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ΠΕΡΙΛΗΨΗ 

Σκοπόσ αυτισ τθσ εργαςίασ είναι θ χωρικι εκτίμθςθ του υδραυλικοφ φψουσ ενόσ 
υδροφορζα ςτον νομό Δράμασ με τθν χριςθ ενόσ είδουσ τεχνθτοφ νευρωνικου 
δικτφου που λζγεται δίκτυο ακτινικϊν ςυναρτιςεων βάςθσ (RBFN–
RadialBasisFunctionNetwork). 

Οι ςυμβατικζσ τεχνικζσ μοντελοποίθςθσ ςυχνά είναι χρονοβόρεσ και δαπανθρζσ και 
ζχουν περιοριςμοφσ ςε δεδομζνα και γνϊςθ. Τα τεχνθτά νευρωνικά δίκτυα 
παρζχουν μια εναλλακτικι απζναντι ςε αυτά τα εμπόδια, κακϊσμποροφν να 
παρζχουν λφςεισ χωρίσ να κακορίςουν τθ ςχζςθ μεταξφ των δεδομζνων και των 
αποτελεςμάτων, με το να εκπαιδεφονται από δεδομζνα και να γενικεφουν. Η 
λειτουργία τουσ βαςίηεται ςτθν βιολογία του ανκρϊπινου εγκεφάλου και 
αποτελοφν ζνα είδοσ τεχνθτισ νοθμοςφνθσ. 

Τα τεχνθτά νευρωνικά δίκτυα εκπαιδεφονται τροποποιϊντασ τισ ενδονευρωνικζσ 
δυνάμεισ ςφνδεςθσ γνωςτζσ ωσςυναπτικά βάρθ μεταξφ των τεχνθτϊν τουσ 
νευρϊνων. Αυτό γίνεται τροφοδοτϊντασ το δίκτυο με παραδείγματα ειςόδου-
εξόδου, ϊςτε να τουσ παρζχεται μια επικυμθτι απάντθςθ ςε δεδομζνα ειςόδου και 
ζτςι να τροποποιιςουν κατάλλθλα τα ςυναπτικά τουσ βάρθ, ανάλογα με ζναν 
κανόνα μάκθςθσ.Μετά από ζνα μεγάλο αρικμό επαναλιψεων το τεχνθτό 
νευρωνικό δίκτυο ζχει καταςκευάςει μια χαρτογράφθςθ ειςόδου- εξόδου και ζχει 
προςαρμοςτεί ςτο πρόβλθμα. 

Στθν περιοχι μελζτθσ ζχουμε δεδομζνα από 250ςθμεία από πθγάδια παρατιρθςθσ. 
Για κάκε ςθμείο ζχουμε ςυντεταγμζνεσ χ, ψ και μετριςεισ υδραυλικοφ φψουσ. Το 
νευρωνικό δίκτυο εκπαιδεφτθκε ςτθν πλειοψθφία των δεδομζνων και δοκιμάςτθκε 
θ ακρίβεια του ςε ζναν μικρό αρικμό του ςυνόλου δεδομζνων.Ρραγματοποιικθκαν 
επίςθσ δοκιμζσ χωρίηοντασ το ςφνολο δεδομζνων ςε υποςφνολα και εκπαιδεφοντασ 
το νευρωνικό δίκτυο ςε αυτά, κακϊσ και δοκιμζσ ςε τυχαία δεδομζνα. Εξετάςτθκε θ 
ακρίβεια του νευρωνικοφ δικτφου ςε κάκε περίπτωςθ και ζγινε γραφικι 
αναπαράςταςθ των αποτελεςμάτων και τθσ απόκλιςθσ από τισ τιμζσ μζτρθςθσ. 
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ABSTRACT  

The purpose of this work is to estimate the hydraulic head of an aquifer in the 
regional unit of Drama using an artificial neural network called RBFN (Radial Basis 
Function Network). 

Conventional modeling techniques are often time-consuming and costly and have 
limitations in data and knowledge. Artificial neural networks provide an alternative 
to these obstacles, as they can provide solutions without defining the relationship 
between the data and the results, by being trained by data and generalizing. Their 
function is based on the biology of the human brain and is a form of artificial 
intelligence. 

Artificial neural networks are trained by modifying the interneuronconnection 
strengths, known as synaptic weights, between their artificial neurons. This is done 
by feeding the network with input-output examples, to give them a desired response 
to input data and, thus, to modify their synaptic weights according to a learning rule. 
After a large number of iterations, the artificial neural network has constructed an 
input-output mapping and has adapted to the problem. 

In the study area we have data from 250 points from observation wells. For each 
point we have coordinates x, y and hydraulic head measurements. The neural 
network was trained on the majority of data and its accuracy was tested on a small 
number of testing data. Tests were performed by dividing the data set into subsets 
and training the neural network with each of them, as well as testswith random 
data. The accuracy of the neural network was examined in each case and graphical 
representations of the results and deviations from the measurement values were 
made. 
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 1 : ΕΙΑΓΩΓΗ 

1.1    ΤΠΟΓΕΙΑ ΤΔΑΣΑ 

 Τα υπόγεια φδατα είναι φδατα που υπάρχουν ςε πορϊδεισ ςχθματιςμοφσ και ςε 
ριγματα ςε πετρϊματα και ιηιματα κάτω από τθν επιφάνεια τθσ Γθσ. Ρροζρχονται 
από βροχι ι χιόνι και ςτθ ςυνζχεια μετακινοφνται μζςω του εδάφουσ ςτο ςφςτθμα 
υπογείων υδάτων, όπου τελικά επιςτρζφουν ςτισ επιφανειακζσ ροζσ, τισ λίμνεσ ι 
τουσ ωκεανοφσ. Αν και τα υπόγεια φδατα αποτελοφν μόνο το 1% του νεροφ ςτθ γθ 
(κακϊσ  το μεγαλφτερο μζροσ τουσ βρίςκεται ςτουσ ωκεανοφσ), ςυνιςτοφν 35 φορζσ 
τθν ποςότθτα νεροφ ςε λίμνεσ και επιφανειακζσ υδάτινεσ ροζσ (Nelson, 2015). Σε 
παγκόςμιο επίπεδο, περιςςότερο από το ζνα τρίτο του ςυνόλου των υδάτων που 
χρθςιμοποιοφνται από τον άνκρωπο προζρχεται από υπόγεια φδατα. Στισ αγροτικζσ 
περιοχζσ το ποςοςτό είναι ακόμθ υψθλότερο, με περιςςότερο από το ιμιςυ του 
ςυνόλου του πόςιμου νεροφ να παρζχεται από τα υπόγεια φδατα. 

Οι γεωλογικοί ςχθματιςμοί, από τουσ οποίουσ μποροφν να αντλθκοφν ςθμαντικζσ 
ποςότθτεσ υπογείων υδάτων για οικιακζσ, δθμοτικζσ ι γεωργικζσ χριςεισ, είναι 
γνωςτοί ωσ υδροφορείσ. Μερικζσ φορζσ οι υδροφορείσ χωρίηονται κάκετα μεταξφ 
τουσ από γεωλογικοφσ ςχθματιςμοφσ, που επιτρζπουν ελάχιςτο ι κακόλου νερό να 
ρζει μζςα ι ζξω. Αν είναι πολφ λιγότερο διαπερατό από ζναν κοντινό υδροφόρεα, 
αλλά εξακολουκεί να επιτρζπει περιοριςμζνθ ροι (π.χ. αμμϊδθσ πθλόσ), ζνασ 
τζτοιοσ ςχθματιςμόσ,επιβραδυντικόσ τθσ ροισ, ονομάηεται aquitard. Πταν το 
φράγμα νεροφ είναι ςχεδόν αδιαπζραςτο (π.χ. πθλόσ) και ςχθματίηει ζτςι ζνα 
τεράςτιο φράγμα ροισ μεταξφ των υδροφορζων, ονομάηεται aquiclude (Harter, 
2003).Υπάρχουν δφο τφποι υδροφορζων: 

Ελεφκεροσ υδροφορζασ: Αυτόσ είναι ο πιο κοινόσ τφποσ υδροφορζα, όπου ο 

υδροφόροσ ορίηοντασ εκτίκεται ςτθν ατμόςφαιρα τθσ γθσ μζςω τθσ ηϊνθσ 

αεριςμοφ. 

Ρεριοριςμζνοσ (αρτεςιανόσ)υδροφορζασ: Είναι ουδροφορζασ που περιορίηεται 

ανάμεςα ςε ςτρϊματα αδιαπζραςτωνςχθματιςμϊν (aquitards). 

Πταν θ βροχι πζφτει ςτθν επιφάνεια, ειςχωρεί μζςα από το ζδαφοσ και φκάνει ςε 
μια ηϊνθ που ονομάηεται ακόρεςτθ ηϊνθ, όπου οι περιςςότεροι πόροι είναι γεμάτοι 
με αζρα. Κακϊσ διειςδφει βακφτερα, ειςζρχεται τελικά ςε μια ηϊνθ όπου όλοι οι 
χϊροι των πόρων και τα ριγματα είναι γεμάτοι με νερό. Αυτι θ ηϊνθ είναι θ 
κορεςμζνθ ηϊνθ. Η ηϊνθ κάτω από αυτιν, όπου όλοι οι κενοί χϊροι των 
πετρωμάτων είναι πλιρεισ φδατοσ,  ονομάηεται υδροφόροσ ορίηοντασ. 

Ο υδροφόροσ ορίηων υπάρχει παντοφ κάτω από τθ Γθ, ακόμθ και ςε ερθμϊδεισ 
περιοχζσ, αλλά ςπάνια διατζμνει τθν επιφάνεια. Σε πιο υγρζσ περιοχζσ φτάνει ςτθν 
επιφάνεια υπό μορφιν επιφανειακϊν ροϊν, ι λιμνϊν και γενικά ακολουκεί τθν 
τοπογραφία τθσ επιφάνειασ. Το βάκοσ του νεροφ αλλάηει ανάλογα με τθν ποςότθτα 
νεροφ που ρζει μζςα και ζξω από τθν κορεςμζνθ ηϊνθ. Για παράδειγμα, κατά τθ 
διάρκεια ξθρϊν εποχϊν, το βάκοσ του υδροφόρου ορίηοντα αυξάνεται, ενϊ κατά τθ 
διάρκεια υγρϊν εποχϊν το βάκοσ του μειϊνεται (Nelson, 2015). 



ΒΑΣΙΛΗΣ ΤΣΑΡΑΑΣ – ΔΙΡΛΩΜΑΤΙΚΗ ΕΓΑΣΙΑ 

ΡΟΛΥΤΕΧΝΕΙΟ ΚΗΤΗΣ – ΣΧΟΛΗ ΜΗΧΑΝΙΚΩΝ ΡΕΙΒΑΛΛΟΝΤΟΣ 

2 

 

 

Εικόνα 1.1: Διάγραμμα υδροφόρου ορίηοντα (USGS, 2016) . 

 Τα υπόγεια φδατα μετακινοφνται από μεγαλφτερα υψόμετρα ςε χαμθλότερα 
υψόμετρα και από κζςεισ υψθλότερθσ πίεςθσ ςε κζςεισ χαμθλότερθσ 
πίεςθσ. Τυπικά, αυτι θ κίνθςθ είναι αρκετά αργι, επειδι το νερό πρζπει να περάςει 
ανάμεςα από τουσ  ελεφκερουσ χϊρουσ των βράχων. Στθν υδραυλικιτων υπογείων 
υδάτων θ επιφάνεια πίεςθσ νεροφ και θ ανφψωςθ του υδροφόρου ορίηοντα 
αναφζρονται ωσ υδραυλικό φψοσ. Το υδραυλικό φψοσ είναι θ κινθτιρια δφναμθ 
πίςω από τθν μεταφορά των υπόγειων υδάτων, κακϊσ θ ροι πραγματοποιείται 
πάντα προσ τθν κάτω κατεφκυνςθ τθσ κλίςθσ του υδραυλικοφ φψουσ. Εάν δεν 
υπάρχει κλίςθ του υδραυλικοφ φψουσ, δεν υπάρχει ροι (Harter, 2003). 

Για να προςπελαςτεί ο υδροφόροσ ορίηοντασ πρζπει να καταςκευαςτεί ζνα 
πθγάδι. Ρθγάδι είναι μια εκςκαφι που μπορεί να χρθςιμοποιθκεί ωσ πθγι 
υπογείων υδάτων. Εάν εξορφξουμεδιαμζςωτου ορίηοντα, το νερό κα γεμίςει τον 
εξορυχκζνταχϊρο ζωσ το επίπεδο του υδροφόρου ορίηοντα και μπορεί να αντλθκεί  
με ζνα κουβά ι μθχανικά(Nelson, 2015). Το φψοσ των υπόγειων υδάτων μπορεί 
επίςθσ να μετρθκεί μζςω τωνπθγαδιϊν, κάτι που είναι ςθμαντικό για αυτιν τθν 
εργαςία. Ζνα πθγάδι επιτιρθςθσ υπόγειωνυδάτωνείναι ζνα είδοσ 
πθγαδιοφ καταςκευαςμζνο για τον ςυγκεκριμζνο αυτόν ςκοπό. 

1.2 ΣΕΧΝΙΚΕ ΜΟΝΣΕΛΟΠΟΙΗΗ  

Οι ςυμβατικζσ τεχνικζσ μοντελοποίθςθσ είναι ςυνικωσ μακθματικζσ-αναλυτικζσ 
μζκοδοι για ακριβι μοντελοποίθςθ των διεργαςιϊν, διεξάγοντασ λεπτομερείσ 
μελζτεσ των φυςικϊν, χθμικϊν και άλλων παραμζτρων. Αυτι είναι μια διαδικαςία 
χρονοβόρα και δαπανθρι, θ οποία απαιτεί μεγάλθ προςαρμογι του μοντζλου. Σε 
πολλζσ περιπτϊςεισ αυτι θ προςζγγιςθ δεν είναι πραγματικά εφαρμόςιμθ, λόγω 
περιοριςμζνων δεδομζνων και γνϊςθσ. 
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 Στισ υδρολογικζσ διεργαςίεσ, οι ςυμβατικζσ τεχνικζσ μοντελοποίθςθσ 
περιλαμβάνουν ςτατιςτικά μοντζλα και φυςικά υδρολογικά μοντζλα.  

Στατιςτικά μοντζλα: Τα υδρολογικά φαινόμενα είναι εγγενϊσ τυχαία και πολφπλοκα 
από τθ φφςθ τουσ, κακιςτϊντασ δφςκολθ τθν ανάπτυξθ αιτιοκρατικϊν μακθματικϊν 
μοντζλων που κα περιζγραφαν τισ φυςικζσ διεργαςίεσ τουσ (Grimaldietal., 2011).Ωσ 
εκ τοφτου, ζχουν χρθςιμοποιθκεί ςτατιςτικζσ προςεγγίςεισ για τθν παροχι επαρκϊν 
αναλφςεων. Οι ςτατιςτικζσ μζκοδοι εξαρτϊνται από τθ διακεςιμότθτα και τθν 
ποιότθτα των δεδομζνων, επομζνωσ επθρεάηονται ζντονα από τισ ςυνκικεσ του 
διακζςιμου ςυνόλου δεδομζνων. Η προςομοίωςθ, θ πρόβλεψθ, θ ανάλυςθ 
αβεβαιότθτασ, θ ανάλυςθ επικινδυνότθτασ και θ χωρικι παρεμβολι είναι κάποια 
από τα πιο ςθμαντικά ςτατιςτικά μοντζλα (Grimaldietal., 2011).  

Υδρολογικι μοντελοποίθςθ βαςιςμζνθ ςτθ φυςικι: Η προςζγγιςθ αυτι βαςίηεται 
ςτθν κατανόθςθ τθσ φυςικισ των υδρολογικϊν διεργαςιϊν και των φυςικϊν 
εξιςϊςεων που περιγράφουν αυτζσ τισ διεργαςίεσ (Seth, 2009). Αφοφ 
προςδιοριςτοφν οι δεςμοί μεταξφ των ςυνιςτωςϊν του μοντζλου, μπορεί να βρεκεί 
λφςθ μζςω αρικμθτικϊν μεκόδων. Δεδομζνου ότι τα δεδομζνα ειςροϊν και οι 
υπολογιςτικζσ απαιτιςεισ είναι τεράςτιεσ, θ χριςθ τουσ δεν είναι πρακτικι για τθν 
πρόβλεψθ ςε πραγματικό χρόνο (Seth, 2009). Ραραδείγματα περιλαμβάνουν 
μοντζλα απορροισ με βάςθ τισ εξιςϊςεισ  St. Venant, μοντζλα διικθςθσ βαςιςμζνα 
ςε κεωρία ροισ δφο φάςεων ςε πορϊδεσ μζςον και μοντζλα εξάτμιςθσ με βάςθ τισ 
κεωρίεσ τθσ τυρβϊδθσ ροισ και τθσ διάχυςθσ (Xu, 2002).  

Κοινά λογιςμικά υδρολογικισ μοντελοποίθςθσείναι μεταξφ άλλων, τα MODFLOW 
και SWAT. Το MODFLOW προζρχεται από τθν Γεωλογικι Υπθρεςία των Η.Ρ.Α. και 
χρθςιμοποιείται εκτενϊσ παγκοςμίωσ για τθ διαχείριςθ των υπόγειων υδάτινων 
πόρων (Akrametal., 2012). Ρρόκειται για ζνα τριδιάςτατο περιβάλλον 
μοντελοποίθςθσ ροισ υπόγειων υδάτων, που μπορεί να χρθςιμοποιθκεί για 
πρακτικζσ εφαρμογζσ και προςομοίωςθ μεταφοράσ ρφπων. Λειτουργεί με τθν 
επίλυςθ ενόσ ςυςτιματοσ εξιςϊςεων, που περιγράφει τθ κφρια ροι, 
χρθςιμοποιϊντασ μεκόδουσ πεπεραςμζνων διαφορϊν (Akrametal., 2012). Το SWAT 
είναι ζνασ ςυνεχισ θμικατανεμθμζνοσ προςομοιωτισ λεκάνθσ απορροισ, που 
λειτουργεί ςε θμεριςιο βιμα. Οι ςυνιςτϊςεσ του είναι θ υδρολογία, ο καιρόσ, θ 
διάβρωςθ, θ ανάπτυξθ των φυτϊν, τα κρεπτικά ςυςτατικά, τα φυτοφάρμακα, θ 
διαχείριςθ τθσ γθσ και θ δρομολόγθςθ των ρευμάτων (Arnoldetal., 1998). Το 
ArcSWAT είναι μια διεπιδραςτικι ζκδοςθ του SWAT, που είναι ενςωματωμζνθ ςτο 
ArcGIS.  

Οι πολυπαραγοντικζσ προςεγγίςεισ (multivariateapproaches) είναι μζκοδοι που 
εξετάηουν διαφορετικοφσ παράγοντεσ επιρροισ και τισ ςχζςεισ τουσ και επιτρζπουν 
μια οριςμζνθ γενίκευςθ (Noacketal., 2014). Ρολφ ςυνθκιςμζνεσ πολυπαραγοντικζσ 
προςεγγίςεισ περιλαμβάνουν ανάλυςθ παραγόντων, ανάλυςθ διακρίςεων και 
ανάλυςθ ςυμπλζγματοσ.  

Ανάλυςθ Ραραγόντων (FactorAnalysis): Αυτι θ τεχνικι χρθςιμοποιείται όταν 
υπάρχουν πολλζσ μεταβλθτζσ ςε ζνα ερευνθτικό ςχζδιο και θ μείωςθ τουσ ςε ζνα 
μικρότερο ςφνολο παραγόντων είναι απαραίτθτθ (Richarme, 2002). Δεν υπάρχει 
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εξαρτϊμενθ μεταβλθτι και ο ερευνθτισ αναηθτά τθν υποκείμενθ δομι του πίνακα 
δεδομζνων. Λειτουργεί βζλτιςτα όταν οι ανεξάρτθτεσ μεταβλθτζσ είναι κανονικζσ 
και ςυνεχείσ, με τουλάχιςτον 3 ζωσ 5 μεταβλθτζσ για κάκε παράγοντα (Richarme, 
2002).  

