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                                                    Περίληψη 
 

Σκοπός αυτής της διπλωµατικής εργασίας είναι να αναδειχθούν οι δυνατότητες των 

Τεχνητών Νευρωνικών ∆ικτύων για εφαρµογές στις υψηλές τάσεις και ειδικότερα να 

εκτιµηθεί η κρίσιµη τάση υπερπήδησης σε ρυπασµένους µονωτήρες µε τη χρήση ενός 

ΤΝ∆, εκπαιδευόµενου µε τον αλγόριθµο ανάστροφης διάδοσης σφάλµατος. 

Για το λόγο αυτό κατασκευάστηκε ένα ΤΝ∆ µε έτοιµα εργαλεία του MATLAB, το οποίο 

εκπαιδεύτηκε µε διάφορες µεθόδους εκπαίδευσης του MATLAB, ενώ δοκιµές έγιναν και 

ως προς το πλήθος νευρώνων, τον αριθµό εποχών, την τιµή του ρυθµού µάθησης και την 

προσθήκη και δεύτερου κρυφού επιπέδου, προκειµένου να βρεθεί για ποια αρχιτεκτονική 

δικτύου και ποια τιµή των υπόλοιπων παραµέτρων προκύπτει βέλτιστο αποτέλεσµα. Τα 

πρότυπα που χρησιµοποιήθηκαν ήταν συνολικά 118 και κάποια είχαν προκύψει από 

παλαιότερα πειράµατα, ενώ κάποια άλλα προέκυψαν από εφαρµογή µαθηµατικού τύπου 

βασισµένου σε απλοποιηµένο µοντέλο για την εύρεση της κρίσιµης τάσης. 

Τα αποτελέσµατα του δικτύου αυτού συγκρίθηκαν µε αυτά που έδωσε άλλο 

προσαρµοστικό ΤΝ∆ κατασκευασµένο σε digital Fortran, στο οποίο προηγουµένως 

έγιναν κατάλληλες τροποποιήσεις. Τα αποτελέσµατα κρίνονται ικανοποιητικά, αν και 

υπάρχει περιθώριο βελτίωσης. 
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                                                       Abstract 
 

This diploma thesis attempts to elucidate the potentials of Artificial Neural Networks in 

high voltage applications and especially to estimate the flashover voltage on polluted 

insulators, using an ANN which is trained with the error backpropagation algorithm. 

For this purpose, an ANN was constructed, using functions of MATLAB and has been 

trained with several MATLAB training functions, while tests regarding the number of 

neurons, the number of epochs, the value of learning rate and the addition of a second 

hidden layer have taken place, in order to find which net architecture and which value of 

the other parameters give the best result. The patterns used were 118 in total. Some of 

them had resulted from former experiments, while some other had resulted by applying a 

mathematical type based on a simplified model for the calculation of the flashover 

voltage. 

The results of this first network were compared with those given by another adaptive 

ANN, implemented in digital Fortran, which had firstly been properly modified. The 

described method gave satisfactory results, although there is further work to be done in 

the future. 
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                                                    Πρόλογος 
 

 

Η εργασία αυτή αποτελεί τη διπλωµατική εργασία της φοιτήτριας Γιαλκέτση Αγγελικής 

για την απόκτηση του διπλώµατος του Ηλεκτρολόγου Μηχανικού και Μηχανικού 

Υπολογιστών του Εθνικού Μετσόβιου Πολυτεχνείου. Αντικείµενο της εργασίας αυτής 

είναι η εφαρµογή των Τεχνητών Νευρωνικών ∆ικτύων (ΤΝ∆) για την εκτίµηση της 

κρίσιµης τάσης υπερπήδησης σε µονωτήρες Υψηλών Τάσεων. Για το σκοπό αυτό 

κατασκευάστηκε ΤΝ∆ στο MATLAB, το οποίο εκπαιδεύτηκε µε δεδοµένα από 

πειραµατικές µετρήσεις, αλλά και δεδοµένα που προέκυψαν από προσεγγιστικό 

µαθηµατικό τύπο. Επίσης τροποποιήθηκε υπάρχον ΤΝ∆, υλοποιηµένο σε Fortran και 

εκπαιδεύτηκε µε τα ίδια δεδοµένα, για να γίνει σύγκριση των αποτελεσµάτων. Στα 

Κεφάλαια 1 έως 5 γίνεται αναφορά στη θεωρία τόσο των µονωτήρων, όσο και των 

νευρωνικών δικτύων, ενώ στα Κεφάλαια 6 έως 9 γίνεται επεξήγηση του αλγορίθµου που 

κατασκευάστηκε και της µεθοδολογίας που χρησιµοποιήθηκε και παράθεση των 

αποτελεσµάτων. Συγκεκριµένα: 

 

Στο Κεφάλαιο 1 γίνεται µια γενική αναφορά στους µονωτήρες. Αναλύονται τα υλικά απ’ 

τα οποία κατασκευάζονται, οι ιδιότητες που προσδίδουν αυτά στους µονωτήρες, ενώ 

επιχειρείται και µια κατηγοριοποίηση των τύπων µονωτήρων. Επίσης περιγράφεται το 

πρόβληµα της ρύπανσης των µονωτήρων και η συνεισφορά του στο φαινόµενο της 

υπερπήδησης. Τέλος, αναλύονται οι µηχανισµοί, οι οποίοι λαµβάνουν χώρα ως τη 

δηµιουργία του φαινοµένου της υπερπήδησης, τόσο σε µονωτήρες πορσελάνης, όσο και 

σε πολυµερείς µονωτήρες. 

 

Στο Κεφάλαιο 2 παρουσιάζονται διάφορες τεχνικές µε τις οποίες µπορεί να ελεγχθεί η 

κατάσταση των µονωτήρων, ώστε να µπορέσει να καθιερωθεί πρόγραµµα συντήρησής 

τους ή αντικατάστασής τους, για να αποφευχθούν περαιτέρω βλάβες στα συστήµατα 

µεταφοράς ενέργειας. 
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Το Κεφάλαιο 3 αναφέρεται στις βασικές αρχές της Υπολογιστικής Νοηµοσύνης (ΥΝ) 

και των τριών κλάδων που τη συνθέτουν: την ασαφή λογική, τους γενετικούς 

αλγόριθµους και τα νευρωνικά δίκτυα. Μετά τη σύντοµη περιγραφή των τριών αυτών 

µεθόδων της ΥΝ δίνεται µεγαλύτερη έµφαση στη θεωρία των Τεχνητών Νευρωνικών 

∆ικτύων, γιατί αυτά θα απασχολήσουν στη συνέχεια. 

 

Στο Κεφάλαιο 4 αρχίζει η περιγραφή της µίας απ’ τις δύο βασικές κατηγορίες Τεχνητών 

Νευρωνικών ∆ικτύων, των δικτύων µε επίβλεψη. Παρουσιάζεται το perceptron, το πιο 

απλό απ’ τα δίκτυα αυτά, η µάθηση που βασίζεται στον κανόνα ανάστροφης διάδοσης 

σφάλµατος (error backpropagation) αλλά και τα προβλήµατα που µπορούν να επιλυθούν 

µε τα πολυεπίπεδα δίκτυα (multilayer perceptrons). 

 

Το Κεφάλαιο 5 ασχολείται µε τη δεύτερη µεγάλη κατηγορία δικτύων, τα δίκτυα χωρίς 

επίβλεψη. Γίνεται µια γενική αναφορά στην ανταγωνιστική µάθηση και τη µάθηση Hebb, 

ενώ επίσης παρουσιάζονται, χωρίς να γίνει περιγραφή σε βάθος, οι χάρτες SOM και τα 

δίκτυα Hopfield. 

 

Στο Κεφάλαιο 6 περιγράφεται ο αλγόριθµος που αναπτύχθηκε µε χρήση έτοιµων 

εργαλείων του MATLAB για την κατασκευή, εκπαίδευση και έλεγχο του ΤΝ∆. 

Εξηγείται ο τρόπος µε τον οποίον αποκτήθηκαν τα δεδοµένα εισόδου και ο τρόπος µε τον 

οποίον αυτά χωρίστηκαν σε “πληθυσµούς” εκπαίδευσης και επιβεβαίωσης. Τέλος, 

παρατίθεται ο αλγόριθµος όπως γράφτηκε στο MATLAB. 

 

Στο Κεφάλαιο 7 παρουσιάζονται τα αποτελέσµατα των διαφόρων δοκιµών που έγιναν µε 

το πρόγραµµα σε MATLAB, προκειµένου να βρεθεί ο συνδυασµός που δίνει το 

µικρότερο σφάλµα µεταξύ πραγµατικών και εκτιµούµενων τιµών. 

 

Στο Κεφάλαιο 8 παρουσιάζεται ένας εναλλακτικός τρόπος κατασκευής ΤΝ∆, σε digital 

Fortran, µε το οποίο έγιναν επίσης δοκιµές για να βρεθεί το µικρότερο σφάλµα µεταξύ 

πραγµατικών και εκτιµούµενων τιµών. 
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Τέλος, στο Κεφάλαιο 9 γίνεται σύγκριση των παραπάνω δικτύων µε βάση τα 

αποτελέσµατά τους, αιτιολόγηση των διαφορών που παρουσιάζονται και εκτίµηση των 
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ευχαριστώ για το υλικό που µου παρείχε, στο οποίο συµπεριλαµβάνεται και τµήµα της 

ενδιάµεσης κρίσης της διδακτορικής διατριβής της, αλλά και για το χρόνο που µου 

αφιέρωσε. 

Ευχαριστώ επίσης τον κ. Γεώργιο Τσεκούρα, υποψήφιο διδάκτορα και µηχανικό του 

Εθνικού Μετσόβιου Πολυτεχνείου, για τις πολύτιµες συµβουλές του πάνω στο θέµα των 

Τεχνητών Νευρωνικών ∆ικτύων και για την αµέριστη συµπαράστασή του, χωρίς την 

οποία η εργασία αυτή δεν θα ήταν εύκολο να ολοκληρωθεί. Τον ευχαριστώ ιδιαίτερα για 

το γεγονός ότι µου παραχώρησε το πρόγραµµα κατασκευής του ΤΝ∆ που είχε 
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Θερµές ευχαριστίες εκφράζω επίσης προς τον κ. Ιωάννη Φ. Γκόνο, διδάκτορα µηχανικό 

του Εθνικού Μετσόβιου Πολυτεχνείου, που πρόθυµα προσέφερε τη βοήθειά του για την 

επίλυση των διαφόρων προβληµάτων που ανέκυψαν, αλλά και προς όλους τους 

ανθρώπους του εργαστηρίου Υψηλών Τάσεων για το ευχάριστο κλίµα και τη 

συµπαράστασή τους στις δύσκολες στιγµές αυτής της περιόδου. 
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επιδεικνύουν όλα αυτά τα χρόνια. 

Τέλος, ευχαριστώ τους γονείς µου, που σε όλα τα χρόνια της ζωής µου στηρίζουν ηθικά 

και υλικά τις επιλογές µου και πιστεύουν σε µένα και τις δυνατότητές µου. 
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                  Κεφάλαιο 1 
Μονωτήρες 

 

1.1 Γενικά 

Οι µονωτήρες που θα µελετηθούν στην εργασία αυτή είναι οι λεγόµενοι µονωτήρες 

Υψηλής Τάσης (High Voltage Insulators) και χρησιµοποιούνται σε δίκτυα παροχής 

ηλεκτρισµού για να στηρίζουν, να διαχωρίζουν ή να εµπεριέχουν αγωγούς υψηλής τάσης 

[1]. 

Όµως οι πρώτες εφαρµογές των µονωτήρων δεν είχαν σχέση µε τη µεταβίβαση 

ηλεκτρικής ισχύος. Αρχικά χρησιµοποιούνταν στα δίκτυα τηλεγράφων (1835), ενώ σε 

δίκτυο µεταφοράς ηλεκτρικής ισχύος χρησιµοποιήθηκαν για πρώτη φορά το 1882, όταν 

τέθηκε σε λειτουργία η πρώτη γραµµή µεταφοράς ηλεκτρικής ενέργειας. Αυτή η 

σύντοµη γραµµή µεταφοράς ήταν συνεχούς τάσης (1343V) και συνέδεε το Miesbach µε 

το Μόναχο. Στη συνέχεια η ανάπτυξη ήταν ταχύτατη, ενώ τα τελευταία 50 χρόνια η 

µεταφορά γίνεται µε γραµµές υψηλών τάσεων µήκους πολλών χιλιοµέτρων, όπως 

συµβαίνει στις Η.Π.Α και στην πρώην Σοβιετική Ένωση, και µε πυκνά διασυνδεδεµένα 

δίκτυα στην Ευρώπη. Οι ηλεκτρικές και µηχανικές τάσεις στις οποίες έπρεπε να 

ανθίστανται οι τηλεγραφικοί µονωτήρες ήταν προφανώς αµελητέες σε σύγκριση µε 

εκείνες που προκύπτουν από το φορτίο µιας εναέριας γραµµής µεταφοράς ηλεκτρικής 

ενέργειας. Οι νέες αυτές απαιτήσεις αποκάλυψαν σοβαρές ελλείψεις όχι µόνο στα υλικά, 

αλλά και στα σχέδια των µονωτήρων τα οποία αρχικά ήταν απλά αντίγραφα των τύπων 

τηλεγράφων [1]. 

Η εµπειρία της χρήσης και συνεπώς η ανάπτυξη των προϊόντων από γυαλί ή πορσελάνη 

για τους µονωτήρες γραµµών υψηλής τάσης συγκεντρώνεται εδώ και πάνω από 100 

χρόνια. Οι µονωτήρες τύπου cap and pin από γυαλί ή πορσελάνη, µαζί µε τους 

µονωτήρες πορσελάνης µεγάλου µήκους κυριαρχούσαν στην αγορά µέχρι την εµφάνιση 

των εναλλακτικών µονωτήρων από πολυµερή τη δεκαετία 1960. 
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Ένα από τα κρίσιµα σηµεία για τους υπαίθριους µονωτήρες είναι η διεπιφάνεια µεταξύ 

του στερεού µονωτικού σώµατος και του περιβάλλοντος αέρα. Τόσο το σώµα του 

στερεού, όσο και ο αέρας έχουν ορισµένες διηλεκτρικές ιδιότητες, που δεν επηρεάζονται 

από τη διεπιφάνεια. Οι λόγοι για τους οποίους η διεπιφάνεια προκαλεί προβλήµατα 

προέρχονται από το γεγονός ότι η επιφάνεια του µονωτήρα µπορεί να ρυπανθεί. Σήµερα 

οι επιφάνειες των µονωτήρων αποτελούνται από στιλβωµένη πορσελάνη, γυαλί, 

οργανικά ή ηµιοργανικά πολυµερή και συµπαγή πολυµερή (πολυµερή ‘τσιµέντα’) [2]. 

Με τα νέα υλικά, καθώς και µε την εισαγωγή των πολυµερών µονωτήρων έρχονται νέες 

τεχνικές παραγωγής, αλλά και νέα σχέδια. 

 

1.1.1 Υλικά των µονωτήρων 

Τα τρία βασικά µέρη των µονωτήρων είναι το διηλεκτρικό, οι ακροδέκτες, που συνδέουν 

το διηλεκτρικό µε την υπόλοιπη µηχανολογική δοµή και τα ενδιάµεσα υλικά στο 

εσωτερικό του µονωτήρα, όπως τσιµέντο ή λιπαντικά. 

Τα διηλεκτρικά είναι κυρίως κεραµικά (πορσελάνη, γυαλί), ή πολυµερή. Στην περίπτωση 

των κεραµικών διηλεκτρικών, το κυρίως επαναλαµβανόµενο άτοµο είναι το πυρίτιο, ενώ 

στην περίπτωση των πολυµερών ο άνθρακας. Τα υλικά αυτά απαιτείται να διατηρούν την 

εφαρµοζόµενη διαφορά δυναµικού για αρκετές δεκαετίες χωρίς να αστοχήσουν. Πρέπει 

επίσης να ανθίστανται σε καταπονήσεις κρουστικών τάσεων που προκαλούνται από 

κεραυνούς ή χειρισµούς διακοπτών του δικτύου χωρίς να διασπώνται. Επειδή οι 

επιφάνειες των διηλεκτρικών είναι πάντα, στην πράξη, ηλεκτρικά αγώγιµες εξαιτίας της 

υγρασίας και των επικαθίσεων, είναι απαραίτητη µία διαχρονική ανθεκτικότητα στις 

επιφανειακές ηλεκτρικές εκκενώσεις, τα ηλεκτροχηµικά προϊόντα και τη διάβρωση. 

Η βασική χηµική δοµή των διηλεκτρικών διαδραµατίζει σπουδαίο ρόλο στον 

προσδιορισµό τόσο των ηλεκτρικών, όσο και των µηχανικών ιδιοτήτων των µονωτήρων. 

Τόσο τα κεραµικά, όσο και τα πολυµερή υλικά αποτελούνται από τετρασθενή άτοµα, τα 

οποία έχουν την ικανότητα σχηµατισµού εκτεταµένων δοµών. 

Η ηλεκτρική πορσελάνη αποτελείται από ένα υαλώδες πλέγµα (άµορφη δοµή) που 

περιλαµβάνει κρυστάλλους διαφορετικών ειδών και κόκκους από τα αρχικά συστατικά 

των ορυκτών, ορισµένα από τα οποία έχουν διαλυθεί µερικώς. Το ηλεκτρικό γυαλί, στην 

ιδανική περίπτωση, είναι ένα µίγµα πυριτικών αλάτων υαλώδους µορφής χωρίς 
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προσµίξεις και ακαθαρσίες. Στην πράξη όµως πάντα περιέχονται παγιδευµένες 

φυσαλίδες αερίων και θραύσµατα από πυρίµαχο υλικό τα οποία εισάγουν ατέλειες στη 

δοµή του υλικού. Οι µονωτήρες πορσελάνης είναι πάντα άµορφα υλικά (υαλώδης 

κατάσταση). 

Τα καθαρά πολυµερή αποτελούνται από ένα επαναλαµβανόµενο βασικό είδος µορίων 

και είναι απαλλαγµένα από ξένες ουσίες. Αυτά σπάνια χρησιµοποιούνται στην 

κατασκευή µονωτήρων, καθώς η τακτική παγκοσµίως είναι να χρησιµοποιούνται 

συµπολυµερή και ορυκτά πληρωτικά µέσα για την επίτευξη των επιθυµητών µηχανικών 

και ηλεκτρικών ιδιοτήτων των παραγόµενων προϊόντων [1]. 

Όλοι οι µονωτήρες πρέπει να καλύπτουν ηλεκτρικές και µηχανικές λειτουργικές ανάγκες, 

οι οποίες συνήθως εµφανίζουν στο σχεδιαστή αντιφατικές απαιτήσεις. Στις ηλεκτρικές 

και µηχανικές ιδιότητες των µονωτήρων θα αναφερθούµε στην επόµενη παράγραφο. 

 

1.1.2 Ιδιότητες των µονωτήρων 

Η αξιοπιστία είναι η σηµαντικότερη ιδιότητα ενός µονωτήρα. Η µεγαλύτερη αστοχία σε 

έναν µονωτήρα γραµµής συµβαίνει όταν αυτός σπάσει µηχανικά και «κοπεί» η γραµµή. 

Ωστόσο, ακόµα κι αν αυτό συµβεί, οι µονωτήρες στους γειτονικούς πυλώνες θα πρέπει 

να µπορούν όχι µόνο να αναλάβουν το επιπλέον φορτίο, αλλά και να αντέξουν τη 

µηχανική καταπόνηση που σχετίζεται µε ένα τέτοιο γεγονός, ώστε να ελαχιστοποιηθούν 

τα προβλήµατα αποκατάστασης και το κόστος. Για να αποφύγουµε τέτοιου είδους 

διαδοχικά σφάλµατα στη γραµµή, οι µονωτήρες πρέπει να είναι κατάλληλα 

σχεδιασµένοι. Επιπλέον, οι µηχανικές ιδιότητες των µονωτήρων αποκτούν ακόµη 

µεγαλύτερη σηµασία σε περιοχές µε υψηλή σεισµική δραστηριότητα [2]. 

Η θεµελιώδης διαφορά µεταξύ πολυµερών και κεραµικών υλικών βρίσκεται στη 

σταθερότητα. Οι ισχυροί ηλεκτροστατικοί δεσµοί πυριτίου – οξυγόνου που συγκρατούν 

τα κεραµικά υλικά (πορσελάνη και γυαλί) έχουν σαν αποτέλεσµα το υψηλό σηµείο 

τήξεως, τη µεγάλη µηχανική αντοχή (αλλά και το εύθραυστο) και υψηλή αντίσταση 

διάβρωσης από χηµικά µέσα [1]. Από αυτήν την άποψη, όταν συγκρίνουµε τις βασικές 

φυσικές ιδιότητες, τα ενισχυµένα µε ίνες γυαλιού πολυµερή, που είναι περισσότερο 

ελαστικά, φαίνεται να πλεονεκτούν έναντι των στέρεων πλην όµως εύθραυστων 

κεραµικών υλικών.  
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Ένας δεύτερος ανεπιθύµητος τύπος αστοχίας είναι η υπερπήδηση (flashover), που µπορεί 

να προκληθεί από υπερτάσεις ή ρύπανση. Καθώς όµως οι µονωτήρες είναι πιο φτηνοί 

από όλα σχεδόν τα υπόλοιπα στοιχεία του συστήµατος ενέργειας, µερικές φορές είναι 

αποδεκτό να επιτρέπουµε επιφανειακές εκκενώσεις στο µονωτήρα, αν αυτό προστατεύει 

έναν πιο ακριβό εξοπλισµό από µια πολύ µεγάλη υπέρταση. Ο µονωτήρας πρέπει βέβαια 

σ’ αυτήν την περίπτωση να ανθίσταται σε όλες τις αναµενόµενες υπερτάσεις που 

προκαλούνται από συνηθισµένους χειρισµούς. Γι’ αυτού του είδους τις καταπονήσεις, το 

µήκος τόξου στο µονωτήρα είναι η πιο σηµαντική παράµετρος. Από την άλλη, µια 

αστοχία λόγω υπερπήδησης που οφείλεται σε συνθήκες ρύπανσης σχετίζεται κυρίως µε 

το µήκος ερπυσµού του µονωτήρα και τις επιφανειακές του ιδιότητες [2]. 

Η ύπαρξη ισχυρών ηλεκτροστατικών χηµικών δεσµών κοντά στην επιφάνεια των 

κεραµικών µονωτήρων συµβάλλει στην αύξηση της ελεύθερης ενέργειας, δηλαδή 

θερµοδυναµικής ιδιότητας που καθορίζει τη συνάφεια ή τη δύναµη συνάφειας των 

επιφανειακών προσµίξεων, και αποτελεί την κύρια αιτία για την οποία οι κεραµικοί 

µονωτήρες υγραίνονται και ρυπαίνονται εύκολα. Αντίθετα, οι δεσµοί των µορίων των 

πολυµερών είναι ασθενείς και κατά συνέπεια δεν παρατηρείται έντονη επιφανειακή 

ρύπανση. 

Το σηµαντικότερο πλεονέκτηµα των πολυµερών είναι οι εξαιρετικά χαµηλές τιµές της 

ελεύθερης επιφανειακής τους ενέργειας. Θερµοδυναµικά, το εξωτερικό περίβληµα των 

ατόµων υδρογόνου που είναι συνδεδεµένα µε τα άτοµα του άνθρακα, παρέχει τη 

δυνατότητα στα πολυµερή να ανθίστανται στην υγρασία και την ατµοσφαιρική ρύπανση 

περισσότερο απ’ ότι τα κεραµικά υλικά. Όταν λοιπόν λαµβάνεται υπόψη και η αντοχή 

στις διασπάσεις λόγω ρύπανσης, οι µονωτήρες µε  ελαστοµερή προστατευτικά 

καλύµµατα σιλικόνης (silicon rubber housing) αποδεικνύεται ότι υπερτερούν έναντι των 

παραδοσιακών µονωτήρων από πορσελάνη και γυαλί. Με άλλα λόγια, τα πολυµερή 

υλικά φαίνεται να είναι ιδανικά για εξωτερικούς µονωτήρες. Όµως, οι περιβαλλοντικές 

συνθήκες είναι συχνά τέτοιες που οδηγούν στη διάβρωση της επιφάνειας του 

πολυµερούς. Κάτι τέτοιο οδηγεί στην απώλεια των άριστων επιφανειακών ιδιοτήτων. Οι 

διαβρωτικές διαδικασίες συµβάλλουν σε µια µη αναστρέψιµη και χρονικά εξαρτώµενη 

φθορά. 
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Όλα τα πολυµερή αποσυντίθενται σε θερµοκρασία µερικών εκατοντάδων βαθµών, ενώ 

επίσης υπόκεινται σε φωτόλυση, δηλαδή σε καταστροφή των επιφανειακών χηµικών 

τους δεσµών από την πρόσπτωση της υπεριώδους ακτινοβολίας και είναι πιθανό να 

αντιδράσουν κατά τη λειτουργία τους µε το ατµοσφαιρικό οξυγόνο, προκαλώντας 

επιφανειακές ηλεκτρικές εκκενώσεις. Το σηµαντικότερο µειονέκτηµα των πολυµερών 

πηγάζει από το γεγονός ότι το βασικό στοιχείο τους, ο άνθρακας, αποτελεί στις 

περισσότερες περιπτώσεις έναν καλό ηλεκτρικό αγωγό. Η πιθανή προσβολή της 

επιφάνειας, ιδιαίτερα από τις έρπουσες µερικές εκκενώσεις, αυξάνει τοπικά τη 

θερµοκρασία και δηµιουργεί τελικά αγώγιµες επιφανειακές οδούς που είναι δυνατό να 

οδηγήσουν σε επιφανειακή διάσπαση και δηµιουργία υψηλών θερµοκρασιών, οπότε 

τελικά καταστρέφεται ο µονωτήρας [1]. 

Η αντίσταση στην περιβαλλοντική φθορά µπορεί να αυξηθεί µε τη χρήση υλικών που 

προστατεύουν από τη θερµοκρασία (thermal protective fillers), όπως είναι το ATH 

(aluminum tri hydrate) ή αντιοξειδωτικών. Στους µονωτήρες υψηλών τάσεων ο 

κυριότερος λόγος που χρησιµοποιούµε ΑΤΗ (ATH-filler) είναι η ιδιότητά του να µειώνει 

την επιφανειακή θερµοκρασία στις περιπτώσεις εµφάνισης τόξου, µέσω της διάσπασής 

του σε οξείδιο του αλουµινίου και νερό που ακολουθείται από εξάτµιση του νερού. 

Όσον αφορά τους κεραµικούς µονωτήρες, είναι αναγκαίο να γίνει εκµετάλλευση των 

καλών ιδιοτήτων τους, αλλά µε ταυτόχρονη µείωση της επιφανειακής υγροσκοπικότητάς 

τους και της ανεπιθύµητης έλξης ρύπων. Η έρευνα για την επίτευξη αυτών των στόχων 

συνεχίζεται µέχρι και σήµερα. 

 

1.1.3 Τύποι µονωτήρων 

Είναι γνωστό ότι τόσο το υλικό, όσο και το γεωµετρικό σχέδιο των µονωτήρων παίζει 

έναν πολύ σηµαντικό ρόλο για τις µονωτικές τους επιδόσεις, καθώς επηρεάζει τον 

αυτοκαθαρισµό τους (από τη βροχή), τα µονοπάτια διαρροής, αλλά και την κατανοµή της 

έντασης του ηλεκτρικού πεδίου [2]. 

Μια ταξινόµηση των κύριων τύπων µονωτήρων σύµφωνα µε το υλικό και το σχήµα τους 

παρουσιάζεται στο Σχήµα 1.1, ενώ στη συνέχεια αναλύονται οι βασικές κατηγορίες 

µονωτήρων. 
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Μονωτήρες υψηλών τάσεων

Κεραµικοί µονωτήρες Πολυµερείς µονωτήρες (Μη κεραµικοί)

Υάλου Πορσελάνης

Cap & pin
µονωτήρες

 Μονωτήρες
τύπου pin

 Μονωτήρες
στήριξης
(γραµµής

µεταφοράς ή
υποσταθµού)

 Μονωτήρες
διέλευσης

 Μονωτήρες
µεγάλου
µήκους

Σύνθετοι
πολυµερείς
µονωτήρες
(στήριξης ή
ανάρτησης)

Μονωτήρες χυτής
κυκλοαλιφατικής
εποξικής ρητίνης

(στήριξης, ανάρτησης
ή διέλευσης)

Σχήµα 1.1: Κατάταξη των µονωτήρων υψηλής τάσης 

 
  
Μονωτήρες πορσελάνης τύπου pin (porcelain pin type insulators) 

Αυτός ο τύπος µονωτήρων χρησιµοποιήθηκε αρχικά για τις τηλεφωνικές γραµµές και τα 

αλεξικέραυνα, ενώ στη συνέχεια τροποποιήθηκε για να χρησιµοποιηθεί στις γραµµές 

µεταφοράς ηλεκτρικής ενέργειας. Μερικές παραλλαγές του είναι ακόµα σε χρήση στα 

συστήµατα µέσης τάσης. Ο µονωτήρας αυτός παρουσιάζεται στο Σχήµα 1.2. 

 

Σχήµα 1.2: Μονωτήρας τύπου pin 

 
Μονωτήρες τύπου cap & pin (cap and pin insulators) 

Αυτοί κατασκευάζονται από πορσελάνη ή γυαλί και είναι βασισµένοι στις ίδιες 

κατασκευαστικές αρχές µε τους µονωτήρες τύπου pin. Ένας αριθµός τέτοιων µονάδων 

συνδέεται µέσω χαλύβδινων καλυµµάτων (caps) και πείρων (pins) σχηµατίζοντας µια 

αλυσίδα µονωτήρων. Αυτές οι αλυσίδες χρησιµοποιούνται ως µονωτήρες ανάρτησης και 

στήριξης γραµµών µεταφοράς. Τα καλύµµατα και ο πείρος είναι στερεωµένα στο 

γυάλινο ή πορσελάνινο δίσκο µε τσιµέντο. Οι κωνικές µορφές των συναρµολογήσεων 

εξασφαλίζουν υψηλή µηχανική αντοχή κατά την άσκηση δυνάµεων εφελκυσµού. Στους 
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µονωτήρες τύπου pin και τύπου cap & pin η συντοµότερη απόσταση µεταξύ των 

µεταλλικών ηλεκτροδίων µέσω της πορσελάνης ή του γυαλιού είναι λιγότερη από το 

50% της συντοµότερης απόστασης µεταξύ των ηλεκτροδίων µέσω του αέρα. Συνεπώς η 

πορσελάνη ή το γυαλί µπορεί να διατρηθεί κατόπιν µεγάλης ηλεκτρικής καταπόνησης. Η 

διαδικασία κατασκευής των µονωτήρων υάλου περιλαµβάνει τη θερµική ψύξη, που 

εξασφαλίζει ότι οι γυάλινοι δίσκοι θρυµµατίζονται σε περίπτωση διάτρησης, οπότε ο 

ελαττωµατικός δίσκος είναι εµφανής. 

 

Σχήµα 1.3: Μονωτήρας τύπου cap and pin 

 
Μονωτήρες στήριξης (post type insulators) 

Αυτοί οι µονωτήρες αποτελούνται από ένα συµπαγή κύλινδρο πορσελάνης µε 

κυµατοειδείς πτυχές, για να αυξάνεται το µήκος ερπυσµού, και από µεταλλικά 

ηλεκτρόδια σε κάθε άκρη. Οι µονωτήρες στήριξης έχουν µεγάλο µήκος. 

Χρησιµοποιούνται οριζόντια ή κάθετα για να στηρίξουν τον αγωγό υψηλής τάσης και 

τοποθετούνται στις βάσεις ή στους εγκάρσιους βραχίονες των γραµµών µεταφοράς (line 

post insulators). Στους µονωτήρες αυτούς η συντοµότερη απόσταση µέσω της 

πορσελάνης υπερβαίνει το 50% της συντοµότερης απόστασης µέσω του αέρα µεταξύ των 

ηλεκτροδίων, οπότε δεν διαρρηγνύονται εύκολα. Ένας µονωτήρας τύπου post εικονίζεται 

στο Σχήµα 1.4. 
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Σχήµα 1.4: Μονωτήρας τύπου post 

 
Μονωτήρες πορσελάνης µεγάλου µήκους (longrod insulators) 

Οι µονωτήρες µεγάλου µήκους είναι παρόµοιοι µε τους µονωτήρες στήριξης, αλλά είναι 

ελαφρύτεροι, λεπτότεροι και χρησιµοποιούνται ως µονωτήρες ανάρτησης. 

 

Μονωτήρες διέλευσης (bushings) 

Οι µονωτήρες αυτού του τύπου χρησιµοποιούνται για να µονώσουν τους αγωγούς των 

ακροδεκτών υψηλής τάσης κυρίως µετασχηµατιστών ή άλλων διατάξεων, όπως φαίνεται 

και στο Σχήµα 1.5. Συνήθως οι µονωτήρες διέλευσης κατασκευάζονται από πορσελάνη. 

 

Σχήµα 1.5: Μονωτήρας διέλευσης 
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Σύνθετοι πολυµερείς µονωτήρες (composite polymeric insulators) 

Αυτοί οι µονωτήρες είναι παρόµοιοι µε τους πορσελάνινους µονωτήρες µεγάλου µήκους 

ως προς το σχήµα, αλλά διαφέρουν ως προς τα υλικά κατασκευής, τα οποία είναι τα 

εξής: 

� Ένας πυρήνας ρητίνης ενισχυµένος µε ίνες γυαλιού, ο οποίος παρέχει µηχανική 

αντοχή, ενώ ταυτόχρονα ανθίσταται και στην ηλεκτρική καταπόνηση. 

� Ένα ελαστοµερές περίβληµα για να προστατεύει τον πυρήνα από τις καιρικές 

συνθήκες. 

� Ελαστοµερείς δίσκοι, που αποσκοπούν στην αύξηση του µήκους ερπυσµού, ώστε να 

ανθίσταται ο µονωτήρας στις εντάσεις που επικρατούν στο σύστηµα. ∆ύο ευρέως 

χρησιµοποιούµενα υλικά είναι το σιλικονούχο καουτσούκ (silicone rubber) και το 

αιθυλένιο-προπυλένιο-διένιο µονοµερές καουτσούκ (ethylene propylene diene 

monomer – EDPM). 

Οι µεταλλικοί ακροδέκτες αυτών των µονωτήρων είναι συνήθως στερεωµένοι πάνω στην 

εξωτερική πλευρά της ράβδου του πυρήνα και τα συγκεκριµένα σηµεία επαφής µεταξύ 

του ελαστοµερούς και των ακροδεκτών είναι πολύ σηµαντικά. Ένα σηµαντικό 

πλεονέκτηµα των σύνθετων πολυµερών µονωτήρων είναι η µείωση βάρους µέχρι και 

90% σε σύγκριση µε τους αντίστοιχους κεραµικούς. 

 

Σχήµα 1.6: Σύνθετος πολυµερής µονωτήρας 

 
Μονωτήρες κυκλοαλιφατικής εποξικής ρητίνης (Cyclo-alifatic epoxy resin insulators) 

Η κυκλοαλιφατική ρητίνη µπορεί να χρησιµοποιηθεί για να χυτευτούν µονωτήρες 

παρόµοιοι µε τους πορσελάνης και τύπου line post για διανοµή των τάσεων. Σε 

περιβάλλον µε κακές καιρικές συνθήκες οι επιφάνειες των µονωτήρων αυτών γίνονται 

τραχιές, γεγονός που µπορεί να έχει επιπτώσεις στην αξιοπιστία του µονωτήρα, αν δεν 

ληφθεί υπόψη. 
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1.2 Ρύπανση µονωτήρων 

Η έκθεση των µονωτικών υλικών στις διάφορες ατµοσφαιρικές συνθήκες ήταν πάντοτε 

αναπόφευκτη σε όλα τα συστήµατα µεταφοράς ηλεκτρικής ενέργειας. Αν και η γνώση 

µας για τις υπερτάσεις που προκαλούνται από κεραυνικά πλήγµατα ή εσωτερικούς 

χειρισµούς έχει αυξηθεί και οι συσκευές προστασίας από τις υπερτάσεις αυτές έχουν 

βελτιωθεί, το πρόβληµα της ρύπανσης των µονωτήρων παραµένει ιδιαίτερα οξύ. Το 

πρόβληµα αυτό εντείνεται και από την αυξανόµενη ατµοσφαιρική ρύπανση, αλλά και τον 

συνεχώς αυξανόµενο αριθµό των γραµµών µεταφοράς. Με την απελευθέρωση της 

αγοράς ενέργειας, οι παραδοσιακές δηµόσιες επιχειρήσεις θα αντιµετωπίσουν 

αυξανόµενο ανταγωνισµό, που θα οδηγήσει σε πιέσεις για µείωση του κόστους 

λειτουργίας και συνεπώς µείωση των τιµών και αύξηση της αξιοπιστίας του συστήµατος, 

που επιτυγχάνεται ως ένα σηµείο και από τη βελτίωση της λειτουργίας των µονωτήρων 

[3]. Κάποιες από τις τεχνικές που χρησιµοποιούνται για την επίτευξη του παραπάνω 

στόχου περιλαµβάνουν την αύξηση του µήκους ερπυσµού (leakage length) στις πιο 

«ευάλωτες» τοποθεσίες, την επικάλυψη των επιφανειών των µονωτήρων µε υδροφοβικά 

υλικά και τον περιοδικό καθαρισµό των µονωτήρων ή την αντικατάσταση των 

πορσελάνινων µονωτήρων από πολυµερείς. Όλες αυτές οι τεχνικές παρουσιάζουν όµως 

µειονεκτήµατα. Οι µη κεραµικές επιφάνειες χάνουν την υδροφοβικότητά τους και 

υφίστανται φθορά της επιφάνειάς τους έπειτα από παρατεταµένη έκθεση σε ρύπανση και 

ηλεκτρικές εκκενώσεις. Η καθιέρωση ενός αξιόπιστου προγράµµατος καθαρισµού και 

συντήρησης φαίνεται σε πρώτο επίπεδο να είναι µια ευρέως αποδεκτή πρακτική για τη 

βελτίωση της κατάστασης. Όµως, το υψηλό κόστος και η ανάγκη για εκπαιδευµένο 

εργατικό προσωπικό κάνουν το πλύσιµο των µονωτήρων ιδιαίτερο δαπανηρό. Στο Σχήµα 

1.7 φαίνεται πως γίνεται το πλύσιµο των µονωτήρων σε µια γραµµή µεταφοράς [3]. 
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Σχήµα 1.7: Πλύσιµο µονωτήρων σε µια γραµµή µεταφοράς 

 

Η αξιοπιστία του συστήµατος ενέργειας εξαρτάται λοιπόν κυρίως από τις 

περιβαλλοντικές και καιρικές συνθήκες που προκαλούν διασπάσεις σε µονωτήρες µε 

ρύπανση, οδηγώντας έτσι σε βλάβες του συστήµατος. Είναι γενικά παραδεκτό ότι οι 

κύριες αιτίες που οδηγούν στη ρύπανση των µονωτήρων είναι η θαλάσσια ρύπανση – 

που συναντάται στις παράκτιες περιοχές και τα στερεά κατάλοιπα της βιοµηχανικής 

ρύπανσης – που συναντώνται στις βιοµηχανικές ζώνες. Η συνύπαρξη ρύπανσης 

(θαλάσσιας, βιοµηχανικής ή συνδυασµού αυτών) και υγρασίας (µε τη µορφή δροσιάς, 

οµίχλης ή σιγανής βροχής) αποτελεί δυσµενέστατη συνθήκη λειτουργίας των µονωτικών 

υλικών και µπορεί να υποβιβάσει τη µονωτική τους ικανότητα σε µεγάλο βαθµό (40% 

έως 80%) µε αποτέλεσµα τη δηµιουργία ηλεκτρικού τόξου. 

