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Abstract

This thesis presents a hybrid approach combining Monte Carlo simulation and machine learning to predict the full-energy peak efficiency of an HPGe detector. Experimental data from Marinelli and point source configurations were used alongside OpenMC simulations. Two models were developed: a deep neural network for generalization and a polynomial regression for simplicity. Results showed good alignment between predicted and true efficiencies. The method offers a practical, scalable alternative to traditional calibration techniques in gamma-ray spectrometry.

Résumé

Ce travail propose une approche hybride combinant la simulation Monte Carlo et l’apprentissage automatique pour prédire l’efficacité d’un détecteur HPGe. Des données expérimentales des configurations de source ponctuelle et de type Marinelli ont été utilisées avec les simulations OpenMC. Deux modèles ont été développés : un réseau neuronal profond pour la généralisation et une régression polynomiale pour la simplicité. Les résultats montrent une bonne concordance avec les données réelles, offrant une alternative efficace aux méthodes classiques.

الملخص

تقدم هذه المذكرة منهجًا هجينًا يجمع بين المحاكاة بطريقة مونت كارلو والتعلم الآلي للتنبؤ بكفاءة الكشف لكاشف HPGe. تم استخدام بيانات تجريبية من هندستي المصدر النقطي ومصدر مارينيلي إلى جانب محاكاة OpenMC. تم تطوير نموذجين: شبكة عصبية عميقة للتعميم، وانحدار متعدد الحدود للبساطة. أظهرت النتائج توافقًا جيدًا بين القيم المتوقعة والحقيقية، مما يبرز فعالية هذا النهج في معايرة الكواشف


