
La ricerca sull’IA
per i cambiamenti climatici 
e la sostenibilità ambientale

Claire Monteleoni
INRIA Paris



Credito: John Leyba

Dicembre 2021: contea di Boulder, Colorado
● La siccità nevosa dell’autunno e dell’inverno 2021 ha inaridito la copertura del suolo
● Venti a 130-160 km/h, più un innesco, hanno scatenato una «tempesta di fuoco» 

incontrollabile
● 2 vittime. 1.000 case e 20 attività distrutte, e altre danneggiate
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«L’opportunità che l’IA rappresenta per la Terra è significativa. L’attuale esplosione dell’IA 
ci porterà a integrarla in sempre più cose ogni anno.... Pensando ai vantaggi, alle 
efficienze e alle nuove soluzioni che crea per nazioni, imprese e vita quotidiana, dobbiamo 
anche pensare a come massimizzare i benefici per la società e per l’ambiente nel suo 
complesso.»

– World Economic Forum (2018), «Harnessing Artificial Intelligence for the Earth»
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ADATTAMENTO
IA per il meteo estremo e i rischi a cascata 

Previsione delle traiettorie degli uragani

Previsione delle precipitazioni estreme del 
monsone estivo indiano

Rilevamento delle valanghe

IA generativa per le previsioni meteo[Giffard-Roisin et al., Frontiers 2020]



MITIGAZIONE 

Ridurre le emissioni di 
carbonio

Accelerare la transizione all’energia 
verde
• Previsione di solare ed eolico con l’IA
• IA per il downscaling dei dati solari ed 

eolici

Ridurre il calcolo per la modellazione 
meteo e climatica
• Una volta addestrata, l’IA prevede molto 

più rapidamente dei modelli fisici



Usare l’IA per apprendere le 
relazioni tra simulazioni IPCC e 
osservazioni

• Rendere più robuste le previsioni di 
ensemble di modelli climatici 

• Proiettare l’innalzamento del livello del 
mare a lungo termine

• Proiettare le emissioni di carbonio a 
lungo termine

IMPATTI
IA per capire e prevedere i cambiamenti climatici

UCAR Science Education



Approccio: sfruttare tutti i dati disponibili

q Dati simulati generati da modelli fisici 
q Modelli di previsione numerica del tempo (NWP)
q Modelli di circolazione generale (GCM)
q Modelli climatici regionali (RCM)

q Dati di rianalisi
q Prodotti su griglia dall’assimilazione dei dati: 
applica leggi fisiche alle osservazioni

q Dati osservativi  
q Dati di telerilevamento satellitare
q Dati in situ



Compiti di ML alla base di molti di questi problemi

q Fusione dei dati

q Previsione

q Apprendimento non supervisionato 

q Allineamento probabilistico di domini

q Downscaling e interpolazione



Metodi di IA

q Apprendimento non supervisionato

q Deep learning generativo



Scaletta per il resto della giornata

I.  Contesto: la rivoluzione dell’IA nelle previsioni meteo
Implicazioni per lo studio dei cambiamenti climatici

II. Metodi di IA: che cos’è l’apprendimento auto-supervisionato?

Applicazioni a clima e meteo

III. Metodi di IA: che cos’è il deep learning generativo?

Applicazioni a clima e meteo
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Parte I: Contesto: 
la rivoluzione dell’IA nelle previsioni meteo
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La rivoluzione silenziosa delle previsioni meteo

● La previsione numerica del tempo (NWP) è 
progredita costantemente negli ultimi decenni

● Un grande risultato scientifico
○ Un problema di simulazione complesso risolto 

di routine nei centri di previsione operativi di 
tutto il mondo

● Forte valore socioeconomico
○ Mitigazione dei rischi climatici, logistica, 

prevenzione delle perdite materiali, …

doi:10.1038/nature14956

Crediti delle prime slide: David Landry (INRIA Google DeepMind)

http://doi.org/10.1038/nature14956


Prestazioni delle previsioni globali dell’ECMWF in 4 decenni

https://charts.ecmwf.int/products/plwww_m_hr_ccaf_adrian_ts?single_product=latest

La rivoluzione silenziosa delle previsioni meteo

https://charts.ecmwf.int/products/plwww_m_hr_ccaf_adrian_ts?single_product=latest


Primi modelli IA-NWP
● Dal 2022 diversi gruppi di ricerca hanno usato reti neurali profonde per le previsioni meteo a medio 

termine
● La qualità di alcuni di questi modelli è diventata ~equivalente a quella dei migliori modelli NWP



Risparmi di calcolo di questi primi modelli IA-NWP

Modello Addestramento Inferenza

Pangu-Weather 16 giorni su 192 
GPU V100

Previsione a 24 ore
1xV100
1,4 secondi su 

GraphCast 21 giorni su 32 
Cloud TPU V4 (~128 
GPU)

Previsione a 10 
giorni
1 Cloud TPU V4
< 60 secondi

NWP (ECMWF 
HRES)
*Risoluzione più alta

- Previsione a 10 
giorni
1/3/6 ore
Cluster HPC da 
11.664 core



Architettura di GraphCast

doi:10.48550/arXiv.2212.12794

http://doi.org/10.48550/arXiv.2212.12794


IA per le previsioni meteo: un nuovo paradigma

Figura: Centro europeo per le previsioni meteorologiche a medio termine (ECMWF)

Assimilazione dei dati Dataset ERA5

Simulazione con 
rete neurale

PrevisioneP (Previsione)



La rivoluzione dell’IA nelle previsioni meteo 
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Dal 2022 diversi modelli di deep learning hanno mostrato prestazioni di previsione paragonabili o MIGLIORI della 
previsione numerica del tempo (NWP), il precedente stato dell’arte. 

Dati di addestramento: ERA5, un dataset di rianalisi
prodotto tramite  assimilazione dei dati

Compito di addestramento: autoregressione: previsione 
a 6-24 ore
• Esteso con rollout per prevedere a 7-10 giorni

[Sito web del Centro europeo per le previsioni meteorologiche a medio termine (ECMWF)]



Lehmann et al., (2026) ”Can AI Weather Models Predict Beyond Two Weeks?” arXiv:2605.30184

Rollout



IA per le previsioni meteo: un nuovo paradigma

Figura: Emmanuel de Bézenac (INRIA)

Dataset di rianalisi ERA5 dell’ECMWF

ArchesWeatherGen:
Generatore meteo di IA 
frugale [Couairon et al., 
Science Advances, 2026]



ArchesWeather
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Novità di ArchesWeather:
- Addestramento a una risoluzione dei dati 
più grossolana
- Sostituzione dell’attenzione 3D con:

[Couairon et al., ArchesWeather: an efficient AI weather model at 1.5º resolution 
ICML 2024 workshop on Earth System Modeling]

Pangu-Weather: A 3D High-Resolution System for Fast and 
Accurate Global Weather Forecast [Bi et al., Nature, 2023]

latitudine 
+ 

longitudin
e

quota



ArchesWeather
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RMSE, lead time 24 ore

Compromesso sulle prestazioni



Perché passare alla generazione di ensemble…
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Previsione Q700 a 24 ore 
data di inizializzazione: 28 sett. 2019

• La previsione deterministica mostra un livellamento 
irrealistico

• Provare la generazione di ensemble con 
addestramento per diffusione

• Obiettivo: ogni membro campionato deve essere più 
fisico



ArchesWeatherGen
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[Couairon et al., Science Advances, 2026]

Backbone: ArchesWeather (variante dello Swin U-
Transformer), 44 M di parametri

Addestrato con Flow Matching

Inferenza con 25 passi di campionamento 
ogni 24 ore

Rollout con un campione ogni 24 ore. 
L’output viene reinserito nel modello 
addestrato e si ripete.



ArchesWeatherGen

Scorecard su WeatherBench 2 di Google

Prestazioni allo stato 
dell’arte con MOLTO 

meno calcolo!

[Couairon, Singh, Charantonis, Lessig, Monteleoni, Science Advances, 2026]



Una traiettoria di esempio



Semi diversi - Q700



Diversità dei membri dell’ensemble; lead time 10 giorni



Caso di studio: Lorenzo - Q700 - inizializzazione 25 
sett. 2019



ArchesClimate: emulazione di modelli climatici con l’IA
Dottorato in corso di Graham Clyne
Relatore principale: Anastase Charantonis 

Pipeline: ArchesWeatherGen modificato: 
- Nessuna attenzione 1D per colonna
- Inclusione dei forzanti

Dati di addestramento: simulazioni di modelli 
climatici (IPSL DCPP)

Addestramento: prevedere un mese avanti

Rollout con un campione 
al mese. L’output viene reinserito nel modello 
addestrato e si ripete.

Clyne et al., risultati preliminari presentati a EGU 2025 e Climate Informatics 2025
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Variabili di input e forzanti
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ForzantiVariabili di stato: superficie, atmosfera 



Rollout decennali



Risultati 
preliminari



Estrapolare gli scenari dei modelli climatici

Dati di test
Compito di 
estrapolazione

Dati di 
addestramento
Questi 4 scenari



Interpolazione ed estrapolazione nello spazio degli scenari 
dei modelli climaticiClyne et al., in preparazione



Estrapolazione di 
scenari 

Riprodurre gli schemi 
temporali di El Niño-
Oscillazione 
meridionale

Clyne et al., in preparazione



Parte II: Metodi di IA: 
apprendimento auto-supervisionato
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Apprendimento supervisionato
Dati dei punti etichettati, trovare una buona regola di 
classificazione.

Descrive i dati
Generalizza bene



Apprendimento non supervisionato
Che cosa si può fare senza etichette?  

Apprendimento non supervisionato



Apprendimento non supervisionato
Che cosa si può fare senza etichette?  

Apprendimento non supervisionato

Esempio: clustering



Apprendere da dati «non etichettati»
• Compiti di apprendimento non supervisionato

1. Clustering
2. Embedding (riduzione della dimensionalità, anche con metodi non lineari)
3. Interpolazione
4. Apprendimento di un modello generativo 

• Esistono approcci di deep learning (DL) per tutti questi compiti

• Esistono approcci non DL per tutti questi compiti

• Esistono approcci DL auto-supervisionati per tutti questi compiti



Deep learning non supervisionato
• DL supervisionato. La loss di previsione è funzione 

dell’etichetta y e dell’output della rete sull’input x.
Output della rete Funzione di loss

• DL non supervisionato. La loss di previsione dipende solo 
da x e dall’output della rete sull’input x. Non c’è etichetta 
y.

Output della rete Funzione di loss

fW (x) = ŷ
<latexit sha1_base64="zh18535gwRJ3lGs9fjqOKP+Qpn8=">AAAB+HicbVBNS8NAEJ34WetHox69LBahXkoigl6EohePFewHtCFstpt26WYTdjdiDP0lXjwo4tWf4s1/47bNQVsfDDzem2FmXpBwprTjfFsrq2vrG5ulrfL2zu5exd4/aKs4lYS2SMxj2Q2wopwJ2tJMc9pNJMVRwGknGN9M/c4DlYrF4l5nCfUiPBQsZARrI/l2JfQ7tcdTdIX6I6xR5ttVp+7MgJaJW5AqFGj69ld/EJM0okITjpXquU6ivRxLzQink3I/VTTBZIyHtGeowBFVXj47fIJOjDJAYSxNCY1m6u+JHEdKZVFgOiOsR2rRm4r/eb1Uh5dezkSSairIfFGYcqRjNE0BDZikRPPMEEwkM7ciMsISE22yKpsQ3MWXl0n7rO46dffuvNq4LuIowREcQw1cuIAG3EITWkAghWd4hTfryXqx3q2PeeuKVcwcwh9Ynz+9aZHV</latexit><latexit sha1_base64="zh18535gwRJ3lGs9fjqOKP+Qpn8=">AAAB+HicbVBNS8NAEJ34WetHox69LBahXkoigl6EohePFewHtCFstpt26WYTdjdiDP0lXjwo4tWf4s1/47bNQVsfDDzem2FmXpBwprTjfFsrq2vrG5ulrfL2zu5exd4/aKs4lYS2SMxj2Q2wopwJ2tJMc9pNJMVRwGknGN9M/c4DlYrF4l5nCfUiPBQsZARrI/l2JfQ7tcdTdIX6I6xR5ttVp+7MgJaJW5AqFGj69ld/EJM0okITjpXquU6ivRxLzQink3I/VTTBZIyHtGeowBFVXj47fIJOjDJAYSxNCY1m6u+JHEdKZVFgOiOsR2rRm4r/eb1Uh5dezkSSairIfFGYcqRjNE0BDZikRPPMEEwkM7ciMsISE22yKpsQ3MWXl0n7rO46dffuvNq4LuIowREcQw1cuIAG3EITWkAghWd4hTfryXqx3q2PeeuKVcwcwh9Ynz+9aZHV</latexit><latexit sha1_base64="zh18535gwRJ3lGs9fjqOKP+Qpn8=">AAAB+HicbVBNS8NAEJ34WetHox69LBahXkoigl6EohePFewHtCFstpt26WYTdjdiDP0lXjwo4tWf4s1/47bNQVsfDDzem2FmXpBwprTjfFsrq2vrG5ulrfL2zu5exd4/aKs4lYS2SMxj2Q2wopwJ2tJMc9pNJMVRwGknGN9M/c4DlYrF4l5nCfUiPBQsZARrI/l2JfQ7tcdTdIX6I6xR5ttVp+7MgJaJW5AqFGj69ld/EJM0okITjpXquU6ivRxLzQink3I/VTTBZIyHtGeowBFVXj47fIJOjDJAYSxNCY1m6u+JHEdKZVFgOiOsR2rRm4r/eb1Uh5dezkSSairIfFGYcqRjNE0BDZikRPPMEEwkM7ciMsISE22yKpsQ3MWXl0n7rO46dffuvNq4LuIowREcQw1cuIAG3EITWkAghWd4hTfryXqx3q2PeeuKVcwcwh9Ynz+9aZHV</latexit><latexit sha1_base64="zh18535gwRJ3lGs9fjqOKP+Qpn8=">AAAB+HicbVBNS8NAEJ34WetHox69LBahXkoigl6EohePFewHtCFstpt26WYTdjdiDP0lXjwo4tWf4s1/47bNQVsfDDzem2FmXpBwprTjfFsrq2vrG5ulrfL2zu5exd4/aKs4lYS2SMxj2Q2wopwJ2tJMc9pNJMVRwGknGN9M/c4DlYrF4l5nCfUiPBQsZARrI/l2JfQ7tcdTdIX6I6xR5ttVp+7MgJaJW5AqFGj69ld/EJM0okITjpXquU6ivRxLzQink3I/VTTBZIyHtGeowBFVXj47fIJOjDJAYSxNCY1m6u+JHEdKZVFgOiOsR2rRm4r/eb1Uh5dezkSSairIfFGYcqRjNE0BDZikRPPMEEwkM7ciMsISE22yKpsQ3MWXl0n7rO46dffuvNq4LuIowREcQw1cuIAG3EITWkAghWd4hTfryXqx3q2PeeuKVcwcwh9Ynz+9aZHV</latexit>

fW (x) = x̂
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L(ŷ, y)
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L(x̂, x)
<latexit sha1_base64="/eXGLHuhyFIfoieNyg8tz/lBmBU=">AAAB/HicbVBNS8NAEJ34WetXtEcvi0WoICURQY9FLx48VLAf0ISy2W7bpZtN2N1IQ6h/xYsHRbz6Q7z5b9y2OWjrg4HHezPMzAtizpR2nG9rZXVtfWOzsFXc3tnd27cPDpsqSiShDRLxSLYDrChngjY005y2Y0lxGHDaCkY3U7/1SKVikXjQaUz9EA8E6zOCtZG6dinzCOboblLxhlij8Rkan3btslN1ZkDLxM1JGXLUu/aX14tIElKhCcdKdVwn1n6GpWaE00nRSxSNMRnhAe0YKnBIlZ/Njp+gE6P0UD+SpoRGM/X3RIZDpdIwMJ0h1kO16E3F/7xOovtXfsZEnGgqyHxRP+FIR2iaBOoxSYnmqSGYSGZuRWSIJSba5FU0IbiLLy+T5nnVdaru/UW5dp3HUYAjOIYKuHAJNbiFOjSAQArP8Apv1pP1Yr1bH/PWFSufKcEfWJ8/6I+Tnw==</latexit><latexit sha1_base64="/eXGLHuhyFIfoieNyg8tz/lBmBU=">AAAB/HicbVBNS8NAEJ34WetXtEcvi0WoICURQY9FLx48VLAf0ISy2W7bpZtN2N1IQ6h/xYsHRbz6Q7z5b9y2OWjrg4HHezPMzAtizpR2nG9rZXVtfWOzsFXc3tnd27cPDpsqSiShDRLxSLYDrChngjY005y2Y0lxGHDaCkY3U7/1SKVikXjQaUz9EA8E6zOCtZG6dinzCOboblLxhlij8Rkan3btslN1ZkDLxM1JGXLUu/aX14tIElKhCcdKdVwn1n6GpWaE00nRSxSNMRnhAe0YKnBIlZ/Njp+gE6P0UD+SpoRGM/X3RIZDpdIwMJ0h1kO16E3F/7xOovtXfsZEnGgqyHxRP+FIR2iaBOoxSYnmqSGYSGZuRWSIJSba5FU0IbiLLy+T5nnVdaru/UW5dp3HUYAjOIYKuHAJNbiFOjSAQArP8Apv1pP1Yr1bH/PWFSufKcEfWJ8/6I+Tnw==</latexit><latexit sha1_base64="/eXGLHuhyFIfoieNyg8tz/lBmBU=">AAAB/HicbVBNS8NAEJ34WetXtEcvi0WoICURQY9FLx48VLAf0ISy2W7bpZtN2N1IQ6h/xYsHRbz6Q7z5b9y2OWjrg4HHezPMzAtizpR2nG9rZXVtfWOzsFXc3tnd27cPDpsqSiShDRLxSLYDrChngjY005y2Y0lxGHDaCkY3U7/1SKVikXjQaUz9EA8E6zOCtZG6dinzCOboblLxhlij8Rkan3btslN1ZkDLxM1JGXLUu/aX14tIElKhCcdKdVwn1n6GpWaE00nRSxSNMRnhAe0YKnBIlZ/Njp+gE6P0UD+SpoRGM/X3RIZDpdIwMJ0h1kO16E3F/7xOovtXfsZEnGgqyHxRP+FIR2iaBOoxSYnmqSGYSGZuRWSIJSba5FU0IbiLLy+T5nnVdaru/UW5dp3HUYAjOIYKuHAJNbiFOjSAQArP8Apv1pP1Yr1bH/PWFSufKcEfWJ8/6I+Tnw==</latexit><latexit sha1_base64="/eXGLHuhyFIfoieNyg8tz/lBmBU=">AAAB/HicbVBNS8NAEJ34WetXtEcvi0WoICURQY9FLx48VLAf0ISy2W7bpZtN2N1IQ6h/xYsHRbz6Q7z5b9y2OWjrg4HHezPMzAtizpR2nG9rZXVtfWOzsFXc3tnd27cPDpsqSiShDRLxSLYDrChngjY005y2Y0lxGHDaCkY3U7/1SKVikXjQaUz9EA8E6zOCtZG6dinzCOboblLxhlij8Rkan3btslN1ZkDLxM1JGXLUu/aX14tIElKhCcdKdVwn1n6GpWaE00nRSxSNMRnhAe0YKnBIlZ/Njp+gE6P0UD+SpoRGM/X3RIZDpdIwMJ0h1kO16E3F/7xOovtXfsZEnGgqyHxRP+FIR2iaBOoxSYnmqSGYSGZuRWSIJSba5FU0IbiLLy+T5nnVdaru/UW5dp3HUYAjOIYKuHAJNbiFOjSAQArP8Apv1pP1Yr1bH/PWFSufKcEfWJ8/6I+Tnw==</latexit>



