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Kivonat Az automatikus beszédfelismerés teriiletén az akusztikus mo-
dellezésben gyakorlatilag egyeduralkod6kka valtak a mély neuralis halok.
Az irodalomban szamos megoldast taldlunk arra, hogy hogyan érdemes
beallitani a kiillonb6zd paramétereket a DNN akusztikus modellek tani-
tasa soran, azonban Aaltalaban kevés figyelmet szentelnek annak, hogy a
halok silyait hogyan érdemes inicializalni. Ekozben a gépi tanulési iro-
dalomban ez egy igen aktiv teriilet; a kozelmultban tobb stratégia is
napvilagot latott a DNN kezd&sulyainak beallitasara. Jelen munkank-
ban hérom ilyen eljarast teszteliink mély neuralis halés akusztikus mo-
dellekben, harom kiilonb6z6 aktivéacios fiiggvényt (szigmoid, ReLU és
szoftplusz) hasznalva. Eredményeink alapjan mindenképp érdemes va-
lamilyen specialis sulyinicializélasi eljarast alkalmaznunk, ugyanakkor a
harom vizsgalt stratégia (Glorot, He és Edge of Chaos) hasznélataval el-
ért fonémaszintd hibaaranyok k6zott nem taldltunk szignifikdns kiilonb-
séget.

Kulcsszavak: beszédfelismerés, mély neurélis hélok, sulyinicializalas,
Glorot inicializélas, He inicializalas, Edge of Chaos

1. Bevezetés

Az elmult évtizedben a mély neuralis halok (Deep Neural Networks, DNN) na-
gyon gyorsan elterjedtek a gépi tanulas szinte minden teriiletén. Az automati-
kus beszédfelismerésben is gyakorlatilag egyeduralkodokka véltak az akusztikus
modellezés részfeladatan, mely elsGsorban az altaluk elérhetévé valo alacsony
hibaaranyoknak koszonhets. A beszédfelismerési feladatban ugyanakkor szamos
olyan részprobléma talalhato, melyre valamilyen specialis algoritmus hasznélata
terjedt el (pl. kapcsolt allapotok létrehozasa, vagy az akusztikus modell felvé-
telszintd annotacidira optimalizald tanitasi eljarasok), és ezek neuralis halokra
adaptalasa folyamatosan zajlik (Grosz és mtsai, 2015; Zhu és mtsai, 2015; Grosz
és mtsai, 2017). Emellett a halok tanitasa szamos 1j hiperparaméter behango-
lasat és az akusztikumra fokuszéalo specidlis tanitési technikdk vagy metodusok
kifejlesztését is magéaval vonta (ilyen pl. a Connectionist Temporal Classificati-
on (Graves és mtsai, 2006)).

Jelen cikkiinkben is a DNN-tanitas egy ,hiperparaméterére” fokuszalunk: azt
vizsgéljuk meg, hogy a mély neurélis halok mennyire érzékenyek a sulyok kezdeti
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értékeire. Habar a silyokat mindig valamely valdszintségi eloszlast kovetve va-
lasztjuk véletlenszertien, az ezen eloszlast meghatarozo paraméterek (jellemzsen
a szoras) kivalasztésara szamos stratégiat mutattak be az elmult években, és
altalanossagban is igen aktivan kutatott tertilet (1d. pl. (He és mtsai, 2015; Poo-
le és mtsai, 2016; Schoenholz és mtsai, 2017; Pennington és mtsai, 2017; Hanin
és Rolnick, 2018; Pretorius és mtsai, 2018)). Tudomasunk szerint nem sziiletett
még olyan tanulmény, amely kiilonb6z6 sdlyinicializalasi eljardsok fonéma- vagy
sz6szintd hibaaranyait vizsgalta volna az automatikus beszédfelismerés problé-
makorében. Vizsgalatunk aktualitasat noveli, hogy a koézelmultban jelent meg
az Edge of Chaos (réviden EOC, (Hayou és mtsai, 2019)) sulyinicializalasi el-
jaras, mely kifejleszt6i szerint lehet6vé teszi extrém mély neurdlis halok tanitéa-
sat is. Bar jelen tanulmanyunkban nem kisérliink meg ilyen extrém struktaraja
DNN-alapu akusztikus modellt tanitani, egy ilyen stlyinicializalo eljaras akar
alacsonyabb hibaardnyokhoz is vezethet.

