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Ａｂｓｔｒａｃｔ:Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｏｆ ａ ｓｔａｉｒｗａｙ ａｓ ｕｐｓｔａｉｒｓꎬ ｄｏｗｎｓｔａｉｒｓ ａｎｄ ｎｅｇａｔｉｖｅ (ｅ.ｇ.ꎬ ｌａｄｄｅｒꎬ ｌｅｖｅｌ ｇｒｏｕｎｄ) ａｒｅ ｔｈｅ ｆｕｎｄａ￣
ｍｅｎｔａｌｓ ｏｆ ａｓｓｉｓｔｉｎｇ ｔｈｅ ｖｉｓｕａｌｌｙ ｉｍｐａｉｒｅｄ ｔｏ ｔｒａｖｅｌ ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔｌｙ ｉｎ ｕｎｆａｍｉｌｉａｒ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ. Ｐｒｅｖｉｏｕｓ ｓｔｕｄｉｅｓ ｈａｖｅ ｆｏｃｕｓｅｄ ｏｎ ｕ￣
ｓｉｎｇ ｍａｓｓｉｖｅ ａｍｏｕｎｔｓ ｏｆ ＲＧＢ￣Ｄ ｓｃｅｎｅ ｄａｔａ ｔｏ ｔｒａｉｎ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ (ＭＬ) ￣ｂａｓｅｄ ｍｏｄｅｌｓ ｔｏ ｄｅｔｅｃｔ ａｎｄ ｒｅｃｏｇｎｉｚｅ ｓｔａ￣
ｔｉｏｎａｒｙ ｓｔａｉｒｗａｙ ａｎｄ ｅｓｃａｌａｔｏｒ ｓｔａｉｒｗａｙ ｓｅｐａｒａｔｅｌｙ. Ｎｅｖｅｒｔｈｅｌｅｓｓꎬ ｎｏｎｅ ｏｆ ｔｈｅｍ ｃｏｎｓｉｄｅｒ ｊｏｉｎｔｌｙ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｔｈｅｓｅ ｔｗｏ ｓｉｍｉｌａｒ ｂｕｔ ｄｉｆ￣
ｆｅｒｅｎｔ ｄａｔａｓｅｔｓ ｔｏ ａｃｈｉｅｖｅ ｂｅｔｔｅｒ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ. Ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ａｐｐｌｉｅｓ ａｎ ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｏｎ ｔｈｅ ｉｎｄｉｃａｔｅｄ ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ
ｄｏｍａｉｎ ａｄａｐｔａｔｉｏｎ ｓｃｅｎａｒｉｏ ｔｏ ｔｒａｎｓｆｅｒ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｌｅａｒｎｅｄ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｌａｂｅｌｅｄ ＲＧＢ￣Ｄ ｅｓｃａｌａｔｏｒ ｓｔａｉｒｗａｙ ｄａｔａｓｅｔ ｔｏ ｔｈｅ ｕｎｌａｂｅｌｅｄ
ＲＧＢ￣Ｄ ｓｔａｔｉｏｎａｒｙ ｄａｔａｓｅｔ. Ｂｙ ｕｔｉｌｉｚｉｎｇ ｔｈｅ ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ ｍｅｔｈｏｄꎬ ａ ｆｅｅｄｆｏｒｗａｒｄ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ (ＣＮＮ) ￣ｂａｓｅｄ ｆｅａｔｕｒｅ
ｅｘｔｒａｃｔｏｒ ｗｉｔｈ ｆｉｖｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｌａｙｅｒｓ ｃａｎ ａｃｈｉｅｖｅ １００％ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｎ ｔｅｓｔｉｎｇ ｔｈｅ ｌａｂｅｌｅｄ ｅｓｃａｌａｔｏｒ ｓｔａｉｒｗａｙ ｄａｔａ ｄｉｓｔｒｉ￣
ｂｕｔｉｏｎｓ ａｎｄ ８０.６％ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｎ ｔｅｓｔｉｎｇ ｔｈｅ ｕｎｌａｂｅｌｅｄ ｓｔａｔｉｏｎａｒｙ ｄａｔａ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ. Ｔｈｅ ｓｕｃｃｅｓｓ ｏｆ ｔｈｅ ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ ａｐ￣
ｐｒｏａｃｈ ｉｓ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｄ ｆｏｒ ｃｌａｓｓｉｆｙｉｎｇ ｓｔａｉｒｗａｙ ｏｎ ｔｈｅｓｅ ｔｗｏ ｄｏｍａｉｎｓ ｗｉｔｈ ａ ｌｉｍｉｔｅｄ ａｍｏｕｎｔ ｏｆ ｄａｔａ. Ｔｏ ｆｕｒｔｈｅｒ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅ ｔｈｅ ｅｆ￣
ｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄꎬ ｔｈｅ ｓａｍｅ ＣＮＮ ｍｏｄｅｌ ｉｓ ｅｖａｌｕａｔｅｄ ｗｉｔｈｏｕｔ ｄｏｍａｉｎ ａｄａｐｔａｔｉｏｎ ａｎｄ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ａｒｅ ｃｏｍｐａｒｅｄ
ｗｉｔｈ ｔｈｏｓｅ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ.
Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ: Ｄｏｍａｉｎ Ａｄａｐｔａｔｉｏｎꎬ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋꎬ Ｄｅｅｐ Ｌｅａｒｎｉｎｇꎬ ＲＧＢ￣Ｄ Ｓｃｅｎｅ Ｄａｔａꎬ Ｓｔａｉｒｗａｙ Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎꎬ
Ｖｉｓｕａｌｌｙ Ｉｍｐａｉｒｅｄ.

１　 Ｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎ

Ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅｌｙ ２８５ ｍｉｌｌｉｏｎ ｐｅｏｐｌｅ ａｒｏｕｎｄ ｔｈｅ
ｗｏｒｌｄ ｗｅｒｅ ｖｉｓｕａｌｌｙ ｉｍｐａｉｒｅｄꎬ ｏｆ ｗｈｏｍ ３９ ｍｉｌｌｉｏｎ
ｗｅｒｅ ｂｌｉｎｄꎬ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ２０１０ Ｗｏｒｌｄ Ｈｅａｌｔｈ Ｏｒｇａｎｉ￣
ｚａｔｉｏｎ ｓｕｒｖｅｙ [１] . Ａｌｔｈｏｕｇｈ ｓｏｍｅ ｍｏｂｉｌｉｔｙ ａｓｓｉｓｔａｎｔ
ｓｙｓｔｅｍｓꎬ ｗｈｉｃｈ ａｒｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｃｏｎｖｅｒｔｉｎｇ ｓｏｎａｒ ｉｎｆｏｒ￣
ｍａｔｉｏｎ ｉｎｔｏ ａｕｄｉｂｌｅ ｓｉｇｎａｌｓꎬ ｈａｖｅ ｂｅｅｎ ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ ｔｏ
ｆａｃｉｌｉｔａｔｅ ｎａｖｉｇａｔｉｏｎꎬ ｏｂｓｔａｃｌｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎꎬ ａｎｄ ｗａｙ￣
ｆｉｎｄｉｎｇ ｔａｓｋｓ [２]ꎬ ｔｈｅ ｖｉｓｕａｌｌｙ ｉｍｐａｉｒｅｄ ｓｔｉｌｌ ｆａｃｅ
ｃｈａｌｌｅｎｇｅｓ ｔｏ ａｃｔｉｖｅｌｙ ｉｎｔｅｒａｃｔ ｗｉｔｈ ｄｙｎａｍｉｃ ｓｕｒ￣
ｒｏｕｎｄｉｎｇ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓꎬ ｓｕｃｈ ａｓ ｓｔａｉｒｗａｙｓ. Ｓｔａｉｒｗａｙｓ
ｗｉｄｅｌｙ ｅｘｉｓｔ ｉｎ ｂｏｔｈ ｉｎｄｏｏｒ ａｎｄ ｏｕｔｄｏｏｒ ｅｎｖｉｒｏｎ￣
ｍｅｎｔｓ. Ｔｈｕｓꎬ ｔｈｅ ｐｏｔｅｎｔｉａｌ ｒｉｓｋ ｏｆ ｆａｌｌｉｎｇ ｆｒｏｍ ｓｔａｉｒｓꎬ
ｅｓｐｅｃｉａｌｌｙ ｄｏｗｎｓｔａｉｒｓꎬ ｃａｎ ｂｅ ｆａｔａｌ ｔｏ ｔｈｅ ｖｉｓｕａｌｌｙ
ｉｍｐａｉｒｅｄ.

