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ABSTRACT

音乐母带处理风格转换旨在建模并应用参考曲目的母

带处理特征到目标曲目，模拟专业的母带处理过程。

然而，现有的方法基于参考曲目进行固定处理，限制

了用户调整结果以匹配其艺术意图的能力。本文介绍

了 ITO-Master框架，这是一个结合推理时优化（ITO）

的基于参考的母带风格转换系统，使用户能够更精细

地控制母带处理过程。通过在推理过程中优化参考嵌

入 zref，我们的方法允许用户动态调整输出，进行微调

以实现更精确的母带处理结果。我们探讨了建模母带

处理器的黑盒和白盒方法，并证明 ITO可以提高不同

风格下的母带性能。通过客观评估、主观听觉测试以

及使用基于文本条件的 CLAP嵌入进行定性分析，我

们验证了 ITO增强了母带风格相似度并提供了更高的

适应性。我们的框架为母带风格转换提供了一种有效

且用户可控的解决方案，使用户能够超越初始风格转

换来调整其结果。

1. 介绍

音乐母带处理是音频制作过程中的最后一步，确

保专业音质并在各种音乐分发平台上保持一致的播放

效果。这个过程涉及应用一系列音频效果，如均衡、压

缩、立体声成像和限制器，这些共同塑造了声音特性

并提升了整体音频质量 [1, 2]。传统上，母带处理需要

技术娴熟的工程师根据曲目的内容和预期的艺术效果

仔细调整这些效果。然而，随着音乐制作量的增加以

及对流媒体平台上一致性需求的增长，自动化母带处

理解决方案的需求大幅上升。
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为满足这一需求，各种自动母带处理系统应运而

生 [3–5]. 然而，这些系统以无条件的方式运行，在没

有直接用户控制的情况下应用音频效果。为了引入适

应性，已经探索了基于参考的方法，其中参考曲目的

处理特性被应用于另一首曲目 [6, 7]. 这些方法旨在匹

配音频特征如动态范围、音调平衡和立体声宽度，提

供了一种替代全自动母带处理的方案。然而，在实现

高质量结果和可控性方面仍存在重大挑战。

现有的基于参考的方法可以广泛分为黑箱和白盒

模型。黑盒模型通常基于端到端的神经网络 [6]，能够

有效地捕捉高级音频模式，但缺乏透明度和可解释性，

使得用户难以修改处理过程中的特定方面。相比之下，

白盒模型利用特征匹配算法 [7]或可微音频处理器 [5]

来提供对各个参数的更大控制权。虽然白盒方法提供

了结构化和可解释的方法 [8]，但它们通常受到其可微

处理器简单性的限制，这可能无法完全复制专业母带

处理中使用的复杂工具。

在本文中，我们介绍了 ITO-Master框架，这是一

种基于参考的音乐母带处理音频效果建模方法，它集

成了推理时间优化（ITO），以实现更精细的用户控制。

与之前的应用固定处理的风格转换方法不同，我们的

方法允许用户在初始结果未能完全符合其偏好时动态

调整输出。通过在推理过程中优化参考嵌入 zref，ITO-

Master能够进行微调级别的调整，从而实现更加精确

和有针对性的母带精修。

本工作的关键贡献包括：(1)ITO-主框架：一种使
用 ITO的基于参考的音频效果建模的新方法，适用于

母带处理程序。(2) 黑盒模型与白盒模型的比较：对
两种评估其有效性和权衡方案的范式进行了系统性研

究。(3)真实的掌握处理器链：实现了一个结构化的可
微分母带处理流水线，以增强白盒处理的真实感。(4)

综合评价：通过客观指标、听觉测试以及使用 CLAP

嵌入的文本条件下的定性分析进行性能验证。
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(a) Mastering Style Converter的训练流程 Ψ。在此阶段，参考编码器 Φ使用通过
随机 FX操作生成的多种母带风格进行训练 f。目标信号 y是通过对片段A应用
与参考片段 B相同的操作合成的，这两个片段都来自同一首歌曲。

