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理解相机变换矩阵c2w

解读来自：
https://zhuanlan.zhihu.com/p/593204605/

若要训练NeRF，我们需要知道相机的位姿，这样，
当相机发射一条射线以后才能知道这个射线如何变
换到世界坐标系中进行采样。

相机的位姿和内参信息如下：

https://zhuanlan.zhihu.com/p/593204605/
https://zhuanlan.zhihu.com/p/593204605/


理解相机内参

解读来自：
https://zhuanlan.zhihu.com/p/593204605/

后面还会介绍这个内参矩阵K

https://zhuanlan.zhihu.com/p/593204605/
https://zhuanlan.zhihu.com/p/593204605/


解读来自：
https://zhuanlan.zhihu.com/p/593204605/

理解COLMAP到LLFF的过程

https://zhuanlan.zhihu.com/p/593204605/
https://zhuanlan.zhihu.com/p/593204605/


解读来自：
https://zhuanlan.zhihu.com/p/593204605/

理解COLMAP到LLFF的过程

https://zhuanlan.zhihu.com/p/593204605/
https://zhuanlan.zhihu.com/p/593204605/


该函数顾名思义，将目录下的图片降分辨率，降
低X倍，则存储到image_X目录下。比如降低16倍
分辨率：

load_llff.py文件：_minify函数



该函数就是从poses_bounds.npy文件中获得各种相机位
姿和图像信息参数。

然后根据factor参数或者指定的图像宽和高来选择是否
降低分辨采样。

之后根据load_imgs参数选择是否把图像加载进来。如
果确定要加载图像，就加载，否则就不加载。

注意，images目录下的图像在使用Colmap标定后便不
能增加或减少，也不能改名。我们读到的相机位姿都
是按图像名称顺序排列的，因此不能打乱顺序。图像
数不一致就会报错：

load_llff.py文件：_load_data函数



load_llff.py文件：_load_data函数

加载以后得到poses，bds和根据load_imgs参数决定是
否读取的imgs：

下面这段代码就是把下图的H和W换成降分辨率以后的，
然后再把focal除以factor：

解读来自：
https://zhuanlan.zhihu.com/p/593204605/

https://zhuanlan.zhihu.com/p/593204605/
https://zhuanlan.zhihu.com/p/593204605/


load_llff.py文件
然后使用moveaxis改变一下形状，从(高X宽X图像数)
变为(图像数X高X宽) ：

解读来自：
https://zhuanlan.zhihu.com/p/593204605/

https://zhuanlan.zhihu.com/p/593204605/
https://zhuanlan.zhihu.com/p/593204605/


load_llff.py文件

把点集pts变换到相机坐标系（这个函数并没有用到）：

(pts-c2w[:3,3])   点平移

旋转矩阵的逆变换等于转置。

解读来自：
https://zhuanlan.zhihu.com/p/593204605/

https://zhuanlan.zhihu.com/p/593204605/
https://zhuanlan.zhihu.com/p/593204605/


load_llff.py文件

解读来自：
https://zhuanlan.zhihu.com/p/593204605/

https://zhuanlan.zhihu.com/p/593204605/
https://zhuanlan.zhihu.com/p/593204605/


load_llff.py文件

解读来自：
https://zhuanlan.zhihu.com/p/593204605/

https://zhuanlan.zhihu.com/p/593204605/
https://zhuanlan.zhihu.com/p/593204605/


load_llff.py文件

解读来自：
https://zhuanlan.zhihu.com/p/593204605/

生成观察轨迹

https://zhuanlan.zhihu.com/p/593204605/
https://zhuanlan.zhihu.com/p/593204605/


load_llff.py文件

解读来自：
https://zhuanlan.zhihu.com/p/593204605/

生成观察轨迹

https://zhuanlan.zhihu.com/p/593204605/
https://zhuanlan.zhihu.com/p/593204605/


load_llff.py文件

解读来自：
https://zhuanlan.zhihu.com/p/593204605/

生成观察轨迹

i_test 是一个通过计算得到的索引，代表了从一组姿
态（poses）中找出与平均姿态（c2w，通常是相机
位置的平均值）最接近的一个姿态。这通常用于留出
数据集中的一个视图作为验证或测试，确保这个视图
在空间上与训练数据相似，但不完全相同，用以评估
模型的泛化能力。

load_llff_data函数还有最后一段代码需要讲解一下：

https://zhuanlan.zhihu.com/p/593204605/
https://zhuanlan.zhihu.com/p/593204605/


load_blender.py文件

【三维重建】NeRF原理+代码讲解_深度学习_杀生丸学AI-
GitCode 开源社区 (csdn.net)