2. Mély neuralis halék silyinicializalasi stratégiai

A neuralis halokat jellemz&en egy iterativ hibavisszaterjesztési (backpropagati-
on) eljarassal szokas tanitani. Az eljarasrol ugyanakkor ismert, hogy nem garan-
talja a globalis optimumot, hanem lokalis optimumhoz vezet. T6bb rejtett réteg
esetén (és a hagyoméanyos szigmoid vagy tanh aktivacios fiiggvényeket alkalmaz-
va) rdadasul follép a ,;megsziing gradiens” (vanishing gradient, (Hochreiter és mt-
sai, 2001)) néven ismert effektus, mely azt eredményezi, hogy a til nagy értéki
sulyok miatt a mélyebben elhelyezkedd rétegek stilyai nem véltoznak érdemben
(azaz a halé nem tanul). Tul kis sulyok esetén pedig, mivel a tanh és szigmoid
fiiggvények 0 koriil gyakorlatilag linearisak, elveszitjiik a modell nemlinearitasat,
valamint a gradiensek ,elszabadulhatnak” (exploding gradient). Emiatt létfon-
tossagi, hogy a silyokat a megfelels intervallumban tartsuk, illetve onnan is
inditsuk.

A kovetkezSkben részletesebben ismertetiink harom eljarast a kezddsulyok
meghatarozasara. Viszonyitasi alapnak azt tekintettiik, hogy a silyokat egy nor-
malis vagy egyenletes eloszlasbol vettiik, 0 atlaggal. Az értékek szorasat ekkor
el6zetes tesztekkel 0,001-ben hataroztuk meg.

2.1. Glorot stlyinicializalasi eljarasa

A bevezetdjérsl elnevezett Glorot-féle (vagy Xavier-féle) stratégia alapotlete,
hogy az egyes rétegek kimeneteinek varianciajat azonos értéken tartsa, hogy az
ne csokkenjen, ahogy a hiba visszaterjesztése a haléo mélyebben fekvs rétegei felé
halad (Glorot és Bengio, 2010). Mivel egy teljes kapcsolasu (fully connected)
héloban minden neuron kapcsolatban &ll az el6z6 és a kovetkezs réteg Osszes
neuronjaval, a metdédus szerint a stlyok szordsa a kovetkezGképpen alakul:

2
o= 1)
Npemenet + Nkimenet
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mig az atlag 0. Amennyiben a sulyokat normalis helyett egyenletes eloszlas sze-
rint valasztjuk, azoknak praktikusan az

G | Y6

U=|- :
\/nbemenet + Nkimenet \/nbemenet + Nkimenet

(2)

intervallumboél kell jonniiik.

2.2. He silyinicializalasi eljarasa

Glorot és Bengio cikke idején az elterjedt aktivacios fiiggvények a szigmoid és a
tanh fiiggvények voltak, melyek nulla koriil szimmetrikusak és derivaltjuk meg-
kozelitsleg egy (azaz a fiiggvény linearis). Ezt kihasznalva elhanyagolhattak a
levezetésbdl az aktivacios fiiggvény alkalmazéasat. Ez a lépés azonban a késébb
elterjedt fiiggvények (pl. ReLU) esetén nyilvanval6an nem megalapozott. Az elg-
z6 szamitasok adaptalasat végezték el He és munkatarsai (He és mtsai, 2015).
Eredményeik alapjan normaélis eloszlas hasznéalata esetén 0 atlaggal és az alabbi
szorassal kell kivalasztanunk a stlyokat:

