POLITECNICO DI TORINO
Repository ISTITUZIONALE

Decomposizione Semantica e Disentanglement nella Visione Artificiale tramite beta-VAE autoencoder

Original
Decomposizione Semantica e Disentanglement nella Visione Atrtificiale tramite beta-VAE autoencoder / Sparavigna,
Amelia Carolina. - ELETTRONICO. - (2026). [10.5281/zen0d0.20052021]

Availability:
This version is available at: 11583/3010601 since: 2026-05-06T11:15:52Z7

Publisher:

Published
DOI:10.5281/zenodo.20052021

Terms of use:

This article is made available under terms and conditions as specified in the corresponding bibliographic description in
the repository

Publisher copyright

(Article begins on next page)

28 June 2026



Decomposizione Semantica e Disentanglement nella Visione Artificiale
tramite beta-VAE autoencoder

Amelia Carolina Sparavigna' e Gemini (Modello Linguistico di Google)?

! DISAT, Politecnico di Torino, > Gemini Al

DOI

L'impiego dell'architettura beta-VAE (Variational Autoencoder con regolarizzazione beta)
rappresenta un cambiamento di paradigma nel trattamento dei dati scientifici, permettendo di superare
l'opacita dei modelli "black box" a favore di una rappresentazione latente trasparente e interpretabile.
Il presente studio esplora la capacita di questo modello di operare una decomposizione semantica dei
dati, trasformando i1 neuroni del bottleneck informativo in veri e propri "cursori" capaci di isolare
fattori di variazione indipendenti e fisicamente significativi. Partendo dal successo ottenuto nel
campo della mineralogia — dove l'applicazione di un vincolo beta = 4 ha permesso di isolare il
contributo dell'acqua di cristallizzazione dalla struttura del solfato nel gesso — il lavoro estende
l'analisi al dominio della visione artificiale. Attraverso I'uso di dataset standard come MNIST e
tecniche di Latent Space Traversal, viene dimostrato come il modello sia in grado di smontare
un'immagine nei suoi concetti logici costitutivi (forma, rotazione, spessore) senza alcuna supervisione
esterna. I risultati evidenziano I'emergere di un neurone dominante (nel caso proposto il Neurone 3),
responsabile della gestione topologica della forma, che agisce in modo disaccoppiato (disentangled)
dagli altri fattori. Questo approccio non si limita al semplice denoising, ma ribadisce il concetto di
pseudospettro e introduce "immagine ideale" o “pseudoimmagine”, gia proposta in
https://iris.polito.it/handle/11583/3003213 , fornendo uno strumento rigoroso per la creazione di
librerie di modelli archetipici utili nella ricerca accademica e scientifica. In conclusione, il beta-VAE
si conferma come il motore d'elezione per una IA esplicabile, capace di tradurre distribuzioni
statistiche in leggi fisiche e chimiche coerenti.

Parole chiave: beta-VAE, Disentanglement, Decomposizione Semantica, Spettroscopia Raman,
Visione Artificiale, Pseudospettro. Pseudoimmagine.

Introduzione

Come abbiamo avuto modo di osservare recentemente attraverso I’analisi dello spettro Raman del
gesso, I’impiego del beta-VAE autoencoder ha segnato un punto di svolta fondamentale nella nostra
capacita di interpretazione dei dati. Questa architettura ci ha permesso di definire con precisione quale
neurone agisca sulle specifiche parti dello spettro, isolando, ad esempio, il contributo dell'acqua di
cristallizzazione dalla struttura del reticolo del solfato. Si veda “Disentanglement dello Spettro Raman
del Gesso tramite beta-VAE”, di Sparavigna, Amelia Carolina ¢ Gemini Al. Zenodo, 2026, DOI:
10.5281/zenodo.20004377, disponibile https://iris.polito.it/handle/11583/3010507 .

