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«Η έγκριση της παρούσης Διδακτορικής Διατριβής από τη Σχολή Μηχανικών Περιβάλλοντος 

του Πολυτεχνείου Κρήτης δεν υποδηλώνει αποδοχή των γνωμών της συγγραφέως» (Ν. 

5343/1932, άρθρο 202, παρ. 2) 
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ερίληψη

Περίληψη 

Σκοπός της παρούσας διατριβής είναι η δημιουργία ενός προγράμματος χωρικής και χρονικής 

προσομοίωσης του υδραυλικού ύψους ενός υδροφορέα, με χρήση μεθόδων υπολογιστικής 

νοημοσύνης και γεωστατιστικών μεθόδων. Τα Τεχνητά Νευρωνικά Δίκτυα είναι η μέθοδος που 

επιλέχθηκε για τη χρονική προσομοίωση, καθώς έχει αποδειχθεί ήδη στην βιβλιογραφία ότι η 

χρήση της φέρει καλά αποτελέσματα χωρίς την απαίτηση πολύπλοκων και δυσεύρετων 

δεδομένων εισόδου. Η μεθοδολογία του Kriging ακολουθήθηκε για τη χωρική προσομοίωση και 

παρεμβολή των αποτελεσμάτων των τεχνητών νευρωνικών δικτύων στο χώρο. Για το συνδυασμό 

των δύο αυτών μεθοδολογιών χρησιμοποιήθηκε ένα σύστημα ασαφούς λογικής. 

 

Το πρώτο βήμα που ακολουθείται στην προτεινόμενη προσέγγιση είναι η συλλογή όλων των 

διαθέσιμων δεδομένων. Οποιαδήποτε παράμετρος μπορεί να συνδεθεί με το υδατικό ισοζύγιο 

μπορεί να χρησιμοποιηθεί σαν παράμετρος εισόδου στα τεχνητά νευρωνικά δίκτυα. Στην 

παρούσα διατριβή συλλέχθηκαν δεδομένα και έγινε προσομοίωση του υδραυλικού ύψους για 

δύο περιοχές μελέτης μια στην Βαυαρία της Γερμανίας και μια στο Μαϊάμι της πολιτείας 

Φλόριντα των ΗΠΑ. Οι δύο αυτές περιοχές έχουν πολύ διαφορετικά χαρακτηριστικά μεταξύ τους 

και για αυτό το λόγο η επιτυχής προσομοίωση του υδραυλικού ύψους σε αυτές μπορεί να 

επιβεβαιώσει την αξιοπιστία του μοντέλου. Στη συνέχεια προσδιορίζονται οι βέλτιστες χρονικές 

υστερήσεις παραμέτρων όπως οι κατακρημνίσεις και το ύψος ή/και η παροχή των επιφανειακών 

υδάτων. 

 

Ακολουθεί η προσομοίωση με χρήση τεχνητών νευρωνικών δικτύων. Ανάλογα με την περιοχή 

μελέτης και τα χαρακτηριστικά των διαθέσιμων δεδομένων, δοκιμάστηκαν διάφορες 

αρχιτεκτονικές, έτσι ώστε να επιλεχθεί το κατάλληλο δίκτυο για την προσομοίωση. Στην πρώτη 

περιοχή μελέτης δοκιμάστηκε η χρήση συστήματος ασαφούς λογικής για την επιλογή των 

κατάλληλων γειτόνων που στην συνέχεια χρησιμοποιούνται από τον αλγόριθμο του kriging. Η 

αποτελεσματικότητα της χρήσης της μεθόδου ασαφούς λογικής αποδείχθηκε συγκρίνοντας τα 

αποτελέσματα της μεθόδου με αυτά που προκύπτουν χωρίς τη χρήση της.  