(b) 迭代优化是使用一个辅助（内容无关的）目标函数
进行的，允许使用任何参考音乐。用户可以根据他们
对参考音乐和目标函数的偏好来优化 zref。

Figure 1: ITO-Master的整体流程。

2. 相关工作

2.1 音频效果风格转移

音频效果风格转换已经成为自动和增强音乐制作

研究的重要领域。深度学习的最新进展带来了更为复

杂的方法，其中神经网络被用于学习输入和输出音频

信号之间的复杂映射。这些方法已被应用于单个音频

效果（Fx）或多个 Fx集合（Fx链）[5, 6, 9–14]的风格

转换，有效地建模了时间依赖性，并基于参考轨道在

波形级别上应用风格转换。虽然这些方法在受控环境

中表现出色，但在将其应用扩展到多样化的现实世界

场景中仍面临挑战，特别是在适应不同的母带制作风

格和变化的输入信号方面。

2.2 推理时间优化

最近，[15, 16]在音乐生成任务中探索了推理时优

化（ITO），其中初始潜在嵌入通过基于扩散的模型反

向传播，并使用生成样本与参考曲目之间的损失进行

优化。在音频效果风格迁移的背景下，ITO已应用于

诸如 ST-ITO [17, 18]等方法中，在这些方法中，可解

释参数在一个白盒可微分 Fx链中被优化。

我们的工作特别集中在掌握风格转换，其中处理

高度压缩的音频——这在商业发布的音乐中很常见

——需要特别注意限制器和动态范围管理。ITO-Master

框架引入了参考嵌入 zref 上的 ITO，允许在黑盒模型

和白盒模型中进行推理时优化。通过微调 zref，我们的

方法能够适应参考曲目的母带风格而不需重新训练整

个模型。ITO-Master确保平稳地适应参考曲目的特征，

同时保持观察和调整白盒模型下层参数的能力。这使

得我们的框架特别适合母带制作任务，为专业人士和

业余爱好者提供对音频母带处理过程的精确控制。

3. 方法论

本节描述了所提出的掌握风格转换框架的组成部

分：训练流程、掌握风格转换器、可微掌握链和 ITO。

训练流程通过应用随机 Fx 操作来模拟现实世界的掌

握场景。掌握风格转换器 Ψ将参考曲目的掌握风格转

移到目标曲目上，可以使用黑盒方法和白盒方法进行

实现。可微掌握链作为白盒处理器，以结构化的顺序

建模各种 Fx。最后，ITO过程在推理时优化 zref 以提

升风格转换性能。以下子节详细描述每个组件。

3.1 掌握风格转换的训练流程

如图 1(a)所示，训练流程遵循风格迁移中的既定

方法，利用带有随机 Fx操作的自监督训练框架 [6, 11–

13]。基于单首歌曲在整首歌中保持一致母带处理风格

的理解 [2]，一首歌首先被分割成两部分，A和 B。对

于输入到 Ψ，应用随机操作 f1来模拟随机风格，类似

于在应用程序设置中的功能过程。然后，我们应用 Fx-

规范化 [19] fnorm ，该规范将某些 Fx特性标准化为固

定的目标水平，以促进风格转换的性能。fnorm 仅应用

于均衡器（EQ）、立体声成像器和响度级别，使模型能

够捕捉到更广泛的非线性 FX变换，例如压缩级别和

失真。虽然从技术上讲可以规范化压缩，但这并不适

合实时训练过程。对于失真，规范化将需要从给定的

歌曲中移除所有失真或在整个轨道上应用一致的失真

水平，这超出了本文的范围。总结来说，输入到 Ψ定

义为 xin = f1(fnorm(A))。

为了实现风格转换，参考轨道 xref 的 Fx 信息被

编码以创建条件为 Ψ 的参考嵌入。对片段 B 进行第

二次随机操作 f2，然后由参考编码器 Φ 编码，产生

参考嵌入 zref = Φ(f2(B))。训练过程最小化模型输出

y′ = Ψ(xin, zref)和目标信号 y = f2(A)之间的损失。由

于A和B来源于同一首母带处理过的歌曲，我们假设



y和 xref 具有相同的母带处理风格。

3.2 掌握风格转换器

Ψ可以使用两种不同的建模方法来实现：黑盒建

模和白盒建模。在黑盒方法中，Ψ直接对波形信号 y′

进行建模。相反，白盒方法估计可微母带处理 Fx链的

不同参数Θ。在白盒模型中的可微母带处理 Fx链的公

式与用于处理随机母带音频的 Fx 操纵器 f 中使用的

相同。

训练目标对于 Ψ 是多尺度频谱损失 LMSS，应用

于左右和中侧通道（其中中间=左+右，侧=左-右），如

在 [12]中所使用的。

3.3 可微掌握链建模

掌握链被设计为完全可微分的白盒处理器，实现

双重功能：既可以作为掌握风格转换器，也可以作为

训练转换器的随机掌握操作模块。通过建模广泛的掌

握风格变化性，该链使系统能够稳健地处理和复制现

实世界音乐掌握中的复杂情况。为了模拟一个真实的

音乐掌握过程 [3]，该链包括六个不同的 Fx模块：1.六

段参量均衡器, 2. 失真, 3. 三段压缩器, 4. 增益补足, 5.

