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R2DM

• 使用 DDPM 框架构建 

• 从三个方面设计整体模型： 
1. Loss Function 
2. Data Representation 
3. Spatial Inductive Bias 

• 使用 KITTI-360 以及 KITTI-RAW 两个 Datasets 进行了对应的 Ablation Study 以及 
Evaluation

Introduction
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R2DM

1. VAE + GAN 

2. 关于 Range Image 中 ray-drop 噪声的研究 

Ray-drop 指的是一种离散丢失噪声，导致图像上出现离散的缺失点。这种噪声使得 range image 的
数据完整性下降，影响后续处理效果 

3. DUSty：基于 GAN 的模型，分离 range image 中的噪声部分，生成“去噪”版本的图像，同时估计缺
失部分的丢失概率，帮助理解和模拟噪声的分布 

4. LiDARGen：Score-based Diffusion Model，通过朗格纹动力学采样 
存在的问题： 
1. 与前人工作提升较小 

2. 由于 time-step 过大，采样效率太低

Related Works
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Proposed Method: Preliminary
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R2DM
Proposed Method: Loss Function
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• 上图展示了使用 L2 范式的损失函数 

• Monocular depth estimation using diffusion models 提出了 L1 范式的损失函数对
较大的深度值和噪点有更强的鲁棒性，因此在单目深度估计任务中有更好的表现 

• 本文提出了将 L1 范式和 L2 范式相结合的 Huber Loss



R2DM

1. 使用 range view 的形式，将 range 和 reflectance intensity 从笛卡尔坐标映射到 
equirectangular image 上 

2. 对 range value 进行对数缩放 

 
3. 同时测试了使用 Standard Metric Depth 以及 Inverse Depth 处理深度 

Proposed Method: Data Representation
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R2DM

1. LiDARGen 直接将笛卡尔坐标系的角度显式地作为空间归纳偏置 concat，文中称之为 identity function（恒等函数） 
2. 作者认为单独有坐标值缺少水平上的连续性以及高频细节 

3. 提出了两种 Positional Encoding 的方式： 

1. Spherical Harmonics：使用正交的球谐函数基函数表示笛卡尔坐标 

2. Fourier Features：使用 log2-spaced Scheme 将仰角和方位角扩展到二次方频率

Proposed Method: Spatial inductive bias
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R2DM
Proposed Method: Noise Prediction Model
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R2DM
1. 在 64 beam 的 KITTI-360 数据集上进行，每个 LiDAR 数据都被投影到 64 ✖ 1024 的 range view image 上 

2. 消融实验变量设置为 3 个： 

1. Loss Function 

2. Range Representation 

3. Positional Encoding 

4. 在 NVIDIA A6000 GPU 上使用 300k 步数训练了 20 个 GPU hours，以 1024 步数采样 10k 个样本消耗了 30 个 GPU hours

Experiments: Compared with LiDARGen
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R2DM

1. Range View 模态：FRD 指标 

在 RangeNet-53 的特征空间上计算生成的 range view 与真实的 rang view 分布之间的 Frechet Distance 

2. Point Cloud 模态：FPD 指标 

在 PointNet 的特征空间上计算生成的 range view 与真实的 rang view 分布之间的 Frechet Distance 

3. BEV 模态：JSD & MMD 

1. JSD 

 
2. MMD 

Experiments: Compared with LiDARGen
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Experiments: Compared with LiDARGen
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R2DM
Experiments: Compared with GAN Method
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