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ARAP-GS：基于拖动的尽可能刚性三维高斯图编辑与扩散先验
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图 1. ARAP-GS的结果。给定一组控制点及其变形，ARAP-GS可以高效地实现拖动驱动的 3DGS编辑。我们的方法通过对
3DGS场景进行旋转（上方）或拉伸（下方）来变形几何形状，同时保持原始外观和多视图一致性。第一列说明了拖动操作，红
色点表示控制点，箭头表示拖动方向。“原版”和“编辑后”分别表示编辑前后的渲染结果。

Abstract

拖动驱动的编辑因其能够通过简单直观的操作修改复
杂的几何结构而受到设计师的欢迎，使用户无需具备
高级技术技能即可调整和重塑内容。这种拖动操作已
被整合到多种方法中，以促进设计中的 2D图像和 3D
网格编辑。然而，很少有研究探讨广泛使用的 3D 高
斯点云（3DGS）表示形式的拖动驱动编辑，因为在保
持形状一致性和视觉连续性的同时变形 3DGS仍然具
有挑战性。在本文中，我们介绍了一种基于尽可能刚
性的（ARAP）变形的拖动驱动 3DGS 编辑框架——

*对该工作有同等贡献。

ARAP-GS。与之前的 3DGS编辑方法不同，我们是第
一个将 ARAP变形直接应用于 3D高斯的方法，从而
实现了灵活的、拖动驱动的几何变换。为了在变形后保
持场景外观，我们在迭代优化过程中加入了先进的扩
散先验用于图像超分辨率。这种方法不仅增强了视觉
质量，还确保了编辑结果中的多视图一致性。实验表
明，ARAP-GS在各种 3D场景中均优于现有方法，证
明其拖动驱动的 3DGS编辑的有效性和优越性。此外，
我们的方法非常高效，在单个 RTX 3090 GPU上对一
个场景进行编辑只需 10到 20分钟。

https://arxiv.org/pdf/arxiv:2504.12788v1


1. 介绍

最近，三维高斯散斑（3DGS）[24]在三维视觉领
域引起了广泛关注，由于其显式表示和实时渲染能力，
在新型视图合成、基于图像的三维重建及其他视觉任
务方面取得了突破性进展。随着技术的发展，它已扩展
到各种任务中，包括动态场景建模 [27, 36]、三维场景
理解 [2, 52]和三维场景编辑 [12, 45]。

现有的 3D场景编辑方法旨在为用户提供一个精确
且直观的编辑框架，使他们能够自由调整场景中的每一
个细节。这不仅包括纹理编辑，还包括灵活的几何变形。
尽管在 3D网格上的 3D场景编辑已经得到了广泛的研
究，但很少有方法可以直接应用于 3DGS表示，因为在
保持形状一致性和视觉连续性的同时变形 3DGS仍然
是一个挑战。最近，研究人员探索了各种针对 3DGS的
编辑操作，例如文本驱动的 3DGS编辑 [62, 63, 72]，单
目视频驱动的 3DGS编辑 [7, 21]和笼子驱动的 3DGS
编辑 [19]。与这些工作不同，我们的目标是开发一种高
效的拖动驱动 3DGS编辑方法，该方法能够实现灵活
的几何变换应用于 3DGS，如图 Fig. 1所示。

拖动驱动的编辑因其直观且用户友好的方法在修
改复杂几何结构方面受到设计师的欢迎，允许用户轻松
调整和重塑内容而无需太多技术专业知识，并已在三维
网格编辑中得到广泛应用 [9, 11, 28, 55]。随着二维生成
模型的快速发展 [15, 47]，也出现了一些拖动驱动的图
像编辑方法，如 DragGAN [46]和 DragDiffusion [53]。
这些方法提出了一种革命性的交互式图像操作框架，使
用户能够“拖动”任意点到目标位置，提供对姿势、形
状、表情和布局的精确控制。然而，合成多视角图像以
保持几何一致性效果不佳，因为直接编辑高斯属性更
有效地利用了 3DGS的显式表示。