2
o=4/— 3
Nbemenet ( )

Egyenletes eloszlast hasznélva a kezd&sulyok intervalluma a kovetkezé lesz:

6 6
U= [— \/ : \/ ] (4)
Npemenet Nbemenet

2.3. Edge of Chaos

A [ Kéosz hatara” (Edge of Chaos, EOC) inicializalasi stratégia mas megkdo-
zelitésen alapszik. Az alapotlet az, hogy egy csupa véletleniil inicializalt silyt
tartalmazo, teljesen kapcsolt mély neuralis hélon kiilonb6z6 bemeneti értékekre
megvizsgalva az el6allo kimeneteket elvarjuk, hogy a bemend informécié vala-
milyen mértékben megjelenjen a kimenetekben. Ehhez a szerzék azt vizsgaltak,
hogy a bemeneti vektorok pdrjai, valamint a hozzajuk tartoz6 kimeneti értékek
mennyire korreldlhatnak. A sulyok bizonyos eloszlasai a ,rend fazisaba” tartoz-
nak, melyekre igaz, hogy minden bemeneti parhoz tartozé kimenetek aszimpto-
tikusan korrelaltak, és igy ezek eltting gradienshez vezethetnek. Ezzel szemben
mas sulyeloszlasok a ,kaotikus fazisba” sorolodnak (ahol a megfelel6 kimenetek
aszimptotikusan dekorrelaltak, és folrobbané gradienshez vezethetnek) (Poole
és mtsai, 2016). A két eloszlashalmazt elvalaszté hatar a ,kdosz hatara”, és ki-
vanatos a kezdésilyainkat egy ilyen eloszlas szerint valasztanunk (Schoenholz
és mtsai, 2017).

A fontieket vitte tovabb Hayou és munkatarsai cikke (Hayou és mtsai, 2019),
melyben elsGsorban a kiilonlegesen mély halokra (10-200 rejtett réteg) koncent-
raltak. Megmutattak, hogy a korabbi inicializalasi eljarasok ilyen mélységben
méar nem vezetnek konvergencidhoz. Javaslatuk az volt, hogy a stlyok eloszlasat
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gy kell megvalasztani, hogy azok a ,kéosz hatérara” essenek, ami azt is jelenti,
hogy (tovabbra is 0 atlagon tartva azokat) a szoras értékét minden aktivécios
fiiggvényhez egyedileg (valamint a biasok szorasahoz igazodva) kell meghataroz-
ni. Glorot és He modszereivel 6sszhangban a kapott értékeket tovabbra is el kell
osztani az adott réteg bemeneteinek szdméanak négyzetgyokével. Kisérleti ered-
ményeik alapjan ez az eljaras lehet6vé tette akar 200 rejtett réteget tartalmazo
halo tanitasat is tanh és ReLU aktivacios fiiggvényekkel (Hayou és mtsai, 2019),
ugyanakkor a modszer konnytiszerrel alkalmazhato més fiiggvényekre is.

3. A kisérletek technikai paraméterei

3.1. A tesztelt aktivacios fliggvények

Kisérleteinkben harom aktivacios fliggvényt alkalmaztunk. Az elsé a hagyomé-
nyos szigmoid fliggvény volt, melynek képlete

1

sig(x) = Trer (5)

A kovetkezo aktivacios fiiggvény, mely szintén igen elterjedt mind a beszédtech-
nolégia, mind altalaban a gépi tanulas teriiletén, a rectifier (vagy ReLU) fiigg-
vény:

ReLU(x) = max(x,0). (6)

Végiil teszteltiik a szoftplusz aktivacios fiiggvényt is, melyet szokas a ReLU
fiiggvény folytonosan derivalhato kozelitésének is tartani (Dugas és mtsai, 2001):

softplus(x) = log(1 + €*). (7)

A kimeneti rétegben minden esetben a szoftmax fiiggvényt alkalmaztuk.