Στο πρότυπο IEC 815/1986, προκειµένου να υπάρχει µία κατηγοριοποίηση των περιοχών 

ανάλογα µε το ποσοστό ρύπανσης, έχουν καθοριστεί ποιοτικά τέσσερα επίπεδα 

ρύπανσης. Τα επίπεδα αυτά παρουσιάζονται αναλυτικά στον Πίνακα 1.1. 

Πίνακας 1. 1: Επίπεδα ρύπανσης σύµφωνα µε το IEC 815 [4] 

Επίπεδο ρύπανσης Παραδείγµατα τυπικού περιβάλλοντος 

Ελαφριά 

• Περιοχές χωρίς βιοµηχανίες και µε µικρή πυκνότητα 

κατοικιών εξοπλισµένων µε εγκατάσταση θέρµανσης 

• Περιοχές µε µικρή πυκνότητα βιοµηχανιών ή κατοικιών, αλλά 

εκτεθειµένες σε ισχυρούς ανέµους και/ή βροχοπτώσεις 

• Αγροτικές περιοχές 

• Ορεινές περιοχές 
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Όλες αυτές οι περιοχές πρέπει να βρίσκονται τουλάχιστον 10km 

µε 20km από τη θάλασσα και δεν πρέπει να εκτίθενται σε 

ανέµους κατ’ ευθείαν από τη θάλασσα 

Μεσαία 

• Περιοχές µε βιοµηχανίες, οι οποίες δεν παράγουν ιδιαίτερα 

ρυπασµένο καπνό, και/ή µε µέση πυκνότητα κατοικιών 

εξοπλισµένων µε εγκατάσταση θέρµανσης 

• Περιοχές µε υψηλή πυκνότητα κατοικιών και/ή βιοµηχανιών, 

αλλά εκτεθειµένες σε συχνούς ανέµους και/ή βροχοπτώσεις 

• Περιοχές εκτεθειµένες σε ανέµους από τη θάλασσα, αλλά όχι 

πολύ κοντά σε ακτή (τουλάχιστον σε απόσταση µερικών 

χιλιοµέτρων ανάλογα µε τη µορφολογία της παράκτιας 

περιοχής και τις συνθήκες ανέµου). 

Βαριά 

• Περιοχές µε υψηλή πυκνότητα βιοµηχανιών και προάστια 

µεγάλων πόλεων µε υψηλή πυκνότητα εγκαταστάσεων 

θέρµανσης, οι οποίες παράγουν ρύπανση 

• Περιοχές κοντά στη θάλασσα ή κάθε περιοχή που εκτίθεται σε 

σχετικά ισχυρούς ανέµους από τη θάλασσα 

Πολύ βαριά 

• Περιοχές περιορισµένης έκτασης, εκτεθειµένες σε αγώγιµη 

σκόνη και βιοµηχανικό καπνό που προκαλεί αγώγιµες 

εναποθέσεις σηµαντικού πάχους 

• Περιοχές περιορισµένης έκτασης, οι οποίες βρίσκονται πολύ 

κοντά σε ακτή και εκτίθενται σε ψεκασµό θαλασσινού νερού ή 

σε πολύ δυνατό και ρυπασµένο αέρα από τη θάλασσα 

• Περιοχές ερήµου, οι οποίες χαρακτηρίζονται από έλλειψη 

βροχής για µεγάλες χρονικές περιόδους, εκτίθενται σε 

ισχυρούς ανέµους που µεταφέρουν άµµο και αλάτι και 

υποβάλλονται σε κανονική συµπύκνωση 

 

Για κάθε επίπεδο ρύπανσης που περιγράφεται στον Πίνακα 1.1, το αντίστοιχο ελάχιστο 

ειδικό µήκος ερπυσµού (minimal nominal specific creepage distance), µετρούµενο σε 
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mm/kV (πολική τάση) της υψηλότερης εφαρµοζόµενης τάσης στο µονωτήρα δίνεται 

στον Πίνακα 1.2 [4]. 

Πίνακας 1. 2: Ελάχιστο ειδικό µήκος ερπυσµού συναρτήσει του επιπέδου ρύπανσης 

Επίπεδο ρύπανσης 
Ελάχιστο ειδικό µήκος ερπυσµού 

(mm/kV) 

Ελαφριά 16 

Μεσαία 20 

Βαριά 25 

Πολύ βαριά 31 

 

Η ρύπανση µπορεί να µειώσει την τάση υπερπήδησης του µονωτήρα, οδηγώντας έτσι σε 

µη προγραµµατισµένες βλάβες και µειωµένη αξιοπιστία. Η υπερπήδηση σε ένα 

µονωτήρα εξαιτίας της ρύπανσης είναι µια περίπλοκη διαδικασία που περνά από διάφορα 

στάδια. Αυτά ονοµαστικά είναι τα εξής: 

¾ Η δηµιουργία στρώµατος ρύπανσης στην επιφάνεια του µονωτήρα 

¾ Ο σχηµατισµός ξηρών ζωνών 

¾ Οι µερικές εκκενώσεις και τέλος, αν οι συνθήκες το ευνοούν 

¾ Η υπερπήδηση 

Παρακάτω θα δούµε αναλυτικά τι συµβαίνει στα στάδια αυτά. 

 

1.2.1 Το φαινόµενο της υπερπήδησης στους µονωτήρες 

Το φαινόµενο της υπερπήδησης µονωτήρων λόγω ρύπανσης αναφέρεται στο γεγονός ότι 

δηµιουργείται γεφύρωση µε ηλεκτρικό τόξο που οδεύει διαµέσου του αέρα του διακένου 

µεταξύ του σηµείου πρόσδεσης του αγωγού της γραµµής στο µονωτήρα και του 

γειωµένου σηµείου στήριξης ή ανάρτησης του µονωτήρα. Το φαινοµενικό παράδοξο 

στην υπερπήδηση µονωτήρων λόγω ρύπανσης είναι ότι παράγονται καταστροφικές 

ηλεκτρικές εκκενώσεις, που επεκτείνονται σε µέτρα αέρα, από ηλεκτρικά δυναµικά τα 

οποία, σε κανονικές συνθήκες, θα µπορούσαν να αναχαιτιστούν από διάκενα αέρα 

µήκους λίγων εκατοστών. Με κάποιον τρόπο, η παρουσία δυσδιάκριτων αγώγιµων 

σωµατιδίων, τα οποία επικάθονται σε µια επιφάνεια που αλλιώς θα ήταν ισχυρά 
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µονωτική, µειώνει την πραγµατική ηλεκτρική αντοχή της κατά έναν παράγοντα όχι πολύ 

µικρότερο του 100. 

Τα αίτια γι’ αυτό είναι δύο: α) η εντοπισµένη αφυδάτωση ενός στρώµατος ηλεκτρολύτη 

αυξάνει τις ασυνέχειες στο αγώγιµο στρώµα – οι γνωστές και ως ξηρές ζώνες – κατά 

µήκος των οποίων παράγονται ηλεκτρικές τάσεις (stresses) που επαρκούν για να ιονιστεί 

ο αέρας και β) τα τόξα σε ένα αέριο, που από τη στιγµή που δηµιουργούνται µπορούν 

εύκολα να επεκταθούν χωρίς εξασθένιση µε σχετικά αργό διαχωρισµό των ηλεκτροδίων 

µεταξύ των οποίων εµφανίζονται. 

 
University of Stellenbosch, South Africa 

  

Helsinki University of Technology NGK - High Voltage Laboratory 
Σχήµα 1.8: ∆ιάσπαση µονωτήρων 
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Για µεγάλο µέρος της ζωής του ένας µονωτήρας θα λειτουργεί µε ξηρές ζώνες στην 

επιφάνειά του τις οποίες κατά καιρούς διαπερνούν ηλεκτρικές εκκενώσεις. Αυτές οι 

εκκενώσεις είναι ακίνδυνες, εκτός από τα προβλήµατα πιθανής πρόκλησης παρεµβολών 

και επιφανειακών βλαβών για τα οποία ευθύνονται. Μόνο πολύ σπάνια ο συνδυασµός 

αγωγιµότητας και ηλεκτρικής τάσης θα είναι τέτοιος που θα επιτρέπει την ανάπτυξη ενός 

τόξου µε τόσο ρεύµα, ώστε να αυτο-διατηρείται και να διαδίδεται: τότε προκαλείται 

διάσπαση. Το τεχνικό πρόβληµα είναι ότι η επιφανειακή αγωγιµότητα που προκαλεί τη 

διάσπαση παραµένει, ακόµα κι όταν το τόξο έχει εξαλειφθεί από τη λειτουργία της 

προστασίας, γεγονός που επιτρέπει να ακολουθήσουν κι άλλες διασπάσεις [5]. 

Παρακάτω (Σχήµα 1.8) παρουσιάζονται χαρακτηριστικές φωτογραφίες του φαινοµένου 

της διάσπασης προερχόµενες από ιστοσελίδες Εργαστηρίων Υψηλών Τάσεων. 

 

1.2.2 Στάδια της υπερπήδησης σε ένα µονωτήρα εξαιτίας της ρύπανσης 

∆ηµιουργία στρώµατος ρύπανσης στην επιφάνεια του µονωτήρα 

Η ρύπανση, όπως αναφέρθηκε και προηγούµενα, µπορεί να προκληθεί από διάφορες 

πηγές, όπως είναι η αιωρούµενη τέφρα, το αλάτι της θάλασσας, η σκόνη από τις 

βιοµηχανίες κ.ά. Η εναπόθεση των ρύπων ελέγχεται από την αλληλεπίδραση διαφόρων 

δυνάµεων που επιδρούν ταυτόχρονα στα σωµατίδια που τους αποτελούν (π.χ. της 

βαρύτητας, του ανέµου και των ηλεκτροστατικών δυνάµεων). Τα αγώγιµα συστατικά 

των ρύπων επηρεάζουν την τάση διάσπασης του µονωτήρα παρέχοντας, όταν αυτός 

βραχεί, ένα αγώγιµο στρώµα στην επιφάνειά του. Τα αδρανή συστατικά απ’ την άλλη 

είναι το ποσοστό του στερεού υλικού που δεν διαλύεται, αλλά σχηµατίζει ένα µηχανικό 

περίβληµα στο οποίο ενσωµατώνεται το αγώγιµο στρώµα [3]. 

Υγρασία µπορεί να παραχθεί υπό συνθήκες οµίχλης ή πάχνης κατά τις πρωινές ώρες. 

Επίσης το ψιχάλισµα και η βροχή µπορεί να έχουν το ίδιο αποτέλεσµα. Έτσι, 

καταστάσεις που προειδοποιούν για πιθανή διάσπαση του µονωτήρα είναι οι εξής: 

1. Η πτώση σχεδόν καθαρού νερού, όπως σταγόνες, βροχή ή οµίχλη, σε ένα µονωτήρα, 

πάνω στον οποίο βρίσκεται ποσότητα ρύπανσης που περιλαµβάνει διαλυτά ιοντικά 

στοιχεία, όπως το κοινό αλάτι. 

2. Η εναπόθεση σταγονιδίων θαλάσσιας ή βιοµηχανικής οµίχλης, ή άλλου συνδυασµού 

νερού και ηλεκτρολύτη. 
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3. Η συγκέντρωση παγετού, παγετώδους οµίχλης ή πάγου στη βρώµικη επιφάνεια ενός 

µονωτήρα. Τότε, τα ιοντικά συστατικά των ρύπων ενεργούν, ώστε να µειώσουν το 

σηµείο ψύξης του νερού κι έτσι επιτρέπουν την ύπαρξη υγρού διαλύµατος στο σηµείο 

επαφής των δύο επιφανειών. 

4. Η ένταξη ενός κυκλώµατος που περιέχει υγρούς και βρώµικους µονωτήρες. 

5. Η έλευση µιας προσωρινής υπέρτασης, ή µιας µεταβατικής αιχµής, σε ένα µονωτήρα 

υγρό, βρώµικο και πιθανόν ήδη ενεργοποιηµένο. 

Από αυτές τις περιπτώσεις, η πρώτη είναι η πιο συνηθισµένη. Κυρίως σε ερηµικές 

περιοχές, τα περιστατικά διασπάσεων σχετίζονται µε περιόδους υγρασίας και πρωινής 

πάχνης, ενώ στις θαλάσσιες περιοχές οι επικίνδυνες ώρες είναι αυτές της οµίχλης µε 

άπνοια. Ταυτόχρονη εναπόθεση νερού και διαλυµένων ουσιών συµβαίνει συνήθως σε 

καταιγίδες στην ξηρά. 

Η περίπτωση της παγετώδους οµίχλης έχει προκαλέσει µερικά απ’ τα πιο σοβαρά 

περιστατικά, όπως ήταν το 1962 τα πολλαπλά προβλήµατα και η προσωρινή διακοπή στο 

δίκτυο µεταφοράς της Αγγλίας. Το στρώµα ηλεκτρολύτη που προκαλεί το πρόβληµα 

είναι κολληµένο πάνω στο µονωτήρα και απαιτείται η αφαίρεσή του µε καθαρισµό. Η 

τέταρτη και η πέµπτη περίπτωση είναι λιγότερο συνηθισµένες [5]. 

 

Σχηµατισµός ξηρών ζωνών 

Το στρώµα ηλεκτρολύτη που σχηµατίζεται κατά µήκος του µονωτήρα µειώνει την 

επιφανειακή αντίσταση και ένα υπολογίσιµο ρεύµα διαρροής µπορεί πλέον να 

κυκλοφορήσει. Το επιφανειακό αυτό ρεύµα έχει σαν αποτέλεσµα την ωµική θέρµανση 

της επιφάνειας. Η αγωγιµότητα αρχικά αυξάνεται µε την αύξηση της θερµοκρασίας, 

αλλά όταν φτάσει µια συγκεκριµένη τιµή, η εξάτµιση του νερού γίνεται υπολογίσιµη και 

το διάλυµα γίνεται υπερκορεσµένο σε αλάτι. Η επιφάνεια αρχίζει να ξηραίνεται στις 

ζώνες µε τη µεγαλύτερη διαφεύγουσα ισχύ και η αγωγιµότητα σ’ αυτές τις ζώνες πέφτει 

γρήγορα, έως ότου µηδενιστεί. Η κατανοµή της ροής του ρεύµατος µεταβάλλεται, 

εντείνοντας την πλευρική ξήρανση και δηµιουργώντας ξηρές ζώνες [3]. Καθώς οι ξηρές 

ζώνες είναι αποµονωµένες, η επιφανειακή δραστηριότητα συνεχίζεται µέσα στην περιοχή 

της ζώνης. 
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Μερικές εκκενώσεις και υπερπήδηση 

Μετά τη δηµιουργία µια ξηρής ζώνης, το µεγαλύτερο µέρος της τάσης που εφαρµόζεται 

στο µονωτήρα επιβάλλεται στην ξηρή ζώνη, λόγω της υψηλότερης αντίστασης που αυτή 

έχει. Υπερπήδηση λαµβάνει χώρα εάν µια εκκένωση ξηρής ζώνης επεκταθεί στην 

εναποµένουσα υγρή επιφάνεια του µονωτήρα. Οι µερικές εκκενώσεις εξαλείφονται λίγο 

πριν το µηδενισµό της τάσης. Εάν παρ’ όλ’ αυτά η τιµή της τάσης και του ρεύµατος 

διαρροής είναι αρκετά υψηλή, οι εκκενώσεις µπορεί να επεκταθούν σε ολόκληρο το 

µήκος του µονωτικού και να αρχίσει το φαινόµενο της υπερπήδησης. Η ορατή 

δραστηριότητα στην επιφάνεια δεν σηµαίνει πάντα ότι θα συµβεί υπερπήδηση, καθώς το 

ρεύµα διαρροής µπορεί να εξαλειφθεί εάν υπάρχει ανεπαρκής διαφεύγουσα ισχύς. Αν 

όµως το τόξο επεκταθεί και καταφέρει να καλύψει ένα κρίσιµο µήκος, τότε η διάσπαση 

είναι πρακτικά αναπόφευκτη. 

 

Τα παραπάνω ισχύουν για τους µονωτήρες πορσελάνης. Στους πολυµερείς µονωτήρες 

υπάρχουν κάποιες διαφοροποιήσεις στη διαδικασία της διάσπασης. Τα στάδια αυτής 

είναι: 

Εναπόθεση ρύπανσης: Πραγµατοποιείται µε τον ίδιο τρόπο, όπως και στους µονωτήρες 

πορσελάνης. 

 

Ύγρανση: Επειδή οι πολυµερείς µονωτήρες έχουν υδρόφοβες επιφάνειες, η υγρασία 

σχηµατίζει σταγονίδια πάνω σ’ αυτές, τα οποία κυλούν εξαιτίας της βαρύτητας. Όταν η 

βαρύτητα δεν είναι ικανή να ενισχύσει την κίνηση των σταγονιδίων, αυτά παραµένουν 

διαχωρισµένα στις θέσεις τους. Άλατα και/ή αγώγιµη ρύπανση διαλύονται στις σταγόνες 

νερού αυξάνοντας την αγωγιµότητα του υγρού. 

 

Σχηµατισµός αγώγιµου στρώµατος: Η παραµένουσα ξηρή επιφάνεια ρύπανσης σταδιακά 

υγραίνεται µέσω της µετακίνησης των σταγονιδίων. Αυτό σχηµατίζει ένα αγώγιµο 

στρώµα ισχυρά ωµικής συµπεριφοράς µε αποτέλεσµα το ρεύµα διαρροής να 

µεταβάλλεται από χωρητικό σε ωµικό. 
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Θερµότητα (ωµική): Πραγµατοποιείται µε τον ίδιο τρόπο, όπως και στους µονωτήρες 

πορσελάνης. 

 

Επίδραση του ηλεκτρικού πεδίου σε υδροφοβική επιφάνεια: Το εφαρµοζόµενο ηλεκτρικό 

πεδίο προκαλεί την ένωση των σταγονιδίων, που βρίσκονται σε µικρή απόσταση µεταξύ 

τους, σε µια µεγάλη σταγόνα νηµατοειδούς µορφής. Ο µηχανισµός της υπερπήδησης 

διαρκεί περισσότερο σε µια υδροφοβική επιφάνεια εξαιτίας του χρόνου που απαιτείται 

για να σχηµατιστεί µια αγώγιµη διαδροµή µε νηµατοειδείς σταγόνες. 

 

Μερικές εκκενώσεις σε υδροφοβικές επιφάνειες: Οι νηµατοειδείς σταγόνες µειώνουν την 

απόσταση µεταξύ των άκρων του µονωτικού, αυξάνοντας το ηλεκτρικό πεδίο µεταξύ των 

γειτονικών νηµατοειδών σταγόνων. Όταν η τάση αποκτήσει κατάλληλη τιµή, τότε µπορεί 

να συµβούν επιφανειακές εκκενώσεις. 

 

Εξασθένιση της υδροφοβικότητας: Οι εκκενώσεις καταστρέφουν ένα λεπτό στρώµα 

πολυµερούς γύρω από τα σταγονίδια και µειώνουν την υδροφοβικότητα, περιστρέφοντας 

ή σπάζοντας τις πολυµερείς αλυσίδες. Η απώλεια ή η εξασθένιση της επιφανειακής 

υδροφοβικότητας έχει ως αποτέλεσµα την εξάπλωση των σταγόνων και το σχηµατισµό 

ενός συνεχούς αγώγιµου στρώµατος, επιτρέποντας τη ροή του ρεύµατος διαρροής. 

 

Σχηµατισµός ξηρής ζώνης: Οι ξηρές ζώνες σχηµατίζονται όπως και στους µονωτήρες 

πορσελάνης. Η προκύπτουσα δραστηριότητα προκαλεί επιφανειακή διάβρωση, της 

οποίας ο ρυθµός εξαρτάται από τον τρόπο σχηµατισµού του συγκεκριµένου υλικού και 

συµβάλλει στη γήρανση. 

 

Αποκατάσταση της υδροφοβικότητας: Η ολική ή µερική αποκατάσταση της 

υδροφοβικότητας είναι δυνατή µόνο αν το υλικό εκφορτιστεί ελεύθερα για ικανό χρονικό 

διάστηµα. Η διαδικασία αποκατάστασης εξαρτάται από το υλικό, τον τρόπο 

σχηµατισµού του, το σχεδιασµό του µονωτήρα και το περιβάλλον. 
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Επανάληψη του κύκλου γήρανσης: Η επανάληψη του κύκλου γήρανσης προκαλεί 

επιπλέον ύγρανση και πιθανόν διάβρωση της επιφάνειας, φαινόµενα τα οποία 

ενισχύονται από χηµικές αντιδράσεις και τοπική άνοδο της θερµοκρασίας. Κατά τη 

διάρκεια εκκένωσης η θερµοκρασία σε κάποια σηµεία µπορεί να φτάσει τους 400οC. 

 

Υπερπήδηση: Η υπερπήδηση µπορεί να συµβεί, ακολουθώντας την ίδια διαδικασία όπως 

σε µονωτήρες πορσελάνης, εάν η επιφάνεια γίνει υδρόφιλη. 

Οι υδρόφοβες επιφάνειες αντιστέκονται περισσότερο στη ροή του ρεύµατος διαρροής 

από τις υδρόφιλες επιφάνειες και απαιτούν υψηλότερο ρεύµα διαρροής και αντίστοιχη 

έκλυση ενέργειας, προκειµένου να ξεκινήσει η υπερπήδηση. Αυτός είναι ο λόγος για τον 

οποίο οι πολυµερείς µονωτήρες παρουσιάζουν µεγαλύτερη τάση υπερπήδησης από τους 

µονωτήρες πορσελάνης. Όπως και στους πορσελάνινους µονωτήρες, όλοι οι παραπάνω 

µηχανισµοί πρέπει να συµβούν διαδοχικά για να οδηγήσουν σε υπερπήδηση. Εάν η 

διαδικασία διακοπεί, η υπερπήδηση δεν λαµβάνει χώρα. 

 

1.2.3 Τρόποι µετριασµού του φαινοµένου της υπερπήδησης 

Για τους µονωτήρες πορσελάνης τα µέτρα που µπορούν να ληφθούν για να µειωθεί η 

συχνότητα των διασπάσεων είναι τα εξής: 

1. Επέκταση του µήκους: Πολυµερείς δίσκοι εγκαθίστανται ακριβώς πάνω από τους 

δίσκους του πορσελάνινου µονωτήρα, προκειµένου να αυξηθεί το µήκος ερπυσµού 

και να προστεθεί η ιδιότητα της υδροφοβικότητας. 

2. Πλύσιµο: Οι µονωτήρες είναι δυνατό να πλυθούν, είτε εντός λειτουργίας, είτε εκτός 

λειτουργίας, µε τη χρήση νερού υπό υψηλή πίεση. Επειδή, όµως, το πλύσιµο των 

µονωτήρων αποτελεί µια δαπανηρή διαδικασία πρέπει να πραγµατοποιείται κατόπιν 

σωστού προγραµµατισµού. 

3. Πολύπλοκο σχήµα του µονωτικού υλικού: Είναι διαθέσιµοι µονωτήρες, µε υψηλότερο 

κόστος, οι οποίοι, λόγω του σχήµατός τους αντιστέκονται στην εναπόθεση ρύπανσης. 

4. Επιφανειακές επιστρώσεις: Γράσο ή πολυµερής επίστρωση εφαρµόζεται στην 

πορσελάνη προκειµένου να βελτιωθούν οι ιδιότητές της υπό συνθήκες ρύπανσης. Η 

βελτίωση των ιδιοτήτων της και η διάρκεια µέχρι να απαιτηθεί επανάληψη της 
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επίστρωσης εξαρτώνται από την ποιότητα του επιστρώµατος, την εφαρµογή του και 

τις τοπικές συνθήκες ρύπανσης. 

5. Υάλωση: Μία µη αγώγιµη ή ηµιαγώγιµη υάλωση διατηρεί µια µεγάλη περιοχή της 

επιφάνειας ξηρή κατά τη διάρκεια της φυσικής ύγρανσης. Σε αυτού τους µονωτήρες, 

όµως, διαρκή ρεύµατα διαρροής οδηγούν σε µεγάλες απώλειες ισχύος. Η φθορά της 

υάλωσης και η έκλυση θερµότητας είναι, επίσης, µεγάλα προβλήµατα αυτών των 

µονωτήρων. 

Στα πολυµερή υλικά σπάνια χρησιµοποιούνται πρόσθετα µέτρα για την αποφυγή 

διασπάσεων. Απαιτείται όµως ιδιαίτερη προσοχή κατά τη δηµιουργία του υλικού και το 

σχεδιασµό του µονωτήρα. Τα πολυµερή µονωτικά υλικά είναι απαραίτητα να έχουν δύο 

αµυντικούς µηχανισµούς κατά της ρύπανσης και κατ’ επέκταση της δηµιουργίας 

διασπάσεων. Αυτοί είναι: 

1. Έλεγχος του ρεύµατος διαρροής: Επειδή είναι πιθανό να συµβεί φθορά του υλικού 

κατά τη διάρκεια της λειτουργίας, ένας αµυντικός µηχανισµός είναι ο περιορισµός του 

ρεύµατος διαρροής. Εάν το ρεύµα διαρροής δεν έχει ικανή τιµή, ώστε να προκαλέσει 

ξήρανση του ηλεκτρολύτη και δηµιουργία ξηρών ζωνών, τότε ο µηχανισµός της 

υπερπήδησης δεν µπορεί να εξελιχθεί. Το παραπάνω µπορεί να επιτευχθεί τόσο µε την 

επιλογή του κατάλληλου υλικού, όσο και µε τον κατάλληλο σχεδιασµό του µονωτήρα. 

2. Αντοχή στη διάβρωση: Τα πολυµερή υλικά δεν θα πρέπει να υφίστανται σηµαντική 

διάβρωση κατά τη διάρκεια αναπόφευκτων περιόδων, κατά τις οποίες η επιφανειακή 

δραστηριότητα µπορεί να προκαλέσει απώλεια της υδροφοβικότητας. Ειδικά, τα υλικά 

που έχουν την τάση να ανακτούν την υδροφοβικότητά τους, πρέπει να αντέχουν 

περιόδους επιφανειακής δραστηριότητας χωρίς να υφίστανται σηµαντική διάβρωση. 

Ένα πολυµερές υλικό, το οποίο δεν έχει καλή αντοχή στη διάβρωση, δεν µπορεί να 

τοποθετηθεί σε περιοχή µε έντονη ρύπανση, γιατί θα οδηγήσει σε πρόωρη βλάβη. Ένα 

υλικό µε µεγάλη αντοχή στη διάβρωση, ακόµα κι αν χάσει την υδροφοβικότητά του, 

υπερτερεί ενός υλικού, το οποίο µπορεί να επανακτήσει την υδροφοβικότητά του, 

αλλά έχει µικρή αντοχή στη διάβρωση. 
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1.2.4 Παρακολούθηση του ρεύµατος διαρροής 

Το επίπεδο της ρύπανσης συνήθως καθορίζεται από τη µέτρηση της αγωγιµότητας ενός 

διαλύµατος ρύπων, που αφαιρούνται από την επιφάνεια του µονωτήρα, σε αποσταγµένο 

νερό. Ένας τρόπος να ελεγχθεί το επίπεδο της ρύπανσης είναι µέσω του καθορισµού του 

ESDD (Equivalent Salt Deposit Density – Ισοδύναµη Πυκνότητα Εναπόθεσης Αλατιού) 

σε mg/cm2. Το µέγεθος αυτό εκφράζει την ισοδύναµη ποσότητα NaCl που πρέπει να 

διαλυθεί στην ίδια ποσότητα νερού, ώστε να επιτευχθεί η ίδια αγωγιµότητα. Το ESDD 

ερµηνεύει µόνο το διαλυτό µέρος της ρύπανσης. Η µέτρηση του ESDD είναι µια έµµεση 

και στατική µέθοδος για τον προσδιορισµό της “κατάστασης” του µονωτήρα και παρέχει 

µόνο ένα στιγµιότυπο γι’ αυτήν. 

Μια καλύτερη επιλογή είναι να ελέγχεται το ρεύµα διαρροής στους µονωτήρες, µέγεθος 

που µπορεί να σχετιστεί άµεσα µε το πόσο κοντά είναι ο εκάστοτε µονωτήρας στη 

διάσπαση. Γενικά, το στρώµα ρύπανσης στους µονωτήρες σχηµατίζεται κατά τη διάρκεια 

µηνών ή ετών, µε ενδιάµεσες περιόδους µεγάλης υγρασίας. Ο έλεγχος του ρεύµατος 

διαρροής κατά τη διάρκεια αυτών των περιόδων παρέχει έναν πιο άµεσο και αξιόπιστο 

τρόπο για τον προσδιορισµό της συµπεριφοράς του µονωτήρα µε ρύπανση. Μετά από 

αυτό θα είναι εφικτό να δούµε πώς η ρύπανση αυξάνει µε το χρόνο, αλλά και την 

επίδραση της βροχής (φυσικός καθαρισµός) και να αποφασίσουµε για τον τεχνητό 

καθαρισµό ή πλύσιµο των µονωτήρων. Ο Πίνακα 1.3 δείχνει πώς το ρεύµα διαρροής 

αποτελεί ένδειξη για την κατάσταση του µονωτήρα [3]. 

Πίνακας 1. 3: Το ρεύµα διαρροής ως ένδειξη της κατάστασης του µονωτήρα 

Ρεύµα διαρροής Συµπτώµατα 

0-2 mA 
∆εν υπάρχουν ορατά ή ακουστικά 

αποτελέσµατα 

3-5 mA Ελαφρύς θόρυβος 

5-10 mA Σπινθήρες ορατοί τη νύχτα 

10-15 mA Κάψιµο των ξύλινων βραχιόνων στήριξης 

15-100 mA Έντονος σπινθηρισµός 

Πάνω από 100 mA Ακαριαία υπερπήδηση 
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Σε κάποιες περιπτώσεις που η ρύπανση συσσωρεύεται στην επιφάνεια του µονωτήρα και 

αµέσως µετά ακολουθεί βρέξιµο αυτής, δεν µεσολαβεί αρκετό χρονικό διάστηµα για να 

γίνει καθαρισµός. Σ’ αυτήν την περίπτωση ο real-time έλεγχος του ρεύµατος διαρροής θα 

µπορούσε να προειδοποιεί για την έλευση της κρίσιµης αυτής κατάστασης και το φορτίο 

θα µπορούσε να µοιράζεται σε άλλες γραµµές, αν βεβαίως υπάρχει τέτοια εναλλακτική 

περίπτωση [3]. 

 

1.3 Σύνοψη 

Στο κεφάλαιο αυτό έγινε µια εισαγωγή στη θεωρία των µονωτήρων. Στο πρώτο µέρος 

παρουσιάζονται τα υλικά απ’ τα οποία αυτοί κατασκευάζονται, οι ιδιότητές τους και οι 

διάφοροι τύποι µονωτήρων που συναντώνται στην πράξη. Στο δεύτερο µέρος γίνεται 

αναφορά στο φαινόµενο της υπερπήδησης υπό συνθήκες ρύπανσης και στους τρόπους 

µετριασµού του. Στο δεύτερο κεφάλαιο θα παρουσιαστούν κάποιες τεχνικές για τον 

ποιοτικό έλεγχο των µονωτήρων, όπως αυτές έχουν δηµοσιευτεί σε περιοδικά και άρθρα. 
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                  Κεφάλαιο 2 
Νέες τεχνικές για ποιοτικό έλεγχο µονωτήρων 

 

2.1 Εισαγωγή 
Τα τελευταία χρόνια παρατηρείται µια ολοένα αυξανόµενη ζήτηση ηλεκτρικής ενέργειας, 

γεγονός που έχει οδηγήσει στην αύξηση του επιπέδου της τάσεως στα δίκτυα µεταφοράς, 

ή σε σπανιότερες περιπτώσεις στη δηµιουργία νέων δικτύων. Σκοπός είναι η καλύτερη 

και οικονοµικότερη µεταφορά περισσότερης ενέργειας σε µεγαλύτερες αποστάσεις. Τα 

νέα όµως αυτά δεδοµένα δηµιουργούν και καινούριες απαιτήσεις σε ό,τι αφορά τους 

µονωτήρες. Καθώς το επίπεδο της τάσης στα δίκτυα µεταφοράς αυξάνει, οι εξωτερικές 

και εσωτερικές υπερτάσεις (υπερτάσεις χειρισµών), αλλά και η αντοχή των µονωτήρων 

σ’ αυτές, κυρίως υπό συνθήκες ρύπανσης, έχουν γίνει πολύ σηµαντικοί παράγοντες που 

επηρεάζουν ως ένα βαθµό την αξιοπιστία του συστήµατος. 

Όπως αναφέρθηκε και στο πρώτο κεφάλαιο, µια ευρέως διαδεδοµένη τακτική είναι η 

καθιέρωση προγράµµατος για το πλύσιµο και τη συντήρηση των µονωτήρων, που όµως 

παρουσιάζει το σηµαντικό µειονέκτηµα του αυξηµένου κόστους. Είναι λοιπόν πολύ 

σηµαντικό να υπάρχουν τρόποι ελέγχου της κατάστασης των µονωτήρων, ώστε να 

εξασφαλίζεται ότι ένα πρόγραµµα καθαρισµού είναι πράγµατι αναγκαίο κι ότι δεν γίνεται 

πρόωρα. Επιπλέον, η αυξηµένη ζήτηση ενέργειας φέρνει τους µονωτήρες στο προσκήνιο 

και νέες τεχνολογίες αναπτύσσονται για τον ποιοτικό έλεγχό τους. Στο κεφάλαιο αυτό θα 

αναφερθούν κάποιες από τις τεχνολογίες αυτές, µεταξύ των οποίων είναι και η εφαρµογή 

των νευρωνικών δικτύων για την εκτίµηση της κατάστασης ενός µονωτήρα και την 

αποφυγή του φαινοµένου της υπερπήδησης που µπορεί να οδηγήσει σε σοβαρά 

προβλήµατα. 

 

2.2 Συσκευές ελέγχου ρύπανσης (Pollution Monitors) 

Ένας αξιόπιστος έλεγχος για την κατάσταση του µονωτήρα γίνεται µέσω των συσκευών 

ελέγχου ρύπανσης (pollution monitors). Οι συσκευές αυτές χρησιµοποιούνται για την 
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επιλογή κατάλληλων περιόδων συντήρησης και την αποφυγή απρόβλεπτων διασπάσεων. 

Τα συστήµατα αυτά κάνουν γενικά δυνατό το πέρασµα από τα προγράµµατα συντήρησης 

που βασίζονται στο χρόνο, στα προγράµµατα συντήρησης που βασίζονται στην 

κατάσταση του µονωτήρα, οπότε περιορίζουν τις προγραµµατισµένες διακοπές του 

συστήµατος για το πλύσιµο των µονωτήρων, εκλογικεύοντας έτσι το κόστος 

συντήρησης. Οι συσκευές ελέγχου ρύπανσης µπορεί να χρησιµοποιηθούν ώστε: 

• Να µετρούν τη ρύπανση κάποιας τοποθεσίας, για να καθορίσουν τις πιο επιβαρηµένες 

τοποθεσίες για τη λειτουργία των µονωτήρων. 

• Να ελέγχουν την κατάσταση του µονωτήρα σχετικά µε το επίπεδο ρύπανσης, για 

λόγους συντήρησης, ώστε να καθορίζεται πότε χρειάζεται πλύσιµο ή/και λίπανση των 

µονωτήρων για την αποφυγή υπερπηδήσεων εξαιτίας της ρύπανσης. 

• Να συγκρίνουν την αποτελεσµατικότητα των διαφορετικών σχεδίων µονωτήρων 

(σχήµατα και µήκη) και/ή των υλικών των µονωτήρων υπό συγκεκριµένες συνθήκες 

ρύπανσης και να καθορίζουν την καλύτερη λύση. 

Ο έλεγχος του ρεύµατος διαρροής σε έναν µονωτήρα για την αποφυγή υπερπήδησης ή 

για τη σύγκριση της λειτουργίας του µε άλλον τύπο µονωτήρα µπορεί να επιτευχθεί µε 

την καταγραφή του πραγµατικού πλάτους των παλµών ρεύµατος σε µία χρονική περίοδο, 

ή µε την αποθήκευση αυτών των τιµών σε µια µονάδα µνήµης της συσκευής ελέγχου ή 

στο σκληρό δίσκο ενός υπολογιστή που είναι µόνιµα συνδεδεµένος στη συσκευή, 

πράγµα που γενικά είναι δύσκολο να γίνει στους υποσταθµούς και σχεδόν αδύνατο στις 

περιπτώσεις γραµµών µεταφοράς. 

Εναλλακτικά, η ίδια πληροφορία θα µπορούσε να εξαχθεί από την αποθήκευση της 

στατιστικής κατανοµής των παλµών ρεύµατος αντί του πλάτους. Το πλεονέκτηµα είναι 

µια µεγαλύτερη περίοδος απόκτησης δεδοµένων και µια µικρότερη, πιο οικονοµική και 

εύκολη στη χρήση συσκευή ελέγχου του ρεύµατος [3]. 