Approccio auto-supervisionato all’apprendimento non 
supervisionato

Apprendimento auto-supervisionato 
Un approccio all’avanguardia all’apprendimento (profondo) non 
supervisionato

Progettare un compito pretesto:

q Progettare un compito di apprendimento supervisionato usando solo i 
dati disponibili.

q Addestrare un modello su questo compito in modo che

q le caratteristiche apprese (o la posteriore appresa su uno spazio di 
caratteristiche) siano utili per un altro compito (a valle).
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Compito pretesto: esempio

Esempio classico di compito pretesto: l’autoencoder
• Addestrare una rete neurale in modo non supervisionato
• Usare i dati non etichettati sia come input sia per valutare l’output

• Dopo l’addestramento, lo strato collo di bottiglia sarà una rappresentazione 
compatta della distribuzione di input

L(x̂, x)
<latexit sha1_base64="/eXGLHuhyFIfoieNyg8tz/lBmBU=">AAAB/HicbVBNS8NAEJ34WetXtEcvi0WoICURQY9FLx48VLAf0ISy2W7bpZtN2N1IQ6h/xYsHRbz6Q7z5b9y2OWjrg4HHezPMzAtizpR2nG9rZXVtfWOzsFXc3tnd27cPDpsqSiShDRLxSLYDrChngjY005y2Y0lxGHDaCkY3U7/1SKVikXjQaUz9EA8E6zOCtZG6dinzCOboblLxhlij8Rkan3btslN1ZkDLxM1JGXLUu/aX14tIElKhCcdKdVwn1n6GpWaE00nRSxSNMRnhAe0YKnBIlZ/Njp+gE6P0UD+SpoRGM/X3RIZDpdIwMJ0h1kO16E3F/7xOovtXfsZEnGgqyHxRP+FIR2iaBOoxSYnmqSGYSGZuRWSIJSba5FU0IbiLLy+T5nnVdaru/UW5dp3HUYAjOIYKuHAJNbiFOjSAQArP8Apv1pP1Yr1bH/PWFSufKcEfWJ8/6I+Tnw==</latexit><latexit sha1_base64="/eXGLHuhyFIfoieNyg8tz/lBmBU=">AAAB/HicbVBNS8NAEJ34WetXtEcvi0WoICURQY9FLx48VLAf0ISy2W7bpZtN2N1IQ6h/xYsHRbz6Q7z5b9y2OWjrg4HHezPMzAtizpR2nG9rZXVtfWOzsFXc3tnd27cPDpsqSiShDRLxSLYDrChngjY005y2Y0lxGHDaCkY3U7/1SKVikXjQaUz9EA8E6zOCtZG6dinzCOboblLxhlij8Rkan3btslN1ZkDLxM1JGXLUu/aX14tIElKhCcdKdVwn1n6GpWaE00nRSxSNMRnhAe0YKnBIlZ/Njp+gE6P0UD+SpoRGM/X3RIZDpdIwMJ0h1kO16E3F/7xOovtXfsZEnGgqyHxRP+FIR2iaBOoxSYnmqSGYSGZuRWSIJSba5FU0IbiLLy+T5nnVdaru/UW5dp3HUYAjOIYKuHAJNbiFOjSAQArP8Apv1pP1Yr1bH/PWFSufKcEfWJ8/6I+Tnw==</latexit><latexit sha1_base64="/eXGLHuhyFIfoieNyg8tz/lBmBU=">AAAB/HicbVBNS8NAEJ34WetXtEcvi0WoICURQY9FLx48VLAf0ISy2W7bpZtN2N1IQ6h/xYsHRbz6Q7z5b9y2OWjrg4HHezPMzAtizpR2nG9rZXVtfWOzsFXc3tnd27cPDpsqSiShDRLxSLYDrChngjY005y2Y0lxGHDaCkY3U7/1SKVikXjQaUz9EA8E6zOCtZG6dinzCOboblLxhlij8Rkan3btslN1ZkDLxM1JGXLUu/aX14tIElKhCcdKdVwn1n6GpWaE00nRSxSNMRnhAe0YKnBIlZ/Njp+gE6P0UD+SpoRGM/X3RIZDpdIwMJ0h1kO16E3F/7xOovtXfsZEnGgqyHxRP+FIR2iaBOoxSYnmqSGYSGZuRWSIJSba5FU0IbiLLy+T5nnVdaru/UW5dp3HUYAjOIYKuHAJNbiFOjSAQArP8Apv1pP1Yr1bH/PWFSufKcEfWJ8/6I+Tnw==</latexit><latexit sha1_base64="/eXGLHuhyFIfoieNyg8tz/lBmBU=">AAAB/HicbVBNS8NAEJ34WetXtEcvi0WoICURQY9FLx48VLAf0ISy2W7bpZtN2N1IQ6h/xYsHRbz6Q7z5b9y2OWjrg4HHezPMzAtizpR2nG9rZXVtfWOzsFXc3tnd27cPDpsqSiShDRLxSLYDrChngjY005y2Y0lxGHDaCkY3U7/1SKVikXjQaUz9EA8E6zOCtZG6dinzCOboblLxhlij8Rkan3btslN1ZkDLxM1JGXLUu/aX14tIElKhCcdKdVwn1n6GpWaE00nRSxSNMRnhAe0YKnBIlZ/Njp+gE6P0UD+SpoRGM/X3RIZDpdIwMJ0h1kO16E3F/7xOovtXfsZEnGgqyHxRP+FIR2iaBOoxSYnmqSGYSGZuRWSIJSba5FU0IbiLLy+T5nnVdaru/UW5dp3HUYAjOIYKuHAJNbiFOjSAQArP8Apv1pP1Yr1bH/PWFSufKcEfWJ8/6I+Tnw==</latexit>



Apprendimento auto-supervisionato
• Progettare un compito pretesto che porti ad apprendere caratteristiche utili.

Lilian Weng, Jong Wook Kim, tutorial NeurIPS 2021
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Apprendimento auto-supervisionato
• Progettare un compito pretesto che porti ad apprendere caratteristiche utili.

Lilian Weng, Jong Wook Kim, tutorial NeurIPS 2021



Apprendimento auto-supervisionato: 
apprendimento contrastivo

Compito pretesto:
1. Aumentare l’input x due volte: 
2. Apprendere una mappatura , , 
minimizzando una funzione di loss per 
avvicinare

.

SimCLR : [Chen et al., ICML 2020]

L(x̂, x)
<latexit sha1_base64="/eXGLHuhyFIfoieNyg8tz/lBmBU=">AAAB/HicbVBNS8NAEJ34WetXtEcvi0WoICURQY9FLx48VLAf0ISy2W7bpZtN2N1IQ6h/xYsHRbz6Q7z5b9y2OWjrg4HHezPMzAtizpR2nG9rZXVtfWOzsFXc3tnd27cPDpsqSiShDRLxSLYDrChngjY005y2Y0lxGHDaCkY3U7/1SKVikXjQaUz9EA8E6zOCtZG6dinzCOboblLxhlij8Rkan3btslN1ZkDLxM1JGXLUu/aX14tIElKhCcdKdVwn1n6GpWaE00nRSxSNMRnhAe0YKnBIlZ/Njp+gE6P0UD+SpoRGM/X3RIZDpdIwMJ0h1kO16E3F/7xOovtXfsZEnGgqyHxRP+FIR2iaBOoxSYnmqSGYSGZuRWSIJSba5FU0IbiLLy+T5nnVdaru/UW5dp3HUYAjOIYKuHAJNbiFOjSAQArP8Apv1pP1Yr1bH/PWFSufKcEfWJ8/6I+Tnw==</latexit><latexit sha1_base64="/eXGLHuhyFIfoieNyg8tz/lBmBU=">AAAB/HicbVBNS8NAEJ34WetXtEcvi0WoICURQY9FLx48VLAf0ISy2W7bpZtN2N1IQ6h/xYsHRbz6Q7z5b9y2OWjrg4HHezPMzAtizpR2nG9rZXVtfWOzsFXc3tnd27cPDpsqSiShDRLxSLYDrChngjY005y2Y0lxGHDaCkY3U7/1SKVikXjQaUz9EA8E6zOCtZG6dinzCOboblLxhlij8Rkan3btslN1ZkDLxM1JGXLUu/aX14tIElKhCcdKdVwn1n6GpWaE00nRSxSNMRnhAe0YKnBIlZ/Njp+gE6P0UD+SpoRGM/X3RIZDpdIwMJ0h1kO16E3F/7xOovtXfsZEnGgqyHxRP+FIR2iaBOoxSYnmqSGYSGZuRWSIJSba5FU0IbiLLy+T5nnVdaru/UW5dp3HUYAjOIYKuHAJNbiFOjSAQArP8Apv1pP1Yr1bH/PWFSufKcEfWJ8/6I+Tnw==</latexit><latexit sha1_base64="/eXGLHuhyFIfoieNyg8tz/lBmBU=">AAAB/HicbVBNS8NAEJ34WetXtEcvi0WoICURQY9FLx48VLAf0ISy2W7bpZtN2N1IQ6h/xYsHRbz6Q7z5b9y2OWjrg4HHezPMzAtizpR2nG9rZXVtfWOzsFXc3tnd27cPDpsqSiShDRLxSLYDrChngjY005y2Y0lxGHDaCkY3U7/1SKVikXjQaUz9EA8E6zOCtZG6dinzCOboblLxhlij8Rkan3btslN1ZkDLxM1JGXLUu/aX14tIElKhCcdKdVwn1n6GpWaE00nRSxSNMRnhAe0YKnBIlZ/Njp+gE6P0UD+SpoRGM/X3RIZDpdIwMJ0h1kO16E3F/7xOovtXfsZEnGgqyHxRP+FIR2iaBOoxSYnmqSGYSGZuRWSIJSba5FU0IbiLLy+T5nnVdaru/UW5dp3HUYAjOIYKuHAJNbiFOjSAQArP8Apv1pP1Yr1bH/PWFSufKcEfWJ8/6I+Tnw==</latexit><latexit sha1_base64="/eXGLHuhyFIfoieNyg8tz/lBmBU=">AAAB/HicbVBNS8NAEJ34WetXtEcvi0WoICURQY9FLx48VLAf0ISy2W7bpZtN2N1IQ6h/xYsHRbz6Q7z5b9y2OWjrg4HHezPMzAtizpR2nG9rZXVtfWOzsFXc3tnd27cPDpsqSiShDRLxSLYDrChngjY005y2Y0lxGHDaCkY3U7/1SKVikXjQaUz9EA8E6zOCtZG6dinzCOboblLxhlij8Rkan3btslN1ZkDLxM1JGXLUu/aX14tIElKhCcdKdVwn1n6GpWaE00nRSxSNMRnhAe0YKnBIlZ/Njp+gE6P0UD+SpoRGM/X3RIZDpdIwMJ0h1kO16E3F/7xOovtXfsZEnGgqyHxRP+FIR2iaBOoxSYnmqSGYSGZuRWSIJSba5FU0IbiLLy+T5nnVdaru/UW5dp3HUYAjOIYKuHAJNbiFOjSAQArP8Apv1pP1Yr1bH/PWFSufKcEfWJ8/6I+Tnw==</latexit>

x̃ := augt(x), t ⇠ T

<latexit sha1_base64="h/95VDfN5F1uzN7KY167MlTmH/I=">AAACDXicbVDLSgNBEJyNrxhfqx69DEYhgoRdiSiCEPTiMUJekA1hdnaSDJl9MNMrCUt+wIu/4sWDIl69e/NvnCR70MSChqKqm+4uNxJcgWV9G5ml5ZXVtex6bmNza3vH3N2rqzCWlNVoKELZdIliggesBhwEa0aSEd8VrOEObid+44FJxcOgCqOItX3SC3iXUwJa6phHDnDhMTzEV9eYxL0OFIYnpxiwo7iPHUpEUh13zLxVtKbAi8ROSR6lqHTML8cLaeyzAKggSrVsK4J2QiRwKtg458SKRYQOSI+1NA2Iz1Q7mX4zxsda8XA3lLoCwFP190RCfKVGvqs7fQJ9Ne9NxP+8Vgzdy3bCgygGFtDZom4sMIR4Eg32uGQUxEgTQiXXt2LaJ5JQ0AHmdAj2/MuLpH5WtEvF8/tSvnyTxpFFB+gQFZCNLlAZ3aEKqiGKHtEzekVvxpPxYrwbH7PWjJHO7KM/MD5/ANoLmi4=</latexit>

g(f(·))

<latexit sha1_base64="iAiZOKY1UAU8ZF8SF3LjZqsjMC8=">AAAB8nicbVBNSwMxEM3Wr1q/qh69BIvQXsquVPRY9OKxgv2A7VKyabYNzSZLMiuUpT/DiwdFvPprvPlvTNs9aOuDgcd7M8zMCxPBDbjut1PY2Nza3inulvb2Dw6PyscnHaNSTVmbKqF0LySGCS5ZGzgI1ks0I3EoWDec3M397hPThiv5CNOEBTEZSR5xSsBK/qgaVft0qKBWG5Qrbt1dAK8TLycVlKM1KH/1h4qmMZNABTHG99wEgoxo4FSwWamfGpYQOiEj5lsqScxMkC1OnuELqwxxpLQtCXih/p7ISGzMNA5tZ0xgbFa9ufif56cQ3QQZl0kKTNLloigVGBSe/4+HXDMKYmoJoZrbWzEdE00o2JRKNgRv9eV10rmse4361UOj0rzN4yiiM3SOqshD16iJ7lELtRFFCj2jV/TmgPPivDsfy9aCk8+coj9wPn8A85yQZQ==</latexit>

x̃i, x̃j

<latexit sha1_base64="a05A9v7RU0eeNJX9ayM9/VpijCk=">AAAB/3icbZDLSsNAFIYn9VbrLSq4cTNYBBdSEqnosujGZQV7gTaEyeSkHTu5MDMRS+zCV3HjQhG3voY738ZpG0Rbfxj4+M85nDO/l3AmlWV9GYWFxaXlleJqaW19Y3PL3N5pyjgVFBo05rFoe0QCZxE0FFMc2okAEnocWt7gclxv3YGQLI5u1DABJyS9iAWMEqUt19zrKsZ9wPcuO8Y/fOuaZatiTYTnwc6hjHLVXfOz68c0DSFSlBMpO7aVKCcjQjHKYVTqphISQgekBx2NEQlBOtnk/hE+1I6Pg1joFyk8cX9PZCSUchh6ujMkqi9na2Pzv1onVcG5k7EoSRVEdLooSDlWMR6HgX0mgCo+1ECoYPpWTPtEEKp0ZCUdgj375XlonlTsauX0ulquXeRxFNE+OkBHyEZnqIauUB01EEUP6Am9oFfj0Xg23oz3aWvByGd20R8ZH98Fq5V4</latexit>

g(f(x̃i)), g(f(x̃j))

<latexit sha1_base64="QzFAw+vlcD72/K633ETGoqd/gIg=">AAACC3icbVBNS8NAEN3Ur1q/oh69LC1CA1ISqeix6MVjBdsKbQibzaZdu9mE3Y1YQu9e/CtePCji1T/gzX/jts3Btj4YeLw3w8w8P2FUKtv+MQorq2vrG8XN0tb2zu6euX/QlnEqMGnhmMXizkeSMMpJS1HFyF0iCIp8Rjr+8Gridx6IkDTmt2qUEDdCfU5DipHSkmeW+9Ww2lOUBQQ+etSyTuCccm9Znlmxa/YUcJk4OamAHE3P/O4FMU4jwhVmSMquYyfKzZBQFDMyLvVSSRKEh6hPuppyFBHpZtNfxvBYKwEMY6GLKzhV/05kKJJyFPm6M0JqIBe9ifif101VeOFmlCepIhzPFoUpgyqGk2BgQAXBio00QVhQfSvEAyQQVjq+kg7BWXx5mbRPa069dnZTrzQu8ziK4AiUQRU44Bw0wDVoghbA4Am8gDfwbjwbr8aH8TlrLRj5zCGYg/H1C32hmM4=</latexit>

x̂ := {g(f(x̃i)), g(f(x̃j))}

<latexit sha1_base64="bFhk9MfrGyHoiChaFPWCg3slBMk=">AAACGXicbVDLSgNBEJyNrxhfUY9eBoOQgIRdiSiCEPTiMYJ5QDaE2dnZZMzsg5leSVjyG178FS8eFPGoJ//GSbIHEy1oKKq66e5yIsEVmOa3kVlaXlldy67nNja3tnfyu3sNFcaSsjoNRShbDlFM8IDVgYNgrUgy4juCNZ3B9cRvPjCpeBjcwShiHZ/0Au5xSkBL3bxp9wngIb64xHbSK3pFG7hwGR52eal0jOeU+1LJHnfzBbNsToH/EislBZSi1s1/2m5IY58FQAVRqm2ZEXQSIoFTwcY5O1YsInRAeqytaUB8pjrJ9LMxPtKKi71Q6goAT9XfEwnxlRr5ju70CfTVojcR//PaMXjnnYQHUQwsoLNFXiwwhHgSE3a5ZBTESBNCJde3YtonklDQYeZ0CNbiy39J46RsVcqnt5VC9SqNI4sO0CEqIgudoSq6QTVURxQ9omf0it6MJ+PFeDc+Zq0ZI53ZR3Mwvn4AMXGd8g==</latexit>