3.2. A TIMIT adatbazis

Kisérleteinket az angol nyelvi TIMIT beszédadatbézison végeztiik (Lamel és mt-
sai, 1986), mely relative kis mérete (kb. 3 6ra) ellenére még mindig gyakran hasz-
nalt. A sulyokat a 3696 felvételbsl allo tanitohalmaz kozelitSleg 90%-an (3342
felvételen) tanitottuk, a fennmarado 354 felvétel pedig a tanitéasi rata vezérlé-
sében kapott szerepet (learn rate scheduling). Mivel nem volt hangoland6 hi-
perparaméteriink, a kiértékelést kozvetleniil a 192 felvételbdl allo ,mag” (core)
teszthalmazon végeztiik. Kiértékelés el6tt a fonémacimkéket a bevett gyakorlat-
nak megfelelgen 39 kategoriaba vontuk ssze (Lee és Hon, 1989).

3.3. DNN-paraméterek

Akusztikus neuralis haloink 5 rejtett réteget tartalmaztak, minden rejtett ré-
tegben 1024 neuronnal. Bemenetként keretszinten egy 40 savos mel-sziirékészlet
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1. abra: A kiilonb6z6 silyinicializald megkozelitésekkel elért atlagos fonetikai
hibaaranyok regularizacié nélkiil a TIMIT adatbézis ,mag” teszthalmazan.

energiakimeneteit hasznaltuk, a szokasos els6 és masodik derivalt értékeivel ki-
egészitve; minden kerethez felhasznaltuk a mindkét oldali szomszédos 8-8 keret
jellemzdévektorait is, igy a halok 2091 bemeneti neuronnal rendelkeztek. Kimenet-
ként 858 kontextusfiiggd kapcsolt allapotot hasznéaltunk, ennek megfelels szamu
kimeneti neuronnal. A keresési lépést a HTK programcsomag (Young és mtsai,
2006) egy modositott valtozataval végeztiik el.

Mivel kivancsiak voltunk arra is, hogy az egyes inicializalasi eljarasok mennyi-
re igénylik a tanitas soran valamilyen regularizicios technika alkalmazéasat, min-
den kisérletlinket megismételtiik L2 regularizacioval is. Mivel kisérleteink targya
alapvetGen a véletlen stlyinicializélasi stratégiak hatékonységa volt, relevans volt
a kapott eredmények stabilitasa is, ezért minden konfiguraciora 6t kiilonb6z6 mo-
dellt tanitottunk (eltéré random seedek hasznalatéval).

4. Eredmények

A regularizacioé nélkiil elért atlagos fonémaszintii hibaaranyok az 1. abran lat-
hatok; a képen feltiintettiik az 6t tanitott modell koziil a legjobb és a legrosszabb
eredményét is. Lathato, hogy amennyiben standard stlyinicializalast hasznalunk,
az eredmények elég rosszak: az 6t tanitott modellbdl a szigmoid aktivécios fligg-
vényt alkalmazva csak két-két (normalis és egyenletes eloszlasu kezddsilyok),
mig a szoftplusz fiiggvény esetén csak harom és két modell tanult egyéltalan,
igy adoddott az atlagos hiba ilyen magasnak. A ReLU filiggvény esetében ennél
kedvezSbb volt a helyzet, de kompetitivnek ekkor sem tekinthetjiik: normalis
eloszlasu kezddsuyok esetén négy modell hibaja 28,8 — 30, 7% kozé esett, és csak
egy esetben kaptunk elfogadhato teljesitményt (25,2%-os fonéma-hibaarany),
mig egyenletes eloszlasu stulyoknal mind az 6t modell 27,3% és 31, 2% kozé es6
fonetikai hibaarédnyokhoz vezetett.
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2. abra: A kiillonb6z6 sulyinicializaldé megkozelitésekkel elért atlagos fonetikai
hibaaranyok L2 regularizaciéval a TIMIT adatbézis ,mag”’ teszthalmazan.

