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This is the version for 
printing and reading. 
The lecture version is  
didactically different.

Remark
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 00 Reflection
 01 Visualizing CNN with Deconvolution
 02 Inverting CNN
 03 Guided Backpropagation
 04 Deep Generator Networks
 05 Testing with Concept Activation Vectors

AGENDA
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01 Visualizing CNN with 
Deconvolution

05‐Causality vs Causability



Last update: 26‐09‐2019a.holzinger@human‐centered.ai 5

Esteva, A., Kuprel, B., Novoa, R. A., Ko, J., Swetter, S. M., Blau, H. M. & Thrun, S. 2017. Dermatologist‐level 
classification of skin cancer with deep neural networks. Nature, 542, (7639), 115‐118, doi:10.1038/nature21056.

Our typical example to answer the question of why 
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Example: Interpretable Deep Learning Model

Matthew D. Zeiler & Rob Fergus 2013. Visualizing and Understanding Convolutional Networks. arXiv:1311.2901.
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Visualizing a Conv Net with a De‐Conv Net

Matthew D. Zeiler & Rob Fergus 2014. Visualizing and understanding convolutional networks. In: D., Fleet, T., Pajdla, 
B., Schiele & T., Tuytelaars (eds.) ECCV, Lecture Notes in Computer Science LNCS 8689. Cham: Springer, pp. 818‐833, 
doi:10.1007/978‐3‐319‐10590‐1_53.
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Matthew D. Zeiler & Rob Fergus 2013. Visualizing and Understanding Convolutional Networks. arXiv:1311.2901.
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The world is compositional (Yann LeCun)

Matthew D. Zeiler & Rob Fergus 2013. Visualizing and Understanding Convolutional Networks. arXiv:1311.2901
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The world is compositional (Yann LeCun)

Matthew D. Zeiler & Rob Fergus 2013. Visualizing and Understanding Convolutional Networks. arXiv:1311.2901
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Matthew D. Zeiler & Rob Fergus 2013. Visualizing and Understanding Convolutional Networks. arXiv:1311.2901
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Matthew D. Zeiler & Rob Fergus 2013. Visualizing and Understanding Convolutional Networks. arXiv:1311.2901
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Matthew D. Zeiler & Rob Fergus 2013. Visualizing and Understanding Convolutional Networks. arXiv:1311.2901
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Matthew D. Zeiler & Rob Fergus 2013. Visualizing and Understanding Convolutional Networks. arXiv:1311.2901



Last update: 26‐09‐2019a.holzinger@human‐centered.ai 15

Matthew D. Zeiler & Rob Fergus 2013. Visualizing and Understanding Convolutional Networks. arXiv:1311.2901
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02 Inverting 
Convolutional Neural 

Networks

05‐Causality vs Causability
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What is encoded by a CNN ? (before softmax)

Aravindh Mahendran & Andrea Vedaldi. Understanding deep image representations by inverting them.  Proceedings of 
the IEEE conference on computer vision and pattern recognition, 2015. 5188‐5196, doi:10.1109/CVPR.2015.7299155.
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Loss function and total variation regularizer

Aravindh Mahendran & Andrea Vedaldi. Understanding deep image representations by inverting them.  Proceedings of 
the IEEE conference on computer vision and pattern recognition, 2015. 5188‐5196, doi:10.1109/CVPR.2015.7299155.
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Aravindh Mahendran & Andrea Vedaldi. Understanding deep image representations by inverting them.  Proceedings of 
the IEEE conference on computer vision and pattern recognition, 2015. 5188‐5196, doi:10.1109/CVPR.2015.7299155.
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03 Guided 
Backpropagation

05‐Causality vs Causability
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CIFAR‐10 classification error (without data augmentation)

Jost Tobias Springenberg, Alexey Dosovitskiy, Thomas Brox & Martin Riedmiller 2014. Striving for simplicity: 
The all convolutional net. arXiv:1412.6806.
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Visualising the activations of high layer neurons

Jost Tobias Springenberg, Alexey Dosovitskiy, Thomas Brox & Martin Riedmiller 2014. Striving for simplicity: 
The all convolutional net. arXiv:1412.6806.
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Guided Backpropagation 

Jost Tobias Springenberg, Alexey Dosovitskiy, Thomas Brox & Martin Riedmiller 2014. Striving for simplicity: 
The all convolutional net. arXiv:1412.6806.
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Vis of descriptive image regions

Jost Tobias Springenberg, Alexey Dosovitskiy, Thomas Brox & Martin Riedmiller 2014. Striving for simplicity: 
The all convolutional net. arXiv:1412.6806.
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04 Deep Generator 
Networks (DGN)

05‐Causality vs Causability
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 Idea: incorporating a generative model in the activation maximization 
framework and redefine the optimization problem as:

Learning generative models of natural images

Anh Nguyen, Alexey Dosovitskiy, Jason Yosinski, Thomas Brox & Jeff Clune. Synthesizing the preferred 
inputs for neurons in neural networks via deep generator networks.  Advances in Neural Information 
Processing Systems (NIPS 2016), 2016 Barcelona. 3387‐3395.
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Basic principle of explanation of prediction f(x)