加载blender数据的过程解读可见：

https://gitcode.csdn.net/65e6ec921a836825ed788430.html?dp_token=eyJ0eXAiOiJKV1QiLCJhbGciOiJIUzI1NiJ9.eyJpZCI6NTA4NTA4LCJleHAiOjE3MjMxNzYzNTksImlhdCI6MTcyMjU3MTU1OSwidXNlcm5hbWUiOiJ0aWFvX2dvZCJ9.CZG7JAhnAuwYTeWPTZAzeMif6vAcyhtZs9vuQtQXMTE


输入参数：图像的长、宽和内参矩阵K

run_nerf_helpers.py文件

函数的第二行中dirs的y和z的方向值需要乘以负号

解读来自：
https://zhuanlan.zhihu.com/p/593204605/

https://zhuanlan.zhihu.com/p/593204605/
https://zhuanlan.zhihu.com/p/593204605/


run_nerf_helpers.py文件

生成射线原点时，只需要把变换矩阵的最后一列的前三个坐标取出即可：

get_rays是其对应的pytorch版本：



注意现在生成的方向向量存在一个可能的问题，即
如果图像的长、宽都是几百乘以几百的分辨率，
focal也应该是几百这个数量级，否则fov会无限接近
于180度。

run_nerf_helpers.py文件

我们需要根据场景的边界范围来确定采样距离。

数据读取后有个bounds参数（bds），根据其限定
的场景最近点和最远点，把射线变为从近平面为原
点发射，并在最远点终止采样。

这是run_nerf.py文件中加载llff数据后的定义，根据
是否使用ndc坐标来重新定义远点和近点。注意近点
乘以了0.9，远点乘以了1.0，这是为了稍微扩大一点
近景边界。

如果要求用ndc坐标系，那么就意味着整个可见场景
被压缩到近平面为0，远平面为1的范围内（把截锥
体压缩到立方体内）。注意NDC只比较适合那种llff
数据，并且是主要方向超前的视角类型，因此如果
不是这种类型会自动修改为不使用NDC (create_nerf
函数):



ndc_rays函数主要功能是将给定的射线起点和方向 
rays_o 和 rays_d 转换到归一化设备坐标（NDC）空
间中。

run_nerf_helpers.py文件

o0, o1, o2 是归一化设备坐标空间中射线的起点。 
d0, d1, d2 是归一化设备坐标空间中射线的方向。

将射线的起点 rays_o 沿射线方向 rays_d 上移，
使其与近裁剪平面对齐：

注意这里的NDC坐标其实就是把全部视角可见的场
景都限定到一个(0,0,0)-(1,1,1)这个深度范围的空间
内。因此，对于所有的视角，其NDC表示都是一样
的，而不是传统意义上光栅化和光线追踪中的对每
个相机视角都定义的相机空间NDC，这点要清楚！

然后我们计算之前发射的射线与这个空间的交点，
并进行修正。之后我们计算和更新的NeRF都是针对
这个NDC空间的神经表示进行更新的。



to8b = lambda x : (255*np.clip(x,0,1)).astype(np.uint8)
这个 lambda 函数用于将一个浮点数张量 x（范围在 
[0, 1] 内）转换为 8 位无符号整数张量（np.uint8 类
型）

run_nerf_helpers.py文件

img2mse 这个 lambda 函数用于计算两个张量 x 和 y 
之间的均方误差（Mean Squared Error, MSE）

mse2psnr 这个 lambda 函数用于将均方误差（MSE）
转换为峰值信噪比（Peak Signal-to-Noise Ratio, 
PSNR）



run_nerf_helpers.py文件

位置编码解读：

论文中对3D位置坐标和两个视角坐标的编码方式不同：对
于3D位置坐标，论文中使用频率为10的PE，对于2D坐标，
论文中使用频率为4的PE。

class Embedder:

可以将输入数据（位置或方向）也作为位置编码的一部
分：

编码是否是对数采样：

如果是对数采样，就生成2^0,2^1,…,2^(n_freqs-1)
如果不是对数采样，就生成2^0到2^(n_freqs-1)的均匀
间隔值。

调用periodic_fns的函数（sin和cos）生成编码：

下面的函数被get_embedder调用以生成位置编码：



run_nerf_helpers.py文件

位置编码解读：

get_embedder函数在生成位置编码时的参数如下：

可以看到其实对于2D方向和3D位置，都设置输入维度为2。

get_embedder函数获得的只是一个编码器以及编码后的
输出维度，而不是编码的结果。
编码输出维度在创建MLP时使用。

调用get_embedder函数的参数是用户自己定义的：

embed = lambda x, eo=embedder_obj : eo.embed(x)
定义了一个 lambda 函数 embed，它接受一个参数 x，并将
其传递给 embedder_obj 的 embed 方法处理。

注意，虽然方向是2D信息，但表示和用于编码时还是表
示为三维向量。



run_nerf_helpers.py文件

NeRF类

下面是NeRF类的初始化函数：

在介绍NeRF之前，我们先介绍create_nerf函数中调用
参数，见create_nerf函数。

该代码根据是否使用视角参数，以及是否进行重要性采样
来初始化NeRF。

在NeRF论文里会进行两次采样，一次是粗采样，一次细采
样。只有当参数N_importance（细采样的样本数）大于0时，
说明会进行细采样，此时才会初始化细NeRF。

D是网络深度，默认是8层。



run_nerf_helpers.py文件

NeRF类

self.views_linears 是另一个 nn.ModuleList，包含一个线
性层，用于处理视角信息。可以看到，这里和图也是一
一对应的。

self.views_linears = 
nn.ModuleList([nn.Linear(input_ch_views + W, W//2)])

如果 use_viewdirs 为 True，则初始化用于视角信息的线
性层 feature_linear、alpha_linear 和 rgb_linear。否则，
初始化一个线性层 output_linear 用于直接生成输出。

这里的维度也和图中是一一对应的。

定义线性层

self.pts_linears = nn.ModuleList(
[nn.Linear(input_ch, W)] + [nn.Linear(W, W) if i not in 

self.skips else nn.Linear(W + input_ch, W) for i in 
range(D-1)])

self.pts_linears 是处理三维位置的线性层表 nn.ModuleList，
包含多个线性层。第一个元素是将输入特征映射到 W 维度
的线性层，其余的层根据 skips 参数决定是否连接输入点
的特征。

skips 是一个列表，表示在特定层中连接输入点特征的
位置。默认是4，与下图是对应的：



run_nerf_helpers.py文件

NeRF类

def forward(self, x) 函数的网络结构与图中是一致的：

sample_pdf 函数我们后面再介绍。



run_nerf.py文件

train函数

默认抽取1/8的图像为测试集：

np.arange(images.shape[0]) 生成一个从0到图像总数
的连续整数数组，[::args.llffhold] 则是从这个数组中以 
args.llffhold 为步长取值，生成测试集的索引。

首先检查 args.config 是否为非空，这是一个额外的配
置文件路径。如果配置文件存在，则构造一个新的文件
路径 config.txt，打开配置文件，读取内容，并将内容
复制到新的文件中。这样可以确保配置文件也被保存在
实验目录下。



run_nerf.py文件

train函数

剩下的内容的大致过程为：

• 创建NeRF模型（加载之前训练好的参数）。

• 如果只需要渲染，就渲染（调用render_path函数

来对render_poses所包含的位置进行渲染）并输

出结果

• 如果需要把射线随机batch，就生成raybatch

• 启动渲染循环



run_nerf.py文件

train函数

生成raybatch

注意get_rays_np返回的维度是[2, H, W, 3]，这里的2
表示射线的起点和方向，3表示起点和方向都是3维
表示的。因此
rays = np.stack([get_rays_np(H, W, K, p) for p in 
poses[:,:3,:4]], 0)
的总维度就是[N, 2, H, W, 3]。