在本文中，我们提出了 ARAP-GS，一种基于 As-
Rigid-As-Possible (ARAP) 变形 [55]且具有扩散先验
的直观拖动驱动 3DGS编辑方法。我们的方法包括两
个阶段：一个 ARAP 3DGS变形阶段和一个带有扩散
先验的 3DGS微调阶段，如 Fig. 2所示。在第一阶段，
我们将初始 3D高斯转化为一组代表性的子集。然后直
接对这个子集应用用户给定的拖动操作进行 ARAP变
形。其余的 3DGS基于转换后的子集的插值进行变形。
然而，诸如颜色和不透明度等属性保持不变，这可能导
致渲染图像中出现伪影。为了解决这个问题，在第二阶

段，我们使用迭代优化策略对遮罩下的 3D高斯属性进
行微调，并利用预训练的 2D扩散基础超分辨率模型的
能力来修正编辑内容并提高视觉质量。实验表明了我
们的拖动驱动 3DGS编辑方法在各种场景和任务中的
有效性。与以前的方法相比，我们的方法显著提高了结
果的视觉质量和几何完整性。总之，我们的贡献包括：
• 我们提出了一种基于 ARAP 变形的拖动驱动三维
高斯形状 (3DGS)编辑方法，命名为 ARAP-GS。据
我们所知，这是首次将 ARAP直接应用于三维高斯
分布的方法，实现了无需额外监督数据的自由形式
3DGS变形。

• 我们引入了一种有效的迭代优化策略，该策略利用
2D扩散先验来细化ARAP变形后的遮罩 3DGS，从
而提高多视图一致性和视觉质量。

• 大量实验表明，我们的方法在各种 3DGS场景中比
现有方法更易于使用且具有更高的视觉质量。

2. 相关工作

2.1. 3D高斯图元编辑

NeRF [39] 和 3DGS [24] 都是新型视图合成的流
行表示方法，而 NeRF 隐式地在 MLPs 中表示场景，
3DGS 使用显式表示。尽管有许多针对 NeRF 的编辑
方法 [16, 35, 58, 71]，但由于表示方式的不同，它们无
法应用于 3DGS。随着 3DGS 在计算机视觉中的日益
流行，也有一些工作出现以支持对 3DGS进行编辑。文
本引导的 3D 编辑方法 [12, 45, 56, 59, 62, 63, 66, 72]
因其在修改 3DGS方面易于使用而脱颖而出。然而，它
们仅通过文本提示来编辑 3DGS，并且面临一个常见问
题：编辑结果往往导致语义变化，限制了它们对几何和
纹理细节进行编辑的能力。
一些其他的方法 [7, 21, 37]允许基于从单目视频中

提取的充分先验知识进行动态几何变形。但它们需要额
外的视频监督，并且对数据集提供的相机视角敏感，限
制了它们编辑更广泛类别的能力。还有一些同期工作集
中在拖拽驱动的 3DGS编辑 [10, 51]上，但是它们都把
拖拽操作投影到 2D图像上并使用高级模型 [46, 53]来
编辑这些图像，然后再根据编辑后的 2D图像优化 3D
场景。由于先进的 2D扩散模型，这些方法显示出了令
人印象深刻的生成能力。然而，[51]使用不同编辑图像
之间的不一致性，这可能会导致优化后的 3D场景中出
现模糊区域。此外，每个视角的 2D编辑结果可能不会



严格遵循用户的指令 [10]。与这些工作不同的是，我们
的方法直接将编辑操作应用于 3DGS，然后使用 2D扩
散先验来微调蒙版区域，展示出更好的 3D一致性和编
辑后的视觉质量。

2.2.传统 3D变形

传统的三维变形方法在计算机图形学中贡献了
各种优化技术，如自由形式变形 [50] 、多分辨率变
形 [25] 和弹性变形 [5] 。然而，它们缺乏精确控制的能
力，在变形过程中导致局部细节的丢失或扭曲。基于笼
子的变形 (CBD) [22, 23, 32, 48] 已被提出以支持高质
量变形。然而，创建和操作笼子顶点是复杂且繁琐的，
需要较高的计算成本。