立体成像器和 6。限制器。这些模块的顺序是固定的，

在训练过程中对每个 Fx 模块进行随机操作的概率分

别设定为 90%，30%，80%，85%，60%和 100%。这

些概率被采用以引入更大的变异性，同时防止合成过

于不现实的演奏风格，从而增强 Ψ的建模能力。该链

总共包含 46个可控参数。

为确保可微分性，Fx模块使用支持基于梯度优化

技术的开源库 1 , 2 来实现。对于 3频带多频带压缩建

模，首先应用四阶 Linkwitz-Riley交叉滤波器 [20]将信

号分割成三个频段，随后是可微分全极点滤波器。链

中的一个关键组件是使用这些由 [21]建模的可微分全

极点滤波器，这使得在多频带压缩器和限制器中都能

计算压缩和扩展效果。这种能力对于实际应用至关重

要，使系统能够管理限幅器和定界器，在大多数商业

发布的音乐都经过大量压缩 [2]的现实世界场景下尤

为重要，需要在这种条件下进行有效的风格转换。

3.4 推理时间参考嵌入优化

本工作的主要贡献是引入了在 zref 上的 ITO。不

需要对整个模型 Ψ进行微调，而是专注于仅优化 zref

而保持预训练的 Ψ固定，如图 1(b)所示。尽管在黑盒

模型的推理时间内优化 zref 并不能从 Fx处理器的角度

1 https://github.com/csteinmetz1/dasp-pytorch
2 https://github.com/DiffAPF/torchcomp

