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ΠΕΡΙΛΗΨΗ 

 

Στο πλαίςιο διαχείριςθσ και ςυντιρθςθσ των οδοςτρωμάτων, απαραίτθτθ είναι θ 

εκτίμθςθ και αξιολόγθςθ διαφόρων παραμζτρων. Μία από αυτζσ τισ παραμζτρουσ 

είναι θ ομαλότθτα του οδοςτρϊματοσ. Τα ςτοιχεία κυκλοφορίασ, οι καιρικζσ και 

περιβαλλοντικζσ ςυνκικεσ, κακϊσ και θ δομικι κατάςταςθ του οδοςτρϊματοσ 

παίηουν κακοριςτικό ρόλο ςτθ μείωςθ τθσ ομαλότθτασ. Για τθν αξιολόγθςθ τθσ 

ομαλότθτασ, χρθςιμοποιοφνται διάφοροι δείκτεσ, με πιο γνωςτό τον πλζον ευρζωσ 

διαδεδομζνο δείκτθ IRI (International Roughness Index), ενϊ ζχουν γίνει πολλζσ 

ζρευνεσ για τθν ανάπτυξθ μοντζλων πρόβλεψθσ τθσ ομαλότθτασ. Από τθν άλλθ 

μεριά, τα Νευρωνικά Δίκτυα καλοφνται να φζρουν λφςθ ςε πολφπλοκα 

προβλιματα, αγνοϊντασ τουσ κεμελιϊδεισ νόμουσ τθσ φυςικισ προκειμζνου να 

αποδίδουν καλά ςτισ παρατθριςεισ. Ζνα από αυτά τα προβλιματα είναι και θ 

πρόβλεψθ τθσ ομαλότθτασ των οδοςτρωμάτων. Τα Νευρωνικά Δίκτυα αποτελοφν 

ζνα είδοσ μθχανικισ μάκθςθσ. Η καταςκευι τουσ βαςίηεται ςτθν κατανόθςθ τθσ 

λειτουργίασ του ανκρϊπινου εγκεφάλου, από όπου και πιραν το όνομά τουσ. Τισ 

τελευταίεσ δεκαετίεσ, ζχουν διεξαχκεί πολλζσ ζρευνεσ για τθν πρόβλεψθ τθσ 

ομαλότθτασ των οδοςτρωμάτων, με τθ χριςθ Νευρωνικϊν Δικτφων, ςτο πλαίςιο 

των οποίων εντάςςεται και θ παροφςα διπλωματικι εργαςία. Αποδεικνφεται ότι τα 

Νευρωνικά Δίκτυα, μζςω των προβλζψεων των μελλοντικϊν τιμϊν του δείκτθ 

ομαλότθτασ IRI, είναι ζνα χριςιμο εργαλείο για το μθχανικό, κακϊσ υποςτθρίηει τον 

ζγκαιρο προγραμματιςμό και τθ λιψθ μζτρων ςυντιρθςθσ του οδοςτρϊματοσ με 

ςτόχο τθν ελαχιςτοποίθςθ του χρόνου επζμβαςθσ, αλλά και του ςχετικοφ κόςτουσ. 
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ABSTRACT 

 

In the context of road surface management and maintenance, it is necessary to 

assess and evaluate various parameters. One of these parameters is the roughness 

of the road surface. Traffic data, weather and environmental conditions, as well as 

the structural condition of the road surface play a crucial role in reducing normality. 

To assess normality, various indicators are used, the most widely known being the 

most widely used IRI (International Roughness Index), and many researches have 

been done to develop models for predicting normality. On the other hand, Neural 

Networks are called upon to provide a solution to complex problems, ignoring the 

fundamental laws of physics in order to perform well in observations. One of these 

problems is the prediction of the roughness of the road surfaces. Neural Networks 

are a kind of machine learning. Their construction is based on an understanding of 

the functioning of the human brain, from which they got their name. In recent 

decades, many researches have been carried out to predict the roughness of road 

surfaces, using Neural Networks, within the framework of which this diploma thesis 

is included. It is proven that Neural Networks, through the predictions of future 

values of the IRI roughness index, is a useful tool for the engineer, as it supports the 

timely planning and taking of road maintenance measures in order to minimize the 

intervention time, but also the associated costs. 
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1. ΕΙ΢ΑΓΩΓΗ 

1.1 Αντικείμενο 

Η αξιολόγθςθ και ςυντιρθςθ των οδοςτρωμάτων μίασ οδοφ ι ενόσ οδικοφ δικτφου, 

είναι ζνα ςθμαντικό αντικείμενο πολιτικοφ μθχανικοφ, κακϊσ αποτελεί κακοριςτικό 

παράγοντα ςτθν άνεςθ και ςτθν αςφάλεια των χρθςτϊν. Ο χρόνοσ και το κόςτοσ 

επζμβαςθσ για τθ ςυντιρθςθ ενόσ οδοςτρϊματοσ, μπορεί να βελτιςτοποιθκοφν 

όταν θ επζμβαςθ πραγματοποιθκεί ζγκαιρα. Η πρόβλεψθ είναι θ καλφτερθ μζκοδοσ 

για τθν κατάλλθλθ προετοιμαςία των μζςων και τθν άμεςθ δράςθ ςτο οδόςτρωμα.  

Στο πλαίςιο διαχείριςθσ και ςυντιρθςθσ των οδοςτρωμάτων, απαραίτθτθ είναι θ 

εκτίμθςθ και αξιολόγθςθ διαφόρων παραμζτρων. Μία από αυτζσ τισ παραμζτρουσ 

είναι θ ομαλότθτα του οδοςτρϊματοσ. Τα ςτοιχεία κυκλοφορίασ, οι καιρικζσ και 

περιβαλλοντικζσ ςυνκικεσ, κακϊσ και θ δομικι κατάςταςθ του οδοςτρϊματοσ 

παίηουν κακοριςτικό ρόλο ςτθ μείωςθ τθσ ομαλότθτασ. Για τθν αξιολόγθςθ τθσ 

ομαλότθτασ, χρθςιμοποιοφνται διάφοροι δείκτεσ, με πιο γνωςτό τον πλζον ευρζωσ 

διαδεδομζνο δείκτθ IRI (International Roughness Index), ενϊ ζχουν γίνει πολλζσ 

ζρευνεσ για τθν ανάπτυξθ μοντζλων πρόβλεψθσ τθσ ομαλότθτασ, με ςτόχο τον 

ζγκυρο προγραμματιςμό εργαςιϊν ςυντιρθςθσ του οδοςτρϊματοσ.    

Από τθν άλλθ μεριά, τα Νευρωνικά Δίκτυα καλοφνται να φζρουν λφςθ ςε 

πολφπλοκα προβλιματα, αγνοϊντασ τουσ κεμελιϊδεισ νόμουσ τθσ φυςικισ 

προκειμζνου να αποδίδουν καλά ςτισ παρατθριςεισ. Ζνα από αυτά τα προβλιματα 

είναι και θ πρόβλεψθ τθσ ομαλότθτασ των οδοςτρωμάτων.  

Τα Νευρωνικά Δίκτυα αποτελοφν ζνα είδοσ μθχανικισ μάκθςθσ. Η καταςκευι τουσ 

βαςίηεται ςτθν κατανόθςθ τθσ λειτουργίασ του ανκρϊπινου εγκεφάλου, 

αποτελοφμενου από νευρϊνεσ, από όπου και πιραν το όνομά τουσ (Mazari & 

D.Rodriguez, 2016). Ππωσ ζχει αποδειχκεί, ο ανκρϊπινοσ εγκζφαλοσ μακαίνει από 

εμπειρίεσ. Ζτςι τα Νευρωνικά Δίκτυα, αποδίδοντασ καλά ςτισ παρατθριςεισ, δίνουν 

λφςεισ ςε προβλιματα που δεν μποροφν να γίνουν αντιλθπτά από τον άνκρωπο ι 

να αντιμετωπιςτοφν με άλλεσ υπολογιςτικζσ τεχνικζσ (Maind & Wankar, 2014).     

Τισ τελευταίεσ δεκαετίεσ, ζχουν διεξαχκεί πολλζσ ζρευνεσ για τθν πρόβλεψθ τθσ 

ομαλότθτασ των οδοςτρωμάτων, με τθ χριςθ Νευρωνικϊν Δικτφων, (Mazari & 
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D.Rodriguez, 2016) (Georgiou, Plati, & Loizos, 2018) (El-Hakim & El-Badawy, 2013) 

(Georgiou, Plati, & Loizos, 2015). Η ακρίβεια όμωσ των αποτελεςμάτων πρόβλεψθσ 

και οι ςυνκικεσ εφαρμογισ των ςχετικϊν μοντζλων για τθν πρόβλεψθ τθσ 

ομαλότθτασ των οδοςτρωμάτων ςυνεχίηουν να αποτελοφν ζνα καίριο αντικείμενο 

ζρευνασ. 

 

1.2 ΢τόχοσ και μεθοδολογία 

Με δεδομζνεσ τισ ανάγκεσ βελτιςτοποίθςθσ και ζγκαιρθσ ςυντιρθςθσ των 

οδοςτρωμάτων, ςτόχοσ τθσ παροφςασ διπλωματικισ εργαςίασ είναι θ ανάδειξθ των 

Νευρωνικϊν Δικτφων ωσ ζνα εργαλείο πρόβλεψθσ τθσ ομαλότθτασ του 

οδοςτρϊματοσ μίασ οδοφ. 

Σε πρϊτθ φάςθ, πραγματοποιείται βιβλιογραφικι ζρευνα αναφορικά με τθν 

ομαλότθτα, τουσ δείκτεσ και τουσ παράγοντεσ επιρροισ τθσ. Επίςθσ, 

πραγματοποιείται βιβλιογραφικι ζρευνα αναφορικά με τα είδθ, τθ δομι και τουσ 

τρόπουσ εκπαίδευςθσ των Νευρωνικϊν Δικτφων. 

Σε δεφτερθ φάςθ, αξιοποιοφνται ςτοιχεία από τθ βάςθ δεδομζνων του Εργαςτθρίου 

Οδοςτρωμάτων του Εκνικοφ Μετςόβιου Ρολυτεχνείου, προερχόμενα από δφο 

τμιματα ενόσ αυτοκινθτοδρόμου. Τα ςτοιχεία αυτά αφοροφν τουσ δείκτεσ 

ομαλότθτασ IRI, τα πάχθ του οδοςτρϊματοσ και τα ςτοιχεία κυκλοφορίασ, για εννζα 

ςυναπτά ζτθ (2013-2021). 

Εν ςυνεχεία, πραγματοποιοφνται τζςςερισ πειραματικζσ αναλφςεισ μζςω 

Νευρωνικϊν Δικτφων. Σε κάκε μία από αυτζσ, το δίκτυο εκπαιδεφεται με τα ςτοιχεία 

ςυλλογισ του πρϊτου τμιματοσ του αυτοκινθτοδρόμου. Στισ πρϊτεσ δφο 

πειραματικζσ αναλφςεισ, προβλζπονται οι δείκτεσ ομαλότθτασ IRI για το πρϊτο 

τμιμα του αυτοκινθτοδρόμου, για το ζτοσ 2021, ενϊ ςτισ επόμενεσ δφο, 

προβλζπονται οι δείκτεσ ομαλότθτασ IRI για το δεφτερο τμιμα τθσ οδοφ, για το ίδιο 

ζτοσ. Μζςω τθσ ςφγκριςθσ των αποτελεςμάτων των αναλφςεων και των 

πραγματικϊν δεικτϊν IRI από τα ςτοιχεία τθσ βάςθσ δεδομζνων, διερευνάται θ 

ικανότθτα πρόβλεψθσ τθσ ομαλότθτασ του οδοςτρϊματοσ ενόσ τμιματοσ μίασ 

οδοφ, μζςω των Νευρωνικϊν Δικτφων, αλλά και θ γενίκευςθ του αναπτυςςόμενου 

μοντζλου, για τθν πρόβλεψθ τθσ ομαλότθτασ των οδοςτρωμάτων ςε τμιματα 

άλλων οδϊν.  
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Επιπροςκζτωσ, ςε όλεσ τισ πειραματικζσ αναλφςεισ χρθςιμοποιοφνται πζντε 

διαφορετικζσ μζκοδοι προβλζψεων, εκ των οποίων οι τρεισ μζκοδοι αποτελοφν 

γραμμικζσ ςυναρτιςεισ, ενϊ οι άλλεσ δφο αποτελοφν Νευρωνικά Δίκτυα. Ζτςι, με τθ 

ςφγκριςθ των αποτελεςμάτων, αναδεικνφεται θ καλφτερθ μζκοδοσ πρόβλεψθσ τθσ 

ομαλότθτασ. 

 

1.3 Δομή εργαςίασ 

Η παροφςα διπλωματικι εργαςία, ςυμπεριλαμβανομζνου του παρόντοσ, 

αποτελείται από 7 κεφάλαια, τα οποία περιγράφονται αναλυτικά ακολοφκωσ. 

Στο δεφτερο κεφάλαιο, αναφζρονται τα γενικά ςτοιχεία τθσ ομαλότθτασ και οι 

παράγοντεσ επιρροισ αυτισ. Ζμφαςθ δίνεται ςτον διεκνι δείκτθ ομαλότθτασ IRI, ο 

οποίοσ χρθςιμοποιείται ςτο πλαίςιο τθσ παροφςασ εργαςίασ. 

Στο τρίτο κεφάλαιο, γίνεται μία ειςαγωγι ςτα Νευρωνικά Δίκτυα και αναλφονται τα 

είδθ των αρχιτεκτονικϊν, κακϊσ και οι τεχνικζσ εκπαίδευςισ τουσ. 

Στο τζταρτο κεφάλαιο, περιγράφεται θ αναλυτικι διαδικαςία που ακολουκείται. 

Ξεκινϊντασ, δίνεται μια ςυνοπτικι περιγραφι τθσ διαδικαςίασ και παρουςιάηεται θ 

ανάλυςθ των δεδομζνων. Ακολουκεί θ περιγραφι των μοντζλων που 

χρθςιμοποιικθκαν για τθν πρόβλεψθ των δεικτϊν IRI, αναλφοντασ τθ διαδικαςία 

ειςαγωγισ των δεδομζνων, κακϊσ και τθ διαδικαςία εκπαίδευςθσ των Νευρωνικϊν 

Δικτφων. 

Στο πζμπτο κεφάλαιο, περιλαμβάνονται τα αποτελζςματα τθσ βζλτιςτθσ μεκόδου, 

τα ςφάλματα που προκφπτουν από τθν παραπάνω αναλυτικι διαδικαςία και γίνεται 

ςυγκριτικι ανάλυςθ των ςφαλμάτων. 

Στο ζκτο κεφάλαιο, παρακζτονται τα ςυμπεράςματα που προζκυψαν από τθν 

αξιολόγθςθ των αποτελεςμάτων. 

Στο ζβδομο και τελευταίο κεφάλαιο, αναφζρεται όλθ θ βιβλιογραφία που 

χρθςιμοποιικθκε για τθν εκπόνθςθ τθσ παροφςασ διπλωματικισ εργαςίασ.  
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2. ΟΜΑΛΟΣΗΣΑ ΟΔΟ΢ΣΡΩΜΑΣΟ΢ 

2.1 Οριςμόσ και παράγοντεσ επιρροήσ 

Η ομαλότθτα είναι μία από τισ βαςικζσ παραμζτρουσ που ςυμβάλλουν ςτθν 

αξιολόγθςθ τθσ λειτουργικισ κατάςταςθσ του οδοςτρϊματοσ, κακϊσ ςφμφωνα με 

αυτι προςδιορίηονται οι αποκλίςεισ τθσ επιφάνειασ του οδοςτρϊματοσ από τθν 

επιπεδότθτα, είτε κατά μικοσ είτε εγκάρςια αυτισ (Λοΐηοσ & Ρλατι, 2021). Η ζννοια 

«προφίλ» τθσ επιφάνειασ του οδοςτρϊματοσ κατά τισ δφο αυτζσ κατευκφνςεισ 

απεικονίηεται ςτθν Εικόνα 2.1.  

 

Εικόνα 2.1: Επιφάνεια οδοςτρϊματοσ και κατανομζσ (προφίλ) 

Ρθγι: (Λοΐηοσ & Ρλατι, 2021) 

 

Οι κυματιςμοί είναι το φυςικό μζγεκοσ με το οποίο εκφράηεται θ ομαλότθτα (Λοΐηοσ 

& Ρλατι, 2021)(Εικόνα 2.2). Οι κυματιςμοί μικροφ μικουσ (< 3 m) είναι ςυνικωσ 

αποτζλεςμα των επιφανειακϊν ατελειϊν του οδοςτρϊματοσ, ενϊ οι κυματιςμοί 

μεγάλου μικουσ (> 10 m) οφείλονται κυρίωσ ςτισ υποκείμενεσ ςτρϊςεισ. Η 

εμφάνιςθ αυτϊν των παραμορφϊςεων τείνει να αυξάνεται με τθν αφξθςθ των 

αξονικϊν διελεφςεων, δθλαδι με τθν αφξθςθ του κυκλοφοριακοφ φόρτου. Εξίςου 

ςθμαντικόσ παράγοντασ, που ςυμβάλλει ςτθν αφξθςθ των κατά μικοσ κυματιςμϊν, 

είναι και ο τφποσ των διερχόμενων οχθμάτων αλλά και ο τρόποσ καταςκευισ τθσ 

οδοφ.  
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Εικόνα 2.2: ΢τοιχεία αςτοχιϊν επιπεδότηητασ 

Ρθγι: (Λοΐηοσ & Ρλατι, 2021) 

 

Το φαινόμενο τθσ ζλλειψθσ ομαλότθτασ ςυμβάλλει αρνθτικά ςτα λειτουργικά 

χαρακτθριςτικά του οδοςτρϊματοσ αλλά και ςτθ φκορά των τροχϊν των οχθμάτων, 

με αποτζλεςμα τθν αφξθςθ του κινδφνου πρόκλθςθσ ενόσ ατυχιματοσ. Επιπλζον, με 

τθν αφξθςθ τθσ απϊλειασ τριβισ ςτο οδόςτρωμα ςυνεπάγεται τθν ανάγκθ μείωςθσ 

τθσ ταχφτθτασ του οχιματοσ, αλλά και πικανζσ φκορζσ των τροχϊν. Επίςθσ, λόγω 

τθσ ζλλειψθσ ομαλότθτασ μπορεί να προκλθκεί αναπιδθςθ των τροχϊν του 

οχιματοσ με αποτζλεςμα τθ φκορά τθσ ανάρτθςθσ, των ελαςτικϊν αλλά και του 

οδοςτρϊματοσ. Τζλοσ, θ πρόκλθςθ αναταράξεων ςτο όχθμα αλλά και θ απϊλεια 

ελζγχου του οχιματοσ λόγω τθσ ποιότθτασ κφλιςθσ, επθρεάηουν τθν αςφάλεια των 

επιβατϊν.  