 

2.2.1 Συσκευές ελέγχου του ρεύµατος διαρροής 

Ένα σύστηµα ελέγχου σαν κι αυτά που αναφέρθηκαν µπορεί να ελέγχει το ρεύµα 

διαρροής (βλ. παράγραφο 1.2.4, Κεφαλαίου 1). Ένα τέτοιο σύστηµα αποτελείται από 

τρία µέρη: τη µονάδα συλλογής (acquisition unit), το µετατροπέα (transducer box), που 
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περιλαµβάνει κυκλώµατα προστασίας και ένα φιλικό προς το χρήστη λογισµικό για την 

ανάκτηση και ανάλυση των δεδοµένων. 

 
2.2.2 Λειτουργία των συσκευών ελέγχου ρεύµατος διαρροής 

Οι παράµετροι συλλογής των συσκευών ελέγχου του ρεύµατος διαρροής τίθενται µε τη 

χρήση ενός ηλεκτρονικού υπολογιστή εκτός του χώρου λειτουργίας και πριν την 

εγκατάσταση της συσκευής. Το σύστηµα στη συνέχεια εγκαθίσταται στην επιθυµητή 

τοποθεσία και ξεκινά η συλλογή των δεδοµένων. Αυτές οι τιµές αναλύονται στη 

συνέχεια από τη µονάδα επεξεργασίας. Το σύστηµα αποτυπώνει τα δεδοµένα για ένα 

προκαθορισµένο διάστηµα, σώζει τα δεδοµένα σε µια µονάδα µνήµης και ξεκινά µια νέα 

παρτίδα συλλογής. 

 

2.2.3 Εφαρµογές των παραπάνω συστηµάτων 

Τα συστήµατα ελέγχου ρεύµατος διαρροής µπορούν να χρησιµοποιηθούν στις ακόλουθες 

εφαρµογές: 

1. Τον καθορισµό των απωλειών ενός µονωτήρα. Για την ακρίβεια, τον καθορισµό των 

απωλειών ενέργειας σε kWh, κατά τη διάρκεια λειτουργίας της συσκευής. 

2. Τον καθορισµό του επιπέδου ρύπανσης µιας περιοχής. Μπορούν να χρησιµοποιηθούν 

για τον προσδιορισµό των ζωνών ρύπανσης σε κάποιες περιοχές. Αυτό παρέχει µια 

δυναµική χαρτογράφηση της σοβαρότητας της ρύπανσης σε ένα συγκεκριµένο µέρος, 

άσχετα µε το σχέδιο ή τον τύπο του µονωτήρα. 

3. Τον έλεγχο της αξιοπιστίας διαφόρων σχεδίων µονωτήρων και τη συγκριτική µελέτη 

της λειτουργίας µονωτήρων που βρίσκονται στην ίδια περιοχή και κάτω από τις ίδιες 

συνθήκες ρύπανσης. 

4. Την καθιέρωση προγραµµάτων συντήρησης που βασίζονται στην κατάσταση των 

µονωτήρων για την αντικατάσταση των προγραµµάτων συντήρησης που βασίζονται 

στο χρόνο. Αυτό εξασφαλίζει ότι η συντήρηση γίνεται όταν πραγµατικά είναι 

απαραίτητη, γεγονός που περιορίζει τα έξοδα σε λογικά πλαίσια και µειώνει το 

κόστος. 

5. Τέτοια συστήµατα µπορούν να εγκατασταθούν σε µονωτήρες γραµµών µεταφοράς, 

ασφαλειοδιακόπτες, µετασχηµατιστές, πυκνωτές κ.ά. [3]. 
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2.3 UV κάµερα για την επιθεώρηση σύνθετων µονωτήρων 

Η ανάπτυξη µιας UV κάµερας που επιτρέπει την καταγραφή των µερικών εκκενώσεων, 

ακόµα και κατά τη διάρκεια της ηµέρας είναι µια πολύ θετική εξέλιξη για τις ηλεκτρικές 

εφαρµογές, κι αυτό γιατί οι κάµερες αυτές προσφέρουν ακόµη ένα πρακτικό εργαλείο για 

τις συνηθισµένες επιθεωρήσεις γραµµών και εξοπλισµού. Ωστόσο, δεν είναι συχνά 

δυνατό να φτάσουµε σε κάποιο συµπέρασµα σχετικά µε την κατάσταση των µονωτήρων 

βασιζόµενοι µόνο σε οπτικά δεδοµένα – κυρίως αν αυτοί είναι σύνθετοι / µη κεραµικοί 

µονωτήρες. Στο άρθρο του καθηγητή Ravi S. Gorur του Πανεπιστηµίου της Αριζόνα [6] 

γίνεται αναφορά στην τρέχουσα έρευνα που αφορά πιθανούς τρόπους αποτίµησης της 

σοβαρότητας των µερικών εκκενώσεων που εµφανίζονται σε συνθετικούς µονωτήρες – 

µε καλύµµατα σιλικόνης, ή EPDM. Μια τέτοια πληροφορία έχει ιδιαίτερη σηµασία όταν 

πρόκειται να προσδιοριστεί ποιοι συγκεκριµένοι τύποι εκκενώσεων είναι πιθανότερο να 

δηµιουργήσουν προβλήµατα στην ακεραιότητα ενός µονωτήρα. 

Οι µερικές εκκενώσεις µπορεί να αποτελέσουν σηµαντική απειλή για τους µη 

κεραµικούς µονωτήρες (non-ceramic insulators – NCIs), εξαιτίας της οργανικής φύσης 

των υλικών των περιβληµάτων τους. Για µονωτήρες µεταφοράς (69kV και άνω), οι 

µερικές εκκενώσεις µπορεί να εµφανιστούν όχι µόνο σε ρυπασµένο, αλλά και σε καθαρό 

περιβάλλον. Στους µη κεραµικούς µονωτήρες οι µερικές εκκενώσεις µπορεί να 

εγκατασταθούν για µεγάλα χρονικά διαστήµατα εξαιτίας παραγόντων όπως ο κακός 

σχεδιασµός του εξοπλισµού, βλάβες στον εξοπλισµό ή επιφανειακές ατέλειες. Στην 

πράξη είναι δύσκολο να αποφευχθεί το φαινόµενο των µερικών εκκενώσεων στα δίκτυα 

µεταφοράς, ειδικά κάτω από συνθήκες υγρασίας και ρύπανσης. Εντούτοις είναι 

σηµαντική η γνώση της έντασης του φαινοµένου, καθώς και τα όρια αντοχής του υλικού 

του καλύµµατος. 

Στο Σχήµα 2.1 φαίνεται η φθορά που προκάλεσαν οι µερικές εκκενώσεις σε ένα µη 

κεραµικό µονωτήρα. Ο συγκεκριµένος µονωτήρας είναι προφανές ότι βρίσκεται σε 

προχωρηµένο στάδιο φθοράς. Τέτοιου είδους βλάβες που οδηγούν σε σπάσιµο των 

καλυµµάτων µπορούν να εκθέσουν τον ενισχυµένο µε ίνες γυαλιού πυρήνα σε υγρασία, 

οδηγώντας έτσι σε πρόωρες αστοχίες λόγω διάβρωσης. Έτσι, είναι αναγκαίο οι µη 

κεραµικοί µονωτήρες να επιθεωρούνται περιοδικά, ώστε να αντικαθίστανται οι 

φθαρµένοι µονωτήρες. 
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Σχήµα 2. 1: Φθορά µη κεραµικού µονωτήρα 230kV  από µερικές εκκενώσεις. 

 

Γενικά, οι σύγχρονες µέθοδοι που χρησιµοποιούνται για την επιθεώρηση συνθετικών 

µονωτήρων σε λειτουργία περιλαµβάνουν ελέγχους µε [6]: 

• ηχητική εκποµπή (acoustic emission), 

• µέτρηση ραδιοφωνικών παρεµβολών (Radio interference voltage measurement- RIV), 

• υπέρυθρη (IR) θερµογραφία (Infrared thermografy), 

• µέτρηση ηλεκτρικού πεδίου, 

• οπτική παρατήρηση. 

Τόσο η ηχητική εκποµπή, όσο και η µέτρηση RIV είναι ευαίσθητες στο θόρυβο. Συνεπώς 

οι µέθοδοι αυτές δεν µπορούν να χρησιµοποιηθούν για τον αξιόπιστο καθορισµό της 

ακριβούς θέσης της εκκένωσης πάνω σ’ ένα µονωτήρα. Αυτό αποτελεί σηµαντικό 

µειονέκτηµα, καθώς οι εκκενώσεις στον εξοπλισµό ενός µονωτήρα δεν µπορούν να 

αποφευχθούν πάντα και ενδεχοµένως σε κάποιες περιπτώσεις να µην αποτελούν 

πρόβληµα, ωστόσο εκκενώσεις στο περίβληµα του µονωτήρα µπορεί να είναι προάγγελοι 

σοβαρών προβληµάτων. 

Ο καθορισµός της επιφανειακής θερµοκρασίας µε τη µέθοδο της υπέρυθρης 

θερµογραφίας έχει κάποια επιτυχία. Παρ’ όλ’ αυτά, η µέθοδος αυτή δεν µπορεί να 

χρησιµοποιηθεί για τον εντοπισµό µικρών ατελειών που δεν προκαλούν κάποια 

σηµαντική αύξηση της επιφανειακής θερµοκρασίας. Η αξιοπιστία της µεθόδου αυτής 
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είναι επίσης µειωµένη όταν εκτελείται υπό συνθήκες υψηλής θερµοκρασίας ή έντονης 

ηλιοφάνειας. 

Η µέτρηση του ηλεκτρικού πεδίου κατά µήκος ενός µονωτήρα εφαρµόζεται µε 

µεγαλύτερη επιτυχία σε κεραµικούς παρά σε µη κεραµικούς µονωτήρες, εξαιτίας 

ενυπαρχόντων διαφορών στη δοµή αυτών των µονωτήρων. Την ίδια στιγµή φαίνεται ότι 

αυτή η µέθοδος µπορεί να καταλήξει σε λανθασµένα αποτελέσµατα υπό την παρουσία 

υγρασίας. 

Για τους παραπάνω λόγους η οπτική παρατήρηση από έµπειρο προσωπικό είτε απ’ το 

έδαφος, είτε από ελικόπτερα παραµένει ως τώρα ίσως η µόνη πιο αποτελεσµατική 

µέθοδος για την επιθεώρηση των µη κεραµικών µονωτήρων. 

 

2.3.1 Αρχή λειτουργίας 

Η παρατήρηση των µερικών εκκενώσεων µε γυµνό µάτι είναι δύσκολη διότι εκπέµπεται 

ασθενής ακτινοβολία κυρίως στο υπεριώδες (UV) φάσµα, η οποία δεν είναι ορατή απ’ το 

ανθρώπινο µάτι. Η ηλιακή ακτινοβολία σ’ αυτήν την περιοχή είναι πολύ πιο έντονη και 

συνεπώς καλύπτει τα σήµατα των εκκενώσεων. 

Στην περιοχή από 240-280nm (solar-blind region) η εκποµπή των µερικών εκκενώσεων 

είναι πολύ ασθενής. Ωστόσο η ηλιακή ακτινοβολία είναι πρακτικά αµελητέα. Είναι 

λοιπόν αυτά τα σήµατα που ενεργοποιούνται από τις µερικές εκκενώσεις στη solar-blind 

περιοχή που χρησιµοποιούνται από ειδικές κάµερες για την ανίχνευση του φαινοµένου. 

 

2.3.2 Ανάλυση και επεξεργασία εικόνων 

Η εικόνα που “συλλαµβάνεται” από την κάµερα καταγραφής των µερικών εκκενώσεων 

αποθηκεύεται γενικά σε έναν υπολογιστή σαν ένας πίνακας µε pixels σε ένα JPG αρχείο. 

Η εικόνα αυτή στη συνέχεια χρειάζεται να υποβληθεί σε µια διαδικασία επεξεργασίας 

και αφαίρεσης θορύβου για να διευκολυνθούν οι ακόλουθες µαθηµατικές λειτουργίες και 

η ποσοτική ανάλυση. Βασικά, το αρχείο JPG αναπαριστά τη φωτεινότητα στις διάφορες 

θέσεις των στοιχείων του πίνακα της εικόνας. Με τη χρήση του προγράµµατος 

MATLAB οι εντάσεις των pixels (που αναπαριστώνται από τα στοιχεία στον πίνακα της 

εικόνας) προστίθενται για να προκύψει η αθροιστική ένταση. Επίσης καθορίζεται το 

µέγιστο επίπεδο φωτεινότητας των pixels (Im) για το φόντο της εικόνας. 
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Στην τελική εικόνα του φαινοµένου των µερικών εκκενώσεων τα pixels που έχουν τιµή 

µεγαλύτερη απ’ την Im θεωρούνται φωτεινά (τιµή ‘1’, ή υψηλή, αλλιώς παίρνουν τιµή 

‘0’, ή χαµηλή). Ο αριθµός των φωτεινών pixels είναι ένα µέτρο για τη φωτεινότητα της 

εικόνας. Η αθροιστική ένταση και η φωτεινότητα των pixels αναφέρονται ως 

µετασχηµατισµένες παράµετροι εικόνας. 

 

2.3.3 Πειραµατική διάταξη 

Η πειραµατική διάταξη φαίνεται στο Σχήµα 2.2. Χρησιµοποιήθηκε ένας µονωτήρας από 

σιλικονούχο καουτσούκ ονοµαστικής τάσης 115kV. Ο µονωτήρας αυτός πριν το πείραµα 

ήταν σε λειτουργία και επελέγη για το πείραµα γιατί παρουσίαζε αυξηµένη αντοχή. Είχε 

βέβαια κάποια σηµάδια καψίµατος από κεραυνοπληξία. 

 

Σχήµα 2. 2: Πειραµατική διάταξη. 

 

Η εφαρµοζόµενη τάση αυξανόταν σταδιακά σε βήµατα των 5kV, έως ότου φτάσει την 

ονοµαστική. Οι εικόνες των µερικών εκκενώσεων και τα αντίστοιχα φορτία που 

εκλύονται (PD magnitudes) καταγράφονταν ταυτόχρονα. Η απόσταση µεταξύ του 

σηµείου ενδιαφέροντος και της κάµερας ήταν 5m. 

Οποιαδήποτε αύξηση της τάσης είχε σαν αποτέλεσµα µεγαλύτερη ένταση εκκένωσης 

(όπως αυτή µετρήθηκε από τον ανιχνευτή φορτίου - PD detector). 
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2.3.4 Αποτελέσµατα 

Με το παραπάνω πείραµα έγινε δυνατό να υπάρξει συσχέτιση ανάµεσα στις 

µετασχηµατισµένες παραµέτρους εικόνας και το µέγεθος της µερικής εκκένωσης. Το 

φορτίο της εκκένωσης φαίνεται να είναι ανάλογο µε την ένταση της φωτεινότητας των 

pixels της εικόνας. 

Υπάρχουν πολλά σηµεία σε ένα µη κεραµικό µονωτήρα που µπορούν να λειτουργήσουν 

σαν εστίες έναρξης µερικών εκκενώσεων. Τέτοια είναι: 

• Ο πυρήνας του µονωτήρα, ακόµα και σε ξηρές συνθήκες, όταν δεν υπάρχει τοροειδές 

(grading ring) (Σχήµα 2.3α). 

• Εξαρτήµατα, αλλά και το υδρόφοβο περίβληµα, κυρίως κατά την παρουσία σταγόνων 

νερού (Σχήµατα 2.3β και 2.3γ). 

• Επιφάνειες που βρίσκονται ανάµεσα σε δίσκους, κυρίως όταν υπάρχουν και 

σταγονίδια νερού (Σχήµα 2.3δ). 

• Το τµήµα στήριξης µεταξύ του ακροδέκτη ΥΤ και του πρώτου πιάτου, κυρίως υπό 

συνθήκες υγρασίας (Σχήµα 2.3ε). 

   
 (α)   (β)   (γ) 

 

  
 (δ)   (ε) 

Σχήµα 2. 3: Παραδείγµατα µερικών εκκενώσεων. 
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Η γνώση της θέσης που γίνεται η εκκένωση είναι πολύ σηµαντική για την αποτίµηση του 

κινδύνου που διατρέχει ένας µονωτήρας λόγω των µερικών εκκενώσεων. 

Οι εκκενώσεις που συµβαίνουν στον πυρήνα και/ή µακριά από το υλικό του 

περιβλήµατος είναι λιγότερο καταστροφικές από εκείνες που συµβαίνουν πάνω ή κοντά 

στο περίβληµα. Ο λόγος της αθροιστικής έντασης ανά περιοχή φωτεινών pixels είναι ένα 

µέτρο για την ένταση της εκκένωσης και θα µπορούσε συνεπώς να είναι µια καλή 

παράµετρος για την πρόβλεψη της φθοράς στο µονωτήρα. 

Συνοψίζοντας, οι εικόνες που παρέχει µια κάµερα καταγραφής των µερικών εκκενώσεων 

µπορούν να µετατραπούν σε µετρήσιµες παραµέτρους και υπάρχει καλή συσχέτιση 

µεταξύ της εικόνας και της έντασης της µερικής εκκένωσης. Τα αποτελέσµατα της 

έρευνας εφαρµόστηκαν στην επιθεώρηση µονωτήρων που βρίσκονταν σε λειτουργία, 

επιβεβαιώνοντας έτσι ότι είναι δυνατό να χρησιµοποιηθούν τέτοιες κάµερες για την 

πρόβλεψη και αντιµετώπιση προβληµάτων [6]. 

 

2.4 Τεχνική µε λέιζερ για τον έλεγχο σύνθετων µονωτήρων 

Μια ακόµη απειλή για τους σύνθετους µονωτήρες είναι οι διάφοροι µικροοργανισµοί και 

µύκητες που µπορούν να αποικήσουν τα οργανικά τµήµατά τους, αλλοιώνοντας έτσι την 

επιφανειακή τους δοµή. Συνέπεια αυτού είναι να τίθενται ερωτήµατα σχετικά µε το αν 

µια τέτοια αλλοίωση µπορεί να επηρεάσει τη µονωτική λειτουργία των σύνθετων 

µονωτήρων και µε ποιον ακριβώς τρόπο. Αν και η πιθανότητα αποίκησης των 

µονωτήρων (τόσο των κεραµικών, όσο και των µη κεραµικών) από µικροοργανισµούς 

σχετίζεται κυρίως µε την εγκατάσταση των µονωτήρων αυτών σε τροπικές περιοχές, 

πρόσφατες έρευνες δείχνουν ότι αυτός ο τύπος “µόλυνσης” του µονωτήρα µπορεί να 

εµφανιστεί και σε άλλου τύπου κλιµατικές συνθήκες. ∆υστυχώς, παρά το γεγονός ότι το 

πρόβληµα είναι ευρέως διαδεδοµένο, λείπει η γνώση για το πώς µπορεί να αποτιµηθεί 

και να αντιµετωπιστεί. Πάνω σε αυτόν τον τοµέα ξεκίνησε η έρευνα στη Σουηδία, µε 

σκοπό να προσφέρει καλύτερη κατανόηση για την επίδραση, αν υπάρχει, της “βιολογικής 

µόλυνσης” στη λειτουργία του µονωτήρα. Μελετήθηκαν επίσης διαγνωστικές µέθοδοι 

για την ανίχνευση µιας τέτοιου τύπου µόλυνσης, καθώς και τρόποι ελαχιστοποίησης του 

ρυθµού ανάπτυξης τέτοιων καλλιεργειών σε πολυµερείς επιφάνειες. Ο Andreas Dernfalk 

[7] σε εργασία του αναφέρεται στην επίδραση της ανάπτυξης καλλιεργειών στους 
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µονωτήρες, τόσο σε εργαστηριακό επίπεδο, όσο και σε συνθήκες λειτουργίας, αλλά και 

στη χρήση της µεθόδου LIF (laser-induced fluerescence, φθορισµός µε διέγερση από 

λέιζερ) για τον εντοπισµό βιολογικής µόλυνσης σε µονωτήρες εν λειτουργία. 

 

2.4.1 Γενικά 

Αρχικά ο Dernfalk µελέτησε τις διάφορες µεθόδους για την αποίκηση των επιφανειών 

µονωτήρων µε φύκη και µύκητες κάτω από εργαστηριακές συνθήκες. Την ίδια στιγµή 

ταυτοποιήθηκε ένας αριθµός ήδη µολυσµένων µονωτήρων που βρίσκονταν σε λειτουργία 

στη Σουηδία. Και στις δύο οµάδες µονωτήρων έγιναν µετρήσεις για το ρεύµα διαρροής 

υπό καθαρή οµίχλη και για την τάση υπερπήδησης υπό βροχή. Στη συνέχεια οι 

επιφάνειες των µονωτήρων µελετήθηκαν από απόσταση 60 µέτρων µε τη µέθοδο LIF για 

την ανίχνευση βιολογικής µόλυνσης. 

 

2.4.2 Μονωτήρες που εξετάστηκαν 

Έξι µη κεραµικοί µονωτήρες, µε αρίθµηση από #1 έως #6 χρησιµοποιήθηκαν κατά τη 

διάρκεια πειραµάτων που διεξήχθησαν στο εργαστήριο για την ανάπτυξη και 

καλλιέργεια µυκήτων. Αυτοί οι µονωτήρες ήταν τύπου διανοµής (distribution type). Η 

καλλιέργεια ξεκίνησε σε τρεις απ’ τους µονωτήρες (#4, #5 και #6), ψεκάζοντας πάνω σ’ 

αυτούς ένα µίγµα από σπόρια µυκήτων που είχαν παρθεί από µονωτήρες που βρίσκονταν 

σε λειτουργία και µια κατάλληλη θρεπτική ουσία. Στη συνέχεια οι µονωτήρες 

τοποθετήθηκαν σε έναν ειδικά σχεδιασµένο θάλαµο (Σχήµα 2.4), στον οποίο η σχετική 

υγρασία διατηρούνταν σταθερή και περίπου 90% και η θερµοκρασία ήταν µεταξύ 20 και 

22οC. 

 

Σχήµα 2. 4: Ειδικός θάλαµος προσοµοίωσης κλιµατικών συνθηκών. 
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Μετά από τέσσερις εβδοµάδες στο θάλαµο ένα καφετί στρώµα µπορούσε ήδη να 

παρατηρηθεί στους δίσκους του µονωτήρα. ∆έκα µήνες αργότερα οι µύκητες είχαν 

εξαπλωθεί και οι άνω πλευρές των πιάτων είχαν χάσει την υδροφοβικότητά τους (Σχήµα 

2.5)  

 

Σχήµα 2. 5: Μονωτήρας που αποικήθηκε από µύκητες στο εργαστήριο. 

 

Άλλοι τρεις µονωτήρες ανάρτησης από σιλικονούχο καουτσούκ (µε κωδικούς Β1, Β2 και 

Β3) είχαν µολυνθεί από χλωροφύκη (µούχλα) και λειχήνες κάτω από φυσικές συνθήκες 

κι όχι στο εργαστήριο. Αυτοί οι µονωτήρες είχαν ένα ελαφρώς µεγαλύτερο µήκος 

ερπυσµού απ’ ότι οι µονωτήρες της πρώτης οµάδας και ήταν εγκατεστηµένοι για 12 

χρόνια σε σύστηµα των 11kV (Σχήµα 2.6). 

 

Σχήµα 2. 6: Μονωτήρες ανάρτησης µετά από 12 χρόνια λειτουργίας. 
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Οι µονωτήρες αυτοί είχαν στηθεί οριζόντια σε γραµµή που περνούσε από πυκνό δάσος 

και συνεπώς τα χαρακτηριστικά της τοποθεσίας αυτής (υψηλή υγρασία, χαµηλή 

ηλιοφάνεια και παρουσία οργανικών ουσιών κατάλληλων για τροφή) ήταν ιδιαίτερα 

ευνοϊκά για την ανάπτυξη βιολογικής µόλυνσης. Τα πιάτα των µονωτήρων αυτών είχαν 

αποικηθεί σε µεγάλο βαθµό. Οι επιφάνεια των προβληµατικών περιοχών είχε γίνει 

τραχιά, ενώ η καλλιέργεια είχε την τάση να σπάει σε µικρότερες “αποικίες”. Οι λειχήνες 

εντοπίζονταν σε λίγες και µικρές περιοχές των µονωτήρων, κυρίως σε επιφάνειες που δεν 

τις έβλεπε καθόλου ο ήλιος. Μερικά λευκά στίγµατα παρατηρήθηκαν επίσης στο 

πολυµερές περίβληµα του πυρήνα σε όλους αυτούς τους µονωτήρες. Αυτό δεν ήταν 

αποτέλεσµα κάποια µόλυνσης του συγκεκριµένου σηµείου, αλλά αποχρωµατισµός του 

ίδιου του υλικού του περιβλήµατος. Εφόσον τα στίγµατα αυτά παρατηρήθηκαν σε 

σηµεία που βρίσκονταν ανάµεσα στις προσβεβληµένες περιοχές θεωρήθηκε ότι ο 

αποχρωµατισµός προκλήθηκε από τοπικές εκκενώσεις ή από θέρµανση εξαιτίας της 

ύπαρξης ρεύµατος διαρροής. Οι υδροφοβικές ιδιότητες των µονωτήρων εκτιµήθηκαν στη 

συνέχεια µε τη βοήθεια του οδηγού STRI για την κατάταξη µε βάση την υδροφοβικότητα 

(HC, hydrophobicity classification). Βρέθηκε λοιπόν ότι οι προσβεβληµένες περιοχές 

είχαν δείκτη HC από 6 έως 7, δηλαδή ήταν σχεδόν πλήρως διαβρέξιµες (wettable). 

Σηµεία που µε γυµνό µάτι φαίνονταν να είναι καθαρά ήταν περισσότερο υδρόφοβα και 

γενικά είχαν δείκτες HC 3-4, ενώ µερικές µικρότερες περιοχές είχαν και HC 1. 

Το τελευταίο σύνολο µονωτήρων που συµπεριλήφθηκε στη µελέτη αποτελούνταν από 

τέσσερα µεγάλα µονωτικά περιβλήµατα σιλικόνης χωρίς πυρήνα (hollow core insulators) 

µε κωδικούς Η1-Η4 που προηγούµενα ήταν εγκατεστηµένοι στο σταθµό Anneberg κοντά 

στο Gothenburg και λειτουργούσαν υπό εναλλασσόµενη φασική τάση 130kV rms. Οι 

µονωτήρες αυτοί είχαν εγκατασταθεί από το 1995 και είχαν καλυφθεί από µούχλα που 

µπορούσε να παρατηρηθεί σε όλο το µήκος του µονωτήρα, αλλά µόνο στις περιοχές που 

δεν τις έβλεπε ο ήλιος, κι αυτό γιατί σ’ αυτές τις περιοχές η υγρασία παρέµενε για 

µεγαλύτερο διάστηµα. Οι µονωτήρες αυτοί είχαν στηθεί σε ύψος περίπου ενός µέτρου 

πάνω απ’ το έδαφος. Ένα τέτοιο µονωτικό περίβληµα φαίνεται στο Σχήµα 2.7) 
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Σχήµα 2. 7: Μονωτικά περιβλήµατα στα οποία έχει αναπτυχθεί µούχλα. 

 

Οι διαστάσεις των µονωτήρων που χρησιµοποιήθηκαν στις δοκιµές δίνονται στον 

Πίνακα 2.1. 

Πίνακας 2. 1: ∆ιαστάσεις των µονωτήρων που χρησιµοποιήθηκαν στις δοκιµές 

Μονωτήρας 
Αριθµός 

πιάτων 

∆ιάµετρος καλύµµατος πυρήνα 

(sheath) / δίσκου (shed) 

Μήκος 

ερπυσµού 

(mm) 

Μήκος τόξου 

(mm) 

#1 - #6 3 160/22 620 285 

B1 – B3 6 112/26 684 210 

H1 – H2 26 400/265 3600 1410 

H3 – H4 30 285/216 3390 1430 

 

2.4.3 Ηλεκτρικές δοκιµές 

∆οκιµές για το ρεύµα διαρροής έγιναν περιοδικά στους µονωτήρες #1-#6 της πρώτης 

οµάδας καθ’ όλη τη διάρκεια της τεχνητής επιµόλυνσης που κράτησε περίπου 18 µήνες, 

ενώ στο τέλος της περιόδου αυτής οι µονωτήρες εκτέθηκαν και σε δοκιµές για την 

κρίσιµη τάση. Ανάλογη διαδικασία εφαρµόστηκε και στους µονωτήρες της δεύτερης 

οµάδας (Β1-Β3). Οι µελέτη για τους µονωτήρες της τρίτης κατηγορίας (Η1-Η4) 

περιορίστηκε σε δοκιµές για την κρίσιµη τάση. 

Γενικά τα ρεύµατα που καταγράφηκαν στις δοκιµές ήταν χαµηλά (της τάξης των 

δεκάδων µA), αλλά µεγαλύτερα κατά 3 ή 4 φορές απ’ ότι σε καθαρούς µονωτήρες. 
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Ωστόσο περίπου έξι µήνες µετά την έναρξη των δοκιµών ξεκίνησαν εκκενώσεις στην 

επιφάνεια των µονωτήρων. 

Συγκεκριµένα, οι περιοχές που εµφάνιζαν το πρόβληµα (ήταν µολυσµένες) 

λειτουργούσαν σαν πόλοι µεταξύ των οποίων εµφανίζονταν φωτεινές εκκενώσεις (Σχήµα 

2.8). 

 

Σχήµα 2.8: Κοντινή άποψη µικρής περιοχής του καλύµµατος του πυρήνα (sheath) και του ακροδέκτη 
(end fitting) αριστερά και φωτεινές εκκενώσεις (δεξιά) 

 

Για τις δοκιµές υπερπήδησης τηρήθηκε η διαδικασία που ορίζει το IEC 60060-1 µε τη 

µεγαλύτερη δυνατή ακρίβεια. Για τους µονωτήρες τύπου διανοµής οι δοκιµές 

πραγµατοποιήθηκαν κατά IEC 60383-1, ενώ για τα µονωτικά περιβλήµατα οι δοκιµές 

έγιναν σύµφωνα µε το IEC 61462. 

Όταν οι δοκιµές υπερπήδησης στα µονωτικά περιβλήµατα (3ο σύνολο µονωτήρων) 

ολοκληρώθηκαν, αυτά καθαρίστηκαν και αφαιρέθηκε από πάνω τους η βιολογική 

µόλυνση. Οι µονωτήρες αφέθηκαν στη συνέχεια για ένα µήνα στο εργαστήριο και µετά 

απ’ αυτό το διάστηµα οι δοκιµές επαναλήφθηκαν για τη δηµιουργία δεδοµένων 

αναφοράς. 

Όσον αφορά το πρώτο σύνολο µονωτήρων, σύγκριση των µέσων τιµών και των τυπικών 

αποκλίσεων έδειξε ότι υπήρξε σηµαντική µείωση στις τιµές των τάσεων υπερπήδησης 

για τους µονωτήρες που επιµολύνθηκαν τεχνητά στο εργαστήριο (#4-6) σε σχέση µε 

όµοιους µονωτήρες που κρατήθηκαν καθαροί (#1-3). Θεωρώντας τις µέσες τιµές η 

µείωση είναι περίπου 33%. Οι µετρήσεις για το δεύτερο σύνολο µονωτήρων (Β1-Β3) που 

µολύνθηκαν κατά τη λειτουργία τους αποκάλυψαν ότι οι τιµές για την τάση 

υπερπήδησής τους ήταν ισοδύναµες µε εκείνες των µονωτήρων που µολύνθηκαν τεχνητά 
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στο εργαστήριο. ∆εν υπήρχαν καθαροί µονωτήρες όµοιοι µε αυτούς της δεύτερης 

κατηγορίας και γι’ αυτό ως αναφορά για τη σύγκριση χρησιµοποιήθηκαν οι καθαροί 

µονωτήρες #1-3 της πρώτης κατηγορίας που είχαν παρόµοια γεωµετρικά 

χαρακτηριστικά. 

Παρότι οι µονωτήρες Β1-Β3 ήταν καλυµµένοι από µύκητες σε ποσοστό 60-80% της 

επιφάνειάς τους, ενώ οι µονωτήρες #4-6 µόλις σε ποσοστό 15-20% τα αποτελέσµατα 

ήταν παρόµοια. Μια πιθανή εξήγηση γι’ αυτήν την παρόµοια συµπεριφορά είναι ότι και 

στις δύο περιπτώσεις τα υλικά είχαν γίνει πλέον υδρόφιλα. Οι τιµές για τις τάσεις 

υπερπήδησης των παραπάνω µονωτήρων, όπως προέκυψαν απ’ τις δοκιµές 

παρουσιάζονται στον Πίνακα 2.2 

Πίνακας 2. 2: Μέσες τιµές για την τάση διάσπασης των µονωτήρων ανάρτησης 

 Καθαροί µονωτήρες Τεχνητά µολυσµένοι 
Μολυσµένοι κατά τη 

λειτουργία τους 

Μονωτήρας #1 #2 #3 #4 #5 #6 Β1 Β2 Β3 

Μέση Τάση 

Υπερπήδησης 

(kV) 

114,6 119,2 118,4 78,6 79 79,2 77,8 80,6 77,4 

Τυπική 

απόκλιση 

(kV) 

6,3 7,2 10,4 1,7 3,5 1,8 6,1 4,6 4,2 

 

Η επίδραση της βιολογικής µόλυνσης στις κρίσιµες τάσεις των µονωτικών περιβληµάτων 

(Η1-Η4) ήταν µικρότερη (βλ. Σχήµα 2.9). Η µείωση στην τιµή της κρίσιµης τάσης για 

τους µονωτήρες Η1 και Η2 πριν και µετά το πλύσιµο ήταν της τάξης του 11%, ενώ για 

τους µονωτήρες Η3 και Η4 ήταν µόλις 4,5%. Η αβεβαιότητα για την εκτίµηση αυτή είναι 

βέβαια αυξηµένη, εξαιτίας των µεγάλων στατιστικών διακυµάνσεων. 
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Σχήµα 2. 9: Μέση τάση διάσπασης (Flashover Voltage, FOV) για τα µονωτικά περιβλήµατα πριν και 
µετά τον καθαρισµό (95% διαστήµατα εµπιστοσύνης) 

 

2.4.4 Φασµατοσκοπία φθορισµού 

Το φαινόµενο του φθορισµού προέρχεται από την αυθόρµητη εκποµπή φωτός όταν ένα 

άτοµο ή µόριο χαλαρώνει και µεταπίπτει από ένα επίπεδο υψηλής ενέργειας σε ένα 

χαµηλότερης ενέργειας επίπεδο, ή στη βασική κατάσταση. Αν το µόριο έχει διεγερθεί µε 

τη χρήση ακτίνων ή παλµών λέιζερ, τότε λέµε ότι ο προκύπτων φθορισµός προκλήθηκε 

από λέιζερ (laser-induced fluorescence, LIF). Στη φασµατοσκοπία LIF το εκπεµπόµενο 

φως θα έχει εν µέρει το ίδιο µήκος κύµατος µε τη διεγείρουσα ακτινοβολία, αλλά θα έχει 

και φωτόνια µε µεγαλύτερο µήκος κύµατος. Με αυτόν τον τρόπο, το φάσµα του 

εκπεµπόµενου φωτός εξαρτάται σηµαντικά από τα χαρακτηριστικά της επιφάνειας του 

υλικού το οποίο διεγείρουµε και είναι στην ουσία ένα αποτύπωµα της κατάστασης αυτής. 

Σ’ αυτήν την έρευνα [7] χρησιµοποιήθηκε για τη διέγερση ένα σύστηµα που σχεδιάστηκε 

στο Lund Insitute for Environmental Monitoring. Το λέιζερ που χρησιµοποιήθηκε ήταν 

Nd:YAG. Με το σύστηµα αυτό απελευθερώνονται παλµοί φωτός µικρής διάρκειας (4-

5ns) και µήκους κύµατος 355nm µε ρυθµό επανάληψης 20Hz. Μπορεί να στηθεί και σε 

φορτηγό για εξ αποστάσεως µετρήσεις. Μέσω ενός κάθετα τοποθετηµένου τηλεσκοπίου 

η ακτίνα του λέιζερ επεκτείνεται σε µια διάµετρο 3cm προτού κατευθυνθεί προς τον 
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αποµακρυσµένο στόχο µε τη βοήθεια ενός πτυσσόµενου κατόπτρου κατευθυνόµενου από 

υπολογιστή. Ένα µέρος από το φως που εκπέµπει ο φθορισµός επιστρέφει στο ίδιο 

κάτοπτρο, συλλέγεται από ένα άλλο τηλεσκόπιο και οδηγείται σε έναν αναλυτή πολλών 

καναλιών (multi-channel analyser) µέσω µιας οπτικής ίνας. Στη συνέχεια το φάσµα 

αποθηκεύεται σε έναν υπολογιστή. Στο συγκεκριµένο πείραµα η απόσταση µεταξύ του 

φορτηγού (που µετέφερε το σύστηµα διέγερσης) και των µονωτήρων ήταν περίπου 60 

µέτρα. 

Ένα τυπικό φάσµα που συλλέχθηκε από τµήµα µονωτικού περιβλήµατος καλυµµένου 

από παχύ στρώµα βιολογικής µόλυνσης (χλωροφύκη) φαίνεται στο Σχήµα 2.10. 

 

Σχήµα 2.10: Τυπικά φάσµατα για καθαρή επιφάνεια (αριστερά) και για περιοχή αποικισµένη µε 
φύκη του µονωτήρα Η3 (δεξιά) 

Σ’ αυτό υπάρχει µια έντονη κορυφή στα 680-690nm, που αντιστοιχεί στο φθορισµό της 

χλωροφύλλης. Αντίθετα, για τα τµήµατα του µονωτήρα που δεν καλύπτονταν από φύκη, 

ο φθορισµός ήταν χαµηλός και µειούµενος για µήκη κύµατος άνω των 600nm. 

Τα φάσµατα LIF για τους µονωτήρες που είχαν τεχνητά µολυνθεί στο εργαστήριο µε 

µύκητες ήταν πιο δύσκολο να εξηγηθούν, για πολλούς λόγους. Πρώτον, διότι οι µύκητες 

σε αντίθεση µε τα φύκη δεν φωτοσυνθέτουν και συνεπώς δεν εντοπίζεται χλωροφύλλη. 