提供可解释性，但白盒模型保留了这种可解释性。事

实上，在 ITO过程前后可以看到参数 Θ的变化情况，

这提供了如何调整 Θ的洞察。此外，用户可以使用另

一种参考信号 x′
ref 来优化系统，提供了一个不同于传

统母带处理风格转移的方法，因为该方法是基于新的

参考信号和优化目标函数的结合来融合母带处理风格

的。ITO在 zref上的优势在于显著减少了与从头开始优

化整个可微链的 Θ相比的优化步骤数量，如我们在第

5节中比较所见。

对于 ITO，使用了 [13]提出的音频特征（AF）损

失作为辅助目标函数 Laux。AF 损失是一种内容无关

的损失，结合了各种音频特征变换，捕捉到了音频的

动力学、空间化和频谱特性。AF 损失中的每个变换

都有其预定义的权重因子，并将这些加权变换相加以

计算总体损失。在我们的实验中，遵循参考论文中原

有的权重。我们使用梯度下降迭代优化 zref：z
(t+1)
ref =

z
(t)
ref − η∇zLaux(Ψ(xin, z

(t)
ref ), xref)，其中 η是学习率。对

于客观和主观评估，我们仅专注于将 AF损失作为 ITO

的优化目标。由于 ITO可以使用任何损失函数进行优

化，我们在第 5.3节中还定性地探讨了使用带有 CLAP

嵌入 [22]的文本提示进行优化。

4. 实验

4.1 数据集

我们使用了 MoisesDB数据集 [23]进行训练，并

用MUSDB18验证子集 [24]进行了验证。来自这些数

据集的混合样本被采用，因为它们尚未完全掌握，允

许通过 f 随机操控 Fx来创建合成已掌握样本。对于

Fx-归一化，在MoisesDB数据集上预先计算了均值统

计，并应用归一化以匹配 EQ、立体声成像器和响度级

别。为了评估，从MTG-Jamendo数据集 [25]中随机选

择了 200首歌曲。其中，100首歌曲用作 xin，剩余的

100首作为 xref输入到Ψ。在训练和验证过程中，两个

片段 A和 B 都是 11.8秒长。对于评估，使用 30秒样

本，因为 Ψ的全卷积架构可以处理变长输入。

4.2 实验设置

实验设置包括两种主要的训练配置用于 Ψ：黑盒

方法和白盒方法。这两种配置都使用了时间卷积网络

（TCN）[26]架构来处理 xin，拥有 1050万可训练参数。

预训练权重的 FX编码器 [12]被采用为 Φ并在两种条

件下进行测试：有和没有与 Φ一起训练 Ψ。所有模型

均以批次大小为 4 的情况下进行了 72,000 次迭代的

训练。

https://github.com/csteinmetz1/dasp-pytorch
https://github.com/DiffAPF/torchcomp


除了训练 Φ和Ψ模型外，还对每个测试数据执行

ITO以优化维度为 2048的参考嵌入 zref。ITO过程最

多运行 100步，或者如果损失值增加则提前停止，这

表明收敛。为了进行比较，还应用了一种替代的 ITO

方法，在该方法中仅对可微掌握链 f 的参数 Θ进行优

化。在这种情况下，Θ最多优化 2K步以评估其相对于

专注于 zref 的提议 ITO方法的有效性。所有方法均使

用学习率为 2 · 10−4 的 RAdam优化器 [27]进行优化。

更多详情请参见我们的开源仓库 3。

4.3 评估指标

为了客观评估风格迁移的掌握情况，采用了内容

独立的目标，因为正在比较不同的内容。使用了以下

指标：

• 音频特征（AF）损失 : 如第 3.4节所述，AF损失衡

量输出 y′ 与所需音频特征的匹配程度。

• 动态范围变异性（DRV）: DRV是评估音频压缩程度

的关键指标，特别是在音乐母带处理中，限制器发挥

着重要作用。DRV指标通过首先使用高频内容起始

检测函数识别音频信号中的峰值来计算。DRV是在

过滤掉最低的 25%值后这些峰值的标准差，定义为：

DRV =
1

C

C∑
c=1

std ({pci : pci > percentile(pc, 75)}) (1)