Οι βαςικοί παράγοντεσ που επιφζρουν τθ μείωςθ τθσ ποιότθτασ κφλιςθσ, αλλά και 

τθ φζρουςα ικανότθτα του οδοςτρϊματοσ, είναι θ αφξθςθ τθσ κυκλοφορίασ, οι 

τφποι των οχθμάτων, οι καιρικζσ και περιβαλλοντικζσ ςυνκικεσ και θ γιρανςθ των 

υλικϊν. Ριο ςυγκεκριμζνα, με τθν αφξθςθ τθσ κυκλοφορίασ, κακϊσ και με τθν 

αφξθςθ του επιβαλλόμενου κινθτοφ φορτίου ςτθν οδό, δθμιουργοφνται κυματιςμοί 

ςτθν επιφάνεια του οδοςτρϊματοσ, όπωσ αναφζρκθκε και ςτθν παράγραφο 2.1 του 

κεφαλαίου. Αυτό ζχει ςαν αποτζλεςμα τθν αναπιδθςθ των τροχϊν και επομζνωσ 

τθν ενόχλθςθ  των επιβατϊν. Ομοίωσ, οι αυξομειϊςεισ τθσ κερμοκραςίασ επιδροφν 

ςτα μθχανικά χαρακτθριςτικά των υλικϊν αςφαλτικισ ςτρϊςεωσ και επομζνωσ ςτθν 

ζλλειψθ ομαλότθτασ. Εξίςου ςθμαντικό ρόλο ζχουν και ο τρόποσ καταςκευισ τθσ 

οδοφ, τα υλικά καταςκευισ και τα πάχθ των αςφαλτικϊν ςτρϊςεων. Τζλοσ, όςο 

μεγαλφτερθ είναι θ γιρανςθ του οδοςτρϊματοσ, τόςο μικρότερθ θ φζρουςα 

ικανότθτα και άρα  υποβάκμιςθ τθσ δομικισ κατάςταςισ του.  
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2.2 Δείκτεσ ζκφραςησ ομαλότητασ 

Για τθν ζκφραςθ τθσ ομαλότθτασ χρθςιμοποιοφνται διάφοροι δείκτεσ, οι οποίοι 

προκφπτουν, ζπειτα από τθν ανάλυςθ και επεξεργαςία ςχετικϊν μετριςεων. Οι 

τρεισ πιο διαδεδομζνοι δείκτεσ είναι οι εξισ: 

 International Roughness Index (IRI) 

 Ride Number (RN) 

 Profile Index (PI) 

 

Ο δείκτθσ «International Roughness Index», γνωςτόσ για εν ςυντομία ωσ IRI, είναι ο 

πιο ευρζωσ διαδεδομζνοσ δείκτθσ ομαλότθτασ. Η ζννοια του δείκτθ αναπτφχκθκε 

ζπειτα από το πείραμα «International Road Roughness» το οποίο 

πραγματοποιικθκε το 1982 ςτθ Βραηιλία (Perera, Byrum, & Kohn, 1998). Ο δείκτθσ 

IRI αντιπροςωπεφει τουσ κραδαςμοφσ που προκαλοφνται ςε ζνα όχθμα, εξαιτίασ τθσ 

ποιότθτασ κφλιςθσ του οδοςτρϊματοσ.  

Ο δείκτθσ «Ride Number», γνωςτόσ για εν ςυντομία ωσ  RN, αναπτφχκθκε ςτισ 

αρχζσ του 1980 από τον Michael Janoff μζςα από μία ζρευνα του National 

Cooperative Highway Research Program (Sayers & Karamihas, 1996). Η διαδικαςία 

υπολογιςμοφ πραγματοποιικθκε με τθ βοικεια των προφιλόμετρων, που είχαν 

μόλισ εφευρεκεί από τουσ Elson Spangler και William Kelly, για τθ δθμιουργία μιασ 

ςχζςθσ που να ςυνδζει τθ μζτρθςθ προφίλ ενόσ οδοςτρϊματοσ με τθν ποιότθτα 

κφλιςθσ (Spangler & Kelly, 1994).  

Ο δείκτθσ «Profile Index», γνωςτόσ και ωσ PI, προζκυψε επίςθσ από μετριςεισ που 

ζγιναν με τθ βοικεια προφιλογράφου, και χρθςιμοποιείται για τθν αποδοχι ι όχι 

τθσ ομαλότθτασ κυρίωσ νζων οδοςτρωμάτων (Mondal, Hand, & Ward, 2000). 

 

2.3 Διεθνήσ δείκτησ ομαλότητασ (IRI) 

2.3.1 Γενικά 
 

Ο διεκνισ δείκτθσ ομαλότθτασ IRI, προζκυψε ζπειτα από πείραμα το οποίο 

πραγματοποιικθκε το 1982 ςτθ Βραηιλία από τθν Ραγκόςμια Τράπεηα (World Bank) 

(Perera, Byrum, & Kohn, 1998). 
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Για τον υπολογιςμό του δείκτθ IRI χρθςιμοποιικθκε το προςομοίωμα του «ενόσ 

τετάρτου του οχιματοσ» ενόσ μόνο τροχοφ. Το προςομοίωμα αυτό αποτελείται από 

ζνα ελαςτικό με κατακόρυφο ελατιριο, τθ μάηα του άξονα που ςτθρίηεται από το 

ελαςτικό, ζνα ελατιριο ανάρτθςθσ, τθν απόςβεςθ και τθ μάηα του οχιματοσ που 

υποςτθρίηεται από τθν ανάρτθςθ (Islam, Buttlar, Aldunate, & Vavrik, 2015)(Εικόνα 

2.3).  

 

Εικόνα 2.3: Προςομοίωμα ενόσ τετάρτου του οχήματοσ  

Ρθγι: (Islam, Buttlar, Aldunate, & Vavrik, 2015) 

 

Στο όχθμα του ενόσ τετάρτου, θ ταχφτθτα προςομοίωςθσ κίνθςθσ είναι 80 km/h. Η 

προςομοιωμζνθ κίνθςθ ανάρτθςθσ διαιρείται με το μικοσ του προφίλ, δίνοντασ τον 

δείκτθ IRI (MÚČKA, 2012). Ο δείκτθσ IRI μετριζται ςε μονάδεσ κλίςεισ m/km.  

Οι τιμζσ του δείκτθ IRI, γενικά, κυμαίνονται μεταξφ 0 και 20. Ρρακτικά όμωσ, για 

τιμζσ του δείκτθ μεγαλφτερεσ από 8, το οδόςτρωμα είναι αδιάβατο. 

 

2.3.2 Πλεονεκτήματα 
 

Σε ςχζςθ με τουσ άλλουσ δείκτεσ, ο IRI ζχει τα εξισ πλεονεκτιματα (Λοΐηοσ & Ρλατι, 

2021): 
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 Είναι ο πλζον διαδεδομζνοσ δείκτθσ ομαλότθτασ, ο οποίοσ μπορεί να 

χρθςιμοποιθκεί ευρζωσ από διάφορουσ τφπουσ ςυςτθμάτων καταγραφισ τθσ 

ομαλότθτασ  

 Ζχει ςυςχζτιςθ με τθν ταλάντωςθ των οχθμάτων και επομζνωσ και με τθ 

ςυμπεριφορά τουσ 

 Ζχει αντικειμενικι μζτρθςθ τθσ ομαλότθτασ, χωρίσ να παρεμποδίηεται από 

ανκρϊπινουσ παράγοντεσ 

 Η κλίμακά του ζχει ςυςχζτιςθ με τθν κατανομι τθσ επιφάνειασ του 

οδοςτρϊματοσ και παραμζνει ςτακερι με το χρόνο 

 Ζχει μονάδεσ κλίςεισ (m/km, in/km κλπ) 

 

2.3.3 Όρια προδιαγραφών 
 

Η τιμι του IRI ίςθ με μθδζν προςδιορίηει ζνα απολφτωσ ομαλό οδόςτρωμα. 

Επομζνωσ, όςο πιο μικρόσ ο δείκτθσ, τόςο καλφτερθ θ ομαλότθτα. Ριο 

ςυγκεκριμζνα, θ διαβάκμιςθ των δεικτϊν IRI για διάφορουσ τφπουσ οδοςτρωμάτων, 

με διαφορικζσ ταχφτθτεσ κίνθςθσ, απεικονίηεται πιο αναλυτικά ςτο Σχιμα 2.2. 

Επίςθσ, ο Ρίνακασ 2.1 περιλαμβάνει κάποιεσ ενδεικτικζσ προδιαγραφζσ ομαλότθτασ 

από τθ διεκνι βιβλιογραφία.  

 

 

΢χήμα 2.1: Διαβάθμιςη δεικτϊν IRI για οδοςτρϊματα με διαφορετικά όρια ταχυτήτων 

Ρθγι: (Chen, Lin, Tang, Chu, & Cheng, 2020) 
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Πίνακασ 2.1: Επιθυμητά όρια δεικτϊν ομαλότητασ IRI ςε οδοςτρϊματα με διαφορετικά όρια 
ταχυτήτων 

 

Ρθγι: (Chen, Lin, Tang, Chu, & Cheng, 2020) 

 

Σθμειϊνεται ότι οι τιμζσ του Ρίνακα 2.1 είναι ζνα παράδειγμα. Οι αποδεκτζσ τιμζσ 

του δείκτθ IRI ςε ζνα οδόςτρωμα ςχετίηονται πάντα με τισ προδιαγραφζσ του ζργου. 

 

2.4 ΢υςτήματα καταγραφήσ  

Για τθν καταγραφι τθσ ομαλότθτασ χρθςιμοποιοφνται εξειδικευμζνα  ςυςτιματα 

καταγραφισ επιφανειακϊν χαρακτθριςτικϊν. Οι πζντε βαςικζσ κατθγορίεσ 

εξοπλιςμοφ που χρθςιμοποιοφνται διεκνϊσ για τθν καταγραφι τθσ ομαλότθτασ 

είναι οι εξισ: 

 Συςτιματα καταγραφισ μθχανικισ απόκριςθσ (Response Type Road Roughness 

Measuring Systems RTRRMS) 

 Υψθλισ ταχφτθτασ προφιλόμετρα (High speed inertial profilers) 

 Ρροφιλογράφοι (Profilographs) 

 «Ελαφρά» προφιλόμετρα (Lightweight profilers) 

 Χειροκίνθτεσ ςυςκευζσ (Manual devices) 

 

Τα ςυςτήματα καταγραφήσ μηχανικήσ απόκριςησ (Response Type Road Roughness 

Measuring Systems RTRRMS) αποτελοφνται από ζνα αυτοκινοφμενο όχθμα ι ζνα 

ρυμουλκοφμενο με ζνα ι δφο τροχοφσ  και επιπλζον ζνα οδόμετρο ενςωματωμζνο 

για τθ μζτρθςθ των παραμορφϊςεων τθσ ανάρτθςθσ. Η μζτρθςθ του δείκτθ 

ομαλότθτασ προκφπτει ςτα αυτοκινοφμενα οχιματα από τθ ςυνάκροιςθ τθσ 

κατακόρυφθσ κίνθςθσ των πίςω τροχϊν ςε ςχζςθ με το ςκελετό του οχιματοσ, ενϊ 
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ςτα ρυμουλκοφμενα προκφπτει από τθ ςυνάκροιςθ από τθν κατακόρυφθ κίνθςθ 

του τρζιλερ ςε ςχζςθ με το ςκελετό του οχιματοσ (Λοΐηοσ & Ρλατι, 2021). 

Τα υψηλήσ ταχφτητασ προφιλόμετρα (High speed inertial profilers) είναι τα πιο 

ευρζωσ διαδεδομζνα ςυςτιματα μζτρθςθσ τθσ ομαλότθτασ του οδοςτρϊματοσ. 

Αποτελοφνται από ζνα φορτθγό τφπου βαν, εξοπλιςμζνο με ζνα επιταχυνςιόμετρο 

και ζνα ι περιςςότερουσ αιςκθτιρεσ λζιηερ. Οι αιςκθτιρεσ λζιηερ είναι 

τοποκετθμζνοι ςτο μπροςτινό μζροσ (προφυλακτιρα) του βαν και μετροφν τθν 

κατακόρυφθ απόςταςθ από το αμάξωμα του οχιματοσ μζχρι τθν επιφάνεια του 

οδοςτρϊματοσ (Nazef, Mraz, Iyer, & Choubane, 2009). Το επιταχυνςιόμετρο 

αντιςτακμίηει τθν κατακόρυφθ κίνθςθ του αμαξϊματοσ του οχιματοσ.  

Οι προφιλογράφοι (Profilographs) χρθςιμοποιικθκαν για πρϊτθ φορά ςτισ αρχζσ 

του 1940 για τθ μζτρθςθ προφίλ οδοςτρωμάτων από ςκυρόδεμα. Στθ ςυνζχεια, 

χρθςιμοποιικθκαν για τον ζλεγχο τθσ ομαλότθτασ των αςφαλτικϊν οδοςτρωμάτων. 

Αποτελοφνται από μία δοκό υποςτθριηόμενθ από τροχοφσ, θ οποία ςφρεται ι 

ρυμουλκείται με μικρζσ ταχφτθτεσ κατά μικοσ τθσ οδοφ (Devore, Hossain, & William 

H. Parcells, 1995). 

Τα “Ελαφρά” προφιλόμετρα (Lightweight profilers) είναι πολφ μικρότερα και 

ελαφρφτερα από τα προφιλόμετρα υψθλϊν ταχυτιτων. Ραρόλο που θ αρχι 

λειτουργίασ τουσ ςε ςχζςθ με τα προφιλόμετρα υψθλϊν ταχυτιτων είναι ίδια, 

ζχουν το πλεονζκτθμα ότι, λόγω του μικροφ βάρουσ τουσ, μποροφν να 

χρθςιμοποιθκοφν αμζςωσ μετά τθν καταςκευι τθσ αςφάλτου κερμοφ μίγματοσ 

(Mondal, Hand, & Ward, 2000). 

Οι χειροκίνητεσ ςυςκευζσ (Manual devices) χωρίηονται ςτθν τοπογραφικι 

αποτφπωςθ τθσ επιφάνειασ των οδοςτρωμάτων, ςτθ ςυςκευι Walking Profiler και 

ςτθ ςυςκευι Dipstick. Η διαδικαςία τθσ τοπογραφικισ αποτφπωςθσ τθσ επιφάνειασ 

του οδοςτρϊματοσ είναι θ πιο θ πιο ακριβισ μζκοδοσ καταγραφισ τθσ γεωμετρικισ 

κατανομισ του οδοςτρϊματοσ, αλλά ταυτόχρονα και θ πιο χρονοβόρα και για αυτό 

δεν προτιμάται (Yousefzadeh, Azadi, & Soltani, 2009).    
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3. ΝΕΤΡΩΝΙΚΑ ΔΙΚΣΤΑ 

3.1 Ειςαγωγή ςτα Νευρωνικά Δίκτυα 

3.1.1 Γενικά 
 

Η πρόβλεψθ και θ μοντελοποίθςθ τθσ ςυμπεριφοράσ μθ γραμμικϊν και 

πολφπλοκων δυναμικϊν ςυςτθμάτων,  αποτελεί πρόκλθςθ για τον τομζα τθσ 

επιςτιμθσ μζχρι και ςιμερα. Για τθν αντιμετϊπιςθ αυτισ τθσ πρόκλθςθσ, οι 

ερευνθτζσ τείνουν να ςυλλζγουν όλο και περιςςότερα ςτοιχεία παρατιρθςθσ. Η 

ςυςχζτιςθ, θ ανάλυςθ και θ κατανόθςθ αυτϊν των ςτοιχείων, αποτελεί ζνα ευρφ 

πεδίο ζρευνασ και καινοτομίασ. Στο πεδίο αυτό, τισ τελευταίεσ δφο δεκαετίεσ 

περίπου, ζχει ειςχωριςει θ μθχανικι μάκθςθ για τθν επεξεργαςία και ανάλυςθ 

δεδομζνων μεγάλων όγκων. Με τθ μθχανικι μάκθςθ, αγνοϊντασ τουσ κεμελιϊδεισ 

νόμουσ τθσ φυςικισ και αποδίδοντασ καλά ςτισ παρατθριςεισ, ζχει επιτευχκεί θ 

ςυςχζτιςθ διαφόρων δεδομζνων ςυλλογισ, παρουςιάηοντασ εφλογεσ προβλζψεισ.   

Ζνα είδοσ μθχανικισ μάκθςθσ είναι τα Νευρωνικά Δίκτυα. Ραραδοςιακά, ο όροσ 

«Νευρωνικό Δίκτυο» αναφζρεται ςτουσ βιολογικοφσ νευρϊνεσ, αλλά θ ςφγχρονθ 

χριςθ του όρου αναφζρεται ςτα Τεχνθτά Νευρωνικά Δίκτυα (Artificial Neural 

Networks - ANN) (Maind & Wankar, 2014). Τα ANN αποτελοφνται από μακθματικά 

μοντζλα εμπνευςμζνα από τθ δομι βιολογικϊν νευρικϊν ςυςτθμάτων (Mazari & 

D.Rodriguez, 2016). Οι αλγόρικμοι αυτοί χρθςιμοποιοφνται για τθν επίλυςθ 

πολφπλοκων προβλθμάτων, όπωσ είναι τα μθ γραμμικά προβλιματα. Τα ANN 

αποτελοφνται από ομάδεσ υπολογιςτικϊν ςτοιχείων, τουσ νευρϊνεσ. Μζςα ςε αυτά 

τα υπολογιςτικά ςτοιχεία διζρχονται δεδομζνα ςτα οποία εκτελοφνται μακθματικζσ 

πράξεισ. Υπάρχουν διάφοροι τφποι τεχνθτϊν νευρωνικϊν δικτφων, οι οποίοι 

διαφζρουν μεταξφ τουσ ςτθν αρχιτεκτονικι ςχεδίαςι τουσ. Η επιλογι 

αρχιτεκτονικισ ςχεδίαςθσ εξαρτάται από τθ μορφι του προβλιματοσ  που καλείται 

να επιλφςει το νευρωνικό δίκτυο. 

Μζςω τθσ διεκνοφσ βιβλιογραφίασ εντοπίηονται διάφορεσ εφαρμογζσ των 

Νευρωνικϊν Δικτφων ςτουσ τομείσ τθσ ιατρικισ, τθσ πλθροφορικισ, τθσ οικονομίασ 

κ.ά. Κάποια παραδείγματα τθσ χριςθσ τουσ είναι θ αναγνϊριςθ ομιλίασ, θ 

πρόβλεψθ του καιροφ, αλλά και θ διάγνωςθ αςκενειϊν με βάςθ τα ςυμπτϊματα 

των αςκενϊν. 
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3.1.2 Οριςμόσ 
 

Ζνα νευρωνικό δίκτυο είναι μια αλλθλουχία από νευρϊνεσ, ςυναρτιςεισ 

ενεργοποίθςθσ, κακϊσ και άλλα ςτοιχεία, με ςκοπό να μοιάςει ςε λειτουργικότθτα 

ςτο ηωικό νευρϊνα, από τον οποίο εμπνζεται. Η ικανότθτα επεξεργαςίασ των 

δεδομζνων προκφπτει από μια διαδικαςία προςαρμογισ ι μάκθςθσ,  μζςω ενόσ 

ςυνόλου μοτίβων προπόνθςθσ (Gurney, 1997). Πςο περιςςότερο προπονείται το 

δίκτυο, τόςο περιςςότερο καλά μακαίνει από τα δεδομζνα που του δίνονται. Αυτι 

θ μάκθςθ, αντικατοπτρίηεται μακθματικά με τθν εκμάκθςθ βαρϊν, δθλαδι 

αρικμθτικϊν τιμϊν παραμζτρων, βάςει των οποίων υπολογίηεται ςτθ ςυνζχεια θ 

πρόβλεψθ (αποτζλεςμα). 

 

3.1.3 Ιςτορική Αναδρομή 
 

Το 1943, ο νευροφυςιολόγοσ Warren  McCulloch και  ο μακθματικόσ  Walter Pitts 

παρουςιάηουν για πρϊτθ φορά το μοντζλο του νευρωνικοφ δικτφου. Στθν ζρευνά 

τουσ με τίτλο «The Logical Calculus of the Ideas Immanent in Nervous Activity» 

παρουςιάηουν ζναν νευρϊνα ωσ ζνα «διακόπτθ» που λαμβάνει είςοδο από άλλουσ 

νευρϊνεσ. Ο νευρϊνασ «διακόπτθσ» αυτόσ ενεργοποιείται ι απενεργοποιείται, 

ανάλογα με τθ ςυνολικι ςτακμιςμζνθ ειςροι δεδομζνων (Smith & Gupta, 2000).   

Το 1944, οι Joseph Erlanger και Herbert Spencer Gasser εντόπιςαν διάφορεσ 

ποικιλίεσ νευρικϊν ινϊν και ανζπτυξαν τθ ςχζςθ μεταξφ τθσ διαμζτρου τθσ ίνασ και 

τθσ ταχφτθτασ του δυναμικοφ δράςθσ (Macukow, 2016).  

