
Machine Learning approach to
CMS RPC HV scan data analysis

(Автоматизиране на процеса на определяне на работното напрежение на камерите 
със съпротивителна плоскост на експеримента CMS чрез използване на методи от 

машинното обучение)

Михаела Пехливанова

специалност “Физика на ядрото и елементарните частици”

научен ръководител: доц. д-р. Пейчо Петков

Катедра “Атомна физика”
Софийски университет “Св. Климент Охридски”



CMS (Компактен мюонен соленоид)
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RPC (Камери със съпротивителна плоскост)
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газова смес от 95.2% C2H2F4 +4.5% iC4H10 + 0.3% SF6



Определяне на ефективността на RPC
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Segment Extrapolation Method

JINST 5 (2010) T03017, DOI: 10.1088/1748-0221/5/03/T03017

https://iopscience.iop.org/article/10.1088/1748-0221/5/03/T03017/pdf


Камери със съпротивителна плоскост в 
цилиндричната част на CMS 

ϕ = 0
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CMS-DP-2017-053 

https://cds.cern.ch/record/2297533/files/DP2017_053.pdf


Камери със съпротивителна плоскост в 
затварящите части на CMS 

Ring 3

Ring 2

Ring 1
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CMS-DP-2017-053 

https://cds.cern.ch/record/2297533/files/DP2017_053.pdf


HV-Scan
Цел: определяне на работни напрежения на камерите със съпротивителна 

плоскост (1054 камери, захранвани от над 700 HV канала)

Последователни колекции от събития за 11 точки на напрежение в диапазона [8.6,9.8] kV
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Процедура за анализ на данни от HV-Scan
1. Изчисляване на εmax, HV50% и slope50% за всеки детекторен елемент 

2. Детекторните елементи се разделят на две групи: една, която удовлетворява 
условията за εmax , и друга, която не ги удовлетворява

3. Определя се нова работна точка (WP) за всеки детекторен елемент, 
удовлетворяващ условията за εmax

4. Определя се WP за всеки канал на захранващата система на RPC
5. Ръчно се определя WP за детекторните елементи, които не изпълняват 

условията за εmax 
6. Подготвя се конфигурационен файл за DCS с новите работни точки
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Цели и задачи на дипломната работа:
Автоматизация на процеса на анализ на данните чрез използване на 
методи от машинното обучение

Задачи:

● Разработване на модели от машинното обучение
● Повишаване на точността на оценките за ефективността
● Разработване на софтуер за анализа на данни: да включва модул за ML 

задачата, модул за апроксимация на данните със сигмоидална функция и 
извличането на параметрите й, модул за определяне на работните точки 
на камерите, създаването на списъци с “добри” и “лоши” камери, 
създаване на конфигурационен файл за контролната система на CMS 
(CMS DCS) 
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Изкуствени невронни мрежи
ANN 
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Вход:
11 

ефективности

Скрити 
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Добри резултати 
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Не толкова добри резултати
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Fourier Space Autoencoder (FSAC)

13(M. Pehlivanova et al., NIM A 2025)



Обучение на 
модела

Синтетични данни, генерирани 
от сигмоидални функции
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зелените маркери: 
генерираните данни

червените криви: първични 
функции



Обработване на данните чрез FSAC 
1. Входните данни за FSAC: задава се ефективността за известните HV 

точки, а останалите ефективности = 0

2. Прилагане на FSAC

3. Изчисляване на параметрите εmax, HV50% и slope50% за предсказаните от 

модела ефективности

4. Отстраняване на несъвместимите точки от данните за размер на клъстера 

5. Апроксимиране на зависимостта на размера на клъстера от 

напрежението с полином от втора степен 
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Тестване Пример за данни, при които точките са разположени без значителни отклонения 
върху кривата.
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Пример за данни, при които последната точка има нулева измерена ефективност.
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Пример за данни, при които има наличие на точки със значителни отклонения от кривата.
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Пример за данни, при които има липса на плато.
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Пример за данни, при които има и наличие на точки с отклонения от кривата, и липсва добре дефинирано 
плато.



Разпределения на работните напрежения на 
захранващите канали за двете процедури
Използваните данни са от 2022 г. 

21без ML с ML



Софтуерна имплементация

● Python

● https://gitlab.cern.ch/ppetkov/ml-playground

● ./hvscan.py -i /eos/cms/store/group/dpg_rpc/comm_rpc/Run-III/HVscan2024/Input_files -b 

../maps/detIdBarrelScan2022.txt -e ../maps/detIdEndCapScan2022.txt -y ../maps/map2.yaml -m 

nfo.keras -l 2024err -p params_df_2024err.csv
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Заключение:

1. Бяха изследвани три различни методи от машинното обучение за цел да се 

автоматизира анализа на кривите на ефективност на RPC

2. Fourier Space Autoencoder беше избран като най-подходящ метод и беше 
тестван върху данни от HV-Scan от 2022 г. и 2024 г.

3. За цялостното реализиране на анализа беше създаден софтуер, с помощта на 

който времето беше съкратено от няколко месеца на по-малко от час

4. Разработеният софтуер беше използван за актуализиране на работните 

напрежения на RPC системата

5. През април 2025 г. ще бъдат измерени ефективностите при така зададените 

напрежения за финално сертифициране на алгоритъма
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Благодаря за вниманието!



1. Какво представлява величината HVknee?
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2. Защо има разлика при дефинирането на работното 
напрежение?
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3. На базата на кои критерии е направен изборът за 
определяне на най-подходящият метод за машинно 
обучение сред всички тествани?
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Функция на загубите:



31