另一条研究路线基于物理启发的能量，提供了更
有前景的结果和直观的操作 [54, 57, 65] 。ARAP [55]
是该领域最受欢迎的算法之一，它提出了一种基于最
小化局部刚性偏差原理的迭代网格变形框架，使直观
且保留细节的变形成为可能。其扩展版本 [9, 11, 28]通
过使用替代能量公式提高了鲁棒性。由于 ARAP具有
直接解释和满足句柄约束的同时易于优化的特点，它
已被应用于各种任务 [3, 20, 26, 42] 。据我们所知，我
们是第一个将 ARAP变形直接应用于三维高斯，并实
现拖动驱动的 3DGS编辑的研究。

2.3.二维图像编辑

扩散模型 [18, 43, 47, 49] 在图像生成方面展现了
令人印象深刻的结果。嵌入到像稳定扩散 [47] 这样的
模型中的扩散先验可以应用于各种下游任务，例如图
像修复 [13, 30, 61, 68] 、图像超分辨率 [31, 60, 67] 和
图像编辑 [1, 6, 17, 29, 38] 。虽然基于扩散模型的文本
驱动图像编辑对于用户来说较为友好，但完全通过文
本传达编辑意图可能会有难度，导致结果不符合预期。

一些方法 [14, 33, 40, 44] 识别了这一限制，并
开始专注于使用自由形式操作编辑图像细节。Drag-
GAN [46]引入了一种基于生成对抗网络（GANs）[15]
的拖动驱动图像编辑方法，该方法利用点操控实现。给
定一组把手点和目标点，通过将把手点移动到各自的
目标点来编辑图像。DragDiffusion [53]将编辑框架扩
展到了扩散模型，使得在图像编辑中可以实现更精确
的空间控制，并且生成能力显著提高。需要注意的是，
由于二维视图的歧义性和多视角的一致性问题，直接
将这些拖动驱动的编辑方法从 2D扩展到 3D是具有挑

战性的。

3. 方法

ARAP-GS 将预训练的 3DGS 场景作为输入，以
及 N 个把手点 h ∈ RN×3 和相应的拖动操作。然后从
这些操作中获得目标位置 h′ ∈ RN×3。我们的目标是在
保持原始场景刚性的同时，尽可能维持内容相似度，将
围绕把手点的 3D高斯重新定位到其目标位置。这一过
程涉及 ARAP 3DGS 变形以及带有扩散先验的外观微
调。在以下内容中，我们首先回顾 Sec. 3.1中的 ARAP
3D 网格变形和 3DGS 的初步知识，接着介绍我们提出
的方法，包括 Sec. 3.2中基于 ARAP 的 3DGS 变形，
以及在 Sec. 3.3中使用扩散先验进行微调。

3.1.初步的

ARAP 3D 网格变形。ARAP 变形 [55] 是一种用
于操纵三维网格的技术，旨在在整个变形过程中保持
局部刚性。此目标通过最小化以下能量函数实现：

E =
n∑

i=1

wi

∑
j∈N (i)

wij‖(p′i − p′j)−Ri(pi − pj)‖2, (1)

其中 N (i)表示顶点 i的邻居索引，p和 p′ 分别表示变
换前后的顶点坐标，R是旋转矩阵，而 wi 和 wij 是一
些固定的单元和边权重。能量通过迭代过程被最小化。
初始时，p′ = p和 R设置为单位矩阵。给定从拖动操
作中更新的位置集合 {p′0, p′1, . . . , p′N}，相应的旋转矩
阵 {R0, R1, . . . , RN}通过边长的协方差矩阵的奇异值
分解（SVD）进行更新。随后，其他点的位置通过求解
以下方程进行更新：∑
j∈N (i)

wij(p
′
i−p′j) =

∑
j∈N (i)

wij

2
(Ri+Rj)(pi−pj), (2)

并且其他点的旋转矩阵将相应地进行更新。这个过程
迭代重复直到收敛。

3D 高斯图元法。3D 高斯点阵 [24] 是一种显式表示
方法，它使用一组各向异性的 3D 高斯函数来表示场
景，记为 G = {g1, g2, . . . , gN}，其中 gi = {µ,Σ, c, α}，
i ∈ {1, . . . , N}。在此公式中，µ表示高斯的中心位置，
Σ是 3D 协方差矩阵，c是用球谐系数编码的颜色，而
α表示不透明度。为了确保 Σ是半正定的并允许独立
优化，将其分解为 Σ = RSSTRT，其中 R是一个可以
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图 2. 方法概述。我们的方法分为两个阶段实施。在第一阶段，对于编辑过程中的几何变形，我们利用了三维高斯的显式表示，
建立了一个代表子集Q。然后我们将传统的ARAP变形直接应用于Q中的 3D高斯，并为每个 3D高斯获得旋转矩阵R和新位