∆εύτερον, γιατί οι µύκητες ήταν λίγο ως πολύ οµοιόµορφα κατανεµηµένοι στην 

επιφάνεια του µονωτήρα µε τη µορφή µικρών και µεµονωµένων κηλίδων. Καθώς η 

ανάλυση αυτών των µετρήσεων ήταν της τάξης των 2-3cm, τα φάσµατα δεν ήταν ούτε 

από περιοχές εντελώς καθαρές, ούτε από περιοχές εντελώς καλυµµένες µε µύκητες. 

Εντούτοις, σύγκριση τυπικών φασµάτων από καθαρούς µονωτήρες αναφοράς και 
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φασµάτων από µονωτήρες µε ανάπτυξη µυκήτων έδειξαν ότι η ένταση φθορισµού ήταν 

χαµηλότερη για τους µολυσµένους µονωτήρες (βλ. Σχήµα 2.11). Επίσης, αν τα πλάτη 

κανονικοποιούνταν, παρατηρούνταν ελαφρώς εντονότερος φθορισµός των µολυσµένων 

µονωτήρων για µήκη κύµατος 520-600nm. 

 

Σχήµα 2.11: Αριστερά: φάσµατα από καθαρούς µονωτήρες αναφοράς και από µονωτήρες που 
µολύνθηκαν στο εργαστήριο. ∆εξιά: φάσµατα από µολυσµένες και καθαρές περιοχές µονωτήρων που 
µολύνθηκαν κατά τη λειτουργία τους. 

Οι µετρήσεις που έγιναν για τους µονωτήρες που µολύνθηκαν κατά τη λειτουργία τους 

έδειξαν ότι, όπως και γι’ αυτούς που είχαν µολυνθεί στο εργαστήριο, η ένταση 

φθορισµού στις προσβεβληµένες περιοχές ήταν πολύ µικρότερη απ’ ότι στις καθαρές. 

Επίσης, οι µολυσµένες περιοχές εµφάνιζαν υψηλό φθορισµό στα 685nm περίπου. 

Ένα από τα πλεονεκτήµατα αυτού του συστήµατος είναι ότι µπορεί να προγραµµατιστεί 

για να κάνει µετρήσεις αυτόµατα. Στην περίπτωση αυτή το σύστηµα ρυθµίζεται να 

σαρώνει ένα µεγάλο µέρος του υπό εξέταση µονωτήρα, δίνοντας έτσι ένα µεγάλο σύνολο 

φασµάτων. Στη συνέχεια τα δεδοµένα µπορούν να παρουσιαστούν σαν χρωµατισµένες 

εικόνες, η κάθε µία απ’ τις οποίες θα δείχνει την ένταση του φθορισµού εντός 

συγκεκριµένου εύρους µηκών κύµατος. Το αποτέλεσµα µιας τέτοιας σάρωσης που έγινε 

σε µονωτικό περίβληµα µε χλωροφύκη παρουσιάζεται στο Σχήµα 2.12. 
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Σχήµα 2.12: Φωτογραφία µονωτικού καλύµµατος µε φύκη (αριστερά), µέση ένταση φθορισµού για 

400-800nm (κέντρο) και για 670-700nm (δεξιά) 

Στη µεσαία εικόνα, που απεικονίζει τη µέση συνολική ένταση φθορισµού, µπορεί κανείς 

να παρατηρήσει ότι η ξύλινη κατασκευή υποστήριξης είχε τον εντονότερο φθορισµό απ’ 

όλα τα υλικά που σαρώθηκαν (κίτρινο χρώµα). Σχετικά καθαρά φαίνονται και οι 

µολυσµένες άκρες του µονωτήρα (ανοιχτό µπλε). Ωστόσο, αναλύοντας την κορυφή για 

το φθορισµό της χλωροφύλλης µόνο, δηλαδή από 670-700nm, οι προσβεβληµένες 

περιοχές φαίνονται ακόµη πιο καθαρά (δεξιά εικόνα). 

 

2.5 Μετασχηµατισµός Κύµατος (Wavelet Transformation) για την πρόβλεψη 

αστοχιών στους σύνθετους µονωτήρες 

Με την εισαγωγή των σύνθετων (µη κεραµικών) µονωτήρων σε εφαρµογές υψηλών 

τάσεων, υπήρξε έντονο ενδιαφέρον για την ανάπτυξη µεθόδων παρακολούθησης που θα 

µπορούσαν να προβλέπουν έγκαιρα επικείµενες αστοχίες. Με αυτόν το σκοπό 

αναπτύχθηκαν ραγδαία πολλές µέθοδοι για την εκτίµηση των πολυµερών υλικών που 

χρησιµοποιούνταν στα καλύµµατα των σύνθετων µονωτήρων. Η εισαγωγή των ΗΥ στις 

αρχές της δεκαετίας του ’80 επέτρεψε την καταγραφή του ρεύµατος διαρροής σε 

πραγµατικό χρόνο, τουλάχιστον στο εργαστήριο. ∆υστυχώς δεν έγινε εφικτό να 

χρησιµοποιηθεί η παράµετρος αυτή µε αξιοπιστία για την πρόβλεψη αστοχιών ή ακόµα 

και για την κατάταξη της ηλεκτρικής απόδοσης διαφορετικών εναλλακτικών υλικών. Με 

το πέρασµα των χρόνων, αφιερώθηκε πολλή έρευνα για να µπορέσει αυτό να ξεπεραστεί 

– αλλά µε µικρή ουσιαστικά µεταβολή του αποτελέσµατος. Αυτό µπορεί να οφείλεται 

στο γεγονός ότι η αστοχία των υλικών είναι στην πραγµατικότητα ένα ιδιαίτερα 
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περίπλοκο φαινόµενο που εξαρτάται από πολλούς ξεχωριστούς παράγοντες. Οι Rave 

Gorur και Sreeram Venkataraman [8] περιγράφουν την τεχνική της επεξεργασίας 

σηµάτων µε το Μετασχηµατισµό Wavelet ως πρακτική και αξιόπιστη µέθοδο για την 

παρακολούθηση των σύνθετων µονωτήρων. 

Η φθορά των πολυµερών υλικών που χρησιµοποιούνται ως περιβλήµατα στους 

σύνθετους µονωτήρες κάτω από συνθήκες ρύπανσης είναι γενικά αποτέλεσµα των ξηρών 

ζωνών που προκαλούνται από το ρεύµα διαρροής. Το µέγεθος και η µορφή του ρεύµατος 

διαρροής δεν είναι σταθερά, αλλά καθορίζονται από το πόσο βρεγµένο είναι το υλικό και 

από το ρυθµό εξάτµισης λόγω της θέρµανσης που προκαλεί το ρεύµα. 

Ο Μετασχηµατισµός Fourier (Fourier Transformation, FT) είναι µια πολύ γνωστή 

µέθοδος για την ανάλυση µη ηµιτονοειδών σηµάτων που επιτρέπει, για ένα δεδοµένο 

χρονικό ‘παράθυρο’ να αποκτηθούν οι συνιστώσες του σήµατος στο πεδίο της 

συχνότητας. Ωστόσο, ο Μετασχηµατισµός Fourier δεν υποδεικνύει το χρόνο εµφάνισης 

των συνιστωσών συχνότητας σ’ αυτό το ‘παράθυρο’. 

Μια βελτιωµένη παραλλαγή του συµβατικού Μετασχηµατισµού Fourier είναι ο 

Σύντοµος Μετασχηµατισµός Fourier (Short Term FT, STFT), στον οποίο το χρονικό 

‘παράθυρο’ συµπιέζεται. Για το σκοπό αυτό επιλέγεται µια συνάρτηση ‘παραθύρου’ 

(window function) w. 

∆υστυχώς, το πρόβληµα µε τον STFT είναι ότι, αν το ‘παράθυρο’ είναι πολύ στενό, 

επιτυγχάνεται καλή ανάλυση στο πεδίο του χρόνου, αλλά ανεπαρκής ανάλυση στο πεδίο 

της συχνότητας. Αντίθετα, µε ένα µεγάλο ‘παράθυρο’, επιτυγχάνεται καλή ανάλυση 

συχνότητας, αλλά όχι χρόνου. Μια εναλλακτική προσέγγιση για να επιλυθεί το 

πρόβληµα της ανάλυσης που βασίζεται στο µέγεθος του ‘παραθύρου’, είναι ο 

Μετασχηµατισµός Κύµατος (Wavelet Transformation, WT). 

Ο όρος κύµατος αναφέρεται σε ένα µικρό, τοπικά περιορισµένο κύµα που ενεργεί για ένα 

µικρό χρονικό διάστηµα. Σε ένα Μετασχηµατισµό Κύµατος, τόσο η πληροφορία για το 

χρόνο, όσο και για τη συχνότητα του σήµατος αποκτώνται ταυτόχρονα. 

Τα δεδοµένα αυτά µπορούν στη συνέχεια να σχεδιαστούν σε ένα τρισδιάστατο γράφηµα, 

οι άξονες του οποίου θα είναι ο χρόνος, η συχνότητα και το πλάτος. Το ‘παράθυρο’ έχει 

την ιδιότητα να προσαρµόζεται µε βάση το σήµα εισόδου. Ένα µητρικό κύµα (µια 
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µαθηµατική συνάρτηση) επιλέγεται και µε βάση αυτήν ολόκληρο το σήµα περιγράφεται 

µε µια πεπερασµένη σειρά συντελεστών. 

Οι µετασχηµατισµοί κύµατος έχουν χρησιµοποιηθεί σε πολυάριθµες εφαρµογές όπως η 

προστασία συστηµάτων ισχύος, η εύρεση των σηµείων σφαλµάτων και η µελέτη των 

µερικών εκκενώσεων. 

Συγκεκριµένα στη µελέτη αυτή [8] εκτελέστηκαν δοκιµές σε δύο τύπους υλικών, κατά 

τις οποίες γινόταν παρακολούθηση και καταγραφή του ρεύµατος διαρροής από σύστηµα 

συλλογής δεδοµένων και ταυτόχρονη εύρεση του Μετασχηµατισµού Wavelet του 

ρεύµατος. Στο παρακάτω σχήµα δίνεται το µπλοκ διάγραµµα του προγράµµατος που 

χρησιµοποιήθηκε. 

ΕΝΑΡΞΗ

Συλλογήτου ρεύµατος διαρροής από
διαφορετικά δοκίµια που εξετάζονται

Υπολογισµόςτου διακριτού
µετασχηµατισµού κύµατος Daubechie

Υπολογισµός των κορυφών για το
µετασχηµατισµό και για το ρεύµα

διαρροής

Υπολογισµός των κορυφών για το
µετασχηµατισµό και για το ρεύµα

διαρροής

Αποθήκευση των µέγιστων τιµών σαν
ξεχωριστά αρχεία

Ολοκληρώθηκαν οι
επαναλήψεις;

ΤΕΛΟΣ

ΝΑΙ

ΟΧΙ

 

Σχήµα 2.13: Μπλοκ ∆ιάγραµµα του προγράµµατος 
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Βρέθηκε ότι µε το Μετασχηµατισµό Wavelet οι αστοχίες στα υλικά εντοπίζονταν µε 

µεγαλύτερη ευαισθησία απ’ ότι µε τις πραγµατικές τιµές του ρεύµατος διαρροής. 

Γενικά, οι συντελεστές Wavelet είναι ιδιαίτερα ευαίσθητοι σε µεταβολές του σήµατος. 

Συνεπώς είναι αρκετά πιθανό ένα σύστηµα που ενσωµατώνει τη µεταβολή στα πλάτη 

των συντελεστών του µετασχηµατισµού να είναι ιδιαίτερα αποτελεσµατικό στην 

πρόβλεψη επικείµενων αστοχιών σε τέτοιου είδους υλικά. 

Ένα τέτοιο σύστηµα θα µπορούσε να συµπεριληφθεί σε περιοχές δοκιµών ή ακόµα για 

έλεγχο µονωτήρων κατά τη λειτουργία τους, όταν δεν υπάρχει άλλη προειδοποίηση, 

ώστε να λαµβάνονται διορθωτικές δράσεις πριν συµβεί κάποια αστοχία. 

 

2.6 Τεχνητά Νευρωνικά ∆ίκτυα για τον έλεγχο των µονωτήρων 

Ένα µεγάλο πεδίο στις εφαρµογές των Τεχνητών Νευρωνικών ∆ικτύων (ΤΝ∆) είναι η 

εκτίµηση συναρτήσεων, διότι οι χρήσιµες ιδιότητες των ΤΝ∆ όπως είναι η 

προσαρµοστικότητα και η µη γραµµικότητα ταιριάζουν σε εργασίες εκτίµησης 

συναρτήσεων, όπου η εξίσωση που περιγράφει τη συνάρτηση είναι άγνωστη. Πολλές 

µελέτες έχουν γίνει για τον προσδιορισµό των παραµέτρων των ΤΝ∆ που δίνουν τα 

καλύτερα αποτελέσµατα. Έγιναν επίσης µελέτες για να καθοριστεί η επίδραση της 

παρουσίας ανεπαρκών δεδοµένων του συνόλου εκπαίδευσης στην ακρίβεια του 

µοντέλου. Στον τοµέα των συστηµάτων ενέργειας, τα ΤΝ∆ έχουν χρησιµοποιηθεί για 

ακριβή πρόβλεψη φορτίου, εκτίµηση ασφάλειας, έλεγχο πυκνωτών κ.ά. 

Παρακάτω παρουσιάζονται αποτελέσµατα εργασιών µε θέµα την εφαρµογή των ΤΝ∆ 

στις υψηλές τάσεις και συγκεκριµένα στους µονωτήρες. 

 

2.6.1 Τεχνητό Νευρωνικό ∆ίκτυο για την εκτίµηση του επιπέδου ρύπανσης σε 

µονωτήρες υψηλών τάσεων. 

Η έρευνα αυτή [9] κατευθύνεται στη µελέτη της συµπεριφοράς των µονωτήρων κάτω 

από θαλάσσια ρύπανση. Οι επιδράσεις των διαφόρων µετεωρολογικών παραγόντων στο 

επίπεδο της ρύπανσης  έχουν µελετηθεί εκτενώς. Γίνεται µια προσπάθεια να εκτιµηθεί η 

σοβαρότητα της ρύπανσης κάτω από διάφορες καιρικές συνθήκες µε τη χρήση Τεχνητών 

Νευρωνικών ∆ικτύων. Ένα ΤΝ∆ µπορεί να µοντελοποιήσει µια συνάρτηση ακόµα κι αν 

η εξίσωση που την περιγράφει είναι άγνωστη. Το µόνο προαπαιτούµενο είναι ένα 
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αντιπροσωπευτικό δείγµα για τη συµπεριφορά της συνάρτησης, το οποίο προέρχεται από 

πειραµατικά δεδοµένα κι όχι από θεωρητική κατανόηση. 

Οι Ahmad S. Ahmad et al. ανέπτυξαν ένα ΤΝ∆ για την εκτίµηση συναρτήσεων και το 

χρησιµοποίησαν για την ακριβή µοντελοποίηση της σχέση µεταξύ του ESDD (Equivalent 

Salt Deposit Density) και της θερµοκρασίας (Τ), της υγρασίας (Η), της πίεσης (P), της 

βροχόπτωσης (R) και της ταχύτητας του ανέµου (WV). Η προσέγγιση που 

χρησιµοποιήθηκε για τη µεταφορά του επιπέδου ρύπανσης στην περιοχή των δοκιµών 

καλείται ESDD (Ισοδύναµη πυκνότητα εναπόθεσης άλατος) και µετριέται σε mg/cm2 

NaCl. Το ESDD είναι η ισοδύναµη ποσότητα NaCl που θα επέφερε την ίδια αγωγιµότητα 

σε πλήρη διάλυση. Αν η τιµή του ESDD είναι ίση ή µεγαλύτερη από 0,03 mg/cm2 οι 

µονωτήρες θα πρέπει να πλυθούν. Στόχος της προσπάθειας αυτής ήταν η γνώση για τη 

συµπεριφορά και το επίπεδο της ρύπανσης, η οποία θα µπορούσε να βοηθήσει στην 

καθιέρωση µιας πολιτικής συντήρησης των µονωτήρων, αφού θα ήταν γνωστοί τόσο οι 

κρίσιµοι µήνες όσο και οι περίοδοι έκθεσης κατά τη διάρκεια του χρόνου. 

2.6.1.1 Μεθοδολογία που χρησιµοποιήθηκε 

Το νευρωνικό δίκτυο που χρησιµοποιήθηκε σ’ αυτήν τη µελέτη ήταν ένα 

πολυστρωµατικό δίκτυο εµπρόσθιας τροφοδότησης που χρησιµοποιούσε την τεχνική της 

προς τα πίσω διάδοσης του σφάλµατος, προκειµένου να µοντελοποιήσει τη συνάρτηση 

( )ESDD f T, H, R,P, WV= , όπου το ESDD είναι η εξαρτηµένη µεταβλητή και οι 

µετεωρολογικοί παράγοντες είναι οι ανεξάρτητες µεταβλητές. Το νευρωνικό δίκτυο 

εκπαιδεύτηκε µε τη βοήθεια δεδοµένων από µετρήσεις και η εκπαιδευτική ακρίβεια 

καθορίστηκε από το µέσο τετραγωνικό σφάλµα (RMSE). 

2.6.1.2 Λεπτοµέρειες για τον αλγόριθµο 

Ο αλγόριθµος αυτός για το Τεχνητό Νευρωνικό ∆ίκτυο έχει χρησιµοποιηθεί επιτυχώς σε 

πολλές εφαρµογές. Είναι χρήσιµος γιατί λειτουργεί ως µοντέλο για ένα πραγµατικό 

σύστηµα ή συνάρτηση και η µελέτη για την πρόβλεψη ή τον έλεγχο του συστήµατος 

γίνεται µε βάση το µοντέλο αυτό. Σε ένα Τεχνητό Νευρωνικό ∆ίκτυο, οι νευρώνες 

µπορούν να ανήκουν σε κάποιο απ’ τα εξής τρία επίπεδα (ή στρώµατα): το επίπεδο 

εισόδου, το επίπεδο εξόδου και τα ενδιάµεσα (κρυµµένα) επίπεδα (hidden layers). Τα 

σήµατα σε ένα ΤΝ∆ εµπρόσθιας τροφοδότησης διαδίδονται από το επίπεδο εισόδου στο 

επίπεδο εξόδου µέσω των κρυµµένων επιπέδων. Κάθε νευρώνας του κρυµµένου 
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επιπέδου δέχεται ένα σήµα από όλες τις εισόδους µέσω των νευρώνων στο κρυµµένο 

επίπεδο µέσω συνδέσεων µε µεταβλητά βάρη µε αυτούς. Το ΤΝ∆ µπορεί να αναγνωρίσει 

τα διανύσµατα εισόδου εφόσον τα βάρη σύνδεσης προσαρµοστούν κατάλληλα µε µια 

διαδικασία µάθησης. Ο αλγόριθµος ανάστροφης διάδοσης σφάλµατος που είναι µια 

γενίκευση του κανόνα διόρθωσης σφάλµατος Widrow-Hoff είναι η πιο γνωστή µέθοδος 

για την εκπαίδευση ΤΝ∆ και έχει εφαρµοστεί και σ’ αυτήν τη µελέτη [9]. Σε επόµενο 

κεφάλαιο θα δούµε αναλυτικότερα τον αλγόριθµο αυτό. 

2.6.1.3 Περιγραφή του προβλήµατος 

Το προτεινόµενο µοντέλο πραγµατοποιήθηκε µε τη βοήθεια δεδοµένων που 

αποκτήθηκαν έπειτα από µετρήσεις στο σταθµό παραγωγής Sultan Ismail Power Station. 

Οι µετεωρολογικές παράµετροι από τις οποίες εξαρτάται το ESDD είναι: η Θερµοκρασία 

(σε οC), η Υγρασία (%), η Πίεση του αέρα (σε mbar), η Βροχόπτωση (σε mm2) και η 

Ταχύτητα του ανέµου (σε m/s). Από τις 60 σειρές µετρήσεων που συλλέχθηκαν οι 46 

σειρές προτύπων εισόδου-εξόδου χρησιµοποιήθηκαν για την εκπαίδευση και οι 

υπόλοιπες 14 για τον έλεγχο του ΤΝ∆. 

 

2.6.2 Εκτίµηση του χρόνου έως την υπερπήδηση σε µονωτήρες που βρίσκονται σε 

συνθήκες ρύπανσης µε χρήση ΤΝ∆. 

Το άρθρο των Ghosh et al. [10] αναφέρεται στη χρήση ενός ΤΝ∆ για την εκτίµηση της 

συνάρτησης pt f (V,L,R )= , όπου t είναι ο χρόνος µέχρι να συµβεί υπερπήδηση σε ένα 

ρυπασµένο µονωτήρα, V η εφαρµοζόµενη τάση, L το µήκος του µονωτήρα και Rp η 

αντίσταση ανά µονάδα µήκους του µονωτήρα. τα προαπαιτούµενα δεδοµένα για την 

εκπαίδευση πάρθηκαν από πειραµατικές εργασίες που διενεργήθηκαν σε µοντέλο 

επίπεδης πλάκας για µονωτήρα µε ρύπανση. Βρέθηκε ότι, όταν η εκπαίδευση 

ολοκληρώθηκε, το ΤΝ∆ ήταν ικανό να εκτιµήσει τη συνάρτηση ( )pt f V,L,R=  πολύ 

ικανοποιητικά και αποτελεσµατικά ακόµα κι όταν τα ανεπαρκή δεδοµένα 

συµπεριλαµβάνονταν στο σύνολο εκπαίδευσης. 

Όπως αναφέρθηκε και στο προηγούµενο κεφάλαιο, σε συνθήκες έντονης ατµοσφαιρικής 

ρύπανσης, ένα στρώµα ηλεκτρολυτικές ουσίες επικάθεται σταδιακά στην επιφάνεια του 

µονωτήρα και όταν προστεθεί υγρασία από οµίχλη ή βροχή σχηµατίζεται ένα αγώγιµο 

στρώµα, στο οποίο ρέει το ρεύµα διαρροής. Σοβαρή επιφανειακή ρύπανση και 
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ανοµοιογενής κατανοµή του δυναµικού κατά µήκος της επιφάνειας του µονωτήρα 

προκαλούν την εµφάνιση φωτεινών εκκενώσεων (glow discharges) ή ασταθών τόξων. 

Μια εκκένωση είναι ικανή να γεφυρώσει εντελώς το µήκος L του µονωτήρα, όταν η 

εφαρµοζόµενη τάση είναι πάνω από µια κρίσιµη τιµή Vc. Για µια τέτοια τάση, οι 

εκκενώσεις ή τα ασταθή τόξα επιµηκύνονται µέσω διαδοχικών δενδροειδών 

σχηµατισµών (root formation) πάνω στην επιφάνεια του βρώµικου µονωτήρα. Η 

ανάπτυξη αυτή συνεχίζεται µέχρι τα ασταθή τόξα να φτάσουν την κρίσιµη απόσταση Xc 

και είναι το Xc απ’ όπου γίνεται η τελική υπερπήδηση για την επίτευξη της γεφύρωσης. 

Ωστόσο, η επιµήκυνση των τόξων κατά τη φάση που περιγράφηκε εξαρτάται από την 

ταχύτητα διάδοσης του τόξου. Η ταχύτητα του τόξου πάνω σε επιφάνεια µε ρύπους δεν 

είναι µια σταθερή παράµετρος και εξαρτάται από διάφορου παράγοντες, όπως είναι η 

αντίσταση ανά µονάδα µήκους Rp, το µήκος L και η εφαρµοζόµενη ac τάση V. Συνεπώς 

η εξάρτηση του χρόνου t που µεσολαβεί µέχρι την υπερπήδηση από τα V, Rp και L είναι 

σηµαντική στη µελέτη της ανάπτυξης των εκκενώσεων. 

Στην εργασία αυτή [10] χρησιµοποιήθηκε το πολυεπίπεδο Ν∆ εµπρόσθιας 

τροφοδότησης. Τα δεδοµένα εισόδου-εξόδου κανονικοποιήθηκαν πριν την έναρξη της 

διαδικασίας εκπαίδευσης του ΤΝ∆ για την καλύτερη σύγκλιση και ακρίβεια της 

διαδικασίας εκµάθησης. Αρχικά χρησιµοποιήθηκε η τεχνική της προς τα πίσω διάδοσης 

του σφάλµατος µε σταθερό ρυθµό µάθησης και σταθερά ορµής και ένα κρυµµένο 

επίπεδο, προκειµένου να καθοριστούν τα βάρη σύνδεσης µεταξύ των νευρώνων. Στη 

συνέχεια δοκιµάστηκε ξανά η εκπαίδευση του ΤΝ∆ χρησιµοποιώντας αυτή τη φορά δύο 

κρυµµένα επίπεδα, ενώ µελετήθηκε και το αποτέλεσµα διαφορετικών ρυθµών µάθησης 

και σταθερών ορµής στη σύγκλιση της διαδικασίας εκπαίδευσης. 

Επιπλέον, δοκιµάστηκαν συνδυασµοί για των αριθµό των νευρώνων στα κρυµµένα 

επίπεδα για να βρεθεί ο καλύτερος. 

Βρέθηκε ότι η χρήση δύο κρυµµένων επιπέδων είχε καλύτερο αποτέλεσµα στη σύγκλιση 

απ’ ότι η χρήση ενός κρυµµένου επιπέδου µε τον ίδιο αριθµό κρυµµένων νευρώνων. 

Τέλος, για να επιταχυνθεί περισσότερο ο ρυθµός σύγκλισης της διαδικασίας µάθησης, 

παρουσιάστηκε ένας αλγόριθµος προσαρµοστικής µάθησης, στον οποίο τόσο ο ρυθµός 

µάθησης, όσο και η σταθερά ορµής προσαρµόζονται αυτόµατα κατά τη διαδικασία της 

µάθησης. 
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Απ’ τη στιγµή που εκπαιδεύτηκε, το ΤΝ∆ ήταν ικανό να προβλέπει το χρόνο µέχρι την 

υπερπήδηση, όταν του δίνονταν οι τιµές για τα V, Rp και L µε ένα µέσο απόλυτο σφάλµα 

της τάξης του 6% σε σχέση µε τα πειραµατικά δεδοµένα. 

 

2.6.3 Χρήση συσκευών ελέγχου ρύπανσης σε συνδυασµό µε ΤΝ∆ για την πρόβλεψη 

υπερπήδησης σε µονωτήρες 

Οι µονωτήρες των γραµµών µεταφοράς σε βιοµηχανικές ζώνες ρυπαίνονται από 

σωµατίδια στον αέρα, µε συνέπεια τη διάσπασή τους. Οι µονωτήρες µπορούν να 

καθαρίζονται περιστασιακά, αλλά αυτή είναι µια δαπανηρή εργασία. Οι Cline et al. [11] 

εκπαίδευσαν ένα νευρωνικό δίκτυο να ερµηνεύει τα δεδοµένα από δύο συσκευές ελέγχου 

ρύπανσης και να εκτιµά το αν επίκειται διάσπαση των µονωτήρων του υποσταθµού. Οι 

συσκευές ελέγχου είναι η UE-386 συσκευή υπερήχων και η CAT-ILD για την 

παρακολούθηση του ρεύµατος διαρροής, που συνδυάζεται µε µια τοπική ένδειξη της 

σχετικής υγρασίας. Τα δεδοµένα πάρθηκαν από τεστ που διεξήχθησαν στο Ινστιτούτο 

Έρευνας Ηλεκτρικής Ισχύος (Electric Power Research Institute). Οι προβλέψεις του 

νευρωνικού δικτύου επικυρώνονται µε ένα σύνολο πειραµάτων πάνω σε διασπάσεις. 

 

2.6.4 ΤΝ∆ για την ανάλυση επιφανειακών ρωγµών (surface tracking) σε συµπαγείς 

µονωτήρες 

Οι επιφανειακές ρωγµές στους µονωτήρες είναι ένας απ’ τους πιο σοβαρούς µηχανισµούς 

κατάρρευσης που σχετίζεται µε τη συµπεριφορά των πολυµερών υλικών µετά από 

µακρόχρονη λειτουργία. Στα παρακάτω σχήµατα φαίνονται τέτοιου είδους φθορές, όπως 

αυτές αποτυπώνονται στον οδηγό STRI [13]. 
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∆ιάφοροι τύποι διακοπτών µπορούν να ανιχνεύσουν σφάλµατα σε µια γραµµή 

µεταφοράς και να αποτρέψουν την ολική κατάρρευση του συστήµατος, αλλά σε ότι 

αφορά τους συµπαγείς µονωτήρες, λόγω των µη ιάσιµων χαρακτηριστικών τους, στις 

περισσότερες περιπτώσεις µετά την εµφάνιση και την ανάπτυξη τέτοιων ρωγµών είναι 

πολύ αργά για να “σωθεί” ένας µονωτήρας. 

Οι M. Ugur et al. [12] ασχολήθηκαν µε τη χρήση των ΤΝ∆ για την ανίχνευση ρωγµών σε 

αρχικά στάδια εµφάνισης, η µέθοδος όµως που περιγράφεται στην εργασία τους µπορεί 

να εφαρµοστεί και για την ανίχνευση άλλων επικίνδυνων παραγόντων, όπως οι µερικές 

εκκενώσεις, το ρεύµα διαρροής και οι σοβαρές βλάβες σε ένα µονωτήρα. 

Χρησιµοποιήθηκε ένα ΤΝ∆ που χρησιµοποιούσε τον κανόνα ανάστροφης διάδοσης 

σφάλµατος, το οποία αρχικά εκπαιδεύτηκε µε διαφορετικούς τύπους σηµάτων. Εξαιτίας 

του ότι οι είσοδοι στο ΤΝ∆ πρέπει να έχουν παρόµοιου τύπου, το σύστηµα χρησιµοποιεί 

το µετασχηµατισµό FFT (Fast Fourier Transform) του σήµατος εισόδου, το οποίο µπορεί 

να έχει κι άλλες συνιστώσες συχνότητας πέρα απ’ τη βασική, ανάλογα µε το είδος της 

επιφάνειας. (Λόγω της φύσης της µεθόδου ανάστροφης διάδοσης σφάλµατος, 

διακυµάνσεις στο πλάτος των σηµάτων εισόδου, ή στη χρονική στιγµή που αυτά 

ξεκινούν µπορούν να καταγραφούν σαν διαφορετικοί τύποι αν παρασταθούν απευθείας 

στο πεδίο του χρόνου. Το πρόβληµα αυτό λύνεται αν τα σήµατα παρασταθούν στο χώρο 

της συχνότητας µέσω του FFT). 

Το σύστηµα λειτουργεί σε πραγµατικό χρόνο, προειδοποιεί το χρήστη µε την πρώτη 

ένδειξη βλάβης στην επιφάνεια του µονωτήρα και µπορεί να προστατεύσει έτσι το 

µονωτήρα από περαιτέρω φθορά. Για τη συλλογή των δεδοµένων έγιναν πειράµατα µε 

βάση το πρότυπο IEC587 [12]. 

 

2.7 Σύνοψη 

Στο κεφάλαιο αυτό παρουσιάστηκαν καινούριες τεχνικές για τον ποιοτικό έλεγχο των 

µονωτήρων. Μία απ’ αυτές είναι και τα Τεχνητά Νευρωνικά ∆ίκτυα, για τα οποία θα 

γίνει εκτενής αναφορά στα επόµενα κεφάλαια. Συγκεκριµένα, στα επόµενα τρία 

κεφάλαια θα παρουσιαστεί η θεωρία των νευρωνικών δικτύων και στη συνέχεια θα 

αναπτυχθεί αλγόριθµος για την κατασκευή ΤΝ∆ για την εκτίµηση της κρίσιµης τάσης 

στους µονωτήρες. 
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                  Κεφάλαιο 3 
Υπολογιστική Νοηµοσύνη και Τεχνητά Νευρωνικά 

∆ίκτυα 
 

3.1 Υπολογιστική νοηµοσύνη: Ένας νέος κλάδος 

Τα τρία βασικά δοµικά πεδία της Υπολογιστικής Νοηµοσύνης (ΥΝ) είναι η «ασαφής» 

λογική, τα νευρωνικά δίκτυα και οι γενετικοί αλγόριθµοι. 

Τα ασαφή σύνολα και η ασαφής λογική (fuzzy sets-fuzzy logic) παρέχουν τα µέσα για τη 

σχεδίαση και υλοποίηση συστηµάτων τα οποία µπορούν να λειτουργούν και να βγάζουν 

συµπεράσµατα µε γλωσσικό τρόπο, µέσα σε συνθήκες αβεβαιότητας, όπως κάνουν οι 

εµπειρογνώµονες. Τα τεχνητά νευρωνικά δίκτυα (artificial neural networks) µιµούνται 

την κατανεµηµένη λειτουργία του ανθρώπινου εγκεφάλου και αποτελούνται από πολλά, 

απλά δοµικά στοιχεία τα οποία ονοµάζονται τεχνητοί νευρώνες, που ελέγχονται από 

προσαρµοζόµενες παραµέτρους και είναι ικανά να µαθαίνουν, να γενικεύουν και να 

αποκρίνονται µε “εξυπνάδα” σε νέα ερεθίσµατα. Τα νευρωνικά και ασαφή συστήµατα 

συγκαταλέγονται ανάµεσα στα πιο ευρύτατα χρησιµοποιούµενα εργαλεία της σύγχρονης 

Τεχνητής Νοηµοσύνης (ΤΝ) για τη µοντελοποίηση άγνωστων συστηµάτων µε µη 

γραµµική συµπεριφορά, χωρίς να χρειάζονται κάποιο µαθηµατικό µοντέλο αυτών. Η 

ασαφής λογική είναι καταλληλότερη όταν υπάρχει κάποια µορφή γνώσης για το 

σύστηµα, όπως π.χ. η γλωσσική πληροφορία που δίνει κάποιος εµπειρογνώµονας. Από το 

άλλο µέρος, τα ΤΝ∆ έχουν µοναδικές ικανότητες µάθησης και γενίκευσης οι οποίες 

επιτρέπουν στο χρήστη να κατασκευάζει µοντέλα µη γραµµικών συστηµάτων και να 

επιλύει πολύπλοκα προβλήµατα ταξινόµησης µε απλή χρήση δεδοµένων εισόδου-εξόδου 

και µόνο. Οι γενετικοί αλγόριθµοι (genetic algorithms) προσφέρουν ένα χρήσιµο και 

ενδιαφέρον σύνολο γενικών εργαλείων για την επίλυση προβληµάτων βελτιστοποίησης 

µέσω συστηµατικής τυχαίας αναζήτησης, ακολουθώντας τους µηχανισµούς της φυσικής 

γενετικής [14]. 
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Οι εφαρµογές της υπολογιστικής νοηµοσύνης εκτείνονται σε όλους τους τοµείς της 

ανθρώπινης δραστηριότητας. Γενικά, οι τεχνικές της υπολογιστικής νοηµοσύνης 

εφαρµόζονται σε συστήµατα και διαδικασίες, οι οποίες απαιτούν µία ή περισσότερες από 

τις παρακάτω λειτουργίες: 

• Προσέγγιση συναρτήσεων και απεικονίσεων 

• Μοντελοποίηση στατικών και δυναµικών συστηµάτων 

• Αναγνώριση και ταξινόµηση προτύπων και γενικά διαδικασιών 

• Αναγνώριση της δοµής και των παραµέτρων φυσικών και τεχνολογικών συστηµάτων 

• Εκτίµηση και πρόβλεψη χρονοσειρών και ανελίξεων 

• Βελτιστοποίηση διεργασιών και συστηµάτων 

• Επεξεργασία σηµάτων και δεδοµένων (1D, 2D) 

• Εντοπισµός και αναγνώριση βλαβών και ανωµαλιών 

• Επιλογή λύσεων και λήψη αποφάσεων 

• Ρύθµιση και έλεγχος βιοµηχανικών και µη βιοµηχανικών συστηµάτων 

Στο χώρο της αναγνώρισης προτύπων οι εφαρµογές της υπολογιστικής νοηµοσύνης 

περιλαµβάνουν µεταξύ άλλων τα εξής: 

9 Ταξινόµηση και αναγνώριση κειµένου 

9 Μάθηση χαοτικής ακολουθίας 

9 Επεξεργασία ψηφιακών εικόνων 

9 Αναγνώριση φωνής 

9 Αναγνώριση χειρόγραφων χαρακτήρων 

9 Συµπίεση εικόνας 

Στο χώρο του αυτόµατου ελέγχου η υπολογιστική νοηµοσύνη βρίσκει εφαρµογή στην 

επίλυση των ακόλουθων προβληµάτων: 

9 Αναγνώριση συστήµατος 

9 Μη γραµµικό φιλτράρισµα 

9 Μη γραµµική βελτιστοποίηση 

9 Έλεγχος µάθησης 

9 Βέλτιστος έλεγχος 

9 Προβλεπτικός έλεγχος 

9 Προσαρµοστικός έλεγχος 
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9 Έλεγχος εσωτερικού µοντέλου 

9 Μη γραµµικός έλεγχος 

Στο χώρο των επιχειρησιακών, διοικητικών και οικονοµικών συστηµάτων η 

υπολογιστική νοηµοσύνη συµβάλλει στην επίλυση προβληµάτων όπως: 

9 Προβλήµατα χρονοπρογραµµατισµού και σχεδίαση εργασιών 

9 Προβλήµατα επιλογής και οργάνωσης του προσωπικού επιχειρήσεων 

9 Προβλήµατα καθορισµού τιµολογιακών πολιτικών 

9 Προβλήµατα επιλογής τροφοδοτών και βελτιστοποίησης της παραγωγής 

βιοµηχανικών προϊόντων 

9 Προβλήµατα δικτύων διανοµής προϊόντων 

9 Προβλήµατα σχεδίασης συστηµάτων υποστήριξης αποφάσεων 

9 Προβλήµατα ανανέωσης εξοπλισµού / µοντερνοποίησης βιοµηχανικών 

συστηµάτων. 

Η ιστορία της Υπολογιστικής Νοηµοσύνης περιλαµβάνει από το ένα µέρος την ιστορία 

καθενός απ’ τους κλάδους που τη συγκροτούν (Ασαφής Λογική, Νευρωνικά ∆ίκτυα, 

Γενετικοί Αλγόριθµοι) και απ’ το άλλο την ιστορία της κοινής πορείας αυτών στο 

πλαίσιό της. 