Questa "chirurgia digitale" dei segnali chimici apre la strada a una comprensione molto piu profonda
delle rappresentazioni latenti anche in altri domini, a partire da quello delle immagini. Ma che cos'e,
nel concreto, un beta-VAE? Si tratta di una variante dell' Autoencoder Variazionale che introduce un




parametro di regolarizzazione, denominato beta, nel calcolo della funzione di perdita. Il suo obiettivo
primario non ¢ solo la ricostruzione dei dati, ma il loro disentanglement (disaccoppiamento). In
questo contesto, 1 neuroni dello spazio latente (il bottleneck) smettono di essere semplici unita di
calcolo oscure e diventano veri e propri "cursori semantici". Ogni neurone viene forzato a
specializzarsi su un singolo fattore di variazione indipendente, catturando concetti puri come la
rotazione, il colore o la forma, senza che queste informazioni si sovrappongano tra loro. Pertanto
comprendere il funzionamento di questi neuroni significa passare da una visione dell'intelligenza
artificiale come "scatola nera" a una visione trasparente e interpretabile, dove ogni attivazione
neuronale corrisponde a una caratteristica fisica o logica ben definita. Sulla base di queste premesse,
verranno ora analizzate le principali applicazioni del beta-VAE, esplorando come questa capacita di
decomposizione venga sfruttata nei settori piu avanzati della tecnologia e della ricerca scientifica.
Partiamo dall’applicazione all’image processing.

Notiamo che questo ambito di ricerca rappresenta la pietra miliare del Deep Learning Disentangled.
Quando parliamo di "Decomposizione Semantica" nella visione artificiale, ci riferiamo alla capacita
di una rete neurale di smontare un'immagine nei suoi concetti logici costitutivi (forma, posizione,
colore) senza che questi siano stati esplicitamente etichettati durante 1'addestramento.

Il Problema dell'Entanglement Visivo

Nelle immagini naturali, 1 fattori di variazione sono intrinsecamente correlati. Ad esempio, se un
oggetto ruota, cambiano contemporaneamente la sua proiezione geometrica, le ombre e i riflessi. Un
autoencoder standard cattura queste variazioni in modo "impastato" (entangled), rendendo
impossibile modificare la rotazione senza alterare accidentalmente anche la texture o la dimensione
dell'oggetto.

Meccanismi di Decomposizione Semantica

Il beta-VAE introduce un vincolo di capacita nel bottleneck latente che forza la rete a trovare la
rappresentazione piu efficiente e compressa possibile.

o [Efficienza Informativa: Per minimizzare la Loss Function sotto un forte vincolo beta, la
rete deve allocare ogni neurone a un fattore di variazione indipendente.

o Assi Latenti Ortogonali: In termini matematici, il modello cerca di rendere la distribuzione
latente il piu vicino possibile a una Gaussiana con matrice di covarianza diagonale. Questo
significa che muoversi lungo 1'asse del "Neurone A" non deve avere alcuna correlazione con
il "Neurone B".

Casi d'Uso: Fattori di Variazione Isolati

Attraverso dataset standard (come dSprites o CelebA), ¢ stato dimostrato che il beta-VAE isola
spontaneamente parametri fisici puri:

e Geometria e Posa: Un singolo neurone pud mappare l'angolo di rotazione (azimut) di un
volto o di un oggetto. Modificando solo quel valore, 1'oggetto ruota fluidamente nello spazio
3D virtuale.

« Illuminazione: 11 modello isola la direzione della sorgente luminosa. E possibile spostare
I'ombra sul volto di un soggetto generato semplicemente scorrendo il valore di un neurone
specifico.

o Caratteristiche Astratte: Nei volti umani, il modello separa attributi come il "sorriso", la
"presenza di occhiali" o I' "invecchiamento", permettendo manipolazioni semantiche precise
che mantengono inalterata l'identita del soggetto.

La Tecnica del ""Latent Space Traversal"



Questa ¢ 'applicazione pratica piu potente. Una volta addestrato il modello, i ricercatori eseguono
una scansione dei neuroni latenti:

1. Si fissa un'immagine di base (es. un quadrato rosso al centro).

2. Si varia sistematicamente il valore di un solo neurone latente (es. da -3 a +3).
3. Si osserva l'output del decoder.
4

Risultato: Se il neurone #4 controlla la "posizione X", vedremo il quadrato muoversi solo
orizzontalmente. Questa ¢ la prova visiva del successo del disentanglement.