A fonnmarad6 harom tesztelt sulyinicializalasi eljaras (Glorot, He és EOC)
esetében azt latjuk, hogy nem sziikséges a siilyok L2 regularizacioja ahhoz, hogy
hasznéalhato fonémafelismerési teljesitményt kapjunk: minden esetben 23 — 24%
koriili atlagos fonetikai hibaaranyokat tapasztaltunk. Az Edge of Chaos eljaras
ugyan stabilan a legjobb két modell kézott volt, de a kiilonbség nyilvanvalo-
an nem szignifikdns. A modszer elénye lehet ugyanakkor, hogy a szigmoid és a
ReLU fiiggvények esetében az 6t tanitott modell egymashoz nagyon hasonlé tel-
jesitményhez vezetett. Ez azonban igen korldtozott elénynek tiinik, egyrészt mert
ez pont az egyébként legalacsonyabb hibaratdkhoz vezetd szoftplusz aktivacios
fliggvény esetében nem teljesiilt, masrészt mert a tanitott modellek teljesitménye
kozotti kiilonbség nagyobb tanitéadatbazis hasznalata esetén eltiinhet.

Kiilonbségek inkabb az egyes aktivacios fiiggvények esetében adodtak: lat-
hato, hogy a szigmoid fliggvények helyett érdemes a ReLU, de még inkdbb a
szoftplusz fiiggvényt alkalmazni. Természetesen az, hogy L2 vagy mas regula-
rizaci6 (pl. dropout) hasznalata nélkiil is lehetségesnek bizonyult egy 6t rejtett
rétegbdl allo neuralis halo tanitidsa, mar 6nmagéban is érdekes tapasztalat (habar
a javasolt stlyinicializalo eljarasok motivacioja éppen ez volt).

Az L2 regularizacié hasznalataval elért atlagos fonémaszintd hibaara-
nyokat a 2. abran tiintettiik f6l (ismét a legjobb és legrosszabb modellek tel-
jesitményével egyiitt). Lathato, hogy a regularizacié hasznalata lehet6vé tette
a standard silyinicializalo eljaras hasznalatat a szoftplusz aktivécios fliggvény
esetében is; a masik két fiiggvény esetén azonban a helyzet nem valtozott (azaz
a szigmoidnal még mindig hasznalhatatlan, a ReLU esetében pedig még mindig
egyszerlien csak rossz eredményeket kaptunk). Mas tekintetben nagyon hason-
l6ak az eredmények a silyregularizacié nélkiil elértekhez. Véleményiink szerint
ez azt jelenti, hogy (legalabbis a DNN akusztikus modellek esetén megszokott
méretd halok esetén) a sulyok megfelelGen megvalasztott kezdGértékei mellett a
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gyakorlatban nincs sziikség a tanitas soran tovabbi regulariziciéra sem a vanish-
ing gradient, sem az exploding gradient effektus elkeriiléséhez. Természetesen a
késébbiekben tervezziik ezt a kovetkeztetésiinket mind nagyobb adatbazisokon,
mind mélyebb halok hasznalata esetén ellendrizni.

Szigmoid ReLU Szoftplusz

Inicializdlas médja | — | L2 — | L2 — | L2

Normalis 67.0% | 66.6% || 28.9% | 27.5% || 52.3% | 24.2%
o Egyenletes 66.7% | 24.8% || 28.4% | 27.7% || 37.9% | 25.0%
Clorot Normalis 24.5% | 24.5% || 23.7% | 23.9% || 22.8% | 23.0%

Egyenletes 24.7% | 24.6% || 23.9% | 23.7% || 23.2% | 22.8%
He Normalis 24.6% | 24.7% || 23.6% | 23.5% || 23.2% | 23.3%

Egyenletes 24.3% | 24.5% || 23.4% | 24.0% || 23.1% | 22.9%
EOC | Normalis 24.0% | 24.4% || 23.5% | 23.8% || 23.0% | 23.0%

1. tablazat. A kilonbézé megkozelitések dltal elért dtlagos fonetikai hibaardnyok a TI-
MIT adatbdzis ,,mag” teszthalmazdn.

