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Perform basic research in physics and develop its 
applications; act as a national center, preparing human 
resources for scientific and technological development.

Our mission

International Collaborations
HEP-Network (CERN, FERMILAB), CLAF,  TWAS,

CNRS, CONACYT, NSF, DAAD, SFI
Projetos: Auger/SWGO, CTA 

Graduate Program (CAPES 7)

Master and PhD programs in Physics (the most traditional 
program of Physics in Brazil)

Master Program in Scientific Instrumentation

Innovation 
Intellectual Property Rights (IPR), Innovation and 

Technology Transfer Office - NIT-Rio/MCTIC

Founded in 1949 (70 years in 2019)

Contributed to the creation of groups of 
excellence and Research Institutes

HistoryMinistry of

Science, Technology, 

Innovations and Communications

A história do CBPF está permeada de iniciativas, que estão na base 
da criação de instituições que formam hoje a espinha dorsal 

da Ciência no Brasil

C. Lattes J.L. Lopes G. Beck J. Tiomno



Mission of Research Institutes

• Research
Push forward the frontiers of knowledge

• Innovation
Develop new, cutting-edge technologies

• Education
Train scientists and engineers of tomorrow

• Outreach
Promote Science in Society



Experimental, Theoretical and Applied Physics

• High Energy and Astroparticle Physics

• Condensed Matter & Materials 

• Nanoscience and Nanotechnology

• Biophysics & Biomaterials

• Statistical Mechanics and Complex Systems

• Quantum information

• Cosmology and Gravitation

• Signal Processing and Computing for Science

• Scientific and Technological Instrumentation

CBPF – R&D Areas



International Collaborations
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Laboratório de Eletrônica

Laboratório de Aplicação de Lasers

LABNANO/SisNANO

Laboratório de Superfícies e 
Nanoestruturas

Laboratórios



LABNANO/SisNANO

RMN

XPS-LABNANO/SisNANO

Laboratórios



PROVOC PROFCEM

Coordenação de Formação 
Científica

Iniciação e Cientifica 
e Tecnológica

LabDid

Formação Científica

PIBIC
PIBIT

Eventos
C&T

Doutorado e Mestrado
em Física

Mestrado em 
Instrumentação 

Científica

Programa de Desenvolvimento da Instrumentação Científica
▪ Publico alvo: físicos e engenheiros

▪ Formação de recursos humanos para instrumentação científica e 
desenvolvimento tecnológico

O Programa de Pós-Graduação do CBPF completou, em 2012, 
seu 50º aniversário, um marco da história da Física no Brasil

(CBPF – programa de excelência)
CAPES (Coordenação de Aperfeiçoamento 

de Pessoal de Nível Superior) 



• Headquarters of the National High Energy Physics Network (RENAFAE)

• Headquarters of National Science and Technology 
Institute for Complex Systems and Quantum Information

• Headquarters of Rio de Janeiro Nanotechnology Network  
(LABNANO/CBPF is the main facility)
Strategic Lab under SisNANO network

CBPF in Numbers

CBPF is the technical and operational segment of 
the Rio de Janeiro NREN (Advanced Research and 
Educ. Network )- support for 160 research, 
academic and governmental institutions.Science DMZ

LHC 
Open Network 
Environment 

(Tier1s - Tier2s)



100 Acadêmicos
34 Prefeitura

31 Metro
2 Supervia

Total: 167 

≈ 400 Km de 
Fibras Ópticas

Anel Norte

Radial LAMSA

Radial Supervia
Anel Fundão

Anel Centro

Anel Gávea

Backbone

CBPF

Backbone Nacional

PTT-RJ

UFRJ

Anel Botafogo

Rede Rio Metropolitana

Rede de Ensino e Pesquisa (CBPF)

http://www.cbpf.br/


CBPF & Industry

• NMR for Petrophysics;
• Quantitative Imaging  techniques for characterization 

of high-resolution images in geological reservoirs;
• Rock plugs with controlled porosity
• Nanotechnology for O&G industry

• New materials and techniques 
for medical implants

• Magnetic Resonance at the micro and nanoscale

• Material Science, Nanotechnology and Magnetics Devices 

• Cherenkov Telescope 
Array

• Surface Science



Group of Surfaces and Nanostructures
Biocompatible Coatings

• Instrument for Crystalline and biocompatible nanometer 
coatings of Calcium-Phosphates produced at room 
temperatures.