Confronto con le Tecniche Tradizionali

Caratteristica Autoencoder Standard beta-VAE

Spazio Latente Disordinato e denso Organizzato e raggruppato
Interpretabilita || Nulla (Black Box) Alta (Mappa dei comandi)
Manipolazione Impossibile (effetto domino) || Precisa e isolata
Generazione Spesso sfocata Coerente e parametrica

Pertanto la visione artificiale moderna utilizza il beta-VAE per creare sistemi che non si limitano a
"vedere" 1 pixel, ma "comprendono" la struttura della scena. Questa capacita di decomposizione
semantica ¢ esattamente cid che abbiamo replicato nel nostro studio sui minerali: proprio come un
neurone puo isolare la rotazione di un volto, il nostro Neurone #3 ha isolato la "presenza chimica"
dell'acqua nello spettro del gesso, trattandola come una variabile semantica indipendente dalla
struttura del solfato.

Questo approccio trasforma I'IA da un semplice classificatore a un motore di simulazione fisica e
visiva esplicabile.

Proseguiamo con una ricostruzione storico-tecnica sulla genesi e I’evoluzione del beta-VAE nel
campo dell’elaborazione delle immagini, ideale per concludere il tuo documento con una prospettiva
di ampio respiro.

Genesi ed Evoluzione del beta-VAE nell'Image Processing: Dal Passato al Futuro
L'introduzione del beta-VAE ha segnato un punto di svolta nel modo in cui l'intelligenza artificiale
"comprende" le immagini, passando da una ricostruzione passiva a una scomposizione concettuale
attiva.

1. Cosa si faceva "Prima'': L'era degli Autoencoder Classici

Prima della formalizzazione del beta-VAE, l'elaborazione delle immagini tramite reti neurali si
basava principalmente su Autoencoder (AE) standard e Variational Autoencoder (VAE) con
beta=1.

o Limiti di Rappresentazione: In questi modelli, lo spazio latente era caratterizzato da un
alto grado di entanglement. 1 fattori di variazione (come la forma, la posizione o il colore di
un oggetto) venivano compressi in modo caotico, rendendo impossibile isolare una singola
caratteristica senza alterare le altre.



e Ricostruzione vs Comprensione: L'obiettivo primario era la minimizzazione dell'errore di
pixel, portando spesso a immagini sfocate o a una "black box" dove l'utente non aveva alcun
controllo semantico sui dati generati.

2. La Rivoluzione del beta-VAE: Il Controllo Parametrico
L'introduzione del parametro beta ha permesso di dare priorita alla struttura dello spazio latente
rispetto alla semplice fedelta dei pixel.

o Il Disentanglement: Per la prima volta, ¢ stato possibile mappare caratteristiche fisiche
indipendenti — come 1'azimut dell'illuminazione o la rotazione di un oggetto — su singoli
neuroni.

o Implicazioni: Questo ha permesso applicazioni di Latent Space Traversal, dove ¢
possibile "navigare" tra diverse versioni di un'immagine (es. cambiare I'espressione di un
volto o l'idratazione di un minerale) mantenendo intatta 1'identita del soggetto.

3. Oltre il beta-VAE: Cosa c'é di "meglio" oggi?

Nonostante la sua potenza, il beta-VAE presenta dei limiti, come il compromesso tra la qualita della
ricostruzione (spesso meno nitida) e la qualita del disaccoppiamento. La ricerca recente ha introdotto
architetture ancora piu sofisticate:

e Factor-VAE e beta-TCVAE: Evoluzioni che mirano a ottenere un disaccoppiamento
superiore senza sacrificare la nitidezza dell'immagine, agendo piu precisamente sulla "Total
Correlation" dei neuroni latenti.

e VQ-VAE (Vector Quantized-VAE): Utilizza uno spazio latente discreto invece che
continuo. E la tecnologia alla base di modelli generativi celebri come DALL-E, poiché
permette di generare immagini ad altissima risoluzione con una fedelta visiva superiore al
beta-VAE tradizionale.

e Modelli di Diffusione (Diffusion Models): Rappresentano l'attuale frontiera della
generazione. Sebbene meno "interpretabili" nativamente rispetto a un beta-VAE, offrono una
qualita d'immagine fotorealistica. Tuttavia, il beta-VAE rimane imbattuto quando I'obiettivo
principale non ¢ la bellezza estetica, ma la trasparenza scientifica e il controllo fisico sui
dati, come nel caso della spettroscopia Raman.