Διακριτικι ανάλυςθ (Discriminantanalysis): Αυτι θ προςζγγιςθ χρθςιμοποιείται για 
να περιγράψει χαρακτθριςτικά που είναι ειδικά για ξεχωριςτζσ ομάδεσ και να 
ταξινομιςει περιπτϊςεισ ςε προχπάρχουςεσ ομάδεσ με βάςθ τισ ομοιότθτεσ μεταξφ 
τθσ κατάςταςθσ και τθσ άλλθσ κατάςταςθσ που ανικει ςτισ ομάδεσ. Μακθματικά 
αυτό ςθμαίνει ότι ο ςτόχοσ είναι να ςτακμίςουμε και να ςυνδυάςουμε γραμμικά τισ 
πλθροφορίεσ από ζνα ςφνολο εξαρτθμζνων μεταβλθτϊν 𝑝 ζτςι ϊςτε οι ομάδεσ 𝑘 να 
είναι όςο το δυνατόν πιο διακριτζσ (Brown et al., 2000). Ο ςτόχοσ είναι ςυνικωσ θ 
εξεφρεςθ μιασ εξίςωςθσ πρόβλεψθσ για τθν ταξινόμθςθ νζων καταςτάςεων ι για 
τθν ερμθνεία τθσ εξίςωςθσ πρόβλεψθσ, με ςκοπό τθν καλφτερθ κατανόθςθ των 
ςχζςεων μεταξφ των μεταβλθτϊν (Richarme, 2002). 

Ανάλυςθ ςυμπλζγματοσ (ClusterAnalysis): Ο ςκοπόσ αυτισ τθσ μεκόδου είναι να 
διαιρζςει μεγάλα ςφνολα δεδομζνων ςε υποομάδεσ, που ζχουν μεγαλφτερθ 
ςθμαςία (Richarme, 2002). Η διαίρεςθ αυτι γίνεται με βάςθ τθν ομοιότθτα των 
αντικειμζνων ςχετικά με οριςμζνα χαρακτθριςτικά. Οι αποκλίςεισ μπορεί να είναι 
ζνα πρόβλθμα και μπορεί να προκλθκοφν από πάρα πολλζσ μθ ςχετικζσ 
μεταβλθτζσ. Είναι καλφτερα το δείγμα να είναι αντιπροςωπευτικό του πλθκυςμοφ 
(Richarme, 2002).  

Σε ςφγκριςθ με τθν ακριβι μακθματικι-αναλυτικι-αρικμθτικι μοντελοποίθςθ, οι 
πολυπαραγοντικζσ προςεγγίςεισ προςφζρουν αρκετά πλεονεκτιματα (Noacketal., 
2014):  

•Ιςχφουν ακόμθ και αν οι ςχζςεισ μεταξφ τθσ εξαρτϊμενθσ 
  μεταβλθτισ και των παραγόντων επθρεαςμοφ δεν είναι πραγματικά  
  γνωςτζσ. 

 • Λαμβάνουν υπόψθ πολλοφσ παράγοντεσ επιρροισ. 

 • Εργάηονται με τα διακζςιμα δεδομζνα. 

 • Είναι ςυγκριτικά γριγορεσ και εφκολεσ ςτθ χριςθ.  

Τα τεχνθτά νευρικά δίκτυα (ANNs) παρζχουν μια πολυπαραγοντικι ανάλυςθ 
δεδομζνων. Με το να εκπαιδεφονται από ςυγκεκριμζνα παραδείγματα, μποροφν να 
μάκουν τθ λφςθ ςε ςφνκετα προβλιματα χωρίσ ζναν ρθτό προγραμματιςμό. Αυτό 
επιτρζπει ςτο χριςτθ να παράγει ζνα ευλογοφανζσ αποτζλεςμα, ακόμθ και όταν οι 
λεπτομζρειεσ τθσ ςχζςθσ μεταξφ τθσ εξαρτϊμενθσ τιμισ και του παράγοντα ελζγχου 
είναι άγνωςτεσ (Noacketal., 2014).  
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1.3 ΣΟ ΠΡΟΒΛΗΜΑ  

Ρεριοχι μελζτθσ και διακζςιμα δεδομζνα  

Η περιοχι μελζτθσ βρίςκεται ςτον νομό Δράμασ ςτθ Βόρεια Ελλάδα. Τα δεδομζνα 

ςυλλζχτθκαν από τθ Διοίκθςθ Υδάτων τθσ Ανατολικισ Μακεδονίασ και Θράκθσ και 

από τθ Διοίκθςθ Ρεριβάλλοντοσ και Χωροταξικοφ Σχεδιαςμοφ Δράμασ. Η περιοχι 

ανικει ςτο υδάτινο διαμζριςμα τθσ Ανατολικισ Μακεδονίασ (GR11), το οποίο 

καλφπτει ζκταςθ 7.320 km2. Το υδάτινο διαμζριςμα αποτελείται κυρίωσ από 

πεδιάδεσ και μια μικρι ποςότθτα ορεινοφ και θμιορεινοφ εδάφουσ. Οι πεδιάδεσ τθσ 

Δράμασ και των Σερρϊν είναι το μεγαλφτερο μζροσ τθσ περιοχισ.  

Το κλίμα τθσ περιοχισ είναι θμιθπειρωτικό, με μζςθ κερμοκραςία από 14,5 °C ζωσ 

16 °C. Τα καλοκαίρια είναι ηεςτά και οι χειμϊνεσ είναι κρφοι, με τον Ιανουάριο να 

είναι ο πιο κρφοσ μινασ και τον Ιοφλιο να είναι ο πιο κερμόσ. Το μζςο ετιςιο φψοσ 

βροχισ είναι μεταξφ 508 mm και 576 mm. Η κφρια χριςθ του νεροφ ςτθν περιοχι 

του νεροφ είναι για άρδευςθ (92%).   
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Εικόνα 1.2Τα υδάτινα διαμερίςματα τθσ Ελλάδασ και το υδάτινο διαμζριςμαι τθσ Ανατολικισ 

Μακεδονίασ (GR11) 

Η περιοχι ενδιαφζροντοσ, εντόσ τθσ οποίασ ςυλλζχκθκαν τα δεδομζνα, ζχει ζκταςθ 

210 km2. Ο υδροφορζασ καλφπτεται κυρίωσ από αλλουβιακζσ αποκζςεισ και 

βρίςκεται κάτω από τμιματα των περιοχϊν Δράμασ, Ρροςοτςάνθσ και Δοξάτου.   
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Εικόνα 1.3 Η περιοχι μελζτθσ και θ κζςθ τθσ εντόσ τθσ υδατικισ περιοχισ τθσ Ανατολικισ 

Μακεδονίασ (GR11).   

Τα δεδομζνα ςυλλζγονται από ζνα δίκτυο παρακολοφκθςθσ υπογείων υδάτων με 

250 πθγάδια. Κάκε φρεάτιο ορίηεται από τισ ςυντεταγμζνεσ x και y και από 

τουδραυλικό του φψοσ z (ςε μζτρα).    

 

Εικόνα 1.4 Χωρικι κατανομι των 250 πθγαδιϊν.  
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Σκοπόσ  

Ο ςκοπόσ αυτισ τθσ εργαςίασ είναι να παράςχει μια χωρικι εκτίμθςθτου 

υδραυλικοφ φψουσ του υδροφορζα ςτθν περιοχι ενδιαφζροντόσ μασ με τθ χριςθ 

ενόσ τφπου ANN που ονομάηεται RadialBasisFunctionNetwork (RBFN). Θα κακορίςει 

εάν αυτόσ ο τφποσ δικτφου μπορεί να χρθςιμοποιθκεί αποτελεςματικά για ακριβι 

χωρικι εκτίμθςθ τθσ ανφψωςθσ τθσ επιφάνειασ του νεροφ και ςυνεπϊσ αν μπορεί 

να χρθςιμοποιθκεί αποτελεςματικά και ικανά ωσ εναλλακτικι λφςθ ςτισ ςυμβατικζσ 

τεχνικζσ μοντελοποίθςθσ (αρικμθτικι επίλυςθ των εξιςϊςεων ροισ). 
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 2 : ΤΠΟΒΑΘΡΟ ΚΑΙ ΒΙΒΛΙΟΓΡΑΦΙΚΗ ΑΝΑΚΟΠΗΗ 

 2.1 ΣΕΧΝΙΚΑ ΝΕΤΡΩΝΙΚΑ ΔΙΚΣΤΑ (ANN) 

 2.1.1 Οριςμόσ 

Ππωσ αναφζρκθκε προθγουμζνωσ, οι πολυπαραγοντικζσ προςεγγίςεισ, όπωσ 
τα τεχνθτά νευρωνικά δίκτυα, δίνουν τθ δυνατότθτα να προςδιορίςουν τα 
δεδομζνα που λείπουν, χωρίσ να γνωρίηουν τισ φυςικζσ παραμζτρουσ του 
ςυςτιματοσ που εξετάηεται. Το μόνο που απαιτείται είναι θ μζτρθςθ τθσ ςτάκμθσ 
(υδραυλικό φψοσ) του υδροφόρζα,ςε γνωςτζσςυγκεκριμζνεσ ςυντεταγμζνεσ, ϊςτε 
να εκπαιδευκεί το δίκτυονα μπορεί να προβλζψει το φψοσ ςε άλλεσ ςυντεταγμζνεσ. 

Ζνα τεχνθτό νευρωνικό δίκτυο (ANN) είναι ζνα υπολογιςτικό μοντζλο ςχεδιαςμζνο 
για να προςομοιϊνει τουσ νευρϊνεσ του ανκρϊπινου εγκεφάλου, που είναι ςε κζςθ 
να εκτελοφν αυτζσ τισ ςυγκεκριμζνεσ εργαςίεσ επεξεργαςίασ 
πλθροφοριϊν. Ρρόκειται για ζνα ςφςτθμα που αποτελείται από πολλοφσ απλοφσ 
κόμβουσ επεξεργαςίασ, των οποίων θ λειτουργία κακορίηεται από τθ δομι του 
δικτφου και τα ςυναπτικά βάρθ (Gopal 2017). 

Η γνϊςθ αποκτάται από το δίκτυο από το περιβάλλον του μζςα από μια διαδικαςία 
μάκθςθσ. Η διαδικαςία που χρθςιμοποιείται για τθ διεξαγωγι τθσ μακθςιακισ 
διαδικαςίασ ονομάηεται αλγόρικμοσ μάκθςθσ, θ λειτουργία τθσ οποίασ είναι να 
τροποποιιςει τα ςυναπτικά βάρθ του δικτφου κατά τρόπο ομαλό, ϊςτε να 
επιτευχκεί ζνασ ςχεδιαςτικόσ ςτόχοσ . Οι ενδονευρωνικζσδυνάμεισ ςφνδεςθσ, 
γνωςτζσ ωσ ςυναπτικά βάρθ, χρθςιμοποιοφνται για τθν αποκικευςθ τθσ 
αποκτθκείςασ γνϊςθσ ( Haykin , 1999). Κάκε τεχνθτόσ νευρϊνασ λαμβάνει ζνα ι 
περιςςότερα ςιματα ειςόδου και τα ακροίηει για να παράγει μια ζξοδο. Τα ποςά 
κάκε κόμβου ςτακμίηονται και οι τιμζσ περνοφν μζςω μιασ μθ γραμμικισ 
ςυνάρτθςθσ, γνωςτισ ωσ ςυνάρτθςθ ενεργοποίθςθσ ι ςυνάρτθςθσ μεταφοράσ. Η 
ςυνάρτθςθ μεταφοράσ ςτα νευρωνικα δίκτυα τφπου MLP (Multilayerperceptron) 
είναι ςυνικωσ μια ςιγμοειδισ ςυνάρτθςθ (Gopal, 2017). 

Χάρθ ςτθν ικανότθτά τουσ να μακαίνουν από τα δεδομζνα, τα νευρωνικά δίκτυα 
μποροφν να προςαρμοςτοφν ςτισ αλλαγζσ ςτο περιβάλλον και να αντιμετωπίςουν 
με πολφ αποτελεςματικό τρόπο τισ ελλιπείσ πλθροφορίεσ και τα κορυβϊδθ 
δεδομζνα . Σε αντίκεςθ με τα αρικμθτικά μοντζλα, μποροφν να είναι χριςιμα ςε 
προβλιματα όπου δεν είναι δυνατόν να οριςτοφν οι κανόνεσ ι τα βιματα που 
οδθγοφν ςε λφςθ (Gopal 2017). Ζχουν εφαρμογζσ ςε πολλοφσ τομείσ, όπωσ τα 
χρθματοοικονομικά, θ τεχνολογία, θ ρομποτικι, θ προςομοίωςθ, ο αυτόματοσ 
ζλεγχοσ,ενϊ θ χριςθ τουσ ςυνεχίηει να επεκτείνεται κακϊσ αυξάνεται θ ποςότθτα 
των δεδομζνων παγκοςμίωσ, κακϊσ και θ ταχφτθτα επεξεργαςίασ δεδομζνων των 
υπολογιςτϊν (Gopal, 2017). 

Η προςομοίωςθ του τρόπου λειτουργίασ του ανκρϊπινου εγκεφάλου βρίςκεται ςτο 
επίκεντρο τθσ ζννοιασ των τεχνθτϊν νευρωνικϊν δικτφων και τθσ ζρευνασ που ζχει 
πραγματοποιθκεί γφρω από αυτά. Επομζνωσ, κα ιταν χριςιμο να αναφερκοφμε 
ςφντομα ςτθ δομι και τθ λειτουργία του ανκρϊπινου εγκεφάλου. 
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2.1.2 Ανθρϊπινοσ εγκζφαλοσ και τεχνητά νευρωνικά δίκτυα (ANN) 

Η ςυνειδθτοποίθςθ ότι ο ανκρϊπινοσ εγκζφαλοσ δεν λειτουργεί ωσ ζνασ 
ςυμβατικόσ υπολογιςτισ, αλλά αντίκεταμζςω μιασ πολφ ςφνκετθσ, μθ γραμμικισ 
και παράλλθλθσλειτουργίασ, που του επιτρζπει να επεξεργάηεται τισ πλθροφορίεσ 
με τεράςτια ταχφτθτακαι ευκολία, ζχει προκαλζςει τοεπιςτθμονικό ενδιαφζρον για 
τθν ςθμαντικι εξζλιξθ ςτον τομζα τθσ τεχνθτισ νοθμοςφνθσ (Haykin, 1999). 

Ο εγκζφαλοσ είναι το κεντρικό τμιμα του ανκρϊπινου νευρικοφ ςυςτιματοσ και 
αποτελείται από εκατοντάδεσ διςεκατομμφρια νευρικά κφτταρα, τουσ νευρϊνεσ. Η 
ςυνεργαςία μεταξφ αυτϊν των διςεκατομμυρίων νευρϊνων ζχει ωσ αποτζλεςμα 
μια ενοποιθμζνθ, ςυντονιςμζνθ και οργανωμζνθ ανκρϊπινθ 
ςυμπεριφορά (Kalat, 2001) . Η ιδζα των νευρϊνων ωσ δομικϊν τεμαχίων του 
ανκρϊπινου εγκεφάλου ειςιχκθ από τον Ramon y Cajal πριν από ζναν αιϊνα και 
διευκόλυνε ςθμαντικά τθν κατανόθςθ αυτοφ του περίπλοκου 
κζματοσ (Haykin, 1999). Ρεραιτζρω, κάκε νευρϊνασ αποτελείται από: 

 Σο ςϊμα των κυττάρων, όπου αποκθκεφονται όλεσ οι γενετικζσ 
πλθροφορίεσ και πραγματοποιείται το μεγαλφτερο μζροσ τθσ μεταβολικισ του 
δραςτθριότθτασ. 

 Σουσ δενδρίτεσ, οι οποίοι εξζχουν από το κυτταρικό ςϊμα και εμπεριζχουν  
τισ ςυνάψεισ, δθλαδι τισ ςυνδετικζσ μονάδεσ μεταξφ των νευρϊνων. 

 Σον άξονα, ζνα ενιαίο και πολφ μακρφτερο νιμα που ξεκινάει από το ςϊμα 
του κυττάρου. Ο άξονασ είναι υπεφκυνοσ για τθ μετάδοςθ «δυνατοτιτων 
δράςθσ» (ςφντομων παλμϊν τάςθσ) κατά μικοσ του ςϊματόσ του προσ ζναν 
άλλο νευρϊνα. Κάκε άξονασ, με τθ ςειρά του, τελειϊνει επίςθσ ςε ςυναπτικά 
τερματικά. 

  

Εικόνα 2.1: Βιολογικόσ νευρϊνασ (Woodford, 2018). 
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Στθν παραπάνω περιγραφι οι ςυνάψεισ κατζχουν μια κζςθ κλειδί ςτθν επικοινωνία 
μεταξφ των νευρϊνων . Η πρωτοποριακι εργαςία ςτον τομζα αυτό 
πραγματοποιικθκε από τον Sherrington ιδθ από το 1906, ο οποίοσ ειςιγαγε για 
πρϊτθ φορά τον όρο (Kalat , 2001 ). Οι ςυνάψεισ είναι 
οι βαςικζσ μονάδεσ ςφνδεςθσ και λειτουργίασ, που επιτρζπουν τθν αλλθλεπίδραςθ 
μεταξφ νευρϊνων. Αυτι θ αλλθλεπίδραςθ είναι κυρίωσ χθμικισ φφςθσ. Μια ουςία 
εκπομπισ (χθμικι) απελευκερϊνεται μζςω μιασ προςυναπτικισ διαδικαςίασ. Αυτι 
θ ουςία διαχζεται ςε όλθ τθ ςυναπτικι ςφνδεςθ μεταξφ νευρϊνων και ςτθ ςυνζχεια 
ξεκινά μια μεταςυναπτικι διαδικαςία. Επομζνωσ, θ ςυναπτικι ςφνδεςθ μεταξφ 
νευρϊνων γεφυρϊνεται με τον ακόλουκο τρόπο: Ζνα προςυναπτικό θλεκτρικό 
ςιμα μετατρζπεται ςε ζνα χθμικό ςιμα και ςτθ ςυνζχεια πίςω ςε ζνα 
μεταςυναπτικό θλεκτρικό ςιμα (Haykin , 1999). 

 

Εικόνα 2.2: Αντιπροςωπευτικι απεικόνιςθ του νευρικοφ ςυςτιματοσ (Haykin , 1999). 

Στο παραπάνω ςχιμα το ανκρϊπινο νευρικό ςφςτθμα απεικονίηεται ωσ ςφςτθμα 
τριϊν ςταδίων. Ο εγκζφαλοσ αντιπροςωπεφεται από το νευρωνικό δίκτυο που 
κατζχει κεντρικι κζςθ ςτο ςφςτθμα και το οποίο λαμβάνει ςυνεχϊσ πλθροφορίεσ, 
τισ επεξεργάηεται και λαμβάνει τισ κατάλλθλεσ αποφάςεισ. Οι υποδοχείσ 
μετατρζπουν τα ερεκίςματα (ειςροζσ) από το ανκρϊπινο ςϊμα ι το εξωτερικό 
περιβάλλον ςε θλεκτρικζσ παλμοφσ. Αυτά, με τθ ςειρά τουσ μεταφζρουν 
πλθροφορίεσ ςτο νευρωνικό δίκτυο (ςτον εγκζφαλο). Τζλοσ, οι θλεκτρικοί παλμοί 
που παράγονται από το νευρικό δίκτυο ςυνδζονται ςε αποκρίςεισ (εξόδουσ 
ςυςτιματοσ) από τουσ τελεςτζσ. 

2.1.3 Θεμελιϊδη ςτοιχεία τεχνητϊν νευρωνικϊν δικτφων (ANN) 

Σε αυτό το κεφάλαιο κα παρουςιαςτοφν τα βαςικά ςτοιχεία των τεχνθτϊν 
νευρωνικϊν δικτφων και των 
βαςικϊν δομικϊνςτοιχείων . Στθ ςυνζχεια, ςτα κεφάλαια που ακολουκοφν, κα 
εξεταςκοφν διάφορα είδθ αρχιτεκτονικισ και νευρωνικϊν δικτφων, που είναι 
παραλλαγζσ αυτϊν τωνβαςικϊν ςτοιχείων. 

Ο νευρϊνασ είναι θ βαςικι μονάδα επεξεργαςίασ πλθροφοριϊν, που είναι ηωτικισ 
ςθμαςίασ για τθ λειτουργία του νευρωνικοφ δικτφου. Το μοντζλο του 
νευρϊνα αποτελεί τθ βάςθ για το ςχεδιαςμό τεχνθτϊν νευρωνικϊν δικτφων 
(Haykin , 1999) . 
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Εικόνα 2.3: Μθ γραμμικό μοντζλο ενόσ νευρϊνα (Haykin , 1999). 

 Το νευρωνικό μοντζλο αποτελείται από ζνα ςφνολο ςυνδζςεων μεταξφ 
των νευρϊνων, που χαρακτθρίηονται από ζνα βάροσ. Ειδικότερα, ζνα ςιμα 
ειςόδου𝑥 τθσ ςυνάψεωσ 𝑗 ςυνδεδεμζνο με τον νευρϊνα 𝑘 πολλαπλαςιάηεται με το 
βάροσ 𝑤𝑘𝑗 . Ρεριλαμβάνει επίςθσ ζναν ακροιςτι για τθν ακροιςτικι ειςαγωγι των 

ςθμάτων ειςόδου που ζχουν τροποποιθκεί από τα βάρθ, ςε μια λειτουργία που 
αποτελεί ζναν γραμμικό ςυνδυαςτι. Μια ςυνάρτθςθ ενεργοποίθςθσ μειϊνει το 
εφροσ τθσ εξόδου των νευρϊνων ςε ζνα οριςμζνο εφροσ τιμϊν  (Haykin , 
1999). Τζλοσ, το νευρωνικό μοντζλο περιλαμβάνει μια 
εξωτερικά προςτικζμενθ τιμι𝑏𝑘  . Η τιμι αυτι είναι μια ςτακερά που είναι 
ανεξάρτθτθ από τθν είςοδο των δικτφων αλλά προςαρμόηεται από 
τον κανόνα μάκθςθσ (Krose etal , 1996). 