• Pre-clinical studies in dogs and rabbits indicated high 
adhesion and proliferation of bone tissue around 
titanium implants

• Improves clinical behaviour and push up values to 
medical metallic implants, saving loading time and solving 
rejections

Commercial 
titanium screw 
with nanosized 
hydroxyapatite 
coating (100 nm)

Preclinical tests with 
strong adhesion and 

bone growth (in blue) 
to screw coated 

HAPnano (black)

Metal implant surface 
with micrometric 
roughness for 
mechanical bonding 
and homogeneous 
coating

3 μm

SCREW



Exploring multimodal imaging protocols in association with powerful imaging processing techniques

o X rays quantitative imaging

o Dual Energy  / Multispectral μCT

o Synchrotron based techniques

o Signal and image processing

o Advanced approaches for enhancement and segmentation

o Machine learning / Deep Learning

o Complexity and statistical physics

o Porous media characterization through information theory and fractal geometry

Image/Signal: Emerging techniques

Clustering and facies 
classification 
texture segmentation

Image viewed inside out

Characterization of Borehole Profile

Facie
s

classificatio
n



Instrumentos avançados & tecnologias de medidas

óptica aplicada computação científica eletrônica mecânica

Desenvolvimento de Módulo Laser para Sistema de Imageamento de Alta-Resolução



42x RTX 2080Ti
6x 1080Ti
7x 1050Ti

• 32 CPU cores, 128 GB RAM (expansível até 1TB), 
• 26112 CUDA cores, 84 Teraflops , 66GB VRAM,
• 4xWaterCoolers - completo silêncio, 
• 1632 Tmus unidades de texturas e 528 ROps unidades para renderização, 
• 4TB HD/backup Enterprise e 500 GB SSD/OS, 2 fontes 1600W

Laboratório Avançado de Redes e Sistemas (LARS) – CBPF/MCTIC



Cosmology and Relativity

• Astrophysical and cosmological applications of Strong Gravitational lensing. 
• Gravitational Waves theory
• High Energy Astrophysics theory
• Black Holes theory
• Search & modelling of Strong Lensing systems with Deep Learning

Cosmology:

• Big Data Astronomical Image Processing and Wide-field Surveys
• Deep Learning Assessment of data in wide field surveys:  Galaxy Morphology,

Photometric redshifts
• Transients Detection and Classification
• Search for counterparts of Gravitational Waves
• Cosmology with Gravitational Waves
• Gravitational Lensing: weak lensing and galaxy clusters. 
• Quantum Cosmology: bouncing models; primordial cosmology; 
• Quantum Foundations: Bohm-de Broglie interpretation of quantum mechanics Credit: ESA/HST/NASA

, A. Newman, M. Akhshik, K. Whitaker
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Alguns termos importantes

• É o termo de TIC que trata sobre a manipulação de grandes quantidades de dados que precisam ser 
processados, transferidos e/ou armazenados. 

• O conceito de “grande” é sempre relativo. Um conjunto de dados que é considerado grande hoje quase 
certamente será considerado pequeno amanhã. 

• Big data representa a condição no qual existem mais dados dos que as técnicas tradicionais podem 
processar.

• Alguns projetos definem que o “Big data” não é uma função da quantidade de dados, mas da sua 
complexidade. Consequentemente, é o grau de relacionamento no conjunto de dados que define o que é 
Big Data.