其中 pc表示通道 c中的峰值集 {pc1, pc2, ...}，而 C 是

总通道数。该指标反映了动态范围的变化性，数值

越高表示压缩一致性越低。

• Fx嵌入相似性（余弦相似度）: 余弦相似性度量参考

嵌入 Φ(xref)和输出嵌入 Φ(y′)之间的相似性。我们

采用预训练的 FXencoder 作为 Φ。该指标评估输出

在学习到的 Fx特征方面与参考的匹配程度。

• 弗雷歇音频距离（FAD）: FAD [28] 通过比较模型

输出的统计分布与参考分布来评估生成音频的感

知质量。FAD 使用三种深度音频嵌入进行计算：

CLAP [29]，DAC [30] 和 EnCodec [31]。我们选择

了这些嵌入，因为它们在声学质量方面与人类偏好

表现出很强的相关性，尤其是像 DAC 和 EnCodec

这样的基于编解码器的模型对声学效果特别敏感，

如 [32]所示。该指标计算从模型输出中提取的特征

分布与从 Jamendo数据集子集中提取的特征之间的

距离，衡量风格转换后的音频听起来有多自然，相

对于真实录音而言。

3 https://github.com/SonyResearch/ITO-Master

4.4 基线方法

以下基线方法代表现有的掌握风格转换系统，用

于进行比较：

• 声学特征匹配方法 : 特征匹配方法旨在通过直接对
齐特定音频特征，将输入轨道的 Fx调整到与参考轨

道相匹配。

– Fx-标准化 [19]: 不是对给定的音频进行标准化以

匹配目标数据分布的平均统计量，而是直接将 Fx

级别与参考歌曲的级别相匹配。官方实现 4 用于

依次匹配音频效果的顺序，分别是均衡器、压缩、

立体声成像和响度。

– 匹配处理 [7]：一个开源库，将给定歌曲的均方根

值、频率响应、峰值幅度和立体声宽度与参考曲

目相匹配。官方实现 5 用于推断处理过的歌曲。

• 端到端重构 [6]：这种端到端的重新制作方法是一个

黑盒模型，直接在波形级别预测信号 y′。该模型使用

大量发布的流行歌曲数据集以自监督方式训练。它

利用预训练的编码器和投影判别器来鼓励生成准确

反映参考曲目母带风格的真实音频。

5. 结果

5.1 目标评估

所提方法及基线方法的性能总结如表 1所示。特

征匹配方法，特别是 Fx-标准化和Matchering，在 AF

和 FAD指标上表现出色。这是意料之中的，因为这些

方法直接应用了与 Fx 相关的变换以匹配参考轨道的

特点。然而，这些方法在 DRV指标上的表现不佳，因

为他们缺乏对动态范围调整所需控制的把控，这在涉

及限定的真实世界母带处理任务中是至关重要的。端

到端重制 [6]在使用 CLAP和 EnCodec嵌入时，在 FAD

上表现出色，可能是由于其在训练过程中采用了对抗

目标，有助于生成接近参考分布的逼真音频。然而，该

系统在 AF和 DRV上的表现不足，表明在捕捉精确音

频特征变换和管理动态范围方面存在挑战。

在所提出的方法中，黑盒方法在 AF方面优于白

盒方法，表明其通过直接建模 y′ 与 LMSS 能够更有效

地捕捉音频特征转换。然而，白盒方法在所有 FAD指

标上表现出更好的结果，这表明它生成的音频更加符

合现实世界的分布。这可能意味着虽然黑盒模型捕获

了更多细节的转换，但白盒方法产生的输出在感知上

与现实世界中的制作风格更为一致。

4 https://github.com/sony/FxNorm-automix
5 https://github.com/sergree/matchering
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方法 AF (↓) 驱动程序
(↓)

余弦相
似度 (↑)

脂肪酸脱
氢酶

CLAP(↓)

FADDAC(↓) FADEnCodec(↓)

特征匹配
Fx-Normalization [19] 0.157 0.801 0.941 161.4 177.4 84.53

Matchering [7] 0.160 0.823 0.942 110.8 126.1 59.34

基线 E2E Remastering [6] 0.288 0.858 0.942 104.3 176.7 37.19

提议

Black-box 0.346 0.685 0.944 160.8 378.4 51.12

+ train Φ 0.125 0.577 0.945 159.8 177.4 46.94

+ ITO on zref 0.099 0.567 0.946 182.2 180.5 42.82

White-box 0.253 0.598 0.946 93.7 144.8 36.22

+ train Φ 0.186 0.521 0.945 93.2 101.4 38.90

+ ITO on zref 0.139 0.474 0.946 105.2 109.1 42.99

ITO on Θ 0.250 0.609 0.927 216.8 294.8 101.60

Table 1: 掌握 Jamendo数据集上的风格转换（现实世界场景）。

当训练Ψ而保持预训练的 FXencoderΦ固定时，性

能通常较差。这可能是因为 FXencoder是在一组不同

的 Fx链上训练的，并且可能无法完全捕捉到在这种情

况下应用于参考歌曲的操作。然而，当同时训练 Φ和

Ψ时，性能有了显著提高，因为这种联合训练使得编

码器能够更好地适应特定的 Fx操作，从而实现更准确

的母带风格转换。

将 ITO应用于 zref 可以增强 AF性能，但会引入

FAD得分的权衡，这表明虽然 ITO能够优化风格转换，

但仍需仔细校准优化步骤的数量以平衡竞争目标。相

反，在 Θ 上直接应用 ITO 在所有指标上的结果都很

差，即使增加优化步骤的数量也是如此。有趣的是，在

逆向工程任务中——即输入和输出内容相同的情况下

——优化Θ效果很好，尽管 Fx链的复杂性为 [33–35]。

然而，在风格转换过程中，使用了与内容无关的损失

函数仅复制参考轨道的风格。这种区别解释了为什么

在该情况下 ITO对Θ的效果较差。由于Ψ是通过依赖

内容的目标进行训练的，它利用内容信息来增强风格

转换效果。相比之下，在 ITO中使用的 Laux 无法捕捉

任务的复杂性，使其不适合在这种情境下优化整个可

微分链。

音频样本可在我们的演示页面 6 上获取。

5.2 主观评价

为了进一步主观验证我们提出的方法，我们进行

了一个包含 10名参与者的 MUSHRA类型听音测试。

6 https://tinyurl.com/ITO-Master
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Figure 2: 主观评估结果。