 2.1.4 υνάρτηςη ενεργοποίηςησ 

 Η ςυνάρτθςθ ενεργοποίθςθσ δίνει τθν επίδραςθ τθσ ςυνολικισ ειςόδου ςτθν 
ενεργοποίθςθ τθσ μονάδασ 𝑘 (νευρϊνασ) . Είναι μια ςυνάρτθςθ 𝜑 θ οποία λαμβάνει 
τθ ςυνολικι είςοδο και παράγει μια νζα τιμι για τθν ενεργοποίθςθ τθσ μονάδασ 𝑘 
(Krose Smagt , 1996). Σφμφωνα μετον  (Haykin , 1999) υπάρχουν 3 τφποι 
λειτουργιϊν ενεργοποίθςθσ (για δίκτυα MLP): 

 1. Λειτουργία κατωφλίου: Αυτόσ ο τφποσ λειτουργίασ ενεργοποίθςθσ λειτουργεί 
ωσ εξισ 

𝜑 𝑢 =  
1 𝑖𝑓 𝑢𝑘  ≥ 0
0 𝑖𝑓 𝑢𝑘 < 0

  ( 2 .1) 

  



ΒΑΣΙΛΗΣ ΤΣΑΡΑΑΣ – ΔΙΡΛΩΜΑΤΙΚΗ ΕΓΑΣΙΑ 

ΡΟΛΥΤΕΧΝΕΙΟ ΚΗΤΗΣ – ΣΧΟΛΗ ΜΗΧΑΝΙΚΩΝ ΡΕΙΒΑΛΛΟΝΤΟΣ 

13 

Επομζνωσ θ ζξοδοσ του νευρϊνα 𝑘 γράφεται ωσ εξισ : 

𝑦𝑘 =  
1 𝑖𝑓 𝑢𝑘  ≥ 0
0 𝑖𝑓 𝑢𝑘 < 0

  ( 2 .2) 

 Το προκαλοφμενο τοπικό πεδίο 𝑢𝑘  του νευρϊνα είναι,  

𝑢𝑘 =  𝑤𝑘𝑗 𝑥𝑗

𝑚

𝑗=1

+ 𝑏𝑘  (2.3) 

  

Η γραφικι παράςταςθ τθσ ςυνάρτθςθσ κατωφλίου φαίνεται ςτθν Eικόνα 2.4. 

  

Εικόνα 2.4: Λειτουργία κατωφλίου (Haykin , 1999). 

 2. Σμηματική-γραμμική λειτουργία : Για αυτι τθ ςυνάρτθςθ ζχουμε τθν εξίςωςθ 

𝜑 𝑢 =

 
 
 

 
 1,                         𝑢 ≥

1

2

𝑢, +
1

2
> 𝑢 > −

1

2

0,                     𝑢 ≤ −
1

2

  (2.4) 

  

Αυτι είναι μια θμιγραμμικι εξίςωςθ,που λειτουργεί όπωσ φαίνεται ςτθνΕικόνα 2.5. 
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Εικόνα 2.5: Λειτουργία τμθματικισ γραμμικισ ςυνάρτηςησ(Haykin , 1999).  

3. ιγμοειδήσ ςυνάρτηςη: Αυτι θ ςυνάρτθςθκυρίωσ  χρθςιμοποιείται ςτθν 
καταςκευι τεχνθτϊν νευρωνικϊν δικτφων. Ορίηεται ωσ μια αυςτθρά αυξανόμενθ 
ςυνάρτθςθ,που εμφανίηει μια αρμονικι ιςορροπία μεταξφ γραμμικισ και μθ 
γραμμικισ ςυμπεριφοράσ.Επομζνωσ, αυτό κακιςτά τθ ςιγμοειδι λειτουργία ζνα 
πολφ κοντινό μοντζλο ςτθ λειτουργία των βιολογικϊν νευρϊνων. Η λογιςτικι 
ςυνάρτθςθ είναι ζνα παράδειγμα ςιγμοειδοφσ ςυνάρτθςθσ και ορίηεται ωσ 

𝜑 𝑢 =
1

1 + 𝑒−𝑎𝑢
. (2.5) 

 Η παράμετροσ𝛼είναι θ παράμετροσ κλίςθσ,το μζγεκοσ τθσ οποίασ παράγει 

ςιγμοειδείσςυναρτιςεισ διαφορετικϊν κλίςεων. Πταν το 𝛼  πλθςιάηει το άπειρο, θ 
ςιγμοειδισ ςυνάρτθςθ μετατρζπεται ςε ςυνάρτθςθ κατωφλίου. Ενϊ θ ςυνάρτθςθ 
κατωφλίου λαμβάνει τιμζσ 0 και 1, θ ςιγμοειδισ ςυνάρτθςθ λαμβάνει ζνα ςυνεχζσ 
εφροσ τιμϊν από 0 ζωσ 1 . 

 

Εικόνα 2.6: Σιγμοειδισ ςυνάρτθςθ για μεταβλθτι παράμετρο α ( Haykin , 1999). 

 Σε οριςμζνεσ περιπτϊςεισ, θ ςυνάρτθςθ υπερβολικισ εφαπτομζνθσ μπορεί να 
χρθςιμοποιθκεί ωσ ςιγμοειδισ ςυνάρτθςθ. Αυτι παράγει αποτελζςματα 
εξόδου από -1 ζωσ 1. 
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𝜑 𝑢 = tanh(𝑢)  . (2.6) 

  

2.1.5 Αρχιτεκτονικζσ τεχνητϊν νευρωνικϊν δικτφων (ANN) 

Υπάρχουν διαφορετικά τεχνθτά νευρωνικά δίκτυα, ανάλογα με το μοτίβο των 
ςυνδζςεων μεταξφ των νευρϊνων. Η κφρια διάκριςθ είναι (Krose etal., 1996): 

 Δίκτυα πρόςωτροφοδότθςθσ, όπου ζχουμε μια αυςτθρά  εμπρόςκια ροι 
δεδομζνων από τισ μονάδεσ ειςόδου ςτισ μονάδεσ εξόδου. Αυτό ζχει τθ 
δυνατότθτα να εκτείνεται επί πολλάςτρϊματα (επίπεδα) 
των μονάδων, αλλά δεν υπάρχουν ςυνδζςεισ ανατροφοδότθςθσ  που να  
επιτρζπουν τθ ροι δεδομζνων από τισ μονάδεσ εξόδου προσ μονάδεσ ειςόδου 
του ίδιου ι διαφορετικοφ ςτρϊματοσ. 

 Δίκτυα Ανάδραςθσ: Αυτοί οι τφποι δικτφων περιζχουν ςυνδζςεισ 
ανατροφοδότθςθσ. Είναι ςφνκετα δίκτυα, των οποίων οι δυναμικζσ ιδιότθτεσ 
είναι ςθμαντικζσ. Οι τιμζσ ενεργοποίθςθσ των μονάδων τουσ αλλάηουν μζςα 
από μια επαναλλιπτικιδιαδικαςία μζχρι να φτάςουν ςε μια ςτακερι 
κατάςταςθ. 

Ανάλογα με τον αρικμό των ςτρψμάτων (επιπζδων), τα τεχνθτά νευρωνικά 
δίκτυα μποροφν να κατθγοριοποιθκοφν ςε: 

 Μονοςτρωματικάδίκτυα πρϊςοτροφοδότθςθσ: Αυτι είναι θ απλοφςτερθ 
μορφι ενόσ δικτφου, όπου ζχουμε ζνα επίπεδο ειςόδου με κόμβουσ πθγισ, 
που τροφοδοτεί ςε ζνα επίπεδο εξόδου αλλά όχι το 
αντίςτροφο (εμπροςκοτροφοδοτικά). Ο όροσ "μονοςτρωματικά" 
αναφζρεται ςτο ςτρϊμα εξόδου των κόμβων υπολογιςμοφ, κακϊσ τα 
ςτρϊματα ειςόδου δεν εκτελοφν κανζνα υπολογιςμό (Haykin , 1999). 

  

 

Εικόνα 2. 7 : Μονοςτρωματικό δίκτυο προϊκθςθσ (MasFlores, 2008). 
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 Ρολυςτρωματικά δίκτυα πρόςωτροφοδότθςθσ: Αυτό είδοσ τθσ τεχνθτοφ 
νευρωνικοφδικτφου ζχει τουλάχιςτον ζνα κρυφό ςτρϊμα (επίπεδο) νευρϊνων, 
που ονομάηονται κρυφοί νευρϊνεσ ι κρυφζσ μονάδεσ μεταξφ των κόμβων 
ειςόδου και εξόδου. Η λειτουργία των κρυφϊν μονάδωνεπιτρζπει ςτο δίκτυο 
να εξάγει ςτατιςτικά ςτοιχεία υψθλισ τάξθσ από ζνα μεγάλο μζγεκοσ κόμβων 
ειςόδου (Haykin, 1999). 

 2.1.6 Είδη μάθηςησ 

 Ζνα τεχνθτό νευρωνικό δίκτυο πρζπει να εκπαιδευτεί προκειμζνου μια εφαρμογι 
ενόσ ςυνόλου ειςόδων να παράξει το επικυμθτόςφνολο εξόδων. Υπάρχουν πολλοί 
τρόποι για να ρυκμιςτοφν τα βάρθ των ςυνδζςεων μεταξφ των κόμβων. Ζνασ τρόποσ 
είναι να κακοριςτοφν εκ των προτζρων τα βάρθ, αλλά ο κυρίαρχοσ τρόποσ είναι να 
εκπαιδευτεί το νευρωνικό δίκτυο, τροφοδοτϊντασ το με τα πρότυπα διδαςκαλίασ 
και επιτρζποντάσ του να αλλάξει τα βάρθ του ςφμφωνα με 
ζναν κανόνα μάκθςθσ (Krose etal., 1996) . Υπάρχουν δφο κφριοι τφποι μάκθςθσ για 
τα τεχνθτά νευρωνικά δίκτυα, ο εποπτευόμενοσ και ο χωρίσ επόπτευςθ: 

 Εποπτευόμενθ Μάκθςθ: Αυτι θ μορφι μάκθςθσ ονομάηεται επίςθσ μάκθςθ 

με ζναν " δάςκαλο ". Ο όροσ δάςκαλοσ αναφζρεται ςτθ γνϊςθ του 

περιβάλλοντοσ με τθ μορφι ενόσ ςυνόλου παραδειγμάτων ειςόδου-

εξόδου. Πταν το νευρωνικό δίκτυο εκτίκεται, π.χ. ςε 

ζνα διάνυςμα εκπαίδευςθσ,  τουπαρζχεται μια επικυμθτι απάντθςθ από 

τον “δάςκαλο” . Ωσ αποτζλεςμα, οι παράμετροι του νευρωνικοφ δικτφου 

ρυκμίηονται υπό τθν επίδραςθ του διανφςματοσ εκπαίδευςθσ και του 

ςιματοσ ςφάλματοσ (θ διαφορά μεταξφ τθσ επικυμθτισαπόκριςθσ και τθσ 

πραγματικισ απόκριςθσ). Μετά από ζνα μεγάλο αρικμό επαναλιψεων 

τθσ προςαρμογισ, το νευρωνικό δίκτυο μπορεί να μιμθκεί τον “δάςκαλο” 

και να αντιμετωπίςει το περιβάλλον μόνο του (Haykin , 1999). 

 Μθ εποπτευόμενθ μάκθςθ: Σε αυτι τθ μορφι μάκθςθσ, ςε αντίκεςθ με τθν 

εποπτευόμενθ μάκθςθ, θ διαδικαςία εκπαίδευςθσ αποτελείται μόνο από 

δεδομζνα ειςόδου. Το νευρωνικό δίκτυο ανακαλφπτει μερικζσ από τισ 

ιδιότθτεσ του ςυνόλου δεδομζνων και μακαίνει να τισ εμφανίηει ςτθν ζξοδο 

του. Αναφορικά με το τι ακριβϊσ είναι αυτζσ οι ιδιότθτεσ, εξαρτάται από τον 

τφπο του νευρωνικοφ δικτφου και τον κανόνα μάκθςθσ (Gopal, 2017). Για 

παράδειγμα,μπορεί να χρθςιμοποιθκεί ζνασ ανταγωνιςτικόσ κανόνασ 

μάκθςθσ, ο οποίοσ περιγράφει ζνα νευρωνικό δίκτυοπου αποτελείται 

από ζνα επίπεδοειςόδου και ζνα 

ανταγωνιςτικόεπίπεδο. Αφοφ λθφκοφν τα διακζςιμα δεδομζνα μζςω του 

επιπζδου ειςόδου, το ανταγωνιςτικό επίπεδο, το οποίο αποτελείται από 

νευρϊνεσ που ανταγωνίηονται μεταξφ τουσ, ανταποκρίνεται ςτα 

χαρακτθριςτικά που περιζχονται ςτα δεδομζνα ειςόδου (Haykin , 1999). 
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2.1.7 Ιςτορία ANN 

Τα παρακάτω γεγονότα και οι θμερομθνίεσ τουσ κεωροφνται τα κφρια ορόςθμα 
ςτθν ιςτορία των τεχνθτϊν νευρωνικϊν δικτφων. 

Το 1943 το πρωτοποριακό ζργο του McCulloch (ψυχίατροσ και νευροανατόμοσ) και 
του Pitts (μακθματικόσ) ειςιγαγε λογικό υπολογιςμό των νευρωνικϊν δικτφων, 
ενϊνοντασ με αυτόν τον τρόπο τισ μελζτεσ τθσ νευροφυςιολογίασ και των 
μακθματικϊν (McCullochetal., 1943). Το ζργο τουσ εμπνεφςτθκε από τθ δομι και τθ 
λειτουργία του ανκρϊπινου βιολογικοφ νευρικοφ ςυςτιματοσ και ιδιαίτερα από τα 
χαρακτθριςτικά του νευρϊνα . Αναφορικά με τον πολφπλοκο τρόπο με τον οποίο 
λειτουργεί ο ανκρϊπινοσ εγκζφαλοσ, ζδειξαν ότι ζνα δίκτυο που αποτελείται από 
ζναν επαρκι αρικμό μονάδων, πουλειτουργοφν παράλλθλα μζςω ςυναπτικϊν 
ςυνδζςεων, κα μποροφςε να εκτελζςει οποιαδιποτε υπολογιςτικι εργαςία. 

Το 1948, ςτο βιβλίο του “Cybernetics”, ο Wiener είναι ο πρϊτοσ που διατυπϊνει τθ 
ςχζςθ μεταξφ τθσ ςτατιςτικισ μθχανικισ και των ςυςτθμάτων μάκθςθσ(Wiener, 
1948). Το βιβλίο του Wiener ακολουκικθκετο 1949 από το 
βιβλίο“TheOrganizationofBehavior” του Hebb(Hebb, 1949), ςτο οποίο παρουςιάηει 
για πρϊτθ φορά ζναν κανόνα μάκθςθσ βαςιςμζνο ςτθν ικανότθτα του εγκεφάλου 
για ςυνεχι αλλαγι, κακϊσ αντιμετωπίηει διάφορα κακικοντα. Ξεκινϊντασ από 
το αρχικό ζργο του Ramon y Calais, ο Hebb δθλϊνει ότι κάκε φορά που 
ενεργοποιοφνται οι ςυνδζςεισ των ςυνάψεων μεταξφ των νευρϊνων , αυτζσ 
οι ςυνάψεισ ενιςχφονται μεταξφ τουσ. Ωσ αποτζλεςμα, το δίκτυο αναπτφςςεται και 
προςαρμόηεται ςτο μακθςιακό μοντζλο που ειςάγεται ςε αυτό. Το βιβλίο τουHebb 
τελικά οδιγθςε ςτθν ανάπτυξθ υπολογιςτικϊν μοντζλων μακθςιακϊν και 
προςαρμοςτικϊν ςυςτθμάτων (Haykin,1999). Μια πρϊτθ απόπειρα να 
χρθςιμοποιθκεί υπολογιςτικι προςομοίωςθ ϊςτε να δοκιμαςτεί θ νευρωνικι 
κεωρία τθσ μάκθςθσ του Hebb, παρουςιάηεται ςτθνεργαςίατωνRochester, 
Holland, Haibt και Duda το 1956(Rochesteretal., 1956). 

Το 1958οRosenblatt ειςιγαγε μια νζα μζκοδο επιτθροφμενθσ μάκθςθσ, το 
«perceptron», το οποίο προςζφερε μια νζα προςζγγιςθ ςτθν αναγνϊριςθ 
προτφπων. ΟRosenblatt ανζπτυξε πρϊτα ζνα δίκτυο που κα μποροφςε να εκτελζςει 
πολλαπλζσ εργαςίεσ(Rosenblatt, 1958). Το 1960 οιWidrowκαιHoff ειςιγαγαν 
τονΑλγόρικμο LMS, που χρθςιμοποιικθκε για πρϊτθ φορά για τθν ανάπτυξθ του 
δικτφου Adaline, ςυμπεριλαμβάνοντασ πρϊτα ζνα προςαρμοςτικό γραμμικό 
ςτοιχείο και ςε δεφτερθ φάςθ το δίκτυο Madaline, μία πολλαπλι δομι-
adaline (Widrowetal., 1960). 

Το 1961, δθμοςιεφκθκε μια εργαςία του Minsky με τίτλο 
“StepstowardArtificialIntelligence” (Minsky, 1961). Ζνα μεγάλο τμιμα αυτοφ του 
ζργου αναφζρεται ςε υλικό που αναγνωρίηεται τϊρα ωσ ςχετικό με τα νευρωνικά 
δίκτυα. Αργότερα το 1967, ςτο βιβλίο του “Computation: FiniteandInfiniteMachines” 
(Minsky, 1967) ο Minsky τοποκετεί το ζργο που παρουςίαςαν ο McCulloch και ο 
Pitts το 1943 ςτο πλαίςιο τθσ κεωρίασ των υπολογιςμϊν και τθσ κεωρίασ 
αυτοματιςμοφ. Ωςτόςο, το 1969 οι Minsky και Papert ζκεςαν ζνα όριο ςτισ 
προςδοκίεσ που είχαν προκφψει ςτον τομζα των νευρωνικϊν δικτφων εξαιτίασ των 
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εργαςιϊν για το μοντζλο perceptron. Χρθςιμοποίθςαν μακθματικά για να 
αποδείξουν ότι τα perceptrons ενόσ επιπζδου δεν μποροφν να εκτελζςουν 
οριςμζνουσ υπολογιςμοφσ(Minskyetal., 1969). 

Το παραπάνω ιταν ζνασ από τουσ κφριουσ παράγοντεσ που αποκαρρφναντισ 
εξελίξεισ ςτθν περιοχι τωνΤΝΔ. Το ενδιαφζρον για τον τομζα αναηωπυρϊκθκε ςτθ 
δεκαετία του 1980.ΟHopfield ζδειξε το 1982 ότι ζνα νευρωνικό μπορεί να 
χρθςιμοποιθκεί για τθν αποκικευςθ πλθροφοριϊν(Hopfield, 1982). 

Το 1986, οι Rumelhart , Hinton και Williams ανζπτυξαν τον «αλγόρικμο 
οπιςκοδιάδοςθσ ςφάλματοσ» (backpropagationalgorithm), ο οποίοσ αποδείχκθκε ο 
πιο δθμοφιλισ αλγόρικμοσ εκμάκθςθσ για τθν εκπαίδευςθ 
πολυςτρωματικϊν perceptrons (MLPs) (Rumelhartetal., 1986). Αυτι θ εργαςία 
αποτελεί ζνα βιμα πζρα από το μοντζλο perceptron,ενϊ, αν και ο αλγόρικμοσ είχε 
περιγραφεί νωρίτερα από τον Werbos το 1974(Werbos, 1974), οι Rumelhart , 
Hinton και Williamsπιςτϊνονται τθν ειςαγωγι του ςτθ μθχανικι μάκθςθ και τθν 
απόδειξθ με αυςτθροφσ μακθματικοφσ όρουσ τοφπϊσ κα μποροφςε να 
χρθςιμοποιθκεί. 

