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从伽利略落体实验谈起

亚⾥⼠多德观点：

• 物体下落速度与物体重量成正⽐

伽利略观点：

• （不受空⽓阻⼒情况下）物体下落速度与物体重量⽆关



从伽利略落体实验谈起

• 需要验证的假说：
• 物体下落速度与物体重量⽆关

• 实验设定：
• 两个⼩球从⾼处下落
• ⽽不是：两辆⻋从1⽶⾼下落

• 控制变量：
• 两个质量不同的⼩球在相同位置相同时间下落
• ⽽不是：

• 两个质量不同的⼩球，⼀个⽐萨，⼀个在北京下落
• 两个质量不同的⼩球⼀个在⽩天，⼀个在晚上下落



什么是实验设计？



课程内容

• 实验设计
• 分解问题到最简化的实验来探索/验证技术方案

• 控制变量
• 分析实验结果，以改进技术方案

• 可重复实验

• 实验执行

• 如何面对实验失败



实验设计的出发点

• 假设检验
• 验证我们的想法（idea）是否有用？

• 怎么样去验证“我们的想法是否有用”？
• 我们具体有哪些假设（想法）？
• 控制变量来帮助我们做逻辑分析。



我们到底有哪些想法？

• 把一个大的方法分解成许多个小的部分

问题拆解：
1. Implicit representation (assume low-res diffusion prior)
2. Explicit representation (assume a good initialization)
3. Diffusion prior (low-res v.s. high-res.)

https://research.nvidia.com/labs/dir/magic3d/

Magic3D

https://research.nvidia.com/labs/dir/magic3d/


我们到底有哪些想法？

• 把一个大的方法分解成许多个小的部分

问题拆解：
1. 4D feature grid
2. Geometry modeling
3. Appearance modeling
4. Depth peeling

Credit: Sida Peng
https://zju3dv.github.io/4k4d/

4K4D

https://zju3dv.github.io/4k4d/


我们到底有哪些想法？

• 把一个大的方法分解成许多个小的部分
• 怎么拆解大的方法？

把⽅法的流程图画出来 -> 画图的过程就是在帮我们看清楚整体的框架

https://research.nvidia.com/labs/toronto-ai/adaptive-shells/
AdaptiveShell

https://research.nvidia.com/labs/toronto-ai/adaptive-shells/


我们到底有哪些想法？

• 把一个大的方法分解成许多个小的部分
• 怎么拆解大的方法？

GET3D草图
流程图并不⼀定需要像paper⼀样完美, ⽬的是为了整理⾃⼰的思路 GET3D



我们到底有哪些想法？

• 把一个大的方法分解成许多个小的部分
• 怎么拆解大的方法？
• 能提前预知好完美的拆解办法吗？

• ⽐如把⼤象放进冰箱，⼀般⼤家会分解成“打开冰箱，放进⼤象，关上冰箱”，但也有可能有“找⼀个
⼤象，找⼀个冰箱，打开冰箱，尝试放⼊⼤象，压缩⼤象，循环到放⼊⼤象成功，关上冰箱”。

• 边做实验边优化⾃⼰的分解⽅案。先得讨论出⼀个⼤致正确的分解框架，然后开始实验。
• ⽐如：当打开冰箱的时候发现没有冰箱，那就需要先找到冰箱，但万⼀已经有了冰箱呢？
• ⽐如：当发现直接放⼤象放不进去的时候，那就需要压缩⼤象，但万⼀直接放进去了呢？



Q&A

• 做实验时是先做整个pipeline的实验再做每个部分的消融还是先验证每个部分的有
效性再做整个pipeline的实验？
• 建议：可以先搭好⼀个最基本的pipeline，然后再去验证每⼀个部分

• 最基本的pipeline意味着每⼀部分可以很简单
• 搭好pipeline让我们对宏观上的实验有更好的把握 （避免拆分得不完美）
• 也可以验证每⼀部分放到pipeline⾥⾯对最终结果的影响 （ 避免没法组合到⼀块）