所有参与者都熟悉音乐后期制作和数字效果，并且在

录音、混音或母带处理方面具有 2到 5年的经验。参

与者根据各种经过处理的曲目与参考曲目的母带音频

效果相似性进行评分。评估包括 8个问题，所有刺激

均使用 30秒长的音乐录音。参考音频包含与刺激不同

的内容，但我们确保参考和刺激在流派或乐器方面不

太相似。作为低锚点，最初输入到风格转换系统之前

的音乐曲目被呈现出来。没有高锚点，因为评估设置

旨在模拟使用 Jamendo数据集中的音乐曲目进行真实

世界的效果风格转移。

如图 2所示，主观测试结果与我们客观评估中观

察到的趋势一致。所有提出的方均超越了基线方法，

并且通过 ITO进一步增强了效果，显示出更接近参考

音频特征的特性。所提系统的相似度分数范围从 0到

100，表明即使对于具有领域知识的专家而言，听力测

https://tinyurl.com/ITO-Master


0 1.5 3 4.5 6 7.5 9 10
Time (s)

0

64

128

256

512

1024

2048

4096

8192

16384
Fr

eq
ue

nc
y 

(H
z)

(a) 输入频谱图
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Figure 3: 输入音乐与使用文本提示古典音乐、金属音乐和嘻哈音乐处理的 ITO轨道之间的不同音频特征比较。

试也非常有挑战性。然而，所提系统始终优于基线，显

示出显著改进（配对 t检验，p < 0.05）。

5.3 ITO的定性分析带文本提示

为了评估在不同 Laux 下 ITO的有效性，我们使用

带有 CLAP嵌入的文本提示进行定性分析 [22]，类似

于在 [36]中展示的应用。给定一个输入音乐片段，我

们利用基于文本的条件调整来优化所提出的白盒模型

的 zref，以 CLAP嵌入余弦相似性作为优化目标。具体

来说，我们计算引导输出的音频嵌入 CLAPaud 和给定

参考文本提示的文本嵌入 CLAPtxt，然后最大化它们的

余弦相似性以指导转换。

用于此分析的输入音乐作品是一段长 11.8秒的器

乐摇滚曲目。

由于不同引导结果中的输入内容保持不变，我们

可以直接评估每个文本提示对各种音乐特征的影响。

我们使用三个不同的提示来探索 ITO：古典音乐、

金属音乐和嘻哈音乐进行分析。

此实验设置可以通过我们的交互式演示 7 进行

探索。

如图 3所示，优化结果表现出与每种类型的一般

预期相符的显著特征。在 3(b)中的频谱差值图（引导

输出-输入）突出了受 ITO影响最明显的频率范围。具

体而言，古典音乐提示在中高频段发生了显着变化，

这与古典录音通常关联的明亮和清晰特性相一致。金

属音乐提示显示了低频和高频的变化，反映了该类型

对强劲的贝斯和尖锐高音的重点强调，以配合激进的

乐器编配。相比之下，嘻哈音乐提示主要影响低频范

7 https://huggingface.co/spaces/jhtonyKoo/ITO-Master

围，强化了这种类型在深度贝斯和次低音元素上的特

征重点，这对推动节奏感强烈的节拍至关重要。

这些观察结果进一步得到了频谱质心、峰值因子

和均方根能量分析的支持。频谱质心的结果遵循预期

趋势，其中嘻哈由于其低音丰富的特性具有最低的质

心，其次是金属，而古典音乐具有最高的质心，反映了

其对谐波丰富度和高频清晰度的强调。峰值因子代表

峰-均方根比，嘻哈的峰值因子最低，表明其动态结构

更为压缩且低音丰富，而古典音乐具有最高的峰值因

子，与其通常不压缩、更宽广的动态范围相一致。RMS

能量从经典到嘻哈呈上升趋势，金属位于其间，这与

这些流派各自的响度和动态特性一致。这些发现表明，

由 CLAPtxt 指导的 ITO成功地引导母带处理效果链与

给定文本提示预期的声音特征保持一致，展示了其作

为音乐后期制作创意工具的潜力。

6. 结论

在本文中，我们介绍了利用 zref 上的 ITO来掌握

风格转换的 ITO-Master框架。我们的实验表明，同时

训练参考编码器 Φ和Ψ可以提高性能。使用 ITO优化

zref在很少的步骤内带来了有意义的进步，比直接优化

Θ更有效率。主观评估确认了我们的方法可以产生感

知上一致的 mastering效果，并且定性结果突出了基于

文本条件的 ITO在创意应用中的潜力。作为未来工作

的一部分，我们计划在评估中加入生产质量和可用性

的考量，并结合参考一致性。由于 mastering是一项策

展任务，糟糕的参考选择会导致即使高度对齐也产生

次优结果，这强调了感知偏好度量的重要性。

https://huggingface.co/spaces/jhtonyKoo/ITO-Master
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