由于每个像素还可以包含三通道的rgb值，因此
rays_rgb = np.concatenate([rays, images[:,None]], 1)
把图像像素值（[H, W, 3]）也融合进来。

之后再剔除测试数据，只要训练数据。

最后再把rays_rgb进行变形
rays_rgb = np.reshape(rays_rgb, [-1,3,3])
得到变形后的最终结果：
[训练集图像数*H*W, 3, 3]
这里的3*3中，表示3通道ray起点，3通道ray方向，3通道计
算得到的rgb值



run_nerf.py文件

train函数中的训练大循环：

首先制作当前轮训练所用的数据，并进行训练：

然后计算反向传播。

之后再更新学习率：

如果使用batching，就把全部图像的射线进行打
乱。否则就只随机抽取一张图像的数据来训练。

然后根据当前帧数来选择是否保存渲染中的参数或者
输出视频、执行测试等。

整个train函数中，最重要的两个函数分别是
create_nerf和render。我们分别介绍这两个函数。

注意render_path函数是用于渲染多个位置和角度的函
数（用于测试或输出视频），也会调用render函数。



create_nerf函数主要是为了生成一些训练中的参数：

run_nerf.py文件

字典推导式遍历 render_kwargs_train 中的所有
键 k，并将每个键及其对应的值复制到新字典 
render_kwargs_test 中：

network_query_fn 是一个lambda函数，用于其输入参数
是：

其中，network_fn 可以是model或者mdel_fine，即粗
NeRF和细NeRF。
embed_fn和embeddirs_fn分别是用于编码位置和方向的
编码器。



render函数调用batchify_rays函数， batchify_rays函数调
用render_rays函数， render_rays函数是渲染的核心代码。
渲染完以后，再调用raw2outputs函数将原始渲染数据
（每个采样点的数据值）转换为rgb图像像素数据。

run_nerf.py文件

render函数的参数中，chunk表示并行处理的射线数，

batch_rays的形状是[2, 4096, 3]，4096表示每次随机梯度
下降都会使用4096个样本，2和3表示有两个三维向量
（位置和方向）
verbose表示是否打印调试信息
retraw表示是否返回原渲染数据（不色调映射转换为渲
染结果）

render函数的调用参数

render函数的返回结果中， rgb是每个射线积累的颜色值，
acc是每个射线累积的不透明度值。disp是视差图，即
1/depth值。rgb, acc和disp都是细NeRF最终返回的结果。
rgb的形状是[N_rand, 3]，acc和disp的形状都是[N_rand]。

extras表示由render_rays函数的其他所有返回值的集合，里
面的内容分别为： raw rgb0 disp0 acc0 z_std。
注意名称末尾带0的（rgb0 disp0 acc0）表示粗NeRF返回的
结果。
z_std表示射线距离的标准差，后面再讲解。



render函数一开始先生成射线的起点和方向，生成方法
之前都已经介绍过了，不再赘述。
生成完以后确保其形状都为[N_rand, 3]，也就是最后一
个维度都要是3，然后计算射线的近和远距离（射线的
范围），维度都是[N_rand, 1]。再次声明一下， N_rand
是我们设定的每个batch所使用的射线数。

run_nerf.py文件

还有一点需要注意的是，rays_d不一定是归一化的向量，
只是代表方向。而之前生成的viewdirs则是用于生成位
置编码的方向向量（其实就是rays_d的归一化值）要在
需要使用方向编码时导入进去：