AdaptiveShell



Q&A

• 把⼤问题拆解成⼩问题  V.S. end-to-end
• End-to-end 本身就是⼀个⼤问题

• E.g. 该选⽤什么的data, 什么样的loss function, 怎么end-to-end training
• 澄清：

• 并不是说解决科研问题我们⼀定需要把⼤问题转化成⼩问题，很多科研问题本身需要end-to-end
• ⽽是对于我们的技术⽅案进⾏拆分，把⼀个⼤的技术⽅案拆分成每⼀个可以独⽴验证的部分去分别

研究。



我们到底有哪些想法？

• 把一个大的方法分解成许多个小的部分

• 简化每一个小问题，从最简单的且能验证技术方案的实验开始 （Toy example)
• 简化实验的setting 

举例：研究3D的问题，可不可以先从2D开始？

验证Marching Tetrahedra操作是否可导

DMTet



我们到底有哪些想法？

• 把一个大的方法分解成许多个小的部分

• 简化每一个小问题，从最简单的且能验证技术方案的实验开始 （Toy example)
• 简化实验的setting 

举例：研究3D的问题，可不可以先从2D开始？
https://bsp-net.github.io/

验证是否可以⽤BSP- tree来表示三维物体
BSPNet

Credit: Zhiqin Chen

https://bsp-net.github.io/


我们到底有哪些想法？

• 把一个大的方法分解成许多个小的部分

• 简化每一个小问题，从最简单的且能验证技术方案的实验开始 （Toy example)
• 简化实验的setting 
• 简化实验的数据 （比如：数据有噪声，相机参数不准确）

OmniMotion
Credit: Qianqian Wang验证Invertiable Network是否可以表达⻓距离的correspondence



我们到底有哪些想法？

• 把一个大的方法分解成许多个小的部分

• 简化每一个小问题，从最简单的且能验证技术方案的实验开始 （Toy example)
• 简化实验的setting 
• 简化实验的数据 （比如：数据有噪声，相机参数不准确）

举例：假设我们有perfect ground truth

验证Marching Tetrahedra操作是否可导

DMTet



我们到底有哪些想法？

• 把一个大的方法分解成许多个小的部分

• 简化每一个小问题，从最简单的且能验证技术方案的实验开始 （Toy example)
• 简化实验的setting 
• 简化实验的数据 （比如：数据有噪声，相机参数不准确）

举例：在训练神经⽹络之前先优化⼀个例⼦（确定这个神经⽹络能overfit）。



我们到底有哪些想法？

• 把一个大的方法分解成许多个小的部分

• 简化每一个小问题，从最简单的且能验证技术方案的实验开始 （Toy example)
• 简化实验的setting 
• 简化实验的数据
• 排除其他因素的干扰，假设这个系统里面别的模块都完美

问题拆解：
1. Implicit representation (assume low-res diffusion prior)
2. Explicit representation (assume a good initialization)
3. Diffusion prior (low-res v.s. high-res.) Magic3D



我们到底有哪些想法？

• 把一个大的方法分解成许多个小的部分

• 简化每一个小问题，从最简单的且能验证技术方案的实验开始 （Toy example)
• 简化实验的setting 
• 简化实验的数据
• 排除其他因素的干扰，假设这个系统里面别的模块都完美

• 简化并不意味着忽略原本的问题
• 简化是原本问题的提炼 （帮助我们理解原本的问题，debug code)
• 从简化得到的方法需要重新被用到原本的问题 (原本的实验数据不能被简化）