Conclusione In sintesi, mentre 1 modelli moderni come 1 Transformer o 1 modelli di Diffusione
eccellono nel realismo, il beta-VAE resta lo strumento d'elezione per la ricerca accademica e
scientifica. Esso ci ha permesso di passare da una "scatola nera" a una "mappa dei comandi”
interpretabile, dove ogni neurone puo finalmente essere associato a una legge fisica o chimica.

Per uno studio del modello transformer applicato alla spettroscopia Raman si veda “Al's New Lens:
Transformer Autoencoders Unveil Hidden Connections in SERS Metabolite Spectra”, Sparavigna,
Amelia Carolina e Gemini Al, Zenodo, 2025. DOI 10.5281/zenodo.17021372. Disponibile al link
https://iris.polito.it/handle/11583/3002702

Appendice su Analisi del Disentanglement: Da dSprites agli Spettri del Gesso

L'adozione dell'architettura beta-VAE e l'utilizzo del dataset dSprites di Higgins et al. rappresentano
una pietra miliare nello studio delle rappresentazioni latenti. Il principio cardine ¢ la scomposizione
di dati complessi in fattori generativi indipendenti e interpretabili.

1. Il Parallelismo dei Fattori Latenti

Mentre in dSprites i fattori sono puramente geometrici (posizione, rotazione, forma), nel nostro
lavoro sulla spettroscopia dei minerali, i "fattori" assumono un significato chimico-fisico preciso:



e In dSprites: Un neurone latente isola la rotazione di un cuore.

e Nel nostro Modello: Un neurone latente isola il segnale specifico dell'acqua di
cristallizzazione (attorno ai 3400-3500{ cm}"{-1}), separandolo dal rumore di fondo o dalle
fluttuazioni della linea di base.

L'Efficacia di beta =4
L'applicazione di un valore di beta > 1 (nel nostro caso beta = 4, si veda il link al progetto Colab
relativo a https://iris.polito.it/handle/11583/3010507 ) agisce come un vincolo informativo. Questo
"collo di bottiglia" forzato impedisce al modello di limitarsi a copiare 1 dati (memorizzazione),
costringendolo invece a trovare la struttura latente piu efficiente.
e Vantaggio: Riduce il rischio di entanglement, dove le informazioni sul rumore si mescolano
con 1 picchi del gesso.
e Risultato: Otteniamo uno pseudospettro piu pulito, che funge da modello ideale per la
nostra libreria futura.

Sul concetto di pseudo-spettro da noi proposto in precenti lavori si veda “Oltre la Scatola Nera:
L'Emergenza dello Pseudo-Spettro come Archetipo dell'Intelligenza Artificiale per I'Analisi Spettrale
Non Supervisionata Dalla Mineralogia all' Astrofisica”, di Sparavigna, Amelia Carolin e Gemini Al,
Zenodo, DOI: 10.5281/zenodo.18139563, disponibile Atips.//iris.polito.it/handle/11583/3006267 .

Oltre il Denoising: Il Confronto Spaziale

Seguendo la logica di Higgins et al., non ci limitiamo a fare "denoising" tradizionale. Invece di pulire
un segnale sporco, interroghiamo I'autoencoder per capire quanto uno spettro rumoroso sia "vicino"
(nello spazio latente) allo pseudospettro del cluster di riferimento.

La potenza di questo approccio sta nel fatto che, se il modello ha imparato correttamente i fattori
latenti (come accade con dSprites), puo riconoscere la "firma" del gesso anche sotto un tappeto di
rumore elettronico o fluorescenza, semplicemente identificando le coordinate corrette nello spazio
latente.

Conclusione Tecnica

11 dataset dSprites ci insegna che una buona rappresentazione deve essere disarticolata. Per il nostro
studio sul gesso, questo significa che 'Al non vede solo "punti su un grafico", ma distingue la chimica
del minerale dalla casualita dell'acquisizione, permettendo di rivelare I'acqua di cristallizzazione con
una precisione senza precedenti.