Ｔｏ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ｄｅｔｅｃｔ ｓｔａｉｒｗａｙｓꎬ ｍｏｎｏｃｕｌａｒ ｃａｍ￣
ｅｒａｓꎬ ｓｔｅｒｅｏ ｃａｍｅｒａｓꎬ ａｎｄ ｌａｓｅｒ ｓｃａｎｎｉｎｇ ｄｅｖｉｃｅｓ (ｅ.
ｇ.ꎬ ＬｉＤＡＲ) ｈａｖｅ ｂｅｅｎ ｕｓｅｄ. Ｈｏｗｅｖｅｒꎬ ｔｈｅ ｅｘｉｓｔｉｎｇ

ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ ｃａｎ ｏｎｌｙ ｐｒｏｖｉｄｅ ｕｓｅｒ￣ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｉｎｆｏｒｍａ￣
ｔｉｏｎ ｉｎｓｔｅａｄ ｏｆ ａｕｔｏｎｏｍｏｕｓｌｙ ｔａｋｉｎｇ ｉｎｔｏ ａｃｃｏｕｎｔ ｔｈｅ
ｏｂｓｔａｃｌｅｓ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｉｎ ｍｏｔｉｏｎ [８] . ＲＧＢ￣Ｄ ｃａｍｅｒａｓꎬ
ｗｈｉｃｈ ｃａｎ ｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓｌｙ ｃａｐｔｕｒｅ ｂｏｔｈ ｖｉｓｕａｌ ｆｅａ￣
ｔｕｒｅｓ ａｎｄ ｄｅｐｔｈ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔꎬ ａｒｅ
ｗｉｄｅｌｙ ｕｓｅｄ ｔｏ ｒｅｃｏｇｎｉｚｅ ｉｎｄｏｏｒ ａｎｄ ｏｕｔｄｏｏｒ ｅｎｖｉ￣
ｒｏｎｍｅｎｔｓ [３￣４] . Ｍａｎｙ ｒｅｓｅａｒｃｈｅｒｓ ｈａｖｅ ｆｏｃｕｓｅｄ ｏｎ
ｃｏｍｂｉｎｉｎｇ ｖｉｓｕａｌ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｗｉｔｈ ｄｅｐｔｈ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｆｏｒ
ｒｏｂｕｓｔ ｉｍａｇｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ [５￣９] . Ｈｅ ｅｔ ａｌ.[９] ｄｉｒｅｃｔｌｙ
ｃｏｍｂｉｎｅｄ ＲＧＢ ｃｈａｎｎｅｌｓ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ
ｄｅｐｔｈ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ａｔ ｔｈｅ ｅａｒｌｙ ｓｔａｇｅ ｔｏ ｇｅｎｅｒａｔｅ ｆｏｕｒ￣
ｃｈａｎｎｅｌ ＲＧＢ￣Ｄ ｉｍａｇｅｓ ( ｅａｒｌｙ ｆｕｓｉｏｎ) . Ｂｙ ｆｅｅｄｉｎｇ
ｔｈｅｉｒ ＲＧＢ￣Ｄ ｉｍａｇｅｓ ｉｎ ａ ｆｅｅｄｆｏｒｗａｒｄ ＣＮＮꎬ ｔｈｅｙ
ｏｂｔａｉｎｅｄ ａ ｈｉｇｈｅｒ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ
ｔｈａｔ ｏｆ ｆｅｅｄｉｎｇ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ＲＧＢ ｉｍａｇｅｓ ｉｎｔｏ ｔｈｅ
ｓａｍｅ ＣＮＮ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ. Ｔｈｉｓ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｉｍｐｌｉｅｓ ｔｈａｔ
ｄｅｐｔｈ ｃｈａｎｎｅｌ ｈａｓ ａ ｂｅｔｔｅｒ ｆｅａｔｕｒｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｔｈａｎ
ｔｈｅ Ｒꎬ Ｇꎬ Ｂ ｃｈａｎｎｅｌｓ. Ｈｏｗｅｖｅｒꎬ ｔｈｅｉｒ ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｎｄ
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ｔｅｓｔｉｎｇ ｓａｍｐｌｅｓ ｃｏｍｅ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｓａｍｅ ｄａｔａ ｄｉｓｔｒｉｂｕ￣
ｔｉｏｎ. Ｔｈｕｓꎬ ｉｆ ｔｈｅｉｒ ｍｏｄｅｌ ｉｓ ｕｔｉｌｉｚｅｄ ｆｏｒ ｔｅｓｔｉｎｇ ａｎ￣
ｏｔｈｅｒ ｄａｔａｓｅｔꎬ ｉｔｓ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｗｉｌｌ ｄｅｇｒａｄｅ ｓｉｇｎｉｆｉ￣
ｃａｎｔｌｙ [１０] . Ｍｕｎｏｚ ｅｔ ａｌ. [８] ａｎｄ Ｗａｎｇ ｅｔ ａｌ. [７] ｃｏｎ￣
ｓｔｒｕｃｔｅｄ ｔｈｅ ｏｎｅ￣ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｄｅｐｔｈ ｖｅｃｔｏｒ ａｓ ｐａｒａｌｌｅｌ
ｌｉｎｅｓꎬ ｗｈｉｃｈ ｃｏｎｔａｉｎｓ ｔｈｅ ｄｉｓｔａｎｃｅ ｆｒｏｍ ａ ｃａｍｅｒａ ａｎｄ
ｔｈｅ ｏｒｉｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｅａｃｈ ｓｔａｉｒꎬ ｔｏ ｔｒａｉｎ ａ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ
ｍａｃｈｉｎｅ ( ＳＶＭ ) ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ ａｎｄ ｃｌａｓｓｉｆｙ ｕｐｓｔａｉｒｓꎬ
ｄｏｗｎｓｔａｉｒｓꎬ ａｎｄ ｌｅｖｅｌ ｇｒｏｕｎｄ. Ｔｈｅｙ ｂｏｔｈ ｕｓｅｄ ｅｄｇｅ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｔｏ ｇａｉｎ ｅｄｇｅ ｍａｐｓ ｆｒｏｍ ＲＧＢ ｉｍａｇｅｓ ａｎｄ
ｅｘｔｒａｃｔｅｄ ｏｎｅ￣ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｄｅｐｔｈ ｖｅｃｔｏｒｓ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｄｉｓ￣
ｔａｎｃｅ ａｎｄ ｏｒｉｅｎｔａｔｉｏｎ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｆｒｏｍ ｅｄｇｅ ｍａｐｓ ｂｙ
ａｐｐｌｙｉｎｇ Ｈｏｕｇｈ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ.

Ｎｅｖｅｒｔｈｅｌｅｓｓꎬ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｅｄｇｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ａｎｄ Ｈｏｕｇｈ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ ｈｉｇｈｌｙ ｄｅｐｅｎｄｓ ｏｎ
ｔｈｅ ｌｅｖｅｌ ｏｆ ｃｈｏｓｅｎ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄｓ. Ｉｎ ｔｈｉｓ ｍａｎｎｅｒꎬ ｔｈｅｙ
ｈａｖｅ ｃａｒｒｉｅｄ ｏｕｔ ｎｕｍｅｒｏｕｓ ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｔａｓｋｓ ｔｏ
ｍａｋｅ ｔｈｅｉｒ ｄａｔａｓｅｔｓ ａｄａｐｔ ｔｏ ｔｈｅｉｒ ｍｏｄｅｌ. Ｔｈｕｓꎬ ｔｈｅｉｒ
ｍｏｄｅｌ ｗｉｌｌ ｐｏｏｒｌｙ ｐｅｒｆｏｒｍ ｗｈｅｎ ｉｔ ｉｓ ｔｅｓｔｅｄ ｏｎ ｒｅａｌ￣
ｃａｓｅ ｓｃｅｎａｒｉｏｓꎬ ｗｈｏｓｅ ｄａｔａ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｃａｎ ｂｅ ｓｉｇｎｉｆ￣
ｉｃａｎｔｌｙ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｆｒｏｍ ｔｈａｔ ｏｆ ｔｈｅｉｒ ｄａｔａｓｅｔ.

Ｄｏｍａｉｎ ａｄａｐｔａｔｉｏｎ (ＤＡ) ｒｅｆｅｒｓ ｔｏ ａ ｓｉｔｕａｔｉｏｎ
ｗｈｅｒｅ ｏｎｅ ａｉｍｓ ａｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ
ｆｒｏｍ ｓａｍｐｌｅｓ ｄｒａｗｎ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｓｏｕｒｃｅ ａｎｄ ａｐｐｌｙｉｎｇ
ｔｈｉｓ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ ｔｏ ａ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｂｕｔ ｒｅｌａｔｅｄ ｔａｒｇｅｔ ｄａｔａ ｄｉｓ￣
ｔｒｉｂｕｔｉｏｎ. ＤＡ ｍｅｔｈｏｄｓ ｃａｎ ｌｅａｒｎ ａ ｍａｐｐｉｎｇ ｂｅｔｗｅｅｎ
ｔｈｅ ｓｏｕｒｃｅ ｄｏｍａｉｎ ａｎｄ ｔｈｅ ｔａｒｇｅｔ ｄｏｍａｉｎ ｗｈｅｎ ｔｈｅ
ｔａｒｇｅｔ ｓａｍｐｌｅｓ ａｒｅ ｅｉｔｈｅｒ ｆｕｌｌｙ ｕｎｌａｂｅｌｅｄ ( ｕｎｓｕｐｅｒ￣
ｖｉｓｅｄ ｄｏｍａｉｎ ａｄａｐｔａｔｉｏｎ) ｏｒ ｐａｒｔｉａｌｌｙ ｌａｂｅｌｅｄ (ｓｅｍｉ￣
ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｄｏｍａｉｎ ａｄａｐｔａｔｉｏｎ) . Ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｔ ｐａｐｅｒ
ｐｒｏｐｏｓｅｓ ａｎ ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ａ ｄｏｍａｉｎ
ａｄａｐｔａｔｉｏｎ ｓｃｅｎａｒｉｏ ｉｎ ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｃｅ ｏｆ ａ ｓｈｉｆｔ ( ａｓ
ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ. １) ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｗｏ ｄａｔａ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ. Ｔｈｅ
ｔａｓｋ ｉｓ ｆｏｒｍｕｌａｔｅｄ ａｓ ａｎ ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｄｏｍａｉｎ ａｄａｐｔａ￣
ｔｉｏｎ (ＵＤＡ) ｐｒｏｂｌｅｍꎬ ｉｎ ｗｈｉｃｈ ｅｓｃａｌａｔｏｒ ｓｔａｉｒｗａｙ
ｖｉｓｕａｌ ｆｅａｔｕｒｅｓ ａｎｄ ｄｅｐｔｈ ｆｅａｔｕｒｅｓ ａｒｅ ｌａｂｅｌｅｄ ｉｎ ｔｈｅ
ｓｏｕｒｃｅ ｄｏｍａｉｎ ｗｈｉｌｅ ｈａｖｉｎｇ ｔｈｅ ｕｎｌａｂｅｌｅｄ ｓｔａｔｉｏｎａｒｙ
ｓｔａｉｒｗａｙ ｖｉｓｕａｌ ｆｅａｔｕｒｅｓ ａｎｄ ｄｅｐｔｈ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｔａｒ￣
ｇｅｔ ｄｏｍａｉｎ.

