
第 42卷 第 6期                                        红 外 技 术                                    Vol.42  No.6 
2020 年 6 月                                        Infrared Technology                                   June  2020 

580 

基于深度 CRF 网络的单目红外场景深度估计 

王倩倩，赵海涛 

（华东理工大学 信息科学与工程学院，上海 200237） 

摘要：对单目红外图像进行深度估计，不仅有利于 3D 场景理解，而且有助于进一步推广和开发夜

间视觉应用。针对红外图像无颜色、纹理不丰富、轮廓不清晰等缺点，本文提出一种新颖的深度条

件随机场网络学习模型（deep conditional random field network, DCRFN）来估计红外图像的深度。首

先，与传统条件随机场（conditional random field, CRF）模型不同，DCRFN 不需预设成对特征，可

通过一个浅层网络架构提取和优化模型的成对特征。其次，将传统单目图像深度回归问题转换为分

类问题，在损失函数中考虑不同标签的有序信息，不仅加快了网络的收敛速度，而且有助于获得更

优的解。最后，本文在 DCRFN 损失函数层计算不同空间尺度的成对项，使得预测深度图的景物轮

廓信息相比于无尺度约束模型更加丰富。实验结果表明，本文提出的方法在红外数据集上优于现有

的深度估计方法，在局部场景变化的预测中更加平滑。 
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Depth Estimation of Monocular Infrared Scene Based on Deep CRF Network 

WANG Qianqian，ZHAO Haitao 

(School of Information Science and Engineering, East China University of Science and Technology, Shanghai 200237, China) 

Abstract：Depth estimation from monocular infrared images is required for understanding 3D scenes; 

moreover, it could be used to develop and promote night-vision applications. Owing to the shortcomings 

of infrared images, such as a lack of colors, poor textures, and unclear outlines, a novel deep conditional 

random field network (DCRFN) is proposed for estimating depth from infrared images. First, in contrast 

with the traditional CRF(conditional random field) model, DCRFN does not need to preset pairwise 

features. It can extract and optimize pairwise features through a shallow network architecture. Second, 

conventional monocular-image-based depth regression is replaced with multi-class classification, wherein 

the loss function considers information regarding the order of various labels. This conversion not only 

accelerates the convergence speed of the network but also yields a better solution. Finally, in the loss 

function layer of the DCRFN, pairwise terms of different spatial scales are computed; this makes the scene 

contour information in the depth map more abundant than that in the case of the scale-free model. The 

experimental results show that the proposed method outperforms other depth estimation methods with 

regard to the prediction of local scene changes. 

Key words：infrared image, depth estimation, conditional random field, ordered constraint 

 

0  引言 

单目图像深度估计是计算机视觉中 基本的任

务之一，已经在场景理解[1]、3D 建模[2]、机器人[3]、

自动驾驶[4]等领域获得了广泛应用。图像深度即图

像上某点像素到拍摄相机的距离。早期的单目深度

研究主要关注几何假设，如箱体模型推测场景的空

间布局[5]等，由于其严格的环境假设导致模型只在

特殊场景下有效。 

在单目场景深度估计的研究中，基于概率图模
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型（probabilistic graphical models, PGM）的方法能