L’apprendimento auto-supervisionato può superare quello 
supervisionato 

Confronto tra metodi auto-supervisionati Pubblicazioni sull’apprendimento auto-supervisionato

SimCLR : [Chen et al., ICML 2020]



L’auto-supervisionato per le vostre 
applicazioni

[Bracco et al., Machine Learning for the Physics of Climate. Nature Reviews Physics, 2024] 



Interpolazione spazio-temporale non supervisionata
MUSTI: Multi-modal Unsupervised Spatio-Temporal Interpolation of satellite 
ocean altimetry maps. [Archambault et al. VISAPP 2023]

Campi SSH di riferimento 
(non usati in addestramento)

Dati SSH lungo 
le tracce dei satelliti

Campi SST da un 
modello fisico

Dati di addestramento Risultati



L’auto-supervisionato per le vostre 
applicazioni

[Bracco et al., Machine Learning for the Physics of Climate. Nature Reviews Physics, 2024] 



Downscaling delle simulazioni dei modelli climatici

Le simulazioni dei modelli climatici 
globali sono più grossolane (nello 
spazio e nel tempo) di quanto serva 
per molti compiti di:

• Adattamento ai cambiamenti climatici
• Mitigazione dei cambiamenti climatici
• Proiezione degli impatti a lungo 

termine

Approccio: usare l’IA generativa per il 
downscaling dei dati dei modelli 
climatici alle scale rilevanti

[Gettelman, et al., Science Advances, 2022]



L’auto-supervisionato per le vostre 
applicazioni

[Bracco et al., Machine Learning for the Physics of Climate. Nature Reviews Physics, 2024] 



Esempio: downscaling temporale 
(interpolazione) di dati geospaziali



Perché non usare semplicemente i metodi di IA esistenti?

● Le applicazioni sui cambiamenti climatici riguardano dati geospaziali che evolvono 
nel tempo

○ Dati osservativi su griglia globale tramite assimilazione dei dati

○ Simulazioni da modelli fisici (NWP, GCM, RCM)

● Sono tensori di valori reali su latitudine, longitudine, tempo, 
ed eventualmente su più variabili climatologiche

● Gli algoritmi di computer vision per i «dati spazio-temporali» si basano su proprietà 
dei dati video che non si generalizzano bene ai dati geospaziali

○ ad es. profondità, contorni e «oggetti»

○ vs schemi effimeri nei fluidi
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STINT: interpolazione temporale auto-supervisionata

[Harilal, Hodge, Subramanian, & Monteleoni, 2026]

Lo stato dell’arte della computer vision per 
l’interpolazione temporale dei video usa il 
flusso ottico. 
Questo è problematico sui dati geospaziali.
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Limiti dei lavori precedenti: interpolazione bicubica 

Figura. Interpolazione bicubica temporale di campi di irradianza 
solare ERA5
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Interpolazione video nella computer vision

60 FPS

120 FPS



Il flusso ottico

• Flusso ottico: campo di moto pixel per pixel tra due 
immagini (ad es. fotogrammi video).

• Codifica la proiezione 2D «percepita» del moto fisico 
dei punti rispetto all’osservatore.

(fonte: Nvidia OF SDK)



Ipotesi:

• Piccolo spostamento (Δt).

• Nessuna/poca variazione della luce 
riflessa.

• Nessuna/poca variazione di scala.

• Nessuna occlusione o disocclusione.

Non applicabile ai dati geospaziali!

• Nessun concetto di oggetti o profondità.

• Le entità possono formarsi/deformarsi 
arbitrariamente.

• Risoluzione temporale molto più 
grossolana.

Temperatura oraria NOAA GFS

Il flusso ottico



OrariaTriorario

Obiettivo: migliorare la risoluzione temporale

C
M
IP
6-

IP
SL

?

• Il compito è l’interpolazione temporale 

• Ma non abbiamo dati orari per l’addestramento

servono tecniche non supervisionate (auto-supervisionate).



• Usare compiti pretesto/surrogati in modo 
supervisionato.

• Etichette generate automaticamente.

• Compito a valle: retrieval, classificazione 
supervisionata o semi-supervisionata, ecc.

L’auto-supervisionato in breve

Apprendimento 
supervisionato

Apprendimento 
auto-supervisionato



STINT: interpolazione temporale auto-supervisionata per dati geospaziali

Un compito pretesto per l’interpolazione 
temporale

[Harilal, Hodge, Subramanian, & Monteleoni, Climate Informatics 2026]



STINT: interpolazione temporale auto-supervisionata per dati geospaziali

Un compito pretesto per l’interpolazione 
temporale

L(x̂, x)
<latexit sha1_base64="/eXGLHuhyFIfoieNyg8tz/lBmBU=">AAAB/HicbVBNS8NAEJ34WetXtEcvi0WoICURQY9FLx48VLAf0ISy2W7bpZtN2N1IQ6h/xYsHRbz6Q7z5b9y2OWjrg4HHezPMzAtizpR2nG9rZXVtfWOzsFXc3tnd27cPDpsqSiShDRLxSLYDrChngjY005y2Y0lxGHDaCkY3U7/1SKVikXjQaUz9EA8E6zOCtZG6dinzCOboblLxhlij8Rkan3btslN1ZkDLxM1JGXLUu/aX14tIElKhCcdKdVwn1n6GpWaE00nRSxSNMRnhAe0YKnBIlZ/Njp+gE6P0UD+SpoRGM/X3RIZDpdIwMJ0h1kO16E3F/7xOovtXfsZEnGgqyHxRP+FIR2iaBOoxSYnmqSGYSGZuRWSIJSba5FU0IbiLLy+T5nnVdaru/UW5dp3HUYAjOIYKuHAJNbiFOjSAQArP8Apv1pP1Yr1bH/PWFSufKcEfWJ8/6I+Tnw==</latexit><latexit sha1_base64="/eXGLHuhyFIfoieNyg8tz/lBmBU=">AAAB/HicbVBNS8NAEJ34WetXtEcvi0WoICURQY9FLx48VLAf0ISy2W7bpZtN2N1IQ6h/xYsHRbz6Q7z5b9y2OWjrg4HHezPMzAtizpR2nG9rZXVtfWOzsFXc3tnd27cPDpsqSiShDRLxSLYDrChngjY005y2Y0lxGHDaCkY3U7/1SKVikXjQaUz9EA8E6zOCtZG6dinzCOboblLxhlij8Rkan3btslN1ZkDLxM1JGXLUu/aX14tIElKhCcdKdVwn1n6GpWaE00nRSxSNMRnhAe0YKnBIlZ/Njp+gE6P0UD+SpoRGM/X3RIZDpdIwMJ0h1kO16E3F/7xOovtXfsZEnGgqyHxRP+FIR2iaBOoxSYnmqSGYSGZuRWSIJSba5FU0IbiLLy+T5nnVdaru/UW5dp3HUYAjOIYKuHAJNbiFOjSAQArP8Apv1pP1Yr1bH/PWFSufKcEfWJ8/6I+Tnw==</latexit><latexit sha1_base64="/eXGLHuhyFIfoieNyg8tz/lBmBU=">AAAB/HicbVBNS8NAEJ34WetXtEcvi0WoICURQY9FLx48VLAf0ISy2W7bpZtN2N1IQ6h/xYsHRbz6Q7z5b9y2OWjrg4HHezPMzAtizpR2nG9rZXVtfWOzsFXc3tnd27cPDpsqSiShDRLxSLYDrChngjY005y2Y0lxGHDaCkY3U7/1SKVikXjQaUz9EA8E6zOCtZG6dinzCOboblLxhlij8Rkan3btslN1ZkDLxM1JGXLUu/aX14tIElKhCcdKdVwn1n6GpWaE00nRSxSNMRnhAe0YKnBIlZ/Njp+gE6P0UD+SpoRGM/X3RIZDpdIwMJ0h1kO16E3F/7xOovtXfsZEnGgqyHxRP+FIR2iaBOoxSYnmqSGYSGZuRWSIJSba5FU0IbiLLy+T5nnVdaru/UW5dp3HUYAjOIYKuHAJNbiFOjSAQArP8Apv1pP1Yr1bH/PWFSufKcEfWJ8/6I+Tnw==</latexit><latexit sha1_base64="/eXGLHuhyFIfoieNyg8tz/lBmBU=">AAAB/HicbVBNS8NAEJ34WetXtEcvi0WoICURQY9FLx48VLAf0ISy2W7bpZtN2N1IQ6h/xYsHRbz6Q7z5b9y2OWjrg4HHezPMzAtizpR2nG9rZXVtfWOzsFXc3tnd27cPDpsqSiShDRLxSLYDrChngjY005y2Y0lxGHDaCkY3U7/1SKVikXjQaUz9EA8E6zOCtZG6dinzCOboblLxhlij8Rkan3btslN1ZkDLxM1JGXLUu/aX14tIElKhCcdKdVwn1n6GpWaE00nRSxSNMRnhAe0YKnBIlZ/Njp+gE6P0UD+SpoRGM/X3RIZDpdIwMJ0h1kO16E3F/7xOovtXfsZEnGgqyHxRP+FIR2iaBOoxSYnmqSGYSGZuRWSIJSba5FU0IbiLLy+T5nnVdaru/UW5dp3HUYAjOIYKuHAJNbiFOjSAQArP8Apv1pP1Yr1bH/PWFSufKcEfWJ8/6I+Tnw==</latexit>

[Harilal, Hodge, Subramanian, & Monteleoni, Climate Informatics 2026]



Un compito pretesto per l’interpolazione 
temporale

L(x̂, x)
<latexit sha1_base64="/eXGLHuhyFIfoieNyg8tz/lBmBU=">AAAB/HicbVBNS8NAEJ34WetXtEcvi0WoICURQY9FLx48VLAf0ISy2W7bpZtN2N1IQ6h/xYsHRbz6Q7z5b9y2OWjrg4HHezPMzAtizpR2nG9rZXVtfWOzsFXc3tnd27cPDpsqSiShDRLxSLYDrChngjY005y2Y0lxGHDaCkY3U7/1SKVikXjQaUz9EA8E6zOCtZG6dinzCOboblLxhlij8Rkan3btslN1ZkDLxM1JGXLUu/aX14tIElKhCcdKdVwn1n6GpWaE00nRSxSNMRnhAe0YKnBIlZ/Njp+gE6P0UD+SpoRGM/X3RIZDpdIwMJ0h1kO16E3F/7xOovtXfsZEnGgqyHxRP+FIR2iaBOoxSYnmqSGYSGZuRWSIJSba5FU0IbiLLy+T5nnVdaru/UW5dp3HUYAjOIYKuHAJNbiFOjSAQArP8Apv1pP1Yr1bH/PWFSufKcEfWJ8/6I+Tnw==</latexit><latexit sha1_base64="/eXGLHuhyFIfoieNyg8tz/lBmBU=">AAAB/HicbVBNS8NAEJ34WetXtEcvi0WoICURQY9FLx48VLAf0ISy2W7bpZtN2N1IQ6h/xYsHRbz6Q7z5b9y2OWjrg4HHezPMzAtizpR2nG9rZXVtfWOzsFXc3tnd27cPDpsqSiShDRLxSLYDrChngjY005y2Y0lxGHDaCkY3U7/1SKVikXjQaUz9EA8E6zOCtZG6dinzCOboblLxhlij8Rkan3btslN1ZkDLxM1JGXLUu/aX14tIElKhCcdKdVwn1n6GpWaE00nRSxSNMRnhAe0YKnBIlZ/Njp+gE6P0UD+SpoRGM/X3RIZDpdIwMJ0h1kO16E3F/7xOovtXfsZEnGgqyHxRP+FIR2iaBOoxSYnmqSGYSGZuRWSIJSba5FU0IbiLLy+T5nnVdaru/UW5dp3HUYAjOIYKuHAJNbiFOjSAQArP8Apv1pP1Yr1bH/PWFSufKcEfWJ8/6I+Tnw==</latexit><latexit sha1_base64="/eXGLHuhyFIfoieNyg8tz/lBmBU=">AAAB/HicbVBNS8NAEJ34WetXtEcvi0WoICURQY9FLx48VLAf0ISy2W7bpZtN2N1IQ6h/xYsHRbz6Q7z5b9y2OWjrg4HHezPMzAtizpR2nG9rZXVtfWOzsFXc3tnd27cPDpsqSiShDRLxSLYDrChngjY005y2Y0lxGHDaCkY3U7/1SKVikXjQaUz9EA8E6zOCtZG6dinzCOboblLxhlij8Rkan3btslN1ZkDLxM1JGXLUu/aX14tIElKhCcdKdVwn1n6GpWaE00nRSxSNMRnhAe0YKnBIlZ/Njp+gE6P0UD+SpoRGM/X3RIZDpdIwMJ0h1kO16E3F/7xOovtXfsZEnGgqyHxRP+FIR2iaBOoxSYnmqSGYSGZuRWSIJSba5FU0IbiLLy+T5nnVdaru/UW5dp3HUYAjOIYKuHAJNbiFOjSAQArP8Apv1pP1Yr1bH/PWFSufKcEfWJ8/6I+Tnw==</latexit><latexit sha1_base64="/eXGLHuhyFIfoieNyg8tz/lBmBU=">AAAB/HicbVBNS8NAEJ34WetXtEcvi0WoICURQY9FLx48VLAf0ISy2W7bpZtN2N1IQ6h/xYsHRbz6Q7z5b9y2OWjrg4HHezPMzAtizpR2nG9rZXVtfWOzsFXc3tnd27cPDpsqSiShDRLxSLYDrChngjY005y2Y0lxGHDaCkY3U7/1SKVikXjQaUz9EA8E6zOCtZG6dinzCOboblLxhlij8Rkan3btslN1ZkDLxM1JGXLUu/aX14tIElKhCcdKdVwn1n6GpWaE00nRSxSNMRnhAe0YKnBIlZ/Njp+gE6P0UD+SpoRGM/X3RIZDpdIwMJ0h1kO16E3F/7xOovtXfsZEnGgqyHxRP+FIR2iaBOoxSYnmqSGYSGZuRWSIJSba5FU0IbiLLy+T5nnVdaru/UW5dp3HUYAjOIYKuHAJNbiFOjSAQArP8Apv1pP1Yr1bH/PWFSufKcEfWJ8/6I+Tnw==</latexit>

=
nX

i=1

L(Ti, T̂i)

<latexit sha1_base64="+L4VxUZ43VtrROUnf2sKIjyfh5g=">AAACD3icbZDLSsNAFIYn9VbrLerSzWBRKkhJpKKbQtGNCxcVeoMmhsl02g6dTMLMRCghb+DGV3HjQhG3bt35Nk7bLLT1h4GP/5zDmfP7EaNSWda3kVtaXlldy68XNja3tnfM3b2WDGOBSROHLBQdH0nCKCdNRRUjnUgQFPiMtP3R9aTefiBC0pA31DgiboAGnPYpRkpbnnlcdWQceAmFVWin9zxxMGLwNi01PHoKnSFSUNOJZxatsjUVXAQ7gyLIVPfML6cX4jggXGGGpOzaVqTcBAlFMSNpwYkliRAeoQHpauQoINJNpvek8Eg7PdgPhX5cwan7eyJBgZTjwNedAVJDOV+bmP/VurHqX7oJ5VGsCMezRf2YQRXCSTiwRwXBio01ICyo/ivEQyQQVjrCgg7Bnj95EVpnZbtSPr+rFGtXWRx5cAAOQQnY4ALUwA2ogybA4BE8g1fwZjwZL8a78TFrzRnZzD74I+PzByZmmtU=</latexit>

T̂i := f(f(Ti�1, Ti), f(Ti, Ti+1))

<latexit sha1_base64="vVxTip5gT45vhUY/KgU+Kpe/a7k=">AAACFXicbZDLSsNAFIYn9VbrLerSzWARWowlkYoiCEU3Liv0Bm0Ik+mkHTq5MDMRSshLuPFV3LhQxK3gzrdx0mah1R8G/vnOOcyc340YFdI0v7TC0vLK6lpxvbSxubW9o+/udUQYc0zaOGQh77lIEEYD0pZUMtKLOEG+y0jXndxk9e494YKGQUtOI2L7aBRQj2IkFXJ0YzBGErYcCi+voFfxKi0noSdWaihUNbIrNTJ0bKXVqqOXzZo5E/xrrNyUQa6mo38OhiGOfRJIzJAQfcuMpJ0gLilmJC0NYkEihCdoRPrKBsgnwk5mW6XwSJEh9EKuTiDhjP6cSJAvxNR3VaeP5Fgs1jL4X60fS+/CTmgQxZIEeP6QFzMoQ5hFBIeUEyzZVBmEOVV/hXiMOMJSBVlSIViLK/81ndOaVa+d3dXLjes8jiI4AIegAixwDhrgFjRBG2DwAJ7AC3jVHrVn7U17n7cWtHxmH/yS9vENNvebug==</latexit>



