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Paper

CNN EXPLAINER: Learning Convolutional Neural Networks
with Interactive Visualization

Zijie J. Wang, Robert Turko, Omar Shaikh, Haekyu Park, Nilaksh Das,
Fred Hohman, Minsuk Kahng, and Duen Horng (Polo) Chau

2020: IEEE Transactions on Visualization and Computer Graphics
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Motivation

* Deep Learning kommt immer mehr in den Alltag

« Convolutional Neural Network (CNN) besonders gut fur Bildklassifizierung
« Studierende lernen oft diese Art als allererste Variante

» Diese enthéalt aber viele unterschiedliche Schichten

« Es gibt keine Tools, welche komplizierten Zusammenhang zwischen

o Mathematischen Operationen im Low-Level und

o High-Level Integration im Netzwerk abbilden kénnen

Dadurch wird das Verstehen und das Erlernen von CNN erschwert

» veranschauliche Kombination beider Aspekte ist das Ziel von CNN Explainer
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I Grundlagen

High-Level Ubersicht von CNN

Der Input in Form eines Bildes soll im
Output klassifiziert werden
Convolutional Layer extrahiert Werte
mithilfe einer Faltungsmatrix

Pooling Layer dient dem
Downsampling indem Uberfllssige
Informationen verworfen werden
Aktivierungsfunktionen wie Rectified
Linear Units  f(x) = max(0, x)

Am Ende kann z. B. mit Softmax-
Funktion in Fully-connected Layer
die Wahrscheinlichkeitsverteilung
ermittelt werden
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Umfrage und Interviews

4 einzelne Interviews mit CNN-Lehrkraften Biggest Challenges in Learning CNNs
. i ] Connection of math & structure
— Aktuelle Unterrichtsweise wurde in Math behind layers
CHNN training workflow
Erfahrung gebracht Backpropagation
) . ) Layer and weight dimensions
— Stichpunkte fur die Herausforderungen Layer connections
wurden gebildet CNN structure
Most Desired Features for a Visual Learning Tool
Umfrage mit 19 Studierenden durchgefiihrt, Show structure of CNs
Use a live CNN model
. . . . .y e Sh th f I
die bereits CNN in Universitaten gelernt Run o user's own image
Algorithm animation
haben Explain math in geometric context
_ _ Explain intermediate computations
— Stichpunktvorschlage von Interviews Change hyperparameters
. Explain backpropagation
Ubernommen Upload user's own model
— Zusatzlich war mdglich Sonstiges in o
Textfeldern einzutragen Abb. 2: Umirageergebnisse
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Umfrageruckschlusse

Herausforderungen

« Komplizierte Struktur des
Modells

« Komplexe Schichtoperationen

» Verbindung zwischen
Modellstruktur und
Schichtoperationen

« Effektive Visualisierung von
Algorithmen (fur Beginner)

« Einsatz von
Visualisierungstools
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Ziele fur Design

 Visuelle Ubersicht von CNN-
Modellen und des Datenflusses

* |nteraktive Schnittstelle fur
mathematische Formeln

* FlieRender Ubergang zwischen
unterschiedlichen
Abstraktionsebenen

 Klare Kommunikation und
Engagement

« Web-basierte Implementierung
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Ergebnisse der Visualisierung mit CNN Explainer
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Abb. 3: Basisfeatures von CNN Explainer

https://poloclub.qgithub.io/cnn-explainer/

- Farbige Skala: {8l — [l Neuronen-Heatmap; gelb — @illl Gewichtung & Bias
« A: Ubersicht der Neuronen, welche in einzelne Schichten gruppiert sind
» B: Erklarung des Flatten-Layers, wo n-Dimensionen zu 1-Dimension wird

C: Interaktive Erklarung der Formeln
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https://poloclub.github.io/cnn-explainer/

Ergebnisse der Visualisierung mit CNN Explainer
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I Ergebnisse - AbschlieBende Studie

10

Usability Evaluation

16 Studierende Easy to use
Easy to understand
Enjoyable to use

| will use it in the future
Helped me to learn

7-stufige Likert-Skala

1 gar nicht — 7 voll einverstanden Usefulness of Features
. . T Overview
1 Gberhaupt nicht — 7 sehr nUtzlich ¢ \.qic exolanation view

Interactive formula view
Transition between views
Animations

Input customization
Tutorial article
Performance

Sehr gute Ergebnisse > 6 erzielt

Abb. 5: Ergebnisse der Studie mit 16 Teilnehmer
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Limitationen

» Absolute Anfanger brauchen mehr Begleitmaterial zur Einfihrung

» Lesen von Artikeln (unten) kann Abhilfe schaffen
» Integration von Annotationen fur einzelne Schritte notwendig

« Es wird die Frage WIE das CNN funktioniert beantwortet
Viele Nutzer mdchten aber wissen WARUM bestimmte Funktionen
verwendet werden und nicht andere
» Visualisierung mit anderen Funktionen flr den gleichen Input ware fir

die Demonstration denkbar, um Veranderung im Qutput zu sehen
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Ausblick

CNN Explainer hilft ein pratrainiertes Modell zu verstehen
Trainingsprozess und Backpropagation (Fehlerrickfuhrung) sind geplant
Andere Typen bzw. Funktionen (Leaky RelLU, Residual Block, ...) von CNN
Weitere neuronale Netzwerke (short-term memory network, Transformer)

Andere Algorithmus-Visualisierungsansatze z.B. ,Pop Quiz“ moglich
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Diskussion
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Abb. 6:Lebenszyklus einer Kl
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