Ｔｏ ａｐｐｌｙ ｆｅｅｄ￣ｆｏｒｗａｒｄ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｔｏ ｔｈｅ ｓｔａｔｉｏｎａ￣
ｒｙ ｓｔａｉｒｗａｙ ( ｔａｒｇｅｔ) ｄｏｍａｉｎ ｗｉｔｈｏｕｔ ｂｅｉｎｇ ｈｉｎｄｅｒｅｄ
ｂｙ ｔｈｅ ｓｈｉｆｔ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｔｗｏ ｄｏｍａｉｎｓꎬ ｉｔ ｉｓ ｒｅｑｕｉｒｅｄ

ｔｏ ｅｍｂｅｄ ｄｏｍａｉｎ ａｄａｐｔａｔｉｏｎ ｉｎｔｏ ｔｈｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｓｏ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｄｅｃｉ￣
ｓｉｏｎｓ ａｒｅ ｍａｄｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｔｈａｔ ａｒｅ ｂｏｔｈ ｄｉｓ￣
ｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅ ａｎｄ ｉｎｖａｒｉａｎｔ ｔｏ ｔｈｅ ｃｈａｎｇｅ ｏｆ ｄｏｍａｉｎｓ.
Ｉｎｓｐｉｒｅｄ ｂｙ ｄｏｍａｉｎ ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ
(ＤＡＮＮ) [１１]ꎬ ａ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｏｒꎬ ｌａｂｅｌ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒꎬ
ａｎｄ ｄｏｍａｉｎ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ ａｒｅ ｅｍｂｅｄｄｅｄ ｉｎｔｏ ａ ｃｏｍｐｏｓｅｄ
ｄｅｅｐ ｆｅｅｄｆｏｒｗａｒｄ ｎｅｔｗｏｒｋ ｔｏ ｃｌａｓｓｉｆｙ ｔｈｅ ｓｔａｉｒｗａｙ
ｉｍａｇｅｓ ａｃｒｏｓｓ ｔｈｅ ｔｗｏ ｄｏｍａｉｎｓ. Ａｄｄｉｔｉｏｎａｌｌｙꎬ ｔｈｅ
ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｄｏｍａｉｎ ａｄａｐｔａｔｉｏｎ ｉｓ ａｃｈｉｅｖｅｄ ｂｙ
ａｄｄｉｎｇ ａ ｄｏｍａｉｎ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ ｔｏ ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅ
ｅｘｔｒａｃｔｏｒ ｖｉａ ａ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｒｅｖｅｒｓａｌ ｌａｙｅｒ. Ｔｈｅ ｇｒａｄｉｅｎｔ
ｒｅｖｅｒｓａｌ ｌａｙｅｒ ｅｎｓｕｒｅｓ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｏｒ ｏｎｌｙ
ｅｘｔｒａｃｔｓ ｄｏｍａｉｎ￣ｉｎｖａｒｉａｎｔ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｂｙ ｍｕｌｔｉｐｌｙｉｎｇ ｔｈｅ
ｇｒａｄｉｅｎｔ ｂｙ ｎｅｇａｔｉｖｅ ｏｎｅ ｄｕｒｉｎｇ ｔｈｅ ｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ.

Ｔｈｅ ｍａｉｎ ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ ｏｆ ｔｈｅ ｐａｐｅｒ ａｒｅ ａｓ ｆｏｌ￣
ｌｏｗｓ: １) ｔｈｅ ｐｏｓｓｉｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｕｓｉｎｇ ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｍｅｔｈｏｄｓ ｔｏ ｔａｃｋｌｅ ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｄｏｍａｉｎ ａｄａｐｔａｔｉｏｎ
ｓｃｅｎａｒｉｏ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｅｓｃａｌａｔｏｒ ｔｏ ｓｔａｔｉｏｎａｒｙ ｓｔａｉｒｗａｙ ｉｓ
ｖｅｒｉｆｉｅｄꎻ ２) ａｎ ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ ｉｓ ｅｍ￣
ｂｅｄｄｅｄ ｉｎｔｏ ａ ｄｅｅｐ ｆｅｅｄｆｏｒｗａｒｄ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｄｏｍａｉｎ ａｄａｐｔａｔｉｏｎ.

Ｔｈｅ ｒｅｍａｉｎｄｅｒ ｏｆ ｔｈｅ ｐａｐｅｒ ｉｓ ｏｒｇａｎｉｚｅｄ ａｓ ｆｏｌ￣
ｌｏｗｓ: Ｓｅｃｔｉｏｎ ２ ｄｉｓｃｕｓｓｅｓ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ
ａｎｄ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｍｅｔｈｏｄｓ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｔ ｗｏｒｋ.
Ｓｅｃｔｉｏｎ ３ ｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ. Ｓｅｃｔｉｏｎ ４
ｄｉｓｃｕｓｓｅｓ ｔｈｅ ｌｉｍｉｔａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｔｈｅ ｗｏｒｋ. Ｓｅｃｔｉｏｎ ５ ｃｏｎ￣
ｃｌｕｄｅｓ ｔｈｅ ｐａｐｅｒ ａｎｄ ｉｎｄｉｃａｔｅｓ ｔｈｅ ｐｌａｎｎｅｄ ｆｕｔｕｒｅ
ｗｏｒｋ.

２　 Ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ Ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ Ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ
Ｄｏｍａｉｎ Ａｄａｐｔａｔｉｏｎ

Ｆｏｒ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｔａｓｋｓꎬ ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ｓｐａｃｅ ｉｓ Ｘ
ａｎｄ ｔｈｅ ｓｅｔ ｏｆ Ｌ ｐｏｓｓｉｂｌｅ ｌａｂｅｌｓ ｉｓ Ｙ. Ｉｎ ｔｈｅ ｓｅｔｔｉｎｇ ｏｆ
ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｄｏｍａｉｎ ａｄａｐｔａｔｉｏｎꎬ ｎ ｌａｂｅｌｅｄ ｅｘａｍｐｌｅｓ
ａｒｅ ｓａｍｐｌｅｄ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｅｓｃａｌａｔｏｒ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ Ｐ ＸｓꎬＹｓ( )

ｔｏ ｆｏｒｍ ｔｈｅ ｓｏｕｒｃｅ ｄｏｍａｉｎ Ｄｓ ＝ {(Ｘｓ
ｉꎬＹｓ

ｉ)} ｎ
ｉ ＝ １ . Ｓｉｍ￣

ｉｌａｒｌｙꎬ ｍ ｕｎｌａｂｅｌｅｄ ｅｘａｍｐｌｅｓ ａｒｅ ｓａｍｐｌｅｄ ｆｒｏｍ ｔｈｅ
ｓｔａｔｉｏｎａｒｙ ｄａｔａ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ Ｑ Ｘ ｔꎬＹｔ( ) ꎬ ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｄｉｆ￣
ｆｅｒｅｎｔ ｂｕｔ ｓｉｍｉｌａｒ ｔｏ ｔｈｅ ｅｓｃａｌａｔｏｒ ｄａｔａ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎꎬ ｔｏ
ｆｏｒｍ ｔｈｅ ｔａｒｇｅｔ ｄｏｍａｉｎ Ｄｔ ＝ {(Ｘ ｔ

ｊ)}ｍ
ｊ ＝ １ .

２２



ＩＮＳＴＲＵＭＥＮＴＡＴＩＯＮꎬ Ｖｏｌ ６. Ｎｏ ２ꎬ Ｊｕｎｅ ２０１９

Ｆｉｇ. １　 Ｅｘａｍｐｌｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ＲＧＢ ｉｍａｇｅ ａｎｄ ｔｈｅ ｄｅｐｔｈ ｉｍａｇｅ ｏｆ ｔｈｅ ｄｏｗｎｓｔａｉｒｓ ｓｔａｔｉｏｎａｒｙ ｓｔａｉｒｗａｙ ｄａｔａｓｅｔ
ａｒｅ ｓｈｏｗｎ ｏｎ ｔｈｅ ｔｏｐ￣ｌｅｆｔ ａｎｄ ｔｏｐ￣ｒｉｇｈｔ ｃｏｒｎｅｒｓꎬ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ. Ｅｘａｍｐｌｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ＲＧＢ ｉｍａｇｅ ａｎｄ ｔｈｅ ｄｅｐｔｈ ｉｍａｇｅ

ｏｆ ｔｈｅ ｄｏｗｎｓｔａｉｒｓ ｅｓｃａｌａｔｏｒ ｓｔａｉｒｗａｙ ｄａｔａｓｅｔ ａｒｅ ｓｈｏｗｎ ｏｎ ｔｈｅ ｄｏｗｎ￣ｌｅｆｔ ａｎｄ
ｄｏｗｎ￣ｒｉｇｈｔ ｃｏｒｎｅｒｓꎬ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ. Ａｎ ｏｂｖｉｏｕｓ ｓｈｉｆｔ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｔｗｏ ｄａｔａ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ ｃａｎ ｂｅ ｏｂｓｅｒｖｅｄ.