Το 1949, ο ψυχολόγοσ Donald Hebb επιςιμανε ςτο βιβλίο του με τίτλο «The 

Organization of Behavior»  ότι τα νευρωνικά δίκτυα ενιςχφονται κάκε φορά που 

χρθςιμοποιοφνται, μια κεωρία κεμελιϊδθσ για τθ ανάπτυξθ των νευρωνικϊν 

δικτφων (Smith & Gupta, 2000).  

Ζνα μεγάλο βιμα ςτθν ιςτορικι και τεχνολογικι εξζλιξθ των νευρωνικϊν δικτφων 

ζγινε όταν ξεκίνθςαν να αναπτφςςονται τα πρϊτα ςυςτιματα μάκθςθσ. Το πρϊτο 

ςφςτθμα μάκθςθσ αναπτφχκθκε το 1958, όταν ο ψυχολόγοσ Frank Rosenblatt, μζςα 

από το βιβλίο του «Principles of Neurodynamics», διεξιγαγε ερευνθτικι μελζτθ για 

τθ ςυςκευι Perceptron. Η ςυςκευι αυτι είχε καταςκευαςτεί ςφμφωνα με τισ 

βιολογικζσ αρχζσ και παρουςίαηε ικανότθτεσ μάκθςθσ. Στθ ςυνζχεια, το 1960, 

αναπτφχκθκε το ςφςτθμα ADELINE (ADAptive LINEar Element) από τον κακθγθτι 

θλεκτρολόγων μθχανικϊν του πανεπιςτθμίου του Στάνφορντ, Professor Bernard 
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Widrow, και το διδακτορικό φοιτθτι του, Ted Hoff. Σε αυτό το ςφςτθμα 

χρθςιμοποιικθκε διαφορετικι μζκοδοσ μάκθςθσ από ότι ςτο Perceptron, γνωςτι 

ωσ Least-Mean- Squares. Ζπειτα, από τουσ ίδιουσ ερευνθτζσ, αναπτφχκθκε μια 

διαδικαςία εκμάκθςθσ, θ οποία εξζταηε τθν τιμι πριν γίνει θ προςαρμογι τθσ ςτο 

βάροσ (Marini, Bucci, Magrì, & Magrì, 2008).  

Μια περίοδοσ διχαςμοφ ξεκίνθςε όταν οι Marvin Minsky και Seymour Papert, μζςα 

από το βιβλίο τουσ «Perceptrons: An Introduction to Computational Geometry» , το 

1969, παρουςίαςαν μια ςειρά από προβλιματα τθσ ςυςκευισ Perceptron, 

τονίηοντασ ότι μπορεί να χειριςτεί μόνο γραμμικά προβλιματα (Smith & Gupta, 

2000).  

Αυτό όμωσ δε ςταμάτθςε τθν αναηιτθςθ και το ενδιαφζρον κάποιον ερευνθτϊν. Ριο 

ςυγκεκριμζνα, ακολοφκθςαν ςθμαντικζσ εξελίξεισ για τθν ανάπτυξθ των 

νευρωνικϊν δικτφων. Αξιοςθμείωτθ είναι θ βάςθ για μάκθςθ ςε τεχνθτοφσ 

νευρϊνεσ βαςιηόμενθ ςτθ βιολογικι αρχι, από τον Klopf το 1972. Το 1974, ο Paul 

Werbos ανζπτυξε τθ μζκοδο εκμάκθςθσ αναδρομικισ διάδοςθσ. Το 1975, o 

επιςτιμονασ  Kunihiko Fukushima ανζπτυξε ζνα πολυεπίπεδο νευρωνικό δίκτυο για 

τθν ερμθνεία χειρόγραφων χαρακτιρων. Το 1976,  ο Stephen Grossberg, ειςιγαγε 

τθν ζννοια του προςαρμοςτικοφ ςυντονιςμοφ, μια κεωρία τθσ ανκρϊπινθσ 

γνωςτικισ επεξεργαςίασ πλθροφοριϊν (Macukow, 2016). 

Ερχόμενοι ςτον 21ο αιϊνα, θ πρόοδοσ που ζχει ςθμειωκεί ςτον τομζα των 

νευρωνικϊν δικτφων είναι ραγδαία, με αποτζλεςμα τθ μεγάλθ προςζλκυςθ 

χρθματοδοτιςεων για περαιτζρω ζρευνα.  

Ξεκινϊντασ το 2009, μζχρι και το 2012, ο Juergen Schmidhuber  και θ ερευνθτικι 

ομάδα του, ανζπτυξαν τα νευρωνικά δίκτυα βακιάσ μάκθςθσ (deep learning in 

neural networks). Tζλοσ το 2014, οι επιςτιμονεσ τθσ IBM, δθμιοφργθςαν τον 

επεξεργαςτι TrueNorth, του οποίου θ αρχιτεκτονικι μοιάηει με αυτι του 

ανκρϊπινου εγκεφάλου. Η IBM ανζπτυξε ζνα ολοκλθρωμζνο κφκλωμα που ζχει τθ 

δυνατότθτα προςομοίωςθσ των εκατομμυρίων νευρϊνων και 256 εκατομμυρίων 

ςυνάψεων ςε πραγματικό χρόνο. Το ςφςτθμα αυτό μπορεί να εκτελεί από 46 ζωσ 

και 400 διςεκατομμφρια ςυναπτικζσ λειτουργίεσ κάκε δευτερόλεπτο (Macukow, 

2016). 

 

 



 
14 

3.1.4 Πλεονεκτήματα Νευρωνικών Δικτύων 
 

Κάποια από τα πλεονεκτιματα που ζχουν τα νευρωνικά δίκτυα, ςυγκριτικά με άλλεσ 

μεκόδουσ επίλυςθσ κάποιου προβλιματοσ, είναι τα εξισ: 

 Δεν απαιτείται κάποιοσ αλγόρικμοσ βαςιςμζνοσ ςτθ φυςικι για τθν καταςκευι 

του μοντζλου. Το νευρωνικό δίκτυο, λαμβάνοντασ όλα τα δεδομζνα ειςαγωγισ, 

αναπτφςςει μια μακθματικι ςχζςθ και προπονείται ϊςτε να δϊςει μια 

μελλοντικι εκτίμθςθ. 

 Η μοντελοποίθςθ είναι ταχφτερθ και πιο ευζλικτθ από κάκε άλλθ προςζγγιςθ 

βαςιηόμενθ ςτθ φυςικι, όταν πρόκειται για τθν επίλυςθ ενόσ πολφ περίπλοκου 

μακθματικοφ προβλιματοσ (Yadav, Yadav, & Kumar, 2015).  

 Μποροφν να χειριςτοφν και μθ γραμμικζσ ςχζςεισ. 

 Οι χριςτεσ μποροφν να ενςωματϊςουν τθν τεχνογνωςία, κακϊσ και τθν 

εμπειρία τουσ. 

 Τα νευρωνικά δίκτυα μποροφν να αντιμετωπίςουν δφςκολα προβλιματα που 

προκφπτουν ςε πολλζσ επιςτιμεσ και εφαρμογζσ μθχανικισ, ςε πραγματικό 

χρόνο (Yadav, Yadav, & Kumar, 2015). 

 

3.2 Δομή του νευρϊνα 

Η δομι του τεχνθτοφ νευρϊνα αναπτφχκθκε με βάςθ τα τεχνθτά μοντζλα του 

ανκρϊπινου νευρικοφ ςυςτιματοσ και εγκεφάλου. Ριο ςυγκεκριμζνα, τα 

υπολογιςτικά ςτοιχεία, ι οι τεχνθτζσ μονάδεσ επεξεργαςίασ του νευρωνικοφ 

δικτφου, δθλαδι οι τεχνθτοί νευρϊνεσ,  είναι απλουςτευμζνα μοντζλα βιολογικϊν 

νευρϊνων.  

Ο πιο βαςικόσ ρόλοσ των τεχνθτϊν νευρϊνων είναι θ μθ γραμμικι παροχι ςυνεχϊν 

εξόδων και θ εκτζλεςθ απλϊν λειτουργιϊν. Ζνα παράδειγμα αυτοφ, είναι θ ςυλλογι 

ςθμάτων διακζςιμων ςτισ ειςόδουσ τουσ, διατεταγμζνων ανάλογα με τθ 

λειτουργικότθτά τουσ, παράγοντασ μια ζξοδο, ζχοντασ λάβει υπόψθ τισ 

απαιτοφμενεσ λειτουργίεσ ενεργοποίθςισ τουσ.  

Ο νευρϊνασ αποτελεί τθ βαςικι μονάδα επεξεργαςίασ, που ςυλλζγει τα ςιματα 

ειςόδου, τα οποία μεταςχθματίηει, και δίνει μια ζξοδο ςτο δίκτυο ι ςε άλλουσ 

νευρϊνεσ. Οι είςοδοι που προζρχονται από το εξωτερικό περιβάλλον και 
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ςυγκεντρϊνονται από τουσ δενδρίτεσ ςτο βιολογικό νευρϊνα (Εικόνα 3.1), 

αποτελοφνται από το ςφνολο {x1, x2, x3,…, xn}. Η ηφγιςθ πραγματοποιείται ςτον 

τεχνθτό νευρϊνα ωσ ςφνολο ςυνοπτικϊν βαρϊν {w1, w2,…, wn}, μζςω των 

ςυναπτικϊν διαςταυρϊςεων. Το βάροσ αυτό αντιπροςωπεφει τθν τιμι επίδραςθσ 

που ζχει ο προθγοφμενοσ νευρϊνασ.  

 

 

Εικόνα 3.1: Δομή νευρϊνα 

Ρθγι: (Krogh, 2008) 

 

Η τροποποίθςθ τθσ ειςόδου επιτυγχάνεται χρθςιμοποιϊντασ μια μθ γραμμικι 

ςυνάρτθςθ, γνωςτι και ωσ ςυνάρτθςθ ενεργοποίθςθσ. Ο υπολογιςμόσ τθσ 

ςυνάφειασ κακεμίασ από τισ ειςόδουσ των νευρϊνων {xi}, πραγματοποιείται ζπειτα 

από των πολλαπλαςιαςμό αυτϊν με το ςυναπτικό τουσ βάροσ {wi}. Η ςυνολικι 

είςοδοσ του τεχνθτοφ κυψελωτοφ ςϊματοσ είναι το ςτακμιςμζνο άκροιςμα των 

ειςόδων του (Gurney, 1997). 

 

3.3 Αρχιτεκτονική Νευρωνικϊν Δικτφων 

3.3.1 Βαςικέσ κατηγορίεσ 
 

Η κατάλλθλθ αρχιτεκτονικι ςε ζνα νευρωνικό δίκτυο, επιλζγεται με βάςθ το ςκοπό 

καταςκευισ του δικτφου. Οι τζςςερισ βαςικότερεσ κατθγορίεσ αρχιτεκτονικϊν 

νευρωνικϊν δικτφων είναι οι εξισ: 

 

1. Multilayer Perceptron (MLP) 

2. Recurrent Neural Network (RNN) 
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3. Long Short Term Memory (LSTM) 

4. Convolutional Neural Network (CNN) 

 

3.3.2 Multilayer Perceptron (MLP) 
 

Τα Multilayer Perceptrons (MLPs), γνωςτά και ωσ γραμμικά δίκτυα, είναι μία από τισ 

κοινϊσ χρθςιμοποιοφμενεσ μορφζσ αρχιτεκτονικισ των ANN για μελζτεσ 

πρόβλεψθσ. Τα δίκτυα αυτά μποροφν να προςεγγίςουν οποιαδιποτε ςυνεχι 

ςυνάρτθςθ αλλά και μθ γραμμικά προβλιματα. Κφριεσ χριςεισ των δικτφων αυτϊν 

είναι θ ταξινόμθςθ προτφπων, θ πρόβλεψθ, θ αναγνϊριςθ κειμζνων και θ 

προςζγγιςθ. Τα MLP αποτελοφνται από τρία επίπεδα, το επίπεδο ειςόδου, ζνα ι 

περιςςότερα κρυφά επίπεδα και το επίπεδο εξόδου (Εικόνα 3.2) (Domashova, 

Emtseva, Fail, & Gridin, 2021).  

 

 

Εικόνα 3.2: Αρχιτεκτονική Multilayer perceptron (MLP) 

Ρθγι: (Domashova, Emtseva, Fail, & Gridin, 2021) 

 

Το επίπεδο ειςόδου λαμβάνει το ςιμα ειςόδου ωσ προσ επεξεργαςία. Στα κρυφά 

επίπεδα οι νευρϊνεσ εκπαιδεφονται με τον αλγόρικμο εκμάκθςθσ, όπωσ 

αναφζρκθκε ςτο υποκεφάλαιο 3.2. Στθ ςυνζχεια τα δεδομζνα ρζουν προσ το 

επίπεδο εξόδου, όπου εκτελείται και θ απαιτοφμενθ εργαςία.` 
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3.3.3 Recurrent Neural Network (RNN) 
 

Μια άλλθ κατθγορία αρχιτεκτονικισ νευρωνικϊν δικτφων είναι τα Recurrent Neural 

Networks (RNNs). Τα RNN χρθςιμοποιοφνται ςε εφαρμογζσ όπωσ θ αναγνϊριςθ 

ομιλίασ, θ αυτόματθ μετάφραςθ, θ μελλοντικι πρόβλεψθ και θ ταξινόμθςθ. Ραρόλο 

που τα RNN αποτελοφν ζνα ιςχυρό μοντζλο κωδικοποίθςθσ, ςυχνά παρουςιάηουν 

προβλιματα απϊλειασ μακροχρόνιασ μνιμθσ, μζςω του προβλιματοσ του 

«vanishing gradient» (Pienaar & Malekian, 2019). Το φαινόμενο αυτό παρατθρείται 

κατά τθ ςυςςϊρευςθ μεγάλων διαβακμίςεων ςφάλματοσ, που ζχει ωσ ςυνζπεια τθ 

ςθμαντικζσ αλλαγζσ ςτο μοντζλο του νευρωνικοφ δικτφου, κατά τθ διάρκεια τθσ 

εκπαίδευςθσ, με αποτζλεςμα τθν αςτάκεια του εκπαιδευόμενου μοντζλου.  

 

3.3.4 Long Short Term Memory (LSTM) 
 

Τθ λφςθ ςτο πρόβλθμα τθσ αςτάκειασ του εκπαιδευόμενου μοντζλου των δικτφων 

RNN, δίνουν τα δίκτυα Long Short Term Memory (LSTM), τα οποία αποτελοφν μία 

υποκατθγορία των δικτφων RNN. Τα δίκτυα LSTM (Εικόνα3.3) περιζχουν κρυφά 

επίπεδα με μνιμθ μπλοκ με κελιά, αντί για μθ γραμμικζσ μονάδεσ, και ζτςι μποροφν 

να αποκθκεφουν πλθροφορίεσ για μεγάλα χρονικά διαςτιματα (Sak, Senior, & 

Beaufays, 2014).  

 

Εικόνα 3.3: Αρχιτεκτονική LSTM RNN 

Ρθγι: (Sak, Senior, & Beaufays, 2014) 

 

Τα μπλοκ μνιμθσ περιζχουν κελιά με αυτοςυνδζςεισ, τα οποία αποκθκεφουν τθ 

χρονικι κατάςταςθ του δικτφου, αλλά και περιζχουν πολλαπλαςιαςτικζσ μονάδεσ, 

που ονομάηονται πφλεσ, και ελζγχουν τθ ροι των πλθροφοριϊν.  
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Μζςα ςε κάκε επίπεδο του LSTM, πραγματοποιείται ζνα ςφνολο αρικμθτικϊν 

πράξεων όπωσ απεικονίηεται ςτθν Εικόνα 4.19. 

 

Εικόνα 3.4: Παρουςίαςη αριθμητικϊν πράξεων ςε ζνα κρυφό επίπεδο LSTM με δφο πφλεσ ειςόδου 

Ρθγι: (Smagulova & James, 2019) 

 

Οι «πφλεσ» ειςόδου και εξόδου, ςε κάκε κρυφό επίπεδο, αποτελοφνται από πίνακεσ 

βάρουσ και ςυναρτιςεισ ενεργοποίθςθσ. Στο κζντρο ενόσ μπλοκ μνιμθσ είναι μια 

αυτοςυνδεόμενθ γραμμικι μονάδα Sc, που ονομάηεται επίςθσ «καρουςζλ 

ςτακεροφ ςφάλματοσ» (CEC), και προςτατεφει το LSTM από τθν εξαφάνιςθ και τθν 

ζκρθξθ προβλθμάτων διαβάκμιςθσ (Smagulova & James, 2019). 

 

3.3.5 Convolutional Neural Network (CNN) 
 

Τα Convolutional Neural Networks (CNNs) χρθςιμοποιοφνται για τθν κατανόθςθ 

εικόνων, ι γενικότερα χωρικά εξαρτϊμενων πλθροφοριϊν, και μποροφν να 

ταξινομιςουν εικόνεσ, αλλά και να εξάγουν χαρακτθριςτικά από αυτζσ. Τα δίκτυα 

CNN χρθςιμοποιοφν ζνα εξειδικευμζνο είδοσ γραμμικισ λειτουργίασ, τθ ςυνζλιξθ 

(convolution). Μια τυπικι αρχιτεκτονικι των CNN αποτελείται από το ςτρϊμα 

ςυνζλιξθσ, το ςτρϊμα ςυγκζντρωςθσ  και το πλιρωσ ςυνδεδεμζνο ςτρϊμα.  Ριο 

αναλυτικά, θ αρχιτεκτονικι ενόσ δικτφου CNN αποτελείται από τα εξισ επίπεδα: 

 

1. Συνελικτικό επίπεδο (convolutional layer) 

Το ςυνελικτικό επίπεδο είναι πάντα το πρϊτο επίπεδο αρχιτεκτονικισ ενόσ δικτφου 

CNN. Η είςοδοσ αυτοφ του επιπζδου είναι τριςδιάςτατο αντικείμενο. Ο ςκοπόσ του 
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ςυνελικτικοφ επιπζδου, είναι να μεταςχθματίςει μια εικόνα ΜxNδιάςτατθ εικόνα 1 

(αςπρόμαυρθ) ι 3 (ζγχρωμθ) χαρακτθριςτικϊν ανά pixel, ςε μια 1x1 διάςτατθ 

εικόνα Κ χαρακτθριςτικϊν. Μζςω αυτοφ του επιπζδου, το δίκτυο παίρνει το χάρτθ 

ενεργοποίθςθσ, ι αλλιϊσ χάρτθ χαρακτθριςτικϊν (Bhandare & Kaur, 2021). 

 

2. Μθ γραμμικό επίπεδο ενεργοποίθςθσ (activation layer) 

Ζπειτα από τθ διαδικαςία ςυνζλιξθσ, οι χάρτεσ χαρακτθριςτικϊν εξόδου διζρχονται 

ςτο μθ γραμμικό επίπεδο ενεργοποίθςθσ ωσ μια μθ γραμμικι ςυνάρτθςθ (Bhandare 

& Kaur, 2021).  

 

3. Pooling layer 

Ρρόκειται για μια διαδικαςία λιψθσ και ςυρρίκνωςθσ εικόνων, χωρίσ αυτζσ να 

χάνουν τισ ςθμαντικζσ τουσ ιδιότθτεσ. Τα πλεονεκτιματα αυτισ τθσ διαδικαςίασ 

είναι ότι θ ποςότθτα των παραμζτρων και των βαρϊν μειϊνεται κατά 75%, με 

ςυνζπεια τθ μείωςθ του κόςτουσ υπολογιςμοφ, κακϊσ επίςθσ, λόγω τθσ μείωςθσ 

του αρικμοφ των παραμζτρων και των υπολογιςμϊν ςτο δίκτυο, ελζγχεται θ 

υπερπροςαρμογι (Bhandare & Kaur, 2021).  