Big Data

• Outra definição → Big-Data e os 3Vs: Volume, Velocidade e Variedade; 
+V (4Vs): Veracidade, (confiança e incerteza).

https://www.technologyreview.com/s/519851/t
he-big-data-conundrum-how-to-define-it/



Alguns termos importantes

• Estatística é a ciência capaz de fazer inferências e tomar decisões 
onde existe alguma incerteza. É uma ferramenta cada vez mais 
relevante devido à ampla quantidade e disponibilidade de dados 
e dos recursos computacionais atuais. 

• A necessidade de processar e gerenciar grandes quantidades de 
dados tornou-se uma característica fundamental das ferramentas 
estatísticas modernas e é comumente chamada de Ciência de 
Dados.

Data Science



Alguns termos importantes

• Qualidade Mental

• Aprender a partir de alguma experiência 
anterior

• Resolver problemas

• Se adaptar a situações novas

Inteligência

A controvérsia do 
QI 

Analítica:
Habilidade para pensar de forma abstrata e resolver problemas

Criativa/Sintética:
Habilidade se adaptar a alguma nova situação ou gerar novas ideias

Prática: 
Habilidade contextual ou de adaptação as condições do ambiente

Inteligências Múltiplas (R. Sternbnerg – psicólogo)

Emocional:
Habilidade de perceber, entender, gerenciar e usar emoções em suas 
interações com os outros

Sternberg, R. J. (1985). Beyond IQ: A 
triarchic theory of human 

intelligence. New York: Cambridge 
University Press.



Alguns termos importantes

Inteligência

QI → Inteligência

???

Analítica:
Habilidade para pensar de forma abstrata e resolver problemas

Criativa/Sintética:
Habilidade se adaptar a alguma nova situação ou gerar novas ideias

Prática: 
Habilidade contextual ou de adaptação as condições do ambiente

Inteligências Múltiplas (R. Sternbnerg – psicólogo)

Emocional:
Habilidade de perceber, entender, gerenciar e usar emoções em suas 
interações com os outros

Fluída:
Habilidade abstração → capacidade de raciocínio 

Cristalizada:
Habilidade em acumular conhecimento, habilidades verbais



Alguns termos importantes

• Inteligência Artificial (IA) é o 
termo frequentemente usado 
para descrever máquinas ou 
computadores que imitam 
funções cognitivas de seres 
humanos, que estão associados a 
mente humana, como 
“aprendizado” ou a capacidade 
de “resolver problemas”.

IA – Inteligência Artificial

http://aima.cs.berkeley.ed
u/ 200

9

199
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http://aima.cs.berkeley.edu/


A convergência entre Big Data e IA

• Em vez de depender de dados representativos, os “Cientistas de Dados” 
têm atuados cada vez mais a partir dos dados reais. É devido a essa 
característica que muitas instituições passaram de uma abordagem
baseada em hipóteses para uma abordagem/decisão baseada em “dados 
reais”.

• O processamento de grande quantidades de dados auxiliam na tomada de 
decisão das instituições. A análise de grandes quantidades de dados (Big 
Data) incentiva a descoberta de padrões por meio de algoritmos iterativos. 
Como resultado, as instituições podem rapidamente, experimentar mais e 
aprender mais. 

https://sloanreview.mit.edu/article/how-big-data-is-
empowering-ai-and-machine-learning-at-scale/



Alguns termos importantes

• Machine learning (ML): estudo científico de algoritmos e modelos 
estatísticos por meio de sistemas computacionais para executar uma 
tarefa específica de maneira eficaz, sem usar instruções explícitas, 
confiando em padrões e inferências. É uma área da IA. 

• Algoritmos de ML constroem um modelo matemático baseado em 
um conjunto amostra, conhecido como "dados de treinamento", 
para fazer previsões ou permitir decisões sem ser explicitamente 
programado para executar a tarefa.

Aprendizado de Máquina

https://www.springer.co
m/gp/book/9780387310
732



Rede Neural Artificial: DEEP LEARNING 

L. Fridman -
MIT



Muitos dados a serem analisados ( não há pessoal para analisar)

Automação (preguiça? produtividade?)