 

Τέλος, εφαρμόζεται η μεθοδολογία της παρεμβολής με kriging, με χρήση τριών διαφορετικών 

βαριογραμμάτων σε κάθε περίπτωση. Τα αποτελέσματα αξιολογούνται μέσω μιας σειράς δεικτών 

σφάλματος σε δεδομένα διασταυρωμένης επικύρωσης και προσδιορίζεται το πιο κατάλληλο 

θεωρητικό μοντέλο βαριογράμματος για κάθε περιοχή μελέτης ξεχωριστά. Για την πρώτη περιοχή 

μελέτης στη Βαυαρία, καταλληλότερο βαριόγραμμα ήταν το δυναμονομικό  με τιμή για τη ρίζα 

του μέσου τετραγωνικού σφάλματος (RMSE) ίση με  7.6·10-3 m.  Για την δεύτερη περιοχή μελέτης 

καταλληλότερο βαριόγραμμα ήταν το εκθετικό με τιμή για το δείκτη σφάλματος RMSE ίση με 

0.962 m. Βασική διαφορά που οδηγεί σε αυτή την απόκλιση στις τιμές του σφάλματος ήταν ότι 

στην πρώτη περίπτωση προσομοιώνεται η διαφορά του υδραυλικού ύψους, ενώ στη δεύτερη 

περιοχή μελέτης προσομοιώνεται το υδραυλικό ύψος αυτό καθ’ αυτό. Η επιλογή διαφορετικών 



ερίληψη

παραμέτρων εξόδου έγινε καθώς στη πρώτη περίπτωση οι τιμές που προσομοιώθηκαν είχαν 

μεγάλες αρχικές τιμές, με μεγάλη μεταβλητότητα μεταξύ των σημείων με δεδομένα, ενώ στη 

δεύτερη περίπτωση τα δεδομένα υδραυλικού ύψους είχαν ομοιόμορφες, σχεδόν 

κανονικοποιημένες, τιμές.  

 

Για την επιβεβαίωση του μοντέλου και την πιστοποίηση της ακρίβειάς του, πραγματοποιήθηκε 

ανάλυση αβεβαιότητας. Αρχικά προσδιορίστηκαν τα διαστήματα εμπιστοσύνης των 

παραμέτρων εξόδου των τεχνητών νευρωνικών δικτύων εφαρμόζοντας την ποσοστιαία μέθοδο. 

Στη συνέχεια μέσω ανάλυσης Monte Carlo, προσδιορίστηκαν η αβεβαιότητα της παραμέτρου 

εξόδου στην εκπαίδευση των τεχνητών νευρωνικών δικτύων με τη μορφή διαστημάτων 

εκτίμησης, αλλά και η επίδραση τους στα αποτελέσματα του kriging. Σε τελευταίο στάδιο 

μελετήθηκε η αβεβαιότητα των παραμέτρων εξόδου στις παραμέτρους του kriging με χρήση 

συνθετικών δεδομένων. Τα αποτελέσματα των παραπάνω διεργασιών έδειξαν ότι η 

χρησιμοποιούμενη μεθοδολογία ήταν αποτελεσματική, ακριβής και σταθερή ως προς τα 

αποτελέσματα και τα σφάλματά της. 

 

Η καινοτομία της παρούσας διδακτορικής διατριβής είναι η ανάπτυξη ενός μοντέλου με βάση τα 

δεδομένα το οποίο μπορεί να χρησιμοποιηθεί για την προσομοίωση του υδραυλικού ύψους. Το 

μοντέλο αυτό μπορεί να χρησιμοποιηθεί για τη χωρική και χρονική πρόβλεψηη του υδραυλικού 

ύψους, αλλά και άλλων παραμέτρων, χωρίς να είναι γνωστές οι γεωλογικές συνθήκες του πεδίου. 

Αντ’ αυτού χρησιμοποιούνται δεδομένα που είναι διαθέσιμα για μεγάλο χρονικό διάστημα και 

είναι εύκολα στην καταγραφή τους, όπως για παράδειγμα μετεωρολογικά δεδομένα. 

Επιπροσθέτως η χρήση της ασαφούς λογικής για τον προσδιορισμό των γειτόνων του kriging 

αποτελεί καινοτομία της παρούσας εργασίας και μπορεί να βελτιώσει τα αποτελέσματα της 

μεθόδου. Η εφαρμογή του μοντέλου σε δύο διαφορετικού γεωλογικού υπόβαθρου περιοχές 

μελέτης, μια προσχωματική και μια καρστική, αποδεικνύει την αποτελεσματικότητα του κάτω 

από διάφορες συνθήκες.   
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ΔS = I − O + P − EPT ± Q
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𝑧   𝑠   𝑧(𝑠)



 

