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目的：给定 𝒢௦௥௖ 和 修改提示词 𝑦，将 𝒢௦௥௖ 转换为与 𝑦 对齐的编辑版本 𝒢௘ௗ௜௧

 从多个视图 𝒱={𝓋} 对3DGS进行渲染，生成源图像集合𝐼௦௥௖

 利用2D编辑模型将𝐼௦௥௖ 根据文本提示词 𝑦 转换为 𝐼ୣୢ୧୲

 最后将 𝐼ୣୢ୧୲ 用作训练指导，将 𝒢௦௥௖ 微调为 𝒢௘ௗ௜௧

where ℛ represents the rendering function that 
projects 3DGS to image given a specific view 𝓋.

一、介绍  𝒢௦௥௖： 𝐼௦௥௖

𝐼௘ௗ௜௧ 𝒢௘ௗ௜௧：

prompt 𝑦 :“man”→ “clown”One Iteration



 其他方法存在伪影，跨视图编辑不一致性
 通过基于深度图约束和多视图潜在特征对齐，GaussCtrl具有更好的视觉效果。

一、介绍



 利用多视图的深度图和source prompt，结合controlnet预测噪声，利用该噪声进行DDIM Inversion获得 latent code
 在去噪过程中，利用参考视图，将编辑视图的self-attention和参考视图的self-attention进行特征对齐



DDIM Inversion阶段

ℱ௎表示Unet， ℱେ表示Controlnet



特征对齐阶段——将自身的self-attention和与参考视图的交叉特征对齐进行加权混合

ℱ௎表示Unet， ℱେ表示Controlnet

Where 𝜆 ∈ [0,1], e 表示当前正在编辑的图像
latent codes of 𝑁௥ reference images, where 𝑖 = 1,2, … , 𝑁௥



该方法展示了文本引导编辑
在不同场景下的不同结果，
从编辑对象到调整环境，
例如改变目标人的外表和年龄，
以及修改环境



该方法相比以前的方法产生更一致和更
高质量的图像。

三、Qualitative comparison



正面场景的定性结果。该方法能产生更真实的结果，具有更好的质量、一致性和更少的伪影。

三、Qualitative comparison



编辑一致性比较。
 IN2N和ViCA在#6上出现了背后视角生成脸部的情况
 在（视图#1,2,4,8,10）上存在编辑不一致情况，导致了伪影和熊脸的模糊

三、Qualitative comparison



四、Quantitative Comparisons

 该方法相比以前的方法，编辑效率更高所需时间更少
 在CLIP指数上也能达到良好的编辑效果



五、Ablation Study--Consistency Modules

 (a)：从三维模型中渲染出来的多视图。(b)：使用InstructPix2Pix编辑结果。
 (c)：仅使用该方法提出的深度图引导编辑，它使用ControlNet和随机初始化的latent code。
 (d)：在(c)基础上采用DDIM反演，得到一致的initial latent code。(e)：在(d)的基础上添加基于Attention的特征对齐模块。



Failure cases

 由于使用深度引导，当需要重大的几何变化时，该方法不能很好地工作。
 而且，他们发现即使不使用深度，也不能很好地在这种情况下工作。



Thank You