 

3.1.1  Ασαφή Σύνολα και Ασαφής Λογική 

Η µαθηµατική θεµελίωση της ασαφούς λογικής βασίζεται στη θεωρία των ασαφών 

συνόλων (fuzzy set theory), η οποία µπορεί να θεωρηθεί σαν µια γενίκευση της κλασικής 

θεωρίας συνόλων. 

Απαραίτητη προϋπόθεση για την εκµάθηση των εφαρµογών και των αρχών που διέπουν 

την ασαφή λογική είναι η γνώση των αρχών των ασαφών συνόλων [15]. 

Η θεωρία ασαφών συνόλων θεµελιώθηκε στην παρούσα της µορφή από το µηχανικό 

αυτοµάτου ελέγχου Lofti Zadeh το 1965. Η ιδέα όµως της χρήσης ασαφών µαθηµατικών 

δοµών έχει χρησιµοποιηθεί από τον Poincaré το 19ο αιώνα, στο πλαίσιο της “οπτικής 

αντίληψης”. Εξάλλου, στις αρχές της δεκαετίας του ’70 αναπτύχθηκε η λεγόµενη ασαφής 

γεωµετρία από τον Zeeman, η οποία όµως είχε πολύ περιορισµένη διάδοση σε σχέση µε 

τη θεωρία του Zadeh. Η θεωρία του Zadeh βρήκε εφαρµογές στην τεχνολογία, στην 
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οργάνωση επιχειρήσεων, στην ψυχολογία, αλλά και σε περιοχές όπως η σηµειολογία 

(semiotics). 

Με τη θεωρία των ασαφών συνόλων και της ασαφούς λογικής βρίσκουµε χρήσιµες και 

αποδοτικές λύσεις σε δύσκολα πρακτικά προβλήµατα, για τα οποία δεν έχουµε ακριβείς 

µαθηµατικές περιγραφές και µοντέλα. Το γεγονός αυτής της αβεβαιότητας και 

ανακρίβειας διατυπώθηκε από τον Zadeh ως µια αρχή, την οποία ονόµασε “αρχή του 

ασυµβίβαστου”. Η αρχή του ασυµβίβαστου λέει ότι: 

«Καθώς η πολυπλοκότητα ενός συστήµατος αυξάνει, η ικανότητά µας να προβαίνουµε σε 

ακριβείς και σηµαντικές δηλώσεις για τη συµπεριφορά του µειώνεται, µέχρις ότου 

φτάσουµε σε ένα όριο (κατώφλι) πέρα από το οποίο ακρίβεια και σηµαντικότητα (ή 

σχετικότητα) καθίστανται σχεδόν αµοιβαίως αποκλειόµενα χαρακτηριστικά». 

Ο τρόπος αντιµετώπισης του ασυµβίβαστου αυτού µε τη θεωρία των ασαφών συνόλων 

είναι να παραστήσουµε τη συγκεχυµένη, αόριστη και µη ακριβή γνώση του ανθρώπου 

άµεσα, χωρίς τη µεσολάβηση κάποιας τεχνητής παράστασης, όπως είναι π.χ. ένας 

ακριβής µαθηµατικός τύπος. 

Μαθηµατικά, ο όρος ασάφεια (fuzziness) σηµαίνει πολλαπλότητα τιµών και πηγάζει από 

την αρχή αβεβαιότητας του Heisenberg [14]. Για παράδειγµα, έστω ένα σύνολο από 

καρέκλες σε ένα δωµάτιο. Στη θεωρία συνόλων, το σύνολο από καρέκλες µπορεί να 

προσδιοριστεί δείχνοντας κάθε αντικείµενο στο δωµάτιο και κάνοντας την ερώτηση 

“Είναι αυτό µια καρέκλα;”. Στην κλασική θεωρία συνόλων µας επιτρέπεται να 

χρησιµοποιήσουµε µόνο δυο απαντήσεις: Ναι  ή  Όχι. Αν κωδικοποιήσουµε το ναι µε "1" 

και το όχι µε "0", οι απαντήσεις µας θα βρίσκονται στο ζεύγος {0,1}. Εάν η απάντηση 

είναι "1" το στοιχείο ανήκει στο σύνολο, ενώ, αν η απάντηση είναι "0", δεν ανήκει. Στο 

τέλος, συλλέγουµε όλα τα αντικείµενα για τα οποία πήραµε την απάντηση "1" και 

βρίσκουµε το “σύνολο των καρεκλών σε ένα δωµάτιο”. Αν υποθέσουµε τώρα ότι γίνεται 

η ερώτηση “Ποια αντικείµενα σε ένα δωµάτιο µπορούν να χρησιµοποιηθούν σαν 

καρέκλα;”. Και πάλι δείχνοντας κάθε αντικείµενο γίνεται η ερώτηση "µπορεί αυτό να 

χρησιµοποιηθεί σαν καρέκλα;". Η απάντηση εδώ µπορεί επίσης, τεχνικά να περιοριστεί 

στο {0,1}. Ακόµα, το σύνολο από αντικείµενα σε ένα δωµάτιο τα οποία µπορούν να 

χρησιµοποιηθούν σαν καρέκλα µπορεί να περιλαµβάνει όχι µόνο καρέκλες αλλά επίσης 

τραπέζια, κουτιά, τµήµατα του πατώµατος κ.λ.π. δηλαδή είναι ένα σύνολο όχι 
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µονοσήµαντα ορισµένο. Όλα εξαρτώνται από το τι εννοούµε µε τη λέξη χρήση. Λέξεις 

σαν τη «χρήση» έχουν διαφορετικές χροιές νοήµατος και µπορούν να χρησιµοποιηθούν 

µε πολλούς διαφορετικούς τρόπους. Το νόηµα και η χρήση τους µπορεί να µεταβάλλεται 

από άνθρωπο σε άνθρωπο, ανά σκοπό και ανά περίπτωση. Αυτό εξαρτάται από τον 

ακριβή ορισµό µιας κατάστασης. Για το λόγο αυτό θεωρούµε ότι το "σύνολο των 

αντικειµένων τα οποία µπορούν να χρησιµοποιηθούν σαν καρέκλες", είναι ένα ασαφές 

σύνολο (fuzzy set), µε την έννοια ότι µπορεί να µην υπάρχουν συγκεκριµένα 

καθορισµένα κριτήρια για να αποφασίσουµε τη συµµετοχή ενός αντικειµένου στο 

σύνολο. Αντικείµενα όπως τραπέζια, κιβώτια, τµήµατα του πατώµατος, µπορούν να 

χρησιµοποιηθούν σαν καρέκλες σε ένα βαθµό.  

Θα πρέπει να σηµειωθεί ότι δεν υπάρχει τίποτα το ασαφές (fuzzy) σχετικά µε τα ίδια τα 

υλικά αντικείµενα: καρέκλες, κιβώτια και τραπέζια είναι πραγµατικά αντικείµενα. Η 

ασάφεια είναι ένα χαρακτηριστικό της αναπαράστασης τους σε ένα περιβάλλον 

συµβόλων και γενικά µια ιδιότητα των µοντέλων και της γλώσσας [15]. Σύµφωνα µε την 

κλασική θεωρία συνόλων υπάρχει µια µάλλον αυστηρή έννοια της συµµετοχής ενός 

αντικειµένου σε ένα σύνολο, δηλαδή ένα στοιχείο ή θα ανήκει ή δεν θα ανήκει σε ένα 

σύνολο. Στα ασαφή σύνολα περισσότεροι από δύο βαθµοί συµµέτοχης είναι επιτρεπτοί. 

Ο βαθµός συµµετοχής (membership function) ενός στοιχείου σε ένα σύνολο 

περιγράφεται µε έναν αριθµό µεταξύ του "0" και του "1", δηλαδή έναν αριθµό στο 

διάστηµα [0,1]. Υπάρχει µια γενίκευση του συνόλου τιµών από το ζεύγος αριθµών {0,1} 

σε όλους τους αριθµούς που υπάρχουν στο διάστηµα [0,1]. Επεκτείνοντας το σύνολο 

τιµών αλλάζει η φύση της χαρακτηριστικής συνάρτησης, που τώρα λέγεται συνάρτηση 

συµµετοχής (membership function). Τώρα πλέον δεν έχουµε “crisp sets”, αλλά έχουµε 

ασαφή σύνολα. Από τη στιγµή που το διάστηµα [0,1] περιέχει µία απειρία αριθµών, µία 

απειρία βαθµών συµµετοχής είναι δυνατή. 

Οι συναρτήσεις συµµετοχής µπορούν να αναπαραστήσουν την υποκειµενική ιδέα µιας 

αόριστης έκφρασης. Για παράδειγµα αντικείµενα σε ένα δωµάτιο που µπορούν να 

λειτουργήσουν σαν καρέκλες, επιθυµητή απόδοση, ελάχιστη βελτίωση, µεγάλη βελτίωση 

είναι αόριστες εκφράσεις οι οποίες µπορούν να παρασταθούν µε τη βοήθεια των 

συναρτήσεων συµµετοχής. Οι συναρτήσεις συµµετοχής µπορούν επίσης να 

υπολογιστούν µε βάση τα στατιστικά δεδοµένα. 
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Οι δύο πιο συχνά χρησιµοποιούµενοι τρόποι ορισµού των ασαφών συνόλων είναι οι 

εξής: 

1. Εάν το X είναι ένας χώρος αναφοράς (universe of discourse) και το x είναι ένα 

στοιχείο του Χ, τότε το ασαφές σύνολο Α που ορίζεται στον Χ µπορεί να παρασταθεί µε 

τη βοήθεια της παρακάτω σχέσης : 

( )( ){ } XxxxA A ∈= ,, µ  

όπου το µΑ(x) είναι ο βαθµός συµµετοχής του στοιχείου x στο ασαφές σύνολο Α. Κάθε 

ζευγάρι (x, µΑ(x)) είναι το ζεύγος στοιχείου, τιµής συνάρτησης συµµετοχής και 

ονοµάζεται “singleton”. Στα “crisp” σύνολα, ένα “singleton” είναι το στοιχείο x από µόνο 

του. Στα ασαφή σύνολα ένα “singleton” αποτελείται από το στοιχείο x και το βαθµό 

συµµετοχής του µΑ(x). 

2. Ένα singleton µπορεί επίσης να παρασταθεί σαν µΑ(x)/x, δηλαδή βάζοντας πρώτα 

τον βαθµό συµµετοχής στη συνέχεια το σύµβολο "/" και τέλος το στοιχείο x. Τα στοιχεία 

που έχουν βαθµό συµµετοχής µηδέν σε ένα ασαφές σύνολο µπορούν να παραληφθούν. Ο 

χώρος αναφοράς του ασαφούς συνόλου Α είναι το σύνολο των στοιχείων του τα οποία 

έχουν βαθµό συµµετοχής διαφορετικό από το µηδέν. Με βάση τα παραπάνω ένα ασαφές 

σύνολο µπορεί να θεωρηθεί σαν η ένωση όλων των  “singleton” µΑ(x)/x : 

 ( )∑
=

=
n

i
iiA xxA

1
/µ  (3.1) 

Το σύµβολο του αθροίσµατος στην παραπάνω σχέση παριστάνει την ένωση όλων των 

“singleton”. Η σχέση αυτή ισχύει στην περίπτωση που έχουµε ένα πεπερασµένο σύνολο 

αναφοράς για το Α, ενώ για συνεχή χώρο αναφοράς, η σχέση αυτή γράφεται: 

 ( )∫=
x

A xxA /µ  (3.2) 

Ο βαθµός συµµετοχής σε ένα ασαφές σύνολο µπορεί να είναι και αυτός ο ίδιος ένα 

ασαφές σύνολο [15]. 

 

3.1.2 Γενετικοί Αλγόριθµοι 

Στις δεκαετίες του ’50 και του ’60 διάφοροι επιστήµονες υπολογιστών µελέτησαν 

ανεξάρτητα ο ένας από τον άλλο εξελικτικά συστήµατα µε τη σκέψη ότι η “εξέλιξη” θα 

µπορούσε να χρησιµοποιηθεί ως ένα εργαλείο βελτιστοποίησης σε τεχνολογικά 
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προβλήµατα. Η ιδέα πίσω από τα συστήµατα αυτά ήταν η ανάπτυξη ενός πληθυσµού από 

υποψήφιες λύσεις σε ένα δεδοµένο πρόβληµα, χρησιµοποιώντας τελεστές εµπνεόµενους 

από τη φυσική γενετική µεταβολή και τη φυσική επιλογή [14]. Οι γενετικοί αλγόριθµοι 

εµφανίστηκαν για πρώτη φορά στα µέσα της δεκαετίας του 1970, όταν ο J. Holland 

δηµιούργησε ένα υπολογιστικό µοντέλο που µπορούσε να λύνει προβλήµατα 

βελτιστοποίησης. Σκοπός της έρευνας του Holland ήταν η ερµηνεία των 

προσαρµοστικών διαδικασιών των φυσικών συστηµάτων και ο σχεδιασµός συστηµάτων 

που έχουν ίδια χαρακτηριστικά µε τα φυσικά συστήµατα. 

Στην  περίπτωση των γενετικών αλγορίθµων, οι µεταβλητές αναπαριστώνται ως γονίδια 

σε ένα χρωµόσωµα. Οι γενετικοί αλγόριθµοι (ΓΑ) απεικονίζουν µία οµάδα υποψήφιων 

λύσεων (πληθυσµός) στην επιφάνεια ελέγχου (επιφάνεια ανίχνευσης της βέλτιστης 

λύσης). Με χρήση φυσικής επιλογής και τελεστών γενετικής, όπως µετάλλαξη και 

διασταύρωση γονιδίων, βρίσκονται τα χρωµοσώµατα µε την καλύτερη «καταλληλότητα» 

(fitness). Η φυσική επιλογή εγγυάται ότι τα χρωµοσώµατα µε την καλύτερη 

καταλληλότητα θα διαδίδονται στους µελλοντικούς πληθυσµούς. Χρησιµοποιώντας τον 

τελεστή διασταύρωσης γονιδίων, ο γενετικός αλγόριθµος συνδυάζει γονίδια από 

χρωµοσώµατα δύο γονέων και παράγει δύο νέα χρωµοσώµατα (απογόνους), τα οποία 

έχουν µεγάλη πιθανότητα να έχουν καλύτερη καταλληλότητα από τους γονείς τους. Η 

µετάλλαξη επιτρέπει να ελεγχθούν νέες περιοχές της επιφάνειας ελέγχου. Με αυτόν τον 

τρόπο η καταλληλότητα των χρωµοσωµάτων βελτιώνεται και µετά από πολλές γενιές θα 

δηµιουργήσουν χρωµοσώµατα που θα περιέχουν τις βέλτιστες τιµές των υπό µελέτη 

µεταβλητών (επίλυση του προβλήµατος βελτιστοποίησης) [16]. 

Οι λόγοι που καθιστούν συµφέρουσα τη χρήση γενετικών αλγορίθµων είναι ότι είναι 

υπολογιστικά απλοί και ισχυροί στην αναζήτηση της βέλτιστης λύσης (ελάχιστο ή 

µέγιστο). Επιπλέον, δεν περιορίζονται ουσιαστικά από υποθέσεις για το χώρο 

αναζήτησης – υποθέσεις σχετικά µε τη συνέχεια, την ύπαρξη παραγώγων και την ύπαρξη 

ενός µόνο µεγίστου. Λόγω της διαδικασίας της εξέλιξης δεν εγκλωβίζονται σε τοπικά 

ακρότατα, όπως συµβαίνει µε άλλες τεχνικές βελτιστοποίησης. Οι γενετικοί αλγόριθµοι 

διαφέρουν αρκετά σε σχέση µε τις υπόλοιπες τεχνικές, αφού αναπαριστούν τις 

παραµέτρους του προβλήµατος µε τη µορφή γονιδίων σε ένα χρωµόσωµα, όπως στη 

βιολογία. 
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Οι άλλες µέθοδοι βελτιστοποίησης (π.χ. µέθοδος σηµείου-σηµείου, στην οποία γίνεται 

µετακίνηση από ένα σηµείο στο χώρο απόφασης σε ένα άλλο χρησιµοποιώντας κάποιον 

κανόνα µετάβασης) οδηγούνται πολύ συχνά σε λανθασµένο υπολογισµό του µεγίστου 

στις περιπτώσεις περιοχών µε περισσότερα από ένα µέγιστα. Οι γενετικοί αλγόριθµοι, 

όµως, χρησιµοποιούν ταυτόχρονα µία ευρεία βάση δεδοµένων σηµείων ψάχνοντας πολλά 

ελάχιστα (ή µέγιστα ανάλογα µε το πρόβληµα) ταυτόχρονα, µε αποτέλεσµα να µειώνεται 

η πιθανότητα σφάλµατος.  

Σε αντίθεση µε τις υπόλοιπες µεθόδους, που χρησιµοποιούν αιτιοκρατικούς κανόνες 

µετάβασης, οι γενετικοί αλγόριθµοι χρησιµοποιούν πιθανοτικούς κανόνες µετάβασης για 

την καθοδήγηση της αναζήτησης. Συνήθεις τεχνικές αναζήτησης, όπως είναι η τεχνική 

της κλίσης, απαιτούν τη γνώση των παραγώγων. Οι γενετικοί αλγόριθµοι πλεονεκτούν 

στο ότι δεν χρειάζονται βοηθητική πληροφορία. ∆ηλαδή µπορούν να επιτύχουν 

αποδοτική αναζήτηση µε µοναδική απαίτηση τον υπολογισµό της τιµής της 

αντικειµενικής συνάρτησης που σχετίζεται µε τις ατοµικές συµβολοσειρές. 

Τελικά η χρήση των γενετικών αλγορίθµων παρουσιάζει τα παρακάτω πλεονεκτήµατα 

[16]: 

• ∆εν απαιτούν γνώση ή πληροφορία για την κλίση της επιφάνειας ελέγχου. 

• Πιθανές ασυνέχειες στην επιφάνεια ελέγχου έχουν µικρή επίδραση στη συνολική 

απόδοση της βελτιστοποίησης. 

• Συµπεριφέρονται πολύ καλά σε µεγάλης κλίµακας προβλήµατα βελτιστοποίησης. 

• Μπορούν να εφαρµοστούν σε µία ευρεία κλίµακα προβληµάτων βελτιστοποίησης. 

Όµως η χρήση των γενετικών αλγορίθµων παρουσιάζει και κάποια µειονεκτήµατα, όπως: 

• ∆εν καταφέρνουν πάντα να βρουν το ολικό ελάχιστο (ή µέγιστο ανάλογα µε το 

πρόβληµα). 

• Απαιτούν µεγάλο αριθµό υπολογισµών της συνάρτησης καταλληλότητας. 

• Η διαµόρφωση (configuration) των παραµέτρων τους δεν είναι άµεση και απαιτεί 

δοκιµαστικές προσπάθειες. 

 

3.1.2.1 Λειτουργία Γενετικών Αλγορίθµων 

Ο πυρήνας του γενετικού αλγορίθµου αποτελείται από πέντε σηµαντικά βήµατα: 
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(α) Αρχικοποίηση (Initialization): Ο αρχικός πληθυσµός των χρωµοσωµάτων 

δηµιουργείται είτε τυχαία, είτε διαταράσσοντας ένα χρωµόσωµα εισόδου. Ο τρόπος µε 

τον οποίο γίνεται η αρχικοποίηση δεν θεωρείται κρίσιµος, καθώς ο αρχικός πληθυσµός 

εξελίσσεται και εκτείνεται σε ένα µεγάλο εύρος τιµών των υπό βελτιστοποίηση 

µεταβλητών (έχει ένα ποικιλόµορφο πληθυσµό). Όµως, αν υπάρχει σαφής γνώση για το 

σύστηµα που πρόκειται να βελτιστοποιηθεί η πληροφορία αυτή µπορεί να συµπεριληφθεί 

στον αρχικό πληθυσµό. Για παράδειγµα, στο πρόβληµα επιλογής του µήκους κύµατος 

στην υπέρυθρη φασµατοσκοπία, µπορεί αρχικά να επιλεγούν τα µήκη κύµατος που 

αντιστοιχούν σε γνωστές οµάδες απορρόφησης στο πρώτο χρωµόσωµα του πληθυσµού. 

Τότε, όλα τα χρωµοσώµατα στον αρχικό πληθυσµό µπορούν να παραχθούν µε τυχαία 

διαταραχή των χρωµοσώµατος εισόδου. Με αυτόν τον τρόπο ο αρχικός πληθυσµός είναι 

ακόµα ποικιλόµορφος, και επίσης ο αλγόριθµος βελτιστοποίησης δεν θα χάνει χρόνο 

εξερευνώντας περιοχές της επιφάνειας ελέγχου οι οποίες δεν παράγουν καλά µοντέλα. 

(β) Αξιολόγηση (Evaluation): Στο δεύτερο βήµα υπολογίζεται η καταλληλότητα. Ο 

στόχος της συνάρτησης καταλληλότητας είναι να υπολογίσει αριθµητικά τη 

συµπεριφορά του χρωµοσώµατος και να αξιολογήσει την ποιότητά του. Στις πραγµατικές 

εφαρµογές µεθόδων βελτιστοποίησης, όπως οι γενετικοί αλγόριθµοι, το πιο κρίσιµο βήµα 

είναι η επιλογή της συνάρτησης καταλληλότητας. 

(γ) Αξιοποίηση (Exploitation): Το τρίτο βήµα είναι η αξιοποίηση ή το βήµα της 

φυσικής επιλογής. Στο βήµα αυτό, τα χρωµοσώµατα µε τη µεγαλύτερη βαθµολογία 

καταλληλότητας (fitness score) τοποθετούνται µία ή περισσότερες φορές σε ένα 

υποσύνολο ζευγαρώµατος (mating subset) µε τρόπο περίπου τυχαίο. Τα χρωµοσώµατα µε 

χαµηλή βαθµολογία καταλληλότητας αποµακρύνονται από τον πληθυσµό. Υπάρχουν 

διάφορες µέθοδοι για την υλοποίηση της αξιοποίησης. Μία από τις πιο κοινές µεθόδους 

είναι η δυαδικού αγώνα µέθοδος επιλογής υποσυνόλου ζευγαρώµατος (binary tournament 

mating subset selection method). Σύµφωνα µε τη µέθοδο αυτή, κάθε χρωµόσωµα στον 

πληθυσµό ανταγωνίζεται για µία θέση στο υποσύνολο ζευγαρώµατος. ∆ύο χρωµοσώµατα 

αποµακρύνονται τυχαία από τον πληθυσµό, το χρωµόσωµα µε τη µεγαλύτερη 

βαθµολογία καταλληλότητας τοποθετείται στο υποσύνολο ζευγαρώµατος. Και τα δύο 

χρωµοσώµατα επιστρέφουν στον πληθυσµό και ένας καινούριος αγώνας αρχίζει. Η 

διαδικασία αυτή συνεχίζεται µέχρι το υποσύνολο ζευγαρώµατος να ολοκληρωθεί. Ένα 
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χαρακτηριστικό αυτού του σχήµατος είναι ότι το χειρότερο χρωµόσωµα του πληθυσµού 

ποτέ δεν θα επιλεγεί στο υποσύνολο ζευγαρώµατος. 

(δ) ∆ιασταύρωση (Ανασυνδυασµός - crossover):  Στο τέταρτο βήµα αυτό οι λύσεις του 

ενδιάµεσου πληθυσµού ανασυνδυάζονται για την παραγωγή του επόµενου πληθυσµού µε 

χρήση τελεστών που προσοµοιώνουν αντίστοιχους γενετικούς µηχανισµούς. 

Συγκεκριµένα, από τον ενδιάµεσο πληθυσµό γίνεται τυχαία επιλογή των λύσεων ανά 

δύο, και έτσι δηµιουργούνται οι λύσεις-γονείς. Έπειτα εφαρµόζεται στους γονείς ο 

τελεστής διασταύρωσης µε µια πιθανότητα Ρr. Η διασταύρωση ανασυνδυάζει τις 

συµβολοσειρές (γενετικό υλικό) των γονέων δηµιουργώντας δύο απογόνους που 

κληρονοµούν χαρακτηριστικά και των δύο γονέων.  

Αναλυτικότερα δύο χρωµοσώµατα-γονείς από το υποσύνολο ζευγαρώµατος επιλέγονται 

τυχαία να ζευγαρωθούν. Συνήθως επιλέγεται µία υψηλή πιθανότητα (π.χ. 0,95) µε την 

οποία τα χρωµοσώµατα θα ανασυνδυάσουν τα γονίδιά τους. Αν επιτραπεί στους γονείς 

να διασταυρωθούν, εφαρµόζεται ένας τελεστής ανασυνδυασµού των γονιδίων, ο οποίος 

ανταλλάσσει γονίδια ανάµεσα στους δύο γονείς και παράγει δύο απογόνους. Αν δεν 

επιτραπεί να διασταυρωθούν, οι γονείς τοποθετούνται στην επόµενη γενιά 

απαράλλακτοι. Οι δύο πιο συχνά χρησιµοποιούµενοι τελεστές ανασυνδυασµού των 

γονιδίων είναι οι µέθοδοι διασταύρωσης ενός και δύο σηµείων. Στη µέθοδο 

διασταύρωσης ενός σηµείου, επιλέγεται ένα σηµείο διασταύρωσης στο χρωµόσωµα και 

τα γονίδια µέχρι εκείνο το σηµείο ανταλλάσσονται ανάµεσα στους δύο γονείς. Στη 

µέθοδο διασταύρωσης δύο σηµείων, επιλέγονται δύο σηµεία διασταύρωσης και τα 

γονίδια ανταλλάσσονται ανάµεσα στους δύο γονείς. Οι απόγονοι αντικαθιστούν τους 

γονείς στην επόµενη γενιά. Ένας τρίτος τελεστής ανασυνδυασµού των γονιδίων, ο οποίος 

έχει γίνει αρκετά δηµοφιλής τελευταία, είναι η µέθοδος της οµοιόµορφης διασταύρωσης. 

Σε αυτήν τη µέθοδο διασταύρωσης εφαρµόζεται ανασυνδυασµός των γονιδίων σε 

ατοµικά γονίδια του χρωµοσώµατος. Αν εκτελεστεί διασταύρωση, ανταλλάσσονται τα 

γονίδια ανάµεσα στους δύο γονείς, ενώ, αν δε γίνει διασταύρωση, τα γονίδια παραµένουν 

ανέπαφα. Αυτή η µέθοδος διασταύρωσης έχει µία υψηλότερη πιθανότητα να παράγει 

απογόνους οι οποίοι είναι πολύ διαφορετικοί από τους γονείς τους. Γι’ αυτό η 

πιθανότητα ανασυνδυασµού των γονιδίων συνήθως τίθεται σε µία χαµηλή τιµή (π.χ. 0,1). 
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Η πιθανότητα να συµβεί η διασταύρωση είναι επίσης επιλέξιµη και συνήθως τίθεται σε 

µία χαµηλή τιµή (π.χ. 0,01) έτσι, ώστε να µην καταστρέφονται καλά χρωµοσώµατα. 

(ε) Μετάλλαξη (mutation):  Στο πέµπτο βήµα πραγµατοποιείται µε τυχαία αλλαγή 

γονιδίων των απογόνων. Η διασταύρωση, αν και αποτελεί το βασικό µηχανισµό 

αναζήτησης νέων λύσεων, δεν είναι ωστόσο σε θέση να παράγει πληροφορία που δεν 

υπάρχει ήδη µέσα στον πληθυσµό. Ο τελεστής της µετάλλαξης καλύπτει αυτήν την 

ανάγκη εισάγοντας νέα πληροφορία στους απογόνους. Από πλευράς υλοποίησης η 

µετάλλαξη απλά αλλάζει την τιµή ενός συγκεκριµένου γονιδίου. 

Κατά άλλους ερευνητές τα δύο τελευταία βήµατα είναι ενοποιηµένα σε ένα τέταρτο 

βήµα µε όνοµα «εξερεύνηση» (exploration) και αποτελείται από τους τελεστές 

ανασυνδυασµού των γονιδίων και µετάλλαξης. 

Μετά το (ε) βήµα ο πληθυσµός είναι πλήρης από νέα χρωµοσώµατα (απογόνους) και 

εκτελούνται ξανά τα βήµατα (β) έως (ε). Αυτή η διαδικασία επαναλαµβάνεται όσο δεν 

ικανοποιούνται τα κριτήρια τερµατισµού, δηλαδή είτε πρόκειται για ένα προκαθορισµένο 

αριθµό γενεών, είτε µέχρι ο βαθµός καταλληλότητας της καλύτερης λύσης να είναι 

µεγαλύτερος από κάποιο συγκεκριµένο όριο. 

 

3.1.2.2 Πότε µπορούν να χρησιµοποιηθούν οι Γενετικοί Αλγόριθµοι 

Η απάντηση στο ερώτηµα αν µπορούν να χρησιµοποιηθούν οι γενετικοί αλγόριθµοι σε 

ένα πρόβληµα βελτιστοποίησης είναι αρκετά δύσκολη. Οι περισσότεροι ερευνητές 

ισχυρίζονται ότι δεν υπάρχει καλύτερη µέθοδος βελτιστοποίησης. Υπάρχουν 

παραπλήσιες δυνατότητες για κάθε τεχνική βελτιστοποίησης (προσοµοιωµένη ανόπτηση-

simulated annealing, γενετικοί αλγόριθµοι, ανύψωση κλίσης-gradient ascent, 

βελτιστοποίηση Simplex-Simplex optimization, Monte Carlo, κτλ.) για να εκτελεστεί το 

ίδιο έργο. Το κλειδί είναι η χρήση της γνώσης του συστήµατος που πρόκειται να 

βελτιστοποιηθεί, ώστε έπειτα να επιλεγεί η καλύτερη τεχνική, η οποία θα βρίσκει τη 

«βέλτιστη» λύση γρηγορότερα. 

Όταν δεν υπάρχει αρκετή πληροφορία για την επιφάνεια ελέγχου-βελτιστοποίησης και ο 

υπολογισµός της κλίσης είναι είτε εντατικός, είτε αριθµητικά ασταθής, πολλοί ερευνητές 

προτιµούν τη χρήση µεθόδων βελτιστοποίησης, όπως γενετικοί αλγόριθµοι και 

βελτιστοποίηση Simplex, οι οποίες δεν απαιτούν πληροφορία για την κλίση. Ένας από 
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τους λόγους που µπορεί να προτιµηθούν οι γενετικοί αλγόριθµοι είναι η 

προσαρµοστικότητά τους (versatility). Χρησιµοποιώντας τη γνώση για ένα σύστηµα 

µπορεί να προσαρµοστεί ο αλγόριθµος για τη συγκεκριµένη εφαρµογή. Αν ένα πρόβληµα 

παγιδευτεί σε ένα τοπικό ελάχιστο, µπορεί να αυξηθεί η µετάλλαξη. Έτσι, ενώ δεν 

υπάρχει εγγύηση ότι οι γενετικοί αλγόριθµοι µπορούν να συµπεριφερθούν καλύτερα σε 

µία εφαρµογή, συχνά υπάρχει η δυνατότητα µέσα από την τροποποίηση των παραµέτρων 

διαµόρφωσης του γενετικού αλγόριθµου ή µε χρήση διαφορετικών γενετικών τελεστών 

να επιτευχθεί πολύ ικανοποιητική επίλυση του προβλήµατος βελτιστοποίησης. 

Ένα άλλο χαρακτηριστικό των γενετικών αλγορίθµων είναι ότι δεν βελτιστοποιούν 

απευθείας τις µεταβλητές, αλλά τις παραστάσεις τους. Για εφαρµογές, όπως επιλογή 

χαρακτηριστικών, όπου το χρωµόσωµα µπορεί να κωδικοποιηθεί µε τέτοιο τρόπο, ώστε 

κάθε γονίδιο να παριστάνει ένα συγκεκριµένο χαρακτηριστικό, οι γενετικοί αλγόριθµοι 

είναι µία άριστη επιλογή. 

Για εφαρµογές όπου οι υπό βελτιστοποίηση µεταβλητές διαφέρουν πολύ µεταξύ τους, 

π.χ. ακέραιες, δυαδικές, και πραγµατικές µεταβλητές, οι γενετικοί αλγόριθµοι είναι 

επίσης µία άριστη επιλογή. Η διαµόρφωσή τους µπορεί να τροποποιηθεί, ώστε να 

συµπεριλάβει διαφορετικούς τελεστές µετάλλαξης για διαφορετικά τµήµατα του 

χρωµοσώµατος. 

Για εφαρµογές όπου ο υπολογισµός της κλίσης του διανύσµατος είναι αριθµητικά 

ακριβής και γρήγορος µπορεί να χρησιµοποιηθεί κάποια µορφή της µεθόδου της 

καθοδικής κλίσης. Οι γενετικοί αλγόριθµοι θα δουλέψουν και σε αυτού του τύπου τις 

εφαρµογές, αλλά θα φτάσουν τη βέλτιστη περιοχή πολύ πιο αργά από τις µεθόδους 

«αναρρίχησης του λόφου» (hill-climbing). 

Εφαρµογές που απαιτούν την εύρεση του ακριβούς ολικού ελάχιστου ίσως είναι µία 

πρόκληση για τους γενετικούς αλγόριθµους. Οι τελευταίοι είναι καλύτεροι στην εύρεση 

της περιοχής του ολικού ελάχιστου, αλλά µερικές φορές έχουν πρόβληµα να βρουν τη 

θέση του ακριβούς ολικού ελάχιστου. Πολλοί ερευνητές χρησιµοποιούν τους γενετικούς 

αλγόριθµους για να φτάσουν κοντά στη βέλτιστη περιοχή και µετά χρησιµοποιούν µία 

άλλη µέθοδο για την τελική εξερεύνηση. 

Μία από τις πιο συχνά παρατηρηµένες δυσκολίες µε τους γενετικούς αλγόριθµους είναι 

ότι συγκρινόµενοι µε τις µεθόδους «αναρρίχησης του λόφου» γενικά απαιτούν 



Κεφάλαιο 3                                                                                  Υπολογιστική Νοηµοσύνη και Τεχνητά Νευρωνικά ∆ίκτυα 

 62

περισσότερους υπολογισµούς της συνάρτησης καταλληλότητας. Αν η επιφάνεια της 

συνάρτησης καταλληλότητας είναι εντελώς οµαλή, τότε µία µέθοδος αναρρίχησης του 

λόφου, όπως η βελτιστοποίηση Simplex θα συµπεριφέρεται καλύτερα από τον γενετικό 

αλγόριθµο για ένα δεδοµένο αριθµό ανακυκλώσεων. 

∆υστυχώς, υπάρχουν συγκεκριµένα προβλήµατα βελτιστοποίησης, τα οποία αποτελούν 

µία δύσκολη πρόκληση για τους γενετικούς αλγόριθµους. Μία από τις κύριες περιοχές 

έρευνας  είναι η µελέτη των εφαρµογών αυτού του τύπου και η ανάπτυξη µεθόδων που 

να προσδιορίζουν προκαταβολικά αν το πρόβληµα βελτιστοποίησης είναι δύσκολο να 

επιλυθεί µε γενετικούς αλγόριθµους. Σχετικά πρόσφατα οι θεωρητικοί των γενετικών 

αλγορίθµων εντόπισαν µερικές από τις πιο συχνές αιτίες που δυσχεραίνουν την 

εφαρµογή τους. Μία από αυτές είναι όταν τα γονίδια του χρωµοσώµατος δεν είναι 

κατάλληλα διευθετηµένα και το µήκος των σχηµάτων*, L(H), είναι υπερβολικά µεγάλο 

για να επεξεργαστεί από τον γενετικό αλγόριθµο. Σύµφωνα µε το θεώρηµα του 

σχήµατος, σχήµατα µεγαλύτερου µήκους έχουν υψηλότερη πιθανότητα να 

καταστραφούν από µετάλλαξη και διασταύρωση των γονιδίων. Ένα σχήµα αλλαγής της 

διευθέτησης όπου τα «0» και τα «1» είναι πιο κοντά µεταξύ τους στο σχήµα του 

χρωµοσώµατος, θα παρεµποδίζει την καταστροφή αυτή µειώνοντας το L(H). Μία 

αυτόµατη µέθοδος αλλαγής της διευθέτησης των χρωµοσωµάτων έχει αναπτυχθεί από 

τον D. Goldberg. 
*Σηµείωση: Ένα σχήµα (H) ορίζεται ως ένα πρότυπο για την περιγραφή ενός συνόλου χρωµοσωµάτων µε 

παρόµοια τµήµατα. Το πρότυπο αποτελείται από πολλαπλά «µηδέν» και «ένα», και από µετα-χαρακτήρες ή 

σύµβολα «µη ενδιαφέροντος», όπως #. Ο µετα-χαρακτήρας είναι απλά ένα συµβολικό εργαλείο που 

χρησιµοποιείται για να υποδηλώνει ότι σε εκείνο το πρότυπο ταιριάζει είτε ένα «0», είτε ένα «1». Σύµφωνα 

µε τον Holland, η τάξη ενός σχήµατος (o(H)) είναι ίση µε τον αριθµό των σταθερών θέσεων, δηλαδή των 

µη µετα-χαρακτήρων, και το µήκος του σχήµατος (L(H)) είναι ίσο µε το συνολικό αριθµό των χαρακτήρων 

του. Έτσι το σχήµα #00#0 είναι σχήµα τάξης 3 (o(H)=3) και έχει µήκος 5 (L(H)=5) [17]. 

 

3.1.3 Τεχνητά Νευρωνικά δίκτυα 

Τα Τεχνητά Νευρωνικά ∆ίκτυα (ΤΝ∆) µπορούν να µοντελοποιήσουν, µε πολύ µεγάλη 

ακρίβεια, ένα πρόβληµα αξιοποιώντας τα δεδοµένα ενός συνόλου µάθησης. Το µοντέλο 

αυτό χρησιµοποιείται για την πρόβλεψη των εξόδων για οποιεσδήποτε τιµές εισόδου 

[16]. Τα νευρωνικά δίκτυα εκτελούν υπό-συµβολική επεξεργασία πληροφορίας, η οποία 
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βασίζεται στη λειτουργία του ανθρώπινου εγκεφάλου και επικαλούνται την ιδέα της 

µοντελοποίησης “µαύρου κουτιού” (black box) χρησιµοποιώντας µοντέλα του 

ανθρώπινου εγκεφάλου, τα οποία εµπνέονται από τη βιολογία και τη νευροφυσιολογία. 