Loss di coerenza ciclica

=
nX

i=1

L(Ti, T̂i)

<latexit sha1_base64="+L4VxUZ43VtrROUnf2sKIjyfh5g=">AAACD3icbZDLSsNAFIYn9VbrLerSzWBRKkhJpKKbQtGNCxcVeoMmhsl02g6dTMLMRCghb+DGV3HjQhG3bt35Nk7bLLT1h4GP/5zDmfP7EaNSWda3kVtaXlldy68XNja3tnfM3b2WDGOBSROHLBQdH0nCKCdNRRUjnUgQFPiMtP3R9aTefiBC0pA31DgiboAGnPYpRkpbnnlcdWQceAmFVWin9zxxMGLwNi01PHoKnSFSUNOJZxatsjUVXAQ7gyLIVPfML6cX4jggXGGGpOzaVqTcBAlFMSNpwYkliRAeoQHpauQoINJNpvek8Eg7PdgPhX5cwan7eyJBgZTjwNedAVJDOV+bmP/VurHqX7oJ5VGsCMezRf2YQRXCSTiwRwXBio01ICyo/ivEQyQQVjrCgg7Bnj95EVpnZbtSPr+rFGtXWRx5cAAOQQnY4ALUwA2ogybA4BE8g1fwZjwZL8a78TFrzRnZzD74I+PzByZmmtU=</latexit>

T̂i := f(f(Ti�1, Ti), f(Ti, Ti+1))

<latexit sha1_base64="vVxTip5gT45vhUY/KgU+Kpe/a7k=">AAACFXicbZDLSsNAFIYn9VbrLerSzWARWowlkYoiCEU3Liv0Bm0Ik+mkHTq5MDMRSshLuPFV3LhQxK3gzrdx0mah1R8G/vnOOcyc340YFdI0v7TC0vLK6lpxvbSxubW9o+/udUQYc0zaOGQh77lIEEYD0pZUMtKLOEG+y0jXndxk9e494YKGQUtOI2L7aBRQj2IkFXJ0YzBGErYcCi+voFfxKi0noSdWaihUNbIrNTJ0bKXVqqOXzZo5E/xrrNyUQa6mo38OhiGOfRJIzJAQfcuMpJ0gLilmJC0NYkEihCdoRPrKBsgnwk5mW6XwSJEh9EKuTiDhjP6cSJAvxNR3VaeP5Fgs1jL4X60fS+/CTmgQxZIEeP6QFzMoQ5hFBIeUEyzZVBmEOVV/hXiMOMJSBVlSIViLK/81ndOaVa+d3dXLjes8jiI4AIegAixwDhrgFjRBG2DwAJ7AC3jVHrVn7U17n7cWtHxmH/yS9vENNvebug==</latexit>

L(x̂, x)
<latexit sha1_base64="/eXGLHuhyFIfoieNyg8tz/lBmBU=">AAAB/HicbVBNS8NAEJ34WetXtEcvi0WoICURQY9FLx48VLAf0ISy2W7bpZtN2N1IQ6h/xYsHRbz6Q7z5b9y2OWjrg4HHezPMzAtizpR2nG9rZXVtfWOzsFXc3tnd27cPDpsqSiShDRLxSLYDrChngjY005y2Y0lxGHDaCkY3U7/1SKVikXjQaUz9EA8E6zOCtZG6dinzCOboblLxhlij8Rkan3btslN1ZkDLxM1JGXLUu/aX14tIElKhCcdKdVwn1n6GpWaE00nRSxSNMRnhAe0YKnBIlZ/Njp+gE6P0UD+SpoRGM/X3RIZDpdIwMJ0h1kO16E3F/7xOovtXfsZEnGgqyHxRP+FIR2iaBOoxSYnmqSGYSGZuRWSIJSba5FU0IbiLLy+T5nnVdaru/UW5dp3HUYAjOIYKuHAJNbiFOjSAQArP8Apv1pP1Yr1bH/PWFSufKcEfWJ8/6I+Tnw==</latexit><latexit sha1_base64="/eXGLHuhyFIfoieNyg8tz/lBmBU=">AAAB/HicbVBNS8NAEJ34WetXtEcvi0WoICURQY9FLx48VLAf0ISy2W7bpZtN2N1IQ6h/xYsHRbz6Q7z5b9y2OWjrg4HHezPMzAtizpR2nG9rZXVtfWOzsFXc3tnd27cPDpsqSiShDRLxSLYDrChngjY005y2Y0lxGHDaCkY3U7/1SKVikXjQaUz9EA8E6zOCtZG6dinzCOboblLxhlij8Rkan3btslN1ZkDLxM1JGXLUu/aX14tIElKhCcdKdVwn1n6GpWaE00nRSxSNMRnhAe0YKnBIlZ/Njp+gE6P0UD+SpoRGM/X3RIZDpdIwMJ0h1kO16E3F/7xOovtXfsZEnGgqyHxRP+FIR2iaBOoxSYnmqSGYSGZuRWSIJSba5FU0IbiLLy+T5nnVdaru/UW5dp3HUYAjOIYKuHAJNbiFOjSAQArP8Apv1pP1Yr1bH/PWFSufKcEfWJ8/6I+Tnw==</latexit><latexit sha1_base64="/eXGLHuhyFIfoieNyg8tz/lBmBU=">AAAB/HicbVBNS8NAEJ34WetXtEcvi0WoICURQY9FLx48VLAf0ISy2W7bpZtN2N1IQ6h/xYsHRbz6Q7z5b9y2OWjrg4HHezPMzAtizpR2nG9rZXVtfWOzsFXc3tnd27cPDpsqSiShDRLxSLYDrChngjY005y2Y0lxGHDaCkY3U7/1SKVikXjQaUz9EA8E6zOCtZG6dinzCOboblLxhlij8Rkan3btslN1ZkDLxM1JGXLUu/aX14tIElKhCcdKdVwn1n6GpWaE00nRSxSNMRnhAe0YKnBIlZ/Njp+gE6P0UD+SpoRGM/X3RIZDpdIwMJ0h1kO16E3F/7xOovtXfsZEnGgqyHxRP+FIR2iaBOoxSYnmqSGYSGZuRWSIJSba5FU0IbiLLy+T5nnVdaru/UW5dp3HUYAjOIYKuHAJNbiFOjSAQArP8Apv1pP1Yr1bH/PWFSufKcEfWJ8/6I+Tnw==</latexit><latexit sha1_base64="/eXGLHuhyFIfoieNyg8tz/lBmBU=">AAAB/HicbVBNS8NAEJ34WetXtEcvi0WoICURQY9FLx48VLAf0ISy2W7bpZtN2N1IQ6h/xYsHRbz6Q7z5b9y2OWjrg4HHezPMzAtizpR2nG9rZXVtfWOzsFXc3tnd27cPDpsqSiShDRLxSLYDrChngjY005y2Y0lxGHDaCkY3U7/1SKVikXjQaUz9EA8E6zOCtZG6dinzCOboblLxhlij8Rkan3btslN1ZkDLxM1JGXLUu/aX14tIElKhCcdKdVwn1n6GpWaE00nRSxSNMRnhAe0YKnBIlZ/Njp+gE6P0UD+SpoRGM/X3RIZDpdIwMJ0h1kO16E3F/7xOovtXfsZEnGgqyHxRP+FIR2iaBOoxSYnmqSGYSGZuRWSIJSba5FU0IbiLLy+T5nnVdaru/UW5dp3HUYAjOIYKuHAJNbiFOjSAQArP8Apv1pP1Yr1bH/PWFSufKcEfWJ8/6I+Tnw==</latexit>

Spazio dei dati di 
input

Spazio delle 
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STINT: interpolazione temporale auto-supervisionata



STINT: interpolazione temporale auto-supervisionata
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Figura. Modello addestrato su campi di irradianza solare ERA5 e interpolazione (3 
fotogrammi non visti) tra le 0:00 e le 8:00.
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Figura. Risultati di interpolazione temporale su diversi dataset geospaziali.



Encoder Decoder

Input Output

Rappresentazione latente

Autoencoder: i parametri delle reti encoder e decoder 
sono addestrati perché l’output approssimi l’input. Dopo 
l’addestramento su molti esempi, i parametri dello 
strato collo di bottiglia formano una rappresentazione 
compatta della distribuzione di input.

L(x̂, x)
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Autoencoder variazionale (VAE)

Apprendere una distribuzione sulle rappresentazioni latenti, invece di una singola codifica



Apprendere un autoencoder variazionale (VAE)

• L’encoder è una distribuzione, q, che mappa lo spazio dei dati nello spazio latente
– Definito dai pesi della rete θ:   

• Il decoder è una distribuzione, p, che mappa lo spazio latente nello spazio dei dati
– Definito dai pesi della rete ϕ:

• Adattare i pesi θ e ϕ minimizzando:

Errore di ricostruzione Termine di regolarizzazione:
sui dati di addestramento penalizza la distanza da una priori semplice

• Ottimizzato con una variante di expectation-maximization (EM), usando un limite inferiore variazionale
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Esempio: VAE per il rilevamento semi-
supervisionato di anomalie applicato al 
rilevamento delle valanghe



Rilevamento delle valanghe

Fonte dell’immagine: https://www.nytimes.com/2017/01/19/world/europe/italy-avalanche.html

https://www.nytimes.com/2017/01/19/world/europe/italy-avalanche.html
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Rilevamento di depositi di valanga con VAE su immagini Sentinel-1

Saumya Sinha*, Sophie Giffard-Roisin*, Fatima Karbou, Michael Deschatres, 
Anna Karas, Nicolas Eckert, Cécile Coléou, Claire Monteleoni

Variational autoencoder anomaly-detection of avalanche deposits in satellite SAR imagery. 
Proc. 10th International Conference on Climate Informatics (CI) 2020

*Co-primi autori



(Stati 
Uniti)

Fonte dell’immagine: https://avalanche.state.co.us/accidents/statistics-and-reporting/

Vittime di valanghe per anno di valanghe
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Impatti dei cambiamenti climatici

Fonte dell’immagine: https://www.independent.co.uk/news/world/europe/mont-blanc-deaths-french-alps-avalanche-skiing-a9227461.html
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Sfide per il machine learning 

● Forte squilibrio tra classi

Ø Le valanghe sono eventi rari

● Dati di riferimento etichettati difficili da ottenere
Ø Accessibilità del terreno
Ø Condizioni meteorologiche 
Ø Pericolo delle valanghe



Il problema del rilevamento delle valanghe

● Misure di riferimento in situ 
limitate 

• Météo-France

● Immagini SAR non etichettate
• Monitoraggio delle Alpi francesi nel 

2017-2018
• Satelliti Sentinel-1A e 1B
• 4 caratteristiche:

• Coefficienti di retrodiffusione all’istante attuale e precedente
• Caratteristiche topologiche: pendenza ed esposizione 



Il nostro approccio
① Trattare una valanga come un evento raro, o 

un’anomalia

② Addestrare un autoencoder variazionale (VAE) sugli 
esempi negativi 

③ Applicare una soglia all’errore di ricostruzione del VAE 
per classificare una nuova immagine

● Quando i dati etichettati scarseggiano, il VAE può essere 
addestrato senza supervisione!



VAE addestrato sugli esempi negativi



VAE addestrato su TUTTI gli esempi



Regolare la soglia per il rilevamento di 
anomalie



Pipeline di rilevamento delle 
anomalie



Metodo di riferimento: sogliatura

[Karbou et al., International Snow Science Workshop 2018 & EGU 2018]



Valutazione

)

● Set di test riservato: 6.498 esempi etichettati

● Metodo di riferimento della letteratura sul rilevamento delle valanghe: sogliatura 
[Karbou et al., ISSW 2018] 

● Metodo di riferimento di apprendimento supervisionato: rete neurale 
convoluzionale (CNN) addestrata su un dataset bilanciato artificialmente [Sinha et 
al., Climate Informatics 2019]

Uno dei massicci più esposti (sui 18 di 
«Tutte le Alpi»)



Valutazione
Curve ROC per la regione dell’Haute-Maurienne



Sintesi

● Proposto un approccio semi-supervisionato per rilevare eventi 
rari quando i dati etichettati sono limitati

○ Questa pipeline semi-supervisionata si basa molto sull’apprendimento 
non supervisionato 

● Può essere vista come una forma di sensore virtuale

119



Parte III: Metodi di IA: 
IA generativa

120



IA generativa: una distinzione

121

• Probabilmente siete abituati al fatto che il termine «IA generativa» indichi grandi chatbot e agenti 
commerciali come ChatGPT, Gemini o Claude. 

• Per questi sistemi, i modelli di IA generativa sono stati addestrati su video e testi raccolti da internet

• Ma questa non è l’UNICA definizione né l’unico uso dell’IA generativa!

• Noi possiamo addestrare modelli di IA generativa da zero per i nostri problemi

• Per i problemi di clima e meteo NON addestreremo su testi e video, ma sui dati pertinenti, ad es. campi di 
valori reali misurati a diverse latitudini, longitudini, tempi ed eventualmente quote nell’atmosfera o 
profondità nell’oceano, tra cui:

• Temperatura

• Radiazione solare

• Umidità

• Oggi vedremo i tipi di modelli generativi che potrete poi addestrare per i vostri problemi



Flussi normalizzanti

Si possono vedere come un’estensione del VAE oltre l’ipotesi gaussiana sullo spazio 
latente

Apprendere una serie di trasformazioni invertibili, {fi}, a partire da una priori semplice 
sullo spazio latente Z, per ottenere distribuzioni più informative sullo spazio latente:

zk = fk � fk�1 � · · · � f1(z0)
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[Rezende & Mohamed, ICML 2015]



Flussi normalizzanti: applicazione al downscaling spaziale

ERA: dati di rianalisi, risoluzione 1°; WRF: previsione di modello meteorologico numerico, 
risoluzione  °!

"

[Groenke, Madaus, & Monteleoni, Climate Informatics 2020]



[Gettelman et al., Science Advances, 2022]



Il downscaling come allineamento di domini

• Compito di allineamento di domini: date variabili aleatorie X, Y, apprendere una 
mappatura f: X Y tale che, per ogni xi X e yi Y, 

∈∈

• Il downscaling come allineamento di domini
• Dati campioni i.i.d. a bassa risoluzione (X) e ad alta risoluzione (Y)
• Apprendere la densità congiunta di X e Y assumendo indipendenza 

condizionale tramite uno spazio latente condiviso Z, 

• Modellare con AlignFlow [Grover et al. 2020]
• Partendo da una priori semplice su PZ , apprendere flussi normalizzanti
• Non serve accoppiare gli esempi x e y!

f(xi) ⇠ PY

<latexit sha1_base64="YTmMpIPd7ePy2DrIIGI3aNFpYSU=">AAAB+HicbVBNS8NAEJ34WetHox69LBahXkoiFT0WvXisYD+kDWGz3bRLN5uwuxFr6C/x4kERr/4Ub/4bt20O2vpg4PHeDDPzgoQzpR3n21pZXVvf2CxsFbd3dvdK9v5BS8WpJLRJYh7LToAV5UzQpmaa004iKY4CTtvB6Hrqtx+oVCwWd3qcUC/CA8FCRrA2km+Xwsqjz05RT7EINfx73y47VWcGtEzcnJQhR8O3v3r9mKQRFZpwrFTXdRLtZVhqRjidFHupogkmIzygXUMFjqjystnhE3RilD4KY2lKaDRTf09kOFJqHAWmM8J6qBa9qfif1011eOllTCSppoLMF4UpRzpG0xRQn0lKNB8bgolk5lZEhlhiok1WRROCu/jyMmmdVd1a9fy2Vq5f5XEU4AiOoQIuXEAdbqABTSCQwjO8wpv1ZL1Y79bHvHXFymcO4Q+szx88LJIt</latexit>

f�1(yi) ⇠ PX

<latexit sha1_base64="jL/a4uL4KiZwyrEqvmyIKMucEQo=">AAAB/XicbVDLSsNAFJ3UV62v+Ni5GSxCXVgSqeiy6MZlBfuANobJdNIOnZmEmYkQQ/FX3LhQxK3/4c6/cdpmoa0HLhzOuZd77wliRpV2nG+rsLS8srpWXC9tbG5t79i7ey0VJRKTJo5YJDsBUoRRQZqaakY6sSSIB4y0g9H1xG8/EKloJO50GhOPo4GgIcVIG8m3D8L77NQdV1KfnsCeohw2/I5vl52qMwVcJG5OyiBHw7e/ev0IJ5wIjRlSqus6sfYyJDXFjIxLvUSRGOERGpCuoQJxorxsev0YHhulD8NImhIaTtXfExniSqU8MJ0c6aGa9ybif1430eGll1ERJ5oIPFsUJgzqCE6igH0qCdYsNQRhSc2tEA+RRFibwEomBHf+5UXSOqu6ter5ba1cv8rjKIJDcAQqwAUXoA5uQAM0AQaP4Bm8gjfryXqx3q2PWWvBymf2wR9Ynz+oLpQT</latexit>

PXY (x, y) =

Z

z2Z
PXY Z(x, y, z)dz

<latexit sha1_base64="aMURrznLUHvOmCQ6HkqQjwHgoV8=">AAACFHicbVDLTgIxFO3gC/GFunTTSEwgEjJjMLoxIbpxiYk8BCaTTinQ0OlM2o4RJvMRbvwVNy40xq0Ld/6NZWCh4Elu7sk596a9xw0Ylco0v43U0vLK6lp6PbOxubW9k93dq0s/FJjUsM980XSRJIxyUlNUMdIMBEGey0jDHV5N/MY9EZL6/FaNAmJ7qM9pj2KktORkj6tO1LyL8w/FUeGiQ7lyojHUHbZimFitxCuOC92xk82ZJTMBXCTWjOTADFUn+9Xp+jj0CFeYISnblhkoO0JCUcxInOmEkgQID1GftDXlyCPSjpKjYniklS7s+UIXVzBRf29EyJNy5Ll60kNqIOe9ifif1w5V79yOKA9CRTiePtQLGVQ+nCQEu1QQrNhIE4QF1X+FeIAEwkrnmNEhWPMnL5L6Sckql05vyrnK5SyONDgAhyAPLHAGKuAaVEENYPAInsEreDOejBfj3fiYjqaM2c4++APj8wfQHp1t</latexit>