够在输入和输出之间建立结构化联系，因此被广泛

应用到单目深度估计中。马尔可夫随机场（Markov 

random field, MRF）和条件随机场（conditional 

random field, CRF）是应用 多的 PGM 方法，他们

的关键点在于构造合理以及正确的特征表示。早期

的研究[6]关注如何从单目线索中构造 MRF 的绝对

特征（一元特征）和相对特征（成对特征），但是这

些纹理变化、运动、遮挡、阴影、散焦等单目线索

都是低维手工特征，缺乏场景的通用性。 

为了解决特定场景的限制，结合语义等其他任

务信息[7-8]和基于数据驱动的非参数方法[9-10]在一

定程度上缓解了场景限制问题。Liu 等学者[7]以语义

分类和几何先验为前提条件，首先通过 MRF 完成

对图像的语义标注，之后使用预测的语义标签来指

导深度估计模型。但在现实生活中，很难获得可靠

的语义或其他额外信息。基于数据驱动的非参数方

法是通过视觉相似性比较，从具有图像-深度的数据

集中搜索候选图像的近似深度图。Liu 等学者[9]将深

度估计当作连续离散的 CRF 优化问题，采用级联的

GIST、PHOG 等手工特征通过 K 近邻算法检索前 k

个候选深度图，但是 CRF 成对项只考虑了相邻超像

素之间的遮挡关系。 

Eigen 等 学 者 [11] 首 先 将 卷 积 神 经 网 络

（convolutional neural networks, CNNs）应用在深度

估计，从图像块上训练两个尺度的 CNNs，从而获

得了较好的结果。之后的很多研究都是通过修改深

度网络框架以期待获得更精确的结果。Laina 等学

者[12]在 ResNet[13-15]中利用了反向 Huber 损失；Gu

等学者[13]基于 ResNet 估计红外图像的深度；Wu 等

学者 [14]在 CNNs 的基础上引入循环神经网络

（recurrent neural network, RNN）的序列特征用于红

外视频的深度估计。 

上述基于深度学习的方法由于没有考虑优化结

构损失，从而造成预测深度图的景物轮廓模糊等问

题。CRF（或 MRF）明确地包含了结构约束，CNNs

与 CRF（或 MRF）的结合成为深度估计、语义分割

等视觉任务的主流方法。Chen 等学者[16]采用全连接

的 CRF[17]，通过平均场近似实现 CRF 推理，成对

项特征来自预设的颜色和位置特征。Li 等学者[18]

提出深度回归和深度精细框架，该模型 CRF 成对特

征的设计来自文献[17]。Liu 等学者[19]提出了用于深

度估计的 DCNF 模型，作者致力于在一个统一的框

架下学习连续 CRF 和 CNNs。后来，Liu 等学者[20]

进一步提出全卷积网络训练和超像素池化方法。文

献[19-20]中 CRF 成对特征均来自颜色、颜色直方图

和纹理这 3 个简单预设信息。Xu 等学者 [21]将

Attention 机制与 CNN-CRF 结合用于深度估计，其

CRF 也是针对可见光图像设计的。 

由于红外和可见光的成像原理差异，使得可见

光图像适用于光线充足的环境，而红外图像不受光

线条件的限制，这使其特别适用于夜间无人驾驶等

夜视应用[22]，因而估计车载红外图像的深度信息意

义重大。早前针对红外图像的研究[23-24]大多停留在

手工特征的提取上，由于红外图像存在纹理、色彩

信息不丰富等缺点，提取针对红外图像的特征具有

一定的挑战性。 

本文将深度估计表示为离散 CRF 学习问题，提

出深度条件随机场网络学习模型，该模型主要由特

征学习和 CRF 损失层组成。首先，一元项对单个像

素的信息进行了估计与约束，成对项鼓励相邻像素

拥有相似的深度信息。本文的一元特征是基于

Dense-Net[25]的深度卷积网络，充分利用了密集连接

机制，能够通过特征在维度上的连接实现特征重用，

使得模型的参数更少，性能更优。Noh 等学者[26]指

出浅层 CNNs 可以获得某些低级特征及其非线性组

合，本文成对特征来自四层密集连接的全卷积网络，

为红外图像提供了更丰富的特征表示。其次，受文

献[27-28]启发，并考虑车载图像的远近特性，本文

将连续深度值离散到对数空间以获得有序标签，从

而在 CRF 损失层中提出自适应 Huber Penalty 来增

加标签有序性约束和多尺度信息交互约束。 

1  基本原理 

Cao 等学者[27]已经证明将传统的回归问题转化

为有序多分类问题，不仅会增加预测结果的正确性，

而且会加快预测效率。针对车载红外图像本身存在

的特点，本文在对数空间里平均分割真实深度图获

得各个深度层级的分类标签，用于深度估计实验： 
( )