Για τη χρήση των µοντέλων αυτών δεν απαιτείται ρητή γνώση, σε αντίθεση µε ότι ισχύει 

κατά την εφαρµογή συµβολικών µεθόδων της τεχνητής νοηµοσύνης, οι οποίες 

στηρίζονται στη λογική. Στα συµβολικά συστήµατα της τεχνητής νοηµοσύνης η γνώση 

παριστάνεται ρητά, π.χ. µε κανόνες παραγωγής. Στην υποσυµβολική προσέγγιση δεν 

δίνεται η υπό εξέταση σχέση ρητά, αλλά κωδικοποιείται στη δοµή ενός νευρωνικού 

δικτύου [14]. 

Η εργασία αυτή ασχολείται µε την εφαρµογή των ΤΝ∆ για την εκτίµηση συναρτήσεων 

που αφορούν τη διάσπαση των µονωτήρων υπό συνθήκες ρύπανσης. Για το λόγο θα γίνει 

παρακάτω µια εκτενής αναφορά στις βασικές αρχές των ΤΝ∆, στις διάφορες 

αρχιτεκτονικές τους και στους αλγόριθµους µάθησης και διόρθωσης σφάλµατος. 

 

3.2 Θεωρία Τεχνητών Νευρωνικών ∆ικτύων 

3.2.1 Ένας πρώτος ορισµός του Τεχνητού Νευρωνικού ∆ικτύου 

Για να ξεκινήσουµε, θα ήταν χρήσιµο να δώσουµε έναν ορισµό για το τι εννοούµε µε τον 

όρο “Τεχνητό Νευρωνικό ∆ίκτυο”. Ένα ΤΝ∆ είναι ένα πλήθος απλών διασυνδεδεµένων 

µονάδων ή κόµβων, των οποίων η λειτουργία βασίζεται εν µέρει στους βιολογικούς 

νευρώνες. Η υπολογιστική ικανότητα του δικτύου είναι αποθηκευµένη στα βάρη που 

έχουν οι συνδέσεις των δοµικών µονάδων και στα οποία (βάρη) καταλήγουµε µετά από 

µια διαδικασία προσαρµογής ή αλλιώς µάθησης από ένα σύνολο εκπαίδευσης. Για να 

δούµε πόσο διαφορετικό είναι κάτι τέτοιο από την επεξεργασία που γίνεται από τους 

συµβατικούς υπολογιστές αξίζει να εξετάσουµε τις θεµελιώδεις αρχές όλων αυτών των 

µηχανών. 

Η µηχανή von Neumann και το συµβολικό παράδειγµα 

Η λειτουργία όλων των συµβατικών υπολογιστών µπορεί να µοντελοποιηθεί µε τον 

ακόλουθο τρόπο [18]: 
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Σχήµα 3.1: Η µηχανή von Neumann 

 

Ο υπολογιστής εκτελεί επαναλαµβανόµενα τον ακόλουθο κύκλο γεγονότων: 

1. ∆ιαβάζει µια εντολή από τη µνήµη 

2. ∆ιαβάζει από τη µνήµη όσα δεδοµένα χρειάζονται για την εντολή 

3. Εκτελεί την εντολή 

4. Αποθηκεύει τα αποτελέσµατα στη µνήµη 

5. Επιστρέφει στο βήµα 1 

Ποια προβλήµατα µπορεί αυτή η µέθοδος να λύσει εύκολα; Είναι δυνατό πολλά 

προβλήµατα να τυποποιηθούν µέσω ενός αλγορίθµου, που είναι µια καλά ορισµένη 

διαδικασία που εγγυάται την ύπαρξη λύσης. Για παράδειγµα, ένας αλγόριθµος µπορεί να 

δίνει τη λύση σε ένα σύνολο εξισώσεων ή τον τρόπο αναζήτησης ενός αντικειµένου σε 

µια βάση δεδοµένων. Αυτός ο αλγόριθµος µπορεί στη συνέχεια να αναλυθεί σε ένα 

σύνολο απλούστερων «προτάσεων», οι οποίες µπορούν διαδοχικά να απλοποιηθούν στις 

εντολές που τελικά θα εκτελέσει η Κεντρική Μονάδα Επεξεργασίας. 

Παραθέτουµε κάποια από τα βασικά χαρακτηριστικά αυτών των µηχανών, ώστε να τα 

συγκρίνουµε στη συνέχεια µε αυτά των δικτύων [18]: 

• Ο υπολογιστής θα πρέπει να “γνωρίζει” εκ των προτέρων και µε µεγάλη λεπτοµέρεια 

την ακριβή ακολουθία βηµάτων που χρειάζονται για να εκτελεστεί ο αλγόριθµος. 

Αυτή η ακολουθία βηµάτων καλείται πρόγραµµα. 

• Τα δεδοµένα µε τα οποία ασχολείται ο υπολογιστής πρέπει να έχουν συγκεκριµένη 

µορφή – αν κάτι τέτοιο δεν συµβαίνει, τα δεδοµένα “µπερδεύουν” τη µηχανή. 

Κεντρική µονάδα 
επεξεργασίας 

(CPU) 

Μνήµη 

∆εδοµένα Εντολές και 
δεδοµένα 
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• Το υλικό (hardware) του υπολογιστή φθείρεται εύκολα – αν καταστραφούν κάποιες 

θέσεις-κλειδιά στη µνήµη, η µηχανή θα σταµατήσει να λειτουργεί. 

• Υπάρχει µια καθαρή αντιστοιχία µεταξύ των σηµασιολογικών αντικειµένων που 

χειρίζεται ο υπολογιστής (αριθµοί, λέξεις, κ.λ.π.) και του hardware του. Κάθε 

αντικείµενο µπορεί να αντιστοιχηθεί σε ένα µπλοκ της µνήµης του υπολογιστή. 

 

Η επιτυχία της συµβολικής προσέγγισης στην Τεχνητή Νοηµοσύνη εξαρτάται άµεσα από 

τις συνέπειες του πρώτου από τα παραπάνω σηµεία, στο οποίο υποθέσαµε ότι µπορούµε 

να βρούµε έναν αλγόριθµο για να περιγράψουµε τη λύση του προβλήµατος. Όµως 

αποδεικνύεται ότι πολλές από τις καθηµερινές δραστηριότητες, που εµείς θεωρούµε 

δεδοµένες, είναι δύσκολο να τυποποιηθούν µε αυτόν τον τρόπο. Για παράδειγµα, η 

οπτική (ή ακουστική) αναγνώριση πραγµάτων στο περιβάλλον µας: πώς αναγνωρίζουµε 

χειρόγραφους χαρακτήρες, των οποίων δείγµατα βλέπουµε για πρώτη φορά, ή το 

πρόσωπο κάποιου όταν το βλέπουµε από µια νέα οπτική γωνία; Πώς θυµόµαστε 

ολόκληρα περιστατικά όταν µας δίνονται απλώς κάποια ασαφή στοιχεία; Οι τεχνικές που 

χρησιµοποιούνται στις συµβατικές βάσεις δεδοµένων είναι πολύ ελλιπείς για να 

αντιµετωπίσουν τη µεγάλη ποικιλία των συνειρµών που µπορεί να κάνει ο άνθρωπος. 

Ο τρόπος να αντιµετωπίσουµε αυτές τις δυσκολίες είναι να προσπαθήσουµε να 

αντιγράψουµε τη φυσική αρχιτεκτονική του εγκεφάλου, για να µιµηθούµε την 

εγκεφαλική λειτουργία µε µεγαλύτερη ακρίβεια. 

 

3.2.2 Ο Βιολογικός Νευρώνας 

 

Σχήµα 3.2: Ο Βιολογικός Νευρώνας [18] 
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Η λειτουργία του βιολογικού συστήµατος βασίζεται στη διασύνδεση εξειδικευµένων 

φυσικών κυττάρων, που ονοµάζονται νευρώνες. Οι σηµαντικές ιδιότητες των βιολογικών 

συστηµάτων, κάποιες από τις οποίες αναφέραµε µε παραδείγµατα πιο πάνω, είναι η 

προσαρµοστικότητα, η ικανότητα αναγνώρισης από τα συµφραζόµενα, η ανοχή στα 

λάθη, η µεγάλη χωρητικότητα µνήµης και η ικανότητα επεξεργασίας βιολογικών 

πληροφοριών σε πραγµατικό χρόνο [19]. Βέβαια ο τρόπος µε τον οποίο λειτουργεί ο 

ανθρώπινος εγκέφαλος δεν είναι ακόµη επαρκώς γνωστός, πολλά πράγµατα για το πώς ο 

εγκέφαλος εκπαιδεύεται για να επεξεργάζεται τις πληροφορίες είναι ακόµα άγνωστα. 

Επιπλέον, παρά το γεγονός ότι το βασικό στοιχείο υπολογισµού του ανθρώπινου 

συστήµατος επεξεργασίας είναι σχετικά απλό (σε σχέση µε τα ηλεκτρονικά στοιχεία), η 

συνολική επεξεργασία επιτυγχάνεται σε µερικές εκατοντάδες milliseconds. Αυτό µας 

οδηγεί στο συµπέρασµα ότι η βάση του βιολογικού υπολογισµού είναι ένας µικρός 

αριθµός ακολουθιακών βηµάτων, καθένα από τα οποία εκτελείται σε µεγάλο 

παραλληλισµό. Επιπλέον στην έµφυτη αυτή παράλληλη αρχιτεκτονική κάθε µονάδα 

επεξεργασίας είναι σχετικά απλή και τοπικά συνδεδεµένη. Στο Σχήµα 3.2 παρουσιάζεται 

η βασική δοµή ενός βιολογικού νευρώνα, ο οποίος αποτελείται από το σώµα (cell body), 

τον άξονα (axon), τους δενδρίτες (dendrites) και τις συνάψεις (synapses).  

Η βασική λειτουργία που επιτελεί ένας βιολογικός νευρώνας είναι η συσσώρευση των 

σηµάτων που δέχεται από τους νευρώνες µε τους οποίους συνδέεται η είσοδός του, το 

φιλτράρισµα και η ενίσχυση αυτών των σηµάτων και η παραγωγή ενός σήµατος εξόδου, 

το οποίο στη συνέχεια µεταδίδεται µέσω των συνάψεων προς τους νευρώνες µε τους 

οποίους συνδέεται η έξοδός του [19]. Αναλυτικότερα, στον ανθρώπινο εγκέφαλο ένας 

τυπικός νευρώνας συλλέγει σήµατα από άλλους νευρώνες µέσω ενός πλήθους λεπτών 

δοµών, τους δενδρίτες. Η ηλεκτρική δραστηριότητα, ή αλλιώς τα λεγόµενα δυναµικά 

δράσης, στέλνεται µέσω του άξονα, ο οποίος χωρίζεται σε χιλιάδες διακλαδώσεις. Στο 

τέλος κάθε διακλάδωσης, µια δοµή που ονοµάζεται σύναψη µετατρέπει το σήµα από τον 

άξονα σε ηλεκτρικό αποτέλεσµα (post synaptic potential – PSP). Κάποια απ’ τα PSP 

αποτρέπουν τη µετάδοση του δυναµικού δράσης στους γειτονικούς νευρώνες που 

συνδέονται µε τον αρχικό, ενώ άλλα την επιτρέπουν. Ο νευρώνας προσθέτει τα 

αποτελέσµατα χιλιάδων τέτοιων PSP στις δενδριτικές του διακλαδώσεις σε κάποιο 

χρονικό διάστηµα. Αν το άθροισµα των σηµάτων στη βάση του άξονα υπερβεί ένα 
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κατώφλι, το κύτταρο εξαπολύει ένα καινούριο δυναµικό δράσης στο επόµενο κύτταρο 

και επαναλαµβάνεται η ίδια ακολουθία γεγονότων [18]. 

Η µάθηση λαµβάνει χώρα µέσω της αλλαγής στην αποτελεσµατικότητα των συνάψεων, 

οπότε αλλάζει και η επίδρασή του ενός νευρώνα στον άλλο. 

 

3.2.3 Τεχνητοί Νευρώνες 

Η αντιστοιχία ενός τεχνητού νευρώνα µε το απλό µοντέλο του βιολογικού νευρώνα που 

είδαµε παραπάνω είναι περιληπτικά η εξής: Τα σήµατα (δυναµικά δράσης) εµφανίζονται 

στις εισόδους της µονάδας (συνάψεις). Το αποτέλεσµα κάθε σήµατος (PSP) προκύπτει 

πολλαπλασιάζοντας το σήµα µε κάποιον αριθµό (ή βάρος) που συµβολίζει το πόσο 

σηµαντική είναι αυτή η σύναψη. Τα σταθµισµένα αυτά σήµατα στη συνέχεια 

προστίθενται για να παράγουν τη συνολική ενεργοποίηση για τη µονάδα. Αν αυτή η 

ενεργοποίηση υπερβεί ένα συγκεκριµένο κατώφλι, η µονάδα παράγει µια έξοδο. Αυτή η 

λειτουργία αποτελεί και την αρχή λειτουργία του Τεχνητού Νευρώνα που προτάθηκε 

αρχικά από τους McCulloch και Pitts. 

 

Σχήµα 3.3: Τεχνητός Νευρώνας 
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Υποθέτουµε ότι έχουµε n εισόδους, µε σήµατα 1 2 nx , x ,..., x  και βάρη 1 2 nw , w ,..., w . Τα 

σήµατα παίρνουν τις τιµές ‘1’ ή ‘0’ µόνο. Αυτό σηµαίνει ότι τα σήµατα παίρνουν τιµές 

Boolean. (Αυτό µας επιτρέπει να συζητήσουµε και τη σχέση τους µε τα λογικά ψηφιακά 

κυκλώµατα). Η ενεργοποίηση a δίνεται απ’ τη σχέση: 

 1 1 2 2 n na w x w x ... w x= + + +   (3.3) 

ή αλλιώς 

 
n

i i
i 1

a w x
=

= ∑   (3.4) 

Η έξοδος y στη συνέχεια υπολογίζεται ως εξής: 

 
1,  αν a θ

y
0,  αν a θ

≥
=  <

  (3.5) 

Το κατώφλι θ συχνά είναι το µηδέν. Η συνάρτηση κατωφλίου είναι η λεγόµενη βηµατική 

συνάρτηση. Αν θέλαµε να πάρουµε την αναλογία µε τους πραγµατικούς νευρώνες, θα 

λέγαµε ότι η παρουσία δυναµικού δράσης δηλώνεται µε το δυαδικό ‘1’, ενώ η απουσία 

δυναµικού δράσης µε το δυαδικό ‘0’. 

Μέχρι στιγµής, δεν έχουµε αναφέρει καθόλου τον παράγοντα χρόνο – η µονάδα 

αποκρίνεται ακαριαία στις εισόδους της, σε αντίθεση µε τον πραγµατικό νευρώνα. 

Αργότερα θα δούµε πώς αυτό µπορεί να βελτιωθεί. 

 

3.2.4 Επικοινωνία σηµάτων µε µη δυαδικό τρόπο 

Τα σήµατα µε τα οποία ασχοληθήκαµε ως τώρα (τόσο για τους πραγµατικούς, όσο και 

για τους τεχνητούς νευρώνες) έπαιρναν µόνο δύο τιµές, ήταν δηλαδή δυαδικά σήµατα. 

Όµως, είναι γενικά παραδεκτό ότι στους πραγµατικούς νευρώνες, η πληροφορία 

κωδικοποιείται κυρίως σε σχέση µε τη συχνότητα µετάδοσης του παλµού, παρά µε την 

παρουσία ή απουσία αυτού. Αυτό στους τεχνητούς νευρώνες µπορεί να αναπαρασταθεί 

λαµβάνοντας σαν εύρος για τις τιµές εισόδους τους θετικούς πραγµατικούς αριθµούς και 

«οµαλοποιώντας» τη βηµατική συνάρτηση σε µια συνεχή συνάρτηση, τη λεγόµενη 

«σιγµοειδή». 
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Σχήµα 3.4: Σιγµοειδής συνάρτηση 

 
Ένας εύχρηστος τύπος για τη σιγµοειδή συνάρτηση είναι ο:  

 a /

1y f (a)
1 e ρ−= ≡

+
  (3.6) 

Εδώ το ρ καθορίζει το σχήµα της καµπύλης: µια µεγάλη τιµή του ρ κάνει την καµπύλη 

πιο επίπεδη. Το κατώφλι αντιστοιχεί σ’ εκείνη την τιµή του a για την οποία y 0,5= , άρα 

στη σχέση (3.6), το κατώφλι θ είναι το µηδέν. Αν δεν θέλουµε να έχει µηδενική τιµή, η 

συνάρτηση ενεργοποίησης γίνεται:  

 (a ) /

1y f (a)
1 e θ ρ− −= ≡

+
  (3.7). 

 

3.2.5 Χαρακτηριστικά ΤΝ∆ – Σύγκριση µε συµβατικούς υπολογιστές 

Έχοντας δει τα συστατικά στοιχεία των Τεχνητών Νευρωνικών ∆ικτύων, µπορούµε να 

συγκρίνουµε τα χαρακτηριστικά τους µε το παράδειγµα της µηχανής von Neumann. 

• Προφανώς, ο τρόπος επεξεργασίας είναι εντελώς διαφορετικός – έχει οµοιότητες µε 

την επεξεργασία σηµάτων µάλλον, παρά µε την επεξεργασία συµβόλων. Στα ΤΝ∆ 

γίνεται συνδυασµός κάποιων σηµάτων για την παραγωγή κάποιων άλλων, σε αντίθεση 

µε τους υπολογιστές, όπου εκτελούνται εντολές αποθηκευµένες στη µνήµη. 

• Η πληροφορία αποθηκεύεται σε ένα σύνολο βαρών κι όχι σε ένα πρόγραµµα. Τα βάρη 

αυτά προσαρµόζονται κατά την εκπαίδευση του ΤΝ∆ µε παραδείγµατα. 

• Τα ΤΝ∆ παρουσιάζουν ευστάθεια: µικρές µεταβολές σε ένα σήµα εισόδου δεν 

επιδρούν δραστικά στην έξοδο. 
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• Μια µερική καταστροφή του δικτύου οδηγεί σε ανάλογη βλάβη της λειτουργίας του. 

Εντούτοις, κάποιες ικανότητες του δικτύου µπορούν να διατηρηθούν ακόµα κι αν το 

δίκτυο υποστεί σοβαρές βλάβες [20]. 

• Αυτό-οργάνωση: Ένα ΤΝ∆ µπορεί να δηµιουργήσει τη δική του οργάνωση ή 

αναπαράσταση της πληροφορίας που δέχεται κατά το χρόνο µάθησης [20]. 

• Λειτουργία πραγµατικού χρόνου (real time operation): Οι υπολογισµοί του ΤΝ∆ 

µπορούν να γίνονται παράλληλα ενώ σχεδιάζονται και κατασκευάζονται ειδικές 

συσκευές που εκµεταλλεύονται αυτήν την ικανότητα [20]. 

• Το ΤΝ∆ µπορεί να χειριστεί και πρότυπα που βλέπει για πρώτη φορά, ενώ έχει και τη 

δυνατότητα της γενίκευσης από το σύνολο εκπαίδευσης [18]. 

Από την άλλη, τα ΤΝ∆ εµφανίζουν και ανεπιθύµητα χαρακτηριστικά. Τα βασικότερα απ’ 

αυτά είναι [19]: 

• ∆εν υπάρχουν σαφείς κανόνες για την ανάπτυξη ΤΝ∆ για οποιαδήποτε εφαρµογή. 

• ∆εν υπάρχει γενικός τρόπος για την ερµηνεία της εσωτερικής λειτουργίας του 

δικτύου. 

• Η εκπαίδευση µπορεί να είναι δύσκολη ή αδύνατη 

• Η ικανότητα γενίκευσης είναι δύσκολα προβλέψιµη. 

 

3.2.6 ∆ιαδικασία Κατασκευής ΤΝ∆ 

Η ανάπτυξη συστηµατικής µεθοδολογίας για την κατασκευή νευρωνικών δικτύων για 

την επίλυση κάποιου προβλήµατος δεν έχει ακόµα επιτευχθεί. Βασικά ερωτήµατα που 

προκύπτουν είναι [17]: 

9 Είναι οι τεχνικές των ΤΝ∆ κατάλληλες ή εφαρµόσιµες στο πρόβληµα; Το 

πρόβληµα έχει µία ή περισσότερες λύσεις; 

9 Μπορούµε να τροποποιήσουµε γνωστά ΤΝ∆ για να λύσουµε το πρόβληµα; 

9 Υπάρχουν τρόποι ανάλυσης του προβλήµατος (π.χ. ποια η πολυπλοκότητά του); 

Η εφαρµογή της τεχνολογίας νευρωνικών δικτύων για την αντιµετώπιση κάποιου 

προβλήµατος απαιτεί τον καθορισµό των στοιχείων του ΤΝ∆, όπως της αρχιτεκτονικής, 

της τοπολογίας, των παραµέτρων των µονάδων και της διαδικασίας εκπαίδευσης. Αν και 

φαίνεται απλό, χρειάζεται εντούτοις αρκετή τεχνική κρίση. Υπάρχουν άπειροι 



Κεφάλαιο 3                                                                                  Υπολογιστική Νοηµοσύνη και Τεχνητά Νευρωνικά ∆ίκτυα 

 71

συνδυασµοί παραµέτρων που είναι αδύνατο να δοκιµασθούν όλοι. Επιπλέον πρέπει να 

εξεταστεί η καταλληλότητα της νευρωνικής λύσης. 

Κατά τη διάρκεια της ανάπτυξης λύσεων βασισµένων σε ΤΝ∆ προκύπτουν πολλά 

ερωτήµατα, όπως: 

9 Είναι δυνατόν το ΤΝ∆ να εκπαιδευτεί, ώστε να εκτελέσει την επιθυµητή 

λειτουργία; 

9 Υποθέτοντας ότι υπάρχει λύση, ποιες είναι οι παράµετροι του δικτύου; 

9 Ποιοι υπολογιστικοί πόροι είναι απαραίτητοι; 

Σε πραγµατικές εφαρµογές η σχεδίαση του τεχνητού νευρωνικού δικτύου είναι 

πολύπλοκη και συνήθως γίνεται αλληλεπιδραστικά και επαναληπτικά. Παρότι είναι 

αδύνατο να παρέχουµε έναν ολοκληρωµένο αλγόριθµο, στη συνέχεια παρουσιάζεται 

ένας βασικός σκελετός βηµάτων που αντανακλά τα βασικά στάδια υλοποίησης. Η 

πληθώρα των παραµέτρων σχεδίασης περιλαµβάνει: 

α. τοπολογία δικτύου και στρατηγική διασύνδεσης των µονάδων, 

β.  χαρακτηριστικά των µονάδων, τα οποία µπορούν να διαφέρουν ανάλογα µε τη θέση 

τους, 

γ.  διαδικασία εκπαίδευσης, 

δ.  σύνολα εκπαίδευσης και ελέγχου, 

ε.  αναπαράσταση εισόδου / εξόδου,  προεπεξεργασία και µετεπεξεργασία. 

 

3.2.7 Κατηγοριοποίηση των ΤΝ∆ 

Οποιαδήποτε περιγραφή ενός τεχνητού νευρωνικού δικτύου ξεκινάει µε τον 

προσδιορισµό των εξής χαρακτηριστικών: 

• Τοπολογία δικτύου 

• Χαρακτηριστικά µονάδων 

• Λειτουργικότητα του δικτύου 

Μία προσέγγιση στο διαχωρισµό των ΤΝ∆ προκύπτει από την επιθυµητή συµπεριφορά 

που θέλουµε αυτό να παρουσιάσει. Για παράδειγµα, η επιθυµητή λειτουργία ενός ΤΝ∆ 

µπορεί να καθοριστεί µε απαρίθµηση των καταστάσεων του δικτύου ή προσδιορίζοντας 

την επιθυµητή έξοδο βάσει των εισόδων και της τρέχουσας κατάστασης. Τα ΤΝ∆ 

χωρίζονται στις παρακάτω κατηγορίες: 
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• Συσχετιστές προτύπων: Η λειτουργία αυτού του δικτύου είναι η συσχέτιση προτύπων 

και η υλοποίηση επιθυµητών απεικονίσεων εισόδου-εξόδου. Συνήθως υλοποιούνται 

µε δίκτυα προσοτροφοδότησης. 

• Μοντέλο µνήµης συµφραζοµένων: Αντιπροσωπευτικό παράδειγµα είναι το δίκτυο 

Hopfield. 

• Αυτοοργανούµενα (self-organized) δίκτυα: Στην κατηγορία αυτή ανήκουν δίκτυα µε 

ικανότητα µάθησης χωρίς επίβλεψη, τα οποία δηλαδή κατηγοριοποιούν την είσοδο 

σύµφωνα µε κάποια κριτήρια οµοιότητας. 

Θεωρώντας την τοπολογία και τη δοµή των ΤΝ∆ µπορούµε να τα διαχωρίσουµε ως εξής: 

• επαναληπτικά δίκτυα, δηλαδή µε συνδέσεις ανάδρασης, 

• δίκτυα πρόσθιας τροφοδότησης, 

• δίκτυα µε δοµή επιπέδων ή ιεραρχική, 

• δίκτυα µε ανταγωνιστικές  συνδέσεις. 

Μέχρι τώρα θεωρήσαµε ότι ο σχεδιαστής του δικτύου πρέπει να επιλέξει µία τοπολογία 

δικτύου. Πρόσφατες έρευνες προτείνουν ένα ακόµη στάδιο εκπαίδευσης, το οποίο θα 

περιλαµβάνει συνεργασία και συνδυασµό διαφόρων τοπολογιών σε µία εφαρµογή. 

Παρότι η έρευνα είναι ακόµη σε αρχικό στάδιο, η ιδέα είναι η χρησιµοποίηση 

συνδυασµών εκπαιδευµένων επιµέρους δικτύων [17]. 

Στη συνέχεια θα αναλύσουµε λίγο περισσότερο το βασικό διαχωρισµό των τεχνητών 

νευρωνικών δικτύων: µε επίβλεψη και χωρίς επίβλεψη. 
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                  Κεφάλαιο 4 
∆ίκτυα µε επίβλεψη 

 

4.1 Γενικά 

Τα ονοµαζόµενα Τεχνητά Νευρωνικά ∆ίκτυα επιβλεπόµενης µάθησης ή αλλιώς 

απεικόνισης είναι γνωστά µε αυτήν την ονοµασία επειδή προσαρµόζουν (µορφοποιούν) 

τις απεικονίσεις εισόδου – εξόδου σύµφωνα µε ένα δεδοµένο σύνολο ζευγών 

εκπαίδευσης εισόδου – εξόδου [14]. Τέτοιου είδους δίκτυα είναι τα δίκτυα 

προσοτροφοδότησης, τα δίκτυα ακτινικών συναρτήσεων βάσης και τα δίκτυα συναρτήσεων 

B-spline. Βάση για τα ΤΝ∆ προσοτροφοδότησης αποτελεί το µονοστρωµατικό δίκτυο 

προσοτροφοδότησης (γνωστό και ως µονοστρωµατικό Perceptron). 

 

4.2 Το Perceptron 

Το ΤΝ∆ Perceptron αναπτύχθηκε από τον Rosemblatt (1958) και αποτελεί µια από τις 

πρώτες προσπάθειες σχεδίασης και κατασκευής ευφυών συστηµάτων µε δυνατότητες 

αυτοµάθησης. Το Perceptron είναι το απλούστερο ΤΝ∆ που χρησιµοποιείται για την 

ταξινόµηση γραµµικά διαχωρίσιµων προτύπων, δηλαδή προτύπων τα οποία 

διαχωρίζονται από ένα υπερεπίπεδο. Αποτελείται από ένα απλό νευρώνα, σαν κι αυτόν 

που είδαµε προηγουµένως, µε προσαρµόσιµα βάρη, ο οποίος ακολουθείται από µια 

διπολική συνάρτηση ενεργοποίησης της µορφής: 

 
1,  a 0

y f (a) 0,  a 0
1,  a 0

− <
= ≡ =
+ >

  (4.1) 
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Σχήµα 4.1: Συνάρτηση ενεργοποίησης του Perceptron 

 

Η δοµή του Perceptron (ενός νευρώνα) φαίνεται στο Σχήµα 4.2. Αυτό το δίκτυο µπορεί 

να πραγµατοποιήσει ταξινόµηση στην περίπτωση που έχουµε µόνο δύο κατηγορίες. Για 

να είναι δυνατή η ταξινόµηση περισσότερων γραµµικά διαχωρίσιµων κατηγοριών 

(κλάσεων), το στρώµα εξόδου χρειάζεται να έχει περισσότερους από έναν νευρώνες. 

 

Σχήµα 4.2: Το Perceptron 

Η έξοδος του Perceptron δίνεται από τη σχέση:  

 hy(t) f (a(t))=   (4.2)  

µε  

 
p

T
i i

i 0

a(t) w x w (t)x(t)
=

= =∑   (4.3) 

y 

a 

-1 

+1 
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και 

 T
1 2 px(t) [ 1, x (t), x (t),..., x (t)]= −   (4.4)  

 T
1 2 pw(t) [ (t), w (t), w (t),..., w (t)]θ=   (4.5)  

(το κατώφλι θ µεταθέτει το σύνορο διαχωρισµού) 

Ο σκοπός του Perceptron είναι να ταξινοµήσει τα εξωτερικά πρότυπα x1, x2, …, xn σε µία 

από δύο κατηγορίες Α ή Β. Αυτό γίνεται εκχωρώντας ένα σηµείο T
1 2 p[x , x ,..., x ]  στην 

κατηγορία Α, αν η έξοδος y είναι +1 και στην κατηγορία Β, αν η έξοδος y είναι -1. 

 

Σχήµα 4.3: Γραµµικός διαχωρισµός δύο κλάσεων Α και Β στην περίπτωση δύο διαστάσεων 

 

Η διδασκαλία του Perceptron πρέπει να γίνει µε καλά παραδείγµατα κάθε µιας 

κατηγορίας. Εάν οι προς διαχωρισµό κατηγορίες µοιάζουν πολύ µεταξύ τους, τότε είναι 

δύσκολο να εκπαιδευτεί το perceptron να ταξινοµεί σωστά τα πρότυπα που του 

παρουσιάζονται στη µία ή στην άλλη κατηγορία. 

Για να κατανοήσουµε πώς λειτουργεί ένας ταξινοµητής προτύπων, θεωρούµε την 

περίπτωση δύο µεταβλητών x1 και x2, όπου το σύνορο απόφασης (διαχωρισµού ανάµεσα 

στις κατηγορίες Α και Β) είναι µια ευθεία γραµµή (βλ. Σχήµα 4.3), ο τύπος της οποίας 

είναι: 1 1 2 2w x w x 0θ+ − = . Οποιοδήποτε σηµείο βρίσκεται πάνω από τη διαχωριστική 

γραµµή ταξινοµείται στην κατηγορία Α, διαφορετικά αποδίδεται στην κατηγορία Β. Ο 

αλγόριθµος επιλογής (ανανέωσης) των βαρών (αλγόριθµος perceptron) στηρίζεται στο 
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γεγονός ότι, εάν οι κλάσεις Α και Β είναι γραµµικά διαχωρίσιµες, τότε υπάρχει ένα 

διάνυσµα βαρών w τέτοιο ώστε:  
Tw x 0≥  όταν το x ανήκει στην κατηγορία Α 
Tw x 0<  όταν το x ανήκει στην κατηγορία Β. 

Συνεπώς, όταν το perceptron λαµβάνει ένα ζευγάρι εκπαίδευσης ( )1 2x , x  πρέπει να 

προσδιορίσει ένα διάνυσµα βάρους w τέτοιο, ώστε να ικανοποιούνται οι δύο παραπάνω 

ανισότητες. Ο αλγόριθµος perceptron περιλαµβάνει τα ακόλουθα βήµατα [14]: 

Βήµα 1: ∆ιάλεξε µία αρχική τιµή w(0)  του διανύσµατος βάρους w(t) . 

Βήµα 2: Παρουσίασε στο perceptron το διάνυσµα εισόδου x και την επιθυµητή έξοδο 

d(t). 

Βήµα 4: Υπολόγισε την προκύπτουσα έξοδο y(t) µε βάση τις (4.2) και (4.3): 

( ) { }T T
hy(t) f w (t)x(t) sgn w (t)x(t)= = , όπου {}sgn ⋅  είναι η συνάρτηση προσήµου: 

1,  a 0
sgn(a)

1,  a 0
− <

= + ≥
 

Βήµα 4: Εάν η πραγµατική έξοδος είναι σωστή, δηλαδή εάν Tw (t)x(t) 0≥  και το x(t) 

ανήκει στην κατηγορία Α ή Tw (t)x(t) 0<  και το x(t) ανήκει στην κατηγορία Β, τότε δεν 

γίνεται καµία διόρθωση του βάρους, δηλαδή w(t 1) w(t)+ = . ∆ιαφορετικά γίνεται 

διόρθωση (ανανέωση) του w(t)  ως εξής: 

w(t 1) w(t) x(t)γ+ = − , εάν Tw (t)x(t) 0≥  και x(t) B∈  

ή 

w(t 1) w(t) x(t)γ+ = +  εάν Tw (t)x(t) 0<  και x(t) A∈ . 

Όπου 0γ >  είναι η παράµετρος που καθορίζει το ρυθµό µάθησης (ανανέωσης). Ο 

Rosemblatt απέδειξε ότι ο αλγόριθµος αυτός συγκλίνει [14]. 

Ένας άλλος αλγόριθµος δόθηκε από τους Widrow και Hoff και είναι γνωστός ως 

αλγόριθµος (ή κανόνας) δέλτα, από το συµβολισµό του λάθους (t) d(t) y(t)δ = −  που 

χρησιµοποίησαν οι Widrow και Hoff. 

 

4.2.1 Ελαχιστοποιώντας το σφάλµα: ο κανόνας δέλτα 

Ας υποθέσουµε ότι το y είναι κάποια συνάρτηση του x ( y y(x)= ), αλλά δεν ξέρουµε την 
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ακριβή µορφή αυτής της συνάρτησης. Επιπλέον, ας υποθέσουµε ότι θέλουµε να βρούµε 

τη θέση (συντεταγµένη x) της ελάχιστης τιµής της συνάρτησης και ότι µπορούµε να 

βρούµε την κλίση (το ρυθµό µεταβολής του y) σε κάθε σηµείο. Η κλίση αυτή είναι ο 

λόγος y / x∆ ∆ , όπως φαίνεται και στο διάγραµµα του Σχήµατος 2.4. 

 

Σχήµα 4.4 

 

Όταν το ∆x είναι µικρό, τότε το ∆y είναι περίπου το ίδιο µε τη µεταβολή δy στη 

συνάρτηση y για την ίδια µεταβολή ∆x, όπως φαίνεται στο Σχήµα 4.5. 

 

Σχήµα 4.5: Μικρές µεταβολές ∆x 
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Έτσι θα είναι: yy y x
x

δ
∆

≈ ∆ = ∆
∆

  (4.6)  

ώστε  y slope xδ ≈ ×∆   (4.7) 

Θέτουµε τώρα x κλίσηα∆ = − ×   (4.8) 

όπου 0α >  και αρκετά µικρό, ώστε να εξασφαλίζει ότι y yδ ≈ ∆ . Άρα, 

 ( )2y slopeδ α≈ −   (4.9). 

Αυτό σηµαίνει ότι y 0δ <  και ότι έχουµε “κατηφορίσει” στην καµπύλη, προς το 

ελάχιστο σηµείο της. Αν συνεχίσουµε να επαναλαµβάνουµε το βήµα (4.9), θα 

προσεγγίσουµε την τιµή του x που σχετίζεται µε το ελάχιστο της συνάρτησης. Αυτή η 

τεχνική ονοµάζεται κανόνας του διανύσµατος κλίσης (gradient descent). Το ερώτηµα 

είναι πώς κάτι τέτοιο θα µπορούσε να χρησιµοποιηθεί στην εκπαίδευση ΤΝ∆ [18]. 

Ο κανόνας του διανύσµατος κλίσης για το σφάλµα 

Η ιδέα είναι να µπορέσουµε να υπολογίσουµε το σφάλµα, κάθε φορά που στο δίκτυο 

παρουσιάζεται ένα διάνυσµα εκπαίδευσης (δεδοµένου ότι έχουµε επιβλεπόµενη µάθηση, 

στην οποία δίνεται η έξοδος) και να εφαρµόσουµε τον κανόνα διανύσµατος κλίσης στο 

σφάλµα αυτό θεωρώντας το συνάρτηση των βαρών. Για κάθε βάρος θα υπάρχει η 

αντίστοιχη εφαπτοµένη στην καµπύλη του σφάλµατος, όπως φαίνεται και στο Σχήµα 4.6. 

 

Σχήµα 4.6: Ο κανόνας του διανύσµατος κλίσης – Το σφάλµα (Ε) συναρτήσει των βαρών (w) 
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Τυπικά, για κάθε πρότυπο p, προσδιορίζουµε ένα σφάλµα Ep, το οποίο είναι συνάρτηση 

των βαρών, δηλαδή:  

 p p 1 2 nE E (w , w ,..., w )=   (4.10).  

Το σφάλµα αυτό ορίζεται ως το τετράγωνο της διαφοράς µεταξύ της πραγµατικής εξόδου 

t και της εξόδου του δικτύου y. Έτσι (για ένα νευρώνα):  

 ( )2
p

1E t y
2

= −   (4.11)  

όπου θεωρούµε το y ως συνάρτηση των βαρών. Το συνολικό σφάλµα Ε είναι απλώς το 

άθροισµα όλων των Ep. 

 p
p

E E=∑   (4.12) 

Για να µπορέσει να εφαρµοστεί ο κανόνας του διανύσµατος κλίσης, το σφάλµα θα πρέπει 

να είναι µια συνεχής και παραγωγίσιµη συνάρτηση των βαρών σε κάθε σηµείο. Πολλές 

φορές βέβαια κάτι τέτοιο δεν συµβαίνει. Αν και η ενεργοποίηση είναι συνεχής 

συνάρτηση των βαρών, η έξοδος αλλάζει απότοµα, καθώς η συνάρτηση ενεργοποίησης 

υπερβαίνει την τιµή κατωφλίου. 