Az atlagos fonetikai hibaaranyokat az 1. tablazatba is kigytjtottiik. Lathato,
hogy (a viszonyitasi alapként szolgalo inicializalastol eltekintve) a hibaértékeket
elsGsorban az aktivacios fliggvény hatarozza meg: szigmoid esetén a 24,0—24, 7%,
ReLU esetén a 23,4 — 24,0%, szoftplusz esetén pedig a 22,8 — 23, 3% interval-
lumba estek.

5. Osszegzés

Jelen tanulméanyunkban kiilonb6z6 kezddstuly-meghatarozasi stratégiakat hason-
litottunk Ossze mély neurélis halos akusztikus modellek esetében. Vizsgalataink-
ban harom kiilonb6z6 eljarassal hataroztuk meg a silyok véletlen (normalis, illet-
ve egyenletes) eloszlasanak szorasat, mig annak atlagat minden esetben nullara
allitottuk. Tesztjeink soran harom kiilonb6z6 aktivacios fliggvényt is megvizsgal-
tunk. Az el6allo fonetikai hibaardnyok alapjan ugy véljik, érdemes valamelyik
megvizsgalt stratégiat alkalmazni a tanitas el6tt, ugyanakkor az egyes eljarasok
pontossaga kozott nem talaltunk markans kiilonbségeket.

Tanulményunkban azt is vizsaltuk, hogy a sulyok L2 regularizici6ja mi-
lyen hatéssal van a tanitott DNN-ek teljesitményére. Tapasztalataink szerint
amennyiben akar a Glorot, akar a He, akir az Edge of Chaos inicializalast alkal-
mazzuk, a silyok tanitds kozbeni regularizacioja elhagyhato. Ugyanakkor fon-
tosnak érezziik megjegyezni, hogy kisérleteink egy kisméretii beszédadatbazison
(a TIMIT-en) torténtek; realisnak tartjuk, hogy tobb tanité adat hasznalataval
az azonos paraméterekkel, csak eltéré random seeddel tanitott modellek teljesit-
ménye még jobban kozelitsen egymashoz. Egy masik érdekes lehetséges kutatasi
iranynak tartjuk a jelenleg altalanosan hasznaltnal lényegesen mélyebb (10-20,
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akar 50-100) rejtett rétegii DNN akusztikus modellek tanitasat, ez azonban szin-
tén tovabbi vizsgalatokat igényel.

Koszonetnyilvanitas

Jelen kutatés eredményei az ,Integralt kutatoi utdnpotlas-képzési program az
informatika és szamitastudomany diszciplinéris teriiletein” cimi, EFOP-3.6.3-
VEKOP-16-2017-0002 szamu projekt tamogatéasaval késziiltek. A projekt az Eu-
ropai Unio tamogatasaval, az Eurdpai Szocialis Alap tarsfinanszirozasaval valosul
meg. A kutatast részben a Nemzeti Kutatasi, Fejlesztési és Innovécios Hivatal
(FK 124413), részben pedig az Innovacios és Technologiai Minisztérium (ITM
2018-1.2.1-NKP-2018-00008 és TUDFO /47138-1/2019-ITM) is tamogatta. Gosz-
tolya Gabor és Toth Laszlo kutatasait az MTA Bolyai Janos Kutatési 6sztondija
és az Uj Nemzeti Kivalosag Program Bolyai+ pélyazata (azonositok: UNKP-19-
4-S7ZTE-51) tamogatta.