𝑧(𝑠) = 𝜇 + 𝜀′(𝑠)

𝜇 𝜀′(𝑠)

𝑠𝑜 𝑧̂𝑂𝐾(𝑠𝑜) 𝑛
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𝑋  μA: 𝑋 → [0,1]
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(𝑥, 𝑦)

(𝑥, 𝑦)

1 − 𝑥



𝑥 𝑃(𝑝𝑎𝑟1 = 𝐿1) 𝑦  𝑃(𝑝𝑎𝑟2 = 𝑀3)

 𝑃𝐶1 = min [𝑃(𝑝𝑎𝑟1 = 𝐿1), 𝑃(𝑝𝑎𝑟2 = 𝑀3)] 



𝐶𝑂𝐺

𝐶𝑂𝐺 =
∫𝑝𝑖(𝑥) 𝑥 𝑑𝑥

∫𝑝𝑖(𝑥) 𝑑𝑥

𝑝𝑖(𝑥) 𝑥



 

𝑅𝑀𝑆𝐸 = √
1

𝑁
∑|𝑧∗(𝑠𝑖) − 𝑧(𝑠𝑖)|

2

𝑁

𝑖=1

𝑀𝐴𝐸 =
1

𝑁
∑|𝑧∗(𝑠𝑖) − 𝑧(𝑠𝑖)|

𝑁

𝑖=1

𝐵𝑖𝑎𝑠 =
1

𝑁
∑[𝑧∗(𝑠𝑖) − 𝑧(𝑠𝑖)]

𝑁

𝑖=1

𝑅𝑀𝑆𝑆𝐸 = √
1

𝑁
∑[

𝑧∗(𝑠𝑖) − 𝑧(𝑠𝑖)
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2𝑁

𝑖=1

1 

𝑧(𝑠𝑖)  𝑠𝑖  𝑧
∗(𝑠𝑖)  𝑠𝑖 σ(𝑠𝑖)

 𝑠𝑖



𝑁𝑆𝐸 = 1 −
∑ [𝑞𝑜𝑏𝑠(𝑡) − 𝑞𝑠𝑖𝑚(𝑡)]

2𝑁
𝑡=1

∑ [𝑞𝑜𝑏𝑠(𝑡) − 𝑞̅𝑜𝑏𝑠]
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𝑡=1

   

𝑞𝑜𝑏𝑠(𝑡) 𝑡 𝑞𝑠𝑖𝑚(𝑡)
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𝛥𝑆 = 𝐼 − 𝑂 + 𝑃 − 𝐸𝑃𝑇 ± 𝑄

𝛥𝑆 𝐼 𝑂

𝑃 𝐸𝑃𝑇 𝑄
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𝐸 =∑𝐸𝑝
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=
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∑(𝑑𝑝 − 𝑦𝑝)2

𝑝
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 𝜇1𝑠(𝑥) 𝜇1𝑎(𝑥)  𝜇1𝑙(𝑥)

 𝜇2𝑠(𝑥)  𝜇2𝑎(𝑥) 𝜇2𝑙(𝑥)



 

𝑝𝑔(𝑥) = 𝜇1𝑠∩2𝑠(𝑥) = 𝑚𝑖𝑛𝑖𝑚𝑢𝑚{𝜇1𝑠(𝑥), 𝜇2𝑠(𝑥)}

 

𝑝𝑎(𝑥) = 𝜇1𝑎∪2𝑎(𝑥) = 𝑚𝑎𝑥𝑖𝑚𝑢𝑚 {𝜇1𝑎(𝑥), 𝜇2𝑎(𝑥)}



 

𝑝𝑏(𝑥) =  𝜇1𝑙∪2𝑙(𝑥) = 𝑚𝑎𝑥𝑖𝑚𝑢𝑚{𝜇1𝑙(𝑥), 𝜇2𝑙(𝑥)}

𝑝𝑔(𝑥) 𝑝𝑎(𝑥) 𝑝𝑏(𝑥) 𝑥

𝑥

. 𝑥

 



 

 

 

 

 

 

 



Start

Is Fuzzy logic system 
going to be used?

Calculate distances 
between prediction point 

and data points

Fuzzification of prediction 
point values (distance and 

ANN error)

Application of fuzzy rules
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