　 　 Ｔｈｅ ｗｏｒｋ ｏｆ Ｂｅｎ￣Ｄａｖｉｄ ｅｔ ａｌ. [１２] ｓｈｏｗｓ ｔｈａｔ ｔｈｅ
ｔａｒｇｅｔ ｒｉｓｋ ＲＴ ｉｓ ｕｐｐｅｒ ｂｏｕｎｄｅｄ ｂｙ ｔｈｒｅｅ ｉｔｅｍｓ: １)
ｔｈｅ ｓｏｕｒｃｅ ｒｉｓｋ ＲＳꎻ ２) ｔｈｅ ｄｉｖｅｒｇｅｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｈｙｐｏｔｈ￣
ｅｓｉｓ ｓｐａｃｅ ｄＨ(ＳꎬＴ) ꎻ ３) ａ ｃｏｎｓｔａｎｔ ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ ｔｅｒｍ
ｔｈａｔ ｄｅｐｅｎｄｓ ｏｎ ｔｈｅ ＶＣ￣ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ ｄ ａｎｄ ｔｈｅ ｓｉｚｅ ｏｆ
ｔｈｅ ｓａｍｐｌｅｓ Ｓ ａｎｄ Ｔꎬ ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｄｅｎｏｔｅｄ ｂｙ ｍ.

Ｔｈｅｏｒｅｍ １ [１２] Ｌｅｔ Ｈ ｂｅ ａ ｈｙｐｏｔｈｅｓｉｓ ｓｐａｃｅ ｏｆ
ＶＣ￣ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ ｄ. Ｗｉｔｈ ａ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ａｔ ｌｅａｓｔ １￣δ
(ｏｖｅｒ ｔｈｅ ｃｈｏｉｃｅ ｏｆ ｓａｍｐｌｅｓ Ｓ~ＤＳ ａｎｄ Ｔ~ＤＴ)ꎬ ｆｏｒ
ｅｖｅｒｙ ｈ ∈ Ｈ:

ＲＴ £ＲＳ ＋ ｄＨ ＳꎬＴ( ) ＋ ４
ｍ

　

ｄｌｏｇ ２ｍ
ｄ

＋ ｌｏｇ ４
δ

æ

è
ç

ö

ø
÷ ＋

４

　

ｄｌｏｇ ２ｍ( ) ＋ ｌｏｇ ４
δ

ｍ
Ｔｈｅ ｔｈｅｏｒｅｍ ｉｎｄｉｃａｔｅｓ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｌｇｏ￣

ｒｉｔｈｍ ｓｈｏｕｌｄ ｍｉｎｉｍｉｚｅ ａ ｔｒａｄｅ￣ｏｆｆ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｓｏｕｒｃｅ
ｒｉｓｋ ａｎｄ ｔｈｅ ｄｉｖｅｒｇｅｎｃｅ ｄＨ(ＳꎬＴ) ｔｏ ｍｉｎｉｍｉｚｅ ｔｈｅ
ｅｍｐｉｒｉｃａｌ ｔａｒｇｅｔ ｒｉｓｋ. Ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ａｉｍｓ ｔｏ ｌｅａｒｎ ａ ｆｅａ￣
ｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｏｒ ｆ ＝ Ｇ ｆ ｘꎬθｆ( ) ｔｈａｔ ｅｘｔｒａｃｔｓ ｄｏｍａｉｎ￣ｉｎ￣
ｖａｒｉａｎｔ ｆｅａｔｕｒｅｓꎬ ａ ｌａｂｅｌ ｐｒｅｄｉｃｔｏｒ ｙ ＝ Ｇｙ ｆꎬθｙ( ) ｔｈａｔ
ｃｏｍｐｕｔｅｓ ｌａｂｅｌ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓꎬ ａｎｄ ａ ｄｏｍａｉｎ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ
Ｇｄ ｆꎬθｄ( ) ｔｈａｔ ｃｏｍｐｕｔｅｓ ｄｏｍａｉｎ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓ ａｎｄ ｒｅ￣

ｄｕｃｅｓ ｔｈｅ ｓｈｉｆｔ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｗｏ ｊｏｉｎｔ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ. Ｓｏꎬ

ｔｈｅ ｔａｒｇｅｔ ｒｉｓｋ ＲＴ ＝ １
ｍ∑

ｍ

ｉ ＝ １
Ｐｒ ｘꎬｙ( ) ~ Ｑ

Ｇｙ Ｇ ｆ ｘｉ( )( ) ≠ ｙｉ[ ] ｃａｎ ｂｅ ｍｉｎｉｍｉｚｅｄ ｂｙ ｊｏｉｎｔｌｙ
ｍｉｎｉｍｉｚｉｎｇ ｔｈｅ ｓｏｕｒｃｅ ｒｉｓｋ ａｎｄ ｔｈｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｄｉｆｆｅｒ￣
ｅｎｃｅ.

２.１　 Ｄｏｍａｉｎ Ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ
Ｄｏｍａｉｎ ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｅｘｐｌｉｃｉｔｌｙ

ｉｍｐｌｅｍｅｎｔ Ｔｈｅｏｒｅｍ １ ｉｎｔｏ ａ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ
ｔｈａｔ ｃａｎ ｅｘｔｒａｃｔ ｔｒａｎｓｆｅｒａｂｌｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｔｏ ｒｅｄｕｃｅ ｔｈｅ
ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｓｈｉｆｔ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｔｗｏ ｄｏｍａｉｎｓ. Ｔｏ ｅｘ￣
ｔｒａｃｔ ａｓ ｍａｎｙ ｔｒａｎｓｆｅｒａｂｌｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ ａｓ ｐｏｓｓｉｂｌｅꎬ ａ
ｄｅｅｐ ｆｅｅｄｆｏｒｗａｒｄ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｉｓ ｄｅ￣
ｓｉｇｎｅｄ ａｓ ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｏｒ Ｇ ｆ ｘꎬθｆ( ) ꎬ ｗｉｔｈ ｐａ￣
ｒａｍｅｔｅｒｓ θｆ ꎬ ｆｏｒ ｅｘｔｒａｃｔｉｎｇ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｏｆ
ｉｍａｇｅｓ [１４] . Ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｕｓｅｓ ｃｒｏｓｓ￣ｅｎｔｒｏｐｙ ｌｏｓｓ ｗｉｔｈ
ｓｏｆｔｍａｘ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｔｏ ｄｅｆｉｎｅ ｔｈｅ ｄｉｓｃｒｅｐａｎｃｙ ｂｅｔｗｅｅｎ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｉｎｐｕｔ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ. Ｔｏ
ｅｎｓｕｒｅ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｅｘｔｒａｃｔｅｄ ｆｅａｔｕｒｅｓ ａｒｅ ｄｏｍａｉｎ￣ｉｎｖａｒｉ￣
ａｎｔꎬ ｔｈｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒ θｆ ｉｓ ｊｏｉｎｔｌｙ ｌｅａｒｎｅｄ ｂｙ ｍａｘｉｍｉｚｉｎｇ
ｔｈｅ ｌｏｓｓ ｏｆ ｄｏｍａｉｎ ｐｒｅｄｉｃｔｏｒ Ｇｄ ｆꎬθｄ( ) ａｎｄ ｍｉｎｉｍｉ￣
ｚｉｎｇ ｔｈｅ ｌｏｓｓ ｏｆ ｌａｂｅｌ ｐｒｅｄｉｃｔｏｒ Ｇｙ ｆꎬθｙ( ) . Ｔｈｅ ｌａｂｅｌ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｌｏｓｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｄｏｍａｉｎ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｌｏｓｓꎬ

３２



　 Ｊｉｎｇ ＷＡＮＧ ｅｔ ａｌ: Ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ Ｄｏｍａｉｎ Ａｄａｐｔａｔｉｏｎ Ｌｅａｒｎｉｎｇ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ＲＧＢ￣Ｄ Ｓｔａｉｒｗａｙ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ

Ｆｉｇ. ２　 Ｄｏｍａｉｎ ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｉｎｃｌｕｄｅｓ ａ ｓｔａｎｄａｒｄ ｆｅｅｄ￣ｆｏｒｗａｒｄ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｆｏｒｍｅｄ
ｂｙ ａ ｄｅｅｐ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｏｒ ａｎｄ ａ ｄｅｅｐ ｌａｂｅｌ ｐｒｅｄｉｃｔｏｒ. Ｔｈｅ ｓｈｉｆｔ ｉｎ ｔｗｏ ｊｏｉｎｔ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ ｉｓ

ｒｅｄｕｃｅｄ ｂｙ ａｄｄｉｎｇ ａ ｄｏｍａｉｎ ｐｒｅｄｉｃｔｏｒ ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ ｔｏ ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｏｒ ｖｉａ ａ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｒｅｖｅｒｓａｌ ｌａｙｅｒ.
Ｔｈｅ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｒｅｖｅｒｓａｌ ｌａｙｅｒ ｍｕｌｔｉｐｌｉｅｓ ｔｈｅ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｂｙ ｎｅｇａｔｉｖｅ ｏｎｅ ｄｕｒｉｎｇ ｔｈｅ ｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ ｔｒａｉｎｉｎｇꎬ

ｗｈｉｃｈ ｍａｋｅｓ ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ ｏｖｅｒ ｔｈｅ ｔｗｏ ｄｏｍａｉｎｓ ｓｉｍｉｌａｒ.

ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙꎬ ａｒｅ ｄｅｎｏｔｅｄ ｂｙ:
Ｌｙ θｆꎬθｙ( ) ＝ Ｌｙ(Ｇｙ Ｇ ｆ ｘｉꎬθｆ( ) ꎬθｙ( ) ꎬｙｉ) (１)
Ｌｄ θｆꎬθｄ( ) ＝ Ｌｄ(Ｇｄ Ｇ ｆ ｘｉꎬθｆ( ) ꎬθｄ( ) ꎬｄｉ) (２)

Ｔｈｕｓꎬ ｔｈｅ ｄｏｍａｉｎ ａｄａｐｔａｔｉｏｎ ｐｒｏｂｌｅｍ ｂｅｃｏｍｅｓ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎ

Ｒ θｆꎬθｙꎬθｄ( ) ＝ １
ｎｓ
∑ ｘｉ∈ＤＳ

Ｌｙ θｆꎬθｙ( ) ￣ λ
ｎｔ ＋ ｎｓ

∑ ｘｉ∈ ＤＳ∪ＤＴ( )
Ｌｄ θｆꎬθｄ( ) (３)

ｗｈｅｒｅ ｎｓ ａｎｄ ｎｔ ａｒｅ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｅｘａｍｐｌｅｓ ｉｎ
ｔｈｅ ｓｏｕｒｃｅ ｄｏｍａｉｎ ａｎｄ ｔａｒｇｅｔ ｄｏｍａｉｎꎬ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙꎻ
ａｎｄ ｔｈｅ ｌｏｓｓ ｏｆ ｔｈｅ ｄｏｍａｉｎ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ ｉｓ ｗｅｉｇｈｔ ｂｙ λ .
Ｂｙ ｏｐｔｉｍｉｚｉｎｇ ｔｈｅ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎ (３)ꎬ ｔｈｅ ｐａ￣

ｒａｍｅｔｅｒｓ θｆꎬ θｙꎬ θｄ ｗｉｌｌ ｄｅｌｉｖｅｒ ａ ｓａｄｄｌｅ ｐｏｉｎｔ ( θ
︿

ｆ ꎬ

θ
︿

ｙꎬ θ
︿

ｄ )

θ
︿

ｆꎬθ
︿

ｙ( ) ＝ ａｒｇ ｍｉｎ
θｆꎬθｙ

Ｒ θｆꎬθｙꎬθ
︿

ｄ( ) ꎬ (４)

( θ
︿

ｄ ) ＝ ａｒｇ ｍａｘ
θｄ

Ｒ θ
︿

ｆꎬθ
︿

ｙꎬθｄ( ) . (５)

ｂｙ ｔｈｅ ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｕｐｄａｔｅｓ:

θｙ￣μ(
∂ Ｌｙ

∂ θｙ
) → θｙ (７)

θｄ￣μλ(
∂ Ｌｄ

∂ θｄ
) → θｄ (８)

ｗｈｅｒｅ μ ｉｓ ｔｈｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｒａｔｅ.

２.２　 ＣＮＮ Ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｆｏｒ Ｆｅａｔｕｒｅ Ｅｘｔｒａｃｔｏｒ
Ｔｏ ｐｅｒｆｏｒｍ ｄｏｍａｉｎ ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ ｔｒａｉｎｉｎｇꎬ ａ ｄｅｅｐ

ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｉｓ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ｆｏｒ ｆｅａ￣
ｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｏｒ Ｇ ｆ ｘꎬθｆ( ) . Ｇａｎｉｎ ｅｔ ａｌ.[ １１] ｅｘｐｅｒｉｍｅｎ￣
ｔｅｄ ｔｈｅｉｒ ｄｏｍａｉｎ ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｏｎ
ＭＮＩＳＴ ａｎｄ ＭＮＩＳＴ￣Ｍ ｄａｔａｓｅｔｓ. Ｔｈｅ ｔｗｏ ｄａｔａ ｄｉｓｔｒｉ￣
ｂｕｔｉｏｎｓ ｈａｖｅ ｍｕｃｈ ｆｅｗｅｒ ｆｅａｔｕｒｅｓ ａｎｄ ｌｅｓｓ ｎｏｉｓｅ
ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｒｅａｌ￣ｗｏｒｌｄ ｓｔａｉｒｗａｙ ｄａｔａｓｅｔｓ ｕｓｅｄ
ｉｎ ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｔ ｐａｐｅｒ. Ｔｈｕｓꎬ ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｔ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘ￣
ｔｒａｃｔｏｒ ｓｈｏｕｌｄ ｂｅ ｄｅｅｐ ｅｎｏｕｇｈꎬ ｗｈｉｃｈ ｉｓ ａｂｌｅ ｔｏ ｅｘ￣
ｔｒａｃｔ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｏｆ ｓｔａｉｒｗａｙ ｄａｔａｓｅｔｓ.

Ｆｉｇ. ３　 Ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｄｅｅｐ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ
ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｆｏｒ ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｏｒ. Ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ｏｆ ｔｈｅ
ｆｅｅｄｆｏｒｗａｒｄ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｃｏｎｓｉｓｔｓ ｏｆ ８０ × ８０ × ４ ＲＧＢ￣Ｄ
ｉｍａｇｅｓ. Ｔｈｅ ｏｕｔｐｕｔ ｉｓ ａ １２００￣ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ (５ × ５ × ４８ )

ｖｅｃｔｏｒ ｗｈｉｃｈ ｃｏｎｔａｉｎｓ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ.

Ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｏｒ Ｇ ｆ ｘꎬθｆ( ) ｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｅｓ ｆｉｖｅ

４２



ＩＮＳＴＲＵＭＥＮＴＡＴＩＯＮꎬ Ｖｏｌ ６. Ｎｏ ２ꎬ Ｊｕｎｅ ２０１９

ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｌａｙｅｒｓ ａｎｄ ｏｎｅ ｆｕｌｌｙ￣ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ ｌａｙｅｒꎬ
ｗｈｉｃｈ ｇｉｖｅｓ １２００￣ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｆｅａｔｕｒｅ ｖｅｃｔｏｒ ａｓ ａｎ
ｏｕｔｐｕｔ. Ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｌａｙｅｒ ａｐｐｌｉｅｓ ３２ ７ × ７
ｆｉｌｔｅｒｓ (ｅｘｔｒａｃｔｉｎｇ ７ × ７￣ｐｉｘｅｌ ｓｕｂ￣ｒｅｇｉｏｎｓ) ｗｉｔｈ Ｒｅ￣
ＬＵ ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ａｎｄ ２ × ２ ｍａｘ ｐｏｏｌｉｎｇ. Ｔｈｅ
ｓｅｃｏｎｄ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｌａｙｅｒ ａｐｐｌｉｅｓ ３２ ３ × ３ ｆｉｌｔｅｒｓ ｗｉｔｈ
ＲｅＬＵ ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ ｆｕｎｃｔｉｏｎ. Ｔｈｅ ｔｈｉｒｄ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｌａｙ￣
ｅｒ ａｐｐｌｉｅｓ ４８ ３ × ３ ｆｉｌｔｅｒｓ ｗｉｔｈ ＲｅＬＵ ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ ｆｕｎｃ￣
ｔｉｏｎ ａｎｄ ２ × ２ ｍａｘ ｐｏｏｌｉｎｇ. Ｔｈｅ ｆｏｕｒｔｈ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ
ｌａｙｅｒ ａｐｐｌｉｅｓ ４８ ３ × ３ ｆｉｌｔｅｒｓ ｗｉｔｈ ＲｅＬＵ ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ
ｆｕｎｃｔｉｏｎ. Ｔｈｅ ｆｉｆｔｈ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｌａｙｅｒ ａｐｐｌｉｅｓ ４８ ３ × ３
ｆｉｌｔｅｒｓꎬ ｗｉｔｈ ＲｅＬＵ ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ ｆｕｎｃｔｉｏｎꎬ ｆｏｌｌｏｗｅｄ ｂｙ
ｔｗｏ ２ × ２ ｍａｘ￣ｐｏｏｌｉｎｇ ｌａｙｅｒｓ. Ｄｕｒｉｎｇ ｅａｃｈ ｔｒａｉｎｉｎｇ
ｂａｔｃｈꎬ ｔｈｅ ｐａｉｒｗｉｓｅ ｃｏｓｉｎｅ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｉｅｓ ｂｅｔｗｅｅｎ １２００￣
ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｆｅａｔｕｒｅｓ ａｒｅ ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ ａｎｄ ｂａｃｋ￣ｐｒｏｐａ￣
ｇａｔｅｄ ａｓ ｔｈｅ ｌｏｓｓ ｆｏｒ ａｌｌ ｐａｉｒｓ ｗｉｔｈｉｎ ｔｈｅ ｂａｔｃｈ.