Αξίηει να ςθμειωκεί ότι μετά από πολφ καιρό υπάρχει αναηωπφρωςθ και 
ανανεωμζνο ενδιαφζρον για τεχνθτά νευρωνικά δίκτυα. Οι ςφγχρονοι υπολογιχτζσ 
επιτρζπουν πολφ ταχφτερουσ υπολογιςμοφσ,ενϊ οι κάρτεσ γραφικϊν (GPU) ζχουν 
αποδειχκεί ζνα πολφ επιτυχθμζνο εργαλείο ςτθν εκπαίδευςθ των τεχνθτϊν 
νευρωνικϊν δικτφων. Ο ςυνδυαςμόσ μεγάλων ποςοτιτων αποκθκευμζνων 
δεδομζνων και υψθλισ ταχφτθτασυπολογιςτϊν, ζχουν κζςει τα τεχνθτά νευρωνικά 
δίκτυα ςτθν πρϊτθ γραμμι τθσ τεχνθτισ νοθμοςφνθσ κάτω από τον όρο βαθιά 
μάθηςη(deeplearning). 

2.1.8 Πλεονεκτήματα των τεχνητϊν νευρωνικϊν δικτφων (ΣΝΔ - ANN) 

Τα τεχνθτά νευρωνικά δίκτυα βαςίηονται ςτθν παράλλθλα κατανεμθμζνθ δομι τουσ 

και τθν ικανότθτά τουσ να μακαίνουν από τα δεδομζνα και να γενικεφουν. Με τθ 

γενίκευςθ τα τεχνθτά νευρωνικάδίκτυα μποροφν να παράγουνεξόδουσαπόειςόδουσ 

που δεν ιταν μζροσ τθσ εκπαίδευςισ τουσ. Ωσ εκ τοφτου μποροφν να λφςουν 

πολφπλοκα και μεγάλθσ κλίμακασ προβλιματα,όπουτα αρικμθτικά μοντζλα 

αντιμετωπίηουν μεγάλθ δυςκολία. Ριο ςυγκεκριμζνα, τα τεχνθτά νευρωνικά δίκτυα 

ζχουν τα ακόλουκα οφζλθ και δυνατότθτεσ,όπωσ παρουςιάηονται από 

τον Haykin (Haykin , 1999): 

 Μη γραμμικότητα: Οι τεχνθτοί νευρϊνεσ μπορεί να είναι μθ γραμμικοί, 

κακιςτϊντασ ολόκλθρο το δίκτυο μθ γραμμικό. Στθ ςυνζχεια, το τεχνθτό νευρωνικό 

δίκτυο μπορεί να είναι ιδιαίτερα αποτελεςματικό όταν ο υποκείμενοσ μθχανιςμόσ 

του ςιματοσ ειςόδου είναι εγγενϊσ μθ γραμμικόσ. 

Απεικόνηςη ειςόδου-εξόδου: Τα νευρωνικά δίκτυα εκπαιδεφονται μζςω τθσ 

ζννοιασ τθσ εποπτευόμενθσ μάκθςθσ, όπου τα ςυναπτικά βάρθ τουσ αλλάηουν τιμζσ 

κακϊσ λαμβάνει χϊρα θ διαδικαςία τθσεκπαίδευςθσ. Επαναλαμβάνοντασ τα 
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προθγοφμενα παραδείγματα εκπαίδευςθσ μζςω διαφορετικισ ςειράσ, το δίκτυο 

καταςκευάηει μια χαρτογράφθςθ ειςόδου-εξόδου για το πρόβλθμα. Αυτό 

υποδθλϊνει μια μθ παραμετρικι προςζγγιςθ ςτατιςτικοφ προςδιοριςμοφ του 

προβλιματοσ, που ςθμαίνει ότι δεν υπάρχουν προθγοφμενεσ παραδοχζσ ςε ζνα 

ςτατιςτικό μοντζλο για τα δεδομζνα ειςόδου. 

Προςαρμοςτικότητα: Τα νευρωνικά δίκτυα προςαρμόηουν τα ςυναπτικά βάρθ τουσ 

ςτο περιβάλλον τουσ. Ακόμθ και όταν υπάρχουν αλλαγζσ ςε ζνα περιβάλλον ςτο 

οποίο ζχει εκπαιδευτεί το νευρωνικό δίκτυο, μπορεί εφκολα να 

επανεκπαιδευτεί. Επιπλζον, εάν το περιβάλλον δεν είναι ςτάςιμο και οι παράμετροι 

του αλλάηουν με το χρόνο, το νευρωνικό δίκτυο μπορεί να ςχεδιαςτεί για να 

αλλάηει ςυνεχϊσ τα ςυναπτικά του βάρθ ςε πραγματικό χρόνο.  

Αποδεικτική απάντηςη: Αναφζρεται ςτθν ικανότθτα των νευρωνικϊν δικτφων να 

παρζχουν πλθροφορίεσ ςχετικά με τθν εμπιςτοςφνθ ςτισ αποφάςεισ που 

λαμβάνονται, κυρίωσ ςε εργαςίεσ ταξινόμθςθσ.  

υναφήσ πληροφορία: Δεδομζνου ότι κάκε νευρϊνασ ςτο δίκτυο επθρεάηεται από 

τθ δραςτθριότθτα των υπόλοιπων νευρϊνων και θ γνϊςθ εκπροςωπείται ςτθ δομι 

του και ςτθν κατάςταςθ ενεργοποίθςθσ του, τα νευρωνικά δίκτυα μποροφν να 

ςυνδιαλλαγοφνμε φυςικό τρόπο με τισ ςυναφείσ πλθροφορίεσ. 

Ανεκτικότητα ςφαλμάτων: Τα νευρωνικά δίκτυα ζχουν τθ δυνατότθτα να είναι 

εγγενϊσ ανεκτικά ςε ςφάλματα. Ο λόγοσ είναι ότι όταν οι νευρϊνεσ και οι 

ςυλλεκτικζσ τουσ ςυνδζςεισ ζχουν υποςτεί βλάβθ, οι αποκθκευμζνεσ πλθροφορίεσ 

εμφανίηουν μόνομείωςθ τθσ ποιότθτασ, λόγω τθσ κατανεμθμζνθσ φφςθσ του 

δικτφου.  

Τλοποίηςη ςε ςυςτήματα VLSI (VeryLargeScaleIntegration): Χάρθ ςτθ μαηικι 

παράλλθλθ φφςθ των νευρωνικϊν δικτφων, οριςμζνεσ εργαςίεσ μποροφν να 

εκτελεςτοφν με απίςτευτθ ταχφτθτα. Αυτό κακιςτά τθν ολοκλθρωμζνθ τεχνολογία 

πολφ μεγάλθσ κλίμακασ ζναν κατάλλθλο τρόπο για τθν υλοποίθςθ νευρωνικϊν 

δικτφων, προκειμζνου να ςυλλάβει πολφπλοκα ςχζδια με ζναν πολφ ιεραρχικό 

τρόπο. 

Ομοιομορφία τησ ανάλυςησ και του ςχεδιαςμοφ: Αναφζρεται ςτθν ικανότθτα 

νευρωνικϊν δικτφων να λειτουργοφν κακολικά ωσ επεξεργαςτζσ πλθροφοριϊν. Οι 

νευρϊνεσ είναι ζνα κοινό ςυςτατικό ςε όλα τα νευρωνικά δίκτυα. Αυτό ςθμαίνει ότι 

είναι δυνατόν να μοιράηονται οι αλγορίκμοι μάκθςθσ μεταξφ διαφορετικϊν πεδίων 

και εφαρμογϊν των νευρωνικϊν δικτφων. 

Νευροβιολογική αναλογία: Οινευροεπιςτιμονεσ μελετοφν τα τεχνθτά 

νευρωνικά δίκτυα προκειμζνου να ερμθνεφςουννευροβιολογικά φαινόμενα, ενϊ 

επιςτιμονεσ τθσ πλθροφορικισ και μθχανικοί τθσ τεχνθτισ νοθμοςφνθσ 

μελετοφν νευροβιολογία για νζεσ μεκόδουσ επίλυςθσ ςφνκετων προβλθμάτων. 
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Στθ ςυνζχεια κα αναλυκοφν οι δφο κφριοι τφποι τεχνθτϊν νευρωνικϊν δικτφων και 
κα ςυγκρικοφν τα πλεονεκτιματα και τα μειονεκτιματά τουσ. 

2.1.9 Πολυςτρωματικά δίκτυα perceptron (MLP) 

Τα πολυςτρωματικά δίκτυα perceptronείναι τα πιο ςυχνά χρθςιμοποιοφμενα 
τεχνθτά νευρωνικά δίκτυα. Ζχουν εφαρμοςτεί με επιτυχία για τθν επίλυςθ 
ςφνκετων και ποικίλων προβλθμάτων, ζχοντασεκπαιδευτεί με εποπτευόμενο 
τρόπο μζςω ενόσ πολφ δθμοφιλοφσ αλγορίκμου που ονομάηεται αλγόρικμοσ 
οπιςκοδιάδοςθσ ςφάλματοσ(errorback-propagationalgorithm). Μζςω αυτοφ, 
θ εκμάκθςθ πραγματοποιείται ςτο δίκτυο, τροποποιϊντασ τα ςυναπτικά βάρθ μετά 
από επεξεργαςία κάκε διανφςματοσ εκπαίδευςθσ, με βάςθ το μζγεκοσ του 
ςφάλματοσ ςτθν ζξοδο ςε ςφγκριςθ με τα αναμενόμενα αποτελζςματα (Gopal, 
2017). Υπάρχουν τρία διακριτικά χαρακτθριςτικά που ορίηουν τα πολυςτρωματικά 
δίκτυα perceptron( Haykin , 1999): 

1. Το μοντζλο νευρϊνων του δικτφου περιζχει μια μθ γραμμικι 
ςυνάρτθςθ ενεργοποίθςθσ, ςυνθκζςτερα μια ςιγμοειδι λογιςτικι ςυνάρτθςθ 
(sigmoidlogisticfunction). Η χριςθ τθσ ςυνάρτθςθσ αυτισ, όπωσ αναφζρκθκε 
προθγουμζνωσ, είναι βαςιςμζνθ ςτθν βιολογία, δεδομζνου ότι επιχειρεί να 
μιμθκεί τθν λειτουργία των πραγματικϊν νευρϊνων. 

2. Το νευρωνικό δίκτυο περιζχει ζνα ι περιςςότερα ςτρϊματα 
(επίπεδα) κρυμμζνων νευρϊνων, που δεν είναι οφτε επίπεδα ειςόδου οφτε 
εξόδου του δικτφου. Οι κρυμμζνοι νευρϊνεσ επιτρζπουν ςτο δίκτυο να 
μακαίνει πολφπλοκεσ ςυναρτιςεισ, εξάγοντασ προοδευτικά πιο ςθμαντικά 
χαρακτθριςτικά από τα δεδομζνα ειςόδου. 

3. Το νευρωνικό δίκτυο εμφανίηει υψθλό βακμό ςυνδεςιμότθτασ. 

 

 

 

Εικόνα 2. 8 : Πολυςτρωματικό δίκτυοperceptron (Haykin , 1999). 
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Στθνεπόμενθ ενότθτα κα παρουςιαςτεί θ βαςικι ιδζα πίςω από τον αλγόρικμο 
οπιςκοδιάδοςθσ (backpropagationalgorithm). 

Η ιδζα πίςω από τθ διαδικαςία είναι ότι όταν ζνα πρότυπο εκμάκθςθσ προβάλλεται 
ςτο δίκτυο, οι τιμζσ ενεργοποίθςθσ μεταδίδονται ςτισ μονάδεσ εξόδου και θ 
πραγματικι ζξοδοσ δικτφου ςυγκρίνεται με τισ επικυμθτζσ τιμζσ εξόδου. Μζςα από 
αυτό καταλιγουμε ςε ζνα ςφάλμα eoςε κάκε μονάδα εξόδου o. Η τιμι 
ςφάλματοσ eoπρζπει να τείνει ςτο μθδζν. Ο ευκολότεροσ τρόποσ για να επιτευχκεί 
αυτό είναι να αλλάξουντα ςυναπτικά βάρθ ςτο νευρωνικό δίκτυο κατά τζτοιο 
τρόπο ϊςτε ςτθν επόμενθ επανάλθψθ το ςφάλμαeo να είναι μθδζν για αυτό το 

ςυγκεκριμζνο πρότυπο. (Krose etal., 1996).   

Αλλά αυτό το βιμα αφορά μόνο τα βάρθ του κρυμμζνου ςτρϊματοσ προσ το 
ςτρϊμα εξόδου. Ρροκειμζνου να αλλάξουντα βάρθ του ςτρϊματοσ ειςόδου προσ το 
κρυμμζνο ςτρϊμα,υπάρχει μια δεφτερθ φάςθ θ οποία περιλαμβάνει ζνα οπίςκιο 
πζραςμα μζςω του δικτφου, κατά τθ διάρκεια του οποίου το ςιμα ςφάλματοσ 
διζρχεται ςε κάκε μονάδα του δικτφου και υπολογίηονται οι κατάλλθλεσ αλλαγζσ 
ςυναπτικϊν βαρϊν (Krose etal., 1996). 

Δεδομζνου ότι ςτθν εφαρμογι μασ δεν κα χρθςιμοποιιςουμε πολυςτρωματικά 
νευρωνικά δίκτυαperceptron (MLP), δεν κα εμβακφνουμεςτθν λειτουργία και τισ 
εξιςϊςεισ τουσ. Αντ'αυτοφ, κα παρουςιαςτοφν λεπτομερϊσ οι ιδιότθτεσ και θ 
λειτουργία των νευρωνικϊν δικτφων ακτινικϊν ςυναρτιςεων 
βάςθσ(Radial BasisFunctionNetworks -RBFN). 

 2.1.10  Δίκτυα ακτινικϊν ςυναρτήςεων βάςησ(RBFN) 

Τα νευρωνικά δίκτυα ακτινικϊν ςυναρτιςεων βάςθσ είναι τεχνθτά νευρωνικά 
δίκτυα των οποίων θ ςυνάρτθςθ ενεργοποίθςθσ είναι μια ακτινικι ςυνάρτθςθ. 

 Ακτινικζσ ςυναρτιςεισ 

Οι ακτινικζσςυναρτιςεισ αποτελοφν μια ειδικι κατθγορία ςυναρτιςεων. Το κφριο 
χαρακτθριςτικό τουσ είναι ότι θ ανταπόκριςι τουσ μειϊνεται (ι αυξάνεται) 
μονότονα με τθν απόςταςθ (ςυνικωσ χρθςιμοποιείται μια Ευκλείδεια ςυνάρτθςθ 
απόκλιςθσ) από το κεντρικό τουσ ςθμείο. Το κζντρο, θ κλίμακα απόςταςθσ και το 
ακριβζσ ςχιμα τθσ ακτινικισ ςυνάρτθςθσ είναι παράμετροι του μοντζλου (όλα 
ςτακερά εάν είναι γραμμικά). Μια τυπικι ακτινικι ςυνάρτθςθ είναι αυτιτου Gauss, 
θ οποία ςτθν περίπτωςθ τθσ κλιμακωτισ ειςόδου είναι ωσ εξισ 

ℎ 𝑥 = exp(−
 𝑥 − 𝑐 2

𝑟2
) (2. 7 ) 

Οι παράμετροί τθσ είναι το κζντρο τθσ𝑐 και θ ακτίνα τθσ𝑟 (Mark JL Orr, 1996). 

Μια ακτινικι ςυνάρτθςθ βάςθσGauss  μειϊνεται μονότονα με τθν απόςταςθ από το 
κζντρο. Αντίκετα, μια πολυτετραγωνικι (multiquadric)ακτινικι ςυνάρτθςθβάςθσ 
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αυξάνει μονότονα με  τθν απόςταςθ από το κζντρο τθσ που ςτθν περίπτωςθ τθσ 
κλιμακωτισ ειςόδου θ ςυνάρτθςθ είναι 

ℎ 𝑥 =
 𝑟2 + (𝑥 − 𝑐)2

𝑟
 (2. 8 ) 

  

Οι ακτινικζσ ςυναρτιςεισ βάςεισ τφπου Gauss είναι τοπικζσ (δίνουν ςθμαντικι 
απόκριςθ μόνο ςε γειτνίαςθμε το κζντρο) και χρθςιμοποιοφνται ςυχνότερα από τισ 
πολυτετραγωνικζσ ςυναρτιςεισ ακτινικισ βάςθσ, που ζχουν μια κακολικι 
απόκριςθ. Είναι επίςθσ πιο κοντά ςτθ βιολογία, επειδι θ απόκριςι τουσ είναι 
πεπεραςμζνθ (Mark J.L Orr, 1996). 

 Τα δίκτυα ακτινικϊν ςυναρτιςεων βάςθσ (RBFN) αποτελοφνται από μια απλι 
αρχιτεκτονικι τριϊν ςτρωμάτων. Το ςτρϊμα ειςόδου μεταδίδει τισ τιμζσ ειςόδου ςε 
ζνα μόνο κρυφό ςτρϊμα (επίπεδο), το οποίο διακζτει νευρϊνεσ με ςυναρτιςεισ 
ενεργοποίθςθσ ακτινικισ βάςθσ. Στο ςτρϊμα εξόδου κάκε νευρϊνασ λαμβάνει ζνα 
γραμμικό ςυνδυαςμό των εξαγομζνων των κρυμμζνων νευρϊνων. Στθν περίπτωςθ 
ενόσ κόμβου εξόδου, θ κακολικι μθ γραμμικι ςυνάρτθςθ, υπολογιςμζνθ από το 
δίκτυο, μπορεί να εκφραςτεί ωσ ζνασ γραμμικόσ ςυνδυαςμόσ ςυναρτιςεων βάςθσ 
𝑚 που ςυνδζονται με κάκε νευρϊνα κρυμμζνου ςτρϊματοσ (Binaghi, 2013) . 

 𝑓 𝑥 =  𝑤𝑗ℎ𝑗 (𝑥)𝑚
𝑖  ( 2.9 ) 

 Εδϊ 𝒙 = [𝑥 
1

, . . . ,  𝑥𝑘]Tείναι το διάνυςμα ειςόδου 𝑘-διαςτάςεων, 𝑤𝑗 είναι οι 

ςυντελεςτζσ ςτάκμιςθσ του γραμμικοφ ςυνδυαςμοφ και τοℎ𝑗 (𝒙)αντιπροςωπεφει 

τθν ζξοδο τθσ ςυνάρτθςθσβάςθσ Gauss, με ακτίνα 𝑟𝑗  που ςχετίηεται με τον 

νευρϊνα 𝑗  ςτο δεφτεροςτρϊμα. Η απόκριςθ τουνευρϊνα 𝑗  μειϊνεται μονότονα με 
τθν απόςταςθ μεταξφ του διανφςματοσ ειςόδου 𝑥 και το κζντρο τθσ κάκε 
ςυνάρτθςθσ 𝑐𝑗 (Binaghi etal., 2013). 

 

Εικόνα 2.9: Αρχιτεκτονικι δικτφου βάςθσ ακτινικισ βάςθσ (Chandradevan, 2017). 
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 Κακϊσ εκπαιδεφεται το δίκτυο ακτινικϊν ςυναρτιςεων βάςθσ (RBFN), μακαίνει μια 
προςζγγιςθ για τθν πραγματικι ςχζςθ ειςόδου-εξόδου βαςιςμζνθ ςε ζνα ςφνολο 
εκπαιδευτικϊν παραδειγμάτων, που απαρτίηεται από 𝛮ηεφγθ ειςόδου-εξόδου * x i , 

y i ], 𝑖 =  1 , 2, . . . ,𝛮.  Κατά τον MoodyandDarken (1989) το ςχζδιο εκπαίδευςθσ 
είναι δφο φάςεων: 

1. Η πρϊτθ φάςθ είναι μθ επιτθροφμενθ και αποφαςίηει τιμζσ για c j , 
𝑗 =  1, . . . . ,𝛭. 

2. Η δεφτερθ φάςθ λφνει ζνα γραμμικό πρόβλθμα για να βρει τιμζσ για 
το w i  𝑖 =  1, . . . ,𝛭. 

 Η διαμόρφωςθ του μοντζλου απαιτεί τθν ειςαγωγι δφο παραμζτρων. 

1. Τον αρικμό 𝛭 των τοπικϊν μονάδων επεξεργαςίασ πρϊτου επιπζδου 
2. Τον αρικμό 𝑝 των p-meansπου χρθςιμοποιοφνται ευρετικά για τον  

οριςμό του r j , 𝑗 =  1 , . . .  , 
  𝛭 των ακτινικϊν ςυναρτιςεων βάςθσ που ςυνδζονται με μονάδεσ  
επεξεργαςίασ πρϊτουεπιπζδου. 