Μπορεί να δειχθεί ότι η κλίση του Ep ως προς το wj είναι ( ) jt a x− − . Ο κανόνας 

µάθησης (κανόνας δέλτα) ορίζεται πλέον κάνοντας µια µεταβολή ∆wj στο βάρος 

σύµφωνα µε την εξίσωση (4.8), δηλαδή: 

 ( )j p j jw (κλίση του E  ως προς το w ) t a xα α∆ = − × = −   (4.13) 

Ο Widrow ονόµασε τους νευρώνες που χρησιµοποιούν τον κανόνα δέλτα ADALINES 

(ADAptive LINear Elements) και συνδέοντας πολλά απ’ αυτά σχηµάτισε τα Νευρωνικά 

∆ίκτυα ΜADALINES (Many- ADALINES). Ο κανόνας µάθησης που βασίζεται στο 

διάνυσµα κλίσης µε αυτούς τους τύπους νευρώνων είναι, εποµένως, γνωστός ως κανόνας 

Widrow Hoff, αλλά συνηθέστερα πλέον ως κανόνας δέλτα. 

Το µονοστρωµατικό perceptron δεν µπορεί να ταξινοµήσει πρότυπα που δεν είναι 

γραµµικά διαχωρίσιµα, δηλαδή πρότυπα για τα οποία δεν µπορούµε να βρούµε ένα 

γραµµικό σύνορο απόφασης (δηλ. δεν µπορούµε να φέρουµε µία ευθεία γραµµή) που να 

διαχωρίζει τις δύο κατηγορίες [14], γι’ αυτό και αµφισβητήθηκε. Η πρώτη σηµαντική 

κριτική του perceptron του Rosenblatt, παρουσιάστηκε από τους Minsky και Selfridge 

(1961), οι οποίοι υπογράµµισαν ότι το perceptron δεν µπορεί ούτε καν να υλοποιήσει τη 
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συνάρτηση της ισοτιµίας δύο bits, δηλαδή το πρόβληµα XOR κατά το οποίο η έξοδος 

είναι µονάδα, µόνο όταν µία και µόνο µία από τις δύο εισόδους είναι µονάδα, 

διαφορετικά ως έξοδο δίνει µηδέν. Τα υπολογιστικά όρια του perceptron του Rosenblatt 

καθορίστηκαν µε αυστηρά µαθηµατική διατύπωση στο διάσηµο βιβλίο των Minsky και 

Papert “Perceptrons” (1969), όπου απέδειξαν µε αυστηρή µαθηµατική ανάλυση ότι το 

perceptron του Rosenblatt είναι έµφυτα ανίκανο να αντιµετωπίσει δύσκολα προβλήµατα 

ταξινόµησης. Στο τελευταίο κεφάλαιο του βιβλίου τους υποστήριξαν ότι οι περιορισµοί 

της που είχαν ανακαλύψει για το perceptron θα έπρεπε λογικά να ισχύουν και για τις 

πολυεπίπεδες επεκτάσεις του. Ισχυρίστηκαν δε ότι: «Το perceptron µας έχει προσφέρει 

πολύτιµη γνώση εξαιτίας των πολλών περιορισµών του. Έχει πολλά χαρακτηριστικά που 

είναι άξια προσοχής: τη γραµµικότητά του, το ενδιαφέρον θεώρηµα µάθησης, την απλότητα 

του ως ένα µοντέλο παράλληλου υπολογισµού. Ωστόσο δεν υπάρχει κανένας λόγος να 

πιστέψουµε ότι κάποιο από αυτά τα προτερήµατα του οδηγεί σε µια πολυεπίπεδη έκδοση. 

Ωστόσο, θεωρούµε ότι είναι σηµαντικό ερευνητικό πρόβληµα η διαφώτιση (ή η απόρριψη) 

της διαισθητικής µας χρήσης, ότι η επέκταση σε πολυεπίπεδα συστήµατα θα είναι άγονη.» 

Η παραπάνω εικασία δηµιούργησε πολλές απορίες για τις υπολογιστικές ικανότητες όχι 

µόνο του perceptron, αλλά και των νευρωνικών δικτύων.  

Εν τούτοις, η ιστορία έδειξε ότι η εικασία των Minsky και Papert δεν δικαιώνεται, αφού 

σήµερα έχουµε διάφορους τύπους νευρωνικών δικτύων, οι οποίοι είναι υπολογιστικά 

πολύ πιο ισχυροί από το perceptron του Rosenblatt. Χαρακτηριστικά παραδείγµατα, το 

πολυεπίπεδο τεχνητό νευρωνικό δίκτυο που εκπαιδεύεται, µε τον αλγόριθµο της προς τα 

πίσω διάδοσης σφάλµατος και τα δίκτυα ακτινικών συναρτήσεων βάσης [19]. 

 

4.2.2 Πολυεπίπεδα δίκτυα 

Τα πολυεπίπεδα perceptron περιλαµβάνουν, εκτός από το στρώµα κόµβων εισόδου και 

το στρώµα εξόδου, ένα ή περισσότερα στρώµατα κρυµµένων κόµβων. Επίσης, είναι 

πρόσθιας τροφοδότησης, δηλαδή τροφοδοτούνται από µπροστινές εισόδους µόνο. Το 

πολυεπίπεδα νευρωνικά δίκτυα πρόσθιας τροφοδότησης χρησιµοποιούνται σε ποικίλες, 

αλλά και δύσκολες εφαρµογές, στις οποίες εκπαιδεύονται βάσει του αλγόριθµου της προς 

τα πίσω διάδοσης σφάλµατος (Error Back-Propagation). Ο παραπάνω αλγόριθµος 

σχετίζεται µε το γνωστό κανόνα της διόρθωσης σφάλµατος. Η διαδικασία εκπαίδευσης 
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συνίσταται από δύο περάσµατα σε όλα τα επίπεδα (στρώµατα) του δικτύου που 

καλούνται ευθύ και ανάστροφο πέρασµα και για τα οποία θα αναφερθούµε πιο 

αναλυτικά παρακάτω. 

Ένα πολυεπίπεδο Perceptron έχει κυρίως δύο χαρακτηριστικά : 

1. Οι νευρώνες των κρυµµένων επιπέδων περιέχουν µία µη-γραµµική συνάρτηση 

ενεργοποίησης (activate function), η οποία είναι συνεχής και παραγωγίσιµη σε κάθε 

σηµείο. Η εµφάνιση της µη γραµµικότητας είναι καθοριστική για τις µεγάλες 

υπολογιστικές δυνατότητες που µας παρέχουν τα πολυεπίπεδα νευρωνικά δίκτυα.      

2. ∆εν υπάρχει σύνδεση µεταξύ νευρώνων του ίδιου επιπέδου ή συνήθως µεταξύ 

νευρώνων που ανήκουν σε µη διαδοχικά επίπεδα. Αντίθετα στις πιο πολλές 

περιπτώσεις υπάρχει πλήρης διασύνδεση µεταξύ των νευρώνων διαδοχικών επιπέδων. 

Η υπολογιστική ισχύς του πολυεπίπεδου perceptron προέρχεται από τον συνδυασµό 

αυτών των χαρακτηριστικών και από την ικανότητα µάθησης µέσω εκπαίδευσης. Αυτά 

τα χαρακτηριστικά είναι επίσης υπεύθυνα και για τις ελλείψεις που παρουσιάζουν οι 

γνώσεις µας γύρω από τη συµπεριφορά αυτών των δικτύων. Η παρουσία κατανεµηµένης 

µορφής µη-γραµµικότητας και η µεγάλη συνδεσιµότητα καθιστούν υπερβολικά δύσκολη 

τη θεωρητική ανάλυση τους. Επίσης η χρήση κρυµµένων νευρώνων δυσκολεύει την 

κατανόηση και την εύκολη απεικόνιση της διαδικασίας µάθησης. 

Το ερευνητικό ενδιαφέρον γι’ αυτά τα δίκτυα ξεκίνησε µε τη δουλειά του Rosenblatt 

πάνω στο perceptron και του Widrow πάνω στο δίκτυο Madaline το 1962. Αυτό που 

έλειπε από τα πρόσθια τροφοδοτούµενα πολυεπίπεδα δίκτυα αυτής της εποχής είναι αυτό 

που σήµερα ονοµάζουµε µάθηση µε τον αλγόριθµο ανάστροφης διάδοσης σφάλµατος ή 

αλλιώς error back-propagation. 

Ο όρος back-propagation εµφανίστηκε µετά το 1985, αλλά η ιδέα περιγράφηκε για 

πρώτη φορά από τον Werbos στη διδακτορική διατριβή του το 1974. Την περίοδο 1985-

1986 χρησιµοποιήθηκε από τους Rumelhart, Hinton, Williams, McClelland, Parker και 

LeCun. 

Η ανάπτυξη του αλγορίθµου back-propagation αποτελεί ορόσηµο στην εξέλιξη των 

νευρωνικών δικτύων, διότι παρέχει µία υπολογιστικά αποτελεσµατική µέθοδο 

εκπαίδευσης των πολυεπίπεδων perceptrons. Αν και δεν µπορούµε να ισχυριστούµε ότι ο 

αλγόριθµος αυτός µπορεί να επιλύσει όλα τα προβλήµατα, πρέπει να διευκρινίσουµε ότι 
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εξάλειψε κάθε απαισιοδοξία που είχαν εισαγάγει για τα πολυεπίπεδα perceptrons οι 

Minsky και Papert το 1969. Παρακάτω, φαίνεται η δοµή ενός απλού Ν∆ πρόσθιας 

τροφοδότησης, µε ένα κρυµµένο στρώµα. 

 
Σχήµα 4.7: Νευρωνικό δίκτυο ενός κρυφού επιπέδου πλήρες διασυνδεδεµένο [20]. 

 
Στο Σχήµα 4.7 παριστάνεται η αρχιτεκτονική ενός πολυεπιπέδου τεχνητού  νευρωνικού 

δικτύου ενός κρυφού επιπέδου έξι εισόδων και δύο εξόδων. Το δίκτυο είναι πλήρως 

διασυνδεδεµένο, δηλαδή κάθε νευρώνας συνδέεται µε όλους τους νευρώνες του 

επόµενου επιπέδου. Η ροή όλων των σηµάτων έχει κατεύθυνση από την είσοδο προς την 

έξοδο µέσω των επιπέδων του δικτύου. Τα σήµατα διακρίνονται σε δύο ειδών : 

¾ Τα σήµατα λειτουργίας, τα οποία εµφανίζονται καταρχήν στην είσοδο του δικτύου 

ως ερέθισµα και προωθούνται κατά την ορθή φορά ανά επίπεδο, µέχρι να φτάσουν στο 

επίπεδο εξόδου, όπου παράγονται τα σήµατα εξόδου. Ονοµάζονται έτσι, καθώς κατά το 

πέρασµα τους από κάθε νευρώνα υλοποιείται ένας υπολογισµός συναρτήσει των 

αντίστοιχων βαρών. 

¾ Τα σήµατα σφάλµατος που δηµιουργούνται µονάχα κατά τη διάρκεια της 

εκπαίδευσης και προωθούνται κατά την αντίστροφη φορά, από την έξοδο προς την 

είσοδο, διαµέσου του νευρωνικού δικτύου. 

 

4.3 Ο αλγόριθµος Backpropagation 

Παρουσιάσαµε προηγουµένως τον κανόνα δέλτα για την περίπτωση ενός νευρώνα. Για 

περισσότερους από ένα νευρώνες στο στρώµα εξόδου (έστω Ν), το σφάλµα θα πρέπει να 
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προστίθεται για όλους τους κόµβους: 

 ( )
N 2j j

p
j 1

1E t y
2 =

= −∑   (4.14) 

Η ιδέα παραµένει η ίδια, η εφαρµογή δηλαδή του κανόνα διανύσµατος κλίσης στο 

σφάλµα θεωρώντας το συνάρτηση των βαρών. Αυτή τη φορά ωστόσο θα πρέπει να 

λάβουµε υπόψη όλα τα βάρη, τόσο για τους κόµβους του κρυµµένου επιπέδου, όσο και 

για τους κόµβους εξόδου. Οι πρώτοι είναι κόµβοι (νευρώνες) του ενδιάµεσου επιπέδου 

(ή επιπέδων) στους οποίους δεν έχουµε άµεση πρόσβαση κατά τη διαδικασία της 

εκπαίδευσης (δεν µπορούµε να ξέρουµε ποια θα είναι η έξοδός τους). Οι κόµβοι εξόδου 

είναι αυτοί που µας δείχνουν την απόκριση του δικτύου σε µία είσοδο. Η ανάλυση για 

τους κόµβους εξόδου είναι η ίδια µε αυτή του κανόνα δέλτα, όπως διατυπώθηκε στην 

εξίσωση (4.13) παραπάνω: 

 ( )( )j j j j j
i iw ' a t y xασ∆ = −   (4.15) 

όπου ο άνω δείκτης εισάγεται για να δηλώσουµε ποιος κόµβος (νευρώνας) περιγράφεται. 

Για µεγαλύτερη κατανόηση, είναι χρήσιµο να σπάσουµε το δεξιό µέλος της εξίσωσης 

(4.15) µε τον ακόλουθο τρόπο: Ο όρος ( )j jt y−  αντιπροσωπεύει ένα µέτρο του 

σφάλµατος στο j-οστό νευρώνα. Ο όρος ( )j' aσ  σχετίζεται µε το πόσο γρήγορα η 

ενεργοποίηση µπορεί να µεταβάλλει την έξοδο (και συνεπώς το σφάλµα). Αν αυτό είναι 

µικρό όταν βρισκόµαστε σε µία απ’ τις «ουρές» της σιγµοειδούς, µια αλλαγή της 

ενεργοποίησης δεν θα αλλάξει πολύ την έξοδο. Αν, ωστόσο, είναι µεγάλο, τότε θα πρέπει 

να περιµένουµε απότοµη µεταβολή για δεδοµένη µεταβολή στην ενεργοποίηση. Ο 

παράγοντας j
ix  σχετίζεται, µε τη σειρά του, µε το ποσοστό κατά το οποίο η i-οστή 

είσοδος του υπό µελέτη επιπέδου έχει επηρεάσει την ενεργοποίηση. Σηµειώνουµε ότι ο 

παράγοντας j
ix  δεν είναι απαραίτητα η είσοδος του συστήµατος, αλλά η είσοδος που 

προέρχεται κάθε φορά απ’ το προηγούµενο επίπεδο. Αν είναι µηδέν, τότε η 

συγκεκριµένη είσοδος δεν «ενοχοποιείται» για το σφάλµα και συνεπώς η µεταβολή στο 

βάρος της θα πρέπει επίσης να είναι µηδέν. Αν απ’ την άλλη έχει µεγάλη τιµή (π.χ. 1), 

τότε η i-οστή είσοδος είχε µεγάλη συνεισφορά στην ενεργοποίηση που έδωσε το σφάλµα 

και έτσι το βάρος πρέπει να µεταβληθεί κατά ένα ανάλογα µεγάλο ποσοστό. 
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Ανακεφαλαιώνοντας: Το j
ix  µας λέει πόσο η i-οστή είσοδος του υπό µελέτη επιπέδου 

είναι υπεύθυνη για την ενεργοποίηση, το ( )j' aσ  µας λέει πόσο γρήγορα µεταβάλλεται η 

έξοδος µετά από µεταβολές στην ενεργοποίηση και το ( )j jt y−  είναι το σφάλµα στο j-

οστό νευρώνα. Είναι εποµένως λογικό, το γινόµενο αυτών των παραγόντων να µας δίνει 

κάτι το οποίο είναι µέτρο του ρυθµού µεταβολής του σφάλµατος ως προς το βάρος j
iw . 

Το πώς επιδρούν τα παραπάνω στον προσδιορισµό του σφάλµατος φαίνεται 

διαγραµµατικά παρακάτω: 

 
Τυπική αλυσίδα για τον προσδιορισµό του σφάλµατος 

 

Χρησιµοποιώντας τους προηγούµενους συµβολισµούς, µπορούµε να συνδυάσουµε δύο 

απ’ τους παράγοντες αυτούς ως εξής: 

 ( )( )j j j j' a t yδ = σ −   (4.16) 

Ο κανόνας δέλτα για τους νευρώνες εξόδου γράφεται τώρα: 

 j j
i iw x∆ = αδ   (4.17) 

Ας θεωρήσουµε τώρα το Ν∆ µε ένα κρυµµένο επίπεδο, που είδαµε και στο Σχήµα 2.7 και 

συγκεκριµένα τον k-οστό κρυµµένο νευρώνα. Το πρόβληµα στο να προσδιορίσουµε ένα 

σύνολο µεταβολών βάρους σ’ αυτόν τον τύπο νευρώνα έγκειται στο πόσο επηρεάστηκε 

το σφάλµα από αυτόν το νευρώνα (credit assignment problem). 

Για αρχή παρατηρούµε ότι για την i-οστή είσοδο στον κρυµµένο νευρώνα, η τιµή της 

εισόδου θα έχει παρόµοιο ρόλο µε πριν, οπότε µπορούµε να γράψουµε: 

 k k
i iw x∆ = αδ   (4.18) 

και του ζητούµενο τώρα είναι να βρούµε τι περιλαµβάνεται στον παράγοντα kδ . 

Ας θεωρήσουµε µία και µόνο έξοδο από τον κρυµµένο νευρώνα στο νευρώνα εξόδου. 
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∆ιάγραµµα του k-οστού κρυµµένου νευρώνα και j-οστού νευρώνα εξόδου 

 

Η επίδραση που έχει αυτός ο νευρώνας στο σφάλµα εξαρτάται από δύο πράγµατα: 

Πρώτον, πόσο µπορεί να επηρεάσει την έξοδο του νευρώνα j και, µέσω αυτού, πόσο η 

έξοδος του νευρώνα j επηρεάζει το σφάλµα. Όσο πιο πολύ ο k επηρεάζει τον j, τόσο 

µεγαλύτερη περιµένουµε να είναι η επίδρασή του στο σφάλµα, αλλά αυτή θα είναι 

σηµαντική µόνο όταν ο j έχει κάποια επίδραση στο σφάλµα στην έξοδό του. Η 

συνεισφορά του j στο σφάλµα εκφράζεται µε το ‘δέλτα’, γι’ αυτόν τον κόµβο – δj. Η 

επιρροή που έχει ο k στον j δίνεται από το βάρος j
kw . Συνεπώς, στην έκφραση για το δk 

περιµένουµε να βρούµε το γινόµενο j j
kw δ . Όµως η έξοδος από τον k-οστό κόµβο µπορεί 

να καταλήγει και σε άλλους κόµβους, οπότε οι συνεισφορές στο σφάλµα απ’ όλους 

αυτούς θα πρέπει να ληφθούν υπόψη, δηλαδή θα πρέπει να αθροίσουµε αυτά τα γινόµενα 

για όλα τα j.  

Αυτό έχει σαν αποτέλεσµα η έκφραση για το δk να είναι τελικά 

 ( )
k

k k j j
k

j I

' a w
∈

δ = σ δ∑   (4.19) 

όπου Ik είναι το σύνολο των νευρώνων που παίρνουν είσοδο απ’ τον κρυµµένο νευρώνα 

k (fan-out set of k).  

Ο παράγοντας ( )k' aσ  εµφανίζεται στην έκφραση για το δk για τους ίδιους λόγους που 

εµφανιζόταν και στις περιπτώσεις νευρώνων εξόδου. Χρησιµοποιώντας την εξίσωση 

(4.17), µπορούµε µέσω της (4.16) να υπολογίσουµε τις µεταβολές στα βάρη για τους 

κρυµµένους νευρώνες. Η εκπαίδευση ενός δικτύου µπορεί τώρα να γίνει µε τα ακόλουθα 

βήµατα: 
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1. Παρουσιάζουµε το πρότυπο στο στρώµα εισόδου 

2. Αφήνουµε τις κρυµµένες µονάδες να υπολογίσουν την έξοδό τους χρησιµοποιώντας 

το πρότυπο. 

3. Αφήνουµε τις µονάδες εξόδου να υπολογίσουν την έξοδό τους, χρησιµοποιώντας ως 

είσοδο το αποτέλεσµα του βήµατος 2 από τις κρυµµένες µονάδες. 

Τα βήµατα 1-3 είναι γνωστά ως ευθύ πέρασµα (forward pass), καθώς η πληροφορία 

ρέει προς τα εµπρός, µε τη φυσική έννοια, µέσω του δικτύου. 

4. Εφαρµόζουµε το πρότυπο-στόχο στο στρώµα εξόδου. 

5. Υπολογίζουµε τα δ στους νευρώνες εξόδου, σύµφωνα µε την εξίσωση (4.16). 

6. Εκπαιδεύουµε κάθε νευρώνα εξόδου χρησιµοποιώντας τον κανόνα διανύσµατος 

κλίσης (gradient descent). 

7. Για κάθε κρυµµένο νευρώνα υπολογίζουµε το δ σύµφωνα µε την εξίσωση (4.19). 

8. Για κάθε κρυµµένο νευρώνα χρησιµοποιούµε το δ που βρήκαµε στο βήµα 7, για να 

τον εκπαιδεύσουµε µε βάση τον κανόνα gradient descent. 

Τα βήµατα 4-8 είναι γνωστά ως ανάστροφο πέρασµα (backward pass). 

Το βήµα 7 περιλαµβάνει διάδοση των δ από τους νευρώνες εξόδου, προς τα πίσω, στους 

νευρώνες του κρυµµένου επιπέδου µε τους οποίους συνδέονται. Απ’ αυτό προέρχεται και 

το όνοµα του αλγορίθµου Error Backpropagation (προς τα πίσω διάδοση του 

σφάλµατος). Ο αλγόριθµος αυτός αναφέρεται και ως γενικευµένος κανόνας δέλτα. 

 

4.3.1 Μη γραµµικώς διαχωρίσιµα προβλήµατα 

Το δίκτυο δύο επιπέδων παρουσιάστηκε πριν ως ταξινοµητής δύο και παραπάνω 

κλάσεων. Ας θεωρήσουµε τώρα την ακόλουθη περίπτωση: 
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Σχήµα 4.8: ∆ύο µη γραµµικώς διαχωρίσιµες κλάσεις 

 

Οι δύο κλάσεις Α και Β δεν µπορούν να διαχωριστούν από ένα και µόνο υπερεπίπεδο. 

Γενικά απαιτείται µια επιφάνεια απόφασης (decision surface) αυθαίρετα σχηµατισµένη. 

Στο παραπάνω σχήµα, η επιφάνεια αυτή προσδιορίζεται από δύο επίπεδα. Μπορούµε 

τώρα να κατασκευάσουµε ένα δίκτυο δύο επιπέδων για να λύσουµε το πρόβληµα αυτό. 

Κάθε επίπεδο καθορίζεται από ένα ζεύγος κρυµµένων νευρώνων. Ας υποθέσουµε τώρα 

ότι καθένας απ’ αυτούς τους νευρώνες µαθαίνει να δίνει ‘1’ (ή τουλάχιστον µια τιµή 

κοντά σ’ αυτή, µε τη σιγµοειδή συνάρτηση), όταν πρόκειται για την κλάση Α. Αν ο 

νευρώνας εξόδου µπορεί να ταξινοµεί το Α σαν ‘1’, τότε θα έχει µάθει τη λογική 

συνάρτηση OR. 
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Σχήµα 4.9: Πίνακας αληθείας για το νευρώνα εξόδου – πύλη OR 

 
Για πιο σύνθετες επιφάνειες απόφασης χρειαζόµαστε περισσότερες κρυµµένες µονάδες. 

 

Σχήµα 4.10: Σύνθετη επιφάνεια απόφασης 

 

Για να συνοψίσουµε την ισχύ των εργαλείων που έχουν αναπτυχθεί µέχρι τώρα: 

µπορούµε να εκπαιδεύσουµε ένα πολυεπίπεδο δίκτυο, ώστε να εκτελεί κατηγοριοποίηση 

αυθαίρετου αριθµού κλάσεων µε µια αυθαίρετη επιφάνεια απόφασης. Αυτό που 

απαιτείται είναι να έχουµε το σύνολο των εισόδων και των επιθυµητών εξόδων, να 
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καθορίσουµε τον αριθµό των κρυµµένων µονάδων που θα χρησιµοποιηθούν και να 

εφαρµόσουµε τον κανόνα διανύσµατος κλίσης στο σφάλµα µε τον αλγόριθµο της προς τα 

πίσω διάδοσης. Υπάρχουν βέβαια και λεπτοµέρειες που δυσκολεύουν τη διαδικασία. Η 

πρώτη απ’ αυτές αφορά τον αριθµό των κρυµµένων µονάδων που χρησιµοποιούνται και 

σχετίζεται µε την ανεπαρκή γενίκευση του συνόλου εκπαίδευσης (training set 

generalisation). Η δεύτερη αφορά τη φύση του κανόνα διανύσµατος κλίσης (gradient 

descent). 

 

4.3.1.1 Γενίκευση 

Ας θεωρήσουµε την παρακάτω περίπτωση για το χώρο των προτύπων: 

 

Σχήµα 4.11: ∆ιάγραµµα εκπαίδευσης για δύο κλάσεις. 

 
Τα πρότυπα εκπαίδευσης φαίνονται µε τα έντονα σηµεία και υπάρχουν δύο κλάσεις Α 

και Β. Μόνο ένας νευρώνας χρησιµοποιείται για να τις ταξινοµήσει. Οι κύκλοι που 

φαίνονται σε κάθε κλάση αποτελούν διανύσµατα που δεν χρησιµοποιήθηκαν κατά τη 

διάρκεια της εκπαίδευσης. Αυτά είναι τα πρότυπα επαλήθευσης (test patterns). Είναι 

αντιπροσωπευτικά της κάθε κλάσης, πάρθηκαν από το σύνολο επαλήθευσης και 

ταξινοµήθηκαν σωστά, αν και το δίκτυο δεν τα «είδε» κατά την εκπαίδευση. Αυτή είναι 
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η δύναµη του δικτύου και ένας απ’ τους βασικούς λόγους που το χρησιµοποιούµε. Λέµε 

τότε ότι το δίκτυο έχει γενικεύσει από το σύνολο εκπαίδευσης. 

Η σωστή ταξινόµηση των προτύπων επαλήθευσης που φαίνεται στο Σχήµα 4.11 φαίνεται 

να δικαιώνει ενός µόνο υπερεπιπέδου ως επιφάνεια απόφασης. Ας υποθέσουµε ότι 

χρησιµοποιούσαµε δύο υπερεπίπεδα (δύο κρυµµένες µονάδες σε ένα διεπίπεδο δίκτυο). 

Για την ελαχιστοποίηση του σφάλµατος, τα επίπεδα θα µπορούσαν να ευθυγραµµιστούν 

όσο το δυνατό πιο κοντά στο σύνολο εκπάιδευσης. 

 

Σχήµα 4.12: Χρησιµοποίηση 2ου επιπέδου για την ταξινόµηση των κλάσεων Α και Β 

 

Κάποια από τα δεδοµένα επαλήθευσης είναι τώρα λάθος ταξινοµηµένα. Το πρόβληµα 

είναι ότι το δίκτυο, µε δύο κρυµµένες µονάδες, έχει πλέον πάρα πολλή ελευθερία και 

ταίριαξε ένα σύνορο απόφασης στα δεδοµένα εκπαίδευσης, χωρίς να υπολογίζει τις 

υποκείµενες τάσεις. 

Υπάρχει κι άλλος τρόπος να το δούµε αυτό, µέσω της συνάρτησης εισόδου-εξόδου του 

δικτύου. Το παρακάτω διάγραµµα δείχνει, σχηµατικά, την έξοδο y ενός δυαδικού (δύο-

κλάσεων) ταξινοµητή σαν συνάρτηση της εισόδου του. 
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Σχήµα 4.13: y συναρτήσει του x για ένα δυαδικό ταξινοµητή 

 

Η καµπύλη που φαίνεται στο Σχήµα 4.13 είναι η πραγµατική έξοδος, για την είσοδο x, 

ενώ τα σηµεία αντιπροσωπεύουν τα δεδοµένα εκπαίδευσης. Αν η καµπύλη περνούσε 

ακριβώς από το σύνολο εκπαίδευσης, το σφάλµα θα ήταν ίσο µε το µηδέν. Κάτι τέτοιο 

δεν συµβαίνει στο προηγούµενο παράδειγµα, αλλά η έξοδος έχει συλλάβει την τάση για 

µεταβολή των δεδοµένων. Αν χρησιµοποιούσαµε περισσότερες κρυµµένες µονάδες, το 

δίκτυο θα είχε µεγαλύτερη ελευθερία, η έξοδός του θα µεταβαλλόταν πιο γρήγορα, 

αποκρινόµενη σε µια µεταβολή της εισόδου και µπορεί να είχαµε µια καµπύλη όπως 

αυτή του επόµενου σχήµατος. 

Τώρα, αν και η καµπύλη έχει προσαρµοστεί σχεδόν πλήρως στα δεδοµένα εκπαίδευσης, 

δίνοντας σχεδόν µηδενικό σφάλµα, τα δεδοµένα επαλήθευσης δεν είναι σωστά 

ταξινοµηµένα. Το δίκτυο έχει κάνει ανεπαρκή γενίκευση. Το ερώτηµα που παραµένει 

αναπάντητο είναι πώς θα καθορίσουµε τον αριθµό των υπερεπιπέδων ή αλλιώς των 

κρυµµένων µονάδων που θα χρησιµοποιήσουµε. Αρχικά αυτό δεν φαινόταν να είναι 

πρόβληµα, αφού υπήρχε η εντύπωση ότι µπορούµε πάντοτε να χρησιµοποιούµε 

περισσότερες κρυµµένες µονάδες απ’ όσες είναι αυστηρά απαραίτητες. Θα υπήρχε 

απλώς ένα πλεόνασµα, µε περισσότερους από έναν κρυµµένους νευρώνες ανά 

υπερεπίπεδο. ∆υστυχώς όµως αυτό δεν ισχύει. Οι πάρα πολλοί κρυµµένοι νευρώνες 

µπορούν να κάνουν το δίκτυό µας να ταξινοµεί άριστα το σύνολο εκπαίδευσης σε βάρος 
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οποιασδήποτε χρήσιµης γενίκευσης. Ο υπολογισµός του βέλτιστου αριθµού των 

κρυµµένων νευρώνων είναι ένα πρόβληµα που ερευνάται. 

 

Σχήµα 4.14: Ταξινόµηση µε περισσότερες κρυµµένες µονάδες 

 
4.3.2 Τοπικά Ακρότατα 

Ας θεωρήσουµε τη συνάρτηση σφάλµατος που φαίνεται στο παρακάτω σχήµα: 

 
Σχήµα 4.15: Ολικό και τοπικό ελάχιστο της συνάρτησης σφάλµατος 

Ας υποθέσουµε ότι ξεκινάµε µε ένα σύνολο βαρών για το δίκτυο, που αντιστοιχούν στο 

σηµείο P. Εάν εφαρµόσουµε τον κανόνα διανύσµατος κλίσης, το ελάχιστο που θα 

συναντήσουµε είναι αυτό στο Ml, κι όχι αυτό στο Mg. Το Ml ονοµάζεται τοπικό ελάχιστο 

και αντιστοιχεί σε µία µερική λύση για το δίκτυο σε σχέση µε τα δεδοµένα εκπαίδευσης. 
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Το Mg είναι το ολικό ελάχιστο που αναζητούµε και, αν δεν έχουν ληφθεί µέτρα για να 

ξεφύγουµε από το Ml, δεν θα φτάσουµε ποτέ στο Mg. Ουσιαστικά, θα πρέπει να 

επιλέξουµε µια τέτοια κατάσταση, στην οποία κάθε µεταβολή στα βάρη να ελέγχεται όχι 

µόνο από την κλίση του σφάλµατος, αλλά να περιλαµβάνει και ένα τυχαίο στοιχείο, ώστε 

κάποιες φορές να “ανεβαίνουµε” την καµπύλη, αντί να την “κατεβαίνουµε”. 

 

4.3.3 Επιταχύνοντας τη µάθηση: ο ρόλος της ορµής (momentum) 

Η ταχύτητα της µάθησης εξαρτάται από το ρυθµό µάθησης α. Αν αυτός αυξηθεί πάρα 

πολύ, η µάθηση γίνεται ασταθής και το δίκτυο ταλαντεύεται γύρω από το ελάχιστο 

σφάλµα. Άρα, για να έχουµε υψηλό επίπεδο µάθησης, ο ρυθµός µάθησης θα πρέπει να 

είναι µικρός. Ένας τρόπος να ξεπεράσουµε τους περιορισµούς που επιβάλλει κάτι τέτοιο 

είναι να µεταβάλλουµε τον κανόνα µάθησης, ώστε να περιλάβει έναν όρο που περιέχει 

ένα ποσοστό της τελευταίας µεταβολής στο βάρος. Ο νέος αυτός κανόνας εκφράζεται 

από τη σχέση: 

 j j j j
i i iw (n) x w (n 1)∆ = αδ + λ∆ −   (4.20) 

Έτσι, αν η προηγούµενη µεταβολή βάρους j
iw (n 1)∆ −  ήταν µεγάλη, αντίστοιχα µεγάλη 

θα είναι και η τρέχουσα µεταβολή j
iw (n)∆ . Αυτό σηµαίνει ότι η µεταβολή βάρους 

µεταφέρει κάποια ορµή στην επόµενη επανάληψη. Κάτι τέτοιο έχει την τάση να 

εξοµαλύνει µικρές διακυµάνσεις στο διάστηµα σφάλµατος-βάρους. Η παράµετρος λ 

ελέγχει τη συνεισφορά της ορµής (momentum). Η σταθερά ορµής (λ) είναι συνήθως 

θετικός αριθµός. 

 

4.3.4 Κριτήρια τερµατισµού του αλγόριθµου Backpropagation 

Όσον αφορά τον τερµατισµό του αλγόριθµου της ανάστροφης διάδοσης σφάλµατος θα 

πρέπει αναφερθεί ότι δεν συγκλίνει γενικά και ότι δεν υφίστανται απόλυτα ορισµένα 

κριτήρια τερµατισµού της λειτουργίας του. Στην πράξη όµως υπάρχουν κάποια λογικά 

κριτήρια που οδηγούν στον τερµατισµό της διαδικασίας εκπαίδευσης. Αυτά τα κριτήρια 

έχουν να κάνουν κυρίως µε ιδιότητες των τοπικών και ολικών ελαχίστων της επιφάνειας 

σφάλµατος. Αν θεωρήσουµε ότι το διάνυσµα βαρών wo είναι τοπικό ή ολικό ελάχιστο, 

τότε, για να ισχύει αυτό, θα πρέπει το διάνυσµα κλίσης )(wg rr , δηλαδή η µερική 
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παράγωγος του σφάλµατος ως προς το διάνυσµα βαρών wr , να ισούται µε το µηδέν, για 

0w w=
r r . Πιθανά κριτήρια σύγκλισης του αλγόριθµου είναι τα εξής [17]: 

 1.  Ο αλγόριθµος οπίσθιας τροφοδότησης θεωρείται ότι έχει συγκλίνει, όταν η 

ευκλείδεια νόρµα του διανύσµατος κλίσης ξεπεράσει ένα πολύ µικρό κατώφλι κλίσης. Το 

µειονέκτηµα αυτής της µεθόδου είναι ότι ο χρόνος εκπαίδευσης µπορεί να είναι µεγάλος, 

ενώ πρέπει να υπολογίζεται και το διάνυσµα κλίσης. Επιπρόσθετα µια ακόµα ιδιότητα 

του ελαχίστου 0wr  είναι ότι η συνάρτηση του µέσου τετραγωνικού σφάλµατος είναι 

στατική, κάτι που µας οδηγεί στο παρακάτω κριτήριο τερµατισµού: 

 2.   Ο αλγόριθµος ανάστροφης διάδοσης θεωρείται ότι έχει συγκλίνει, όταν η απόλυτη 

τιµή του ρυθµού µεταβολής του σφάλµατος ανά εποχή είναι ικανοποιητικά µικρή. 

  3.  Ο αλγόριθµος ανάστροφης διάδοσης σφάλµατος τερµατίζει σε ένα διάνυσµα βαρών 

finalwr , όταν finalg(w ) ≤ ε
r r , όπου ε ένα αρκετά ικανοποιητικά µικρό κατώφλι κλίσης ή αν 

av finalE (w ) ≤ τr , όπου τ ένα ικανοποιητικά µικρό κατώφλι για τη µέση τιµή του σφάλµατος 

(Eav). 

 

4.3.5 Τρόποι εκπαίδευσης 

Η διαδικασία εκπαίδευσης κατά τον αλγόριθµο Back-Propagation λαµβάνει χώρα µε την 

παρουσίαση και εφαρµογή στο νευρωνικό δίκτυο ενός συνόλου παραδειγµάτων 

εκπαίδευσης. Η παρουσίαση όλων των προτύπων εκπαίδευσης µια φορά το καθένα στο 

δίκτυο ονοµάζεται εποχή (epoch). Κατά τη συνολική διαδικασία εκπαίδευσης 

εκτελούνται επαναλήψεις των εποχών, ώσπου τα βάρη του δικτύου να σταθεροποιηθούν 

σε συγκεκριµένες τιµές που θα προκαλούν σύγκλιση της µέσης τιµής των σφαλµάτων, 

για όλα τα πρότυπα εκπαίδευσης, στην ελάχιστη δυνατή τιµή της.  

Εδώ αξίζει να αναφερθεί ότι σε κάθε εποχή υπάρχει ο τυχαίος και ο σειριακός τρόπος 

παρουσίασης των προτύπων εκπαίδευσης. Ο πρώτος τρόπος έχει το πλεονέκτηµα της 

εξασφάλισης του στοχαστικού χαρακτήρα της µάθησης και το µειονέκτηµα των συνεχών 

και µη αµελητέων ταλαντώσεων των σφαλµάτων εκπαίδευσης και αξιολόγησης, ώσπου 

να φτάσουµε στο τελικό αποτέλεσµα. Από την άλλη ο δεύτερος τρόπος, της εν σειρά 

παρουσίασης προτύπων, δίνει συνήθως χαµηλότερο σφάλµα εκπαίδευσης και 

µεγαλύτερη δυνατότητα ελέγχου αυτού του σφάλµατος, αλλά εµπεριέχει τον κίνδυνο της 
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λεγόµενης «αποστήθισης» του δικτύου της συγκεκριµένης σειράς παρουσίασης των 

προτύπων, µε αποτέλεσµα το τελικό σφάλµα αξιολόγησης να είναι κάποιες φορές 

υψηλότερο σε σχέση µε εκείνο του τυχαίου τρόπου παρουσίασης.   

Για ένα δεδοµένο σύνολο εκπαίδευσης η διαδικασία µπορεί να εκτελεστεί µε δύο 

τρόπους: ανά πρότυπο και ανά εποχή. 