( ) min

max min

ln ln
floor( )

ln ln

k
k i

i

d d
l T

d d


 

      
  (1) 

式中：i{1,2,…,N}，li
(k)和 di

(k)分别表示第 k 张图像

上像素 i 的真实深度标签和真实深度值；dmin 和 dmax

分别表示原深度图中所有像素点的 小和 大真实

深度值；floor()表示向下取整；T 是深度标签的等

级。 

图 1(a)、(b)展示了数据集中任一深度图在原始

空间和对数空间的分布情况，可以得出，在对数空

间里分割原深度图可以获得更加均匀的深度分布。

图 1(c)、(d)表明 T 值的选取影响整个分类的好坏，



第

20

58

如

少

会

率

72

2 

度

题

co

的

组

学

直

从

邻

第 42卷 第 6期 
020 年 6 月   

82 

如果选取过大

少，则对提高

会很稀疏与原

率。本文通过

2，从数据分

佳。 

(a) 

  (

 深度估计

本文的目

度标签信息，将

题，从而提出

onditional ran

的整体结构如

组成。在特征

学习 CRF 的一

直接从输入图

从而获得全局

邻域像素之间

            
            

大，说明分割

高预测效率贡

原深度图相差

过实验分别设

分布图上可以得

Original-space

(c) T＝12     

图 1  深

Fig.1  Dept

计模型的设

目标是估计红

将单目深度估

出深度条件随

ndom field ne

如图 2 所示，

征学习中，采

一元特征和成

图像学习每个

局深度估计的

间的约束关系

            
            

割很密集与原

贡献较小；反

差较大，则会

置 T 值为 12

得出结论：T

e         (b)

        (d) 

深度分布 

th distribution 

设计 

红外图像上每

估计问题当作

随机场网络学

etwork, DCR

由特征学习和

采用两个深度

成对特征。其

个像素到深度

的结果；成对

系，与传统 CR

图 2  DC

           
           

原深度图相差

反之，分割结

会降低预测正

2、22、32、5

T＝32 时，效

) Log-space 

T＝32 

每个像素点的

作 CRF 学习

学习模型（de

RFN）。DCRF

和 CRF 损失

度卷积模型分

其中，一元模

度标签的映射

对模型旨在获

RF 成对特征

CRFN 学习模型

   红 外 技
 Infrared Tech

差较

结果

正确

52、

效果

 

 

的深

习问

eep 

FN

失层

分别

模型

射，

获得

征的

简单

颖的

一元

过

2.1

中 N

输入

为给

夫随

分布

式中

是建

集，

的势

概率

上的

式中

配标

相同

Bi 是

新红

小

型      Fig.2 

 术        
nology      

单预设不同，

的深度卷积网

元项和成对项

小化负对数

 DCRFN 描

假设 I＝{I

N 是输入图像

入像素的深度

给定随机场 I

随机场。条件

布表示： 

中：Gibbs 能量

建立在深度变

其中深度值

势函数。 

式   Z I

率加和为 1。
的一元势和相

 



i

E I,Y

中：是平衡

标签的置信度

同的深度标签

是像素 i(iU

由于归一项

红外图像的深

小化能量函数

* argm
Y

Y

 DCRFN learn

           
            

本文提出的

网络中提取。

项来自两个深

数似然获得

描述 

I1,…, IN}表示

像的总像素；

度标签，其中

I 条件下，离

件随机场(I,Y

ex
Pr( )Y I 

量函数  ,E I

变量 Y 上；团

值是条件依赖

exp 







 
GY c C

本文将 Gib
相邻像素上的

   i i
U

Y | I

衡参数。一元

度，成对势
签。U 表示输

U)的邻域。 

项和深度标签

深度信息 Y

数 E(I,Y)： 

 max Pr
Y

Y | I

ning model 

            
            