置 p′。剩余 3D高斯的旋转矩阵和新位置则是通过插值那些最近邻在 Q（Sec. 3.2）中的来进行推断。变形改变了三维高斯的位
置和协方差。为了进一步更新诸如颜色和尺度值等属性，我们在第二阶段对变形后的 3D高斯进行了微调。具体来说，我们利用
二维扩散先验来去除渲染图像中的伪影，并基于增强的图像迭代优化三维高斯分布（Sec. 3.3）。

轻松转换为四元数 q 的旋转矩阵，而 S 是一个对角缩
放矩阵。

3.2.尽可能刚性的 3DGS变形

为了实现用 3DGS表示的场景的几何变形，有两
个主要挑战：（1）提供用户友好的操作，如文本提示或
稀疏控制点，来驱动 3DGS变形；（2）在 3DGS几何
变形过程中有效保持对象刚性的同时支持灵活编辑操
作，例如平移、拉伸和旋转。本文重点讨论拖动驱动的
变形，这种变形方式对于修改复杂的几何结构对用户
友好，允许用户轻松调整和重塑内容而无需太多技术
专业知识。为了在变形过程中维持 3DGS的刚性，我们
采用了传统 ARAP 3D网格变形 [55]的尽可能刚性的
原则，并直接将其应用于 3DGS进行变形。详细的方法
如下。

如 Eq. (1)所示，能量最小化过程旨在尽可能保持
顶点之间的边长为常数。基于这一见解，我们认为在变
形后保留局部细节应尽量减少三维高斯分布之间距离
的变化。因此，将三维高斯的中心视为 ARAP 变形中
的顶点以进行能量最小化是很自然的，从而将 ARAP
的概念从 3D 网格扩展到 3DGS。

另一方面，由于场景中存在大量的 3D高斯分布，

直接求解所有 3D高斯分布的变换在计算上非常耗费资
源，并且受到时间和内存限制。为了解决这个问题，我
们对原始的 3D高斯分布集合进行随机采样，创建一个
具有代表性的子集 Q。然后我们将 K-最近邻（KNN）
应用于 Q，以建立相邻关系并将其保留给 Q 中的 3D
高斯分布。我们初始化 p′和 R如 Sec. 3.1所示。随后，
我们按照 Sec. 3.1中所述的方法迭代更新旋转矩阵 Ri

和目标中心 p′i，对于每个 3D高斯分布。求解 Ri 时，
令 N (i)表示 pi 的邻居的索引，我们得到协方差矩阵
Si = PiDiP

′T
i ，其中 Di ∈ R|N (i)|×|N (i)| 是由 wij 组成

的对角矩阵，即 j ∈ N (i)。Pi ∈ R3×|N (i)| 是一个包含
3D高斯中心距离 pi − pj 作为其列的矩阵，P ′

i 类似定
义。然后我们对 Si 执行 SVD：Si = UiΣiV

T
i ，并获得

Ri = ViU
T
i 。Ri 用于更新其他 3D高斯分布的中心和

旋转四元数，这是通过使用与 Eq. (2)相同的方程实现
的。数学的全面推导见于 [55]。

在转换了 Q中的三维高斯分布后，我们专注于通
过插值来变换剩余的三维高斯分布。对于每个高斯分
布，我们从 Q中选择 k 个最近的三维高斯分布，并应
用线性插值以获得相应的旋转 q′l 和变换 p′l：



p′l =

k∑
i=1

wilp
′
i + pl, (3)

q′l =

k∑
i=1

wilq
′
i ⊗ ql, (4)

wil =
exp(−‖(p′i − pl)‖2)∑k
i=1 exp(−‖(p′i − pl)‖2)

, (5)