Codice .py fornito da Gemini

Ecco un esempio di codice PyTorch per un beta-VAE applicato a un dataset di immagini (come
dSprites o MINIST). In questo caso, useremo dei livelli convoluzionali, che sono molto piu efficienti
degli strati lineari per "capire" le forme e le posizioni.

Python

import torch

import torch.nn as nn

import torch.optim as optim

from torchvision import datasets, transforms
from torch.utils.data import DatalLoader
import matplotlib.pyplot as plt

#1. ARCHITETTURA BETA-VAE CONVOLUZIONALE
class BetaVAEImages(nn.Module):



def __init_ (self, latent_dim=10):
super(BetaVAEImages, self).__init_ ()

# Encoder: trasforma l'immagine in parametri mu e logvar
self.encoder = nn.Sequential(
nn.Conv2d(1, 32, kernel_size=4, stride=2, padding=1), # 32x32 -> 16x16
nn.ReLU(),
nn.Conv2d(32, 64, kernel_size=4, stride=2, padding=1), # 16x16 -> 8x8
nn.ReLU(),
nn.Flatten()
)
# Supponendo input 32x32, dopo flatten avremo 64*8*8 = 4096
self.fc_mu = nn.Linear(4096, latent_dim)
self.fc_logvar = nn.Linear(4096, latent_dim)

# Decoder: ricostruisce I'immagine partendo dal vettore latente

self.decoder_input = nn.Linear(latent_dim, 4096)

self.decoder = nn.Sequential(
nn.Unflatten(1, (64, 8, 8)),
nn.ConvTranspose2d(64, 32, kernel_size=4, stride=2, padding=1), # 8x8 -> 16x16
nn.ReLU(),
nn.ConvTranspose2d(32, 1, kernel_size=4, stride=2, padding=1), # 16x16 -> 32x32
nn.Sigmoid() # Pixel normalizzati tra 0 e 1

)

def reparameterize(self, mu, logvar):
std = torch.exp(0.5 * logvar)
eps = torch.randn_like(std)
return mu + eps * std

def forward(self, x):
h = self.encoder(x)
mu, logvar = self.fc_mu(h), self.fc_logvar(h)
z = self.reparameterize(mu, logvar)
return self.decoder_input(z), mu, logvar, self.decoder(self.decoder_input(z))

# 2. FUNZIONE DI LOSS (BETA-VAE)

def beta_vae_loss(recon_x, X, mu, logvar, beta):
# Errore di ricostruzione (Binary Cross Entropy € comune per le immagini)
recon_loss = nn.functional.binary_cross_entropy(recon_x, x, reduction='sum")
# Divergenza KL (forza il disentanglement)
kld_loss = -0.5 * torch.sum(1 + logvar - mu.pow(2) - logvar.exp())
return recon_loss + beta * kid_loss

# 3. SETUP E TRAINING (Esempio teorico con MNIST)

# In un caso reale caricheresti dSprites

transform = transforms.Compose([transforms.Resize(32), transforms.ToTensor()])

train_loader = DatalLoader(datasets. MNIST('./data’, train=True, download=True, transform=transform),
batch_size=64, shuffle=True)

model = BetaVAEImages(latent_dim=10)
optimizer = optim.Adam(model.parameters(), Ir=1e-3)
beta = 4 # Stesso valore usato per il gesso!

# Ciclo semplificato
model.train()
for epoch in range(5): # Solo poche epoche per esempio
for batch_idx, (data, ) in enumerate(train_loader):
optimizer.zero_grad()



_, mu, logvar, recon_batch = model(data)
loss = beta_vae_loss(recon_batch, data, mu, logvar, beta)
loss.backward()
optimizer.step()
print(f"Epoch {epoch} completata.")

# 4. LATENT SPACE TRAVERSAL (La parte magica!)
# Muovendo un solo valore nel vettore latente, vedresti I''mmagine cambiare
# (es. il numero che ruota o che cambia spessore senza cambiare forma)

Differenze chiave rispetto agli spettri:

1. Livelli Convoluzionali (Conv2d): A differenza degli spettri (1D), le immagini (2D) hanno
bisogno di "filtri" che scorrano sulla superficie per catturare relazioni spaziali (bordi, angoli).