的成对特征可

在 CRF 损失

深度卷积模型

优的深度估

示任意一张红

；Y＝{Y1,…, 

中 Yi{l1,l2,…

离散随机变量

Y)可以通过如

xp( ( , ))

( )

E Y I

Z I



 
  

G

c
c C

Y Y


团 c 是 G 中

赖关系， c Y

 |



G

c cY I 用

bbs 能量表示

的成对势： 


, 

 
 


i

i, j
i U j

Y

元势i 反映了

i,j 鼓励相邻

输入红外图像

签 Y 是无关的

， 大化 Pr

argmin
Y

E

   Vol.42  No
    June  20

可以从一个新

失层，其 CRF

型的输出，通

估计结果。

红外图像，其

YN}表示每个

…, lk}。CRF

量 Y 的马尔科

如下的 Gibb

        
(2

|Y I ，G＝(v,

节点 Cg 的子

|I 是团 cC

来保证所有

示为独立像素

i jY ,Y | I

  

(3

了每个像素分

邻像素被赋予

的所有像素

的，预测一张

 Y | I 等价于

 I,Y
    

(4

 

o.6 
020 

新

F

通

其

个

F

科

bs

2) 

)

子

Cg

有

素

3) 

分

予

，

张

于

4) 



第

20

2.

的

接

成

习

2.

文

义

式

深

本

所

些

s





主

块

的

每

降

为

每

为

由

积

模

后

为

2.

如

邻

在

存

C

的

第 42卷 第 6期 
020 年 6 月    

.2  势函数 

根据图 2

的一元势和成

接学习每个输

成对模型 f(2)

习的 f(1)、f(2)作

.2.1  一元势

CRF 的一

文引入密集连

义： 

式中： 
i iY ,Y 分

深度标签。由

本文认为  iY

所有权重和偏

些参数。 

 


, 2

2

| ,

||
exp

i j i i

i

s S

Y I

f

 












一元模型

主要由密集块

块如图 2 所示

的卷积层获得

每个密集块之

降低。通过对

为 4、8、12、2

每个层都会与

为下一层的输

由于池化操作

积操作替代平

模块恢复特征

后两层全连接

为[40,144,32]

.2.2  成对势

CRF 的成

如图 3 所示，

邻域标签信息

在相互作用外

存在强烈的相

RF 使之形成

的各向同性，

            
            

2 的两个深度

成对势。输入

输入像素到深

在邻域上建

作为输入传递

势函数 

一元势i，也

连接模型作为

 1 i iY | I,

分别表示像素

由于 f(1)为输入

 1 if 。其中

偏置参数，通

     2 2
2

2

s
j

s

f






型是基于 Den

块、上采样模

示。输入红外

得丰富的特征

之间通过 3×

对比实验确定

24。密集块充

与前面的层在

输入，要求各

作会损失大量

平均池化实现

征图尺寸至真

接改为全卷积

，从而实现像

势函数 

成对势i,j，

考虑与像素

息对其产生约

外，由八邻域

相互作用。本

成尺度间的因

而较细尺度

            
      王倩倩

度卷积模型重

红外图像经

深度标签的映

立相关关系

递给 CRF 损

也就是等式(2

为一元分类器

  1ln  i iY Y

素 i 的真实深

入像素到深度

1＝{w1,b1}

通过 BP 算法

    
2

2 ||s

h Y
 





nse-Net 的深

模块和卷积层

外图像首先经

征，之后通过

×3 的卷积连

定各层输出通

充分利用了跨

在维度上连接

各层的特征图

量的细节信息

现下采样。之

真实深度图尺

积结构，输出

像素级别的分

也就是等式

素 i 相邻的八邻

约束。但是除

域组成的块与

本文在 S 个空

因果关系，粗

度则注重物体

           
倩等：基于深度

重新定义 CR

经过一元模型

映射 f(1)，经

系；通过特征

损失层。 

)的第一项。

器，其势函数

          