其中，pl和 ql表示原始中心和四元数，l、p′i和 q′i是索
引剩余的 3D 高斯分布，这些在 Q中发生了变形，而
⊗表示四元数乘法。

3.3.使用扩散先验的 3DGS微调

感谢 3DGS上的 ARAP变形，场景的几何形状得
到了很好的保留，但不透明度和颜色等属性仍未得到
优化，这可能会导致渲染图像中出现轻微的伪影。为了
解决这个问题，我们利用基于扩散的 2D图像增强技术
的最新进展，应用现成的 StableSR [60]模型来细化渲
染图像集。借助第一阶段建立的几何完整性，StableSR
可以有效去除光线伪影并生成高分辨率图像。然而，我
们也观察到它可能会带来不同视角之间的不一致区域。
因此，我们设计了几种策略来减少不一致视图的影响。

迭代数据集更新。 为了减少来自 StableSR 的增强
视图对不一致性的影响，我们采用了来自 Instruct-
NeRF2NeRF (I-N2N) [16]的迭代数据集更新 (IDU)策
略。具体来说，在微调过程开始时，我们将每个视角的
原始捕获图像单独存储。每 t = 10次迭代，我们选择
一个包含 n个视图的子集，并使用 StableSR来增强它
们。这些增强后的图像替代原始图像作为那些视角的
监督。这种简单的策略有效地改善了 3DGS外观，同时
保持场景的几何属性，与一次性更新所有视图进行微
调相比。

蒙版引导的 3DGS微调。 在 3DGS微调过程中，我们
实现额外机制以进一步避免 StableSR在多个视图中产
生的不一致区域。想法是通过屏蔽编辑区域来减少校
正范围，从而尽可能保留原始视角的一致性。该掩码通
过计算GS位置的位移、识别超过指定阈值的点并将它
们投影到摄像机平面上生成。因此，更新后的视图图像
表示如下：

Imerge = M � Isr + (1−M)� Igt, (6)

其中M 表示掩码，Isr表示增强图像，Igt表示真实值，
而 �表示逐元素乘积。然后使用 Imerge 来计算 vanilla
3DGS的损失。

4. 实验

4.1.实验设置

数据集。我们使用了 10个场景进行评估，从真实
场景到单一物体不等。这些场景收集自 [4, 16, 39, 41]。
实现细节。我们在单个 RTX 3090上进行实验。原始场
景的大小范围从 500k到 3000k高斯分布。考虑到某些
场景中的高斯分布远离需要编辑的部分，我们手动设
置了一个掩码来过滤它们。代表性的高斯子集的大小
是 N = 16384，用于构建邻域关系的 KNN 被设定为
k = 32，插值中使用的邻居数量为 8。ARAP 迭代的
最大次数为 16。在迭代数据集更新过程中，我们遵循
I-N2N [16]设置，每隔 10次迭代更新一个视点。3DGS
优化迭代的次数范围从 800到 2000，这取决于初始高
斯分布的数量。更多关于敏感参数的细节可以在补充
材料中找到。
基线。据我们所知，目前没有公开可用的拖动驱动的
3D 图形编辑方法。因此，我们选择了两种具有代表
性的文本驱动的 3D 图形编辑方法进行比较，分别是
I-N2N [16]和 GaussianEditor (GSEditor) [12]。此外，
我们还选择了两种具有代表性的拖动驱动的 2D图像编
辑方法作为基线，即 DragDiffusion (DragDiff) [53]和
SDEDrag [44]。具体来说，我们将 2D编辑方法应用于
3DGS生成的渲染视图上，然后利用编辑后的结果来微
调 3DGS的参数。
运行时间。我们的编辑时间取决于优化迭代次数和场
景大小。对于一个大约有 50万个高斯分布需要编辑的
场景，ARAP大约需要 6分钟，而 1000次精细调整优
化则大约需要 5 分钟。相比之下，I-N2N 需要大约一
个小时，GSEditor需要大约 20分钟。对于每个视角，
DragDiff平均需要 5分钟，而 SDEDrag平均需要 15分
钟。它们的总时间取决于视角的数量，在最快的情况下
至少需要 2小时。
评估指标。我们采用拖动准确率指数（DAI）[70] 进行
定量评估。DAI 定义如下：