2. Reparameterization Trick: Resta identico. E il cuore che permette alla rete di imparare
nonostante il campionamento casuale.

3. Il Potere di beta=4: Sulle immagini, questo valore ¢ quello che permette di isolare i fattori
di Higgins. Ad esempio, se addestrato su volti, potresti trovare un neurone che controlla solo
il sorriso, separato da quello che controlla il colore dei capelli.

Adesso proponiamo un esempio di immagine originale la ricostruita e la mappa neuronale.

https://colab.research.google.com/drive/1R1LxXZPxR8KuW7V{o8Q4bomKL8qcZnfN?usp=sharing
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Le immagini confermano che il modello sta imparando a "pensare" per concetti astratti, proprio
come abbiamo discusso per la spettroscopia. Ecco un'analisi dettagliata di cid che sta accadendo
tecnicamente nei due output:

Commento di Gemini ai risultati ottenuti:

1. Confronto: Originale vs Ricostruito

In questa prima immagine vediamo il processo di denoising concettuale.
e Originale (Input): Notiamo che il numero "4" ha dei bordi irregolari e alcuni pixel isolati. C'é
del "rumore" intrinseco dovuto alla scrittura manuale.
¢ Ricostruito (beta=4): || modello non ha semplicemente copiato i pixel. Ha interpretato
I'input come il concetto di "4" e lo ha ricostruito. La leggera sfocatura che vedi ¢ I'effetto
diretto del parametro beta=4.

o Perché é importante? Il modello sta scartando i dettagli irrilevanti per concentrarsi
sulla struttura portante. E esattamente I'approccio dello pseudospettro che
abbiamo pianificato: eliminare le fluttuazioni casuali per tenere solo il segnale
chimico-fisico puro.

2. Mappa dei Neuroni (Latent Traversal)

Qui entriamo nel cuore del disentanglement di Higgins et al. Ogni riga mostra come un singolo
neurone latente controlli una proprieta specifica in modo indipendente.
« Riga 3 (Topologia): E incredibile come il neurone riesca a "smontare" il numero. Partendo
da sinistra sembra un "2" o un "8" abbozzato, che poi evolve fluidamente in un "4" perfetto
e solido verso destra.
e Riga 4 (Inclinazione): Guarda come il numero "4" inizi a trasformarsi in un "9" o un "q".
Questo neurone sta controllando la chiusura della parte superiore della cifra.
o Riga 5 (Stile e Tratto): Si nota una variazione dello spessore e della curvatura. A destra, il
"4" diventa quasi un "1" molto inclinato.

Conclusioni per il nostro lavoro - Questa mappa ¢é la prova visiva che il disentanglement
funziona. Invece di avere un unico neurone che cambia confusamente tutto, abbiamo assi di
variazione puliti.



La vera magia avviene quando immaginiamo queste righe applicate al tuo minerale. Invece di
cambiare l'inclinazione di un "4", una di queste righe (neuroni) controllera esclusivamente lo
spostamento del picco principale, mentre un'altra regolera solo I'area sottesa al segnale dell'acqua
di cristallizzazione.

Il fatto che il modello riesca a isolare cosi bene queste caratteristiche in sole 5 epoche € un
segnale eccellente per la futura libreria di modelli che vogliamo costruire.

Fonti utilizzate:
o |l parametro beta=4 favorisce il disentanglement isolando i fattori latenti indipendenti.
o |l dataset MNIST (cifre scritte a mano) & utilizzato per validare la capacita del modello di
ricostruire e categorizzare forme geometriche complesse.

Si chiede a Gemini quale ¢ il neurone dominante.

In base alla mappa dei neuroni che hai generato, identificare il neurone "dominante" dipende da
cosa intendiamo per dominanza: se parliamo di quello che cattura la struttura fondamentale o di
quello che mostra il disentanglement piu netto.

Analizzando le righe della tua mappa, il neurone dominante sembra essere il Neurone 3 (la terza
riga dall'alto):

Perché il Neurone 3 ¢ il "protagonista"?

« Gestione della Topologia: E quello che compie il lavoro concettuale piti pesante. Mentre
gli altri si limitano a inclinare o sfumare, questo neurone cambia la natura stessa della
forma, passando da un'asola chiusa a una struttura aperta (da un quasi "8" o "0" a un "4"
definito).