=

Z

z2Z
P (x|z)P (y|z)PZ(z)dz

<latexit sha1_base64="cwwoT/90eG1ES5d6UidVdDXcCjE=">AAACEnicbVC7SgNBFJ31GeNr1dJmMAhJE3ZFURAh0cYygnmQB8vsZJIMmZ1dZ2bFZM032Fj4DfY2FoqInZWdf+Nkk0ITLwzncM693LnHDRiVyrK+jZnZufmFxcRScnlldW3d3NgsST8UmBSxz3xRcZEkjHJSVFQxUgkEQZ7LSNntng398jURkvr8UvUC0vBQm9MWxUhpyTEzJ7BOuXKi/hBhdQBhIX1z289o6MXgVNMamn3HTFlZKy44TewxSeXyVw/5x4/jgmN+1Zs+Dj3CFWZIypptBaoRIaEoZmSQrIeSBAh3UZvUNOXII7IRxScN4K5WmrDlC/24grH6eyJCnpQ9z9WdHlIdOekNxf+8WqhaR42I8iBUhOPRolbIoPLhMB/YpIJgxXqaICyo/ivEHSQQVjrFpA7Bnjx5mpT2svZ+9uBCp3EKRpUA22AHpIENDkEOnIMCKAIM7sATeAGvxr3xbLwZ76PWGWM8swX+lPH5A/nDntE=</latexit>

P (x|z), P (y|z)

<latexit sha1_base64="NSkf+iwOHKkWi46ym3agKuVuLEs=">AAAB9XicbVDLSgMxFL1TX7W+qi7dhBahopQZUXRZdONyBPuAdiyZNNOGZh4kGXUc+xcu3LhQxK3/4q5/Y/pYaOuByz2ccy+5OW7EmVSmOTQyC4tLyyvZ1dza+sbmVn57pybDWBBaJSEPRcPFknIW0KpiitNGJCj2XU7rbv9y5NfvqJAsDG5UElHHx92AeYxgpaVbu/Tw9HhwhOxSons7XzTL5hhonlhTUqwUWofPw0pit/PfrU5IYp8GinAsZdMyI+WkWChGOB3kWrGkESZ93KVNTQPsU+mk46sHaF8rHeSFQleg0Fj9vZFiX8rEd/Wkj1VPznoj8T+vGSvv3ElZEMWKBmTykBdzpEI0igB1mKBE8UQTTATTtyLSwwITpYPK6RCs2S/Pk9px2Topn17rNC5ggizsQQFKYMEZVOAKbKgCAQEv8Abvxr3xanwYn5PRjDHd2YU/ML5+APzxlIQ=</latexit>



Architettura di ClimAlign

• L’architettura segue AlignFlow 
[Grover et al., 2020]

• Flusso normalizzante: Glow 
[Kingma & Dhariwal, 2018]

Parametri di rete da apprendere:

f� : X $ Z
<latexit sha1_base64="1ItMHwp0WMmNzl5s1sivEBCa348=">AAACE3icbVC7SgNBFJ31GeMramkzGASxCLsiGKwCNpYRzAOzIcxO7iZDZmeXmbtKWPIPNv6KjYUitjZ2/o2TR6GJBy4czrl35t4TJFIYdN1vZ2l5ZXVtPbeR39za3tkt7O3XTZxqDjUey1g3A2ZACgU1FCihmWhgUSChEQyuxn7jHrQRsbrFYQLtiPWUCAVnaKVO4TTsZH6quqDHL2R+0hejEb2kTepLCFGLXh+Z1vEDvesUim7JnYAuEm9GimSGaqfw5XdjnkagkEtmTMtzE2xnTKPgEkZ5PzWQMD5gPWhZqlgEpp1NbhrRY6t0aRhrWwrpRP09kbHImGEU2M6IYd/Me2PxP6+VYlhuZ0IlKYLi04/CVFKM6Tgg2hUaOMqhJYxrYXelvM8042hjzNsQvPmTF0n9rOS5Je/mvFgpz+LIkUNyRE6IRy5IhVyTKqkRTh7JM3klb86T8+K8Ox/T1iVnNnNA/sD5/AF0ZJ51</latexit><latexit sha1_base64="1ItMHwp0WMmNzl5s1sivEBCa348=">AAACE3icbVC7SgNBFJ31GeMramkzGASxCLsiGKwCNpYRzAOzIcxO7iZDZmeXmbtKWPIPNv6KjYUitjZ2/o2TR6GJBy4czrl35t4TJFIYdN1vZ2l5ZXVtPbeR39za3tkt7O3XTZxqDjUey1g3A2ZACgU1FCihmWhgUSChEQyuxn7jHrQRsbrFYQLtiPWUCAVnaKVO4TTsZH6quqDHL2R+0hejEb2kTepLCFGLXh+Z1vEDvesUim7JnYAuEm9GimSGaqfw5XdjnkagkEtmTMtzE2xnTKPgEkZ5PzWQMD5gPWhZqlgEpp1NbhrRY6t0aRhrWwrpRP09kbHImGEU2M6IYd/Me2PxP6+VYlhuZ0IlKYLi04/CVFKM6Tgg2hUaOMqhJYxrYXelvM8042hjzNsQvPmTF0n9rOS5Je/mvFgpz+LIkUNyRE6IRy5IhVyTKqkRTh7JM3klb86T8+K8Ox/T1iVnNnNA/sD5/AF0ZJ51</latexit><latexit sha1_base64="1ItMHwp0WMmNzl5s1sivEBCa348=">AAACE3icbVC7SgNBFJ31GeMramkzGASxCLsiGKwCNpYRzAOzIcxO7iZDZmeXmbtKWPIPNv6KjYUitjZ2/o2TR6GJBy4czrl35t4TJFIYdN1vZ2l5ZXVtPbeR39za3tkt7O3XTZxqDjUey1g3A2ZACgU1FCihmWhgUSChEQyuxn7jHrQRsbrFYQLtiPWUCAVnaKVO4TTsZH6quqDHL2R+0hejEb2kTepLCFGLXh+Z1vEDvesUim7JnYAuEm9GimSGaqfw5XdjnkagkEtmTMtzE2xnTKPgEkZ5PzWQMD5gPWhZqlgEpp1NbhrRY6t0aRhrWwrpRP09kbHImGEU2M6IYd/Me2PxP6+VYlhuZ0IlKYLi04/CVFKM6Tgg2hUaOMqhJYxrYXelvM8042hjzNsQvPmTF0n9rOS5Je/mvFgpz+LIkUNyRE6IRy5IhVyTKqkRTh7JM3klb86T8+K8Ox/T1iVnNnNA/sD5/AF0ZJ51</latexit><latexit sha1_base64="hP+6LrUf2d3tZaldqaQQvEKMXyw=">AAAB2XicbZDNSgMxFIXv1L86Vq1rN8EiuCozbnQpuHFZwbZCO5RM5k4bmskMyR2hDH0BF25EfC93vo3pz0JbDwQ+zknIvSculLQUBN9ebWd3b/+gfugfNfzjk9Nmo2fz0gjsilzl5jnmFpXU2CVJCp8LgzyLFfbj6f0i77+gsTLXTzQrMMr4WMtUCk7O6oyaraAdLMW2IVxDC9YaNb+GSS7KDDUJxa0dhEFBUcUNSaFw7g9LiwUXUz7GgUPNM7RRtRxzzi6dk7A0N+5oYkv394uKZ9bOstjdzDhN7Ga2MP/LBiWlt1EldVESarH6KC0Vo5wtdmaJNChIzRxwYaSblYkJN1yQa8Z3HYSbG29D77odBu3wMYA6nMMFXEEIN3AHD9CBLghI4BXevYn35n2suqp569LO4I+8zx84xIo4</latexit><latexit sha1_base64="IRqBSy3h/umvE7t6hRZ3eIAy5mU=">AAACCHicbZC7SgNBFIbPeo0xarS1GRRBLMKujWIl2FhGMBfMhjA7OZsMmZ1dZs4qYck72PgqNhaK+AR2vo2TmMLbDwMf/z+380eZkpZ8/8NbWFxaXlktrZXXKxubW9XtStOmuRHYEKlKTTviFpXU2CBJCtuZQZ5EClvR6GKat27RWJnqaxpn2E34QMtYCk7O6lWP4l4R5rqPZnpDEWZDOZmwM9ZmocKYjBwMiRuT3rGbXnXfr/kzsb8QzGEf5qr3qu9hPxV5gpqE4tZ2Aj+jbsENSaFwUg5zixkXIz7AjkPNE7TdYjbThB04p8/i1Lilic3c7ycKnlg7TiK3M+E0tL+zqflf1skpPu0WUmc5oRZfD8W5YpSyaUGsLw0KUmMHXBjp/srEkBsuyNVYdiUEv0f+C83jWuDXgisfSrALe3AIAZzAOVxCHRog4B4e4RlevAfvyXv9qmvBm/e2Az/kvX0CqcqdAQ==</latexit><latexit sha1_base64="IRqBSy3h/umvE7t6hRZ3eIAy5mU=">AAACCHicbZC7SgNBFIbPeo0xarS1GRRBLMKujWIl2FhGMBfMhjA7OZsMmZ1dZs4qYck72PgqNhaK+AR2vo2TmMLbDwMf/z+380eZkpZ8/8NbWFxaXlktrZXXKxubW9XtStOmuRHYEKlKTTviFpXU2CBJCtuZQZ5EClvR6GKat27RWJnqaxpn2E34QMtYCk7O6lWP4l4R5rqPZnpDEWZDOZmwM9ZmocKYjBwMiRuT3rGbXnXfr/kzsb8QzGEf5qr3qu9hPxV5gpqE4tZ2Aj+jbsENSaFwUg5zixkXIz7AjkPNE7TdYjbThB04p8/i1Lilic3c7ycKnlg7TiK3M+E0tL+zqflf1skpPu0WUmc5oRZfD8W5YpSyaUGsLw0KUmMHXBjp/srEkBsuyNVYdiUEv0f+C83jWuDXgisfSrALe3AIAZzAOVxCHRog4B4e4RlevAfvyXv9qmvBm/e2Az/kvX0CqcqdAQ==</latexit><latexit sha1_base64="rVnxfAOCRYUasCjXywPAGTPDjy0=">AAACE3icbVC7SgNBFJ2NrxhfUUubwSCIRdi1MVgFbCwjmAdmQ5id3E2GzM4uM3eVsOQfbPwVGwtFbG3s/Bsnj0ITD1w4nHPvzL0nSKQw6LrfTm5ldW19I79Z2Nre2d0r7h80TJxqDnUey1i3AmZACgV1FCihlWhgUSChGQyvJn7zHrQRsbrFUQKdiPWVCAVnaKVu8SzsZn6qeqAnL2R+MhDjMb2kLepLCFGL/gCZ1vEDvesWS27ZnYIuE29OSmSOWrf45fdinkagkEtmTNtzE+xkTKPgEsYFPzWQMD5kfWhbqlgEppNNbxrTE6v0aBhrWwrpVP09kbHImFEU2M6I4cAsehPxP6+dYljpZEIlKYLis4/CVFKM6SQg2hMaOMqRJYxrYXelfMA042hjLNgQvMWTl0njvOy5Ze/GLVUr8zjy5Igck1PikQtSJdekRuqEk0fyTF7Jm/PkvDjvzsesNefMZw7JHzifP3MknnE=</latexit><latexit sha1_base64="1ItMHwp0WMmNzl5s1sivEBCa348=">AAACE3icbVC7SgNBFJ31GeMramkzGASxCLsiGKwCNpYRzAOzIcxO7iZDZmeXmbtKWPIPNv6KjYUitjZ2/o2TR6GJBy4czrl35t4TJFIYdN1vZ2l5ZXVtPbeR39za3tkt7O3XTZxqDjUey1g3A2ZACgU1FCihmWhgUSChEQyuxn7jHrQRsbrFYQLtiPWUCAVnaKVO4TTsZH6quqDHL2R+0hejEb2kTepLCFGLXh+Z1vEDvesUim7JnYAuEm9GimSGaqfw5XdjnkagkEtmTMtzE2xnTKPgEkZ5PzWQMD5gPWhZqlgEpp1NbhrRY6t0aRhrWwrpRP09kbHImGEU2M6IYd/Me2PxP6+VYlhuZ0IlKYLi04/CVFKM6Tgg2hUaOMqhJYxrYXelvM8042hjzNsQvPmTF0n9rOS5Je/mvFgpz+LIkUNyRE6IRy5IhVyTKqkRTh7JM3klb86T8+K8Ox/T1iVnNnNA/sD5/AF0ZJ51</latexit><latexit sha1_base64="1ItMHwp0WMmNzl5s1sivEBCa348=">AAACE3icbVC7SgNBFJ31GeMramkzGASxCLsiGKwCNpYRzAOzIcxO7iZDZmeXmbtKWPIPNv6KjYUitjZ2/o2TR6GJBy4czrl35t4TJFIYdN1vZ2l5ZXVtPbeR39za3tkt7O3XTZxqDjUey1g3A2ZACgU1FCihmWhgUSChEQyuxn7jHrQRsbrFYQLtiPWUCAVnaKVO4TTsZH6quqDHL2R+0hejEb2kTepLCFGLXh+Z1vEDvesUim7JnYAuEm9GimSGaqfw5XdjnkagkEtmTMtzE2xnTKPgEkZ5PzWQMD5gPWhZqlgEpp1NbhrRY6t0aRhrWwrpRP09kbHImGEU2M6IYd/Me2PxP6+VYlhuZ0IlKYLi04/CVFKM6Tgg2hUaOMqhJYxrYXelvM8042hjzNsQvPmTF0n9rOS5Je/mvFgpz+LIkUNyRE6IRy5IhVyTKqkRTh7JM3klb86T8+K8Ox/T1iVnNnNA/sD5/AF0ZJ51</latexit><latexit sha1_base64="1ItMHwp0WMmNzl5s1sivEBCa348=">AAACE3icbVC7SgNBFJ31GeMramkzGASxCLsiGKwCNpYRzAOzIcxO7iZDZmeXmbtKWPIPNv6KjYUitjZ2/o2TR6GJBy4czrl35t4TJFIYdN1vZ2l5ZXVtPbeR39za3tkt7O3XTZxqDjUey1g3A2ZACgU1FCihmWhgUSChEQyuxn7jHrQRsbrFYQLtiPWUCAVnaKVO4TTsZH6quqDHL2R+0hejEb2kTepLCFGLXh+Z1vEDvesUim7JnYAuEm9GimSGaqfw5XdjnkagkEtmTMtzE2xnTKPgEkZ5PzWQMD5gPWhZqlgEpp1NbhrRY6t0aRhrWwrpRP09kbHImGEU2M6IYd/Me2PxP6+VYlhuZ0IlKYLi04/CVFKM6Tgg2hUaOMqhJYxrYXelvM8042hjzNsQvPmTF0n9rOS5Je/mvFgpz+LIkUNyRE6IRy5IhVyTKqkRTh7JM3klb86T8+K8Ox/T1iVnNnNA/sD5/AF0ZJ51</latexit><latexit sha1_base64="1ItMHwp0WMmNzl5s1sivEBCa348=">AAACE3icbVC7SgNBFJ31GeMramkzGASxCLsiGKwCNpYRzAOzIcxO7iZDZmeXmbtKWPIPNv6KjYUitjZ2/o2TR6GJBy4czrl35t4TJFIYdN1vZ2l5ZXVtPbeR39za3tkt7O3XTZxqDjUey1g3A2ZACgU1FCihmWhgUSChEQyuxn7jHrQRsbrFYQLtiPWUCAVnaKVO4TTsZH6quqDHL2R+0hejEb2kTepLCFGLXh+Z1vEDvesUim7JnYAuEm9GimSGaqfw5XdjnkagkEtmTMtzE2xnTKPgEkZ5PzWQMD5gPWhZqlgEpp1NbhrRY6t0aRhrWwrpRP09kbHImGEU2M6IYd/Me2PxP6+VYlhuZ0IlKYLi04/CVFKM6Tgg2hUaOMqhJYxrYXelvM8042hjzNsQvPmTF0n9rOS5Je/mvFgpz+LIkUNyRE6IRy5IhVyTKqkRTh7JM3klb86T8+K8Ox/T1iVnNnNA/sD5/AF0ZJ51</latexit><latexit sha1_base64="1ItMHwp0WMmNzl5s1sivEBCa348=">AAACE3icbVC7SgNBFJ31GeMramkzGASxCLsiGKwCNpYRzAOzIcxO7iZDZmeXmbtKWPIPNv6KjYUitjZ2/o2TR6GJBy4czrl35t4TJFIYdN1vZ2l5ZXVtPbeR39za3tkt7O3XTZxqDjUey1g3A2ZACgU1FCihmWhgUSChEQyuxn7jHrQRsbrFYQLtiPWUCAVnaKVO4TTsZH6quqDHL2R+0hejEb2kTepLCFGLXh+Z1vEDvesUim7JnYAuEm9GimSGaqfw5XdjnkagkEtmTMtzE2xnTKPgEkZ5PzWQMD5gPWhZqlgEpp1NbhrRY6t0aRhrWwrpRP09kbHImGEU2M6IYd/Me2PxP6+VYlhuZ0IlKYLi04/CVFKM6Tgg2hUaOMqhJYxrYXelvM8042hjzNsQvPmTF0n9rOS5Je/mvFgpz+LIkUNyRE6IRy5IhVyTKqkRTh7JM3klb86T8+K8Ox/T1iVnNnNA/sD5/AF0ZJ51</latexit><latexit sha1_base64="1ItMHwp0WMmNzl5s1sivEBCa348=">AAACE3icbVC7SgNBFJ31GeMramkzGASxCLsiGKwCNpYRzAOzIcxO7iZDZmeXmbtKWPIPNv6KjYUitjZ2/o2TR6GJBy4czrl35t4TJFIYdN1vZ2l5ZXVtPbeR39za3tkt7O3XTZxqDjUey1g3A2ZACgU1FCihmWhgUSChEQyuxn7jHrQRsbrFYQLtiPWUCAVnaKVO4TTsZH6quqDHL2R+0hejEb2kTepLCFGLXh+Z1vEDvesUim7JnYAuEm9GimSGaqfw5XdjnkagkEtmTMtzE2xnTKPgEkZ5PzWQMD5gPWhZqlgEpp1NbhrRY6t0aRhrWwrpRP09kbHImGEU2M6IYd/Me2PxP6+VYlhuZ0IlKYLi04/CVFKM6Tgg2hUaOMqhJYxrYXelvM8042hjzNsQvPmTF0n9rOS5Je/mvFgpz+LIkUNyRE6IRy5IhVyTKqkRTh7JM3klb86T8+K8Ox/T1iVnNnNA/sD5/AF0ZJ51</latexit>