Grégoire Montavon, Wojciech Samek & Klaus‐Robert Müller 2018. Methods for interpreting and understanding deep 
neural networks. Digital Signal Processing, 73, 1‐15, doi:10.1016/j.dsp.2017.10.011.
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Learning generative models of natural images

Anh Nguyen, Alexey Dosovitskiy, Jason Yosinski, Thomas Brox & Jeff Clune. Synthesizing the preferred inputs for neurons in neural networks 
via deep generator networks.  Advances in Neural Information Processing Systems (NIPS 2016), 2016 Barcelona. 3387‐3395.
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Comparison of methods to DGN

http://www.evolvingai.org/synthesizing
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Example for Explanation Needed: adversarials

Anh Nguyen, Jason Yosinski & Jeff Clune. Deep neural networks are easily fooled: High confidence predictions for 
unrecognizable images.  IEEE Conference on Computer Vision and Pattern Recognition (CVPR), 2015 Boston (MA). 
IEEE, 427‐436. http://www.evolvingai.org/fooling
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05 Testing with Concept 
Activation Vectors

05‐Causality vs Causability
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“It’s not enough 
to know if a 
model works, we 
need to know 
how it works”
… if Sundar Pichai is 

saying this …

If I say this, my students do not believe it, therefore  …
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 ML models work on low‐level features (edges, lines, pixel, …)
 Humans are working on high‐level concepts (shape, size, …)
 Every pixel of an image is a input feature and are numbers, 

which do not make sense to humans. 
 TCAV enables to provide an explanation that is generally true 

for a class of interest, beyond one image (global explanation).
 TCAV learns ‘concepts’ from examples. For instance, TCAV 

needs a couple of examples of ‘female’, and something ‘not 
female’ to learn a “gender” concept. The goal of TCAV is to 
determine how much a concept (e.g., gender, race) was 
important for a prediction in a trained model even if the 
concept was not part of the training.

TCAV at a glance
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Top‐Level intro

https://towardsdatascience.com/tcav‐interpretability‐beyond‐feature‐attribution‐79b4d3610b4d
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Example: Concept Activation Vector (CAV)

𝜕ℎ௞ 𝑥
𝜕𝑥௔,௕

𝑆஼,௞,௟ 𝑥  ൌ lim
ఢ→଴

ℎ௟,௞ 𝑓௟ 𝑥 ൅ ϵ𝑣஼
௟ െ ℎ௟,௞ 𝑓௟ 𝑥
ϵ ൌ  ∇ℎ௟,௞ 𝑓௟ 𝑥 ⋅ 𝑣஼

௟

Been Kim, Martin Wattenberg, Justin Gilmer, Carrie Cai, James Wexler & Fernanda Viegas. Interpretability beyond 
feature attribution: Quantitative testing with concept activation vectors, ICML, 2018. 2673‐2682.

Yann Lecun, Yoshua Bengio & Geoffrey Hinton 2015. Deep learning. 
Nature, 521, (7553), 436‐444, doi:10.1038/nature14539.


Humans work in another vector space which is 
spanned by implicit knowledge vectors corresponding 
to an unknown set of human interpretable concepts.
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Main paper: TCAV Testing with Concept Activation Vectors

https://github.com/tensorflow/tcav
Been Kim, Martin Wattenberg, Justin Gilmer, Carrie Cai, James Wexler & Fernanda Viegas. Interpretability beyond feature 
attribution: Quantitative testing with concept activation vectors (TCAV).  International Conference on Machine Learning 
(ICML), 2018. 2673‐2682.
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TCAV Application example: Diabetic retinopathy
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A controlled experiment with ground truth

Been Kim, Martin Wattenberg, Justin Gilmer, Carrie Cai, James Wexler & Fernanda Viegas. Interpretability beyond feature attribution: 
Quantitative testing with concept activation vectors (TCAV).  International Conference on Machine Learning (ICML), 2018. 2673‐2682.

Construction of 2 TCAVS: 
Image concept
Caption concept

Caption is not always correct: 
Model with 0% noise: correct caption
Model with 100% noise: always erroneous caption

Which concept is the network using? 
TCAVQ closely matches ground truth. 
For cab images, the network used image concept more than the caption concept, 
regardless of % of noise.
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A controlled experiment with ground truth

Been Kim, Martin Wattenberg, Justin Gilmer, Carrie Cai, James Wexler & Fernanda Viegas. Interpretability beyond feature attribution: 
Quantitative testing with concept activation vectors (TCAV).  International Conference on Machine Learning (ICML), 2018. 2673‐2682.

 Saliency map can not 
focus on caption ‐>

 Saliency map should 
focus on caption ‐>

 Saliency map possibly can 
focus on caption ‐>

 Saliency map should not 
focus on caption ‐>
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 TCAV correct – image concept always important

 Note: Humans are very confident – even when
they are wrong!
 Conclusion: Saliency maps may be misleading!

 Thank you – see you in the next lecture!

Conclusion