Ａ ｌａｂｅｌ ｐｒｅｄｉｃｔｏｒ Ｇｙ ｆꎬθｙ( ) ａｎｄ ａ ｄｏｍａｉｎ ｐｒｅ￣
ｄｉｃｔｏｒ Ｇｄ ｆꎬθｄ( ) ａｒｅ ａｔｔａｃｈｅｄ ｔｏ ｔｈｅ １２００￣ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ
ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ ｏｆ ｔｈｅ ｆｕｌｌｙ￣ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ ｌａｙｅｒ ｏｆ ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅ
ｅｘｔｒａｃｔｏｒ ｉｎ ｐａｒａｌｌｅｌ (ａｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ. ２) . Ｔｈｅ ｌａｂｅｌ
ｐｒｅｄｉｃｔｏｒ ｃｏｎｓｉｓｔｓ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ｆｕｌｌｙ ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ ｌａｙｅｒｓ
(１２００ → １００ → １００ → ３) . Ｓｉｍｉｌａｒｌｙꎬ ｔｈｅ ｄｏｍａｉｎ
ｐｒｅｄｉｃｔｏｒ ｈａｓ ｔｗｏ ｆｕｌｌｙ￣ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ ｌａｙｅｒｓ ( １２００ →
１００ → ２) . θｆ ｉｓ ｌｅａｒｎｅｄ ｂｙ ｊｏｉｎｔｌｙ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｔｈｅ ｌａｂｅｌ
ｐｒｅｄｉｃｔｏｒ ａｎｄ ｔｈｅ ｄｏｍａｉｎ ｐｒｅｄｉｃｔｏｒ. Ｔｈｕｓꎬ ｄｏｍａｉｎ￣
ｉｎｖａｒｉａｎｔ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｃａｎ ｂｅ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ｅｘｔｒａｃｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ
ｐｒｅｓｅｎｔ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｏｒ ａｆｔｅｒ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｃｏｎｖｅｒ￣
ｇｅｎｃｅ.

２.３　 ＲＢＧ￣Ｄ Ｄａｔａ Ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ
Ａｓ ｄｉｓｃｕｓｓｅｄ ａｂｏｖｅꎬ ｄｅｐｔｈ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｈａｓ ａ

ｂｅｔｔｅｒ ｆｅａｔｕｒｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｔｈａｎ Ｒꎬ Ｇꎬ Ｂ ｃｈａｎｎｅｌｓ.
Ｓｏꎬ ａｎ ｅａｒｌｙ ｆｕｓｉｏｎ ｉｓ ａｐｐｌｉｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ＲＧＢ ａｎｄ ｄｅｐｔｈ
ｃｈａｎｎｅｌｓ ｔｏ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔ ｔｈｅ ｆｏｕｒ￣ｃｈａｎｎｅｌ ｉｎｐｕｔ. Ｔｏ ａｄｄ
ｄｅｐｔｈ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎꎬ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｔｈｒｅｅ￣ｃｈａｎｎｅｌ ＲＧＢ
ｉｍａｇｅｓ ａｒｅ ｅｘｔｅｎｄｅｄ ｔｏ ｆｏｕｒ ｃｈａｎｎｅｌｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｃｏｒｒｅ￣
ｓｐｏｎｄｉｎｇ ｄｅｐｔｈ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｉｓ ｃｏｐｉｅｄ ｔｏ ｔｈｅ ｆｏｕｒｔｈ
ｃｈａｎｎｅｌ.

３　 Ｒｅｓｕｌｔｓ

１ꎬ１０５ ｅｓｃａｌａｔｏｒ ＲＧＢ￣Ｄ ｉｍａｇｅ ｐａｉｒｓ ａｎｄ ２ꎬ１５７
ｓｔａｔｉｏｎａｒｙ ＲＧＢ￣Ｄ ｉｍａｇｅ ｐａｉｒｓ ａｒｅ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｆｒｏｍ
ＲＧＢ￣Ｄ Ｓｔａｉｒｗａｙ Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ Ｄａｔａｓｅｔꎬ[８] ｗｈｉｃｈ ｃｏｎ￣

ｓｉｓｔｓ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ｃｌａｓｓｅｓ (ｄｏｗｎｓｔａｉｒｓꎬ ｕｐｓｔａｉｒｓꎬ ａｎｄ ｎｅｇ￣
ａｔｉｖｅ ｃａｓｅｓ) . Ｔｏ ｃｏｍｂｉｎｅ ＲＧＢ ｉｍａｇｅｓ ｗｉｔｈ ｉｔｓ ｃｏｒ￣
ｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｄｅｐｔｈ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎꎬ ａｌｌ ＲＧＢ ｉｍａｇｅｓ ａｒｅ
ｒｅｓｉｚｅｄ ｔｏ ７２ × ７２ × ４ ａｎｄ ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｄｅｐｔｈ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｉｓ ｃｏｐｉｅｄ ｔｏ ｔｈｅｉｒ ｆｏｕｒｔｈ ｃｈａｎｎｅｌ. Ｔｈｅ ｅｓ￣
ｃａｌａｔｏｒ ｓｔａｉｒｗａｙ ｄａｔａｓｅｔ (ｓｏｕｒｃｅ ｄｏｍａｉｎ) ｉｓ ｓｐｌｉｔ ｉｎｔｏ
ａ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔ (８０％) ａｎｄ ａ ｔｅｓｔｉｎｇ ｓｅｔ (２０％) . Ｔｈｅ
ｓｔａｔｉｏｎａｒｙ ｓｔａｉｒｗａｙ ｄａｔａｓｅｔ ( ｔａｒｇｅｔ ｄｏｍａｉｎ) ｉｓ ｓｐｌｉｔ
ｉｎｔｏ ａ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔ (４０％) ａｎｄ ａ ｔｅｓｔｉｎｇ ｓｅｔ (６０％) .
Ｅａｃｈ ｄａｔａ ｓａｍｐｌｅ ｉｓ ａ ７２ × ７２ × ４ ｍａｔｒｉｘ. Ｔｈｅ ｌｅａｒｎ￣
ｉｎｇ ｒａｔｅ ｉｓ ａｄｊｕｓｔｅｄ ｄｕｒｉｎｇ ｔｈｅ ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｄｅ￣

ｓｃｅｎｔ ｂｙ μ ＝
μ０

(１ ＋ α􀅰ｐ) β . Ｔｈｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｒａｔｅ ｃｏｕｌｄ

ａｌｔｅｒｎａｔｉｖｅｌｙ ｂｅ ａｄｊｕｓｔｅｄ ｂｙ ｃｏｓｉｎｅ ｄｅｃａｙ μ ＝
１
２

１ ＋ ｃｏｓ ｔπ
Ｔ

æ

è
ç

ö

ø
÷ μ０ ａｔ ｂａｔｃｈ ｔꎬ ｗｈｅｒｅ Ｔ ｉｓ ｔｈｅ ｔｏｔａｌ

ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｂａｔｃｈｅｓ [１７] . Ｄｕｒｉｎｇ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓꎬ
ｔｈｅ ｉｎｉｔｉａｌ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｒａｔｅ μ０ ꎬ ｍｏｍｅｎｔｕｍ ｐꎬ ａｎｄ ｔｈｅ
ｂａｔｃｈ ｓｉｚｅ ａｒｅ ｓｅｔ ａｓ ０.０００５ꎬ ０.４５ꎬ ａｎｄ ２５６ꎬ ｒｅｓｐｅｃ￣
ｔｉｖｅｌｙ. Ｔｏ ｐｒｏｍｏｔｅ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ａｎｄ ｌｏｗ ｅｒｒｏｒ ｏｎ ｔｈｅ
ｓｏｕｒｃｅ ｄｏｍａｉｎ ｔｒａｉｎｉｎｇꎬ ｔｈｅ ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ ｖａｌｕｅｓ ａｒｅ
ｕｓｅｄ: α ＝ １０ ａｎｄ β ＝ ０.７５. Ｔｈｅ ｄｏｍａｉｎ ａｄａｐｔａｔｉｏｎ
ｐａｒａｍｅｔｅｒ λ ｉｓ ｉｎｉｔｉａｔｅｄ ａｔ ０. Ｄｕｒｉｎｇ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ

ｐｒｏｃｅｓｓꎬ λ ｉｓ ｕｐｄａｔｅｄ ｔｈｒｏｕｇｈ λ ＝ ２
１ ＋ ｅｘｐ ( ￣１０ｐ)

￣１.

３.１　 Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ Ｓｔａｉｒｗａｙｓ
Ｔｈｒｅｅ ｔｙｐｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｓｔａｉｒｗａｙ ａｒｅ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ. ４.

Ｔｈｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｂｅｔｗｅｅｎ ｖａｒｉｏｕｓ ｔｙｐｅｓ ｏｆ ｓｔａｉｒｗａｙ ｃａｎ
ｂｅ ｅａｓｉｌｙ ｄｉｓｔｉｎｇｕｉｓｈｅｄ. Ｂｙ ｃｏｍｐａｒｉｎｇ ｔｈｅ ｓｔａｉｒｗａｙ
ＲＧＢ ｉｍａｇｅ ｗｉｔｈ ｉｔｓ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｄｅｐｔｈ ｉｎｆｏｒｍａ￣
ｔｉｏｎꎬ ｉｔ ｉｓ ａｒｇｕｅｄ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｄｅｐｔｈ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｈａｓ ｂｅｔ￣
ｔｅｒ ｆｅａｔｕｒｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ａｎｄ ｌｅｓｓ ｎｏｉｓｅ ｔｈａｎ ｔｈｅ
ＲＧＢ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ. Ｔｈｕｓꎬ ｍｏｒｅ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅ ｆｅａ￣
ｔｕｒｅｓ ｃａｎ ｂｅ ｅｘｔｒａｃｔｅｄ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｄｅｐｔｈ ｃｈａｎｎｅｌ ｒａｔｈｅｒ
ｔｈａｎ ｆｒｏｍ ｔｈｅ Ｒꎬ Ｇꎬ Ｂ ｃｈａｎｎｅｌｓ.