�, :
<latexit sha1_base64="dBcm1fZv2oaqPrYQfdj1FFHOzyM=">AAACDXicdVDLSgMxFM3UV62vqks3wSq4kCHjs7oquHFZwT6gM5RMJm1DM5khyQhl6A+48VfcuFDErXt3/o2ZaQUreiBwOOcebu7xY86URujTKszNLywuFZdLK6tr6xvlza2mihJJaINEPJJtHyvKmaANzTSn7VhSHPqctvzhVea37qhULBK3ehRTL8R9wXqMYG2kbnnPTURAZRZP3XjAxodwRlFsDC+75QqyT5FzcYYgslGOnFSdYwc6U6UCpqh3yx9uEJEkpEITjpXqOCjWXoqlZoTTcclNFI0xGeI+7RgqcEiVl+bXjOG+UQLYi6R5QsNc/ZlIcajUKPTNZIj1QP32MvEvr5PoXtVLmYgTTQWZLOolHOoIZtXAgElKNB8Zgolk5q+QDLDERJsCS6aE70vh/6R5ZDvIdm5OKrXqtI4i2AG74AA44BzUwDWogwYg4B48gmfwYj1YT9ar9TYZLVjTzDaYgfX+BU5qnEo=</latexit><latexit sha1_base64="dBcm1fZv2oaqPrYQfdj1FFHOzyM=">AAACDXicdVDLSgMxFM3UV62vqks3wSq4kCHjs7oquHFZwT6gM5RMJm1DM5khyQhl6A+48VfcuFDErXt3/o2ZaQUreiBwOOcebu7xY86URujTKszNLywuFZdLK6tr6xvlza2mihJJaINEPJJtHyvKmaANzTSn7VhSHPqctvzhVea37qhULBK3ehRTL8R9wXqMYG2kbnnPTURAZRZP3XjAxodwRlFsDC+75QqyT5FzcYYgslGOnFSdYwc6U6UCpqh3yx9uEJEkpEITjpXqOCjWXoqlZoTTcclNFI0xGeI+7RgqcEiVl+bXjOG+UQLYi6R5QsNc/ZlIcajUKPTNZIj1QP32MvEvr5PoXtVLmYgTTQWZLOolHOoIZtXAgElKNB8Zgolk5q+QDLDERJsCS6aE70vh/6R5ZDvIdm5OKrXqtI4i2AG74AA44BzUwDWogwYg4B48gmfwYj1YT9ar9TYZLVjTzDaYgfX+BU5qnEo=</latexit><latexit sha1_base64="dBcm1fZv2oaqPrYQfdj1FFHOzyM=">AAACDXicdVDLSgMxFM3UV62vqks3wSq4kCHjs7oquHFZwT6gM5RMJm1DM5khyQhl6A+48VfcuFDErXt3/o2ZaQUreiBwOOcebu7xY86URujTKszNLywuFZdLK6tr6xvlza2mihJJaINEPJJtHyvKmaANzTSn7VhSHPqctvzhVea37qhULBK3ehRTL8R9wXqMYG2kbnnPTURAZRZP3XjAxodwRlFsDC+75QqyT5FzcYYgslGOnFSdYwc6U6UCpqh3yx9uEJEkpEITjpXqOCjWXoqlZoTTcclNFI0xGeI+7RgqcEiVl+bXjOG+UQLYi6R5QsNc/ZlIcajUKPTNZIj1QP32MvEvr5PoXtVLmYgTTQWZLOolHOoIZtXAgElKNB8Zgolk5q+QDLDERJsCS6aE70vh/6R5ZDvIdm5OKrXqtI4i2AG74AA44BzUwDWogwYg4B48gmfwYj1YT9ar9TYZLVjTzDaYgfX+BU5qnEo=</latexit><latexit sha1_base64="dBcm1fZv2oaqPrYQfdj1FFHOzyM=">AAACDXicdVDLSgMxFM3UV62vqks3wSq4kCHjs7oquHFZwT6gM5RMJm1DM5khyQhl6A+48VfcuFDErXt3/o2ZaQUreiBwOOcebu7xY86URujTKszNLywuFZdLK6tr6xvlza2mihJJaINEPJJtHyvKmaANzTSn7VhSHPqctvzhVea37qhULBK3ehRTL8R9wXqMYG2kbnnPTURAZRZP3XjAxodwRlFsDC+75QqyT5FzcYYgslGOnFSdYwc6U6UCpqh3yx9uEJEkpEITjpXqOCjWXoqlZoTTcclNFI0xGeI+7RgqcEiVl+bXjOG+UQLYi6R5QsNc/ZlIcajUKPTNZIj1QP32MvEvr5PoXtVLmYgTTQWZLOolHOoIZtXAgElKNB8Zgolk5q+QDLDERJsCS6aE70vh/6R5ZDvIdm5OKrXqtI4i2AG74AA44BzUwDWogwYg4B48gmfwYj1YT9ar9TYZLVjTzDaYgfX+BU5qnEo=</latexit>

X
<latexit sha1_base64="hf6hOeTjseL13iz+i/MO/ptaY5E=">AAAB6HicbVBNS8NAEJ3Ur1q/qh69LBbBU0lEqMeiF48t2A9oQ9lsJ+3azSbsboQS+gu8eFDEqz/Jm//GbZuDtj4YeLw3w8y8IBFcG9f9dgobm1vbO8Xd0t7+weFR+fikreNUMWyxWMSqG1CNgktsGW4EdhOFNAoEdoLJ3dzvPKHSPJYPZpqgH9GR5CFn1Fip2R2UK27VXYCsEy8nFcjRGJS/+sOYpRFKwwTVuue5ifEzqgxnAmelfqoxoWxCR9izVNIItZ8tDp2RC6sMSRgrW9KQhfp7IqOR1tMosJ0RNWO96s3F/7xeasIbP+MySQ1KtlwUpoKYmMy/JkOukBkxtYQyxe2thI2poszYbEo2BG/15XXSvqp6btVrXlfqt3kcRTiDc7gED2pQh3toQAsYIDzDK7w5j86L8+58LFsLTj5zCn/gfP4AtbmM3A==</latexit><latexit sha1_base64="hf6hOeTjseL13iz+i/MO/ptaY5E=">AAAB6HicbVBNS8NAEJ3Ur1q/qh69LBbBU0lEqMeiF48t2A9oQ9lsJ+3azSbsboQS+gu8eFDEqz/Jm//GbZuDtj4YeLw3w8y8IBFcG9f9dgobm1vbO8Xd0t7+weFR+fikreNUMWyxWMSqG1CNgktsGW4EdhOFNAoEdoLJ3dzvPKHSPJYPZpqgH9GR5CFn1Fip2R2UK27VXYCsEy8nFcjRGJS/+sOYpRFKwwTVuue5ifEzqgxnAmelfqoxoWxCR9izVNIItZ8tDp2RC6sMSRgrW9KQhfp7IqOR1tMosJ0RNWO96s3F/7xeasIbP+MySQ1KtlwUpoKYmMy/JkOukBkxtYQyxe2thI2poszYbEo2BG/15XXSvqp6btVrXlfqt3kcRTiDc7gED2pQh3toQAsYIDzDK7w5j86L8+58LFsLTj5zCn/gfP4AtbmM3A==</latexit><latexit sha1_base64="hf6hOeTjseL13iz+i/MO/ptaY5E=">AAAB6HicbVBNS8NAEJ3Ur1q/qh69LBbBU0lEqMeiF48t2A9oQ9lsJ+3azSbsboQS+gu8eFDEqz/Jm//GbZuDtj4YeLw3w8y8IBFcG9f9dgobm1vbO8Xd0t7+weFR+fikreNUMWyxWMSqG1CNgktsGW4EdhOFNAoEdoLJ3dzvPKHSPJYPZpqgH9GR5CFn1Fip2R2UK27VXYCsEy8nFcjRGJS/+sOYpRFKwwTVuue5ifEzqgxnAmelfqoxoWxCR9izVNIItZ8tDp2RC6sMSRgrW9KQhfp7IqOR1tMosJ0RNWO96s3F/7xeasIbP+MySQ1KtlwUpoKYmMy/JkOukBkxtYQyxe2thI2poszYbEo2BG/15XXSvqp6btVrXlfqt3kcRTiDc7gED2pQh3toQAsYIDzDK7w5j86L8+58LFsLTj5zCn/gfP4AtbmM3A==</latexit><latexit sha1_base64="hf6hOeTjseL13iz+i/MO/ptaY5E=">AAAB6HicbVBNS8NAEJ3Ur1q/qh69LBbBU0lEqMeiF48t2A9oQ9lsJ+3azSbsboQS+gu8eFDEqz/Jm//GbZuDtj4YeLw3w8y8IBFcG9f9dgobm1vbO8Xd0t7+weFR+fikreNUMWyxWMSqG1CNgktsGW4EdhOFNAoEdoLJ3dzvPKHSPJYPZpqgH9GR5CFn1Fip2R2UK27VXYCsEy8nFcjRGJS/+sOYpRFKwwTVuue5ifEzqgxnAmelfqoxoWxCR9izVNIItZ8tDp2RC6sMSRgrW9KQhfp7IqOR1tMosJ0RNWO96s3F/7xeasIbP+MySQ1KtlwUpoKYmMy/JkOukBkxtYQyxe2thI2poszYbEo2BG/15XXSvqp6btVrXlfqt3kcRTiDc7gED2pQh3toQAsYIDzDK7w5j86L8+58LFsLTj5zCn/gfP4AtbmM3A==</latexit>

Y
<latexit sha1_base64="T3f5yAtJWEWlpP50X1BS1VdMuC0=">AAAB6HicbVBNS8NAEJ3Ur1q/qh69LBbBU0lE0GPRi8cW7Ie0oWy2k3btZhN2N0IJ/QVePCji1Z/kzX/jts1BWx8MPN6bYWZekAiujet+O4W19Y3NreJ2aWd3b/+gfHjU0nGqGDZZLGLVCahGwSU2DTcCO4lCGgUC28H4dua3n1BpHst7M0nQj+hQ8pAzaqzUeOiXK27VnYOsEi8nFchR75e/eoOYpRFKwwTVuuu5ifEzqgxnAqelXqoxoWxMh9i1VNIItZ/ND52SM6sMSBgrW9KQufp7IqOR1pMosJ0RNSO97M3E/7xuasJrP+MySQ1KtlgUpoKYmMy+JgOukBkxsYQyxe2thI2ooszYbEo2BG/55VXSuqh6btVrXFZqN3kcRTiBUzgHD66gBndQhyYwQHiGV3hzHp0X5935WLQWnHzmGP7A+fwBtz2M3Q==</latexit><latexit sha1_base64="T3f5yAtJWEWlpP50X1BS1VdMuC0=">AAAB6HicbVBNS8NAEJ3Ur1q/qh69LBbBU0lE0GPRi8cW7Ie0oWy2k3btZhN2N0IJ/QVePCji1Z/kzX/jts1BWx8MPN6bYWZekAiujet+O4W19Y3NreJ2aWd3b/+gfHjU0nGqGDZZLGLVCahGwSU2DTcCO4lCGgUC28H4dua3n1BpHst7M0nQj+hQ8pAzaqzUeOiXK27VnYOsEi8nFchR75e/eoOYpRFKwwTVuuu5ifEzqgxnAqelXqoxoWxMh9i1VNIItZ/ND52SM6sMSBgrW9KQufp7IqOR1pMosJ0RNSO97M3E/7xuasJrP+MySQ1KtlgUpoKYmMy+JgOukBkxsYQyxe2thI2ooszYbEo2BG/55VXSuqh6btVrXFZqN3kcRTiBUzgHD66gBndQhyYwQHiGV3hzHp0X5935WLQWnHzmGP7A+fwBtz2M3Q==</latexit><latexit sha1_base64="T3f5yAtJWEWlpP50X1BS1VdMuC0=">AAAB6HicbVBNS8NAEJ3Ur1q/qh69LBbBU0lE0GPRi8cW7Ie0oWy2k3btZhN2N0IJ/QVePCji1Z/kzX/jts1BWx8MPN6bYWZekAiujet+O4W19Y3NreJ2aWd3b/+gfHjU0nGqGDZZLGLVCahGwSU2DTcCO4lCGgUC28H4dua3n1BpHst7M0nQj+hQ8pAzaqzUeOiXK27VnYOsEi8nFchR75e/eoOYpRFKwwTVuuu5ifEzqgxnAqelXqoxoWxMh9i1VNIItZ/ND52SM6sMSBgrW9KQufp7IqOR1pMosJ0RNSO97M3E/7xuasJrP+MySQ1KtlgUpoKYmMy+JgOukBkxsYQyxe2thI2ooszYbEo2BG/55VXSuqh6btVrXFZqN3kcRTiBUzgHD66gBndQhyYwQHiGV3hzHp0X5935WLQWnHzmGP7A+fwBtz2M3Q==</latexit><latexit sha1_base64="hP+6LrUf2d3tZaldqaQQvEKMXyw=">AAAB2XicbZDNSgMxFIXv1L86Vq1rN8EiuCozbnQpuHFZwbZCO5RM5k4bmskMyR2hDH0BF25EfC93vo3pz0JbDwQ+zknIvSculLQUBN9ebWd3b/+gfugfNfzjk9Nmo2fz0gjsilzl5jnmFpXU2CVJCp8LgzyLFfbj6f0i77+gsTLXTzQrMMr4WMtUCk7O6oyaraAdLMW2IVxDC9YaNb+GSS7KDDUJxa0dhEFBUcUNSaFw7g9LiwUXUz7GgUPNM7RRtRxzzi6dk7A0N+5oYkv394uKZ9bOstjdzDhN7Ga2MP/LBiWlt1EldVESarH6KC0Vo5wtdmaJNChIzRxwYaSblYkJN1yQa8Z3HYSbG29D77odBu3wMYA6nMMFXEEIN3AHD9CBLghI4BXevYn35n2suqp569LO4I+8zx84xIo4</latexit><latexit sha1_base64="e1LNeElORzeLVOBEuJ/6vZ/NssQ=">AAAB3XicbZBLSwMxFIXv1FetVatbN8EiuCozbnQpuHHZgn1IO5RMetvGZjJDckcoQ3+BGxeK+Lfc+W9MHwttPRD4OCch954oVdKS7397ha3tnd294n7poHx4dFw5KbdskhmBTZGoxHQiblFJjU2SpLCTGuRxpLAdTe7mefsZjZWJfqBpimHMR1oOpeDkrMZjv1L1a/5CbBOCFVRhpXq/8tUbJCKLUZNQ3Npu4KcU5tyQFApnpV5mMeViwkfYdah5jDbMF4PO2IVzBmyYGHc0sYX7+0XOY2unceRuxpzGdj2bm/9l3YyGN2EudZoRarH8aJgpRgmbb80G0qAgNXXAhZFuVibG3HBBrpuSKyFYX3kTWle1wK8FDR+KcAbncAkBXMMt3EMdmiAA4QXe4N178l69j2VdBW/V2yn8kff5A6Psi4o=</latexit><latexit sha1_base64="e1LNeElORzeLVOBEuJ/6vZ/NssQ=">AAAB3XicbZBLSwMxFIXv1FetVatbN8EiuCozbnQpuHHZgn1IO5RMetvGZjJDckcoQ3+BGxeK+Lfc+W9MHwttPRD4OCch954oVdKS7397ha3tnd294n7poHx4dFw5KbdskhmBTZGoxHQiblFJjU2SpLCTGuRxpLAdTe7mefsZjZWJfqBpimHMR1oOpeDkrMZjv1L1a/5CbBOCFVRhpXq/8tUbJCKLUZNQ3Npu4KcU5tyQFApnpV5mMeViwkfYdah5jDbMF4PO2IVzBmyYGHc0sYX7+0XOY2unceRuxpzGdj2bm/9l3YyGN2EudZoRarH8aJgpRgmbb80G0qAgNXXAhZFuVibG3HBBrpuSKyFYX3kTWle1wK8FDR+KcAbncAkBXMMt3EMdmiAA4QXe4N178l69j2VdBW/V2yn8kff5A6Psi4o=</latexit><latexit sha1_base64="QsLXIcYRI1n/pxhvEquqWUL1a+M=">AAAB6HicbVA9TwJBEJ3DL8Qv1NJmIzGxInc2UhJtLCGRDwMXsrfMwcre3mV3z4Rc+AU2Fhpj60+y89+4wBUKvmSSl/dmMjMvSATXxnW/ncLG5tb2TnG3tLd/cHhUPj5p6zhVDFssFrHqBlSj4BJbhhuB3UQhjQKBnWByO/c7T6g0j+W9mSboR3QkecgZNVZqPgzKFbfqLkDWiZeTCuRoDMpf/WHM0gilYYJq3fPcxPgZVYYzgbNSP9WYUDahI+xZKmmE2s8Wh87IhVWGJIyVLWnIQv09kdFI62kU2M6ImrFe9ebif14vNWHNz7hMUoOSLReFqSAmJvOvyZArZEZMLaFMcXsrYWOqKDM2m5INwVt9eZ20r6qeW/WabqV+k8dRhDM4h0vw4BrqcAcNaAEDhGd4hTfn0Xlx3p2PZWvByWdO4Q+czx+1/YzZ</latexit><latexit sha1_base64="T3f5yAtJWEWlpP50X1BS1VdMuC0=">AAAB6HicbVBNS8NAEJ3Ur1q/qh69LBbBU0lE0GPRi8cW7Ie0oWy2k3btZhN2N0IJ/QVePCji1Z/kzX/jts1BWx8MPN6bYWZekAiujet+O4W19Y3NreJ2aWd3b/+gfHjU0nGqGDZZLGLVCahGwSU2DTcCO4lCGgUC28H4dua3n1BpHst7M0nQj+hQ8pAzaqzUeOiXK27VnYOsEi8nFchR75e/eoOYpRFKwwTVuuu5ifEzqgxnAqelXqoxoWxMh9i1VNIItZ/ND52SM6sMSBgrW9KQufp7IqOR1pMosJ0RNSO97M3E/7xuasJrP+MySQ1KtlgUpoKYmMy+JgOukBkxsYQyxe2thI2ooszYbEo2BG/55VXSuqh6btVrXFZqN3kcRTiBUzgHD66gBndQhyYwQHiGV3hzHp0X5935WLQWnHzmGP7A+fwBtz2M3Q==</latexit><latexit sha1_base64="T3f5yAtJWEWlpP50X1BS1VdMuC0=">AAAB6HicbVBNS8NAEJ3Ur1q/qh69LBbBU0lE0GPRi8cW7Ie0oWy2k3btZhN2N0IJ/QVePCji1Z/kzX/jts1BWx8MPN6bYWZekAiujet+O4W19Y3NreJ2aWd3b/+gfHjU0nGqGDZZLGLVCahGwSU2DTcCO4lCGgUC28H4dua3n1BpHst7M0nQj+hQ8pAzaqzUeOiXK27VnYOsEi8nFchR75e/eoOYpRFKwwTVuuu5ifEzqgxnAqelXqoxoWxMh9i1VNIItZ/ND52SM6sMSBgrW9KQufp7IqOR1pMosJ0RNSO97M3E/7xuasJrP+MySQ1KtlgUpoKYmMy+JgOukBkxsYQyxe2thI2ooszYbEo2BG/55VXSuqh6btVrXFZqN3kcRTiBUzgHD66gBndQhyYwQHiGV3hzHp0X5935WLQWnHzmGP7A+fwBtz2M3Q==</latexit><latexit sha1_base64="T3f5yAtJWEWlpP50X1BS1VdMuC0=">AAAB6HicbVBNS8NAEJ3Ur1q/qh69LBbBU0lE0GPRi8cW7Ie0oWy2k3btZhN2N0IJ/QVePCji1Z/kzX/jts1BWx8MPN6bYWZekAiujet+O4W19Y3NreJ2aWd3b/+gfHjU0nGqGDZZLGLVCahGwSU2DTcCO4lCGgUC28H4dua3n1BpHst7M0nQj+hQ8pAzaqzUeOiXK27VnYOsEi8nFchR75e/eoOYpRFKwwTVuuu5ifEzqgxnAqelXqoxoWxMh9i1VNIItZ/ND52SM6sMSBgrW9KQufp7IqOR1pMosJ0RNSO97M3E/7xuasJrP+MySQ1KtlgUpoKYmMy+JgOukBkxsYQyxe2thI2ooszYbEo2BG/55VXSuqh6btVrXFZqN3kcRTiBUzgHD66gBndQhyYwQHiGV3hzHp0X5935WLQWnHzmGP7A+fwBtz2M3Q==</latexit><latexit sha1_base64="T3f5yAtJWEWlpP50X1BS1VdMuC0=">AAAB6HicbVBNS8NAEJ3Ur1q/qh69LBbBU0lE0GPRi8cW7Ie0oWy2k3btZhN2N0IJ/QVePCji1Z/kzX/jts1BWx8MPN6bYWZekAiujet+O4W19Y3NreJ2aWd3b/+gfHjU0nGqGDZZLGLVCahGwSU2DTcCO4lCGgUC28H4dua3n1BpHst7M0nQj+hQ8pAzaqzUeOiXK27VnYOsEi8nFchR75e/eoOYpRFKwwTVuuu5ifEzqgxnAqelXqoxoWxMh9i1VNIItZ/ND52SM6sMSBgrW9KQufp7IqOR1pMosJ0RNSO97M3E/7xuasJrP+MySQ1KtlgUpoKYmMy+JgOukBkxsYQyxe2thI2ooszYbEo2BG/55VXSuqh6btVrXFZqN3kcRTiBUzgHD66gBndQhyYwQHiGV3hzHp0X5935WLQWnHzmGP7A+fwBtz2M3Q==</latexit><latexit sha1_base64="T3f5yAtJWEWlpP50X1BS1VdMuC0=">AAAB6HicbVBNS8NAEJ3Ur1q/qh69LBbBU0lE0GPRi8cW7Ie0oWy2k3btZhN2N0IJ/QVePCji1Z/kzX/jts1BWx8MPN6bYWZekAiujet+O4W19Y3NreJ2aWd3b/+gfHjU0nGqGDZZLGLVCahGwSU2DTcCO4lCGgUC28H4dua3n1BpHst7M0nQj+hQ8pAzaqzUeOiXK27VnYOsEi8nFchR75e/eoOYpRFKwwTVuuu5ifEzqgxnAqelXqoxoWxMh9i1VNIItZ/ND52SM6sMSBgrW9KQufp7IqOR1pMosJ0RNSO97M3E/7xuasJrP+MySQ1KtlgUpoKYmMy+JgOukBkxsYQyxe2thI2ooszYbEo2BG/55VXSuqh6btVrXFZqN3kcRTiBUzgHD66gBndQhyYwQHiGV3hzHp0X5935WLQWnHzmGP7A+fwBtz2M3Q==</latexit><latexit sha1_base64="T3f5yAtJWEWlpP50X1BS1VdMuC0=">AAAB6HicbVBNS8NAEJ3Ur1q/qh69LBbBU0lE0GPRi8cW7Ie0oWy2k3btZhN2N0IJ/QVePCji1Z/kzX/jts1BWx8MPN6bYWZekAiujet+O4W19Y3NreJ2aWd3b/+gfHjU0nGqGDZZLGLVCahGwSU2DTcCO4lCGgUC28H4dua3n1BpHst7M0nQj+hQ8pAzaqzUeOiXK27VnYOsEi8nFchR75e/eoOYpRFKwwTVuuu5ifEzqgxnAqelXqoxoWxMh9i1VNIItZ/ND52SM6sMSBgrW9KQufp7IqOR1pMosJ0RNSO97M3E/7xuasJrP+MySQ1KtlgUpoKYmMy+JgOukBkxsYQyxe2thI2ooszYbEo2BG/55VXSuqh6btVrXFZqN3kcRTiBUzgHD66gBndQhyYwQHiGV3hzHp0X5935WLQWnHzmGP7A+fwBtz2M3Q==</latexit>