课程内容

• 实验设计
• 分解问题到最简化的实验来探索/验证技术方案

• 控制变量
• 分析实验结果，以改进技术方案

• 可重复实验

• 实验执行

• 如何面对实验失败



控制变量

• 为什么我们要控制变量？
• 帮助我们对实验结果进⾏逻辑分析，从⽽得到正确的结论
• 如果同时有两个变量在影响结果，很难得到结论
• 举例：

• 两个质量不同的⼩球，⼀个⽐萨，⼀个在北京，下落，如果下落时间不同，我们⽆法判断是因为地
理位置还是质量影响了实验结果。



控制变量

• 为什么我们要控制变量？
• 帮助我们对实验结果进⾏逻辑分析，从⽽得到正确的结论

有两个因素影响结果：
1. 更⾼resolution的diffusion model
2. 选择⽤DMTet来表示3D geometry

实验对⽐：
A. Nerf + low-res diffusion model
B. Nerf + high-res diffusion model
C. DMTet + high-res diffusion model
D. (DMTet + low-res diffusion model)

Magic3D



控制变量

• 为什么我们要控制变量？
• 帮助我们对实验结果进⾏逻辑分析，从⽽得到正确的结论

• 做research的过程中很⼤程度上是在做Ablation study
• 分析哪个地⽅做得不好，从⽽improve它

AdaptiveShell



控制变量

• 为什么我们要控制变量？
• 帮助我们对实验结果进⾏逻辑分析，从⽽得到正确的结论

• 做research的过程中很⼤程度上是在做Ablation study
• 分析哪个地⽅做得不好，从⽽improve它

• 如何控制变量？
• 保证实验过程中只有⼀个因素不⼀样
• 对coding的需求（只改⼀个option就能实现不同的experiment settings）

GET3D



Q&A 

基于YAML的config file

能否推荐⼀些符合科研需求（⽐如简化参数配置便于迭代等等）的⼯具（第三⽅库）

Credit: Threestudio
https://github.com/threestudio-project/threestudio



Q&A 
在控制变量的环节，假设有n个布尔类型的变量，我们需要做2^n级别的消融实验吗？
如果只做n次，如何证明不是其他变量共同影响的结果。

建议：没有⾜够的资源去做2^n次实验 J 
         在这些⽆序中找到有序，基于过去的经验对未来作出判断
         控制变量的核⼼是指我们要run的每⼀个实验都有相应的对⽐实验来说明结果

⽐如：能不能先对这n个变量排序？哪个（或者哪个组合）最有可能有影响结果？
         能不能先对2^n进⾏剪枝？删除掉⼀些不需要实验的组合？



课程内容

• 实验设计
• 分解问题到最简化的实验来探索/验证技术方案

• 控制变量
• 分析实验结果，以改进技术方案

• 可重复实验

• 实验执行

• 如何面对实验失败



可重复实验

• 为什么需要可重复实验？
• 不仅仅是学术道德
• 是对自己的负责

• 如果自己的实验不可重复，那么该如何得到正确的结论？

• 怎么做到可重复实验？
• Coding上的注意 （e.g. random seed）
• 代码备份，git branch/merge （代码可以追溯回到之前的历史）
• 存log, 以及Run实验的时候复制一份代码到log



课程内容

• 实验设计
• 分解问题到最简化的实验来探索/验证技术方案

• 控制变量
• 分析实验结果，以改进技术方案

• 可重复实验

• 实验执行

• 如何面对实验失败



实验的执行

• 对⾃⼰为什么要跑⼀个实验有⼀个宏观的认识
• 为什么要跑这个实验，这个实验是为了证明什么
• 分析实验给了我们什么结果，实验A跟实验B对⽐可以说明结论C
• 不要盲⽬得跑了⼀堆实验，但是没有得到有⽤的结果分析
• 写⼀个实验列表

实验对⽐：
A. Nerf + low-res diffusion model
B. Nerf + high-res diffusion model
C. DMTet + high-res diffusion model
D. (DMTet + low-res diffusion model)



实验的执行

• 对⾃⼰为什么要跑⼀个实验有⼀个宏观的认识
• 为什么要跑这个实验，这个实验是为了证明什么
• 分析实验给了我们什么结果，实验A跟实验B对⽐可以说明结论C
• 不要盲⽬得跑了⼀堆实验，但是没有得到有⽤的结果分析
• 写⼀个实验列表