３.２　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｗｉｔｈｏｕｔ Ｄｏｍａｉｎ Ａｄａｐｔａｔｉｏｎ
Ｗｈｅｎ ｒｅｌａｔｉｖｅｌｙ ｌａｒｇｅ ａｍｏｕｎｔｓ ｏｆ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｄａｔａ

ａｒｅ ａｖａｉｌａｂｌｅꎬ ＣＮＮ ｃａｎ ｌｅａｒｎ ｍｏｒｅ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅ
ｆｅａｔｕｒｅｓ ｔｈａｎ ａｎｙ ｏｔｈｅｒ ｅｘｉｓｔｅｄ ｍｅｔｈｏｄｓ ｄｏ [１５] . Ｔｏ
ｓｈｏｗ ｔｈｅ ａｄｖａｎｔａｇｅ ｏｆ ｕｓｉｎｇ ＣＮＮ ｔｏ ｅｘｔｒａｃｔ ｄｉｓｃｒｉｍ￣
ｉｎａｔｉｖｅ ｆｅａｔｕｒｅｓꎬ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ＣＮＮ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｉｓ

５２



　 Ｊｉｎｇ ＷＡＮＧ ｅｔ ａｌ: Ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ Ｄｏｍａｉｎ Ａｄａｐｔａｔｉｏｎ Ｌｅａｒｎｉｎｇ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ＲＧＢ￣Ｄ Ｓｔａｉｒｗａｙ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ

ｔｒａｉｎｅｄ ａｎｄ ｔｅｓｔｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｅｓｃａｌａｔｏｒ ｓｔａｉｒｗａｙ ｄａｔａｓｅｔ (ｓｏｕｒｃｅ ｄｏｍａｉｎ) .
Ｔａｂｌｅ １　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｅｓｃａｌａｔｏｒ Ｓｔａｉｒｗａｙ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ＣＮＮ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ.

Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ / Ｇｒｏｕｎｄ Ｔｒｕｔｈ Ｕｐｓｔａｉｒｓ Ｄｏｗｎｓｔａｉｒｓ Ｎｅｇａｔｉｖｅ Ａｃｃｕｒａｃｙ
Ｕｐｓｔａｉｒｓ ７９ １ ０ ９８.７５％

Ｄｏｗｎｓｔａｉｒｓ ０ ７９ １ ９８.７５％
Ｎｅｇａｔｉｖｅ ０ ０ ６３ １００.０％

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｓｔａｔｉｏｎａｒｙ Ｓｔａｉｒｗａｙ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ＣＮＮ
ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｏｎｌｙ ｔｒａｉｎｅｄ ｏｎ ｔｈｅ Ｅｓｃａｌａｔｏｒ Ｄａｔａｓｅｔ.

Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ / Ｇｒｏｕｎｄ Ｔｒｕｔｈ Ｕｐｓｔａｉｒｓ Ｄｏｗｎｓｔａｉｒｓ Ｎｅｇａｔｉｖｅ Ａｃｃｕｒａｃｙ
Ｕｐｓｔａｉｒｓ ２４４ １３０ ９５ ５２.０３％

Ｄｏｗｎｓｔａｉｒｓ ８２ ２８１ ７４ ６４.３０％
Ｎｅｇａｔｉｖｅ ７７ ６３ ２４８ ６３.９２％

Ｆｉｇ. ４　 Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｔａｔｉｏｎａｒｙ ｓｔａｉｒｗａｙｓ. Ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ｒｏｗ ｓｈｏｗｓ
ｄｅｐｔｈ ｉｍａｇｅｓꎻ ｔｈｅ ｓｅｃｏｎｄ ｒｏｗ ｓｈｏｗｓ ｔｈｅ

ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ＲＧＢ ｉｍａｇｅｓ.

　 　 Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ (ａｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｔａｂｌｅ. １) ｉｎｄｉｃａｔｅ ｔｈａｔ
ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ＣＮＮ ｃａｎ ａｃｈｉｅｖｅ ａｎ ｏｖｅｒａｌｌ ｔｅｓｔ ａｃｃｕ￣
ｒａｃｙ ｏｆ ９９.２８％ ｏｎ ｔｈｅ ｓｏｕｒｃｅ ｄｏｍａｉｎ. Ａｆｔｅｒ ｃｏｍｐａ￣
ｒｉｎｇ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ＣＮＮ ｗｉｔｈ ｔｈａｔ
ｏｆ ｔｈｅ Ｍｕｎｏｚ ｅｔ ａｌ.’ ｓ ｍｏｄｅｌ ( ９２. ７％)ꎬ ｏｎｅ ｃａｎ
ｃｏｎｃｌｕｄｅ ｔｈａｔ ｉｔ ｉｓ ａｄｖａｎｔａｇｅｏｕｓ ｔｏ ｕｓｅ ａ ｄｅｅｐ ｆｅｅｄ￣
ｆｏｒｗａｒｄ ＣＮＮ ｔｏ ｅｘｔｒａｃｔ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｆｏｒ
ｔｈｅ ｆｏｕｒ￣ｃｈａｎｎｅｌ ＲＧＢ￣Ｄ ｉｍａｇｅｓ. Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ (ｏｖｅｒ￣
ａｌｌ ５９.７２％) ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｔａｂｌｅ. ２ ｉｎｄｉｃａｔｅ ａ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ
ｄｅｇｒａｄｉｎｇ ｏｆ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｗｈｅｎ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｔｒａｉｎｅｄ
ｏｎｌｙ ｏｎ ｔｈｅ ｓｏｕｒｃｅ ｉｓ ｔｅｓｔｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｔａｒｇｅｔ.

Ｆｉｇ. ５　 Ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｄｏｍａｉｎ ａｄａｐｔａｔｉｏｎ ｏｎ ｔｈｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｅｘｔｒａｃｔｅｄ ｆｅａｔｕｒｅｓ. Ｔｈｅ ｌｅｆｔ ｆｉｇｕｒｅ ｉｌｌｕｓｔｒａｔｅｓ ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅ
ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ ｂｅｆｏｒｅ ｄｏｍａｉｎ ａｄａｐｔａｔｉｏｎ. Ｔｈｅ ｒｉｇｈｔ ｆｉｇｕｒｅ ｉｌｌｕｓｔｒａｔｅｓ ｔｈｅ ａｄａｐｔｅｄ ｆｅａｔｕｒｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ. Ｂｌｕｅ ｐｏｉｎｔｓ
ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄ ｔｏ ｔｈｅ ｅｓｃａｌａｔｏｒ ｓｔａｉｒｗａｙ ｄａｔａ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ (ｓｏｕｒｃｅ ｄｏｍａｉｎ) . Ｒｅｄ ｐｏｉｎｔｓ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄ ｔｏ ｔｈｅ ｓｔａｔｉｏｎａｒｙ

ｓｔａｉｒｗａｙ ｄａｔａ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ ( ｔａｒｇｅｔ ｄｏｍａｉｎ) . Ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ０ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｄｏｗｎｓｔａｉｒｓ ｃａｓｅꎻ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ １ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ
ｔｈｅ ｕｐｓｔａｉｒｓ ｃａｓｅꎻ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ２ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｎｅｇａｔｉｖｅ ｃａｓｅ.
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ＩＮＳＴＲＵＭＥＮＴＡＴＩＯＮꎬ Ｖｏｌ ６. Ｎｏ ２ꎬ Ｊｕｎｅ ２０１９

３.３　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｗｉｔｈ Ｄｏｍａｉｎ Ａｄａｐｔａｔｉｏｎ
Ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｓｙｓｔｅｍ ｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｅｓ ｔｈｅ ＤＡＮＮ

ｒｅｇｕｌａｒｉｚｅｒ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｆｅｅｄ￣ｆｏｒｗａｒｄ ＣＮＮ ａｒ￣
ｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ. Ｔｏ ｍｉｔｉｇａｔｅ ｔｈｅ ｓｈｉｆｔ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｗｏ ｄａｔａ
ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓꎬ ｔｈｅ ｌａｂｅｌｅｄ ｅｓｃａｌａｔｏｒ ｓｔａｉｒｗａｙ ｄａｔａ ｉｓ
ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｕｎｌａｂｅｌｅｄ ｓｔａｔｉｏｎａｒｙ ｓｔａｉｒｗａｙ ｄａｔａ
ｔｏ ｔｒａｉｎ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｓｙｓｔｅｍ. Ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｔ ｍｏｄｅｌ ａ￣
ｃｈｉｅｖｅｓ ａｎ ａｖｅｒａｇｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｔ １００％ ｆｏｒ ｔｈｅ ｅｓｃａｌａ￣
ｔｏｒ ( ｓｏｕｒｃｅ ｄｏｍａｉｎ) ｓｔａｉｒｗａｙ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ. Ｔｈｉｓ ｒｅ￣
ｓｕｌｔ ｉｎｄｉｃａｔｅｓ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｄｏｍａｉｎ ａｄａｐｔａｔｉｏｎ ｒｅｇｕｌａｒｉｚｅｒ

ｃａｎ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ ｂｙ ａ￣
ｄａｐｔｉｎｇ ｔｈｅ ｅｓｃａｌａｔｏｒ ｓｃｅｎａｒｉｏ ｔｏ ｔｈｅ ｓｔａｔｉｏｎａｒｙ ｓｃｅ￣
ｎａｒｉｏ.