Obter intuição e encontrar padrões em dados

Se você gosta da ideia de um mundo onde a decisão é tomada por robos

Se você acha que vai ficar rico e viver numa casa de frente para o mar

Porque IA?



Estamos criando zumbis filosóficos? 
Ser idêntico a um ser humano normal, exceto por não ter experiência consciente, 
qualia, ou sapiência.

Robôs Pensam?

27

Temporada 2 - Episódio 
1 - Volto Já



Ainda que, hipoteticamente seja possível transferir toda informação sobre memória, 
pensamentos para um modelo matemático de cérebro, ainda seremos nós?

Um sistema biológico pode ser reduzido a um modelo matemático? 

Poderemos viver para sempre dentro de um computador?

28
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A Inteligência Artificial está mudando radicalmente o mercado de trabalho e as 
relações de trabalho, como isso afetará a sociedade?

É possível resistir?

Será o fim dos empregos?

30

Radar Humano Acendedor de Postes Telefonistas



A Inteligência Artificial está mudando radicalmente o mercado de trabalho e as 
relações de trabalho, como isso afetará a sociedade?

É possível resistir?

Será o fim dos empregos?

31

Ludismo



"Qualquer trabalho que seja rotineiro ou previsível, será feito por um algoritmo 
matemático dentro de cinco ou dez anos." - John Pugliano, o autor de The Robots are Coming: A Human's Survival Guide to 

Profiting in the Age of Automation

Segundo Pugliano, profissões que podem sofrer restrições devido IA incluem:

1) Médicos Generalistas (diagnósticos simples automatizados)
2) Corretor de imóveis (máquinas desenvolverão habilidades sociais)
3) Pilotos de Guerra ( Aviões e drones autônomos )
4) Policiais em funções de vigilância (sistemas de vigilância inteligente)
5) Motoristas (carros autonomos)

Será o fim dos empregos?

32



Em março de 2016, a microsoft revelou ao mundo o seu chatbot, Tay, que aprendeu 
em poucas horas com os seres humanos

Problemas dos tempos modernos ....

33

Nem todas as frases foram elaboradas por Tay, 
algumas delas são apenas piadas em que o 
usuário pede para Tay repetir uma frase, mas 
isso levantou um alerta...



Sugestões do Apple IOS

O mundo automatizado pelos nossos vieses….

34

A Apple não mostra seus algoritmos de 
sugestão, no entanto é bem possível que seja 
resultado de IA.

Um trabalho de Joy Buolamwini, cientista 
do MIT revelou um viés de gênero e  racial 
em sistemas de reconhecimento de faces 
de grandes empresas como IBM, 
Microsoft, and Amazon.



Um programa de IA chamado COMPAS foi utilizado no estado do Wisconsin, 
EUA, para prever o quanto provável que criminosos condenados se tornem 
reincidentes. Uma investigação feita pela ProPublica mostrou um viés para 
prisioneiros negros. Essas previsões podem ter contribuído para que esses 
condenados tivessem sentenças mais longas.

O mundo automatizado pelos nossos vieses….



Ética da Inteligência Artificial

O que o Carro autônomo deve fazer? Quem (se alguém) deve ser responsabilizado 
civil e criminalmente?



O nascimento do Deep Fake 

Um grande número de pessoas forma as suas opiniões, ou confirmam as suas 
próprias crenças com base em notícias falsas, essa realidade dialoga com o 
conceito de pós verdade.

Pós-Verdade: substantivo que se relaciona ou denota circunstâncias nas quais 
fatos objetivos têm menos influência em moldar a opinião pública do que apelos à 
emoção e a crenças pessoais

O que aconteceria se as notícias falsas se tornassem tão verossímeis quanto as 
verdadeiras?



À medida que a Inteligência Artificial, suas tecnologias e seus benefícios entram 
no cotidiano, essas questões estarão mais presentes e necessitarão de respostas...