实验的执行

• 对⾃⼰为什么要跑⼀个实验有⼀个宏观的认识

• 对于实验有优先级的排序
• 不仅是资源的限制
• 找到idea的核⼼点在哪

• 什么实验是最有可能有⽤的，能给我们正确的结果或者是效果提升
• ⽐如DMTet + low-res diffusion prior⼤概率不会有⽤

• 找到之前实验的问题在哪
• 如果效果⽐别⼈差，那么具体差在什么地⽅？



实验的执行

• 对⾃⼰为什么要跑⼀个实验有⼀个宏观的认识

• 对于实验有优先级的排序

• 建⽴⼀个checkpoint
• ⽐如每周写⼀个实验总结（⽐如PPT的形式），可以⽤于跟导师meet
• 整理⾃⼰的实验思路，把它写下来 （确保⾃⼰在⼀个正确的道路上）



Q&A

• 在计算资源有限的情况下，如何有效的缩短实验时间
• 写好代码J

• Profile model的compute bottleneck在哪
• GPU利⽤率是不是100%，如果不是，问题在哪？
• 多卡并⾏会不会变慢？

• 站在巨⼈的肩膀上
• 有没有类似的代码可以借鉴？（Diffuser, NerfStudio, ThreeStudio)
• 同⼀个实验室可以维护同⼀套代码



如何面对实验失败？

• 心态上：
• 实验失败是科研的常态（>90% are failure, from Kaiming He)。

• 这与个人能力没有关系，有时候确实是idea不work。
• 实验失败是未来成功的基石。

• 重要的是分析失败的原因：为什么它失败了？
• 多看一些实验的中间结果找到失败的原因

• 比如做3D reconstruction, 需要visualize具体的3D geometry, appearance，camera 等。
• 通过控制变量的对比实验分析

• 不要过早得宣布失败
• 能不能排除是coding的问题？
• 也许只要改某一个地方就成功了



Q&A

• Q：怎样才可以宣称实验失败，idea不可⾏？（希望更多从个⼈经验感受⽽⾮⽅
法论⻆度回答）
• 举例: real-world single image 3D reconstruction
• 为什么我觉得想法不可⾏? ⾃⼰的逻辑分析

• Q：⾯对⼀个看上去失败了的实验，如何分析其失败原因？或者如何确认失败是

由于思路问题⽽⾮实现问题？
• 多做visualization（下节课讲）

• ⽐如3D最容易弄错相机坐标，看看RGB值域范围等
• 把每⼀步的结果输出出来看看来判断他是不是Coding的问题
• 如何分析效果不好？

• 什么地⽅效果不好？什么例⼦效果不好？Worst case⻓什么样⼦？



Q&A

Q：如果⾃⼰的某个idea在直觉上是⾮常合理、novel，⼤概率有效的。但是通过实
验去验证发现就是不work或者提升效果⾮常trivial，那么是否还要坚持下去？

• 建议：核⼼是找到它为什么不work的原因。
• 是idea本身的问题，还是这个实验setting不适合这个idea？
• 如果确实是idea有缺陷，有没有办法弥补？
• 如果是实验setting不对，可不可以换个setting？
• 当这些都没有⽅向的时候才考虑是不是要坚持



Q&A

• Q: 在⼤模型时代，需要很多显卡才能跑实验。想问⼀下，学算法、跑实验，个⼈
该如何选择（怕没有实验的硬件环境）
• 建议：思考⾃⼰需要学什么样的算法，跑什么样的实验？
• ⽐如：如果为了了解⼤模型，或者⽤⼤模型，可以只跑inference （e.g. Stable Diffusion, 

Stable Video Diffusion可以单卡跑inference）
• ⽐如：如果为了finetune⼤模型，可能需要8卡甚⾄更多
• ⽐如：如果为了训练⼤模型，需要更多的资源
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