 

4. Ρλιρωσ ςυνδεδεμζνο επίπεδο (fully connected layer) 

Το πλιρωσ ςυνδεδεμζνο επίπεδο, είναι ζνα επίπεδο Perceptron, που χρθςιμοποιεί 

μια ςυνάρτθςθ ενεργοποίθςθσ softmax ςτο επίπεδο εξόδου. Η ζξοδοσ τθσ 

ςυνάρτθςθσ αυτισ ιςοδυναμεί με μία κατθγορικι ςυνάρτθςθ πικανότθτασ, 

δίνοντασ τθν πικανότθτα οποιαδιποτε από τισ κλάςεισ να είναι αλθκισ (Bhandare & 

Kaur, 2021).  

 

Εικόνα 3.5: Παράδειγμα αρχιτεκτονικήσ CNN 

Ρθγι: (Bhandare & Kaur, 2021) 
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Στθν Εικόνα 3.4 απεικονίηεται ζνα παράδειγμα τθσ αρχιτεκτονικισ CNN, με όλα τα 

επίπεδα τθσ, ζχοντασ ωσ ςυνάρτθςθ ενεργοποίθςθσ τθ ςυνάρτθςθ Relu, ζπειτα από 

κάκε ςυνελικτικό επίπεδο. 

 

3.4 Σεχνικζσ εκπαίδευςησ 

3.4.1 Γενικά 
 

Η εκμάκθςθ και θ εκπαίδευςθ των νευρωνικϊν δικτφων είναι δφο επαναλθπτικζσ 

διαδικαςίεσ διαμεριςμοφ ςφάλματοσ. Στθ διαδικαςία τθσ εκμάκθςθσ, το δείγμα 

πάει από τα πρϊτα ςτα τελευταία επίπεδα, και ζτςι ςυςςωρεφεται το ςφάλμα.  

Στθ ςυνζχεια, πραγματοποιείται θ αντίκετθ πορεία, αλλάηοντασ τα βάρθ βάςει τθσ 

παραγϊγου. Στόχοσ τθσ εκπαίδευςθσ είναι θ ελαχιςτοποίθςθ του μακθςιακοφ 

ςφάλματοσ.  

Η επιλογι τθσ κατάλλθλθσ τεχνικισ εκπαίδευςθσ, γίνεται ανάλογα με τθ μορφι του 

ηθτοφμενου μοντζλου πρόβλεψθσ, ι αλλιϊσ με τθ μορφι του επιπζδου εξόδου. Οι 

δφο βαςικότερεσ κατθγορίεσ εκπαίδευςθσ είναι θ παλινδρόμθςθ (regression) και θ  

ταξινόμθςθ (classification). 

 

3.4.2 Τεχνική παλινδρόμηςησ (regression) 

3.4.2.1 Γενικά 

Η τεχνικι τθσ παλινδρόμθςθσ (regression), χρθςιμοποιείται για τθν πρόβλεψθ ενόσ 

νζου ςυντελεςτι, ωσ ςυνεχισ τιμι. Ζνα παράδειγμα είναι θ πρόβλεψθ τθσ 

μελλοντικισ αξίασ των ακινιτων ςε μία περιοχι, με βάςθ τθν εξζλιξθ τθσ αγοράσ, ι 

θ πρόβλεψθ του μελλοντικοφ δείκτθ IRI μιασ οδοφ, ςτθν οποία βαςίηεται και το 

αντικείμενο αυτισ τθσ διπλωματικισ.  

Στθν αναγνϊριςθ ςυςτιματοσ, θ εξαρτθμζνθ μεταβλθτι y, είναι θ ζξοδοσ του 

ςυςτιματοσ, ενϊ οι ανεξάρτθτεσ μεταβλθτζσ x είναι οι είςοδοι του ςυςτιματοσ. Για 

τθν αναγνϊριςθ του ςυςτιματοσ, είναι απαραίτθτθ θ κεϊρθςθ μιασ ςυνάρτθςθσ 

ενεργοποίθςθσ α, θ οποία υπολογίηεται ωσ ςυνάρτθςθ των μεταβλθτϊν ειςόδου 

πολλαπλαςιαςμζνων με τα κατάλλθλα βάρθ, ςυν μιασ μεταβλθτισ μερολθψίασ b. 

Επομζνωσ, θ μορφι μιασ ςυνάρτθςθσ ενεργοποίθςθσ α1, κα ζχει τθ μορφι: 
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                                       (3.1) 

 

Ππου α1 : ςυνάρτθςθ ενεργοποίθςθσ 

           xi: μεταβλθτι ειςόδου 

           wi: βάροσ τθσ μεταβλθτισ xi  

 

Η ζξοδοσ y, είναι μια γραμμικι ςυνάρτθςθ των ςυναρτιςεων ενεργοποίθςθσ α 

πολλαπλαςιαςμζνων με τα κατάλλθλα βάρθ w’, ςυν μια μεταβλθτι μερολθψίασ b’. 

Δθλαδι ζχει τθ μορφι: 

                                                (3.2) 

 

Ππου y1 : θ ζξοδοσ τθσ ςυνάρτθςθσ εκπαίδευςθσ 

           αi : ςυνάρτθςθ ενεργοποίθςθσ 

           w’i: βάροσ τθσ ςυνάρτθςθσ ενεργοποίθςθσ αi  

           b’1 : μεταβλθτι μερολθψίασ 

Ο υπολογιςμόσ του ςφάλματοσ προκφπτει με τθ βοικεια τθσ μεκόδου των 

ελαχίςτων τετραγϊνων (Mean Squared Error -MSE), ι τθσ μεκόδου του μζςου 

απόλυτου ςφάλματοσ (Mean Absolute Error –MAE), ι άλλων μεκόδων, με πιο 

γνωςτι τθν πρϊτθ. Η μζκοδοσ των ελαχίςτων τετραγϊνων, παρουςιάηεται από τον 

τφπο: 

    
 

        
∑               

   
2                           (3.3) 

 

Ππου Nsamples : ο αρικμόσ των δειγμάτων 

           y: ο δείκτθσ εξόδου που προκφπτει από το μοντζλο πρόβλεψθσ 

           y’: ο πραγματικόσ δείκτθσ εξόδου 

 

Στθ ςυνζχεια, το ςφάλμα διαμοιράηεται ςτα βάρθ και θ διαδικαςία 

επαναλαμβάνεται, μζχρι να πραγματοποιθκεί θ ελαχιςτοποίθςθ του ςφάλματοσ 

(Εικόνα 3.5).  
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Εικόνα 3.6: Αρχιτεκτονική μοντζλου με τη μζθοδο τησ παλινδρόμηςησ 

Ρθγι: (Abiodun, et al., 2019) 

 

Τα διάφορα μοντζλα τθσ παλινδρόμθςθσ, κατανζμονται ςε κατθγορίεσ όπωσ είναι 

τα γραμμικά μοντζλα, τα πολλαπλά γραμμικά μοντζλα ι τα μθ γραμμικά. Τα πιο 

ςφνθκεσ είναι τα γραμμικά και τα πολλαπλά γραμμικά μοντζλα, κακϊσ τα μθ 

γραμμικά μοντζλα χρθςιμοποιοφνται ςε πιο πολφπλοκα προβλιματα. Τρεισ βαςικζσ 

κατθγορίεσ γραμμικϊν μοντζλων οι οποίεσ αξίηει να αναφερκοφν, που είναι ίςωσ 

και οι πιο ςυνθκιςμζνεσ, είναι οι Linear Regression, Ridge Regression και Lasso 

Regression. 

 

3.4.2.2  Linear Regression 

Η Linear Regression, είναι μία γραμμικι ςυνάρτθςθ που ακολουκεί τθσ διαδικαςίασ 

τθσ παλινδρόμθςθσ. Μζςω αυτισ τθσ γραμμικισ ςυνάρτθςθσ, προκφπτει μία ςχζςθ 

μεταξφ ανεξάρτθτων και εξαρτθμζνων μεταβλθτϊν, με τθ μζκοδο των ελαχίςτων 

τετραγϊνων (ςχζςθ 3.4).  
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΢χήμα 3.1: Παράδειγμα Linear Regression με μία ανεξάρτητη μεταβλητή 

Ρθγι: (HP, 2019) 

 

Στο Σχιμα 3.1 απεικονίηεται ζνα απλό παράδειγμα τθσ γραμμικισ ςυνάρτθςθσ 

Linear Regression. Ο οριηόντιοσ άξονασ xx’ αντιςτοιχεί ςτισ ανεξάρτθτεσ μεταβλθτζσ, 

ενϊ ο κατακόρυφοσ άξονασ yy’ αντιςτοιχεί ςτισ εξαρτθμζνεσ μεταβλθτζσ. 

Τα ςθμεία ςτο διάγραμμα αντιςτοιχοφν ςτισ πραγματικζσ τιμζσ του πειράματοσ. Η 

κάκετθ απόςταςθ κάκε ςθμείου από τθ γραμμι, αντιςτοιχεί ςτο ςφάλμα μεταξφ τθσ 

αντίςτοιχθσ προβλεπόμενθσ και πραγματικισ τιμισ. Η γραμμικι ςχζςθ, θ οποία 

απεικονίηεται με κόκκινο χρϊμα, αντιςτοιχεί ςτισ προβλεπόμενεσ τιμζσ, και είναι θ 

ελάχιςτθ δυνατι απόςταςθ από όλεσ τισ πραγματικζσ τιμζσ. 

 

         ∑     ̂   
                (3.4) 

 ̂                             (3.5) 

 

 

Ππου y: θ πραγματικι τιμι  

            ̂: θ τιμι τθσ πρόβλεψθσ 

           xn: θ ανεξάρτθτθ μεταβλθτι 

           bn: θ κλίςθ τθσ ευκείασ των προβλεπόμενων   ̂ 
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Σθμειϊνεται ότι, ςτο ςυγκεκριμζνο παράδειγμα τθσ εικόνασ, υπάρχει μόνο μία 

ανεξάρτθτθ μεταβλθτι, για αυτό και θ ςχζςθ είναι γραμμικι. Η ςχζςεισ μεταξφ 

εξαρτθμζνων και ανεξάρτθτων μεταβλθτϊν μπορεί να είναι και μθ γραμμικι, όπωσ 

ςτθν παροφςα διπλωματικι εργαςία, όπου οι ανεξάρτθτεσ μεταβλθτζσ είναι 

περιςςότερεσ από μία. Σε αυτι τθν περίπτωςθ, κα απεικονιηόταν με μία καμπφλθ 

γραμμι. 

Τζλοσ, θ ςχζςθ μεταξφ εξαρτθμζνθσ και ανεξάρτθτθσ μεταβλθτισ, μπορεί να είναι 

είτε κετικι, είτε αρνθτικι. Η διαφορά μεταξφ κετικισ και αρνθτικισ ςχζςθσ των δφο 

μεταβλθτϊν, είναι ότι ςτθ κετικι ςχζςθ θ κλίςθ τθσ ευκείασ είναι κετικι, ενϊ ςτθν 

αρνθτικι ςχζςθ θ κλίςθ είναι αρνθτικι. 

 

3.4.2.3 Ridge Regression 

Η Ridge Regression είναι μία προζκταςθ τθσ Linear Regression, όπου θ ςυνάρτθςθ 

τροποποιείται με ςτόχο τθν αποφυγι τθσ υπερπροςαρμογισ (overfitting). Η 

υπερπροςαρμογι δθμιουργείται όταν το μοντζλο αποδίδει καλά ςτα δεδομζνα 

εκπαίδευςθσ, αλλά δεν ζχει καλι απόδοςθ ςτισ δοκιμζσ (testing).  

Ζνα ιδανικό μοντζλο κα ιταν αυτό που αποδίδει εξίςου καλά ςτα δεδομζνα 

εκπαίδευςθσ, τόςο όςο και ςτισ δοκιμζσ. Για το ςκοπό αυτό, ςτθ ςυνάρτθςθ 

ελαχιςτοποίθςθσ των τετραγϊνων, τθσ Linear Regression, προςτίκεται μία ακόμα 

παράμετροσ (ςχζςθ 3.6). 

 

∑     ̂   
                              (3.6) 

 

Ππου y: θ πραγματικι τιμι  

            ̂: θ τιμι τθσ πρόβλεψθσ 

           λ: κετικι παράμετροσ         

           slope:  θ κλίςθ τθσ ευκείασ των προβλεπόμενων   ̂ 

 

Πςο μεγαλϊνει θ παράμετροσ λ, τόςο μειϊνεται θ κλίςθ τθσ ευκείασ των 

προβλεπόμενων τιμϊν (Σχιμα 3.2), αλλά ποτζ δε κα μθδενιςτεί. 
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΢χήμα 3.2: Ridge Regression για διάφορεσ τιμζσ του λ 

Ρθγι: (Alam, 2022) 

 

Επομζνωσ, μζςω τθσ Ridge Regression, μειϊνεται θ κλίςθ τθσ ευκείασ των 

προβλεπόμενων   ̂, επιτυγχάνοντασ τθ βελτίωςθ τθσ διακφμανςθσ μεταξφ των 

δεδομζνων εκπαίδευςθσ και των δοκιμϊν, αποφεφγοντασ τθν υπερπροςαρμογι 

(Σχιμα 3.3).  

 

 

΢χήμα 3.3: Μοντζλο με υπερπροςαρμογή (overfitting) 

Ρθγι: (Perlato, 2019) 

 

Στο Σχιμα 3.3, απεικονίηονται με κόκκινο χρϊμα τα δεδομζνα εκπαίδευςθσ, ενϊ με 

πράςινο τα δεδομζνα δοκιμϊν (testing). Ππωσ φαίνεται, λαμβάνοντασ υπόψθ τθ 

γραμμικι ςχζςθ μεταξφ των δεδομζνων εκπαίδευςθσ (κόκκινθ γραμμι), το μοντζλο 

αποδίδει καλά μόνο ςτα δεδομζνα εκπαίδευςθσ και όχι ςτισ δοκιμζσ 

(υπερπροςαρμογι). Αντικζτωσ, με τθ βοικεια τθσ ςυνάρτθςθσ των ελάχιςτων 

τετραγϊνων τθσ Ridge Regression, δθμιουργείται μία νζα ςχζςθ (μπλε γραμμι), θ 

οποία ζχει ικανότθτα γενίκευςθσ.   
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3.4.2.4 Lasso Regression 

Η ςυνάρτθςθ παλινδρόμθςθσ Lasso Regression, μοιάηει πολφ με το μοντζλο τθσ 

Ridge Regression , με μια βαςικι διαφορά ωσ προσ τον τφπο των ελαχίςτων 

τετραγϊνων (ςχζςθ 3.7). 

 

∑     ̂   
      |     |                  (3.7) 

 

Ππου y: θ πραγματικι τιμι  

            ̂: θ τιμι τθσ πρόβλεψθσ 

           λ: κετικι παράμετροσ         

           slope:  θ κλίςθ τθσ ευκείασ των προβλεπόμενων   ̂ 

 

Σε αυτι τθν περίπτωςθ θ κλίςθ (slope) εμφανίηεται ωσ μζγεκοσ. Αυτό ζχει ωσ 

αποτζλεςμα μετά από κάποιεσ επαναλιψεισ, κάποια ςτοιχεία, τα οποία ζχουν μικρι 

ςυςχζτιςθ με τθν τιμι πρόβλεψθσ του ηθτοφμενου, να μθδενίηονται. Ζτςι, όςο 

αυξάνεται το λ θ κλίςθ μειϊνεται, προςεγγίηοντασ τθ μθδενικι κλίςθ, που κάποια 

ςτιγμι ίςωσ να γίνει και μθδενικι.  

Συνεπϊσ, ςε προβλιματα όπου οι μεταβλθτζσ ςχετίηονται άμεςα με το ηθτοφμενο y, 

θ Ridge Regression δίνει καλφτερα αποτελζςματα. Αντίκετα, ςε προβλιματα όπου 

κάποιεσ μεταβλθτζσ πικανϊσ να μθ ςυςχετίηονται άμεςα με το ηθτοφμενο y, θ Lasso 

Regression κα παρουςιάηει μικρότερα ςφάλματα, κακϊσ το βάροσ αυτϊν των 

μεταβλθτϊν κα μθδενιςτεί.    

 

3.4.3 Τεχνική ταξινόμηςησ (classification) 
 

Η τεχνικι τθσ ταξινόμθςθσ (classification), χρθςιμοποιείται για τθν πρόβλεψθ μιασ 

διακριτισ κατθγορίασ. Ζνα απλό παράδειγμα, το οποίο επιλφεται με τθ μζκοδο τθσ 

ταξινόμθςθσ, είναι θ πρόβλεψθ και θ κατθγοριοποίθςθ τθσ θλικίασ ενόσ ανκρϊπου 

ανά δεκαετία, ςφμφωνα με διάφορα χαρακτθριςτικά. 
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Εικόνα 3.7: Αρχιτεκτονική μοντζλου με τη μζθοδο τησ ταξινόμηςησ 

Ρθγι: (Ruby, Theerthagiri, Jacob, & Dr.Y.Vamsidhar, 2020) 

 

Στθν Εικόνα 3.6 απεικονίηεται ζνα παράδειγμα αρχιτεκτονικισ μοντζλου 

εκπαιδευμζνο με τθ μζκοδο τθσ ταξινόμθςθσ, το οποίο ζχει ωσ δεδομζνο εξόδου 

τθν κατάταξθ των ηθτουμζνων ςε δφο ι περιςςότερεσ διακριτζσ κατθγορίεσ. 

Στο μοντζλο τθσ ταξινόμθςθσ, κάκε ςτοιχείο παρουςιάηεται ωσ ςυνδυαςμόσ των 

αρικμϊν 0 και 1. Σε αυτι τθν περίπτωςθ, θ ςυνάρτθςθ ενεργοποίθςθσ είναι θ μθ 

γραμμικι ςυνάρτθςθ «softmax» (ςχζςθ 3.8), θ οποία είναι γνωςτι ωσ 

κανονικοποιθμζνθ εκκετικι ςυνάρτθςθ, και μετατρζπει ζνα διάνυςμα πραγματικϊν 

αρικμϊν ςε κατανομι πικανότθτασ. Κάκε δείκτθσ εξόδου y, μπορεί να πάρει τιμζσ 

μεταξφ 0 και 1, αφοφ πρόκειται για πικανότθτα. Τζλοσ, το αποτζλεςμα τθσ 

πρόβλεψθσ του δικτφου κα είναι θ μζγιςτθ τιμι των δεικτϊν εξόδου y (ςχζςθ 3.9). 

 

           ∑                            (3.8) 

                                                      (3.9) 

 

Ππου yi : θ ζξοδοσ τθσ ςυνάρτθςθσ εκπαίδευςθσ 

          softmax : μθ γραμμικι ςυνάρτθςθ ενεργοποίθςθσ 

           αi : ςυνάρτθςθ ενεργοποίθςθσ 

           wi: βάροσ τθσ ςυνάρτθςθσ ενεργοποίθςθσ αi  

           bi : μεταβλθτι μερολθψίασ 

 

Η πιο γνωςτι μζκοδοσ για τον υπολογιςμό ςφάλματοσ ςτθ μζκοδο τθσ ταξινόμθςθσ, 

είναι θ «Cross-Entropy». Το ςφάλμα που υπολογίηεται από τον τφπο (ςχζςθ 3.10) 
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του CE, μεταξφ τθσ κατθγορίασ πρόβλεψθσ του δικτφου yk και του πραγματικοφ 

αποτελζςματοσ yk
’, διαμοιράηεται ςτα βάρθ και θ διαδικαςία επαναλαμβάνεται, 

μζχρι το ςφάλμα να ελαχιςτοποιθκεί.  