然后对batchify_rays函数的输出进行形状调整：

sh 是原始形状（为[N_rand, 3] ），sh[:-1] 获取 sh 的所有
元素，但去掉最后一个维度（得到[N_rand]）。
list(all_ret[k].shape[1:]) 获取 all_ret[k] 张量的形状，去掉第
一个维度，转换为列表。 
k_sh 通过将 sh 的前部分维度和 all_ret[k] 的维度连接在一
起，形成一个新的形状。（这一步其实执行和不执行没有
什么区别，因为维度本身就是[N_rand, …] 这种形式）。



batchify_rays 函数：
该函数的主要作用是将处理光线的任务分成较小的批次，
以避免因处理数据量过大而导致的内存溢出。

run_nerf.py文件

最后一行代码中，将 all_ret 中的所有列表合并成一个张量。
torch.cat(all_ret[k], 0) 将每个键 k 对应的所有批次的张量沿
第一个维度拼接起来，形成最终的结果张量。

目前我们还有最重要的四个函数需要讲解：
render_rays 函数
run_network 函数
raw2outputs  函数
以及run_nerf_helpers.py文件中的sample_pdf函数

其中，run_network 函数、 sample_pdf函数和raw2outputs  
函数都是会在render_rays 函数中调用的。



run_nerf.py文件

render_rays 函数的输入参数中， network_fn是查询模型
（粗NeRF ）， network_fine是细NeRF。由
network_query_fn函数调用network_fn或者network_fine
来决定是查询粗NeRF还是细NeRF 。 network_query_fn函
数本质上就是调用run_network函数。
lindisp表示是采样深度还是采样1/深度。
white_bkgd表示是不是要假设背景是白色。
perturb表示是否把采样位置点在其所在段内进行扰动
（类似于分层采样）。

render_rays 函数首先先把用到的数据都取出来：

函数生成每个采样点的z值（采样点=o+z*d）：

注意这里之所以要用expand，是为了避免一个batch不是
chunk整数倍时，要让项数统一。

如果需要抖动采样位置，就进行抖动（下一页再讲）。

之后用z值合成采样点位置，pts为[N_rays, N_samples, 3]：

render_rays 函数



run_nerf.py文件

抖动的代码如下：

render_rays 函数

抖动的原理是先找到相邻两个z的中间值，该值作为低z的
上界和高z的下界，之后用(0,1)范围的随机数来取样。

然后将样本输入到网络中运行并得到原始数据：

回顾一下network_query_fn函数：

该函数调用run_network函数。我们详解一下run_network
函数。首先先把输入维度展平，将[N_rays, N_samples, 3]
展平为[N_rays * N_samples, 3]。之后进行编码。

然后处理输入向量，方法相同：

embedded的维度是[N_rays * N_samples, 63] ，这个63是这
么来的：对于每个位置的xyz分量，会得到10个不同频的sin
编码和10个不同频的cos编码（L默认为10），同时还要把这
三个分量也作为编码的一部分，因此总维度就是
3*(10+10)+3 = 63

embedded的最终维度是[N_rays * N_samples, 90]，这个
90中，除了之前的63维，还有3*(4+4)+3，编码方向的L
为4.



run_nerf.py文件

run_network函数

之后，根据chunk决定是一次执行完还是分多次执行。执
行完以后变形为之前的形状（除了最后一维保持输出维
度）：

outputs最后的维度是[N_rays, N_samples, 4]，这个4表示rgb
和不透明度。也就是调用network_query_fn得到的raw的值。

重新回到render_rays函数。下面的代码是调用raw2outputs
函数得到渲染结果。我们先详细讲解该函数，然后再介绍
后面的重要性采样部分。



run_nerf.py文件

raw2outputs函数

计算 z_vals 张量中相邻元素之间的距离，并在结果中添
加一个特定的值（1e10），以进行后续处理：

torch.Tensor([1e10]).expand(dists[...,:1].shape)得到的是
[N_rays, 1]的全为10^10的数组，之后跟形状为[N_rays, 
N_samples-1]的数组合并，得到[N_rays, N_samples]形状的间
距值。注意这里默认最后一个间距是10^10,这样一个超级大
的值。