深度标签和预

度标签的映射

是一元模型

法来反向更新

    s s
i jY Y

 

深度卷积网络

层组成，其密

经过一个 7×

过 4 个密集块

连接实现尺寸

通道数从前到

跨层连接操作

接在一起，并

图大小要一致

息[28]，本文用

之后经过上采

尺寸。本文将

出特征图像尺

分类预测。

式(2)的第二项

邻域，像素 i
除了邻域像素

与邻域块有时

空间尺度上构

粗尺度注重区

体边界的各项

          
CRF 网络的单

RF

型直

经过

征学

本

数定

(5) 

预测

射，

型的

新这

(6) 

络，

密集

×7

块，

寸的

到后

作，

并作

致。

用卷

采样

将

尺寸

项。

的

素存

时也

构造

区域

项异

性，

对较

各种

式中

进行

深度

文取

型的

s
ijR

相邻

用于

式中

是常

对于

函数

束，

文首

难通

的可

集块

均为

在邻

操作

限制

           
单目红外场景深

尺度之间可

较细尺度的参

种相似特征，

 , , E I Y

中： 1,2,s

行运算，较粗

度信息的平均

取 S＝3（细节

的参数， 


||

exp if
 



邻像素的光滑

于有序分类的

h

中：

  


s
iY

a
T

常数。对于相

于相邻深度差

数能在训练过

图

Fig.3  N

一元项只对

成对项鼓励

首先考虑红外

通过手工提取

可行性，成对

块的密集连接

为 3×3，大

邻域上实现精

作实现降采样

制，从而通过

           
深度估计      

可构成马尔可

参数有指导意

使得预测深

  1ln 


 i i
i U

Y Y

, S 表示在

粗尺度的深度

均值，即 2
if

节见章节 4.1

s 是超参数

     2
2

2

s
j

s

f



滑程度。h是改

的约束，其表

  2 1

 



a

  s
jY

T
，T 是离

相邻深度差异

差异大的，误

过程中辅助更

图 3  DCRFN 邻

Neighborhood c

对单个像素

励相邻像素拥

外图像无颜色

取特征的缺点

对模型在 De

接。由于只有

大大减少了模

精确推断。通

样，使得跨层

过全密集连接

            
            

可夫链，较粗

意义。通过成

深度图更加平

    


  s
ij

s S

R

在 S 个尺度上

度信息限制为

)( 1

,

1

9




 s

i U j

1）。2＝{w2

数 ( 细节见章

    2 2
2 ||s  




衡

改编后的Hu

表达形式如下

2

1


       

a

 

离散化后标签

异小的，误差

误差是线性。

更新网络的参

邻域约束关系 

onstraints of D

的信息进行

拥有相似的标

色且纹理信息

点；其次考虑

ense-Net 思想

有 4 层卷积，

模型的参数量

通过 2×2 和

层连接不受特

接获得红外图

   Vol.42  No
    June  20

5

粗尺度的参数

成对模型获得

平滑： 

  
2

s
ijh

    

(7

上对邻域像素

为较细尺度下

 2)(




i

s
j

j B

f ，本

,b2}是成对模

章节 4.1) 。

衡量了两个

uber penalty，

下： 

        

(8

签的数量；

差为二次；而

此有序约束

参数。 

DCRFN 

行了估计与约

标签信息。本

息不丰富，很

虑到 CRF 推断

想上引入跨密

且卷积大小

量，使得 CRF

4×4 的池化

特征图尺寸的

图像丰富的成

o.6 
020 

83 

数

得

7) 

素

下

本

模

个

8) 



而

束

约

本

很

断

密

小

F

化

的

成



第 42卷 第 6期                                        红 外 技 术                                    Vol.42  No.6 
2020 年 6 月                                        Infrared Technology                                   June  2020 

584 

对特征。 

2.3  DCRFN 的推理和学习 

等式(5)、(6)分别定义了 CRF 的一元势和成对

势，本文通过 小化能量函数实现对参数的更新，

对参数求偏导：  

 