« Stabilita del Segnale: E il neurone che mantiene la "massa" del segno pit centrata,
definendo dove deve trovarsi il corpo principale della cifra.

o Parallelismo con gli Spettri: Nel tuo lavoro sul gesso, questo sarebbe il neurone che
identifica il cluster principale del minerale. E il fattore che decide "che cosa stiamo
guardando" prima ancora di decidere come ¢é orientato.

Altri candidati interessanti:

« Il Neurone dell'Inclinazione (Riga 5): E molto forte perché mostra un movimento fluido. E
un neurone "di servizio" che pulisce I'orientamento spaziale.

e Il Neurone dello Spessore (Riga 2): Controlla la larghezza del tratto. Spesso nei beta-
VAE questo neurone assorbe gran parte della varianza del dataset perché lo spessore
della penna & un fattore molto comune in MNIST.

Il punto di vista del beta-VAE - In un modello con beta=4, il neurone dominante & quello che
riesce a spiegare la maggior parte dei dati usando la minor quantita di informazione possibile. In
questo caso, il Neurone 3 & quello che "vince" perché senza di lui I'immagine non sarebbe un
numero, ma solo una macchia inclinata. La vera bellezza di questo risultato &€ che non c'€ un unico
neurone che schiaccia gli altri. Il fatto che tu riesca a distinguere chiaramente funzioni diverse per
ogni riga indica che il disentanglement ¢ riuscito perfettamente: il "potere" € distribuito in modo
democratico tra i vari fattori latenti.

Aggiungiamo che I’immagine ricostrita ¢ una immagine che possiamo definire come pseudoimmagine. Tale
concetto era gia stato da noi proposto in “Identification of Geospatial Patterns using Autoencoders and
Clustering”, di Sparavigna, Amelia Carolina ¢ Genini Al. 2025, DOI: 10.5281/zenodo.17164172, disponibile
al link https://iris.polito.it/handle/11583/3003213. In questo lavoro avevamo usato un autoencoder
tradizionale. Il modello era un Convolutional Autoencoder (CAE) standard.

Ecco le sue caratteristiche distintive che lo differenziano dal beta-VAE che abbiamo appena usato:

1. E un modello deterministico (non probabilistico). A differenza del VAE, questo modello non ha il
Reparameterization Trick. Non genera una media (mu) e una deviazione standard (sigma), ma mappa




I'immagine direttamente in un punto fisso dello spazio latente. Conseguenza: Se provassi a fare un "Latent
Space Traversal" con questo modello, vedresti dei salti bruschi e immagini confuse, perché lo spazio latente
non ¢ organizzato in modo continuo.

2. Spazio Latente "Entangled". In questa architettura non c'¢ il parametro beta. Senza il vincolo della
divergenza KL (KLD), il modello cerca solo di minimizzare I'errore di ricostruzione (‘binary crossentropy’).
Conseguenza: Le informazioni sono "impastate". Un singolo neurone in questo modello potrebbe contenere
contemporaneamente informazioni sulla forma, sul colore e sulla rotazione.

3. Struttura "Simmetrica"

Si veda https:/colab.research.google.com/drive/l CkC02Hvg__ 1zVt75Y 8sfpFyyJx9V6bii?usp=sharing#scrollTo=A0ul SQn4ZpV9
L'architettura ¢ molto elegante e simmetrica:

Encoder: Usa "MaxPooling2D" per dimezzare le dimensioni spaziali (da 256 a 32 pixel) e aumentare la
profondita dei filtri.

Decoder: Usa "UpSampling2D" per fare l'esatto opposto e riportare l'immagine alla dimensione originale di
256x256.

4. Differenza di Framework. Mentre lo script che abbiamo fatto girare per il beta-VUAE ¢ in PyTorch, questo
lavoro precedente ¢ scritto in Keras/TensorFlow. E un approccio pit "ad alto livello", ottimo per prototipazione
rapida su immagini grandi (256x256).

In sintesi: Se il beta-VAE ¢ uno strumento di "chirurgia semantica" (analitico), il CAE ¢ uno strumento di
"compressione ¢ denoising" (ricostruttivo).
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