Hivatkozasok

Dugas, C., Bengio, Y., Bélisle, F., Nadeau, C., Garcia, R.: Incorporating second-
order functional knowledge for better option pricing. In: Advances in Neural
Information Processing Systems (2001)

Glorot, X., Bengio, Y.: Understanding the difficulty of training deep feedforward
neural networks. In: Machine Learning Research. pp. 249-256 (2010)

Graves, A., Fernandez, S., Gomez, F., Schmidhuber, J.: Connectionist tempo-
ral classification: Labelling unsegmented sequence data with recurrent neural
networks. In: International Conference on Machine Learning. pp. 369-376.
Pittsburgh, PA, USA (2006)

Grosz, T., Gosztolya, G., Toth, L.: Kornyezetfligg6 akusztikai modellek létre-
hozéasa Kullback-Leibler-divergencia alapt klaszterezéssel (in Hungarian). In:
MSZNY. pp. 174-181. Szeged (2015)

Grosz, T., Gosztolya, G., Toth, L.: Mély neuronhalés beszédfelismersk gmm-
mentes tanitasa (in Hungarian). In: MSZNY. pp. 170-180. Szeged (2017)

Hanin, B., Rolnick, D.: How to start training: The effect of initialization and
architecture. In: Neural Information Processing Systems. Montréal, Kanada
(2018)

Hayou, S., Doucet, A., Rousseau, J.: On the impact of the activation function
on deep neural networks training. In: International Conference on Machine
Learning (2019)

He, K., Zhang, X., Ren, S., Sun, J.: Delving deep into rectifiers: Surpassing
human-level performance on ImageNet classification. In: IEEE International
Conference on Computer Vision. pp. 1026-1034 (2015)

Hochreiter, S., Bengio, Y., Frasconi, P., Schmidhuber, J.: Gradient flow in recur-
rent nets: the difficulty of learning long-term dependencies. In: Kremer, S.C.,
Kolen, J.F. (szerk.) A Field Guide to Dynamical Recurrent Neural Networks
(2001)

320



XVI. Magyar Szamitogépes Nyelvészeti Konferencia Szeged, 2020. januar 23-24.

Lamel, L., Kassel, R., Seneff, S.: Speech database development: Design and analy-
sisof the acoustic-phonetic corpus. In: DARPA Speech Recognition Workshop.
pp. 100-109 (1986)

Lee, K., Hon, H.: Speaker-independent phone recognition using Hidden Mar-
kov models. IEEE Transactions on Acoustics, Speech, and Signal Processing
37(11), 1641-1648 (1989)

Pennington, J., Schoenholz, S.S., Ganguli, S.: Resurrecting the sigmoid in deep
learning throughdynamical isometry: Theory and practice. In: Neural Infor-
mation Processing Systems. Long Beach, CA, USA (2017)

Poole, B., Lahiri, S., Raghu, M., Sohl-Dickstein, J., Ganguli, S.: Exponential
expressivity in deepneural networks through transient chaos. In: Advances in
Neural Information Processing Systems. pp. 3360-3368 (2016)

Pretorius, A., Van Biljon, E., Kroon, S., Kamper, H.: Critical initialisation for
deep signal propagation in noisy rectifier neural networks. In: Neural Infor-
mation Processing Systems. Montréal, Kanada (2018)

Schoenholz, S.S., Gilmer, J., Ganguli, S., Sohl-Dickstein, J.: Deep information
propagation. In: International Conference on Learning Representations (2017)

Young, S., Evermann, G., Gales, M.J.F., Hain, T., Kershaw, D., Moore, G.,
Odell, J., Ollason, D., Povey, D., Valtchev, V., Woodland, P.: The HTK Book.
Cambridge University Engineering Department, Cambridge, UK (2006)

Zhu, L., Kilgour, K., Stiiker, S., Waibel, A.: Gaussian free cluster tree construc-
tion using Deep Neural Network. In: Interspeech. pp. 3254-3258. Drezda,
Németorszag (Sep 2015)

321