Inteligência Artifical na sociedade automatizada.

Turner, van Gogh, Munch.

Ross de Friends, versão Nicholas Cage.



À medida que a Inteligência Artificial, suas tecnologias e seus benefícios entram 
no cotidiano, essas questões estarão mais presentes e necessitarão de respostas...

Inteligência Artificial na sociedade automatizada.



ML: Supervised & Unsupervised

MACHINE LEARNING

SUPERVISED LEARNING UNSUPERVISED LEARNING

CLUSTERING

K-Means

Hierarchical

Neural Networks

...

CLASSIFICATION REGRESSION

Linear Regression

Decision Tree

Neural Networks

...

Support Vector

Naive Bayes

Neural Networks

...



ML: Workflow Supervised

Training
• Architecture definition

• Data augmentation

• Batch size

• Epochs

Evaluate the Model

Trained Model

Classified data
• Nice Simultations
• Real Data

Preprocessing

Test

need to go 
home and 

rethink my life

Train

Validation

Unclassified Real 
Data

Does it 
make 

sense?

Run trained 
model

YesNo



Neurônio

Computação (Neurônio Artificial) → Inspiração na Biologia

Neurônio Biológico: bloco 
computacional de processamento do 
cérebro. 

Cérebro Humano: ~100 – 1.000 trilhões 
de sinapses

ƒ

Função de 
ativação

Corpo

Axônio entrada de 
outro neurônio w0

sinapse
w0 x0x0

w1 x1

w2 x2

Σ wi xi +b

i

(Σ wi xi +b)
i

ƒ

Axônio de saída para 
outro neurônio

Neurônio Artificial: bloco computacional de 
processamento das Redes Neurais Artificiais. 

Rede Neural Artificial : ~1 – 10 bilhões de 
sinapses.

10.000 x 



Rede Neural Artificial

Perceptron
Frank Rosenblatt (1957)

0,5
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0
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0,7
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Perceptron
Frank Rosenblatt (1957)
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Rede Neural Artificial

Perceptron
Frank Rosenblatt (1957)
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Rede Neural Artificial

Perceptron
Frank Rosenblatt (1957)
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Rede Neural Artificial

Perceptron
Frank Rosenblatt (1957)
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soma bias
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Rede Neural Artificial

Perceptron
Frank Rosenblatt (1957) • Inicialize a rede Perceptron com pesos 

(w) aleatórios;

• Para uma data entrada, processe a 
saída da rede;

• Se a saída da rede não for igual a 
saída desejada, então a rede deve ser 
alterada, trocando os valores dos 
pesos (w) das sinapses;

• Repita esse procedimento com todos 
os dados de treinamento até a rede 
Perceptron não apresentar mais 
erros. 

Algoritmo



Rede Neural Artificial

Perceptron
Frank Rosenblatt (1957) • Inicialize a rede Perceptron com pesos 

(w) aleatórios;

• Para uma data entrada, processe a 
saída da rede;

• Se a saída da rede não for igual a 
saída desejada, então a rede deve ser 
alterada, trocando os valores dos 
pesos (w) das sinapses;

• Repita esse procedimento com todos 
os dados de treinamento até a rede 
Perceptron não apresentar mais 
erros. 



Feedforward and Backpropagation
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Feedforward and Backpropagation
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Rede Neural Artificial: Erro/Custo

x

y

y

y = valor original

Erro

MSE (Mean Square Error – Erro quadrático médio)

CUST
O

(média)
COST



Rede Neural Artificial: Erro/Custo

x

y

y

y = True Value

Erro

MSE (Mean Square Error)

cost (média)

Predicted Value



Rede Neural Artificial: Erro/Custo

x

y

y

y = valor original

Error

How to minimize the cost?