 

                                      
 

        
∑ ∑            

           
   

        
         (3.10) 

 

Ππου Nsamples : ο αρικμόσ των δειγμάτων 

           Ncategories : ο αρικμόσ των κατθγοριϊν 

           yk: θ κατθγορία που προκφπτει από το μοντζλο πρόβλεψθσ 

           yk’: θ πραγματικι κατθγορία 
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4. ΑΝΑΛΤΣΙΚΗ ΔΙΑΔΙΚΑ΢ΙΑ 

4.1 ΢υνοπτική περιγραφή 

Ππωσ αναφζρκθκε ςτθν Ειςαγωγι τθσ παροφςασ διπλωματικισ εργαςίασ, ςτόχοσ 

είναι θ παρουςίαςθ των Νευρωνικϊν Δικτφων, ωσ ζνα μζςο πρόβλεψθσ τθσ 

ομαλότθτασ των οδοςτρωμάτων. Για να «ελεγχκεί» θ αξιοπιςτία των Νευρωνικϊν 

Δικτφων, ωσ προσ τθν πρόβλεψθ των μελλοντικϊν δεικτϊν IRI, πραγματοποιοφνται 

τζςςερισ πειραματικζσ αναλφςεισ, με χριςθ τθσ γλϊςςασ προγραμματιςμοφ Python 

και τθσ βιβλιοκικθσ pytorch.  

Αξιοποιοφνται ςτοιχεία από δφο τμιματα αυτοκινθτοδρόμου, προερχόμενα από τθ 

βάςθ δεδομζνων του Εργαςτθρίου Οδοςτρωμάτων του ΕΜΡ.  Τα δφο αυτά 

τμιματα, ζςτω τμιματα Α και Β, αποτελοφνται από τρεισ λωρίδεσ το κάκε ζνα και 

ζχουν μικουσ τρία χιλιόμετρα αντίςτοιχα. Αναλυτικότερα, αξιοποιοφνται οι δείκτεσ 

IRI για τα δφο τμιματα, για τα ζτθ 2013 ζωσ και 2021. Οι μετριςεισ, για κάκε τμιμα, 

ζχουν πραγματοποιθκεί ανά 10 μζτρα για τθ δεξιά (Λ2) και τθν αριςτερι (Λ1) 

λωρίδα τθσ οδοφ. Σε κάκε λωρίδα ζχουν γίνει μετριςεισ για τα δφο ίχνθ, αριςτερά 

(L) και δεξιά (R). Ζτςι, για παράδειγμα, θ μζτρθςθ για το δεξί ίχνοσ τθσ αριςτερισ 

λωρίδασ, ςυμβολίηεται ωσ R(Λ1). Επιπλζον, αξιοποιοφνται τα ςτοιχεία παχϊν του 

αςφαλτικοφ οδοςτρϊματοσ για κάκε χιλιομετρικι κζςθ ςτα δφο τμιματα του 

αυτοκινθτοδρόμου. Τζλοσ, αξιοποιικθκαν τα διατικζμενα ςτοιχεία κυκλοφορίασ, 

για τα οποία γίνεται κατάλλθλθ επεξεργαςία. 

Οι τζςςερισ πειραματικζσ αναλφςεισ, ζςτω 1, 2, 3, και 4, πραγματοποιοφνται με 

χριςθ πζντε διαφορετικϊν μοντζλων μελλοντικϊν προβλζψεων, εκ των οποίων τα 

τρία είναι γραμμικζσ ςυναρτιςεισ, ενϊ τα άλλα δφο είναι Νευρωνικά Δίκτυα.  

Σε κάκε πειραματικι ανάλυςθ, ωσ δεδομζνα ειςόδου ορίηονται τα δεδομζνα του 

τμιματοσ Α, με τα οποία και εκπαιδεφονται τα δίκτυα. Στισ πειραματικζσ αναλφςεισ 

1 και 2, πραγματοποιείται θ πρόβλεψθ των δεικτϊν IRI, για τισ δφο λωρίδεσ 

(αριςτερισ και δεξιάσ αντίςτοιχα) του τμιματοσ Α, για το ζτοσ 2021. Ομοίωσ, για τισ 

πειραματικζσ αναλφςεισ 3 και 4, πραγματοποιείται θ πρόβλεψθ των δεικτϊν IRI του 

τμιματοσ Β του αυτοκινθτοδρόμου, για το ίδιο ζτοσ. Ζτςι, με τθ ςφγκριςθ των 

μελλοντικϊν δεικτϊν IRI, που προκφπτουν από τισ πειραματικζσ αναλφςεισ, με τουσ 

πραγματικοφσ δείκτεσ IRI, από τθ βάςθ δεδομζνων, προκφπτουν ςυμπεράςματα ωσ 

προσ τθν ικανότθτα των Νευρωνικϊν Δικτφων να προβλζπουν με επιτυχία τθν 
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μελλοντικι ομαλότθτα του οδοςτρϊματοσ μίασ οδοφ, αλλά και ςυμπεράςματα 

γενίκευςθσ των Νευρωνικϊν Δικτφων.    

Τζλοσ, με τον προςδιοριςμό του ςφάλματοσ των μεκόδων πρόβλεψθσ, ςε κάκε μία 

από τισ προαναφερκείςεσ πειραματικζσ αναλφςεισ, προςδιορίηεται θ καλφτερθ 

μζκοδοσ πρόβλεψθσ τθσ ομαλότθτασ, ςυγκρίνοντασ τα αποτελζςματα που 

προκφπτουν από τισ γραμμικζσ ςυναρτιςεισ με αυτά που προκφπτουν από τα 

Νευρωνικά Δίκτυα. 

 

4.2 ΢υλλογή ςτοιχείων 

4.2.1 Δείκτεσ ομαλότητασ IRI 
 

Στουσ παρακάτω πίνακεσ παρουςιάηονται οι κατανομζσ του δείκτθ IRI, για το δεξί 

ίχνοσ τθσ αριςτερισ λωρίδασ R(Λ1), για το τμιμα Α (Σχιμα 4.1) και το τμιμα Β 

(Σχιμα 4.2). 

 

 

΢χήμα 4.1: Δείκτεσ IRI για το δεξί ίχνοσ τησ αριςτερήσ λωρίδασ του τμήματοσ Α 
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΢χήμα 4.2: Δείκτεσ IRI για το δεξί ίχνοσ τησ αριςτερήσ λωρίδασ του τμήματοσ Β 

 

Ππωσ απεικονίηεται και ςτο Σχιμα 4.1, οι δείκτεσ IRI του τμιματοσ Α, κυμαίνονται 

από 0,3 ζωσ και 9,15 , με το μεγαλφτερο εφροσ να κυμαίνεται από 0,3 ζωσ και 0,7 

κατά μικοσ του τμιματοσ. Ομοίωσ, οι δείκτεσ του τμιματοσ Β (Σχιμα 4.2), 

κυμαίνονται από 0,2 ζωσ και 13,8 , με το μεγαλφτερο εφροσ να κυμαίνεται από 0,2 

ζωσ και 0,7 κατά μικοσ του τμιματοσ.  

Οι κατά περίπτωςθ υψθλζσ τιμζσ του δείκτθ IRI είναι περιοριςμζνεσ τοπικά και 

κρίνεται ότι δεν αντικατοπτρίηουν τθ γενικι λειτουργικι κατάςταςθ του υπό 

διερεφνθςθσ οδοςτρϊματοσ. 

 

4.2.2 Πάχη οδοςτρώματοσ 
 

Για κάκε χιλιομετρικι κζςθ, ςτα δφο τμιματα τθσ οδοφ, διατίκενται τα πάχθ των 

αςφαλτικϊν ςτρϊςεων (h1), κακϊσ και τα πάχθ τθσ ςτρϊςθσ βάςθ -υπόβαςθ (h2). 

Τα πάχθ είναι μετρθμζνα με το ςφςτθμα Ground Penetrating Radar (GPR) και 

αποτελοφν ςτοιχεία από τθ βάςθ δεδομζνων του Εργαςτθρίου Οδοςτρωμάτων του 

ΕΜΡ. 
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΢χήμα 4.3: Πάχη τμήματοσ Α ανά χιλιομετρική θζςη 

 

 

΢χήμα 4.4: Πάχη τμήματοσ Β ανά χιλιομετρική θζςη 

 

Ππωσ απεικονίηεται και ςτα Σχιματα 4.3 και 4.4, τα πάχθ τθσ αςφαλτικισ ςτρϊςθσ 

των δφο τμθμάτων τθσ οδοφ κυμαίνονται από 12 ζωσ 20 cm, ενϊ τα πάχθ τθσ βάςθσ 

– υπόβαςθσ κυμαίνονται από 16 ζωσ 33 cm, με τισ τιμζσ αυτζσ να μθ διαφζρουν 

κατά πολφ ςτα δφο αυτά τμιματα. 
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4.2.3 Στοιχεία κυκλοφορίασ 
 

Τζλοσ, ςυλλζχκθκαν τα διατικζμενα ςτοιχεία κυκλοφορίασ, για τα δφο τμιματα τθσ 

οδοφ, για τα ζτθ 2012 ζωσ και 2021 (Ρίνακασ 4.1).  

 

Πίνακασ 4.1: ΕΜΗΚ των τμημάτων Α και Β 

Χ.Θ./ ΕΣΗ 2012 2013 

  AADT TOTAL AADT LV AADT HV AADT TOTAL AADT LV AADT HV 

208-210,9 2.337 2.143 194 2.994 2.728 266 

220-222,9 1.720 1.624 96 2.466 2.296 170 

  
2014 2015 

AADT TOTAL AADT LV AADT HV AADT TOTAL AADT LV AADT HV 

208-210,9 2.825 2.574 251 3.073 2.806 267 

220-222,9 2.432 2.264 168 2.461 2.289 172 

  
2016 2017 

AADT TOTAL AADT LV AADT HV AADT TOTAL AADT LV AADT HV 

208-210,9 3.015 2.752 262 3.176 2.900 276 

220-222,9 2.678 2.491 187 2.807 2.625 182 

  
2018 2019 

AADT TOTAL AADT LV AADT HV AADT TOTAL AADT LV AADT HV 

208-210,9 3.205 2.916 289 3.342 3.053 289 

220-222,9 2.859 2.665 194 2.991 2.789 202 

  
2020 2021 

AADT TOTAL AADT LV AADT HV AADT TOTAL AADT LV AADT HV 

208-210,9 2.593 2.344 249 2.865 2.595 270 

220-222,9 2.332 2.108 224 2.627 2.380 247 

 

 

Στα ςτοιχεία αυτά περιλαμβάνεται θ ΕΜΗΚ για τα ζτθ 2012-2021, κακϊσ και ο 

διαχωριςμόσ των οχθμάτων ςε ελαφρά οχιματα (Light Vehicles – LV) και βαρζα 

οχιματα (Heavy Vehicles – HV). 

Ραρατθρείται ότι το τμιμα Α τθσ οδοφ (208-210,9),  ζχει μεγαλφτερθ ετιςια 

κυκλοφορία από ότι το τμιμα Β (220-222,9), τόςο ςτα βαρζα όςο και ςτα ελαφριά 

οχιματα, κάτι το οποίο αιτιολογεί μερικϊσ τθ διαφορά ςτο εφροσ δεικτϊν IRI 

μεταξφ των δφο τμθμάτων. Ραρόλα αυτά, θ διαφορά τθσ ετιςιασ κυκλοφορίασ 

μεταξφ των δφο οδϊν, δεν είναι ςθμαντικι. 

Ρριν τθν ζναρξθ τθσ αναλυτικισ διαδικαςίασ, ζγινε θ μετατροπι των ςτοιχείων 

κυκλοφορίασ από ΕΜΗΚ ςε ΙΤΑ, με τον πολλαπλαςιαςμό των βαρζων οχθμάτων 

(Heavy Vehicles – HV) με τον ςυντελεςτι 1,2 , ςε κάκε ζτοσ. Ζπειτα, οι μετριςεισ των 
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ςτοιχείων κυκλοφορίασ αναφζρονται ςτθ διζλευςθ τον οχθμάτων ςε το μικοσ τθσ 

οδοφ και όχι τθ ςυνολικι διζλευςθ ςτισ λωρίδεσ ςτισ οποίεσ ζχουν πραγματοποιθκεί 

οι μετριςεισ. Ζτςι, ζγιναν οι εξισ παραδοχζσ, με ςτόχο τθ διαμοίραςθ των 

οχθμάτων διζλευςθσ ςτθ δεξιά και αριςτερι λωρίδα τθσ οδοφ.  

Με τθ κεϊρθςθ ότι τα τμιματα τθσ οδοφ αποτελοφνται από τρεισ λωρίδεσ το κάκε 

ζνα, ζγιναν οι παρακάτω υποκζςεισ. Ζςτω ότι ςτθν αριςτερι λωρίδα (L), λόγω τθσ 

χριςθσ τθσ για προςπεράςεισ και απαγόρευςθσ τθσ διζλευςθσ βαρζων οχθμάτων ςε 

αυτι, διζρχεται το 1% των ςυνολικϊν βαρζων οχθμάτων και το 25% των ςυνολικϊν 

ελαφριϊν οχθμάτων. Και ζςτω ότι ςτθ δεξιά λωρίδα (R), λόγω τθσ χριςθσ τθσ από 

τθν ςυντριπτικι πλειοψθφία των βαρζων οχθμάτων, διζρχεται το 94% των 

ςυνολικϊν βαρζων οχθμάτων και το 35% των ςυνολικϊν ελαφριϊν οχθμάτων. Ζτςι 

προζκυψαν τα ςτοιχεία κυκλοφορίασ, ςε ΙΤΑ, για τισ δφο λωρίδεσ διερεφνθςθσ, για 

κάκε ζτοσ, όπωσ αναγράφονται ςτον Ρίνακα 4.2. 

 

Πίνακασ 4.2: ΙΣΑ ανά λωρίδα για τα τμήματα Α και Β 

Χ.Θ./ΕΣΗ ΛΩΡΙΔΑ 2012 2013 

  AADT TOTAL AADT LV AADT HV AADT TOTAL AADT LV AADT HV 

208-210,9 
L 538 536 2 685 682 3 

R 969 750 219 1255 955 301 

220-222,9 
L 407 406 1 576 574 2 

R 677 568 109 995 804 192 

    
2014 2015 

AADT TOTAL AADT LV AADT HV AADT TOTAL AADT LV AADT HV 

208-210,9 
L 646 643 3 705 701 3 

R 1184 901 284 1284 982 302 

220-222,9 
L 568 566 2 574 572 2 

R 982 792 189 995 801 194 

    
2016 2017 

AADT TOTAL AADT LV AADT HV AADT TOTAL AADT LV AADT HV 

208-210,9 
L 691 688 3 728 725 3 

R 1259 963 296 1327 1015 312 

220-222,9 
L 625 623 2 658 656 2 

R 1083 872 211 1124 919 206 

    
2018 2019 

AADT TOTAL AADT LV AADT HV AADT TOTAL AADT LV AADT HV 

208-210,9 
L 732 729 3 767 763 3 

R 1347 1020 326 1394 1069 326 

220-222,9 
L 668 666 2 700 697 2 

R 1152 933 219 1204 976 227 

    
2020 2021 

AADT TOTAL AADT LV AADT HV AADT TOTAL AADT LV AADT HV 
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208-210,9 
L 589 586 3 652 649 3 

R 1101 820 281 1212 908 304 

220-222,9 
L 530 527 3 598 595 3 

R 990 738 253 1112 833 279 

 

 

Σθμειϊνεται  ότι θ διαφορά του ακροίςματοσ των προαναφερκζντων ποςοςτϊν 

από το ςυνολικό διερχόμενο 100%, κεωρείται ότι διζρχεται από τθ μεςαία λωρίδα, 

θ οποία δε διερευνάται ςτθν παροφςα διπλωματικι εργαςία. 

 

4.3 Πλαίςιο πειραματικϊν αναλφςεων 

Η διαδικαςία του προγραμματιςμοφ ξεκινάει με τθ δθμιουργία ενόσ αρχείου 

«utils.py», όπου ειςάγονται όλα τα δεδομζνα και διαχωρίηονται ςε ςτοιχεία ειςόδου 

και εξόδου.  

Στθ ςυνζχεια, ορίηονται οι τζςςερισ πειραματικζσ αναλφςεισ, όπωσ προαναφζρκθκε 

ςτο υποκεφάλαιο 4.1 (Εικόνα 4.1). 

 

 

Εικόνα 4.1: Οριςμόσ πειραματικϊν αναλφςεων 

 

Οι τζςςερισ πειραματικζσ αναλφςεισ, παρουςιάηονται αναλυτικά ακολοφκωσ. 

Με εκπαίδευςθ του δικτφου για τα δεδομζνα του τμιματοσ Α (208-210,9), για τα 

ζτθ από 2013 ζωσ και 2020, πραγματοποιείται θ πρόβλεψθ για το ζτοσ 2021 των 

δεικτϊν IRI τθσ αριςτερισ λωρίδασ (Λ1). Στθ ςυνζχεια γίνεται θ ςφγκριςθ των 

αποτελεςμάτων με τουσ πραγματικοφσ δείκτεσ IRI για το ίδιο ζτοσ, τθσ αντίςτοιχθσ 

λωρίδασ (Ρειραματικι ανάλυςθ 1). 
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Με εκπαίδευςθ του δικτφου για τα δεδομζνα του τμιματοσ Α (208-210,9), για τα 

ζτθ από 2013 ζωσ και 2020, πραγματοποιείται θ πρόβλεψθ για το ζτοσ 2021 των 

δεικτϊν IRI τθσ δεξιάσ λωρίδασ (Λ2). Στθ ςυνζχεια γίνεται θ ςφγκριςθ των 

αποτελεςμάτων με τουσ πραγματικοφσ δείκτεσ IRI για το ίδιο ζτοσ, τθσ αντίςτοιχθσ 

λωρίδασ (Ρειραματικι ανάλυςθ 2). 

Με εκπαίδευςθ του δικτφου για τα δεδομζνα του τμιματοσ Α (208-210,9), για τα 

ζτθ από 2013 ζωσ και 2020, πραγματοποιείται θ πρόβλεψθ, για το ζτοσ 2021, των 

δεικτϊν IRI τθσ αριςτερισ λωρίδασ (Λ1) του τμιματοσ Β (220-222,9). Στθ ςυνζχεια 

γίνεται θ ςφγκριςθ των αποτελεςμάτων με τουσ πραγματικοφσ δείκτεσ IRI για το ίδιο 

ζτοσ, τθσ αντίςτοιχθσ λωρίδασ (Ρειραματικι ανάλυςθ 3). 

Με εκπαίδευςθ του δικτφου για τα δεδομζνα του τμιματοσ Α (208-210,9), για τα 

ζτθ από 2013 ζωσ και 2020, πραγματοποιείται θ πρόβλεψθ, για το ζτοσ 2021, των 

δεικτϊν IRI τθσ δεξιάσ λωρίδασ (Λ2) του τμιματοσ Β (220-222,9). Στθ ςυνζχεια 

γίνεται θ ςφγκριςθ των αποτελεςμάτων με τουσ πραγματικοφσ δείκτεσ IRI για το ίδιο 

ζτοσ, τθσ αντίςτοιχθσ λωρίδασ (Ρειραματικι ανάλυςθ 4). 

 

4.4 Επιλογή Μοντζλου 

Με ςτόχο τθν ανάδειξθ των Νευρωνικϊν Δικτφων ωσ τθν καλφτερθ μζκοδο 

πρόβλεψθσ μελλοντικϊν δεικτϊν IRI, χρθςιμοποιοφνται δφο κατθγορίεσ μεκόδων 

μελλοντικϊν προβλζψεων. Η μία κατθγορία αφορά τθν πρόβλεψθ μζςω γραμμικϊν 

ςυναρτιςεων, ενϊ θ άλλθ αφορά τθν πρόβλεψθ μζςω Νευρωνικϊν Δικτφων.  

Ριο ςυγκεκριμζνα, ςτθν κατθγορία των γραμμικϊν ςυναρτιςεων, πραγματοποιείται 

θ πρόβλεψθ μζςω των εξισ τριϊν μεκόδων: 

Γραμμικι ςυνάρτθςθ 1: Linear Regression (Υποκεφάλαιο 3.4.2.2) 

Γραμμικι ςυνάρτθςθ 2: Ridge Regression (Υποκεφάλαιο 3.4.2.3) 

Γραμμικι ςυνάρτθςθ 3: Lasso Regression (Υποκεφάλαιο 3.4.2.4) 

 

Στθ δεφτερθ κατθγορία, των Νευρωνικϊν Δικτφων, πραγματοποιείται θ πρόβλεψθ 

μζςω των εξισ δφο μεκόδων: 

Νευρωνικό Δίκτυο 1: Multilayer Perceptron (MLP) (Υποκεφάλαιο 3.3.2) 
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Νευρωνικό Δίκτυο 2: Long Short Term Memory Networks (LSTM) (Υποκεφάλαιο 

3.3.4) 

Για τθν καλφτερθ δυνατι προςζγγιςθ των αποτελεςμάτων, ςτόχοσ είναι θ μείωςθ 

του ςφάλματοσ μεταξφ των πραγματικϊν δεικτϊν IRI και των προβλεπομζνων. 