Z
<latexit sha1_base64="GVcMqvlue25tqa0uw4YcPnBW1rQ=">AAAB6HicbVBNS8NAEJ3Ur1q/qh69LBbBU0lE0GPRi8cW7Ae2oWy2k3btZhN2N0IJ/QVePCji1Z/kzX/jts1BWx8MPN6bYWZekAiujet+O4W19Y3NreJ2aWd3b/+gfHjU0nGqGDZZLGLVCahGwSU2DTcCO4lCGgUC28H4dua3n1BpHst7M0nQj+hQ8pAzaqzUeOiXK27VnYOsEi8nFchR75e/eoOYpRFKwwTVuuu5ifEzqgxnAqelXqoxoWxMh9i1VNIItZ/ND52SM6sMSBgrW9KQufp7IqOR1pMosJ0RNSO97M3E/7xuasJrP+MySQ1KtlgUpoKYmMy+JgOukBkxsYQyxe2thI2ooszYbEo2BG/55VXSuqh6btVrXFZqN3kcRTiBUzgHD66gBndQhyYwQHiGV3hzHp0X5935WLQWnHzmGP7A+fwBuMGM3g==</latexit><latexit sha1_base64="GVcMqvlue25tqa0uw4YcPnBW1rQ=">AAAB6HicbVBNS8NAEJ3Ur1q/qh69LBbBU0lE0GPRi8cW7Ae2oWy2k3btZhN2N0IJ/QVePCji1Z/kzX/jts1BWx8MPN6bYWZekAiujet+O4W19Y3NreJ2aWd3b/+gfHjU0nGqGDZZLGLVCahGwSU2DTcCO4lCGgUC28H4dua3n1BpHst7M0nQj+hQ8pAzaqzUeOiXK27VnYOsEi8nFchR75e/eoOYpRFKwwTVuuu5ifEzqgxnAqelXqoxoWxMh9i1VNIItZ/ND52SM6sMSBgrW9KQufp7IqOR1pMosJ0RNSO97M3E/7xuasJrP+MySQ1KtlgUpoKYmMy+JgOukBkxsYQyxe2thI2ooszYbEo2BG/55VXSuqh6btVrXFZqN3kcRTiBUzgHD66gBndQhyYwQHiGV3hzHp0X5935WLQWnHzmGP7A+fwBuMGM3g==</latexit><latexit sha1_base64="GVcMqvlue25tqa0uw4YcPnBW1rQ=">AAAB6HicbVBNS8NAEJ3Ur1q/qh69LBbBU0lE0GPRi8cW7Ae2oWy2k3btZhN2N0IJ/QVePCji1Z/kzX/jts1BWx8MPN6bYWZekAiujet+O4W19Y3NreJ2aWd3b/+gfHjU0nGqGDZZLGLVCahGwSU2DTcCO4lCGgUC28H4dua3n1BpHst7M0nQj+hQ8pAzaqzUeOiXK27VnYOsEi8nFchR75e/eoOYpRFKwwTVuuu5ifEzqgxnAqelXqoxoWxMh9i1VNIItZ/ND52SM6sMSBgrW9KQufp7IqOR1pMosJ0RNSO97M3E/7xuasJrP+MySQ1KtlgUpoKYmMy+JgOukBkxsYQyxe2thI2ooszYbEo2BG/55VXSuqh6btVrXFZqN3kcRTiBUzgHD66gBndQhyYwQHiGV3hzHp0X5935WLQWnHzmGP7A+fwBuMGM3g==</latexit><latexit sha1_base64="GVcMqvlue25tqa0uw4YcPnBW1rQ=">AAAB6HicbVBNS8NAEJ3Ur1q/qh69LBbBU0lE0GPRi8cW7Ae2oWy2k3btZhN2N0IJ/QVePCji1Z/kzX/jts1BWx8MPN6bYWZekAiujet+O4W19Y3NreJ2aWd3b/+gfHjU0nGqGDZZLGLVCahGwSU2DTcCO4lCGgUC28H4dua3n1BpHst7M0nQj+hQ8pAzaqzUeOiXK27VnYOsEi8nFchR75e/eoOYpRFKwwTVuuu5ifEzqgxnAqelXqoxoWxMh9i1VNIItZ/ND52SM6sMSBgrW9KQufp7IqOR1pMosJ0RNSO97M3E/7xuasJrP+MySQ1KtlgUpoKYmMy+JgOukBkxsYQyxe2thI2ooszYbEo2BG/55VXSuqh6btVrXFZqN3kcRTiBUzgHD66gBndQhyYwQHiGV3hzHp0X5935WLQWnHzmGP7A+fwBuMGM3g==</latexit>
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<latexit sha1_base64="q0Ni4QW8sTaDVcc8+SG3eUnzESo=">AAACE3icbVA9SwNBEN2L3/Hr1NJmMQhiEe5EMFgFbCwVjEZzIext5pIle3vH7pwSjvwHG/+KjYUitjZ2/hs3H4UmPhh4vDezO/PCVAqDnvftFObmFxaXlleKq2vrG5vu1va1STLNocYTmeh6yAxIoaCGAiXUUw0sDiXchL2zoX9zD9qIRF1hP4VmzDpKRIIztFLLPey08iBTbdDDF/IgNWIwoKf0lgYSItSi00WmdfJA71puySt7I9BZ4k9IiUxw0XK/gnbCsxgUcsmMafheis2caRRcwqAYZAZSxnusAw1LFYvBNPPRTQO6b5U2jRJtSyEdqb8nchYb049D2xkz7Jppbyj+5zUyjCrNXKg0Q1B8/FGUSYoJHQZE20IDR9m3hHEt7K6Ud5lmHG2MRRuCP33yLLk+Kvte2b88LlUrkziWyS7ZIwfEJyekSs7JBakRTh7JM3klb86T8+K8Ox/j1oIzmdkhf+B8/gCJZp6C</latexit><latexit sha1_base64="q0Ni4QW8sTaDVcc8+SG3eUnzESo=">AAACE3icbVA9SwNBEN2L3/Hr1NJmMQhiEe5EMFgFbCwVjEZzIext5pIle3vH7pwSjvwHG/+KjYUitjZ2/hs3H4UmPhh4vDezO/PCVAqDnvftFObmFxaXlleKq2vrG5vu1va1STLNocYTmeh6yAxIoaCGAiXUUw0sDiXchL2zoX9zD9qIRF1hP4VmzDpKRIIztFLLPey08iBTbdDDF/IgNWIwoKf0lgYSItSi00WmdfJA71puySt7I9BZ4k9IiUxw0XK/gnbCsxgUcsmMafheis2caRRcwqAYZAZSxnusAw1LFYvBNPPRTQO6b5U2jRJtSyEdqb8nchYb049D2xkz7Jppbyj+5zUyjCrNXKg0Q1B8/FGUSYoJHQZE20IDR9m3hHEt7K6Ud5lmHG2MRRuCP33yLLk+Kvte2b88LlUrkziWyS7ZIwfEJyekSs7JBakRTh7JM3klb86T8+K8Ox/j1oIzmdkhf+B8/gCJZp6C</latexit><latexit sha1_base64="q0Ni4QW8sTaDVcc8+SG3eUnzESo=">AAACE3icbVA9SwNBEN2L3/Hr1NJmMQhiEe5EMFgFbCwVjEZzIext5pIle3vH7pwSjvwHG/+KjYUitjZ2/hs3H4UmPhh4vDezO/PCVAqDnvftFObmFxaXlleKq2vrG5vu1va1STLNocYTmeh6yAxIoaCGAiXUUw0sDiXchL2zoX9zD9qIRF1hP4VmzDpKRIIztFLLPey08iBTbdDDF/IgNWIwoKf0lgYSItSi00WmdfJA71puySt7I9BZ4k9IiUxw0XK/gnbCsxgUcsmMafheis2caRRcwqAYZAZSxnusAw1LFYvBNPPRTQO6b5U2jRJtSyEdqb8nchYb049D2xkz7Jppbyj+5zUyjCrNXKg0Q1B8/FGUSYoJHQZE20IDR9m3hHEt7K6Ud5lmHG2MRRuCP33yLLk+Kvte2b88LlUrkziWyS7ZIwfEJyekSs7JBakRTh7JM3klb86T8+K8Ox/j1oIzmdkhf+B8/gCJZp6C</latexit><latexit sha1_base64="q0Ni4QW8sTaDVcc8+SG3eUnzESo=">AAACE3icbVA9SwNBEN2L3/Hr1NJmMQhiEe5EMFgFbCwVjEZzIext5pIle3vH7pwSjvwHG/+KjYUitjZ2/hs3H4UmPhh4vDezO/PCVAqDnvftFObmFxaXlleKq2vrG5vu1va1STLNocYTmeh6yAxIoaCGAiXUUw0sDiXchL2zoX9zD9qIRF1hP4VmzDpKRIIztFLLPey08iBTbdDDF/IgNWIwoKf0lgYSItSi00WmdfJA71puySt7I9BZ4k9IiUxw0XK/gnbCsxgUcsmMafheis2caRRcwqAYZAZSxnusAw1LFYvBNPPRTQO6b5U2jRJtSyEdqb8nchYb049D2xkz7Jppbyj+5zUyjCrNXKg0Q1B8/FGUSYoJHQZE20IDR9m3hHEt7K6Ud5lmHG2MRRuCP33yLLk+Kvte2b88LlUrkziWyS7ZIwfEJyekSs7JBakRTh7JM3klb86T8+K8Ox/j1oIzmdkhf+B8/gCJZp6C</latexit>



Confronto con baseline supervisionate
Temperatura massima giornaliera

Precipitazioni giornaliere



ClimAlign: downscaling generativo non supervisionato

Tecnica generale di downscaling tramite allineamento di domini con flussi 
normalizzanti [AlignFlow: Grover et al., AAAI 2020][Glow: Kingma & Dhariwal, NeurIPS 
2018]

• Non supervisionato: non servono mappe accoppiate a bassa e alta risoluzione
• Generativo: si può campionare dalla posteriore sulla rappresentazione latente O 

campionare condizionatamente a una mappa a bassa (o alta!) risoluzione
• Interpretabile, ad es. tramite interpolazione



Modelli generativi basati su flussi



Addestramento per diffusione

Addestramento per diffusione: imparare a generare immagini realistiche da rumore casuale

Addestramento del modello di diffusione

1. Creare un compito pretesto da dati di addestramento non etichettati: per ogni punto di addestramento 
x0, creare una sequenza di immagini sintetiche aggiungendo rumore gaussiano all’immagine precedente, 
fino a ottenere un’immagine indistinguibile dal rumore gaussiano.

2. Fare poi un apprendimento «supervisionato» sulle coppie (xt-1, xt) per apprendere p𝛉(xt-1 | xt) 

Inferenza, cioè come generare campioni simili ai dati di addestramento

1. Campionare xT a caso (gaussiano). 

2. Campionare T volte da p𝛉, condizionando ogni volta sul campione precedente



Modelli generativi basati su flussi

Modello generativo basato su flussi: apprende un trasporto (con una rete neurale) da una distribuzione facile 
da campionare (ad es. rumore gaussiano) alla distribuzione dei dati.