MSE (Mean Square Error)



Feedforward and Backpropagation
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Feedforward and Backpropagation
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Rede Neural Artificial: Otimização

Função quadrática

x

y



Rede Neural Artificial: Otimização

Função quadrática

x

y
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Rede Neural Artificial: Otimização

Função quadrática

x

y

x

y
Situação Ótima



Loss function (função custo)

Loss functions in Machine Learning serve as ways to measure the 
distance or difference between a model’s predicted output Yout and 
the ground truth label Y in order to train our model effectively

• L2 Norm loss/ Euclidean loss function:

• Cross entropy Loss:



Artificial Neural Network: Optimization Algorithms

SGD: Stochastic Gradient Descent
ADAGRAD: Adaptive Gradient
ADADELTA: Adaptive Learning Rate Method
RMSPROP: Root Mean Square Propagation 

Gradient depends on the average of the magnitudes of squares of previous gradients.

http://www.denizyuret.com/2015/03/alec-radfords-animations-for.html



Loss and overfitting



Artificial Neural Network: DROPOUT

Dropout is a technique where randomly selected neurons are 
ignored during training. They are “dropped-out” randomly.

A Simple Way to Prevent Neural Networks from 
Overfitting.
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Artificial Neural Network: DROPOUT

Dropout is a technique where randomly selected neurons are 
ignored during training. They are “dropped-out” randomly.

A Simple Way to Prevent Neural Networks from 
Overfitting.



Função de Ativação



Ambientes de Desenvolvimento

API - "Application 

Programming -

"Interface” -

Interface para 

Programação de 

Aplicativos".

Keras is a high-
level neural 

networks API, 
written in Python 

and capable of 
running on top of 

TensorFlow, CNTK, 
or Theano.



Tensorflow is a 
computational 
framework for 

building 
machine 
learning 
models.



Neural network terminology

one epoch: one forward pass and one backward pass of all the training 
examples

batch: the number of training examples in one forward/backward 
pass. The higher the batch size, the more memory space you'll need.

number of iterations: number of passes, each pass using [batch size] 
number of examples. To be clear, one pass = one forward pass + one 
backward pass (we do not count the forward pass and backward pass 
as two different passes).

Example: if you have 1000 training examples, and your batch 
size is 500, then it will take 2 iterations to complete 1 epoch.



Tensorflow is a 
computational 
framework for 

building 
machine 
learning 
models.



EXEMPLO 1

CLASSIFICAÇÃO DE PESSOAS COM DIABETES

REDE NEURAL MULTI-
LAYER

Pima Indians Diabetes Database

768 linhas

CSV file

• As 10 ultimas linhas foram separadas para o 
grupo de teste

• As 758 linhas restantes serão divididas em 
grupo de treinamento, validação



Leitura dos Dados

Ajustes dos Dados

Definição da RNA

Compila o Modelo

Importa Bibliotecas

Separa Dados de Treinamento (80% - 606) e Validação (20% - 152)

Apresenta o resumo do Modelo

Define as propriedades de cada camada

Treina (FIT) a RNA Epoch, Batch, Dados de Treinamento e Validação

Plota a evolução da Precisão e da 
Função Custo

Apresenta os Dados de Teste

DEFINIÇÃO DA RNA 
• 1ª Camada: 100 neurônios

Dropout de 30%
• 2ª Camada: 50 neurônios

Dropout de 30%
• Camada de Saída: 1 neurônio

Diabetes.py

Grupo de 
Teste



Googl
e

Drive

from google.colab import drive
drive.mount('/content/gdrive')

Código de autorização



EXEMPLO 2

RECONHECIMENTO DE CARACTERES MANUSCRITOS

REDE NEURAL MULTI-
LAYER



MNIST

http://yann.lecun.com/exdb/mnist/

A base MNIST contem:
• 60,000 imagens para treino
• 10,000 imagens testes

É um Banco de Dados composto de dígitos escritos por 
estudantes do ensino médio e funcionários da agência 

governamental americana: “US Census Bureau”



■ Imagem é um sinal digital (2D) de suporte a informação (Teoria dos Sinais)

■ Uma imagem digital é uma função discreta de posição (2D ou 3D, tempo e banda 
espectral) e níveis de cinza. Cada coordenada da imagem contem uma informação 
de luminância (ou crominância).