Συνεπϊσ, με τθν ολοκλιρωςθ τθσ διαδικαςίασ, επιλζγεται για τθν ανάδειξθ των 

αποτελεςμάτων, θ μζκοδοσ με το μικρότερο ςφάλμα μεταξφ των προβλεπομζνων 

και των πραγματικϊν δεικτϊν, για το ζτοσ 2021. 

 

4.5 Γραμμικζσ ςυναρτήςεισ 

Ππωσ αναφζρκθκε και ςτο υποκεφάλαιο 3.4.2, θ πρόβλεψθ των γραμμικϊν 

ςυναρτιςεων με τθ μζκοδο τθσ παλινδρόμθςθσ (regression), γίνεται με τον 

πολλαπλαςιαςμό των δεδομζνων ειςόδου «x train» με τα κατάλλθλα βάρθ w, 

δίνοντασ ζνα δεδομζνο εξόδου «y train». Στθ ςυνζχεια, μζςω τθσ ςυνάρτθςθσ των 

ελαχίςτων τετραγϊνων (MSE), θ οποία διαφζρει για κακεμία από τισ παρακάτω 

μεκόδουσ, υπολογίηεται το βζλτιςτο μοντζλο πρόβλεψθσ. Το μοντζλο αυτό, με 

δεδομζνα ειςόδου τα ςτοιχεία «x test», δίνει τθν πρόβλεψθ «y test».  

Από τα δεδομζνα ςυλλογισ, ορίηεται το 80% των δεδομζνων ωσ δεδομζνα 

εκπαίδευςθσ (Εικόνα 4.2). Σθμειϊνεται ότι, ωσ δεδομζνα ειςόδου «x train», 

ορίηονται όλα τα ςτοιχεία που επθρεάηουν το δείκτθ ομαλότθτασ IRI, δθλαδι τα 

ςτοιχεία παχϊν του αςφαλτικοφ οδοςτρϊματοσ και τα ςτοιχεία κυκλοφορίασ, για τα 

ζτθ 2013 ζωσ και 2020, ενϊ ωσ δεδομζνα ειςόδου «y train», ορίηονται οι δείκτεσ 

ομαλότθτασ για τα ζτθ 2013 ζωσ και 2020.  

Το υπόλοιπο 20% των δεδομζνων χρθςιμοποιείται για τθν πρόβλεψθ των δεικτϊν 

IRI. Δθλαδι, με ζνα τυχαίο ςφνολο δεδομζνων «x test», το οποίο αποτελεί τα 20% 

των ςυνολικϊν δεδομζνων, προκφπτουν οι δείκτεσ IRI για το ζτοσ 2021 «y test». 

Επιπλζον, για τθν καλφτερθ προςζγγιςθ των αποτελεςμάτων, ορίηονται τα min και 

max των δεδομζνων. 
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Εικόνα 4.2: Διαχωριςμόσ δεδομζνων ςε δεδομζνα train και test  

 

Επιπλζον, απαραίτθτθ για τθ διαδικαςία τθσ παλινδρόμθςθσ, είναι θ ειςαγωγι των 

ςτοιχείων x και y ςε πίνακεσ (arrays) (Εικόνα 4.3). Τα ςτοιχεία x ειςάγονται ςε ζνα 

διςδιάςτατο πίνακα, ενϊ τα ςτοιχεία y ειςάγονται ςε ζνα μονοδιάςτατο πίνακα. 

Ζτςι δθμιουργείται ζνα μοντζλο πολλαπλισ γραμμικισ παλινδρόμθςθσ.  
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Εικόνα 4.3: Ειςαγωγή ςτοιχείων ςε πίνακεσ 

 

Ζχοντασ ειςάγει και προςαρμόςει κατάλλθλα όλα τα δεδομζνα, επικαλοφνται τα 

παρακάτω μοντζλα για τθν πρόβλεψθ των δεικτϊν. 

 

4.5.1 Linear Regression 
 

Με τθν ειςαγωγι τθσ ςυνάρτθςθσ Linear Regression (Εικόνα 4.4) προβλζπονται, 

μζςω του πολλαπλαςιαςμοφ των τελικϊν δεικτϊν «x test» με τα κατάλλθλα βάρθ, 

οι δείκτεσ IRI για το ζτοσ 2021 «y test». 

 

 

Εικόνα 4.4: Πρόβλεψη δεικτϊν μζςω τησ ςυνάρτηςησ Linear Regression 

 

Τα αποτελζςματα τθσ πρόβλεψθσ των δεικτϊν για το ζτοσ 2021, αποκθκεφονται ςε 

ζνα αρχείο .csv, όπου και μπορεί να γίνει θ ςφγκριςι τουσ με τουσ πραγματικοφσ 

δείκτεσ για το αντίςτοιχο ζτοσ. Τζλοσ, το ελάχιςτο ςφάλμα, αναγράφεται ςε ζνα 
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αρχείο μαηί και με τα ελάχιςτα ςφάλματα των υπόλοιπων μεκόδων, από όπου 

προκφπτει θ ακριβζςτερθ μζκοδοσ πρόβλεψθσ.  

 

4.5.2 Ridge Regression 
 

Ππωσ αναφζρεται και ςτο υποκεφάλαιο 3.4.2.3, χαρακτθριςτικό τθσ ςυνάρτθςθσ 

Ridge Regression είναι θ προςκικθ μιασ παραμζτρου ςτθν τφπο τθσ μεκόδου των 

ελαχίςτων τετραγϊνων. Στον προγραμματιςμό, θ παράμετροσ λ τθσ ςχζςθσ 3.6, 

ορίηεται με τθν παράμετρο «alpha».  Ζτςι, εκτελϊντασ δοκιμζσ για τισ διάφορεσ 

τιμζσ τθσ «alpha», προκφπτει θ βζλτιςτθ τιμι τθσ («best alpha»). Για τον 

προςδιοριςμό τθσ «best alpha», εκτελοφνται 1000 δοκιμζσ για τιμζσ τθσ «alpha» 

από 10-12 ζωσ 100. 

Με τθν ειςαγωγι τθσ ςυνάρτθςθσ Ridge Regression (Εικόνα 4.5)  και τθσ βζλτιςτθσ 

τιμισ του «alpha», προβλζπονται, μζςω του πολλαπλαςιαςμοφ των τελικϊν δεικτϊν 

«x test» με τα κατάλλθλα βάρθ, οι δείκτεσ IRI για το ζτοσ 2021 «y test». 

 

 

Εικόνα 4.5: Πρόβλεψη δεικτϊν μζςω τησ ςυνάρτηςησ Ridge Regression 

 

Ομοίωσ, τα αποτελζςματα τθσ πρόβλεψθσ των δεικτϊν για το ζτοσ 2021, 

αποκθκεφονται ςε ζνα αρχείο .csv, όπου και μπορεί να γίνει θ ςφγκριςι τουσ με 

τουσ πραγματικοφσ δείκτεσ για το αντίςτοιχο ζτοσ. Τζλοσ, το ελάχιςτο ςφάλμα, 

αναγράφεται ςε ζνα αρχείο μαηί και με τα ελάχιςτα ςφάλματα των υπόλοιπων 

μεκόδων, από όπου προκφπτει θ ακριβζςτερθ μζκοδοσ πρόβλεψθσ.  
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4.5.3 Lasso Regression 
 

Ππωσ αναφζρκθκε και ςτο υποκεφάλαιο 3.4.2.4, χαρακτθριςτικό τθσ ςυνάρτθςθσ 

Lasso Regression είναι θ προςκικθ μιασ παραμζτρου ςτθν τφπο τθσ μεκόδου των 

ελαχίςτων τετραγϊνων, θ οποία διαφζρει με αυτι τθσ Ridge Regression, κακϊσ θ 

κλίςθ ειςάγεται ωσ μζγεκοσ. Η παράμετροσ λ τθσ ςχζςθσ 3.7 ςτο αντίςτοιχο 

κεφάλαιο, ειςάγεται ωσ παράμετροσ «alpha». Ακολουκϊντασ τθν ίδια διαδικαςία με 

αυτι τθσ ςυνάρτθςθσ Ridge Regression, προκφπτει ζπειτα από δοκιμζσ θ βζλτιςτθ 

τιμι «best alpha».  

Ζτςι, με τθν ειςαγωγι τθσ ςυνάρτθςθσ Lasso Regression (Εικόνα 4.6)  και τθσ 

βζλτιςτθσ τιμισ του «alpha», προβλζπονται, μζςω του πολλαπλαςιαςμοφ των 

τελικϊν δεικτϊν «x test» με τα κατάλλθλα βάρθ, οι δείκτεσ IRI για το ζτοσ 2021 «y 

test». 

 

Εικόνα 4.6: Πρόβλεψη δεικτϊν μζςω τησ ςυνάρτηςησ Lasso Regression 

 

Πμοια με τισ προθγοφμενεσ δφο ςυναρτιςεισ, τα αποτελζςματα τθσ πρόβλεψθσ των 

δεικτϊν για το ζτοσ 2021, αποκθκεφονται ςε ζνα αρχείο .csv, όπου και μπορεί να 

γίνει θ ςφγκριςι τουσ με τουσ πραγματικοφσ δείκτεσ για το αντίςτοιχο ζτοσ. Τζλοσ, 

το ελάχιςτο ςφάλμα, αναγράφεται ςε ζνα αρχείο μαηί και με τα ελάχιςτα ςφάλματα 

των υπόλοιπων μεκόδων, από όπου προκφπτει θ ακριβζςτερθ μζκοδοσ πρόβλεψθσ. 

4.6 Εφαρμογή Νευρωνικϊν Δικτφων 

4.6.1 MLP 
 

Για τθν λειτουργία του νευρωνικοφ δικτφου Multilayer Perceptron (υποκεφάλαιο 

3.3.2) πραγματοποιοφνται, με τθ ςειρά, οι εξισ τρεισ βαςικζσ διαδικαςίεσ: 
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1. Ειςαγωγι και διάταξθ των δεδομζνων ςτο δίκτυο  

2. Ραραμετροποίθςθ τθσ αρχιτεκτονικισ του δικτφου 

3. Καταςκευι τθσ ςυνάρτθςθσ εκπαίδευςθσ 

 

4.6.1.1 Ειςαγωγή και διάταξη των δεδομένων ςτο δίκτυο  

Ξεκινϊντασ με τθν ειςαγωγι των δεδομζνων (Dataset), μζςω τθσ ςυνάρτθςθσ 

«_init_» (initialize), ορίηονται τα δεδομζνα (Εικόνα 4.7). Αναλυτικότερα, μζςω τθσ 

κλάςθσ «self» δίνεται θ δυνατότθτα πρόςβαςθσ ςτα δεδομζνα, τα οποία ειςάγονται 

ςε πίνακεσ (arrays).  

 

Εικόνα 4.7: Ειςαγωγή δεδομζνων ςτο MPL (Dataset) 
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Στθ ςυνζχεια, μζςω τθσ ςυνάρτθςθσ «_len_» (length), ορίηεται ο αρικμόσ των 

δειγμάτων. Τζλοσ, μζςω τθσ ςυνάρτθςθσ «_getitem_», δίνεται θ δυνατότθτα ςτο 

δίκτυο να επιλζγει τυχαία δείγματα από τα δεδομζνα (Εικόνα 4.8). 

 

 

Εικόνα 4.8: Οριςμόσ του αριθμοφ δείγματοσ και επιλογή τυχαίων δεδομζνων 

 

Η επιλογι δειγμάτων με τυχαία ςειρά, ςυμβάλει ςτθν καλφτερθ εκπαίδευςθ του 

δικτφου. 

 

4.6.1.2 Παραμετροποίηςη τησ αρχιτεκτονικήσ του δικτύου 

Για τθν παραμετροποίθςθ τθσ αρχιτεκτονικισ του δικτφου ορίηονται 2 επίπεδα, από 

τα οποία καλοφνται να περάςουν τα ςτοιχεία (Εικόνα 4.9). Από το πρϊτο επίπεδο 

(input layer) διζρχονται όλα τα ςτοιχεία δεδομζνων, δθλαδι τα ζτθ, τα πάχθ και τα 

ςτοιχεία κυκλοφορίασ (ςυνολικά 18 ςτοιχεία). Τα ςτοιχεία αυτά, εξερχόμενα από το 

πρϊτο επίπεδο, μικραίνοντασ ςε αρικμό και ςτθ ςυνζχεια διζρχονται από μία μθ 

γραμμικι ςυνάρτθςθ ReLU, όπου τα ςτοιχεία αλλάηουν ςε τιμι, αλλά όχι ςε αρικμό. 

Τζλοσ, τα ςτοιχεία διζρχονται από το δεφτερο επίπεδο (output layer), όπου και 

καταλιγουν ςε ζνα μοναδικό ςτοιχείο. 

 

 

Εικόνα 4.9: Επίπεδα αρχιτεκτονικήσ MLP 

 

Τα δφο επίπεδα, αποτελοφνται από μία απλι γραμμικι ςυνάρτθςθ (linear) (Εικόνα 

4.10). Η μθ γραμμικι ςυνάρτθςθ, που περιβάλλεται των δφο επιπζδων, πρόκειται 

για τθ ςυνάρτθςθ ενεργοποίθςθσ Relu (REctified Linear Units). 
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Εικόνα 4.10: Αρχιτεκτονική MLP 

 

Με τθν ειςαγωγι μιασ ςυνάρτθςθσ ενεργοποίθςθσ, μεταξφ δφο γραμμικϊν 

επιπζδων, επιτυγχάνεται μία μθ γραμμικότθτα ςτο δίκτυο, προςφζροντασ ςτο 

δίκτυο τθν ικανότθτα να βρει μοτίβα, τα οποία δε κα μποροφςαν να προκφψουν 

από μία απλι γραμμικι ςυνάρτθςθ. 

 

4.6.1.3 Καταςκευή τησ ςυνάρτηςησ εκπαίδευςησ 

Με τθν ζναρξθ τθσ διαδικαςίασ τθσ εκπαίδευςθσ, ειςάγεται ζνα «seed», με το οποίο 

επιτυγχάνεται θ ςωςτι αρχικοποίθςθ των βαρϊν. Ριο ςυγκεκριμζνα, τα βάρθ 

ξεκινάνε ςτθν αρχι τθσ εκπαίδευςθσ με μια τυχαία τιμι. Με τθν ειςαγωγι ενόσ 

«seed», επιτυγχάνεται θ επανάλθψθ τθσ διαδικαςίασ του πειράματοσ με τα ίδια 

ακριβϊσ αποτελζςματα, κακϊσ πολλζσ διαδικαςίεσ γίνονται με ςτοχαςτικό τρόπο. 

Για τισ διάφορεσ χιλιομετρικζσ κζςεισ του κάκε τμιματοσ τθσ οδοφ, επιλζγεται το 

80% των κζςεων για τθ χριςθ τουσ ωσ δεδομζνα εκπαίδευςθσ του δικτφου. Το 

υπόλοιπο 20% των χιλιομετρικϊν κζςεων, χρθςιμοποιείται για τθν πρόβλεψθ των 

μελλοντικϊν δεικτϊν (test dataset). Πταν το δίκτυο εκπαιδευτεί επαρκϊσ, θ 

επαναλθπτικι διαδικαςία τθσ εκπαίδευςθσ ςταματάει. Η αναλυτικι διαδικαςία 

διαχωριςμοφ των δεδομζνων ςε δεδομζνα εκπαίδευςθσ και τεςτ, παρουςιάηεται 

ςτθν Εικόνα 4.11. 
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Εικόνα 4.11: Διαχωριςμϊν train dataset και test dataset ςτο MLP 

 

Για τθν εκπαίδευςθ, ορίηεται ωσ «train dataset» (ςφνολο δεδομζνων εκπαίδευςθσ) 

το 80% των δεδομζνων τθσ εκπαίδευςθσ, δθλαδι το 64% των ςυνολικϊν δεδομζνων 

ειςόδου. Επίςθσ, ωσ «development dataset» (ςφνολο δεδομζνων ανάπτυξθσ) 

ορίηεται το 20% των δεδομζνων τθσ εκπαίδευςθσ, δθλαδι το 16% των ςυνολικϊν 

δεδομζνων ειςόδου.  

Στθ διαδικαςία τθσ εκπαίδευςθσ, μζςω των δεδομζνων του «train dataset», 

πολλαπλαςιάηονται τα δεδομζνα ειςόδου «x train», για διάφορεσ χιλιομετρικζσ 

κζςεισ, με τα κατάλλθλα βάρθ, δίνοντασ κάκε φορά τθν εκτίμθςθ ενόσ δείκτθ IRI. 

Στθ ςυνζχεια, και ςε ομάδεσ (batches) των 256, πραγματοποιείται μία πίςω διάδοςθ 

(back propagation), όπου τροποποιοφνται τα βάρθ ςφμφωνα με το μζςο όρο τουσ, 

επαλθκεφοντασ τισ εκτιμιςεισ με τουσ πραγματικοφσ δείκτεσ IRI («y train»). 

Ραράλλθλα με τθ διαδικαςία τθσ εκπαίδευςθσ, μζςω του ςυνόλου των ςτοιχείων 

του «development dataset», πραγματοποιείται ο ζλεγχοσ επαρκοφσ εκπαίδευςθσ 

του δικτφου. Ριο ςυγκεκριμζνα, μζςω των δεδομζνων του «development dataset», 

πολλαπλαςιάηονται τα δεδομζνα ειςόδου «x train», για διάφορεσ χιλιομετρικζσ 

κζςεισ, με τα κατάλλθλα βάρθ, δίνοντασ κάκε φορά τθν εκτίμθςθ ενόσ δείκτθ IRI. Η 

διαδικαςία διαφζρει από αυτι τθσ εκπαίδευςθσ, κακϊσ τϊρα δεν πραγματοποιείται 

διόρκωςθ των βαρϊν.  

Με τθ ςφγκριςθ των προβλζψεων των δεδομζνων του «development dataset» με 

τουσ πραγματικοφσ δείκτεσ, προκφπτει ζνα ςφάλμα (development loss), το οποίο 

ςυγκρίνεται με ςφάλμα το τθσ εκπαίδευςθσ (train loss). Η διαδικαςία τθσ 

εκπαίδευςθσ του δικτφου διακόπτεται όταν παρατθρθκεί μείωςθ του ςφάλματοσ 

εκπαίδευςθσ, χωρίσ τθ μείωςθ του ςφάλματοσ ανάπτυξθσ. Με τθν «υπερβολικι» 

εκπαίδευςθ του δικτφου, γίνεται υπερπροςαρμογι του δικτφου ςτα δεδομζνα 

εκπαίδευςθσ (overfitting), με αποτζλεςμα το δίκτυο να παρζχει καλά αποτελζςματα 

ςτθν εκπαίδευςθ, αλλά όχι τόςο καλά αποτελζςματα ςτισ τελικζσ προβλζψεισ.  
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Στο Σχιμα 4.5, απεικονίηεται θ διαφορά ςφαλμάτων εκπαίδευςθσ (training) και 

ανάπτυξθσ (development). 

 

΢χήμα 4.5: Διαφορά ςφαλμάτων train και development 

 

Με τθν ειςαγωγι του νευρωνικοφ δικτφου MLP (Εικόνα 4.12), κακορίηεται θ 

ςυνάρτθςθ ςφάλματοσ, θ οποία δεν είναι άλλθ από τθ Μζςθ Τετραγωνικι Απϊλεια 

Σφάλματοσ (Mean Squared Error Loss). Επίςθσ κακορίηεται και θ ςυνάρτθςθ 

βελτιςτοποίθςθσ του ςφάλματοσ (optimizer). Με τθ ςυνάρτθςθ «optimizer» 

επιτυγχάνεται θ ελάττωςθ του ςφάλματοσ, βρίςκοντασ το ελάχιςτο δυνατό ςφάλμα.  