    T

, 21

1 2,

, ,

, | ,| ,
,




 


   






 
 

   
 

i

i j i ji i

i U i U j B

E I Y

Y Y IΦ Y I
(9) 

＝{1,2}是 DCRFN 的所有训练参数。等式(9)

的第一项是交叉熵损失函数对参数求偏导的过程，

根据链式求导法则易推导。此处仅对第二项推理，

假设    , 2 2 2
,

, | ,  
 

 
i

i j i j
i U j B

Y Y I L ，则： 

 2
2 2

2 21 ,

exp
     


  

       
 

i

S
s

ij
s ss i U j B

L F F
h F

  

(10) 

令          2 2 2
2 2|| ||s s

i jf f F   ， 其 中

2
exp


 
 
 s

F
不影响求偏导的过程，因此可当成常数；

 s
ijh 本身与变量 2 无关，因此也可做常数。 

令   2
2

1 ,

exp / 
  

 
   
 

 
i

S
s

ij s
ss i U j B

F
h F C ，则： 

2

1
2 2,

 
 

 
  

  
i

S

s
i U j B

L F
C

       

(11) 

令 Zl表示第 l层神经元的净输入(未经过激活函

数)，Wl 表示第 l－1 层到第 l 层的权重，Il 是第 l 层

神经元的输出(经过激活函数)即  l lI f Z ，fl()是

激 活 函 数 ， 那 么 第 l 层 神 经 元 的 净 输 入

1
1

 l l l lZ W I b ，其中表示卷积运算。则第 l

层的误差项为： 

 



l
l

L

Z                
(12) 

根据链式法则，得到第 l 层的误差项的计算公

式： 

   

1

1

1 T 1( )'









 

  
   

 

 

l l
l

l l l

l l l

I Z L

Z I Z

f Z W
        

(13) 

进一步，通过 BP 对参数反向推导，L2 关于第

l 层权重 W2
l 和偏置 b2

l 梯度为： 

1 T2 2

2 2

2 2

2 2

( )



  
  

  

  
  

  

l
l l

l l l

l
l

l l l

L L Z
C I

W Z W

L L Z
C

b Z b      

(14) 

3  网络训练 

3.1  数据采集 

NUSTMS 数据集由南京理工大学无人车队拍

摄所得，包含 5098 对由远红外摄像机拍摄的红外图

像和测距雷达生成的深度图。红外图像和相应的深

度图的分辨率分别为 576×160 和 144×40。本文数

据集被分成训练集（3488 对），验证集（586 对）和

测试集（1024 对），数据集的深度范围为 3～100 m。

其数据采集装置如图 4 所示。 

3.2  训练过程 

本文所有实验均在 GeForce GTX 1080Ti 显卡

上采用深度学习库 TensorFlow 实现。在训练阶段，

预先对红外图像进行归一化，通过截断正态分布来

初始化权重，并将偏置初始化为零。采用计算每个

参数自适应学习率的优化器Adam Optimizer来更新

权重和偏置，初始学习率设置为 1×10－4。实验设

置迭代次数为 100000，batch-size 为 4。成对项的参

数涉及{,1,2,3,}，其中参数用于平衡 CRF 一元

势和成对势的贡献程度，本文在验证集上采用网格

搜索，在区间[0,1]上确定表现 优的参数，取值为

0.3 时可以获得 优的 rel 和 rms。s,s{1,2,3}等价

于在尺度 S 下相似特征的方差，它表达了相似特征

的相似性和接近度。是自适应 Huber Penalty 的常

数，首先将＝1.5 作为初始化，在验证集上确定
＝1.2 佳。整个网络在训练集上耗时约 18 h，运行

一张 576×160 的红外图像约 0.04s（包括前端和后

端）。 

4  实验结果与分析 

采用误差和正确率准则来定量评价本文提出的

深度模型的表现，则有： 

1）误差准则 
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