Για τθ δεφτερθ φάςθ, ζχοντασ τισ παραμζτρουσ μοντζλου, για c j , 𝑗 =  1, . . . ,𝛭, r j , 
𝑗 =  1, . . . . ,𝛭 γνωςτζσ , τα βάρθ w i , 𝑖 =  1, . . . . ,𝛭 υπολογίηονται, 
ελαχιςτοποιϊντασ τθ διαφορά μεταξφ προβλεπόμενθσ και πραγματικισεξόδουμζςω 
ελαχίςτων τετραγϊνων, υπολογιςμζνθ μζςω του 

𝑤 = (𝐻𝑇𝐻)−1𝐻𝑇𝑦 = 𝐻+𝑦 (2. 10 ) 

 όπου 

𝐻 =  
ℎ1(𝑥1) ⋯ ℎ𝑀(𝑥1)

⋮ ⋱ ⋮
ℎ1(𝑥𝑁) ⋯ ℎ𝑀(𝑥𝑁)

  (2.1 1 ) 

 

Tο διάνυςμα των δεδομζνων εξόδου δίδεται 

𝒚 = [𝑦1,… ,𝑦𝑁] (2.12) 

ενϊ ταβάρθ δεφτερου επιπζδου δίδονται 

𝒘 = [𝑤1,… ,𝑤𝑀]T  (2.13) 

Το εκπαιδευμζνο δίκτυο δοκιμάηεται χρθςιμοποιϊντασ ζνα κατάλλθλο ςφνολο 
παραδειγμάτων,τα οποία δεν ζχουν χρθςιμοποιθκεί ςτθν εκπαίδευςθ (Binaghi etal., 
2013). 
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2.1.11 φγκριςη του MLP και του RBFN     

Τα RBFN και τα MLP είναι παραδείγματα μθ γραμμικϊν ςτρωματοποιθμζνων 
δικτφων πρόςω τροφοδότθςθσ. Είναι και τα δφο προςεγγιςτζσκακολικισ φφςθσ. 
Επομζνωσ, δεν προκαλεί ζκπλθξθ το γεγονόσ ότι υπάρχει πάντα ζνα δίκτυο RBF 
ικανό να μιμείται με ακρίβεια ζνα ςυγκεκριμζνο MLP ι αντίςτροφα. Ωςτόςο, 
υπάρχουν διαφορζσ μεταξφ τουσ (Haykin , 1999). 

Ρρϊτα απ’ όλα, ζνα δίκτυο RBF ζχει ζνα μόνο κρυφό ςτρϊμα, ενϊ ζνα MLP μπορεί 
να ζχει περιςςότερα από ζνα κρυμμζνα ςτρϊματα. Στθ ςυνζχεια, οι κόμβοι 
υπολογιςμοφ ενόσ MLP, που βρίςκονται ςε ζνα κρυμμζνο ι ςε ζνα ςτρϊμα εξόδου, 
μοιράηονται ζνα κοινό νευρωνικό μοντζλο ενϊ από τθν άλλθ, οι κόμβοι 
υπολογιςμοφ ςε ζνα κρυμμζνο ςτρϊμα ενόσ δικτφου RBF είναι αρκετά διαφορετικοί 
και εξυπθρετοφν διαφορετικό ςκοπό, από εκείνουσ ςτο ςτρϊμαεξόδου του δικτφου. 
Επιπλζον, το κρυμμζνο ςτρϊμα ενόσ δικτφου RBF είναι μθ γραμμικό, ενϊ το ςτρϊμα 
εξόδου είναι γραμμικό. Ωςτόςο, τα κρυφά επίπεδα και τα επίπεδα εξόδου ενόσ 
MLP, που χρθςιμοποιείται ωσ ταξινομθτισ προτφπων, είναι ςυνικωσ μθ γραμμικά. 
Πταν τοMLP χρθςιμοποιείται για τθν επίλυςθ προβλθμάτων μθ γραμμικισ 
οπιςκοδρόμθςθσ, ζνα γραμμικό επίπεδο για τθν ζξοδο είναι ςυνικωσ θ 
προτιμϊμενθ επιλογι.Μια άλλθ διαφορά είναι θ λειτουργία ενεργοποίθςθσ ςτισ 
κρυφζσ μονάδεσ όπου ταRBFNs υπολογίηουν τθν Ευκλείδειανόρμα (απόςταςθ) 
μεταξφ του διανφςματοσ ειςόδου και του κζντρου τθσ μονάδασ, ενϊ ταMLPs 
υπολογίηουν το εςωτερικό γινόμενο του διανφςματοσ ειςόδου και του 
διανφςματοσςυναπτικοφ βάρουσ αυτισ τθσ μονάδασ.Τζλοσ, τα MLP καταςκευάηουν 
γενικζσ προςεγγίςεισ με μθ γραμμικι αντιςτοίχθςθ ειςόδου-εξόδου ενϊ από τθν 
άλλθ πλευρά τα RBFNs χρθςιμοποιϊντασ τοπικζσ μθ γραμμικζσ ςυναρτιςεισ που 
μειϊνονται εκκετικά καιδθμιουργοφν τοπικζσ προςεγγίςεισ ςε μθ γραμμικζσ 
ςυναρτιςεισ ειςόδου-εξόδου.Για το λόγο αυτό, για τθν προςζγγιςθ τθσ μθ 
γραμμικισ αντιςτοίχιςθσ ειςόδου-εξόδου, τα MLP μπορεί να απαιτοφν μικρότερο 
αρικμό παραμζτρων από το δίκτυο RBF για τον ίδιο βακμό ακρίβειασ (Haykin, 
1999). 

Για τθν εφαρμογι μασ κα χρθςιμοποιθκεί ζνα δίκτυο ακτινικϊν ςυναρτιςεων 
βάςθσαντί για ζνα πολυςτρωματικόperceptron, κακϊσ κεωροφμε τθν ιδιότθτατθσ 
τοπικισ προςζγγιςθσ του RBFNκαλφτερα προςαρμοςμζνθ ςτισ παραμζτρουσ του 
προβλιματόσ μασ. 

2.2 ΠΑΛΑΙΟΣΕΡΕ ΕΡΓΑΙΕ   

2.2.1 Χρήςεισ MLP για χωρικζσ προβλζψεισ         

Τα πολυςτρωματικά νευρωνικά δίκτυα  perceptron ζχουν χρθςιμοποιθκεί για 
χωρικζσ προβλζψεισ από τθ δεκαετία του 1990. Μια κοινι μζκοδοσ ςυνδυάηει το 
νευρωνικό δίκτυο με τα Γεωγραφικά Συςτιματα Ρλθροφοριϊν (GIS). Γενικά, θ 
ενςωμάτωςθ των νευρωνικϊν δικτφων και των χαρτϊν περιλαμβάνει τα ακόλουκα 
βιματα: 
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Για να εκπαιδεφςουν το MLP, τα δειγματολθπτικά δεδομζνα για επιτθροφμενθ 
εκπαίδευςθ ςυχνά υποδιαιροφνται 
ςε ςφνολα εκπαίδευςησ , επικύρωςησ και δοκιμών. Οι διαφορζσ μεταξφ αυτϊν των 
υποςυνόλων είναι κρίςιμεσ. Τα δεδομζνα εκπαίδευςθσ είναι ζνα ςφνολο 
παραδειγμάτων που χρθςιμοποιοφνται για μάκθςθ που οφείλει να ταιριάηει με τισ 
παραμζτρουσ *βάρθ+ του ταξινομθτι. Τα δεδομζνα επικφρωςθσ είναι ζνα ςφνολο 
παραδειγμάτων που χρθςιμοποιοφνται για να ςυντονιςτοφν οι παράμετροι ενόσ 
ταξινομθτι, για παράδειγμα για να επιλεγείο αρικμόσ των κρυφϊν μονάδων ςε ζνα 
νευρωνικό δίκτυο, ενϊ τα δεδομζνα των δοκιμϊν είναι ζνα ςφνολο παραδειγμάτων 
που χρθςιμοποιοφνται μόνο για τθν εκτίμθςθ τθσ απόδοςθσ *γενίκευςθσ+ ενόσ 
πλιρωσ εξειδικευμζνου ταξινομθτι (Ripley, 1996). 

 Ρροςδιοριςμόσ τθσ διάρκρωςθσ των δικτφων: Συνθκζςτερα κα είναι ζνα τριϊν 
ςτρωμάτων (είςοδοσ, κρυφό, ζξοδοσ) νευρωνικό δίκτυοπροςωτροφοδότθςθσ. Οι 
μονάδεσ ειςόδου ςε μια τζτοια εφαρμογι είναι οι μεταβλθτζσ ειςόδου, οπότε ο 
αρικμόσ τουσ είναι ο αρικμόσ των μονάδων ειςόδου. Οι μονάδεσ εξόδου και ο 
αρικμόσ τουσ είναι οι μεταβλθτζσ εξόδου,ανάλογα με τθν 
εφαρμογι (Gopal, 2017). Ο αρικμόσ των κρυφϊν μονάδων μπορεί να προςδιοριςτεί 
μζςω δοκιμισ και ςφάλματοσ. Εάν οι κρυφζσ μονάδεσ είναι πολφ λίγεσ, το 
νευρωνικό δίκτυο κα ζχει χαμθλι ακρίβεια ςτθ λειτουργία του. Από τθν άλλθ 
πλευρά, ζνασ μεγάλοσ αρικμόσ κρυφϊν μονάδων μπορεί να προκαλζςει το 
νευρωνικό δίκτυο να προςαρμοςτεί ςε μεγάλο βακμόςτα δεδομζνα εκπαίδευςθσ, 
με αποτζλεςμα τθ μείωςθ τθσ ακρίβειασ γενίκευςθσ. 

 Κανόνασ μάκθςθσ: Οπιςκοδιάδοςθ 

 Συνάρτθςθ μεταφοράσ: Η ςυνάρτθςθ ενεργοποίθςθσ που χρθςιμοποιείται είναι μθ 
γραμμικι, ςυνικωσ είναι θ ςιγμοειδισ ςυνάρτθςθ. 

 Χωρικζσ προβλζψεισ για τη ρφπανςη των υπόγειων υδάτων με την ενςωμάτωςη 
ενόσ δικτφου MLP και GIS 

 Εργαςία 1: Ρροςομοίωςθ υπογείων υδάτων τθσ πεδιάδασ Mazandaran, Ιράν 

Σε αυτι τθν εργαςία (Gholami , 2016) τα δεδομζνα GWQI από 85 πθγάδια ποςίμου 
φδατοσ χωρίςτθκαν ςε δεδομζνα εκπαίδευςθσ, διαςταυροφμενα δεδομζνα 
επικφρωςθσ και δεδομζνα δοκιμϊν . Η δομι του νευρικοφ δικτφου προςδιορίςτθκε 
με δοκιμι και ςφάλμα και αξιολογικθκε χρθςιμοποιϊντασ τα δεδομζνα δοκιμϊν. 

Το μοντζλο εφαρμόςτθκε ςτθν περιοχι μελζτθσ για τον υπολογιςμό του GWQI ςε 
τοποκεςίεσ χωρίσ δοκιμζσ ποιότθτασ νεροφ. Η περιοχι μελζτθσ θ οποία είναι 10000 
km2 χωρίηεται ςε 10000 pixels μεγζκουσ 1x1 km. Κάκε pixel ζχει τισ τιμζσ ειςόδου 
των παραγόντων ποιότθτασ των υπογείων υδάτων. Οι ςυντεταγμζνεσ των pixels 
προςτίκενται ςτο GISκαι για κάκε pixel προςκζτουμε τισ τιμζσ ειςόδου του ςτο ANN 
για να υπολογίςουμε το GWQI. Οι πραγματικζσ τιμζσ GWQI από τα 85 πθγάδια 
πόςιμου νεροφ επικαλφφκθκαν ςτο GIS για να αξιολογθκείθ ακρίβεια με τθ 
ςφγκριςθ. Στθν περίπτωςθ αυτι τα αποτελζςματα ιταν πολφ ακριβι.  
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 Εργαςία 2: Ρρόβλεψθ ρφπανςθσ υπογείων υδάτων από νιτρικά άλατα ςε 
υδροφορζα τθσ Νότιασ οδόπθσ (Θράκθ, Ελλάδα) 

Σε αυτι τθν εργαςία (Gemitzi, 2008) χρθςιμοποιικθκε ζνα MLP με ζναν 
αλγόρικμοοπιςκοδιάδοςθσ (back-propagation) για ταξινόμθςθ. Τα pixel δοκιμισ 
αντιςτοιχοφν ςτα ςθμεία δειγματολθψίασ όπου μετρικθκε θ ςυγκζντρωςθ νιτρικϊν 
ςτα υπόγεια φδατα. Κάκε κζςθ δειγματολθψίασ είναι ζνα ςφμπλεγμα εννζα pixel, 
όπου το κεντρικό είναι το ςθμείο δειγματολθψίασ και τα οκτϊ γειτονικά υποτίκεται 
ότι είναι ίδια με το κεντρικό pixel. Ζνα διάνυςμα χαρακτθριςτικϊν ςυςχετίηεται με 
κάκε pixel. Ζτςι για τισ 214 γεωτριςεισ, που χρθςιμοποιικθκανωσ κζςεισ 
δειγματολθψίασ, ζχουμε ςυνολικά 1926 pixels, όπου θ ςυγκζντρωςθ νιτρικοφ 
άλατοσ μετρικθκε για να χρθςιμοποιθκεί για τθν εκπαίδευςθ και τθ δοκιμι του 
δικτφου. 

Το λογιςμικό GIS IdrisiAndes χρθςιμοποιικθκε μαηί με το MLP. Κάκε pixel 
ταξινομικθκε ςε μία από τισ τζςςερισ κατθγορίεσ ρφπανςθσ από νιτρικά άλατα. Το 
ιμιςυ του ςυνόλου δεδομζνων χρθςιμοποιικθκε για τθν εκπαίδευςθ και το 
υπόλοιπο για τθ δοκιμι του δικτφου, για τθν επικφρωςθ των αποτελεςμάτων. Το 
νευρωνικό δίκτυο αναλφκθκε πολλζσ φορζσ για να προςδιοριςτεί θ αρχιτεκτονικι 
του και ο ρυκμόσ εκμάκθςθσ, ζωσ ότου υπιρχε ακρίβεια μεγαλφτερθ από 70%. Τα 
αποτελζςματα αυτισ τθσ εφαρμογισ ιταν ιδιαίτερα υποςχόμενα, κακϊσ το μοντζλο 
ιταν επιτυχζσ ςτο 74% των περιπτϊςεων. 

 Συμπεράςματα - MLP για χωρικζσ προβλζψεισ 

Μποροφμε να ςυμπεράνουμε ότι τα MLP παρζχουν μια πολφ καλι εναλλακτικι 
λφςθ ςτισ ςυμβατικζσ τεχνικζσ μοντελοποίθςθσ όςον αφορά ςτισ χωρικζσ 
προβλζψεισ. Πτανεφαρμόηονται ςε μθ γραμμικά προβλιματα, τα MLP προςφζρουν 
δφο βαςικά πλεονεκτιματα. 

Το πρϊτο είναι ο προςαρμοςτικόσ χαρακτιρασ τουσ, κακϊσ τα MLPs μακαίνουν από 
προθγοφμενα δεδομζνα και ρυκμίηουν αυτόματα τισ παραμζτρουσ τουσ (τα 
ςυνδετικά βάρθ). Το δεφτερο πλεονζκτθμα είναι ότι δεν απαιτείται φυςικό μοντζλο, 
το οποίο τουσ επιτρζπει να εκτιμοφν τισ λειτουργίεσ από ζνα μικρό αρικμό 
δεδομζνων εκπαίδευςθσ και ςτθ ςυνζχεια να καταςκευάηουν αρικμθτικοφσ 
εκτιμθτζσ που μποροφν να εφαρμοςτοφν ςε πολλά φυςικά προβλιματα. Επιπλζον, 
ζχουν χαμθλι ευαιςκθςία ςε αβζβαιεσ παραμζτρουσ. 

Ζνα MLP, που ζχει εκπαιδευτεί για ζνα ςυγκεκριμζνο μοντζλο, μπορεί να 
εφαρμοςτεί ςε παρόμοια μοντζλα χωρίσ μεγάλθ μείωςθ τθσ ακρίβειασ. Ωςτόςο, αν 
υπάρχουν ςθμαντικζσ διαφορζσ, είναι προτιμότερο να επανεκπαιδευκεί. 

 2.2.2 Χρήςεισ RBFN για χωρικζσ προβλζψεισ         

Τα νευρωνικά δίκτυα ακτινικϊν ςυναρτιςεων βάςθσ (RBFNS) είναι μια πολφ 
ευζλικτθ μζκοδοσ για χωρικζσ προβλζψεισ. Ραρομοίωσ με τα MLPϋsπαρζχουν καλά 
αποτελζςματα και μποροφν να χρθςιμοποιθκοφν από μθ ζμπειρουσ χριςτεσ, ςε 
ςφγκριςθ με τισ ςυμβατικζσ τεχνικζσ μοντελοποίθςθσ και ςτατιςτικισ. 
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 Ρροςδιοριςμόσ δομισ δικτφων : Τα RBFNs για χωρικζσ προβλζψεισ ςυνικωσ ζχουν 
3 ςτρϊματα. Το ςτρϊμα ειςόδου ζχει τόςεσ μονάδεσ όςο ο αρικμόσ των 
χαρακτθριςτικϊν ειςόδου. Ανάλογα με το εάν ζχουμε μια παλινδρόμθςθ, ι μια 
εργαςία ταξινόμθςθσ, το RBFN ζχει 1 μονάδα εξόδου ι πολλαπλζσ, ανάλογα με τον 
αρικμό των τάξεων του προβλιματοσ. Ο αρικμόσ των κρυφϊν μονάδων με 
ςυναρτιςεισακτινικισβάςθσ προςδιορίηεται με δοκιμι και ςφάλμα. 

 Ακτινικι ςυνάρτθςθ: Συνικωσ ταRBFNϋs χρθςιμοποιοφν τθν ςυνάρτθςθ ακτινικισ 
βάςθσGauss για χωρικζσ προβλζψεισ. Αυτό διότι θ ςυνάρτθςθ αυτι δίνει μια 
ςθμαντικι απόκριςθ ςτθν περιοχι κοντά ςτο κζντρο τθσ ςε ςφγκριςθ με τισ γενικζσ 
ςυναρτιςεισ ακτινικισ βάςθσ, των οποίων θ απόκριςθ αυξάνει μονότονα με τθν 
απόςταςθ από το κζντρο. 

 Ρερίπτωςθ 1: Εκτίμθςθ πάχουσ χιονόςτρωςθσ χρθςιμοποιϊντασ RBFNϋs 

Σε αυτιν τθν περίπτωςθ (Binaghi etal., 2013) ζνα RBFN χρθςιμοποιείται για τθν 
εκτίμθςθ του πάχουσ του χιονιοφ με μια ςυνάρτθςθ παλινδρόμθςθσκαι μια  
ταξινόμθςθσ. Το μοντζλο βαςίηεται ςε ζνα ελάχιςτο ςφνολο τοπογραφικϊν 
δεδομζνων από ζναν περιοριςμζνο αρικμό ςτακμϊν ςτισ ιταλικζσ κεντρικζσ 
Άλπεισ. Χρθςιμοποιικθκαν ζντεκα μεταβλθτζσ ειςόδου (που αντιςτοιχοφςαν ςε 11 
νευρϊνεσ ειςόδου για αμφότερεστισ εργαςίεσ), 8 από τισ οποίεσ ιταν κλιματικζσ και 
3 γεωγραφικζσ. 

Για τθν εργαςία παλινδρόμθςθσ θ αρχιτεκτονικι προςδιορίςτθκε με μεταβολι του 
χρονικοφ παρακφρου 𝛵 και δοκιμι με διαφορετικοφσ αρικμοφσ κρυφϊν μονάδων 𝛭 
με ςυναρτιςεισ ακτινικισ βάςθσ. Χρθςιμοποιικθκαν τιμζσ 100, 250, 500, 600 και 
750. Οι βζλτιςτεσ τιμζσ προςδιορίςτθκαν ότι είναι 𝛵 = 45 με 𝛭 = 500. Υπάρχει ζνασ 
νευρϊνασ εξόδου για τθν εργαςία παλινδρόμθςθσ. Ο πίνακασ παρακάτω περιζχει τα 
αποτελζςματα παλινρόμθςθσ με βάςθ τον αρικμό των κζντρων 𝛭 ςτθ μορφι των 
ςφαλμάτων RMSE, NMRSE και MAE. 