Diffusione: un «denoiser» inverte un processo di rumore stocastico, rimuovendo gradualmente il rumore –
traiettoria di EDS

Rumore Dati

Flow matching [Lipman et al., 2023]: apprende un flusso deterministico rumore → dati – traiettoria di EDO

Rumore Dati

Crediti della slide: Julie Keisler (INRIA)
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Flow matching vs diffusione

Intuizione: creare percorsi più rettilinei tra campioni di dati e campioni di 
rumore: 

Risultati: percorsi più rettilinei nei flussi di probabilità, che consentono di 
campionare in meno passi di diffusione accelerazioni

Generalità: il flow matching può collegare due distribuzioni qualsiasi (o 
interpolanti stocastici), a differenza della diffusione



Flow Matching

Lipman et al. (2024) Flow Matching Guide and Code



Perché usare l’IA generativa per clima e meteo?
I modelli di ML deterministici spesso ottimizzano le prestazioni medie

Addestrati a minimizzare una loss media, ad es. la RMSE 

è Output di modello sfocati e non fisici (ad es. immagini, campi, 
traiettorie di tempeste) 

Output del modello di ML

Output del modello di ML, campionati dopo l’addestramento 
la stessa backbone, in modo generativo



Perché usare l’IA generativa per clima e meteo?

Campioni da un modello generativo

Per molti problemi di clima, meteo e geoscienze
• Previsioni meteo, emulazione del clima, generazione di scenari
• Stima di estremi o eventi rari, quantili 
• Downscaling a scale locali nel tempo o nello spazio
• Quantificazione del rischio

L’IA generativa offre vantaggi
• Maggiore realismo fisico

• Maggiore accuratezza delle alte frequenze
• Ensemble probabilistici

• Quantificazione dell’incertezza
• Informazioni ricche e realistiche per i decisori

• Generazione di dati sintetici



IA generativa per:

ü Previsione probabilistica
• ArchesWeatherGen: previsioni meteo efficienti addestrate a 1,5∘

• ArchesClimate: emulazione, interpolazione ed estrapolazione del clima decennale

q Fusione dei dati con allineamento probabilistico di domini
• MotifGen: un modello generativo, multi-fonte e auto-supervisionato per apprendere 

da dati geospaziali

q Allineamento di domini probabilistico e downscaling
• ClimAlign: downscaling generativo non accoppiato con allineamento di domini 
• SerpentFlow: allineamento di domini generativo non accoppiato tramite 

scomposizione in struttura condivisa (con applicazione al downscaling)



Le sfide dell’apprendimento da dati multi-fonte



Tradizionalmente: si 
addestrano modelli solo su 
dati co-localizzati

Fonte 2
t2

Fonte 1
t1

Fonte 3
t3

Fonte 2
Fonte 1

Tempo

t0

t0 + dt

Finestra 
temporal
e

S1

S2

S3

L’IA per la fusione di dati multi-fonte (disallineati)

Il nostro modello di IA (MOTIF) può apprendere da 
tutte le fonti di dati, anche da dati disallineati nel 
tempo e nello spazio

[Dauvilliers & Monteleoni, Environmental Data Science, 2025]



Un’architettura multi-fonte per la fusione di dati geospaziali

ML di base multimodale
● Incorporare i valori (ad es. testo, 

immagini) 
● Condizionamento («cane o gatto»)

Modello DiT (2022)

Apprendimento di rappresentazioni 
geospaziali
● Incorporare le posizioni
● Addestramento auto-supervisionato su 

larga scala

SatCLIP (2025), AlphaEarth (2025)

MOTIF: Transformer multi-fonte con attenzione fattorizzata
● Incorporare separatamente valori e coordinate
● Condizionare sulle caratteristiche della fonte
● Pre-addestramento auto-supervisionato

[Dauvilliers & Monteleoni, Environmental Data Science, 2025]



Pipeline di addestramento
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Fonti di input

Incorporare 
separatamente:
• valori, 
• coordinate, 
• caratteristiche della 

fonte



Embedding posizionale relativo
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• Il consueto embedding posizionale relativo dei Transformer (Shaw et al., 2018)

• Qui le coordinate spazio-temporali sono usate per l’embedding posizionale:

𝑉#$% =
𝑆𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥(𝑄𝐾& + 𝑄'#(𝐾'#(& )

√𝑑

1𝑣#$% =
𝑆𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥 𝑄)𝐾)& + 𝑄*𝐾*&

𝑑
1𝑣+,

Valori (ad es. pixel) Coordinate spazio-temporali



Pipeline di addestramento
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Fonti di input
Compito di 
addestramento 
auto-
supervisionato: 
ricostruire una 
fonte 
mascherata

Versione 
generativa 
addestrata 
con flow 
matching

Incorporare 
separatamente:
• valori, 
• coordinate, 
• caratteristiche della 

fonte

[Dauvilliers & Monteleoni, Climate Informatics 2026]



Applicazione ai cicloni tropicali
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La costellazione GPM, NASA

La costellazione GPM

156

⇒ Possiamo fare interpolazione spazio-temporale delle 
immagini GMI?

GMI (strumento 
di riferimento)

La costellazione GPM copre la Terra, NASA's 
Scientific Visualization Studio



Dataset

TC-PRIMED (Razin et al. 2023)
■ ~3.000 tempeste, dal 1987 al 2024, tutti i bacini
■ 2005-07-14-21-23 per la validazione, 2006-08-15-22-24 per il test
■ 11 sensori a microonde
■ Osservazioni nell’infrarosso

Finestre di interpolazione di 6 ore

157



Risultati: coglie meglio la struttura fine rispetto al modello deterministico

158

Generativo



Pipeline di addestramento a confronto per la versione generativa

■ Addestramento supervisionato

■ Addestramento auto-supervisionato

■ Auto-supervisionato + infrarosso

159

Qualsiasi sensore Modello Qualsiasi 
sensore

⇒ ~6.000 campioni

Sensori non GMI Modello GMI

⇒ ~48.000 campioni

Qualsiasi sensore
+ Infrarosso

Modello Qualsiasi 
sensore

⇒ ~44.000 campioni

Massimizza i dati 
di addestramento 

disponibili

Usa più modalità 
di input



Compiti di addestramento
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Supervisionato,
solo microonde

Auto-supervisionato,
solo microonde

Auto-supervisionato,
microonde + infrarosso Riferimento



Versione generativa: ablazioni
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Media = 4,08
Media = 3,54 Media = 3,26



Risultati 
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Le parentesi indicano intervalli di confidenza al 95%

Baseline



Continuous Ranked Probability Score (CRPS)

● Una formulazione diversa evita il calcolo di questo integrale

● Il CRPS si può confrontare direttamente con il MAE di una previsione 
deterministica

● L’Energy Score è l’estensione multivariata del CRPS

Letture di approfondimento su queste e altre misure di valutazione delle previsioni 
probabilistiche:
Raftery & Gneiting (2007) Strictly Proper Scoring Rules, Prediction, and Estimation. JASA



Valutazione rispetto al modello deterministico -
spettro

166



IA generativa per:

ü Previsione probabilistica
• ArchesWeatherGen: previsioni meteo efficienti addestrate a 1,5∘

• ArchesClimate: emulazione, interpolazione ed estrapolazione del clima decennale

ü Fusione dei dati con allineamento probabilistico di domini
• MotifGen: un modello generativo, multi-fonte e auto-supervisionato per apprendere 

da dati geospaziali

q Allineamento di domini probabilistico e downscaling
• ClimAlign: downscaling generativo non accoppiato con allineamento di domini 
• SerpentFlow: allineamento di domini generativo non accoppiato tramite 

scomposizione in struttura condivisa (con applicazione al downscaling)



[Gettelman et al., Science Advances, 2022]



Downscaling non supervisionato dei modelli climatici 
tramite allineamento di domini: 
applicazione ai campi di vento.

Julie Keisler, Boutheina Oueslati, 
Anastase Charantonis, Yannig Goude, 
Claire Monteleoni

Atti di Climate Informatics 2026



Downscaling dei modelli climatici

GCM ACCESS-ESM1 sulla Francia per 5 
giorni

ERA5 sulla Francia per 5 giorni

Risoluzione spaziale grossolana: i GCM operano a ~100+ km e trascurano 
processi locali cruciali

Studi d’impatto locali compromessi: gli output diretti dei 
GCM non bastano per valutare i futuri regimi di vento per la 
pianificazione energetica

Bias sistematici: gli output dei GCM si discostano 
molto dai regimi climatici osservati

Rappresentazione limitata: le strutture fini, come gli effetti 
topografici e i contrasti terra-mare, sono colte male



Il downscaling come allineamento di domini non accoppiato

Accoppiat

o
Non 

accoppiato

• GCM: traiettorie fisicamente plausibili
• Rianalisi: la sequenza meteo storica reale → GCM e rianalisi non sono accoppiati
• Downscaling = allineamento di distribuzioni: mappare gli output del GCM sulla distribuzione della 

rianalisi



Limiti dei metodi statistici tradizionali

Metodi basati sulle distribuzioni
• Quantile mapping, CDF-t (Michelangeli et al. 2009), correzione delle distribuzioni marginali

Metodi multivariati (trasporto ottimo)
• R2D2 (Mehrotra & Sharma 2020), dOTC (Robin et al. 2019)

Maledizione della dimensionalità: i metodi tradizionali non riescono a modellare 

tutte le interazioni in gioco

⟶ Metodi basati su IA / deep learning



L’IA generativa per il downscaling

Vantaggi
• Apprende la distribuzione congiunta completa dei 

campi ad alta risoluzione
• Genera più realizzazioni

Sfide
• Dati non accoppiati ⟶ nessuna verità di riferimento
• I metodi impliciti possono allontanarsi dal segnale del 

GCM
= proiezioni poco affidabili 

(ClimAlign/Groenke et al. 2020, ponti di diffusione/Bischoff & Deck 2024)

Modello di IA



SerpentFlow: introdurre pseudo-coppie
SerpentFlow è un metodo generativo basato sull’IA per l’allineamento di domini non accoppiato tramite 
scomposizione in struttura condivisa 

Separare le alte 
dalle basse 

frequenze spaziali

Velocità media del vento 
del GCM



SerpentFlow: introdurre pseudo-coppie
SerpentFlow è un metodo generativo basato sull’IA per l’allineamento di domini non accoppiato tramite 
scomposizione in struttura condivisa 

Separare le alte 
dalle basse 

frequenze spaziali

Separare le alte 
dalle basse 

frequenze spaziali

Velocità media del vento 
ERA5Velocità media del vento 

del GCM



SerpentFlow: introdurre pseudo-coppie
SerpentFlow è un metodo generativo basato sull’IA per l’allineamento di domini non accoppiato tramite 
scomposizione in struttura condivisa 

Separare le alte 
dalle basse 

frequenze spaziali

Separare le alte 
dalle basse 

frequenze spaziali

Velocità media del vento 
ERA5Velocità media del vento 

del GCM

Struttura condivisa (distribuzione): non si distinguono i 
dati del GCM da quelli ERA5

Basse frequenze spaziali



SerpentFlow: introdurre pseudo-coppie
SerpentFlow è un metodo generativo basato sull’IA per l’allineamento di domini non accoppiato tramite 
scomposizione in struttura condivisa 

Separare le alte 
dalle basse 

frequenze spaziali

Separare le alte 
dalle basse 

frequenze spaziali

Velocità media del vento 
ERA5Velocità media del vento 

del GCM

Alte frequenze 
spaziali: 

specifiche del 
dominio

Alte frequenze 
spaziali: 

specifiche del 
dominio

Struttura condivisa (distribuzione): non si distinguono i 
dati del GCM da quelli ERA5

Basse frequenze spaziali



Trovare automaticamente la frequenza di taglio 

Classificatore
Dati LR o 

HR?

• Smettere di ridurre la frequenza di taglio quando l’accuratezza <= 
60%

• Frequenza trovata spesso ~= risoluzione effettiva del GCM

Filtro passa-
basso(HR) con 
frequenza di 

taglio w 

Filtro passa-
basso(LR) con 
frequenza di 

taglio w



Riferimento (oss./rianalisi)

Addestrare 
l’approccio 
generativo

Riferimento (oss./rianalisi)

Aggiungere rumore 
alle alte frequenze

Pipeline di SerpentFlow
Addestramento

Filtro passa-basso, con 
frequenza di taglio 



Riferimento (oss./rianalisi)

Addestrare 
l’approccio 
generativo

Riferimento (oss./rianalisi)

GCM interpolato

Filtro passa-basso, con 
frequenza di taglio 

Aggiungere rumore 
alle alte frequenze

Aggiungere rumore 
alle alte frequenze

Inferenza con

GCM dopo downscaling

Pipeline di SerpentFlow
Addestramento

Inferenza

Filtro passa-basso, con 
frequenza di taglio 



Riferimento (oss./rianalisi)

Addestrare 
l’approccio 
generativo

Riferimento (oss./rianalisi)

GCM interpolato

Filtro passa-basso, con 
frequenza di taglio 

Aggiungere rumore 
alle alte frequenze

Aggiungere rumore 
alle alte frequenze

Inferenza con

GCM dopo downscaling

Pipeline di SerpentFlow
Addestramento

Inferenza
Aggiungere rumore alle alte frequenze

Distribuzione congiunta

Filtro passa-basso, con 
frequenza di taglio 



Abbiamo approssimato la distribuzione di ERA5?

Risultati chiave
• I metodi DL superano CDF-t e R2D2 sulla struttura spaziale.
• SF 1200 km (1 membro): migliore approssimazione della distribuzione di ERA5
• Frequenza di taglio più bassa ⟶ deriva rispetto alla distribuzione di ERA5.



Abbiamo approssimato la distribuzione di ERA5?

Risultati chiave
• I metodi DL superano CDF-t e R2D2 sulla struttura spaziale.
• SF 1200 km (1 membro): migliore approssimazione della distribuzione di ERA5
• frequenza di taglio più alta ⟶ deriva rispetto alla distribuzione di ERA5.



Stiamo seguendo il segnale del GCM?
Correlazione tem

porale rispetto al 
GCM

1

-1
Risultati chiave

• CDF-t è il più vicino alla dinamica del GCM; Dual FM non segue la traiettoria del GCM
• La deriva di SF compare nelle regioni montuose
• Frequenza di taglio più bassa ⟶ più vicino alla dinamica del GCM



Prospettive

• Funziona con diversi GCM, risoluzioni e domini irregolari  — ERA5 (25 km) e SAFRAN (8 km)

• Supera i metodi statistici nel modellare la distribuzione congiunta dei dati di rianalisi

• Rispetto ad altri approcci generativi, resta vicino alla dinamica del GCM

• La frequenza di taglio è interpretabile
• Collega direttamente la separazione delle scale alla risoluzione effettiva del GCM
• Gestisce il compromesso tra seguire la traiettoria del GCM e riprodurre la distribuzione della rianalisi

• Limiti: solo vento vicino alla superficie — prossimi passi: altre variabili, estremi, downscaling temporale



IA generativa per:

ü Previsione probabilistica
• ArchesWeatherGen: previsioni meteo efficienti addestrate a 1,5∘

• ArchesClimate: emulazione, interpolazione ed estrapolazione del clima decennale

ü Fusione dei dati con allineamento probabilistico di domini
• MotifGen: un modello generativo, multi-fonte e auto-supervisionato per apprendere 

da dati geospaziali

ü Allineamento di domini probabilistico e downscaling
• ClimAlign: downscaling generativo non accoppiato con allineamento di domini 
• SerpentFlow: allineamento di domini generativo non accoppiato tramite 

scomposizione in struttura condivisa (con applicazione al downscaling)



Primi passi con l’IA generativa basata su flussi

Flow matching

Tutorial:
• Peter Holderrieth et al. (2026) “An Introduction to Flow Matching and Diffusion Models” 

Lecture notes and videos: diffusion.csail.mit.edu

• Yaron Lipman et al. (2024) “Flow Matching Guide and Code” arXiv:2412.06264

• Emile Pierret, Valentine Tosel, Julie Delon, Alasdair Newson (2026) “Flow Matching for 
Applied Mathematicians” hal-05538982v1



Letture di approfondimento sui metodi basati su flussi
Interpolanti stocastici 
Quadro generale basato su flussi per trasportare il rumore nei dati
● Flow matching e rectified flow ne sono esempi
● Generalizza il quadro: si può addestrare con un’EDO e campionare con un’EDS, o viceversa

Operatori neurali
I metodi basati su flussi operano nello spazio degli operatori, consentendo una generalizzazione indipendente dalla scala

Modelli di consistenza
Versione a passo singolo del flow matching. Area di ricerca aperta, con un po’ di teoria e limiti pratici.

Apprendimento con catena di Markov inversa
In sostanza, flow matching dalla bassa all’alta risoluzione 

Xinwei Shen, Nicolai Meinshausen, Tong Zhang (2025) “Reverse Markov Chain Learning: Multi-Step Generative Models for Complex Distributions” 
arXiv:2502.13747

https://arxiv.org/abs/2502.13747


Sezione bonus: l’IA per l’equità dei dati 
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«Molte aree a 
maggioranza nera del 
Sud-Est [degli Stati 
Uniti] sono 
relativamente lontane 
dai radar, il che rende 
più difficile raccogliere 
informazioni sulle 
tempeste che le 
colpiscono.»

Credito: Jack Sillin, in 
[McGovern et al., 
Environmental Data 
Science, 2022]



L’IA per l’equità dei dati climatici

● Addestrare i modelli in regioni ricche di dati e applicarli in regioni povere di 
dati

○ Addestrarli e validarli in regioni ricche di dati

○ Affinarli con i dati limitati delle regioni povere di dati e usarli per generare altri dati.

● Contributo all’equità dei dati climatici
○ Scale locali (ad es. eredità dell’ingiustizia ambientale negli Stati Uniti)

○ Scale globali: 

■ Il Nord del mondo ha storicamente emesso più carbonio; e lì di solito ci sono più dati

■ Il Sud del mondo subisce gli effetti più gravi del riscaldamento che ne deriva 198