 

 

Εικόνα 4.12: Ειςαγωγή MLP και καθοριςμόσ τησ ςυνάρτηςησ ςφάλματοσ 

 

Ζπειτα, ορίηονται οι επαναλιψεισ, καλοφμενεσ ωσ «εποχζσ» για το δίκτυο (Εικόνα 

4.13). Σε κάκε εποχι, πραγματοποιείται μία επανάλθψθ ςε όλα τα δεδομζνα. 

Δεδομζνου ότι όςεσ περιςςότερεσ επαναλιψεισ κάνει το δίκτυο, τόςο καλφτερα 
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μακαίνει και τόςο μικρότερο το ςφάλμα, ζςτω ότι ο αρικμόσ των εποχϊν είναι 

1000. 

Στθ ςυνζχεια, αφοφ ορίηονται τα δεδομζνα και οι ςτόχοι του δικτφου, μθδενίηεται ο 

βελτιςτοποιθτισ (optimizer), κακϊσ με κάκε επανάλθψθ ςυςςωρεφει παραγϊγουσ. 

Στο τζλοσ κάκε επανάλθψθσ γίνεται μία πίςω διάδοςθ (back propagation) 

τροποποιϊντασ τα βάρθ («optimizer.step»).  

Μζςω τθσ ςυνάρτθςθσ «loss», υπολογίηεται θ απϊλεια του δικτφου, ςυγκρίνοντασ 

τισ πραγματικζσ μετριςεισ με τισ προβλεπόμενεσ από το δίκτυο. Με τθν εντολι 

«loss backward», υπολογίηεται ο αρικμόσ των παραγϊγων που πρζπει να αλλάξουν, 

οι οποίεσ αλλάηουν με τθν εντολι «optimizer.step», όπωσ προαναφζρκθκε. 

Τελευταίο βιμα, αυτισ τθσ επαναλθπτικισ διαδικαςίασ, είναι ο υπολογιςμόσ του 

ςφάλματοσ (current loss), μετά από κάκε επανάλθψθ. 

 

 

Εικόνα 4.13: Καθοριςμόσ των επαναλήψεων και υπολογιςμόσ του ςφάλματοσ ςε κάθε επανάληψη 
ςτο MLP 

 

Για να πραγματοποιθκεί ςωςτά ο ζλεγχοσ, ειςάγεται θ εντολι «with torch no grad», 

ϊςτε να μθ ςυςςωρευτοφν τα βάρθ, κακϊσ ςε αυτό το βιμα ζχει τελειϊςει θ 

εκπαίδευςθ. Επίςθσ ειςάγεται θ εντολι «mlp.eval», μζςω τθσ οποίασ ςβινονται οι 

ςτοχαςτικότθτεσ που λειτουργοφν κατά τθν εκπαίδευςθ, ϊςτε να πραγματοποιείται 

θ επαλικευςθ με τον ίδιο τρόπο κάκε φορά (Εικόνα 4.14).  

Για τθ διακοπι τθσ εκπαίδευςθσ, ορίηεται ζνα μζγιςτο εφροσ επαναλιψεων (ζςτω 

10.000), ςφμφωνα με το οποίο, αν το ςφάλμα τθσ εξζλιξθσ ςταματιςει να μειϊνεται 
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αναλογικά με το ςφάλμα τθσ εκπαίδευςθσ, θ εκπαίδευςθ ςταματάει ζπειτα από 200 

επαναλιψεισ.   

 

Εικόνα 4.14: Επαλήθευςη δεδομζνων και διακοπή εκπαίδευςησ MLP 

 

Ππωσ απεικονίηεται ςτο διάγραμμα του Σχιματοσ 4.5, το development loss 

ςταματάει να μειϊνεται αναλογικά με το train loss μετά από 200 επαναλιψεισ. Ζτςι, 

με τθν ολοκλιρωςθ άλλων 200 επαναλιψεων, όπωσ ορίςκθκε, θ εκπαίδευςθ 

ολοκλθρϊνεται μετά από 400 επαναλιψεισ.  

Με τθν ολοκλιρωςθ τθσ διαδικαςίασ, φορτϊνεται το βζλτιςτο μοντζλο εκπαίδευςθσ 

και με τθ βοικεια των ςτοιχείων του «test dataset» γίνεται θ πρόβλεψθ των 

μελλοντικϊν δεικτϊν IRI για το ζτοσ 2021, υπολογίηοντασ το ςφάλμα του 

νευρωνικοφ δικτφου (Εικόνα 4.15). 
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Εικόνα 4.15: Σζλοσ εκπαίδευςησ και υπολογιςμόσ βζλτιςτου μοντζλου του Νευρωνικοφ Δικτφου 
MLP 

 

Τζλοσ, τα αποτελζςματα τθσ πρόβλεψθσ των δεικτϊν IRI για το ζτοσ 2021, 

αποκθκεφονται ςε ζνα αρχείο .csv. Το ςφάλμα του δικτφου, αναγράφεται ςε ζνα 

αρχείο μαηί και με τα ελάχιςτα ςφάλματα των υπόλοιπων μεκόδων, από όπου 

προκφπτει θ ακριβζςτερθ μζκοδοσ πρόβλεψθσ. Επιπλζον, δθμιουργοφνται 

διαγράμματα απεικονίηοντασ το ςφάλμα τθσ εκπαίδευςθσ (πχ Σχιματα 4.5). 

Σθμειϊνεται ότι, τα δεδομζνα του «test dataset» επιλζγονται τυχαία και αποτελοφν 

το 20% των χιλιομετρικϊν κζςεων κάκε τμιματοσ τθσ οδοφ. Επομζνωσ, ςτα 

διαγράμματα των προβλζψεων, που παρακζτονται ςτο Κεφάλαιο 5, απεικονίηεται 

το ςφάλμα μεταξφ των προβλζψεων, για αυτζσ τισ τυχαίεσ κζςεισ, και των 

πραγματικϊν τιμϊν τουσ, και όχι οι δείκτεσ IRI κατά μικοσ τθσ οδοφ. 

 

4.6.2 LSTM 
 

Ωσ δεφτερο Νευρωνικό Δίκτυο επιλζγεται το δίκτυο LSTM (Long Short Term 

Memory) (υποκεφάλαιο 3.3.4), κακϊσ με τθ χρονικι αντίλθψι του, αλλά και τθν 

ικανότθτά του να αποκθκεφει δεδομζνα για μεγάλο χρονικό διάςτθμα, αποτελεί μία 

αναξιόπιςτθ μζκοδο για μελλοντικζσ προβλζψεισ. 
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Για τθν καταςκευι του δικτφου LSTM, ακολουκοφνται τα ίδια βιματα με αυτά τθσ 

καταςκευισ του δικτφου MLP, με κάποιεσ βαςικζσ διαφορζσ. Ραρακάτω 

παρουςιάηεται αναλυτικά θ διαδικαςία. 

 

4.6.2.1 Ειςαγωγή και διάταξη των δεδομένων ςτο δίκτυο  

Ρρϊτο βιμα τθσ καταςκευισ του δικτφου LSTM (Long Short Term Memory), είναι θ 

ειςαγωγι των δεδομζνων ςτο δίκτυο με τθν εντολι «_init_» (initialize) και θ 

δυνατότθτα πρόςβαςθσ ςε αυτά, μζςω τθσ παραμζτρου «self». 

Ππωσ και προθγουμζνωσ, μζςω τθσ εντολισ «_len_» (length), ορίηεται ο αρικμόσ 

των δειγμάτων και με τθν εντολι «_getitem_», δίνεται θ δυνατότθτα ςτο δίκτυο να 

επιλζγει τυχαία δείγματα από τα δεδομζνα (Εικόνα 4.16). 

 

 

Εικόνα 4.16: Ειςαγωγή και διάταξη δεδομζνων 

 

Με τθ ςυνάρτθςθ «years» επιλζγεται θ ςτιλθ του ζτουσ για τθν οποία 

χρθςιμοποιοφνται τα αντίςτοιχα δεδομζνα. Με το δείκτθ «y» ειςάγονται τα δφο 

τελευταία ψθφία του ζτουσ. Για παράδειγμα, για άντλθςθ δεδομζνων από τθ ςτιλθ 

του ζτουσ 2020, ο δείκτθσ κα είναι ίςοσ με «20».  

Ακόμα, με το δείκτθ «X» ςυμβολίηονται όλα τα δεδομζνα ειςόδου, τα οποία εκτόσ 

από τουσ δείκτεσ IRI, περιζχουν και τα πάχθ των δφο τμθμάτων. Ζτςι, με τθν 
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ςυνάρτθςθ «find index columns», παραμζνουν μόνο τα ςτοιχεία που αντιςτοιχοφν 

ςτθ ςυνάρτθςθ «years», άρα τουσ δείκτεσ IRI, οι οποίοι διαχωρίηονται ανάλογα με 

το τμιμα ςτο οποίο ανικουν, τθ λωρίδα και το ίχνοσ. 

Στθ ςυνζχεια, πραγματοποιείται ο διαχωριςμόσ των δεδομζνων τθσ κίνθςθσ (traffic), 

τθσ κάκε χιλιομετρικισ κζςθσ, ςτο αντίςτοιχο τμιμα (Α ι Β), και θ ειςαγωγι των 

δεδομζνων ςε πίνακα. Τζλοσ, ειςάγονται τα πάχθ του οδοςτρϊματοσ. 

 

4.6.2.2 Παραμετροποίηςη τησ αρχιτεκτονικήσ του δικτύου 

Τα Νευρωνικά Δίκτυα LSTM, χαρακτθρίηονται από τα κρυφά επίπεδα, μζςα ςτα 

οποία πραγματοποιείται μία ςειρά αρικμθτικϊν πράξεων. Ζτςι, ορίηεται ο αρικμόσ 

των επιπζδων του δικτφου (2) και ο αρικμόσ των κρυφϊν επιπζδων (16). Στθν ζξοδο 

του δικτφου, ορίηεται ζνα γραμμικό επίπεδο (linear), ϊςτε να εξάγεται ζνα και 

μοναδικό ςτοιχείο (Εικόνα 4.17).  

 

 

Εικόνα 4.17: Ειςαγωγή των επιπζδων του δικτφου LSTM 
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Ορίηεται ζνασ δυςδιάςτατοσ χρονικόσ πίνακασ «x», ςτον οποίο ειςάγονται, για κάκε 

χιλιομετρικι κζςθ, οι δείκτεσ IRI και θ κίνθςθ. Ζπειτα, ειςάγονται ςτο πρϊτο κρυφό 

επίπεδο τα πάχθ τθσ αςφαλτικισ ςτρϊςθσ και τα πάχθ τθσ βάςθσ-υπόβαςθσ, για 

κάκε χιλιομετρικι κζςθ. Ζτςι, δθμιουργείται το δίκτυο τθσ μορφισ τθσ εικόνασ 4.18.  

 

Εικόνα 4.18: Δομή του δικτφου LSTM 

 

Ππωσ απεικονίηεται ςτθν Εικόνα 4.18, ςτο πρϊτο κρυφό επίπεδο ειςάγονται τα 

πάχθ του οδοςτρϊματοσ, κακϊσ αυτά δεν αλλάηουν χρονικά. Εν ςυνεχεία, ςτα 

υπόλοιπα κρυφά επίπεδα, ειςάγονται τα ςτοιχεία που μεταβάλλονται χρονικά ανά 

ζτοσ, δθλαδι οι δείκτεσ IRI και τα ςτοιχεία κυκλοφορίασ. Τζλοσ, τα ςτοιχεία 

διζρχονται από ζνα γραμμικό επίπεδο, όπου καταλιγουν ςε ζνα μοναδικό ςτοιχείο 

πρόβλεψθσ.  

 

4.6.2.3 Καταςκευή τησ ςυνάρτηςησ εκπαίδευςησ 

Η διαδικαςία καταςκευισ τθσ ςυνάρτθςθσ εκπαίδευςθσ του δικτφου LSTM, είναι 

ίδια με αυτι του δικτφου MLP. Ριο αναλυτικά και όμοια με προθγουμζνωσ, 

ειςάγεται ζνα «seed», για τθ ςωςτι αρχικοποίθςθ των βαρϊν. Ζπειτα, χωρίηονται 

τα δεδομζνα ςε ποςοςτά 80-20%, όπου το 80% των δεδομζνων αξιοποιείται για τθν 

εκπαίδευςθ του δικτφου, ενϊ με το 20% πραγματοποιοφνται οι μελλοντικζσ 

προβλζψεισ, μετά το πζρασ τθσ εκπαίδευςθσ (Εικόνα 4.19). 

Επίςθσ, τα δεδομζνα εκπαίδευςθσ (80% εκ του ςυνόλου) χωρίςτθκαν ςε δφο 

κατθγορίεσ, με ποςοςτά 80-20%. Με τθν πρϊτθ κατθγορία («train dataset»), 

επιτυγχάνεται θ εκπαίδευςθ του δικτφου, ενϊ με τθ δεφτερθ («development 

dataset»), ελζγχεται θ επαρκισ εκπαίδευςθ του δικτφου. Πταν το δίκτυο 

εκπαιδευτεί επαρκϊσ, θ επαναλθπτικι διαδικαςία διακόπτεται. Η πιο αναλυτικι 

λειτουργία των δφο κατθγοριϊν ζχει δοκεί ςτο υποκεφάλαιο 4.6.1.3.  
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Εικόνα 4.19: Διαχωριςμϊν train dataset και test dataset ςτο LSTM 

 

Σε επόμενο βιμα, ειςάγεται το μοντζλο του Νευρωνικοφ Δικτφου LSTM, ορίηεται θ 

ςυνάρτθςθ ςφάλματοσ (Mean Squared Error Loss) και ορίηεται θ ςυνάρτθςθ 

βελτιςτοποίθςθσ του ςφάλματοσ (optimizer)(Εικόνα 4.20). Για καλφτερα και πιο 

γριγορα αποτελζςματα, χρθςιμοποιείται θ ςυνάρτθςθ optimizer Adam. 

 

 

Εικόνα 4.20: Ειςαγωγή LSTM και καθοριςμόσ τησ ςυνάρτηςησ ςφάλματοσ 

 

Ζπειτα, ορίηονται οι εποχζσ του δικτφου (ζςτω 1000) και μθδενίηεται θ ςυςςϊρευςθ 

ςφάλματοσ του βελτιςτοποιθτι (optimizer). Στο τζλοσ κάκε επανάλθψθσ γίνεται μία 

πίςω διάδοςθ (back propagation), όπου τροποποιοφνται τα βάρθ 

(«optimizer.step»).  

Μζςω τθσ ςυνάρτθςθσ «loss», υπολογίηεται θ απϊλεια του δικτφου, ςυγκρίνοντασ 

τισ πραγματικζσ μετριςεισ με τισ προβλεπόμενεσ από το δίκτυο. Με τθν εντολι 

«loss backward», υπολογίηεται ο αρικμόσ των παραγϊγων που πρζπει να αλλάξουν, 

οι οποίεσ αλλάηουν με τθν εντολι «optimizer.step», όπωσ προαναφζρκθκε. Τζλοσ, 

υπολογίηεται το ςφάλμα (current loss), μετά από κάκε επανάλθψθ (Εικόνα 4.21). 
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Εικόνα 4.21: Καθοριςμόσ των επαναλήψεων και υπολογιςμόσ του ςφάλματοσ ςε κάθε επανάληψη 
ςτο LSTM 

 

Στο τζλοσ κάκε επανάλθψθσ, με τθν εντολι «with torch no grad», κακϊσ και τθν 

εντολι «mlp.eval», ςβινονται τα βάρθ και οι ςτοχαςτικότθτεσ, για τθ ςφγκριςθ των 

ιδίων χιλιομετρικϊν κζςεων (Εικόνα 4.22).  

Ακόμα, ορίηεται ζνα εφροσ επαναλιψεων (ζςτω 200), ςφμφωνα με το οποίο, αν το 

ςφάλμα τθσ εξζλιξθσ ςταματιςει να μειϊνεται αναλογικά με το ςφάλμα τθσ 

εκπαίδευςθσ, θ εκπαίδευςθ ςταματάει ζπειτα από 200 επαναλιψεισ.   

 

 

Εικόνα 4.22: Επαλήθευςη δεδομζνων και διακοπή εκπαίδευςησ LSTM 
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Tα αποτελζςματα τθσ πρόβλεψθσ των δεικτϊν IRI για το ζτοσ 2021, αποκθκεφονται 

ςε ζνα αρχείο .csv. Το ςφάλμα του δικτφου αναγράφεται ςε ζνα αρχείο, μαηί και με 

τα ελάχιςτα ςφάλματα των υπόλοιπων μεκόδων, από όπου προκφπτει θ 

ακριβζςτερθ μζκοδοσ πρόβλεψθσ, ακόμα δθμιουργοφνται διαγράμματα 

απεικονίηοντασ το ςφάλμα τθσ εκπαίδευςθσ (Εικόνα 4.23). 

 

 

Εικόνα 4.23: Σζλοσ εκπαίδευςησ και υπολογιςμόσ βζλτιςτου μοντζλου του Νευρωνικοφ Δικτφου 
LSTM 

 

Με τθν εκτζλεςθ όλων των προαναφερκζντων μεκόδων, προκφπτει το ςφάλμα κάκε 

μίασ για κάκε πείραμα, όπωσ παρακζτεται ςτο Κεφάλαιο 5 των αποτελεςμάτων. 

Ζπειτα, με τθ ςφγκριςθ των ςφαλμάτων, προκφπτει θ βζλτιςτθ μζκοδοσ για τθν 

εκτίμθςθ τθσ μελλοντικισ ομαλότθτασ του οδοςτρϊματοσ μίασ οδοφ. 
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5. Αποτελζςματα 

5.1 Αποτελζςματα 1ησ  πειραματικήσ ανάλυςησ 

Το ςφάλμα κάκε μεκόδου, για τθν εκτζλεςθ τθσ 1θσ πειραματικισ ανάλυςθσ, 

απεικονίηεται ςτθν Εικόνα 5.1. 

Εικόνα 5.1: ΢φάλματα μεθόδων πρόβλεψησ για την 1
η
  πειραματική ανάλυςη 

 

Σφμφωνα με τα αποτελζςματα τθσ εικόνασ 5.1, παρατθρείται ότι τα Νευρωνικά 

Δίκτυα MLP και LSTM, αποδίδουν καλφτερα ςτθν εκτίμθςθ των μελλοντικϊν δεικτϊν 

IRI, ςυγκριτικά με τισ γραμμικζσ ςυναρτιςεισ.  

Αναφορικά με τισ γραμμικζσ μεκόδουσ πρόβλεψθσ, καλφτερθ μζκοδοσ, όπωσ και 

αναμενόταν, αναδείχκθκε θ ςυνάρτθςθ Ridge Regression, κακϊσ ωσ γνωςτόν, 

αποδίδει καλφτερα όταν τα δεδομζνα ειςόδου (ςτθ ςυγκεκριμζνθ περίπτωςθ τα 

πάχθ του οδοςτρϊματοσ και τα ςτοιχεία κυκλοφορίασ) ςχετίηονται άμεςα με τθν 

πρόβλεψθ των δεικτϊν IRI. Σε αντίκετθ περίπτωςθ, κα αναμενόταν μικρότερο 

ςφάλμα από τθ γραμμικι ςυνάρτθςθ Lasso Regression. 