#Centroids RMSE NRMSE MAE 

100 26.22 6.60% 15.18 

250 22.31 5.61% 12.03 

500 18.20 4.58% 9.58 

600 17.63 4.44% 9.28 

750 16.99 4.27% 8.74 

Πίνακασ 2.1 Αποτελζςματα παλινδρόμθςθσ (Binaghietal., 2013) 

Για τθν εργαςία ταξινόμθςθσ χρθςιμοποιικθκαν 4 κατθγορίεσ ανάλογα με το πάχοσ 
του χιονιοφ. Αρκετζσ διαμορφϊςεισ ελιφκθςαν υπόψθ, αλλά και πάλι θ βζλτιςτθ 
αρχιτεκτονικι αποδείχκθκε ότι είναι 𝛵 = 45 και 𝛭 = 500, αλλά αυτι τθ φορά με 4 
νευρϊνεσ εξόδου, ζναν για κάκε κατθγορία. 
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Για να παραχκεί ζνασ χάρτθσ κάλυψθσ χιονιοφ χρθςιμοποιικθκε χωρικι παρεμβολι 
κλιματικϊν μεταβλθτϊν ειςόδου και ςτθ ςυνζχεια χρθςιμοποιικθκε το δίκτυο RBF 
για να υπολογιςτεί θ αντίςτοιχθ προβλεπόμενθ τιμι κάλυψθσ χιονιοφ για κάκε τιμι 
ειςόδου. 

Overallaccuracy Mean Far 

Date Methods 
0–
1000 

1000–
1300 

1300–
1600 

1600–
1900 

1900–
2200 >2200 

  11-Feb-
03 RBF 99.67% 91.98% 93.60% 67.60% 60.77% 87.44% 83.51% 15.62% 

 

iDW 7.46% 12.90% 15.45% 29.50% 59.86% 85.58% 35.12% 31.10% 

 

Spline 85.44% 53.35% 45.38% 52.01% 67.17% 74.20% 62.92% 15.30% 

25-Feb-
03 RBF 99.98% 96.32% 98.79% 72.89% 46.92% 86.17% 83.51% 20.63% 

 

IDW 7.47% 9.68% 11.07% 17.95% 41.86% 80.64% 28.11% 28.66% 

 

Spline 84.64% 50.03% 42.46% 44.18% 53.45% 70.85% 57.60% 16.68% 

29-April-
03 RBF 99.97% 98.31% 99.92% 91.96% 61.96% 71.93% 87.34% 16.38% 

 

IDW 60.41% 35.13% 30.97% 27.23% 33.62% 58.42% 40.96% 14.56% 

  Spline 49.92% 46.93% 40.46% 38.76% 39.39% 53.46% 44.82% 6.17% 

Πίνακασ 2.2 Ακρίβεια για 6 διαςτιματα υψομζτρου (Binaghietal., 2013) 

Σε ςφγκριςθ με τισ ςυμβατικζσ ντετερμινιςτικζσ μεκόδουσ, όπωσ οι Spline και θ IDW 
(InverseDistanceWeighting), το RBFN παρουςίαςε καλφτερθ απόδοςθ με ακρίβεια 
72% ςε ςφγκριςθ με το 60% των άλλων 2 μεκόδων. Ωςτόςο, όςον αφορά τισ χωρικζσ 
προβλζψεισ από κλιματικά δεδομζνα, τα RBFNs μποροφν να υπερεκτιμοφν τιμζσ 
λόγω των μικροκλιματικϊν ςυνκθκϊν γφρω από τουσ ςτακμοφσ που παρζχουν 
δεδομζνα. Ραράδειγμα είναι θ διάρκεια τθσ περιόδου τιξθσ και οι αρχζσ του 
φκινοπϊρου, όταν θ κατανομι του χιονιοφ είναι εξαιρετικά ανομοιογενισ. 

Εργαςία 2: SIC 2004  

Αυτι θ εργαςία αποτελεί μζροσ των αςκιςεων για τθ ςφγκριςθ χωρικϊν 

παρεμβολϊν (SIC) που διοργανϊνει θ Ευρωπαϊκι Επιτροπι μζςω του Κοινοφ 

Κζντρου Ερευνϊν (JRC). Η εργαςία παρουςιάηεται ςε μία δθμοςίευςθ που ςυγκρίνει 

RBFs με γεωςτατιςτικι (Rusuetal., 2006).  

Διαφορετικζσ μζκοδοι δοκιμάςτθκαν με εκτίμθςθ τιμϊν μιασ μεταβλθτισ ςε 

διαφορετικζσ κζςεισ με τθ βοικεια ενόσ υποςυνόλου των παρατθροφμενων 

μετριςεων. Αφοφ πραγματοποιικθκαν οι μετριςεισ, δόκθκαν οι πραγματικζσ τιμζσ 
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για να ςυγκρικεί θ ακρίβεια κάκε προςζγγιςθσ. Τα ςτοιχεία τθσ SIC 2004 ιταν 

θμεριςιεσ μζςεσ τιμζσ των ποςοςτϊν δόςθσ γάμμα που μετρικθκαν ςτθ 

Νοτιοδυτικι Γερμανία ςε μια περιοχι που κάλυπτε 400 kmx700 km και 1008 

ςτακμοφσ παρακολοφκθςθσ. 

 Οι 808 πραγματικζσ τιμζσ χρθςιμοποιικθκαν για ςφγκριςθ με τα αποτελζςματα 

παρεμβολισ. Τα αποτελζςματα του RBFN και τθσ γεωςτατιςτικισ τεχνικισ 

εκτίμθςθσ (kriging) παρουςιάςτθκαν ςε ζνα 3D γράφθμα.   

 

Εικόνα 2.10 Αποτελζςματα μοντελοποίθςθσ υπολογιηόμενα από το RBFN (Rusuetal., 2006).  
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Εικόνα 2.11 Αποτελζςματα μοντελοποίθςθσ υπολογιηόμενα με γεωςτατιςτικι τεχνικι εκτίμθςθσ 

(kriging) (Rusuetal., 2006). 

 Οι δείκτεσ (ME, MAE, PMAE, MIN, MAX, PMIN, PMAX, PEAR) τθσ ςφγκριςθσ μεταξφ 

RBFN και γεωςτατιςτικισ τεχνικισ εκτίμθςθσ (kriging) είναι διαφορετικοί τφποι 

ςφαλμάτων και παρουςιάςτθκαν ςε πίνακα κακϊσ και θ ςφγκριςθ μεταξφ 

διαφορετικϊν ςυναρτιςεων(MQ, MLOG, INVMQ, SPLINE) για το RBFN.   

  ME MAE PMAE MIN MAX PMIN PMAX PEAR 

RBF -1,41 9,15 9,2 -61,14 44,53 0 53,91 0,78 

KRG -1,31 9,28 9,34 -58,39 47,28 0,06 55,82 0,77 

Πίνακασ 2.3 Στατιςτικά RBF και αποτελεςμάτων παρεμβολισkriging (Rusuetal., 2006).   

  ME MAE PMAE MIN MAX PMIN PMAX PEAR 

MQ -1,41 9,15 9,2 -61,14 44,53 0 53,91 0,78 

MLOG -1,19 9,82 9,94 -71,82 34,15 0 45,3 0,77 

INVMQ -12,18 199,4 190,78 -2017 1446 0,42 2004 -0,01 

SPLINE -2,94 53,23 54,59 -635,54 704,15 0,03 706,15 0,17 

Πίνακασ 2.4 Στατιςτικά ςτοιχεία αποτελεςμάτων παρεμβολισ χρθςιμοποιϊντασ διάφορουσ τφπουσ 

RBF (Rusuetal., 2006).  
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Αρχικά, εξετάηοντασ τα τριδιάςτατα μοντζλα, θ μελζτθ καταλιγει ςτο ςυμπζραςμα 

ότι θ γεωςτατιςτικι τεχνικι εκτίμθςθσ (kriging) υπογραμμίηει περιςςότερεσ 

λεπτομζρειεσ, αλλά οι διαφορζσ είναι μικρζσ και αφοροφν ςτο διαφορετικό επίπεδο 

ομαλότθτασ. Αναφερόμενθ ςτα αποτελζςματα που παρουςιάηονται ςτουσ πίνακεσ, 

θ μελζτθ καταλιγει ςτο ςυμπζραςμα ότι για τα RBFNs θ επιλογι τθσ ςυνάρτθςθσ 

είναι ςθμαντικι. Οι πολυτετραγωνικζσ ςυναρτιςεισ βάςθσ είναι πιο κατάλλθλεσ για 

αραιά δεδομζνα, επειδι προςφζρουν μια πιο γενικι απόκριςθ ςε ςφγκριςθ με τισ 

ςυναρτιςεισ τφπου Gauss. Το πιο ςθμαντικό είναι ότι θ μελζτθ καταλιγει ςτο 

ςυμπζραςμα ότι αν και τα αποτελζςματα και ο χρόνοσ που απαιτείται για τθν 

εκτζλεςθ είναι παρόμοια για τα RBFN και kriging, τα RBFNs είναι πολφ πιο εφκολα 

και πιο απλά ςτθ χριςθ. Το μόνο που απαιτείται για τα RBFNs είναι θ επιλογι τθσ 

ςυνάρτθςθσ και θ εξομάλυνςθ τθσ παραμζτρου, ενϊ για γεωςτατιςτικι τεχνικι 

εκτίμθςθσ (kriging) απαιτείται ζνα πολφπλοκο μοντζλο variogram. 

Εργαςία 3: Δίκτυο RBF για τθ χωρικι χαρτογράφθςθ των υψϊν των κυμάτων  

Αυτι θ εργαςία (Kalraetal., 2005) περιγράφει τθ χριςθ των RBFNs για πλθροφορίεσ 

από τθλεπιςκόπθςθ, και πιο ςυγκεκριμζνα για δορυφορικζσ πλθροφορίεσ. Η 

εφαρμογι αποτελείται από τθν χαρτογράφθςθ των  κφματωναπό τθλεπιςκόπθςθ ςε 

βακζαυδάτα μζςω των παράκτιων κυμάτων. Η εργαςία επικεντρϊνεται ςτθ 

ςφγκριςθ μεταξφ των RBFNs και των δικτφωνπροςωτροφοδότθςθσ και 

οπιςκοδιάδοςθσ(Feedforwardbackpropagation), κακϊσ και του ςυςτιματοσ 

adaptiveneuro-fuzzyinference (ANFIS), το οποίο ςυνδυάηει τα πλεονεκτιματα των 

ANN και τθσ αςαφοφσ λογικισ. Θα επικεντρωκοφμε ςτθ ςφγκριςθ μεταξφ του RBFN 

και του FFBP.  

Σκοπόσ αυτισ τθσ ζρευνασ ιταν να υπολογίςει τα θμεριςια ςθμαντικά φψθ κφματοσ 

ςε μια παράκτια τοποκεςία, ανάλογα με τα φψθ των κυμάτων που ςυλλζγει ζνασ 

δορυφόροσ κατά μικοσ των διαδρομϊν του. Η κοινι προςζγγιςθ για τθν προβολι 

των δορυφορικϊν δεδομζνων που ςυλλζγονται ςε βακφτερεσ ωκεάνιεσ τοποκεςίεσ 

ςε μια ρθχι περιοχι κα ιταν θ ςτατιςτικι παλινδρόμθςθ. Αλλά αυτι κα ζπαςχε 

από τον περιοριςμό των μοντζλων και τισ αρικμθτικζσ προςεγγίςεισ κακϊσ και από 

τθν απαίτθςθ ςθμαντικϊν εξωγενϊν πλθροφοριϊν, χρόνου και απαιτιςεισ 

αποκικευςθσ των θλεκτρονικϊν υπολογιςτϊν. Επομζνωσ, ταANNs εξετάςτθκαν ςε 

τρεισ διαφορετικζσ αρχιτεκτονικζσ. 

 Η περιοχι μελζτθσ βρίςκεται ςτθ δυτικι πλευρά τθσ ινδικισ ακτογραμμισ. Οι 

πλθροφορίεσ τθλεπιςκόπθςθσ ςυλλζχκθκαν από ζνα ραντάρ υψομζτρθςθσ πάνω ςε 

ζνα δορυφόρο. Ο αρικμόσ κόμβων ειςόδου και εξόδου για το FFBP και το ANFIS 

ιταν 21 και για το δίκτυο RBF 21 και 1. Ο αρικμόσ των κρυφϊν μονάδων για το FFBP 

αποφαςίςτθκε από δοκιμζσ να είναι 9 και για το δίκτυο RBF 13. Για τθ 

βακμονόμθςθ του δικτφου RBF, το 80% περίπου των διακζςιμων δεδομζνων 

χρθςιμοποιικθκε και τα υπόλοιπα χρθςιμοποιικθκαν για να τα δοκιμάςουν ι να τα 

επικυρϊςουν.  
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Errormeasure RBF ANFIS 

FFBP(Algorithm-

RP) 

R 0.90 0.82 0.87 

MAE 0.26 0.32 0.34 

RMSE 0.40 0.56 0.48 

SI 0.28 0.40 0.34 

MSRE 0.11 0.16 0.12 

Πίνακασ 2.5 Μζτρα ςφάλματοσ (Kalraetal., 2005).  

Η επιλογι του RBFN αποδείχκθκε ότι είναι κατάλλθλθ για αυτι τθν εφαρμογι, παρά 

το γεγονόσ ότι ςτθν μθχανικι των ωκεανϊν πρϊτθ επιλογι των περιςςότερων 

εφαρμογϊν ANN είναι θ FFBP. Αυτό μπορεί να φανεί από τα ικανοποιθτικά μζτρα 

ςφάλματοσ που παριχκθςαν κατά τθ διάρκεια τθσ φάςθσ δοκιμισ ςτον πίνακα 

μετριςεων ςφάλματοσ. Το δίκτυο RBF ζχει το υψθλότερο μζγεκοσ R και ςτο 

υπόλοιπο των μετριςεων ςφάλματοσ το χαμθλότερο.  

Η μελζτθ καταλιγει ςτο ςυμπζραςμα ότι το RBFN βρζκθκε πιο κατάλλθλο για τθ 

χαρτογράφθςθ ςε ςφγκριςθ με το ANFIS και το FFBP. Ο λόγοσ είναι οτι τα 

δορυφορικά δεδομζνα χρειάηονται ζναν «τοπικό ςυντονιςμό» χωρίσ εποπτεία πριν 

χρθςιμοποιθκοφν ςτθ ρφκμιςθ του νευρωνικοφ δικτφου. Το δίκτυο RBF, όπωσ 

αναφζρκθκε προθγουμζνωσ ςτο κεφάλαιο 2.1.11, διαςφαλίηει τθν τοπικι 

λειτουργία τθσ λειτουργίασ μεταφοράσ ςε αντίκεςθ με τθν γενικι λειτουργία του 

FFBP. Η εν λόγω εργαςία τονίηει επίςθσ τθ ςθμαςία τθσ ρφκμιςθσ του δικτφου με 

βάςθ το ςυγκεκριμζνο ςφνολο δεδομζνων. 

Εργαςία 4: Νευρωνικό δίκτυο ακτινικϊν ςυναρτιςεων βάςθσ για υδρολογικι 

αναςτροφι: αξιολόγθςθ με κλαςικζσ και χωροχρονικζσγεωςτατιςτικζσ τεχνικζσ ςτο 

πλαίςιο του χαρακτθριςμοφ τοποκεςίασ 

Αυτι θ εργαςία (Bagtzoglouetal., 2008) υπογραμμίηει τθν απόδοςθ των δικτφων RBF 

ςε ςφγκριςθ με τισ κλαςικζσ και χρονικζσ γεωςτατιςτικζσ τεχνικζσ, όπωσ θ 

OrdinaryKriging (OK) και θ τεχνικι χαρτογράφθςθσ BayesianMaximumEntropy 

(BME). Η εςτίαςθ είναι γφρω από τθ χριςθ τριϊν τεχνικϊν (RBF, OK και BME) για τθ 

χωρικι χαρτογράφθςθ. Η υδραυλικι αγωγιμότθτα (ι θ διαπερατότθτα) είναι θ 

υδραυλικι ιδιότθτα που είναι ςτο επίκεντρο τθσ μελζτθσ. Σε αυτό το ζργο 

χρθςιμοποιοφνται υδρολογικά δεδομζνα, τα οποία το κακιςτοφν κατάλλθλο και για 

τθν εφαρμογι μασ. Θα επικεντρωκοφμε κυρίωσ ςτισ παραμζτρουσ που 

βελτιςτοποιοφν τθν απόδοςθ των δικτφων RBF.  
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Η περιοχι μελζτθσ είναι θ μια μονάδα εναπόκεςθσ αποβλιτων (WIPP-Waste 

IsolationPilotPlant)) που βρίςκεται ςτθν ζρθμο Chihuahuan του νοτιοανατολικοφ 

Νζου Μεξικοφ. Στθν περιοχι WIPP υπάρχουν 21 ςθμεία ςυλλογισ δεδομζνων και 

ςυμπεριλαμβάνοντασ τθν περιβάλλουςα γεωφυςικι περιοχι ενδιαφζροντοσ, 

υπάρχουν 41 ςθμεία. Οι τιμζσ υδραυλικισ αγωγιμότθτασ μετρικθκαν και ςτισ 41 

κζςεισ και οι τιμζσ υδραυλικοφ φψουσ ςε 32 κζςεισ. Οι τιμζσ υδραυλικισ 

αγωγιμότθτασ ελιφκθςαν από δοκιμζσ DST γεωτρφπανου, δοκιμζσ Slug 

(προςκαφαίρεςθ νεροφ ςτθν γεϊτρθςθ) και δοκιμζσ άντλθςθσ μεγάλων περιόδων. 

Μετρϊνται ςε (m2/sec) και ποικίλλουν ανάλογα με τισ τάξεισ μεγζκουσ, ζτςι ϊςτε να 

χρθςιμοποιείται το log10 των πρϊτων τιμϊν. Τα δεδομζνα υδραυλικισ 

αγωγιμότθτασ κυμαίνονται από -10,1 ζωσ -2,9 και οι τιμζσ υδραυλικοφ φψουσ 

κυμαίνονται από 905 m ζωσ 938 m. Οι τιμζσ αντλικθκαν από περιοχι 27 χλμ. Χ  28 

χλμ., ενϊ θ τοποκεςία WIPP είναι ζνα τετράγωνο με πλευρά 6 χλμ.  

Το δίκτυο RBF εκπαιδεφτθκε χρθςιμοποιϊντασ τισ ςυντεταγμζνεσ χωρικισ 

κατεφκυνςθσ 41 x και y και τα αντίςτοιχα ςθμεία δεδομζνων λογαρικμικισ 

διαπερατότθτασ. Η ςφγκλιςθ παρατθρικθκε μετά από 150-300 περιόδουσ, ζνα 

τμιμα που αντιςτοιχεί ςτο ζνα δζκατο των υπολογιςτικϊν απαιτιςεων ςε ςφγκριςθ 

με τθν οπιςκοδιάδοςθ των ANN. Η προςζγγιςθ k-meansclustering χρθςιμοποιικθκε 

για τον οριςμό των κζντρων RBF. Το δίκτυο RBF παριγαγε αποτελζςματα ςε 2287 

απεικονιςμζνα ςτοιχεία. Αυτά τα αποτελζςματα είναι τα δεδομζνα που 

χρθςιμοποιικθκαν για τθ ςφγκριςθ του δικτφου RBF με τθ γεωςτατιςτικι τεχνικι 

εκτίμθςθσ (kriging). Διαπιςτϊκθκε ότι το δίκτυο RBF μπορεί να παράγει ζνα 

ρεαλιςτικό μοντζλο με περιοριςμζνα δεδομζνα με πολφ παρόμοια με το kriging 

αποτελζςματα και είναι ακριβζςτερο όταν αυξάνεται ο αρικμόσ των κρυμμζνων 

κόμβων. Η εργαςία επίςθσ ελζγχει τθ ςφηευξθ “soft” ι αλλθλεξαρτϊμενων 

δεδομζνων με “hard” δεδομζνα για το RBF, μζςω τθσ εξόδου δικτφου.   
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Εικόνα 2.12 Παρεμβολι τθσ λογαρικμικι τιμισδιαπερατότθτασ ςτθν τοποκεςία WIPP με: a) OK  b) 

τυπικι απόκλιςθ kriging και c) RBF-ANN (Bagtzoglouetal., 2008). 

 Πςον αφορά τισ παραμζτρουσ που βελτιςτοποιοφν τθν απόδοςθ του δικτφου RBF, 

ςφμφωνα με τθν εργαςία, θ αρχικοποίθςθ του δικτφου με μικρά τυχαία βάρθ 

μπορεί να είναι κρίςιμθ για τθ ςφγκλιςθ και τθν επαναλθψιμότθτα. Επιπλζον, είναι 

ςθμαντικό να δθμιουργθκοφν οι εξαπλϊςεισ (spreads) των ςυναρτιςεων βάςθσ 

πριν από τθν εκπαίδευςθ, επειδι μεταβάλλονται μόνο με τιμζσ εκπαίδευςθσ που 

ενεργοποιοφν τθ ςυνάρτθςθ.  