DAI =
1

n

n∑
i=1

m∑
j=1

‖Ω(Io,i, pi,j , γ)− Ω(Ie,i, qi,j , γ)‖22
(1 + 2γ)2

,

(7)
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图 3. 我们的方法的可视化结果。前两行显示了拉伸的结果，后两行显示了旋转的结果。第一列显示了拖动操作，红色点表示把
手点，箭头表示拖动方向。“原始”和“编辑后”分别表示编辑前后的渲染结果。

其中，n表示视图数量，m表示手柄点数量，Io,i和 Ie,i

分别表示在 i-th 视图上的编辑前和编辑后图像，pi,j

和 qi,j 分别表示投影到相机平面的手柄点和目标点，
Ω(Io,i, pi,j , γ) 表示以 pi,j 为中心、大小为 γ 的 Io,i 面
积的正方形补丁。我们随机选取 n = 10个视角进行评
估，并将 γ = {1, 5, 10, 20} 设为平均不同层次的上下
文。DAI衡量了一种方法在将源内容转移到目标点的
有效性。考虑到编辑质量与用户感知密切相关，我们在
编辑结果上进一步进行了用户研究和 GPT评估。我们
从用户研究中的 60名参与者那里收集投票，并且不同
的方法编辑结果随机出现在每个问题中。由于 [64]提
出 GPT的图像评价能力与人类感知一致，我们将图像
呈现给GPT-4o并要求它评估编辑的有效性，得到一个
从 1到 10的评分。每种方法的平均分也在 Tab. 1中
报告。

4.2.定性结果

我们展示了来自不同拖动操作的 Fig. 3方法编辑
结果。如前两行所示，红色箭头指示了拉伸方向。很明
显，我们的方法实现了符合用户意图的拉伸，并在不同
的视角下保持视觉一致性。最后两行在 Fig. 3中展示
了旋转变换，红色箭头指示了旋转方向。通过标注几个
控制点并指定旋转角度，3D场景可以实现视觉上合理
的旋转变形。

如 Fig. 4所示，虽然 I-N2N 和 GSEditor 可以执
行基于文本的 3D 编辑，但由于其有限的文字理解能
力，它们难以处理复杂的动作命令，例如“向上看”或
“拉伸”。因此，它们经常无法进行准确的几何变换。这
一限制凸显了我们几何 3DGS 变形策略的优势。虽然
DragDiff 和 SDEDrag 在 2D 中实现了令人满意的几
何编辑，但由于缺乏跨视点的空间一致性，在应用于



Original DragDiff+3DGS SDEDrag+3DGSI-N2N

Make him look up.

Stretch the vase.

GSEditor

Stretch the vase.

Make him look up.

Ours

Make him look up.

Raise its left hand. Raise its left hand.

Raise the bicycle seat. Raise the bicycle seat.

图 4. 定性比较结果。我们将我们的方法与包括 I-N2N [16]、GaussianEditor [12]、DragDiffusion [53]和 SDEDrag [44]在内的
最先进的方法进行了比较。相比这些方法，我们的方法实现了更精确的几何变形和更好的多视图一致性，提供了更高的视觉质

量结果。

3D 时它们未能产生一致的编辑效果，这导致优化后
的 3DGS 出现伪影。相比之下，由于直接进行 ARAP
3DGS变形和基于扩散先验的视角一致图像增强，我们
的方法在变形后能保持更好的外观。更多定性结果请
参见补充材料。

4.3.定量结果

定量比较结果如 Tab. 1 所示。我们的方法在所
有度量标准上都获得了最高分数，与其他方法相比，在
拖动驱动的 3DGS编辑任务中表现更优。DAI得分表
明，我们的方法在变形后有效地保持了源位置和目标
位置之间的内容相似性。用户研究表明，参与者明显偏
好我们的方法，而其他方法在拖动驱动的 3DGS编辑
任务上表现不足。此外，GTP-4o得分进一步验证了我
们的结果取得了更好的效果，并且与输入变形的一致
性更高。