Ａｆｔｅｒ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅꎬ ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｔ
ｍｏｄｅｌ ｉｓ ｔｅｓｔｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｓｔａｔｉｏｎａｒｙ ｓｔａｉｒｗａｙ ｄａｔａｓｅｔ
( ｔａｒｇｅｔ ｄｏｍａｉｎ) . Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｔａｂｌｅ ４ ｉｎｄｉ￣
ｃａｔｅ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｔ ｍｏｄｅｌ ｓｕｃｃｅｓｓｆｕｌｌｙ ｍｉｔｉｇａｔｅｓ ｔｈｅ
ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｔｈｅ ｄａｔａ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｓｈｉｆｔ ｗｉｔｈ ａｎ ａｖｅｒａｇｅ
ｔｅｓｔ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｔ ８０. ６％ ｆｏｒ ｔｈｅ ｓｔａｔｉｏｎａｒｙ ｓｔａｉｒｗａｙ
ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ.

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｅｓｃａｌａｔｏｒ Ｓｔａｉｒｗａｙ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｄｏｍａｉｎ ａｄａｐｔａｔｉｏｎ.

Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ / Ｇｒｏｕｎｄ Ｔｒｕｔｈ Ｕｐｓｔａｉｒｓ Ｄｏｗｎｓｔａｉｒｓ Ｎｅｇａｔｉｖｅ Ａｃｃｕｒａｃｙ
Ｕｐｓｔａｉｒｓ ８０ ０ ０ １００.０％

Ｄｏｗｎｓｔａｉｒｓ ０ ８０ ０ １００.０％
Ｎｅｇａｔｉｖｅ ０ ０ ６３ １００.０％

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｓｔａｔｉｏｎａｒｙ Ｓｔａｉｒｗａｙ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｄｏｍａｉｎ ａｄａｐｔａｔｉｏｎ.

Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ / Ｇｒｏｕｎｄ Ｔｒｕｔｈ Ｕｐｓｔａｉｒｓ Ｄｏｗｎｓｔａｉｒｓ Ｎｅｇａｔｉｖｅ Ａｃｃｕｒａｃｙ
Ｕｐｓｔａｉｒｓ ３８１ ５６ ３２ ８１.２４％

Ｄｏｗｎｓｔａｉｒｓ ４７ ３３９ ５１ ７７.５７％
Ｎｅｇａｔｉｖｅ ２５ ４０ ３２３ ８３.２５％

３.４　 Ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎｓ ｏｆ Ｄｏｍａｉｎ Ａｄａｐｔａｔｉｏｎ
Ｔｏ ｖｉｓｕａｌｉｚｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｆｅａｔｕｒｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ ｂｅ￣

ｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｓｏｕｒｃｅ ａｎｄ ｔｈｅ ｔａｒｇｅｔꎬ ｔ￣ＳＮＥ ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎ[１６]

ｉｓ ａｐｐｌｉｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｌａｓｔ ｈｉｄｄｅｎ ｌａｙｅｒ ｏｆ ｔｈｅ ｌａｂｅｌ ｐｒｅｄｉｃ￣
ｔｏｒ Ｇｙ ｆꎬθｙ( ) . Ａｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ. ５ꎬ ｔｈｅ ｄｏｍａｉｎ ａｄａｐ￣
ｔａｔｉｏｎ ｒｅｇｕｌａｒｉｚｅｒ ｍａｋｅｓ ｔｗｏ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｆｅａｔｕｒｅ ｄｉｓｔｒｉ￣
ｂｕｔｉｏｎｓ ｇｅｔ ｃｌｏｓｅｒ. Ｔｈｉｓ ｉｍｐｌｉｅｓ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘ￣
ｔｒａｃｔｏｒ Ｇ ｆ ｘꎬθｆ( ) ｈａｓ ｂｅｅｎ ｓｕｃｃｅｓｓｆｕｌｌｙ ｃｏｎｆｕｓｅｄ ｂｙ
ｊｏｉｎｔｌｙ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｔｈｅ ｌａｂｅｌ ｐｒｅｄｉｃｔｏｒ Ｇｙ ｆꎬθｙ( ) ａｎｄ ｔｈｅ
ｄｏｍａｉｎ ｐｒｅｄｉｃｔｏｒ Ｇｄ ｆꎬθｄ( ) .

Ｔｈｅ ｏｖｅｒｌａｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ
ｉｎ Ｆｉｇ. ５ ｉｎｄｉｃａｔｅｓ ｔｈｅ ｓｕｃｃｅｓｓ ｏｆ ｄｏｍａｉｎ ａｄａｐｔａｔｉｏｎ.
Ｍｏｒｅｏｖｅｒꎬ ｉｔ ｉｓ ｏｂｓｅｒｖｅｄ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｏｖｅｒｌａｐ ａｌｓｏ ｃｏｒｒｅ￣
ｓｐｏｎｄｓ ｔｏ ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｆｏｒ ｔｈｅ ｔａｒｇｅｔ
ｄｏｍａｉｎꎬ ｉ.ｅ.ꎬ ｍｏｒｅ ｏｖｅｒｌａｐ ｉｎ ｔ￣ＳＮＥ ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎ ｒｅ￣
ｓｕｌｔｓ ｉｎ ｈｉｇｈｅｒ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｆｏｒ ｔｈｅ ｔａｒｇｅｔ.

３.５　 Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ
Ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｎｄ ｔｅｓｔｉｎｇ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｔ ｍｏｄｅｌ

ｗｅｒｅ ｉｍｐｌｅｍｅｎｔｅｄ ｏｎ ａ ｃｏｍｐｕｔｅｒ ｗｉｔｈ ａｎ ＡＭＤ

Ｒｙｚｅｎ ７ ２７００Ｘ Ｅｉｇｈｔ￣Ｃｏｒｅ Ｐｒｏｃｅｓｓｏｒ (３.７ ＧＨｚ)ꎬ ａ
１６ ＧＢ ＤＤＲ３ꎬ ａｎｄ ａｎ ＮＶＩＤＩＡ ＧｅＦｏｒｃｅ ＧＴＸ １０６０
ｇｒａｐｈｉｃｓ ｃａｒｄ. Ｔｈｉｓ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ ａｌ￣
ｌｏｗｓ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｔｏ ｂｅ ｔｒａｉｎｅｄ ｏｎ ２５６￣ｓｉｚｅｄ ｂａｔｃｈｅｓ.
Ｔｈｅ ｌａｂｅｌｅｄ ｓａｍｐｌｅｓ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｓｏｕｒｃｅ ｃｏｎｓｔｉｔｕｔｅｓ ｈａｌｆ
ｏｆ ｅａｃｈ ｂａｔｃｈ. Ｔｈｅ ｒｅｓｔ ｏｆ ｔｈｅ ｂａｔｃｈ ｃｏｎｓｔｉｔｕｔｅｓ ｔｈｅ
ｕｎｌａｂｅｌｅｄ ｓａｍｐｌｅｓ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｔａｒｇｅｔ.

４　 Ｄｉｓｃｕｓｓｉｏｎ

Ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｅｄ ｄｏｍａｉｎ ａｄａｐｔａｔｉｏｎ
ｍｅｔｈｏｄｓ ｉｎｔｏ ｓｔａｉｒｗａｙ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｓ. Ｔｏ ｅｘｔｒａｃｔ ｍｏｒｅ
ｔｒａｎｓｆｅｒａｂｌｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｆｒｏｍ ｔｗｏ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄａｔａ ｄｉｓｔｒｉｂｕ￣
ｔｉｏｎｓꎬ ａ ｄｅｅｐ ｆｅｅｄｆｏｒｗａｒｄ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔ￣
ｗｏｒｋ ｗａｓ ｄｅｓｉｇｎｅｄ ｔｏ ｌｅａｒｎ ｍｏｒｅ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅ ｆｅａ￣
ｔｕｒｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ＲＧＢ￣Ｄ ｓｔａｉｒｗａｙ ｄａｔａｓｅｔ. Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｉｎ￣
ｄｉｃａｔｅｄ ｔｈａｔꎬ ｗｉｔｈｏｕｔ ｕｓｉｎｇ ｄｏｍａｉｎ ａｄａｐｔａｔｉｏｎ ｔｅｃｈ￣
ｎｉｑｕｅｓꎬ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ＣＮＮ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｃｏｕｌｄ ａ￣
ｃｈｉｅｖｅ ９９.２８％ ｔｅｓｔ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｎ ｓｏｕｒｃｅ ｄｏｍａｉｎ ｄａｔａ
ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ ( ｔｈｅ ｅｓｃａｌａｔｏｒ ｓｔａｉｒｗａｙ ｄａｔａｓｅｔ) . Ｆｕｒ￣
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　 Ｊｉｎｇ ＷＡＮＧ ｅｔ ａｌ: Ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ Ｄｏｍａｉｎ Ａｄａｐｔａｔｉｏｎ Ｌｅａｒｎｉｎｇ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ＲＧＢ￣Ｄ Ｓｔａｉｒｗａｙ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ

ｔｈｅｒｍｏｒｅꎬ ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｔ ＲＧＢ￣Ｄ ｓｔａｉｒｗａｙ ｄａｔａｓｅｔ ｈａｓ
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