Συμπεράςματα - RBFNs 

Υπάρχουν πολλά πλεονεκτιματα ςτθ χριςθ των RBFNs για χωρικζσ προβλζψεισ 

(Rusuetal., 2006). Ρρϊτον, ανάλογα με τον τφπο των ακτινικϊν λειτουργιϊν, το 

μοντζλο RBF μπορεί να προςφζρει μια τοπικι απόκριςθ (ωσ εκ τοφτου είναι ςε κζςθ 

να προςδιορίςει τα τοπικά χαρακτθριςτικά τθσ επιφάνειασ που πρόκειται να 

μοντελοποιθκεί) ι μια γενικευμζνθ απόκριςθ (προςδιορίηοντασ ζτςι τα γενικά 

χαρακτθριςτικά τθσ προσ μοντελοποίθςθ επιφάνειασ). Τα RBFNs είναι ακριβείσ 

παρεμβολείσ, προτιμϊντασ τα ςθμεία ελζγχου όταν το ςθμείο ςυμπίπτει με τον 

κόμβο του προσ παρεμβολιν δικτφου. Επιπλζον, μποροφν να χρθςιμοποιθκοφν 

παράγοντεσ εξομάλυνςθσ προκειμζνου να μειωκοφν οι επιπτϊςεισ τθσ 
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μεταβλθτότθτασ μικρισ κλίμακασ μεταξφ γειτονικϊν ςθμείων δεδομζνων (Rusuetal., 

2006). 

 Ωςτόςο, για καλά αποτελζςματα πρζπει να προςδιοριςτεί θ βζλτιςτθ 

αρχιτεκτονικι, θ οποία δεν είναι πάντα απλι διαδικαςία. Ρρζπει να δοκιμαςτεί με 

πραγματικά ςφνολα δεδομζνων, όπωσ φαίνεται ςτισ περιπτϊςεισ που μελετικθκαν. 
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 3 : ΜΕΘΟΔΟ ΚΑΙ ΕΦΑΡΜΟΓΗ 

 3.1 Ο ΑΛΓΟΡΙΘΜΟ ΣΟΤ ΑΝΝ 

 3.1.1 Χαρακτηριςτικά 

Ο αλγόρικμοσ που χρθςιμοποιείται για το νευρωνικό δίκτυο ακτινικϊν 
ςυναρτιςεων βάςθσ είναι γραμμζνοσ ςτθ γλϊςςα προγραμματιςμοφ FORTRAN 
(Nikolosetal., 2007). Γενικά, ζνα RBFN είναι ζνα τριϊν ςτρωμάτων, πλιρωσ 
ςυνδεδεμζνο δίκτυο προςωτροφοδότθςθσ (feed-forward), το οποίο εκτελεί μια μθ 
γραμμικι χαρτογράφθςθ από τον χϊρο ειςόδου προσ ςτον κρυμμζνο χϊρο (RL → 
RM), ακολουκοφμενθ από μια γραμμικι χαρτογράφθςθ (RM → R1) από το κρυφό 
προσ το χϊρο εξόδου (𝐿 είναι ο αρικμόσ των κόμβων ειςόδου, 𝑀 είναι ο αρικμόσ 
των κρυφϊν κόμβων, ενϊ το επίπεδο εξόδου ζχει ζναν μοναδικό κόμβο). 

Η αντίςτοιχθ ζξοδοσ 𝑦𝑦(𝑥𝑥), για ζνα διάνυςμα ειςόδου 𝑥𝑥 =
 𝑥𝑥1, 𝑥𝑥2,… , 𝑥𝑥𝐿 είναι 

𝑦𝑦 𝑥𝑥 =  𝑤𝑖 ∙ 𝜑𝑖(𝑥𝑥)

𝑀

𝑖=1

 (3.1) 

 

όπου 𝜑𝑖(𝑥𝑥) είναι θ ζξοδοσ τθσ 𝑖κρυμμζνθσ μονάδασ 

𝜑𝑖 𝑥𝑥 = 𝐺  𝑥𝑥 − 𝑐𝑐𝑖  ,   𝑖 = 1,… ,𝑀 (3.2) 

 

Οι ςυνδζςεισ (βάρθ) ςτθ μονάδα εξόδου (𝑤𝑖 , 𝑖 = 1,… ,𝑀)είναι οι μόνοι 
ρυκμιηόμενεσ παράμετροι. Τα κζντρα RBFN ςτισ κρυφζσ μονάδεσ 𝑐𝑐𝑖 , 𝑖 =
1,… ,𝑀επιλζγονται με τρόπο ϊςτε να μεγιςτοποιθκοφν οι ιδιότθτεσ γενίκευςθσ του 
δικτφου. Η ςυνάρτθςθ μθ γραμμικισ ενεργοποίθςθσ 𝐺 ςτθν περίπτωςι μασ 
επιλζγεται να είναι θ ακτινικι ςυνάρτθςθ βάςθσ του Gauss 

𝐺 𝑢,𝜎 = exp(−𝑢2 𝜎2)  (3.3) 

όπου 𝜎 είναι θ τυπικι απόκλιςθ τθσ βαςικισ ςυνάρτθςθσ. 

Υπάρχουν διάφορεσ ςτρατθγικζσ που μποροφν να υιοκετθκοφν ςχετικά με τθν 
επιλογι των κζντρων ςυναρτιςεων ακτινικισ βάςθσ ςτο κρυμμζνο επίπεδο, όταν 
ςχεδιάηεται ζνα RBFN: α) Τυχαία επιλογι ςτακερϊν κζντρων, θ οποία είναι θ 
απλοφςτερθ προςζγγιςθ και θ επιλογι κζντρων από τα δεδομζνα εκπαίδευςθσ 
είναι μια λογικι επιλογι. β) Αυτο-οργανωμζνθ επιλογι κζντρων. γ) Εποπτευόμενθ 
επιλογι κζντρων, θ οποία είναι θ πιο γενικευμζνθ μορφι ενόσ RBFN. Η τυπικι 
διαδικαςία είναι να επιλεγοφντα διανφςματα ειςόδου ςτο ςφνολο εκπαίδευςθσ ωσ 
κζντρα RBFN. Σε αυτι τθν περίπτωςθ τα αποτελζςματα 𝑀 = 𝑁𝑅, όπου 𝑁𝑅 είναι ο 
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αρικμόσ των δεδομζνων εκπαίδευςθσ. Για τα μεγάλα ςφνολα εκπαίδευςθσ (με 
αποτζλεςμα μεγάλεσ τιμζσ 𝑀) αυτι θ επιλογι αναμζνεται να αυξιςει τισ 
απαιτιςεισ αποκικευςθσ και το κόςτοσ τθσ CPU. Επιπλζον, θ επιλογι 𝑀 = 𝑁𝑅κα 
μποροφςε να οδθγιςει ςε υπερβολικι προςαρμογι (overfitting) και/ι κακι 
δυνατότθτα γενίκευςθσ του δικτφου. Η χρθςιμοποιοφμενθ λφςθ είναι θ επιλογι του 
𝑀 < 𝑁𝑅και, κατά ςυνζπεια, θ αναηιτθςθ υποβζλτιςτων λφςεων, οι οποίεσ κα 
δϊςουν μια καλφτερθ ικανότθτα γενίκευςθσ ςτο δίκτυο. 

Πςον αφορά ςτθν εκπαίδευςθ, υπάρχουν δφο διαφορετικζσ προςεγγίςεισ, θ άμεςθ 
και θ επαναλθπτικι μάκθςθ. Στθν περίπτωςι μασ επιλζχκθκε θ πρϊτθ προςζγγιςθ. 
Η διαδικαςία άμεςθσ εκμάκθςθσ βαςίηεται ςε μια πινακοποίθςθ των εξιςϊςεων 
που διζπουν το δίκτυο RBF. Η παρουςίαςθ του δικτφου με τα πρότυπα ειςόδου 𝑁𝑅 
επιτρζπει τθ διαμόρφωςθ ενόσ πίνακα𝛨(𝑁𝑅 ×𝑀), που γίνεται τετράγωνοσ ςτθν 
ειδικι περίπτωςθ όταν 𝑁𝑅 = 𝑀. Κάκε γραμμι ςτον πίνακα παρεμβολισ 𝛨 
αντιςτοιχεί ςε ζνα παράδειγμα μάκθςθσ και κάκε ςτιλθ ςε ζνα κζντρο RBFN. Οι 
τιμζσ των μονάδων εξόδου ζχουν ωσ αποτζλεςμα το προϊόν του πίνακα: 

𝐻 𝑁𝑅 ×𝑀  𝑤 𝑀 × 1 = 𝑦𝑦(𝑁𝑅 × 1) (3.4) 

όπου 𝑦𝑦 είναι το επικυμθτόδιάνυςμα εξόδου, όπωσ παρζχεται από το ςφνολο 
εκπαίδευςθσ και 𝑤 είναι το διάνυςμαςυναπτικϊν βαρϊν, το οποίο αποτελείται από 
𝛭αγνϊςτουσ, που πρζπει να υπολογιςτοφν. Η αναςτροφι του 𝛨 επιτυγχάνεται 
μζςω τθσ τεχνικισ Gram-Schmidt (Nikolos et al., 2007).  

3.1.2 Δομή των αρχείων ειςόδου 

Οι ρυκμίςεισ τουANNs τροποποιοφνται μζςω των ακόλουκων αρχείων ειςόδου: 
"case.txt", "data.txt", "evaluate.txt", "initialize.txt", "NeuralCombo.txt". 

Αρχείο ειςόδου "data.txt" 

Σε αυτό το αρχείο, το μζγεκοσ του διακζςιμου ςυνόλου δεδομζνων ειςάγεται ςτθν 
πρϊτθ γραμμι και, κάτω από αυτό, τα αντίςτοιχα δεδομζνα (με τθ μορφι των 
𝑥,𝑦, 𝑧 ςυντεταγμζνων) ειςάγονται ςε μορφι τριϊν ςτθλϊν. Οι πρϊτεσ δφο ςτιλεσ 
είναι οι μεταβλθτζσ 𝑥 και 𝑦 που αντιςτοιχοφν ςτισ γεωγραφικζσ ςυντεταγμζνεσ και θ 
τρίτθ ςτιλθ είναι θ γνωςτι μζτρθςθ του υδραυλικοφ φψουσ του υδροφορζα𝑧 για τθ 
ςυγκεκριμζνθ γεωγραφικι κζςθ (Εικόνα 3.1). 
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Εικόνα 3.1: Αρχείο ειςόδου "data.txt". 

Αρχείο ειςόδου "evaluate.txt" 

Εδϊ, οι 𝑥, 𝑦 γεωγραφικζσ ςυντεταγμζνεσ, που χρθςιμοποιοφνται για τθν αξιολόγθςθ 
του ANN, ειςάγονται ςε δφο ςτιλεσ. Το μζγεκοσ του ςυνόλου δεδομζνων βρίςκεται 
ςτθν πρϊτθ γραμμι. Ππωσ κα περιγραφεί αργότερα ςε αυτιν τθν εργαςία, για 
κάποιεσ περιπτϊςεισ κα χρθςιμοποιθκοφν οι ίδιεσ ςυντεταγμζνεσ που 
χρθςιμοποιικθκαν για τθν εκπαίδευςθ και για τθ διαδικαςία αξιολόγθςθσ (Εικόνα 
3.2) 

  

Εικόνα 3.2: Αρχείο ειςόδου "evaluate.txt". 

Αρχείο ειςόδου "case.txt" 

Σε αυτό το αρχείο, ορίηονται θ αρχιτεκτονικι και τα χαρακτθριςτικά εκπαίδευςθσ 
του νευρωνικοφ δικτφου, όπωσ περιγράφεται ςτθνΕικόνα 3.3. 
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Εικόνα 3.3: Αρχείο ειςόδου "case.txt". 

• popsize: Το μζγεκοσ του ςυνόλου δεδομζνων. 

• nvars: Ο αρικμόσ των μεταβλθτϊν ειςόδου. 

• NeuralTrain: Αρικμόσ δεδομζνων που κα χρθςιμοποιθκοφν για εκπαίδευςθ. 

• NeuralTest: Αρικμόσ δεδομζνων που κα χρθςιμοποιθκοφν για ζλεγχο. 

• Globmax: Η μζγιςτθ τιμι εξόδου του ANN. 

• Globmin: Η ελάχιςτθ τιμι εξόδου του ANN. 

• NUM_LAYERS: Ο αρικμόσ των επιπζδων του δικτφου ακτινικϊν ςυναρτιςεων 
βάςθσ. 

• Units(0): Αρικμόσ νευρωνικϊν μονάδων του πρϊτου επιπζδου (ειςόδου). 

• Units(1): Αρικμόσ νευρωνικϊν μονάδων του δεφτερου επιπζδου. 

• Units(2): Αρικμόσ νευρωνικϊν μονάδων του τρίτου επιπζδου (εξόδου). 

 

Αρχείο ειςόδου "initialize.txt" 

Σε αυτό το αρχείο ειςόδου ορίηουμε τον αρικμό των μεταβλθτϊν ειςόδου, το εφροσ 
τθσ μίασ μεταβλθτισ εξόδου και το εφροσ των μεταβλθτϊν ειςόδου (Εικόνα 3.4): 
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nvars: αρικμόσ μεταβλθτϊν ειςόδου. 

globmax: θ μζγιςτθ αναμενόμενθ τιμι τθσ μεταβλθτισ  εξόδου (ςτθν περίπτωςι 
μασ θ ςυντεταγμζνθ 𝑧). 

globmin: θ ελάχιςτθ αναμενόμενθ τιμι τθσ μεταβλθτισ εξόδου (ςτθν περίπτωςι 
μασ θ ςυντεταγμζνθ 𝑧). 

lobound (1), upbound (1): ελάχιςτεσ και μζγιςτεσ τιμζσ τθσ πρϊτθσ μεταβλθτισ 
ειςόδου (ςτθν περίπτωςι μασ τθσ ςυντεταγμζνθσ 𝑥). 

lobound (2), upbound (2): ελάχιςτεσ και μζγιςτεσ τιμζσ τθσ δεφτερθσ μεταβλθτισ 
ειςόδου (ςτθν περίπτωςι μασ τθσ ςυντεταγμζνθσ 𝑦). 

  

Εικόνα 3.4: Αρχείο ειςόδου "initialize.txt". 

Αρχείο ειςόδου "NeuralCombo.txt" 

Αυτό το αρχείο ορίηει οριςμζνεσ επιλογζσ ςχετικά με τθ φφςθ και τθ διαδικαςία 
εκπαίδευςθσ του χρθςιμοποιοφμενου τεχνθτοφ νευρωνικοφ δικτφου (Εικόνα 3.5). 
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Εικόνα 3.5: Αρχείο ειςόδου "NeuralCombo.txt". 

NEURALBOOL: οριςμζνο πάντα ωσ "TRUE". 

MLPBOOL: TRUE εάν χρθςιμοποιείται το δίκτυο MLP, FALSE διαφορετικά. 

RBFBOOL: TRUE εάν χρθςιμοποιείται το δίκτυο RBF, FALSE διαφορετικά. 

MaxTrain1: Ο μζγιςτοσ αναμενόμενοσ αρικμόσ διακζςιμων δεδομζνων 
εκπαίδευςθσ. 

MaxTest1: Ο μζγιςτοσ αναμενόμενοσ αρικμόσ διακζςιμων δεδομζνων δοκιμϊν. 

Train_perc: Ροςοςτό δεδομζνων που χρθςιμοποιείται για τθν εκπαίδευςθ. 

Centers_perc: Ροςοςτό δεδομζνων εκπαίδευςθσ που χρθςιμοποιείται ωσ κζντρα 
RBF (ςυνικωσ ςφνολο ίςο με 1.0). 

3.1.3 Δομή των αρχείων εξόδου 

Τα αποτελζςματα τθσ διαδικαςίασ εμφανίηονται ςτα αρχεία εξόδου "evalfit.txt" και 
RBF_error.txt "(ι ςτο MLP_error.txt, όταν χρθςιμοποιείται ζνα πολυςτρωματικό 
δίκτυοperceptron). 

Αρχείο εξόδου "evalfit.txt" 

Αυτό το αρχείο κειμζνου περιζχει τα αποτελζςματα τθσ διαδικαςίασ αξιολόγθςθσ 
(χρθςιμοποιϊντασ τα δεδομζνα ειςόδου που περιζχονται ςτο αρχείο ειςόδου 
evaluation.txt). Οι δφο πρϊτεσ ςτιλεσ είναι οι δφο μεταβλθτζσ ειςόδου που 
περιζχονται ςτο αρχείο ειςαγωγισ evaluation.txt (οι ςυντεταγμζνεσ 𝑥 και 𝑦 ςτισ 
οποίεσ αξιολογείται το δίκτυο) και θ τρίτθ ςτιλθ είναι οι προβλζψεισ τεχνθτοφ 
νευρωνικοφ δικτφου τθσ μεταβλθτισ εξόδου ςτισ αντίςτοιχεσ κζςεισ (το υδραυλικό 
φψοσ του υδροφορζα 𝑧 ςε αυτζσ τισ ςυντεταγμζνεσ) (Εικόνα 3.6). 
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Εικόνα 3.6: Αρχείο εξόδου "evalfit.txt". 

Αρχείο εξόδου "RBF_error.txt" 

Σε αυτό το αρχείο εξόδου παρατίκενται τα ςφάλματα των προβλζψεων του δικτφου 
ακτινικϊν ςυναρτιςεων βάςθσ. Αυτά τα ςφάλματα υπολογίηονται χρθςιμοποιϊντασ 
τισ διαφορζσ μεταξφ των μετροφμενων τιμϊν και των αντίςτοιχων προβλεπόμενων 
τιμϊν του φψουσ του υδροφορζα𝑧. Η πρϊτθ τιμι είναι το μζςο ςφάλμα 
εκπαίδευςθσ (χρθςιμοποιϊντασ το ςφνολο δεδομζνων εκπαίδευςθσ), ενϊ θ 
δεφτερθ τιμι είναι το μζςο ςφάλμα δοκιμισ (χρθςιμοποιϊντασ το ςφνολο 
δεδομζνων δοκιμϊν) (Εικόνα 3.7). 

  

Εικόνα 3.7: Αρχείο εξόδου "RBF_error.txt". 
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Γραφικι απεικόνιςθ των αποτελεςμάτων 

Για τθ γραφικι παρουςίαςθ των δεδομζνων και των αποτελεςμάτων 
χρθςιμοποιικθκε το Microsoft Excel. Οι ςυντεταγμζνεσ 𝑥 και 𝑦 αντιςτοιχοφν ςτον 
άξονα 𝑥 και 𝑦 αντιςτοίχωσ. Το υδραυλικό φψοσ του υδροφορζα𝑧 εμφανίηεται ωσ θ 
ακτίνα ενόσ κφκλου που ζχει το κζντρο του ςτθ κζςθ τθσ μζτρθςθσ (ι τθσ 
πρόβλεψθσ). Πςο μεγαλφτερθ είναι θ ακτίνα του κφκλου, τόςο μεγαλφτερο είναι το 
υδραυλικό φψοσ. Οι μπλε κφκλοι αντιςτοιχοφν ςτο μετρθμζνο υδραυλικό φψοσ του 
υδροφορζα𝑧, ενϊ οι κόκκινοι κφκλοι αντιςτοιχοφν ςτο προβλεπόμενο υδραυλικό 
φψοσ του υδροφορζα, όπωσ υπολογίηεται από το δίκτυο ακτινικϊν ςυναρτιςεων 
βάςθσ. Πςο περιςςότερο ταιριάηουν οι 2 τφποι κφκλων, τόςο πιο ακριβισ είναι θ 
πρόβλεψθ του νευρωνικοφ δικτφου ςτισ αντίςτοιχεσ ςυντεταγμζνεσ. 

 3.2 ΔΟΚΙΜΗ ΣΟΤ ΑΛΓΟΡΙΘΜΟΤ RBFN 

Σε αυτό το μζροσ, κα χρθςιμοποιιςουμε τα διακζςιμα μετρθμζνα δεδομζνα για τθν 
εκπαίδευςθ του ANN και τθν αξιολόγθςθ τθσ ακρίβειάσ του. Σε κάκε δοκιμι τα 
περιςςότερα δεδομζνα κα χρθςιμοποιθκοφν για τθν εκπαίδευςθ του ANN και τα 
υπόλοιπα πρόκειται να χρθςιμοποιθκοφν ωσ δεδομζνα δοκιμϊν. Στο πρϊτο μζροσ 
κα χρθςιμοποιιςουμε ολόκλθρο το ςφνολο των δεδομζνων. Στθ ςυνζχεια, τα 
δεδομζνα κα χωριςτοφν ςε δφο υποςφνολα ςτο 𝑥 = 510000 για να προςδιοριςτεί αν 
θ ακρίβεια αυξάνεται εάν δοκιμάηουμε το ANN ςε κάκε υποςφνολο ξεχωριςτά. 

