpaca模
型(Taori et al., 2023)、Vicuna模型(Chiang et al., 2023),使用多轮交互式翻译数据微调得到
的Bayling模型(Zhang et al., 2023b)在中文能力评估测试集GaoKao上取得了一定的性能提升。
这一结果表明增强大语言模型的翻译能力是帮助模型展现多语言能力的有效手段。

Systems Avg.
GaoKao(%)

chinese english mathqa physics chemistry biology history geography mathcloze

GPT-3.5-turbo 43.87 42.68 86.27 30.48 21.00 44.44 46.19 59.57 63.32 0.85
BayLing-13B 32.13 29.27 69.28 29.34 21.50 36.71 30.00 34.04 38.19 0.85
BayLing-7B 28.20 27.64 55.56 26.78 24.50 29.95 29.05 33.19 27.14 0.00
ChatGLM-6B 31.83 31.71 52.29 26.50 16.00 27.54 28.10 54.04 47.74 2.54
Vicuna-13B 29.36 21.14 71.24 21.94 23.00 31.88 27.14 33.19 34.67 0.00
Alpaca-7B 20.03 24.80 36.27 17.95 6.00 20.77 20.95 24.68 27.14 1.69

Table 4: 不同大语言模型在中文能力评估数据集GaoKao上的表现对比(结果摘自(Zhang et al.,
2023b))

6 总总总结结结

近期，大语言模型迅猛发展，并凭借其惊人的语言能力在各项自然语言处理任务上都展现
了巨大的潜力。本文聚焦于机器翻译任务，对大语言模型在机器翻译方面的相关进展进行了综
述，具体介绍了以下三个方面的内容，包括：1）大语言模型翻译能力评估；2）大语言模型机
器翻译能力激发；3）大语言模型在不同语言上的能力展现。总体来说，大语言模型已经展现
出较强的多语言机器翻译能力，且仍有进一步提升的空间；但其在不同语言上的能力非常不平
衡，在大部分中低资源语言上仍然与有监督基线模型有着较大的差距。在未来，如何更好地激
发大语言模型的翻译能力，尤其是低资源语言上的翻译能力仍然有待解决。此外，为了让大语
言模型在更多语言上发挥其强大的语言能力，多语言翻译的研究和探索可能有着重要的价值。
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