由于这里的rays_d并不是都进行过单位化的，因此需要再分
别乘以rays_d的模来得到真实有效的长度值：

然后根据预设选择是否给数据增加一个noise：

上面最后一步是生成alpha不透明度，调用如下函数：

对应原论文中的如下公式：

torch.cat([torch.ones((alpha.shape[0], 1)), 1.-alpha + 1e-10], -1)
这段代码将一个[N_rays, 1]的全1数组和[N_rays, N_samples]
的数组合并起来。加上1e-10是为了避免出现0引起数值计
算错误。 torch.cumprod: 沿着最后一个维度计算累积乘积。
累积乘积的结果只要前面的[N_rays, N_samples]个值。

下面这段代码生成的是权重和rgb图：



run_nerf.py文件

raw2outputs函数

torch.sum(weights[...,None] * rgb, -2)将组合的结果在倒数第
二个维度上相加，得到rgb值。

然后再计算一些可能用到的量，其中acc_map是累加的不
透明度值。

至此，我们还剩最后一个部分，即当需要进行重要性采样
时，根据前面计算得到的权重weight来进行重要性采样。

先回到render_rays函数来看一下流程：

需要注意的是，重要性采样到的新位置要和之前的位置合
并，然后排序，也就是：

这段代码比较简单，重要性采样的位置要在边界以内：

z_vals_mid有N_samples-1个点，构成N_samples-2个区间。
weights[…,1,-1]有N_samples-2个权重，用于对这N_samples-
2个区间进行采样。

下面主要介绍sample_pdf函数。



run_nerf.py文件

sample_pdf函数

首先计算概率密度函数pdf和累积概率密度函数cdf
（[N_rays, N_batch -1]）

然后根据是否是均匀采样来设置(0,1)随机数分布：

如果 pytest 为 True，使用固定的随机数生成以保证测试的
一致性。

在介绍该函数之前，需要说明一下，N_samples在参数
中表示对粗网络采样的样本数，N_importance在参数中
表示对细网络的采样数。但是sample_pdf函数的参数中，
N_importance被写为了N_samples。为了更好地区分，我
们将粗网络采样的样本数写为N_batch（默认为64）。
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sample_pdf函数

采样（本质上是采样概率密度的逆函数法）：

cdf.unsqueeze(1) 在 cdf 张量的第1维插入了一个新的维度，
使其形状变为 [..., 1, ...]。这里 ... 表示 cdf 张量的其他维度。 
cdf.unsqueeze(1).expand(matched_shape) 将 cdf 张量沿着新
插入的维度进行扩展，使其形状匹配 matched_shape。这里 
matched_shape 的第二个维度与 cdf.unsqueeze(1) 的第二个
维度对齐，以便后续操作能够广播。 
torch.gather(..., 2, inds_g) 对扩展后的 cdf 张量沿着第 2 维
（即 cdf 的原始最后一维）根据 inds_g 张量的索引进行收
集。
inds_g 是包含索引的张量，torch.gather 会根据这些索引从
扩展后的 cdf 张量中提取对应的值。

最终，cdf_g 是从 cdf 张量中按照 inds_g 指定的索引位置提
取出的值，形状与 inds_g 相同。

Inds的维度是(N_rays, N_samples)，表示每个采样样本在
cdf上的区间索引。
below计算时，要保证值不能小于0。然后同时需要保证
above不能超过cdf的最后一个索引，即不大于N_batch-1。

现在我们需要使用这个坐标来提取对应的cdf值区间（维度
为[N_rays, N_batch-1] ）和bin数据对应的值区间（bin就
是z_vals_mid，维度为[N_rays, N_batch-1]）。提取出的区
间再经过线性插值来得到最终采样值。

这里的提取方式是用维度扩增来实现的：

matched_shape是(N_rays, N_samples, N_batch-1)

bins_g 也是同理的，不再赘述。



run_nerf.py文件

sample_pdf函数

cdf_g 和 bins_g: 从 cdf 和 bins 中提取对应的值，使用 
inds_g 索引:

denom = torch.where(denom<1e-5, torch.ones_like(denom), 
denom)
确保 denom 中的所有值都不小于 1e-5。对于接近零的值，
它们会被替换为 1，从而避免在后续计算中出现除以零的
情况，确保数值稳定性。

根据随机数所在的区间位置插值得到采样的射线位置。



完结撒花！
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