3.2.1 Δοκιμζσ με ολόκληρο το ςφνολο των δεδομζνων 

Στο ςφνολο δεδομζνων με μεγζκοσ 250, το 98% των δεδομζνων χρθςιμοποιικθκαν 
για εκπαίδευςθ και το υπόλοιπο 2% για τισ δοκιμζσ (αυτό ζγινε για να 
μεγιςτοποιθκεί θ χρθςιμοποιοφμενθ πλθροφορία για τθν εκπείδευςθ του δικτφου). 
Τα αντίςτοιχα ςφάλματα εκπαίδευςθσ και δοκιμισ είναι 3,26 * 10-3 και 1,05 * 10-2. 
Τα αποτελζςματα πρόβλεψθσ για ολόκλθρο το ςφνολο δεδομζνων απεικονίηονται 
ςτο ακόλουκο γράφθμα (Εικόνα 3.8). Στο διάγραμμα αυτό θ ακτίνα κάκε κφκλου 
απεικονίηει το φψοσ του υδροφόρου ορίηοντα ςτθν αντίςτοιχθ κζςθ (ςτο κζντρο του 
κφκλου). Οι μπλε κφκλοι αντιςτοιχοφν ςτο φψοσ του μετρθμζνου υδραυλικοφ 
φψουσ, ενϊ οι κόκκινοι κφκλοι αντιςτοιχοφν ςτο φψοσ του προβλεπόμενου 
υδραυλικοφ φψουσ, όπωσ υπολογίηεται από το δίκτυο ακτινικϊν ςυναρτιςεων 
βάςθσ (αφοφ ζχει εκπαιδευτεί). Ππωσ φαίνεται ςτισ Εικόνεσ 3.8 ζωσ 3.11, ζχει 
επιτευχκεί μια καλι προςζγγιςθ του υδραυλικοφ φψουσ του υδροφόρεα για τα 
περιςςότερα διακζςιμα πθγάδια. Μποροφμε επίςθσ να παρατθριςουμε ότι οι 
κζςεισ των διακζςιμων πθγαδιϊν μποροφν να χωριςτοφν ςε δφο διακριτζσ ομάδεσ, 
αριςτερά και δεξιά τθσ αξονικισ κζςθσ 𝑥 = 510000 περίπου (Εικόνα 3.8). 
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Εικόνα 3.8: Δοκιμι με ολόκλθρο το ςφνολο δεδομζνων. 

 

 

Εικόνα 3.9: Δοκιμι με ολόκλθρο το ςφνολο δεδομζνων (λεπτομζρεια – αριςτερότρίτο). 
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Εικόνα 3.10: Δοκιμι με ολόκλθρο το ςφνολο δεδομζνων (λεπτομζρεια - μεςαίο τρίτο). 

 

 

Εικόνα 3.11: Δοκιμι με ολόκλθρο το ςφνολο δεδομζνων (λεπτομζρεια - δεξί τρίτο). 
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3.2.2 Δοκιμζσ ςε υποςφνολα των δεδομζνων 

Ππωσ αναφζρκθκε προθγουμζνωσ, οι κζςεισ των πθγαδιϊν μποροφν οπτικά να 
χωριςτοφν ςε δφο ξεχωριςτζσ υπο-ομάδεσ. Αυτι θ παρατιρθςθ κα χρθςιμοποιθκεί 
προκειμζνου να αυξθκεί θ προβλεπτικι ικανότθτα του χρθςιμοποιοφμενου RBFN. 
Για το ςκοπό αυτόεκπαιδεφτθκαν δφο διαφορετικά RBFNs, με τα δεδομζνα των δφο 
διακριτϊν ομάδων φρεατίων, και ςυγκρίναμε τα αντίςτοιχα αποτελζςματα με τα 
αποτελζςματα τθσ πρόβλεψθσ με βάςθ μια ενιαία ομάδα. 

Δοκιμι ςτθν πρϊτθ ομάδα δεδομζνων 

Η πρϊτθ (αριςτερι) ομάδα δεδομζνων ζχει μζγεκοσ 110 μονάδων, εκ των οποίων 
το 99% (108 μονάδεσ) κα χρθςιμοποιθκεί για τθν εκπαίδευςθ και το 1% για τισ 
δοκιμζσ (2 μονάδεσ). Τα προκφπτοντα ςφάλματα εκπαίδευςθσ και δοκιμισ είναι 3 * 
10-4 και 4,7 * 10-5, αντίςτοιχα. Η αντίςτοιχθ ςφγκριςθ μεταξφ του μετροφμενου και 
του προβλεπόμενου υδραυλικοφ φψουσ του υδροφόρζα παρουςιάηεται ςτθνΕικόνα 
3.12 και μεγεκφνεται περιςςότερο ςε κάκε αριςτερό και δεξιό μιςό, ςτισΕικόνεσ 
3.13 και 3.14. 

 

 Εικόνα 3.12: Δοκιμι με τθν πρϊτθ ομάδα  ςυνόλου δεδομζνων. 
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Εικόνα 3.13: Δοκιμι με τθν πρϊτθ ομάδα ςυνόλου δεδομζνων (λεπτομζρεια - αριςτερό μιςό). 

 

 

Εικόνα 3.14: Δοκιμι με τθν πρϊτθ ομάδα ςυνόλου δεδομζνων (λεπτομζρεια - δεξί μιςό). 
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Δοκιμι με τθ δεφτερθ ομάδα δεδομζνων 

Η δεφτερθ (δεξιά) ομάδα δεδομζνων ζχει μζγεκοσ 140 μονάδων, εκ των οποίων το 
99% (138) ζχει χρθςιμοποιθκεί για εκπαίδευςθ και 1% (2) για δοκιμζσ. Τα 
προκφπτοντα ςφάλματα εκπαίδευςθσ και δοκιμισ είναι αντίςτοιχα 2,49 * 10-3 και 
4,4 * 10-2. Η αντίςτοιχθ ςφγκριςθ μεταξφ του μετροφμενου και του προβλεπόμενου 
υδραυλικοφ φψουσ του υδροφορζα παρουςιάηεται ςτθν Εικόνα 3.15 και 
λεπτομερζςτερα για κάκε τζταρτοςτισ Εικόνεσ 3.16 ζωσ 3.19. 

 

Εικόνα 3.15: Δοκιμι με τθ δεφτερθ ομάδα ςυνόλου δεδομζνων. 
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Εικόνα 3.16: Δοκιμι με τθ δεφτερθ ομάδα ςυνόλου δεδομζνων (λεπτομζρεια - άνω αριςτερό 

τζταρτο). 

 

Εικόνα 3.17: Δοκιμι με τθ δεφτερθ ομάδα ςυνόλου δεδομζνων (λεπτομζρεια - άνω δεξί τζταρτο). 
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Εικόνα 3.18: Δοκιμι με τθ δεφτερθ ομάδα ςυνόλου δεδομζνων (λεπτομζρεια - κάτω αριςτερό 

τζταρτο). 

 

Εικόνα 3.19: Δοκιμι με τθ δεφτερθ ομάδα του ςυνόλου δεδομζνων (λεπτομζρεια - κάτω δεξί 

τζταρτο). 
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Σφγκριςθ εκπαίδευςθσ ςε χωριςμζνο ςφνολο δεδομζνων ζναντι ςε ολόκλθρο 
ςφνολο δεδομζνων. 

Το παρακάτω γράφθμα περιλαμβάνει τα προβλεπόμενα αποτελζςματα για κάκε 
μια από τισ 250 κζςεισ και για τουσ δφο τρόπουσ εκπαίδευςθσ (ολόκλθρο ςφνολο 
δεδομζνων και διαιρεμζνο ςφνολο δεδομζνων) ςε ςφγκριςθ με τα δεδομζνα που 
μετρικθκαν. Οι κόκκινοι κφκλοι αντιςτοιχοφν ςτθν εκπαίδευςθ ςε διαιρεμζνο 
ςφνολο δεδομζνων, ενϊ οι μπλε κφκλοιςτθν εκπαίδευςθ ςεολόκλθρο το ςφνολο 
δεδομζνων και οι πράςινοι κφκλοι ςτα δεδομζνα μζτρθςθσ. Τα αποτελζςματα 
παρουςιάηονται ςτθν Εικόνα 3.20 και λεπτομερζςτερα για κάκε τζταρτοςτισ Εικόνεσ 
3.21 ζωσ 3.24. 

 

Εικόνα 3.20: Σφγκριςθ εκπαίδευςθσ ςε χωριςμζνο ςφνολο δεδομζνων ζναντι ςε ολόκλθρο ςφνολο 

δεδομζνων. 
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Εικόνα 3.21: Σφγκριςθ εκπαίδευςθσ ςε χωριςμζνο ςφνολο δεδομζνων ζναντι ςε ολόκλθρο ςφνολο 

δεδομζνων(λεπτομζρεια - κάτω αριςτερό τζταρτο). 

 

 

Εικόνα 3.22: Σφγκριςθ εκπαίδευςθσ ςε χωριςμζνο ςφνολο δεδομζνων ζναντι ςε ολόκλθρο ςφνολο 

δεδομζνων(λεπτομζρεια - άνω αριςτερό τζταρτο). 
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Εικόνα 3.23: Σφγκριςθ εκπαίδευςθσ ςε χωριςμζνο ςφνολο δεδομζνων ζναντι ςε ολόκλθρο ςφνολο 

δεδομζνων(λεπτομζρεια - κάτω δεξί τζταρτο). 

 

 

Εικόνα 3.24: Σφγκριςθ εκπαίδευςθσ ςε χωριςμζνο ςφνολο δεδομζνων ζναντι ςε ολόκλθρο ςφνολο 

δεδομζνων (λεπτομζρεια - άνω δεξίτζταρτο). 
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3.2.3 Χάρτεσ Ιςοχψϊν 

Οι Εικόνεσ 3.25 ζωσ 3.30 παρουςιάηουν χάρτεσ τθσ περιοχισ μελζτθσ με τισ ιςοχψείσ 
για το υδραυλικό φψοσ τουυδροφορζα. Αυτοί οι χάρτεσ ζχουν καταςκευαςτεί για να 
αποδείξουν καλφτερα τθν ακρίβεια προβλζψεων του δικτφου RBF για τισ δφο 
διαφορετικζσ περιπτϊςεισ. Ρρϊτον, παρουςιάηονται οι ιςοχψείσ των μετρθμζνων 
δεδομζνων. Ππωσ μπορεί να παρατθρθκεί με ςαφινεια, τα αποτελζςματα που 
λαμβάνονται με εκπαίδευςθ ςεδιαχωριςμζνο ςφνολο δεδομζνων παρζχουν 
περιςςότερεσ λεπτομζρειεσ ςχετικά με τθν κατανομι του υδραυλικοφ φψουσ του 
υδροφορζα, ςε ςφγκριςθ με αυτά που λαμβάνονται με  εκπαίδευςθ ςε ολόκλθρο το 
ςφνολο δεδομζνων. Χρθςιμοποιικθκε το λογιςμικό Grapher 13 για τθν καταςκευι 
των χαρτϊν. 
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Εικόνα 3.25:Ιςουψείσ του μετρθμζνου υδραυλικοφ φψουσ υδροφορζα. 

 

Εικόνα 3.26:Ιςουψείσ του μετρθμζνου υδραυλικοφ φψουσ υδροφορζα, μαηί με τισ 250 κζςεισ 

μζτρθςθσ που εμφανίηονται με κόκκινουσ κφκλουσ. 
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Εικόνα 3.27: Ιςοχψείσ του προβλεπόμενου υδραυλικοφ φψουσ υδροφορζαχρθςιμοποιϊντασ 

ολόκλθρο το ςφνολο δεδομζνων για τθν εκπαίδευςθ του RBFN. 

 

Εικόνα 3.28: Ιςοχψείσ του προβλεπόμενου υδραυλικοφ φψουσ υδροφορζαχρθςιμοποιϊντασ 

ολόκλθρο το ςφνολο δεδομζνων για τθν εκπαίδευςθ του RBFN, μαηί με τα 250 ςθμεία μζτρθςθσ 

που εμφανίηονται με κόκκινουσ κφκλουσ. 
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Εικόνα 3.29: Ιςοχψείσ του προβλεπόμενου υδραυλικοφ φψουσ υδροφορζα χρθςιμοποιϊντασ το 

διαχωριςμζνο ςφνολο δεδομζνων για τθν εκπαίδευςθ του RBFN. 

 

Εικόνα 3.30: Ιςοχψείσ του προβλεπόμενου υδραυλικοφ φψουσ υδροφορζα χρθςιμοποιϊντασ το 

διαχωριςμζνο ςφνολο δεδομζνων για τθν εκπαίδευςθ του RBFN, μαηί με τα 250 ςθμεία μζτρθςθσ 

που εμφανίηονται με κόκκινουσ κφκλουσ. 
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3.2.4 Δοκιμή με τυχαία δεδομζνα 

Το νευρωνικό δίκτυο δοκιμάςτθκε χρθςιμοποιϊντασ μια μακθματικι ςυνάρτθςθ για 
τθν παραγωγι των "μετρθμζνων δεδομζνων", ενϊ οι χωρικζσ κζςεισ για τισ 
"μετριςεισ" ζχουν παραχκεί τυχαία ςε μια περιοχι από 0 ζωσ 100 για τισ ςτιλεσ 𝑥 
και 𝑦. Η ςυνάρτθςθ που παράγει τθ ςυντεταγμζνθ𝑧 των "μετρθμζνων δεδομζνων" 
είναι θ ακόλουκθ: 

𝑧 = 2 ∗ sin  
𝑥

10
 + 3 ∗ cos  

𝑦

10
 + 6 

Τα παραγόμενα δεδομζνα χρθςιμοποιικθκαν για τθν εκπαίδευςθ του δικτφου RBF, 
χρθςιμοποιϊντασ 99% (247) των δεδομζνων ωσ δεδομζνα εκπαίδευςθσ και 1% (3) 
ωσ δεδομζνα δοκιμϊν. Τα αντίςτοιχα αποτελζςματα δείχνουν ςφάλματα 
εκπαίδευςθσ και δοκιμισ 3,33 * 10-4 και 3,87 * 10-4. Τα αποτελζςματα φαίνονται 
ςτθν Εικόνα 3.25 και με περιςςότερεσ λεπτομζρειεσ για κάκε τζταρτο ςτισΕικόνεσ 
3.31 ζωσ 3.35. Ππωσ μπορεί να φανεί, υπάρχει πολφ καλι ςφγκλιςθ μεταξφ των 
"μετρθμζνων" και των προβλεπόμενων δεδομζνων. Ο λόγοσ είναι ότι θ χωρικι 
κατανομι των διακζςιμων δεδομζνων εκπαίδευςθσ είναι πολφ ομοιόμορφθ, με 
αποτζλεςμα μια πολφ ομοιόμορφθ χωρικι κατανομι των κζντρων τθσ ακτινικισ 
ςυνάρτθςθσ βάςθσ. Αυτό ζχει ωσ αποτζλεςμα μια καλφτερθ δυνατότθτα 
προςζγγιςθσ του δικτφου. 

 

Εικόνα 3.31: Εκπαίδευςθ με τυχαίοςφνολο δεδομζνων (ολόκλθρο ςφνολο). 
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Εικόνα 3.32: Εκπαίδευςθ με τυχαίοςφνολο δεδομζνων (λεπτομζρεια - κάτω αριςτερό τζταρτο). 

 

Εικόνα 3.33: Εκπαίδευςθ με τυχαίο ςφνολο δεδομζνων (λεπτομζρεια - άνω αριςτερό τζταρτο). 
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Εικόνα 3.34: Εκπαίδευςθ με τυχαίοςφνολο δεδομζνων (λεπτομζρεια - κάτω δεξί τζταρτο). 

 

Εικόνα 3.35: Εκπαίδευςθ με τυχαίοςφνολο δεδομζνων (λεπτομζρεια - άνω δεξί τζταρτο). 
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3.2.5 Παρατηρήςεισ 

Είναι ςαφζσ ότι ο χωριςμόσ των δεδομζνων εκπαίδευςθσ ςε δφο ςυγκεντρωμζνεσ 
ομάδεσ βελτίωςε τθν ακρίβεια του ANN. Στθν πρϊτθ ομάδα δεδομζνων τα 
ςφάλματα του ANN ζχουν μειωκεί κατά περιςςότερο από ζναν παράγοντα, ενϊ ςτθ 
δεφτερθ ζχουν ελαφρϊσ αυξθκεί. Ωςτόςο, όπωσ προκφπτει από τουσ 
παραγόμενουσ χάρτεσ ιςοχψϊν του υδραυλικοφ φψουσ τουυδροφόρζα, το 
εκπαιδευμζνο δίκτυο ςτο διαιρεμζνο ςφνολο δεδομζνων παρείχε προβλζψεισ με 
καλφτερεσ λεπτομζρειεσ, ςε ςφγκριςθ με εκείνεσ που παράγονται με εκπαίδευςθ ςε 
ολόκλθρο το ςφνολο δεδομζνων. 

Αυτό είναι αναμενόμενο, επειδι το νευρωνικό δίκτυο με αυτόν τον τρόπο 
εκπαιδεφεται να προςαρμόηεται ςε κάκε ςυγκεκριμζνο τοπικό ςφνολο δεδομζνων 
με καλφτερο τρόπο. Κακϊσ οι κζςεισ των μετριςεων είναι διάςπαρτεσ με μθ 
κανονικό τρόπο, ο διαχωριςμόσ του ςυνόλου δεδομζνων ςε δφο υποςφνολα, τα 
οποία είναι πιο κανονικά κατανεμθμζνα, επιτρζπει μια πιο ομοιόμορφθ κατανομι 
των κζντρων RBF και μια καλφτερθ προγνωςτικι ικανότθτα του δικτφου. 
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 4: ΤΜΠΕΡΑΜΑΣΑ 

Αυτι θ μελζτθ παρουςίαςε τθ χριςθ ενόσ ςυγκεκριμζνου τφπου τεχνθτοφ νευρικοφ 
δικτφου, το δίκτυο ακτινικϊν ςυναρτιςεων βάςθσ (RBFN) για τθ χωρικι πρόβλεψθ 
υδραυλικοφ φψουσ υδροφόρεα. Αυτι θ μζκοδοσ αποδείχκθκε επιτυχισ, κακϊσ οι 
μετριςεισ ςφάλματοσ είναι χαμθλζσ και θ προβλεπόμενθ χωρικι κατανομι του 
υδραυλικοφ φψουσ του υδροφορζα πλθςιάηει τθν αντίςτοιχθ μετροφμενθ 
κατανομι. 

Το κφριο ςυμπζραςμά μασ ςχετικά με τθ λειτουργία του δικτφου ακτινικϊν 
ςυναρτιςεων βάςθσ RBFN είναι ότι τα ςφνολα δεδομζνων που ζχουν μια πιο 
ομοιόμορφθ κατανομι αυξάνουν τθν ακρίβεια του δικτφου, κακϊσ αυτό επιτρζπει 
μια πιο ομοιόμορφθ κατανομι των κζντρων RBFN. Αυτό προςδιορίςτθκε από τθν 
αφξθςθ τθσ ακρίβειασ όταν το ςφνολο δεδομζνων χωρίςτθκε από ζνα άνιςα 
κατανεμθμζνο ςφνολο δεδομζνων, ςε δφο πιο κανονικά κατανεμθμζνα υποςφνολα 
δεδομζνων. Ραρατθρικθκε επίςθσ ότι όταν το RBFN εκπαιδεφτθκε και δοκιμάςτθκε 
ςε ζνα τεχνθτό ςφνολο δεδομζνων με τυχαία αλλά ςχεδόν ομοιόμορφθ χωρικι 
κατανομι, παρείχεσ πολφ ικανοποιθτικά αποτελζςματα. Αυτό το χαρακτθριςτικό 
ςχετίηεται με τθ χριςθ τθσ ςυνάρτθςθσGauss για το RBFN, θ οποία παρζχει μια 
ιςχυρι επίδραςθ ςτθν περιοχι κοντά ςτο κζντρο τθσ. 

Τζλοσ, θ χριςθ των τεχνθτϊν νευρωνικϊν δικτφων RBF για αυτι τθν εφαρμογι 
δείχνει τθν ευκολία χριςθσ και πρακτικότθτάσ τουσ, κακϊσ δεν χρθςιμοποιικθκε 
μοντελοποίθςθ των φυςικϊν και χθμικϊν διεργαςιϊν ςτθν περιοχισ μελζτθσ μασ. 
Το τεχνθτό νευρωνικό δίκτυο παρείχε τισ λφςεισ χωρίσ να κακορίηει τθ ςχζςθ μεταξφ 
των δεδομζνων ειςόδου και των αποτελεςμάτων. Ωσ εκ τοφτου, παρζχουν μια 
βιϊςιμθ εναλλακτικι ςτισ υδρολογικζσ τεχνικζσ μοντελοποίθςθσ. 
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