Imagem digital (KODAK – Free)

Ampliação 1200%

Sobre Imagem Digital



Uma imagem digital pode ser vista como uma matriz de níveis 
de cinza, ou valores de intensidade luminosa.

Ampliação

94 100 104 119 125 136 143 153 157 158

103 104 106  98 103 119 141 155 159 160

109 136 136 123  95  78 117 149 155 160

110 130 144 149 129  78  97 151 161 158

109 137 178 167 119  78 101 185 188 161

100 143 167 134  87  85 134 216 209 172

104 123 166 161 155 160 205 229 218 181

125 131 172 179 180 208 238 237 228 200

131 148 172 175 188 228 239 238 228 206

161 169 162 163 193 228 230 237 220 199

Valores de intensidade luminosa (8 bits)

Níveis de Cinza

Sobre Imagem Digital
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❑ DPI – “dots per inch”
■ Scanners (variável)

■ Número de pixels
■ Vídeo (fixo)

■ Exemplo simples
■ Foto de 5x5 cm – 2x2 in.

■ Resolução: 300 dpi

■ Tamanho: 600x600 pixels

■ Filme Fotográfico: 5000x5000 dpi

5122561286432

Unidade de comprimento

Sobre Imagem Digital

Resolução da Imagem



Leitura das Imagens 

Normalização das Imagens

Definição da RNA

Compila o Modelo

Importa Bibliotecas

Níveis de Cinza [0, 1.0]

Apresenta o resumo do Modelo

Define as propriedades de cada camada

Treina (FIT) a RNA
Epoch, Batch, Dados de 
Treinamento e 
Validação

Print Precisão da  Rede

Reconhecimento
DEFINIÇÃO DA RNA 

• 1ª Camada: 784 neurônios

• 2ª Camada: 392 neurônios

• 3ª Camada: 196 neurônios

• Saída: 10 neurônios

Treinamento (60000) 
Validação/Teste (10000)

model = Sequential()

model.add(Flatten(input_shape=(28,28)))

model.add(Dense(392, activation='relu'))

model.add(Dense(196, activation = 'relu'))

model.add(Dense(10, activation='softmax'))

28 x 28 pixels



The simplest example I know

from tensorflow.keras import models

from tensorflow.keras.models import Sequential

from tensorflow.keras import layers

from tensorflow.keras.layers import Convolution2D

from tensorflow.keras.layers import MaxPooling2D

from tensorflow.keras.layers import Dense, Dropout, Flatten, Activation

model = Sequential()

model.add(Flatten(input_shape=(28,28)))

model.add(Dense(392, activation='relu'))

model.add(Dense(196, activation = 'relu'))

model.add(Dense(10, activation='softmax'))

model.add(Dense(num_classes, activation='softmax'))



batch_size = 128

num_classes = 10

epochs = 10

# input image dimensions

img_x, img_y = 28, 28

# load the MNIST data set, which already splits into train and test sets 

for us

(x_train, y_train), (x_test, y_test) = mnist.load_data()

model.fit(x_train, y_train,

batch_size=batch_size,

epochs=epochs,

verbose=1,

validation_data=(x_test, y_test),

callbacks=[history])

score = model.evaluate(x_test, y_test, verbose=0)

The simplest example I know



If you want to know more...

Você poderá encontrar os 

exemplos e os datasets da 

aula no website do curso e 

também no meu website 

incluindo recursos 

adicionais.



Centro Brasileiro de Pesquisas Físicas

Ministério da Ciência, Tecnologia e Inovações

Inteligência artificial e aplicações em física
Clécio Roque De Bom – debom@cbpf.br

clearnightsrthebest.com

Elisangela L. Faria 
(CBPF)