4.4.消融研究

我们主要讨论了我们的方法中两种主要设计的影
响：ARAP 变形和扩散先验。更多关于其他设计的消

融研究包含在补充材料中。

Original w/o ARAP Ours

图 5. ARAP 变形的有效性。我们选择两个视图来比较有无
ARAP变形的结果。我们将放大变形区域，以突出我们的方
法在变形后保持场景几何结构的能力。

ARAP变形的有效性。为了验证ARAP变形的有效性，
我们将其与直接插值进行了比较，在直接插值中，其他
高斯函数根据最近的输入控制点和变形直接进行线性



I-N2N GSEditor DragDiff+3DGS SDEDrag+3DGS Ours

DAI(↓) 0.3249 0.2994 0.2811 0.3037 0.0968
User Votes(↑) 5.1% 7.8% 5.1% 4.2% 77.8%

GTP-4o(↑) 4.600 5.467 4.733 5.867 8.067

表 1. 定量评估。我们将我们的方法与包括 Instruct-NeRF2NeRF [16], GaussianEditor [12], DragDiffusion [53] 和 SDE-
Drag [44]在内的最先进的方法进行了比较。相比这些方法，我们的方法在所有评估指标上都表现更优。

插值，使用在 Eq. (5)中定义的权重。如 Fig. 5所示，
我们的方法实现了更精确的修改并更好地保留了原始
模型的几何信息。相比之下，使用直接插值不仅无法正
确地变形高斯函数，导致断裂的部分，还会在其他区域
引起意外的变化。此外，直接拖动和插值策略难以对高
斯函数执行旋转。

Original w/o StableSR Ours

图 6. 扩散先验的有效性。我们选择两个视图来比较有无扩散
先验的结果。我们将变形区域放大，以突出我们方法在变形

后保持高保真渲染质量的能力。

扩散先验的有效性。我们展示了没有扩散先验的结果
在 Fig. 6 中。很明显，除了几何 3DGS 变形外，结
合超分辨率模型进一步通过使用增强图像微调 3DGS
参数来提升高斯的外观，从而减少了伪影并提高了质
量。%运行时间。我们的编辑时间取决于优化迭代次数
和场景大小。对于大约 500k 需要被编辑的高斯分布，
ARAP 大约需要 6 分钟，而 1000 次微调优化迭代大
约需要 5 分钟。相比之下，现有的基于文本的 3D 编辑
方法，如 Instruct-NeRF2NeRF，需要大约一小时，而
GaussianEditor 需要大约 20 分钟。

5. 结论、限制与未来工作

我们提出了一种名为 ARAP-GS 的拖动驱动型
ARAP三维高斯模型编辑方法，该方法具有扩散先验。
我们将 ARAP变形直接应用于 3D高斯分布上，使得
3DGS 能够进行自由形式几何变形而不需额外的监督
数据。此外，我们利用扩散先验的内容增强能力来优化
渲染图像，并调整 3DGS的外观。为了在微调过程中保
持视角一致性和几何完整性，我们实施了几种策略，如
迭代数据集更新和基于掩码引导的 3DGS微调。广泛
的实验表明，我们的方法实现了高质量的拖动驱动型
3DGS编辑，并在各种场景中明显优于其他方法。
限制。我们的方法以最小干扰保持了场景的拓扑结构，
因此如 Fig. 7所示的一些期望编辑结果不被我们的方
法所支持。

Operation Original Edited

图 7. 方法失败的情况。在试图让这个人张开嘴巴时，嘴部区
域的高斯分布保持其原始结构而不撕裂以形成孔洞，导致在

这种情况下结果不太令人满意。

未来工作。尽管我们的方法为拖曳驱动的 3D高斯编辑
任务做出了开创性的贡献，但我们尚未直接修改ARAP
变形过程中 3D高斯的其他属性，例如缩放和颜色。未
来，我们计划探索在 ARAP变形过程中的额外 3DGS
属性转换。此外，虽然我们使用扩散先验来提高图像质
量，但并未充分利用扩散模型的生成能力。未来的工作
可以结合其他扩散模型，如 ControlNet [69]，以增强所
提出方法的生成能力。探索其他传统的网格操作用于



3DGS变形也将会很有趣，例如基于手柄 [34]和基于骨
架 [8]的变形。
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