Ωσ θ βζλτιςτθ μζκοδοσ πρόβλεψθσ τθσ 1θσ πειραματικισ ανάλυςθσ, αναδείχκθκε 

αυτι του Νευρωνικοφ Δικτφου LSTM, τθσ οποίασ τα αποτελζςματα απεικονίηονται 

ςτο διάγραμμα του ςχιματοσ 5.1.  
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΢χήμα 5.1: Πρόβλεψη των δεικτϊν IRI τησ αριςτερήσ λωρίδασ του τμήματοσ Α και ςφγκριςη με τουσ 
πραγματικοφσ δείκτεσ για το ίδιο ζτοσ – 1

η
 πειραματική ανάλυςη 

 

Σφμφωνα και με το Σχιμα 5.1, οι προβλζψεισ του δικτφου δεν αποκλίνουν 

ςθμαντικά από τισ πραγματικζσ τιμζσ των δεικτϊν, κάτι το οποίο κακιςτά δυνατι 

τθν πρόβλεψθ τθσ ομαλότθτασ του οδοςτρϊματοσ μίασ οδοφ, μζςω ενόσ δικτφου 

LSTM. 

 

5.2 Αποτελζςματα 2ησ  πειραματικήσ ανάλυςησ 

Το ςφάλμα κάκε μεκόδου, για τθν εκτζλεςθ τθσ 2θσ πειραματικισ ανάλυςθσ, 

απεικονίηεται ςτθν Εικόνα 5.2. 

Εικόνα 5.2: ΢φάλματα μεθόδων πρόβλεψησ για τη 2
η
  πειραματική ανάλυςη 
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Σφμφωνα με τα αποτελζςματα τθσ εικόνασ 5.2, παρατθρείται ότι το Νευρωνικό 

Δίκτυο LSTM, αποδίδει καλφτερα ςτθν εκτίμθςθ των μελλοντικϊν προβλζψεων των 

δεικτϊν IRI, ςυγκριτικά με τισ γραμμικζσ ςυναρτιςεισ.  

Αναφορικά με τισ γραμμικζσ μεκόδουσ πρόβλεψθσ, το ςφάλμα των τριϊν 

γραμμικϊν ςυναρτιςεων είναι περίπου ίδιο, κακϊσ ςτισ ςυναρτιςεισ Ridge και 

Lasso Regression, θ βζλτιςτθ παράμετροσ «alpha» είναι ίςθ με 10-12, το οποίο είναι 

πρακτικά ίςο με μθδζν. Ζτςι μθδενίηονται (ςχεδόν) οι παράμετροι που προςτίκενται 

ςτον τφπο του ςφάλματοσ των ςυναρτιςεων  Ridge και Lasso Regression, με 

αποτζλεςμα το ςφάλμα να είναι ίςο με αυτό τθσ Linear Regression.  

Ωσ βζλτιςτθ μζκοδοσ πρόβλεψθσ τθσ 2θσ πειραματικισ ανάλυςθσ, αναδείχκθκε αυτι 

του Νευρωνικοφ Δικτφου LSTM, τθσ οποίασ τα αποτελζςματα απεικονίηονται ςτο 

διάγραμμα του ςχιματοσ 5.2. 

 

 

΢χήμα 5.2: Πρόβλεψη των δεικτϊν IRI τησ δεξιάσ λωρίδασ του τμήματοσ Α και ςφγκριςη με τουσ 
πραγματικοφσ δείκτεσ για το ίδιο ζτοσ – 2

η
 πειραματική ανάλυςη 

 

Σφμφωνα και με το Σχιμα 5.2, οι προβλζψεισ του δικτφου δεν αποκλίνουν 

ςθμαντικά από τισ πραγματικζσ τιμζσ των δεικτϊν. Επομζνωσ, με τθν ολοκλιρωςθ 

τθσ δεφτερθσ πειραματικισ ανάλυςθσ, επαλθκεφεται το ςυμπζραςμα τθσ πρϊτθσ 
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και αναδεικνφεται θ ικανότθτα του Νευρωνικοφ Δικτφου LSTM, ωσ προσ τθν 

πρόβλεψθ τθσ μελλοντικισ ομαλότθτασ του οδοςτρϊματοσ μίασ οδοφ.    

 

5.3 Αποτελζςματα 3ησ  πειραματικήσ ανάλυςησ 

Το ςφάλμα κάκε μεκόδου, για τθν εκτζλεςθ τθσ 3θσ πειραματικισ ανάλυςθσ, 

απεικονίηεται ςτθν Εικόνα 5.3. 

Εικόνα 5.3: ΢φάλματα μεθόδων πρόβλεψησ για την 3
η
  πειραματική ανάλυςη 

 

Σφμφωνα με τα αποτελζςματα τθσ εικόνασ 5.3, παρατθρείται ότι τα Νευρωνικά 

Δίκτυα MLP και LSTM, αποδίδουν καλφτερα ςτθν εκτίμθςθ των μελλοντικϊν 

προβλζψεων των δεικτϊν IRI, ςυγκριτικά με τισ γραμμικζσ ςυναρτιςεισ.  

Επιπλζον, όμοια με το πείραμα 2, το ςφάλμα των τριϊν γραμμικϊν ςυναρτιςεων 

είναι περίπου ίδιο, κακϊσ ςτισ ςυναρτιςεισ Ridge και Lasso Regression, θ βζλτιςτθ 

παράμετροσ «alpha» είναι ίςθ με 10-12, το οποίο είναι πρακτικά ίςο με μθδζν. Ζτςι 

μθδενίηονται (ςχεδόν) οι παράμετροι που προςτίκενται ςτον τφπο του ςφάλματοσ 

των ςυναρτιςεων  Ridge και Lasso Regression, με αποτζλεςμα το ςφάλμα να είναι 

ίςο με αυτό τθσ Linear Regression. 

Ωσ θ βζλτιςτθ μζκοδοσ πρόβλεψθσ τθσ 3θσ πειραματικισ ανάλυςθσ, αναδείχκθκε 

αυτι του Νευρωνικοφ Δικτφου LSTM, τθσ οποίασ τα αποτελζςματα απεικονίηονται 

ςτο διάγραμμα του ςχιματοσ 5.3. 
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΢χήμα 5.3: Πρόβλεψη των δεικτϊν IRI τησ αριςτερήσ λωρίδασ του τμήματοσ Β και ςφγκριςη με τουσ 
πραγματικοφσ δείκτεσ για το ίδιο ζτοσ – 3

η
 πειραματική ανάλυςη 

 

Σφμφωνα και με το Σχιμα 5.3, οι προβλζψεισ του δικτφου δεν αποκλίνουν 

ςθμαντικά από τισ πραγματικζσ τιμζσ των δεικτϊν. Επομζνωσ, είναι δυνατι θ 

πρόβλεψθ τθσ μελλοντικισ ομαλότθτασ του οδοςτρϊματοσ του τμιματοσ μίασ 

οδοφ, μζςω ενόσ δικτφου LSTM εκπαιδευμζνου με ςτοιχεία ενόσ άλλου τμιματοσ, 

τα οποία δε διαφζρουν κατά πολφ με αυτά του προβλεπομζνου.  

 

5.4 Αποτελζςματα 4ησ  πειραματικήσ ανάλυςησ 

Το ςφάλμα κάκε μεκόδου, για τθν εκτζλεςθ τθσ 4θσ πειραματικισ ανάλυςθσ, 

απεικονίηεται ςτθν Εικόνα 5.4. 

Εικόνα 5.4: ΢φάλματα μεθόδων πρόβλεψησ για την 4
η
  πειραματική ανάλυςη 
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Σφμφωνα με τα αποτελζςματα τθσ εικόνασ 5.2, παρατθρείται ότι το Νευρωνικό 

Δίκτυο LSTM, αποδίδει καλφτερα ςτθν εκτίμθςθ των μελλοντικϊν προβλζψεων των 

δεικτϊν IRI, ςυγκριτικά με τισ γραμμικζσ ςυναρτιςεισ.  

Ππωσ και ςτα πειράματα 2 και 3, το ςφάλμα των τριϊν γραμμικϊν ςυναρτιςεων 

είναι πρακτικά ίςο, λόγω τθσ μικρισ τιμισ τθσ παραμζτρου «alpha», θ οποία 

μθδενίηει (ςχεδόν) τισ παραμζτρουσ που προςτίκενται ςτουσ τφπουσ των 

ςφαλμάτων των ςυναρτιςεων  Ridge και Lasso Regression. Ζτςι, το ςφάλμα των  

Ridge και Lasso Regression είναι περίπου ίςο με αυτό τθσ Linear Regression. 

Για ακόμα μία φορά, βζλτιςτθ μζκοδοσ πρόβλεψθσ τθσ 4θσ πειραματικισ ανάλυςθσ, 

αναδείχκθκε αυτι του Νευρωνικοφ Δικτφου LSTM, τθσ οποίασ τα αποτελζςματα 

απεικονίηονται ςτο διάγραμμα του ςχιματοσ 5.4. 

 

 

΢χήμα 5.4: Πρόβλεψη των δεικτϊν IRI τησ δεξιάσ λωρίδασ του τμήματοσ Β και ςφγκριςη με τουσ 
πραγματικοφσ δείκτεσ για το ίδιο ζτοσ – 4

η
 πειραματική ανάλυςη 

 

Σφμφωνα και με το Σχιμα 5.4, οι προβλζψεισ του δικτφου δεν αποκλίνουν 

ςθμαντικά από τισ πραγματικζσ τιμζσ των δεικτϊν. Επομζνωσ, με τθν ολοκλιρωςθ 

τθσ τζταρτθσ πειραματικισ ανάλυςθσ, επαλθκεφεται το ςυμπζραςμα τθσ τρίτθσ και 

αναδεικνφεται θ ικανότθτα γενίκευςθσ του Νευρωνικοφ Δικτφου LSTM, ωσ προσ τθν 

πρόβλεψθ τθσ μελλοντικισ ομαλότθτασ του οδοςτρϊματοσ του τμιματοσ μίασ 
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οδοφ, μζςω ενόσ δικτφου LSTM εκπαιδευμζνου με ςτοιχεία ενόσ άλλου τμιματοσ, 

τα οποία δε διαφζρουν κατά πολφ με αυτά του προβλεπομζνου. 

 

5.5 ΢υγκριτική ανάλυςη 

Οι πειραματικζσ αναλφςεισ 2 και 4 πραγματοποιοφνται για τθν επαλικευςθ των 

αποτελεςμάτων που προζκυψαν από τισ αναλφςεισ 1 και 3 αντίςτοιχα. Για αυτόν το 

λόγο, αξίηει να ςθμειωκεί και να ςχολιαςκεί θ ςυγκριτικι ανάλυςθ μεταξφ τθσ 1θσ 

και τθσ 2θσ πειραματικισ ανάλυςθσ, αλλά και θ ςυγκριτικι ανάλυςθ μεταξφ τθσ 3θσ 

και τθσ 4θσ πειραματικισ ανάλυςθσ. 

Στα ςχιματα 5.5 και 5.6, απεικονίηεται θ ςυγκριτικι ανάλυςθ μεταξφ των 

πειραματικϊν αναλφςεων 1-2 και 3-4 αντίςτοιχα. 

 

 

΢χήμα 5.5: ΢υγκριτική ανάλυςη 1
ησ

 και 2
ησ

 πειραματικήσ ανάλυςησ 
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΢χήμα 5.6: ΢υγκριτική ανάλυςη 3
ησ

 και 4
ησ

 πειραματικήσ ανάλυςησ 

 

Από τθ ςυγκριτικι ανάλυςθ των δφο πρϊτων πειραματικϊν αναλφςεων, 

παρατθρείται ότι τα ςφάλματα των μεκόδων πρόβλεψθσ είναι μεγαλφτερα ςτθ 2θ 

ςε ςχζςθ με τθν 1θ. Η απόκλιςθ είναι περίπου 0,07 ςτισ μεκόδουσ πρόβλεψθσ μζςω 

γραμμικϊν ςυναρτιςεων, αλλά και ςτθ μζκοδο πρόβλεψθσ μζςω του δικτφου MLP. 

Ομοίωσ, το ςφάλμα του Νευρωνικοφ Δικτφου LSTM, είναι μεγαλφτερο ςτθ 2θ 

πειραματικι ανάλυςθ, κατά 0,03. Σθμειϊνεται ότι, θ διαφορά ςφάλματοσ μεταξφ 

των δφο αυτϊν πειραματικϊν αναλφςεων δε χαρακτθρίηεται ςθμαντικι και 

επομζνωσ και ςτισ δφο αυτζσ αναλφςεισ τα αποτελζςματα που προκφπτουν δεν 

απζχουν πολφ από τα πραγματικά. Οι παρατθριςεισ από τθ δεφτερθ ςυγκριτικι 

ανάλυςθ, των πειραματικϊν αναλφςεων 3 και 4, είναι όμοιεσ με τισ 

προαναφερκείςεσ.  

Από τθν άλλθ, θ διαφορά αυτι των ςφαλμάτων, μπορεί να οφείλεται ςτισ κατά 

περίπτωςθ υψθλζσ τιμζσ  του δείκτθ IRI, οι οποίεσ εμφανίηονται πιο ςυχνά ςτισ 

μετριςεισ τθσ αριςτερισ λωρίδασ (2θ & 4θ πειραματικι ανάλυςθ). Ακόμα, 

παρατθρείται ότι το ςφάλμα του Νευρωνικοφ Δικτφου MLP είναι λίγο μεγαλφτερο 

από τα ςφάλματα των γραμμικϊν ςυναρτιςεων, χωρίσ να ζχει ςθμαντικι διαφορά. 

Αυτό οφείλεται ςτο γεγονόσ ότι τα ςτοιχεία αξιοποίθςθσ για τισ πειραματικζσ 

αναλφςεισ, δθλαδι τα πάχθ του οδοςτρϊματοσ και τα ςτοιχεία κυκλοφορίασ, ζχουν 

άμεςθ ςυςχζτιςθ με τουσ δείκτεσ IRI. Επομζνωσ, τα ςφάλματα που προκφπτον από 

τισ αναλφςεισ μζςω γραμμικϊν ςυναρτιςεων, δε διαφζρουν ςθμαντικά με τα 

ςφάλματα που προκφπτουν από τισ αναλφςεισ μζςω του δικτφου MLP. Τζλοσ, ςε 

κάκε πειραματικι ανάλυςθ, το ςφάλμα που προκφπτει από το Νευρωνικό Δίκτυο 

0,000

0,005

0,010

0,015

0,020

0,025

0,030

0,035

0,040

0,045

Μ
έσ

ο
 σ

υ
ά

λ
μ

α
 (

m
/k

m
) 

3η  πειραματική ανάλυση     4η  πειραματική ανάλυση           

      

Linear Regression

Ridge Regression

Lasso Regression

MLP

LSTM

Linear Regression

Ridge Regression

Lasso Regression

MLP

LSTM



 
64 

LSTM, είναι αρκετά μικρότερο από αυτά των άλλων μεκόδων πρόβλεψθσ, κακϊσ το 

δίκτυο LSTM, λόγω τθσ χρονικισ αντίλθψισ του, αποδίδει καλφτερα ςτθν πρόβλεψθ 

των μελλοντικϊν δεικτϊν IRI. 
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6. ΢ΤΜΠΕΡΑ΢ΜΑΣΑ  
 

Στο πλαίςιο τθσ παροφςασ διπλωματικισ εργαςίασ, αναδείχκθκε θ ικανότθτα των 

Νευρωνικϊν Δικτφων να προβλζπουν τθν ομαλότθτα του οδοςτρϊματοσ μίασ οδοφ, 

μζςω τθσ πρόβλεψθσ τιμϊν του διεκνι δείκτθ ομαλότθτασ IRI. Από τθ 

βιβλιογραφικι αναςκόπθςθ και τθν πραγματοποίθςθ των πειραματικϊν 

αναλφςεων, προζκυψαν τα ακόλουκα ςυμπεράςματα: 

 Μεταξφ των υπό διερεφνθςθ μεκόδων, τα Νευρωνικά Δίκτυα LSTM (Long 

Short Term Memory Networks) αναδεικνφονται ωσ θ καλφτερθ μζκοδοσ 

πρόβλεψθσ τθσ ομαλότθτασ των οδοςτρωμάτων. 

 Η πρόβλεψθ τθσ ομαλότθτασ του οδοςτρϊματοσ ενόσ τμιματοσ μίασ οδοφ, 

μπορεί να πραγματοποιθκεί με χριςθ ενόσ Νευρωνικοφ Δικτφου, το οποίο 

ζχει εκπαιδευτεί για ζνα άλλο τμιμα. Βαςικι προχπόκεςθ είναι το τμιμα 

αυτό να ζχει ίδιο τφπο αςφαλτικισ ςτρϊςθσ κυκλοφορίασ και να 

παρουςιάηει ανάλογα ςτοιχεία κυκλοφορίασ, παχϊν οδοςτρϊματοσ και κατά 

μικοσ ομαλότθτα, κακϊσ και ίδιεσ καιρικζσ και περιβαλλοντικζσ ςυνκικεσ.  

 Σε πειραματικζσ αναλφςεισ, όπου τα δεδομζνα ειςόδου ςυνδζονται άμεςα 

με τθ ηθτοφμενθ πρόβλεψθ, όπωσ και ςτθν παροφςα διπλωματικι όπου τα 

πάχθ του οδοςτρϊματοσ και τα ςτοιχεία κυκλοφορίασ ςυνδζονται άμεςα με 

τθν πρόβλεψθ των δεικτϊν IRI, οι γραμμικζσ ςυναρτιςεισ φαίνεται ότι 

δίνουν ςυναφι αποτελζςματα με το Νευρωνικό Δίκτυο MLP. 

 Ππωσ και ςε κάκε άλλθ πειραματικι ανάλυςθ μελλοντικϊν προβλζψεων, 

ζτςι και οι προβλζψεισ που προκφπτουν από ζνα Νευρωνικό Δίκτυο δεν 

είναι 100% ζγκυρεσ. Η ομαλότθτα ενόσ οδοςτρϊματοσ μεταβάλλεται χρονικά 

και εξαρτάται από τθ μεταβολι τθσ κυκλοφορίασ τθσ οδοφ, αλλά και τισ 

καιρικζσ και περιβαλλοντικζσ ςυνκικεσ που κα επικρατιςουν ςε μελλοντικό 

χρόνο. 

 Για τθν καλφτερθ εκπαίδευςθ ενόσ Νευρωνικοφ Δικτφου, με ςτόχο τθν 

ελαχιςτοποίθςθ του ςφάλματοσ όςον αφορά ςτθν πρόβλεψθ τθσ 

ομαλότθτασ των οδοςτρωμάτων, είναι επικυμθτι θ άντλθςθ όςο το δυνατόν 

περιςςότερων δεδομζνων για το τμιμα μίασ οδοφ, από προθγοφμενα ζτθ. 
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Εν κατακλείδι, τα Νευρωνικά Δίκτυα, μζςω των προβλζψεων των μελλοντικϊν τιμϊν 

του δείκτθ IRI του οδοςτρϊματοσ ενόσ τμιματοσ μίασ οδοφ, δίνουν λφςθ ςε 

προβλιματα μθχανικοφ, όπωσ είναι ο ζγκαιροσ προγραμματιςμόσ και θ λιψθ 

μζτρων ςυντιρθςθσ του οδοςτρϊματοσ με ςτόχο τθν ελαχιςτοποίθςθ του χρόνου 

επζμβαςθσ αλλά και του κόςτουσ. 

Αντίςτοιχθ διερεφνθςθ κα μποροφςε να γίνει για τθν πρόβλεψθ τθσ εξζλιξθσ άλλων 

χαρακτθριςτικϊν των οδοςτρωμάτων, όπωσ είναι θ επιφανειακι υφι, θ 

ολιςκθρότθτα αλλά και θ ρθγμάτωςθ του οδοςτρϊματοσ. Σε κάκε περίπτωςθ, τα 

Νευρωνικά Δίκτυα αποτελοφν ζνα υποβοθκθτικό εργαλείο για τον μθχανικό, κακϊσ 

θ λιψθ αποφάςεων ςτο πλαίςιο ενόσ ςυςτιματοσ διαχείριςθσ των οδοςτρωμάτων 

βαςίηεται ςτον ςυγκεραςμό του ςυνόλου των παραμζτρων που υπειςζρχονται ςτθν 

αξιολόγθςθ τθσ κατάςταςθσ των οδοςτρωμάτων. 
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