Στην περίπτωση της εκπαίδευσης ανά πρότυπο τα βάρη αναπροσαρµόζονται έπειτα από 

την παρουσίαση κάθε πρότυπου εκπαίδευσης στο δίκτυο. Για να γίνει αυτό πιο 

κατανοητό έστω ότι έχουµε µια εποχή που αποτελείται από Ν πρότυπα εκπαίδευσης 

{ x(1), t (1)
rr }, { x(2), t (2)

rr },…,{ x(n), t (n)
rr }, όπου τα { x(i), t (i)

rr } είναι στη γενική 

περίπτωση διανύσµατα. Το πρώτο πρότυπο εφαρµόζεται στο δίκτυο και εκτελούνται 

τόσο το ευθύ, όσο και το ανάστροφο πέρασµα που περιγράψαµε προηγουµένως, µε 

αποτέλεσµα να µεταβάλλονται τα βάρη. Στη συνέχεια παρουσιάζεται το δεύτερο στη 

σειρά πρότυπο και εκτελείται η ίδια διαδικασία που οδηγεί σε νέα µεταβολή των βαρών. 

Η εποχή τελειώνει µε την παρουσίαση του Ν-οστού προτύπου. Στην περίπτωση της 

εκπαίδευσης ανά εποχή τα βάρη ενηµερώνονται έπειτα από την παρουσίαση στο δίκτυο 

όλου του συνόλου προτύπων της εποχής. Στην πράξη η µέθοδος που προτιµάται είναι η 

εκπαίδευση ανά πρότυπο, καθώς ενισχύει το στοχαστικό χαρακτήρα και είναι πιο ικανή 

στην αποτροπή παγίδευσης του αλγορίθµου σε τοπικά ελάχιστα. Βέβαια η εκπαίδευση 

ανά εποχή, υπολογίζει µε πιο ακριβή τρόπο το διάνυσµα κλίσης. Σε κάθε πρόβληµα 

λοιπόν σταθµίζονται τα πλεονεκτήµατα και µειονεκτήµατα και επιλέγεται µια εκ των δύο 

µεθόδων εκπαίδευσης [19]. 

 

4.4 Σύνοψη δυνατοτήτων του Πολυστρωµατικού Perceptron 

Το πολυστρωµατικό (πολυεπίπεδο) perceptron έχει τη δυνατότητα να εκτελεί 

ικανοποιητικά τις παρακάτω πρακτικές εργασίες [14]: 

¾ Ταξινόµηση προτύπων, στην οποία αναφερθήκαµε εκτενώς παραπάνω. 

¾ Προσέγγιση συναρτήσεων 

¾ Γενίκευση 

¾ Ανεκτικότητα σε βλάβες 
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4.4.1 Ταξινόµηση προτύπων 

Όπως είδαµε, το µονοστρωµατικό perceptron δεν µπορεί να λύσει το πρόβληµα XOR ή 

άλλα πολύπλοκα (µη γραµµικά) προβλήµατα ταξινόµησης, γιατί παράγει ένα απλό 

επίπεδο διαχωρισµού µεταξύ των κατηγοριών. Το πρόβληµα XOR όµως λύνεται 

επιτυχώς, αν προστεθεί ένα κρυµµένο στρώµα. Ένα ΤΝ∆ µε δύο στρώµατα µπορεί να 

διακρίνει (ταξινοµήσει) περιοχές (βλ. Σχήµα 4.8). Το πρώτο στρώµα µπορεί να παράγει 

γραµµές (επίπεδα) ταξινόµησης στο χώρο προτύπων, οι οποίες δεν µπορούν να υπερβούν 

το πλήθος των κόµβων του. Οι γραµµές αυτές συνδυάζονται από τους νευρώνες εξόδου 

και παράγουν κυρτές περιοχές, σαν κι αυτή του Σχήµατος 4.12. Προσθέτοντας ένα ακόµη 

κρυµµένο στρώµα κόµβων υπολογισµού, αυτό συνδυάζει τις γραµµές (επίπεδα) που 

δέχεται από τους κόµβους του πρώτου κρυµµένου στρώµατος και στέλνει κυρτές 

περιοχές στους νευρώνες του στρώµατος εξόδου, οι οποίοι παράγουν περιοχές 

οποιουδήποτε σχήµατος στο χώρο προτύπων. Η πολυπλοκότητα του σχήµατος των 

περιοχών αυτών περιορίζεται µόνο από τον αριθµό των κόµβων του δικτύου. 

 

4.4.2 Προσέγγιση συναρτήσεων 

Ένα πολυστρωµατικό Ν∆ perceptron εκπαιδευόµενο µε τον αλγόριθµο ανάστροφης 

διάδοσης σφάλµατος (BP) µπορεί να χρησιµοποιηθεί για την προσέγγιση µη γραµµικών 

συναρτήσεων εισόδου-εξόδου. Το θεώρηµα Kolmogorov, που θα διατυπώσουµε 

παρακάτω, εξασφαλίζει ότι µε ένα κρυµµένο στρώµα η προσέγγιση αυτή µπορεί να έχει 

οποιαδήποτε ακρίβεια επιθυµούµε. 

Θεώρηµα Kolmogorov: 

Για κάθε ε > 0 και κάθε συνεχή συνάρτηση F(x): n n[0,1] R⊂ℜ → , υπάρχει ένα Ν∆ µε 

ένα µοναδικό κρυµµένο στρώµα, διάνυσµα εισόδου x και έξοδο y(x): 

 
1 1

( )
= =

 = λ −θ 
 

∑ ∑
N n

i ij j i
i i

y x f w x   (4.21) 

τέτοιο ώστε για όλα τα nx [0,1]∈  να ισχύει: 

 F(x) y(x)− < ε   (4.22) 
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όπου ( )⋅f  είναι µια συνεχής σιγµοειδής (δηλαδή πεπερασµένη και µονότονα αύξουσα) 

συνάρτηση ενεργοποίησης και λi, θi (i=1,2,…,N) και wij (i=1,2,…,N, j=1,2,…n) είναι 

κατάλληλες πραγµατικές σταθερές. 

Αυτό σηµαίνει ότι η έξοδος y(x) του Ν∆, οι κρυµµένοι νευρώνες του οποίου έχουν βάρη 

wij και κατώφλια θi είναι µια οµοιόµορφη προσέγγιση της δοσµένης µη-γραµµικής 

συνάρτησης F(x) για όλες τις τιµές του διανύσµατος εισόδου x στο n-διάστατο µοναδιαίο 

υπερκύβο [0,1]n. Σηµειώνεται ότι ο νευρώνας εξόδου είναι γραµµικός µε βάρη λ1, λ2, …, 

λN (δεν πρέπει να συγχέονται µε τη σταθερά ορµής λ). Πρέπει να τονισθεί ότι το 

θεώρηµα Kolmogorov εξασφαλίζει µόνο την ύπαρξη ενός ΤΝ∆ µε ένα κρυµµένο στρώµα 

που να προσεγγίζει τη µη γραµµική συνάρτηση µε οποιαδήποτε επιθυµητή ακρίβεια, 

αλλά δεν µας λέει αν το δίκτυο αυτό είναι βέλτιστο σε σχέση µε το χρόνο µάθησης ή την 

ευκολία υλοποίησης του. Τέλος, οι (4.21) και (4.22) δεν εγγυώνται ότι µε ένα δεδοµένο 

αλγόριθµο µάθησης το ΤΝ∆ θα φτάσει κάποτε σε κατάλληλα βάρη wij και λi που να 

ικανοποιούν τη συνθήκη ακριβείας (4.22). 

 

4.4.3 Γενίκευση 

Γενίκευση (generalization) είναι η ικανότητα ενός ΤΝ∆ να ταξινοµεί πρότυπα, τα οποία 

δεν γνώρισε ποτέ. Η γενίκευση είναι µία από τις πιο σηµαντικές ιδιότητες των ΤΝ∆. 

Υποτίθεται βεβαίως ότι οι προς ταξινόµηση είσοδοι (πρότυπα) λαµβάνονται από τον ίδιο 

πληθυσµό προτύπων, ο οποίος χρησιµοποιήθηκε για την εκπαίδευση του δικτύου. Η 

γενίκευση επιτυγχάνεται ανιχνεύοντας ιδιότητες του προτύπου εισόδου που είναι 

σηµαντικές και έχουν εµφυτευθεί (κωδικοποιηθεί) στους εσωτερικούς κόµβους. Ένα 

γνωστό πρότυπο ταξινοµείται τότε µαζί µε τα άλλα πρότυπα που έχουν τις ίδιες 

χαρακτηριστικές ιδιότητες. Έτσι, µάθηση µέσω παραδειγµάτων είναι µια καλή µέθοδος 

εκπαίδευσης του ΤΝ∆. Το ΤΝ∆ έχει επίσης την ικανότητα να διακρίνει και να ταξινοµεί 

(σχετικά καλά) ελλιπή, παραµορφωµένα και διαταραγµένα µε θόρυβο πρότυπα. Πρέπει 

να σηµειωθεί ότι ένα ΤΝ∆ µπορεί να προβεί καλύτερα σε παρεµβολή δεδοµένων εισόδου 

(interpolation), παρά σε πρόβλεψη (επέκταση, extrapolation), γιατί µπορεί να ανιχνεύσει 

καλά ενδιάµεσες καταστάσεις που δεν έχει δει, παρά καταστάσεις που βρίσκονται έξω 

από την περιοχή στην οποία έχει εκπαιδευτεί. Τούτο γίνεται κατανοητό αν θεωρήσουµε 

τη διαδικασία εκπαίδευσης του ΤΝ∆ ως µια διαδικασία προσαρµογής καµπύλης (curve 



Κεφάλαιο 4                                                                                                                                              ∆ίκτυα µε επίβλεψη 
 

 98

fitting). Το ΤΝ∆ εκπαιδεύεται µε ένα δεδοµένο σύνολο ζευγών εισόδου-εξόδου και 

καλείται να ανιχνεύσει ενδιάµεσα σηµεία µε παρεµβολή. Εάν το δίκτυο έχει εκπαιδευτεί 

σωστά (βλ. Σχήµα 4.6), τότε είναι ικανό να δώσει ένα σωστό σηµείο (ζεύγος τιµών 

εισόδου-εξόδου), έστω κι αν είναι ελαφρά διαφορετικό από τα παραδείγµατα µε τα οποία 

εκπαιδεύτηκε. Εάν όµως το δίκτυο έχει “υπερεκπαιδευτεί” (βλ. Σχήµα 4.7), τότε συνήθως 

η ικανότητά του να γενικεύει σωστά µειώνεται. 

Η γενίκευση ενός ΤΝ∆ επηρεάζεται από τα ακόλουθα: 

α) Το µέγεθος και την καταλληλότητα του συνόλου εκπαίδευσης. 

β) Την αρχιτεκτονική του δικτύου. 

γ) Την πολυπλοκότητα του θεωρούµενου προβλήµατος. 

Στην πράξη, προσπαθούµε να βελτιώσουµε την ποιότητα της γενίκευσης επιλέγοντας το 

πιο κατάλληλο σύνολο εκπαίδευσης. Η καλύτερη αρχιτεκτονική του δικτύου επιλέγεται 

συνήθως µε προσεκτική µελέτη του υπό εξέταση προβλήµατος. 

 

4.4.4 Ανεκτικότητα σε βλάβες 

Το πολυστρωµατικό perceptron είναι ενδογενώς ανεκτικό σε βλάβες, γιατί είναι ένα 

σύστηµα παράλληλης επεξεργασίας που κάθε κόµβος επεξεργασίας συµβάλλει στο 

τελικό αποτέλεσµα της εξόδου. Εάν χαθεί ή χαλάσει ένας κόµβος, ή υποστούν βλάβη τα 

συναπτικά του βάρη, η “ανάκτηση” πέφτει σε ποιότητα, αλλά η κατανεµηµένη φύση της 

πληροφορίας εξασφαλίζει ότι η βλάβη θα πρέπει να είναι πολύ µεγάλη, για να 

υποβιβασθεί η ποιότητα της απόκρισης σε µεγάλο βαθµό. Συνεπώς το δίκτυο 

παρουσιάζει ελαφρά πτώση της συµπεριφοράς του και όχι καταστροφική. Επίσης, το 

πολυστρωµατικό perceptron αντέχει σε θορύβους, λόγω της ικανότητας της γενίκευσης 

που έχει. Η βλάβη στο δίκτυο αντιµετωπίζεται µε επανεκπαίδευση και η “ανάρρωση” 

αυτή του δικτύου είναι συνήθως πολύ γρήγορη. 



99 

                  Κεφάλαιο 5 
∆ίκτυα χωρίς επίβλεψη 

 

5.1 Γενικά 
Εκτός από τα προβλήµατα µάθησης µε επίβλεψη (π.χ. ταξινόµηση), που συναντήσαµε 

στο προηγούµενο κεφάλαιο, έχουν αναπτυχθεί σηµαντικά µοντέλα Ν∆ κατάλληλα για 

µάθηση χωρίς επίβλεψη. 

Ένα σύστηµα µη επιβλεπόµενης µάθησης λειτουργεί εξάγοντας ιδιότητες ή 

χαρακτηριστικά των προτύπων τα οποία του παρουσιάζονται, χωρίς να του έχει 

“ειπωθεί” ποιες έξοδοι ή κατηγορίες εισόδων είναι επιθυµητές. ∆ηλαδή το σύστηµα 

ανιχνεύει ή κατηγοριοποιεί µόνιµες ιδιότητες, χωρίς καµία ανατροφοδότηση από το 

περιβάλλον. Τα Ν∆ µη επιβλεπόµενης µάθησης προσπαθούν να µάθουν να αποκρίνονται 

σε διάφορα πρότυπα εισόδου µε διαφορετικά τµήµατα του δικτύου. Το Ν∆ συνήθως 

εκπαιδεύεται να δυναµώνει την πυροδότηση σε απόκριση συχνά εµφανιζόµενων 

προτύπων. Με τον τρόπο αυτό το Ν∆ αναπτύσσει ορισµένες εσωτερικές παραστάσεις για 

την κωδικοποίηση προτύπων εισόδου. Παραδείγµατα Ν∆ µη επιβλεπόµενης µάθησης 

είναι: i) τα Ν∆ ανταγωνιστικής µάθησης, ii) το αυτο-οργανούµενο Ν∆ Kohonen, iii) τα 

Ν∆ ανάλυσης σε κύριες συνιστώσες και iv) το αυτο-οργανούµενο Ν∆ βασισµένο στην 

αρχή ‘διατήρησης µέγιστης πληροφορίας’ (maximum information preservation – MIP) 

[14]. 

 

5.2 Ανταγωνιστική µάθηση 
Η ανταγωνιστική µάθηση υλοποιείται µε τη χρήση ενός επιπέδου από ‘ανταγωνιστικούς’ 

νευρώνες, το οποίο ονοµάζεται ανταγωνιστικό επίπεδο (competitive layer). Kάθε φορά 

που εµφανίζεται κάποιο διάνυσµα εισόδου στο ανταγωνιστικό επίπεδο, έχουµε 

‘ανταγωνισµό’ (µε βάση κάποιο κριτήριο επίδοσης) µεταξύ των νευρώνων του 

ανταγωνιστικού επιπέδου για το ποιος θα βγει ‘νικητής’ για το συγκεκριµένο πρότυπο. Ο 

νικητής νευρώνας είναι αυτός ο οποίος συνήθως µεταβάλλει τις τιµές των βαρών του 
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περισσότερο σε σχέση µε τους υπόλοιπους νευρώνες. Με τον τρόπο αυτό έχει βρεθεί ότι 

επιτυγχάνεται αυτό-οργάνωση (self-organisation) και συγκεκριµένοι νευρώνες µαθαίνουν 

να αποκρίνονται σε συγκεκριµένα ερεθίσµατα (διανύσµατα εισόδου). Συνήθως το 

κριτήριο που χρησιµοποιείται για την εύρεση του νικητή νευρώνα είναι η απόσταση (στις 

περισσότερες περιπτώσεις ευκλείδεια) του διανύσµατος εισόδου ( )T
1 dx x ,..., x=

r  από το 

διάνυσµα των βαρών ( )T
i i1 idw w ,..., w=  κάθε νευρώνα i. Ο νικητής νευρώνας είναι 

αυτός µε τη µικρότερη απόσταση jx w−
r r . Η αυτό-οργάνωση επιτυγχάνεται στη 

συνέχεια µετακινώντας το διάνυσµα βαρών του νικητή νευρώνα j προς το διάνυσµα 

εισόδου xr . Η ίδια διαδικασία επαναλαµβάνεται κάθε φορά για κάθε νέο διάνυσµα 

εισόδου που εµφανίζεται στο ανταγωνιστικό επίπεδο [19]. Στη συνέχεια θα δούµε 

αναλυτικά όσα είπαµε παραπάνω για την ανταγωνιστική µάθηση και τα Ν∆ που 

βασίζονται σ’ αυτήν. 

Ας θεωρήσουµε ένα ανταγωνιστικό επίπεδο, δηλαδή µια οµάδα νευρώνων, όπως 

φαίνεται στο παρακάτω σχήµα: 

 

Σχήµα 5. 1: Ανταγωνιστικό επίπεδο [18] 

 

Κάθε κελί (νευρώνας) λαµβάνει το ίδιο σύνολο εισόδων από ένα στρώµα εισόδου και 

υπάρχουν ενδοστρωµατικές ή παράλληλες συνδέσεις έτσι, ώστε κάθε κόµβος να 
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συνδέεται µε τον εαυτό του µέσω ενός διεγερτικού (θετικού) βάρους και να εµποδίζει 

όλους τους άλλους κόµβους στο στρώµα µε αρνητικά βάρη. Ας υποθέσουµε τώρα ότι ένα 

διάνυσµα xr  παρουσιάζεται στην είσοδο. Κάθε µονάδα τώρα υπολογίζει ένα σταθµισµένο 

άθροισµα s των εισόδων που προέρχονται από το διάνυσµα xr . ∆ηλαδή: 

 i i
i

s w x= ∑   (5.1) 

Με διανυσµατικό συµβολισµό, αυτό δεν είναι άλλο από το εσωτερικό γινόµενο w x⋅
r r . 

Έστω τώρα ότι κάποιος k νευρώνας θα έχει µια τιµή για το s µεγαλύτερη από όλους τους 

άλλους νευρώνες (κόµβους) στο στρώµα. 

Αυτό που συµβαίνει είναι ότι η ενεργοποίηση του νευρώνα µε τη µεγαλύτερη διέγερση s 

από την είσοδο επηρεάζεται άµεσα (αυξάνεται) απ’ αυτό και έµµεσα από την αυτό-

διεγειρόµενη (παράλληλη) σύνδεση. Αυτός στη συνέχεια παρεµποδίζει τους γειτονικούς 

νευρώνες κι έτσι η επίδραση τους στον k µειώνεται ακόµη περισσότερο. Αυτή η 

διαδικασία συνεχίζεται µέχρι να επιτευχθεί κάποια σταθερότητα. Υπάρχει συνεπώς ένας 

‘ανταγωνισµός’ για την ενεργοποίηση µέσα στο επίπεδο και το δίκτυο λέµε ότι 

εξελίχθηκε µέσω ανταγωνιστικών δυναµικών (competitive dynamics). Κάτω από 

κατάλληλες συνθήκες, η δραστηριότητα των νευρώνων, των οποίων η είσοδος s ήταν 

µικρότερη από του νευρώνα-νικητή k, θα µηδενιστεί. Λέµε τότε ότι πρόκειται για ένα 

‘winner-takes-all’ δίκτυο, καθώς ο νευρώνας µε τη µεγαλύτερη είσοδο ‘κερδίζει’ όλη τη 

διαθέσιµη δραστηριότητα. 

Αν η δραστηριότητα του δικτύου αναπαρασταθεί µε βάση τους νευρώνες, τότε µια 

αρχική κατάσταση στην οποία ξεχωρίζει κάποιος νευρώνας θα εξελιχθεί όπως φαίνεται 

στο Σχήµα 5.2. 
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Σχήµα 5. 2: Χρονική εξέλιξη της ενεργοποίησης νευρώνων υπό την επίδραση ανταγωνιστικών 
δυναµικών 

 

Ας θεωρήσουµε ένα σύνολο διανυσµάτων εισόδου, του οποίου τα διανύσµατα έχουν όλα 

το ίδιο µέτρο και ας υποθέσουµε, χωρίς βλάβη της γενικότητας, ότι αυτό είναι µονάδα. 

Γνωρίζουµε ότι το µέτρο x  ενός διανύσµατος x  δίνεται από τη σχέση: 

 2
i

i
x x= ∑   (5.2) 

Ένα σύνολο διανυσµάτων, για τα οποία ισχύει x 1 x= ∀ , λέµε ότι είναι 

κανονικοποιηµένο. ∆ηλαδή  

 2
i

i

x 1=∑   (5.3) 

Εφόσον όλα τα διανύσµατα έχουν µοναδιαίο µέτρο, µπορούν να αναπαρασταθούν σαν 

ακτίνες µιας µοναδιαίας σφαίρας. 
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Σχήµα 5.3: Μοναδιαία Σφαίρα 

 

Ας υποθέσουµε τώρα ότι ένα ανταγωνιστικό επίπεδο έχει και τα διανύσµατα των βαρών 

του κανονικοποιηµένα µε βάση την (5.3). Τότε και αυτά τα διανύσµατα µπορούν να 

αναπαρασταθούν στην ίδια σφαίρα. 

Αυτό που χρειάζεται το δίκτυο για να κωδικοποιήσει το σύνολο εκπαίδευσης είναι να 

ευθυγραµµιστούν τα διανύσµατα βαρών µε όλες τις οµάδες που βρίσκονται σ’ αυτό το 

σύνολο και κάθε οµάδα να αντιπροσωπεύεται από τουλάχιστον ένα νευρώνα. Τότε, όταν 

ένα διάνυσµα παρουσιάζεται στο δίκτυο ως είσοδος θα υπάρχει ένας νευρώνας, ή µια 

οµάδα νευρώνων που θα έχουν τη µέγιστη απόκριση στην είσοδο και που θα 

αποκρίνονται έτσι µόνο όταν το συγκεκριµένο διάνυσµα εµφανίζεται ως είσοδος. 

 

Σχήµα 5.4: Ευθυγράµµιση βαρών και διανυσµάτων εισόδου 

 

Αν το δίκτυο µπορέσει να µάθει να διαµορφώνει τα διανύσµατα βαρών µε αυτόν τον 

τρόπο, χωρίς να του αναφέρεται ρητά η ύπαρξη οµάδων από οµοειδείς εισόδους, τότε 
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λέγεται ότι υποβάλλεται σε διαδικασία αυτό-οργανούµενης ή αλλιώς µη επιβλεπόµενης 

µάθησης. Αυτό είναι κάτι τελείως διαφορετικό από τα δίκτυα που εκπαιδεύονταν µε τον 

κανόνα δέλτα ή τον αλγόριθµο Backpropagation, όπου έπρεπε να δίνεται και η επιθυµητή 

έξοδος. 

Για να µπορέσει να επιτευχθεί αυτός ο στόχος, τα διανύσµατα των βαρών θα πρέπει να 

περιστρέφονται στη σφαίρα, ώστε να ευθυγραµµιστούν µε το σύνολο εκπαίδευσης. Αυτό 

µπορεί γίνει µε σταδιακό και αποτελεσµατικό τρόπο, µετακινώντας ελαφρά το διάνυσµα 

βάρους που είναι πιο κοντά (κατά γωνία) στο τρέχον διάνυσµα εισόδου προς το διάνυσµα 

αυτό. Ο νευρώνας k, µε το κοντινότερο διάνυσµα, είναι αυτός που δίνει τη µεγαλύτερη 

διέγερση εισόδου s, δηλαδή το µεγαλύτερο εσωτερικό γινόµενο των διανυσµάτων βαρών 

και εισόδων. Όπως φαίνεται παρακάτω, το διάνυσµα βαρών του νευρώνα k µπορεί να 

πλησιάσει την είσοδο, αν µεταβληθεί κατά  

 w (x w)∆ = α −
r r r   (5.4) 

 
Θα µπορούσαµε εποπτικά µε υπολογιστή να αποφασίσουµε ποιος νευρώνας έχει τη 

µεγαλύτερη διέγερση s, αλλά είναι πιο ικανοποιητικό το δίκτυο να µπορεί να αποφασίζει 

µόνο του. Στο σηµείο αυτό εισάγονται τα ανταγωνιστικά δυναµικά. Ας υποθέσουµε ότι 

πρόκειται για ένα ‘winner-takes-all’ δίκτυο, οπότε ο νευρώνας-νικητής έχει τιµή 1 και 

όλοι οι άλλοι νευρώνες έχουν τιµές κοντά στο µηδέν. Αφού αφήσουµε το δίκτυο να 

φτάσει σε ισορροπία, επιβάλλουµε τον κανόνα: 

 w (x w)y∆ = α −
r r r   (5.5) 

σε όλο το δίκτυο. Έτσι, θα υπάρχει ένας και µόνο νευρώνας (αυτός του οποίου το 

εσωτερικό γινόµενο s ήταν µεγαλύτερο) ο οποίος θα έχει y 1=  και για τον οποίο η 
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µεταβολή στο βάρος θα δίνεται από τη σχέση (5.5). Όλοι οι άλλοι νευρώνες θα έχουν 

y 0=  κι έτσι και οι µεταβολές στα βάρη τους θα είναι επίσης µηδέν. Τα στάδια της 

µάθησης θα είναι: 

1. Παρουσίαση των διανυσµάτων εισόδου στο δίκτυο και υπολογισµός του s για κάθε 

νευρώνα. 

2. Ενηµέρωση του δικτύου (στην πράξη αυτό γίνεται σε διακριτά βήµατα) µε βάση τη 

σχέση (5.4) για πεπερασµένο χρόνο, ή µέχρι να φτάσει σε ισορροπία. 

3. Εκπαίδευση όλων των νευρώνων µε βάση την (5.5). 

 

Υπάρχουν ορισµένα σηµεία στον παραπάνω κανόνα µάθησης που αξίζει να αναλυθούν. 

Πρώτον, αν τα βάρη είναι αρχικά κανονικοποιηµένα µε βάση την (5.3) και τα 

διανύσµατα εισόδου είναι κι αυτά κανονικοποιηµένα µε τον ίδιο τρόπο, τότε η 

κανονικοποίηση των βαρών διατηρείται στον κανόνα µάθησης. ∆ηλαδή η µεταβολή στο 

διάνυσµα wr  δίνεται από το άθροισµα των µεταβολών των συνιστωσών του 

 i i i
i i i

w y x w ∆ = α − 
 

∑ ∑ ∑   (5.6) 

και καθένα απ’ τα αθροίσµατα στην παρένθεση είναι 1 (λόγω κανονικοποίησης), οπότε 

το αριστερό µέλος είναι µηδέν. Τα αποτελέσµατα της κανονικοποίησης αγνοήθηκαν 

µέχρι στιγµής, για να διευκρινιστούν τα βασικά. Υποθέσαµε ότι το εσωτερικό γινόµενο s 

παρέχει µια ένδειξη για τη γωνιακή απόσταση µεταξύ των βαρών και των διανυσµάτων 

εισόδου. Αυτό είναι αλήθεια µέχρι ένα σηµείο, αλλά ας θυµηθούµε ότι το εσωτερικό 

γινόµενο περικλείει και τα γινόµενα των µέτρων των διανυσµάτων. Αν είτε τα 

διανύσµατα εισόδου, είτε τα διανύσµατα βαρών είναι µεγάλα, τότε το s µπορεί επίσης να 

είναι µεγάλο, όχι όµως σαν αποτέλεσµα γωνιακής εγγύτητας (δηλαδή ευθυγράµµισης 

των διανυσµάτων), αλλά σαν αποτέλεσµα του µεγέθους τους. Αυτό που χρειάζεται είναι 

ένα µέτρο για τη συγγραµµικότητα των διανυσµάτων, που να µην εξαρτάται από τα µήκη 

των διανυσµάτων και η κανονικοποίηση είναι ένας τρόπος να επιτευχθεί αυτό. 

∆εύτερον, ο κανόνας µάθησης µπορεί να επεκταθεί και για το άθροισµα των δύο όρων: 

 w xy wy∆ = α − α
r r r  (5.7) 

Ο πρώτος από τους όρους µοιάζει µε παράγοντα Hebb, ενώ ο δεύτερος επιδρά στο βάρος 

(weight decay). Έτσι η ανταγωνιστική µάθηση µπορεί να θεωρηθεί ως συνδυασµός της 
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µάθησης Hebb και ενός κανόνα προσαρµογής βαρών (weight decay) που εγγυάται την 

κανονικοποίηση [18]. Χαρακτηριστικά παραδείγµατα δικτύων που βασίζονται στην 

ανταγωνιστική µάθηση είναι το δίκτυο LVQ και το δίκτυο SOFM 

 

5.3 Μάθηση Hebb 

Η µάθηση Hebb είναι ο δεύτερος τύπος αυτό-οργανούµενης µάθησης πέρα από την 

ανταγωνιστική µάθηση. Ένα αυτό-οργανούµενο ΤΝ∆ µπορεί να έχει διάφορες δοµές. Οι 

δύο πιο διαδεδοµένες απ’ αυτές είναι οι εξής: 

• Το ΤΝ∆ αποτελείται από ένα στρώµα εισόδου (πηγής) και ένα στρώµα εξόδου 

(αναπαράστασης) µε συνδέσεις προσοτροφοδότησης από την είσοδο στην έξοδο και 

πλάγιες συνδέσεις µεταξύ των νευρώνων του στρώµατος εξόδου. 

• Ένα πολυστρωµατικό ΤΝ∆ στο οποίο η αυτό-οργάνωση προχωράει στρώµα µε 

στρώµα. 

Η µάθηση και στις δύο περιπτώσεις συνίσταται στην επαναληπτική προσαρµογή 

(ανανέωση) των συναπτικών βαρών όλων των συνδέσεων του δικτύου σε απάντηση 

προτύπων εισόδου, σύµφωνα µε δεδοµένους κανόνες, µέχρις ότου αναπτυχθεί ένα τελικό 

ΤΝ∆. Η ανατροφοδότηση που λαµβάνει χώρα (µεταξύ των µεταβολών στα συναπτικά 

βάρη και των µεταβολών στα πρότυπα εισόδου) για να επιτευχθεί αυτό-οργάνωση (και 

όχι ευστάθεια) πρέπει να είναι θετική. Οι τρεις θεµελιακές αρχές τις οποίες ακολουθούν 

τα αυτό-οργανούµενα ΤΝ∆ είναι οι εξής: 

1. Οι µεταβολές ανανέωσης των συναπτικών βαρών τείνουν να αυτό-ενισχύονται. 

2. Οι περιορισµοί στους διατιθέµενους πόρους οδηγεί σε ανταγωνισµό ανάµεσα στις 

συνάψεις (επιλέγονται οι συνάψεις που αναπτύσσονται πιο ισχυρά σε βάρος των 

υπολοίπων). 

3. Οι τροποποιήσεις (µεταβολές ανανέωσης) των συναπτικών βαρών τείνουν να 

συνεργάζονται. 

Μετά τα παραπάνω για την αυτό-οργανούµενη µάθηση, εξετάζεται η µάθηση Hebb στην 

οποία όταν δύο νευρώνες πυροδοτούνται ταυτόχρονα (δηλαδή έχουν ισχυρές 

αποκρίσεις), το βάρος σύνδεσής τους αυξάνει. Η αύξηση αυτή του συναπτικού βάρους 

µεταξύ των νευρώνων είναι ανάλογη προς τη συχνότητα µε την οποία αυτοί 
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πυροδοτούνται ταυτόχρονα. Ανάµεσα στους διάφορους µαθηµατικούς τύπους έκφρασης 

της παραπάνω αρχής (υπόθεσης Hebb) ο πιο απλός είναι ο ακόλουθος: 

w xy∆ = α
r r . 

Τα πιο συχνά εµφανιζόµενα πρότυπα έχουν τη µεγαλύτερη επίδραση στα συναπτικά 

βάρη και τελικά οδηγούν το ΤΝ∆ στην παραγωγή των µεγαλύτερων εξόδων. 

Εφαρµόζοντας τον κανόνα Hebb προκαλείται αδιάκοπη αύξηση των βαρών, οπότε στην 

πράξη χρειάζεται να περιορίσουµε την αύξηση αυτή (βλ. παράγραφο 5.2) [14]. 

 

5.4 Αυτο-οργανούµενοι χάρτες Kohonen – Το δίκτυο SOM 

Ένας τύπος ΤΝ∆ που βασίζεται στην ανταγωνιστική µάθηση είναι το δίκτυο SOM (self-

organising map) ή δίκτυο SOFM (self-organising feature map). Το δίκτυο αυτό 

προτάθηκε απ’ τον Kohonen στα µέσα της δεκαετίας του 1980, αποτελεί έναν αυτο-

οργανούµενο χάρτη χαρακτηριστικών και βασίζεται στην έννοια της ανταγωνιστικής 

µάθησης. ∆ηλαδή οι νευρώνες του ανταγωνιστικού επιπέδου ‘µάχονται’ µεταξύ τους για 

το ποιος θα επικρατήσει για κάποιο συγκεκριµένο ερέθισµα (πρότυπο εισόδου) [19]. 

Ειδικότερα οι νευρώνες τοποθετούνται στη θέση των κόµβων ενός πλέγµατος µίας ή δύο 

διαστάσεων. Μπορεί να δηµιουργηθούν και µε περισσότερες διαστάσεις, αλλά δεν 

συνηθίζεται. Στα πλαίσια της ανταγωνιστικής µάθησης οι νευρώνες επιλέγουν ορισµένα 

πρότυπα εισόδου και ρυθµίζουν τα αντίστοιχα βάρη τους, µε κύριο στόχο να διαταχθούν 

µε τέτοιο τρόπο, ώστε η θέση τους στο πλέγµα να συσχετίζεται µε συγκεκριµένα 

χαρακτηριστικά των προτύπων εισόδου δηµιουργώντας ένα είδος τοπογραφικού χάρτη 

των τελευταίων. Εξαιτίας τούτου προέκυψε και ο όρος του αυτο-οργανούµενου χάρτη -

Self Organizing Map. 

Ο αυτο-οργανούµενος χάρτης προήλθε από το νευρο-βιολογικό τρόπο λειτουργίας του 

φλοιού του εγκεφάλου. Συγκεκριµένα στηρίζεται στην αρχή ότι η χωρική θέση ενός 

νευρώνα εξόδου σε ένα τοπογραφικό χάρτη αντιστοιχεί σε έναν τοµέα ή σε ένα 

χαρακτηριστικό των δεδοµένων εισόδου. Οπότε µπορούν να σχηµατιστούν δύο 

διαφορετικά µοντέλα απεικόνισης χαρακτηριστικών. Στο πρώτο µοντέλο - κατά το 

Willshaw - διατάσσονται οι νευρώνες εξόδου σ’ ένα πλέγµα δύο διαστάσεων 

εξασφαλίζοντας ένα σύνολο γειτόνων. Ειδικότερα υπάρχουν δύο ξεχωριστά δισδιάστατα 

πλέγµατα νευρώνων που συνδέονται µεταξύ τους και το ένα προβάλλεται πάνω στο 
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άλλο. Το ένα αποτελεί το πλέγµα εισόδου που έχει ένα διεγερτικό µηχανισµό µικρής 

εµβέλειας και ένα µηχανισµό αναστολής µεγάλης εµβέλειας και το άλλο είναι το πλέγµα 

εξόδου. Οι µηχανισµοί αυτοί είναι τοπικής εµβέλειας και επιτυγχάνουν οι νευρώνες του 

πλέγµατος εξόδου να µη λειτουργούν ως «νικητής που τα παίρνει όλα», αλλά να 

ενεργοποιούνται λίγοι σε κάθε χρονική στιγµή. Παράλληλα για να µην υπάρξει 

ασύµµετρη αύξηση κάποιων βαρών που θα οδηγήσει σε αστάθεια το δίκτυο, υπάρχουν 

αντίστοιχοι περιορισµοί των βαρών µέσω ανώτατων ορίων. Εποµένως κάποια βάρη του 

ίδιου νευρώνα αυξάνονται και κάποια άλλα µειώνονται. Με αυτόν τον τρόπο παράγεται 

µία τοπολογικά διατεταγµένη απεικόνιση ανάµεσα στην είσοδο και στην έξοδο των ίδιων 

διαστάσεων, εξηγώντας αρκετά ικανοποιητικά τη σύνδεση του αµφιβληστροειδή µε το 

οπτικό τµήµα του φλοιού του εγκεφάλου. αυτό αποτελεί µία από τις σηµαντικότερες 

εφαρµογές του.  

Το δεύτερο µοντέλο -που προτάθηκε από τον Kohonen- δεν εξηγεί νευρο-βιολογικές 

λειτουργίες, αλλά ενσωµατώνει τα βασικά χαρακτηριστικά των υπολογιστικών χαρτών 

του εγκεφάλου έχοντας τη δυνατότητα να διενεργεί συµπίεση των δεδοµένων. 

Ουσιαστικά ανήκει στους αλγορίθµους του διανυσµατικού κβαντιστή και παρέχει µία 

τοπολογική απεικόνιση που τοποθετεί µε τον καλύτερο τρόπο ένα σταθερό αριθµό από 

διανύσµατα σ’ ένα χώρο µικρότερης διάστασης πραγµατοποιώντας συµπίεση. 

Στην παρούσα περίπτωση θα χρησιµοποιηθεί το µοντέλο του Kohonen, οπότε ο βασικός 

σκοπός του αυτό-οργανωµένου δικτύου είναι η απεικόνιση ενός προτύπου εισόδου 

διάστασης d σ’ ένα διακριτό χάρτη µίας ή δύο διαστάσεων. Κάθε νευρώνας του 

πλέγµατος συνδέεται πλήρως µε όλους τους κόµβους του επιπέδου εισόδου. 

Ο αλγόριθµος ξεκινά αρχικοποιώντας κατάλληλα τα βάρη του δικτύου που συνδέουν 

τους νευρώνες εισόδου µε τους νευρώνες του χάρτη - είτε µε τυχαίους αριθµούς, είτε µε 

συγκεκριµένη διάταξη. Έπειτα ακολουθεί η φάση του ανταγωνισµού, όπου για κάθε 

πρότυπο εισόδου οι νευρώνες του πλέγµατος υπολογίζουν την αντίστοιχη τιµή της 

συνάρτησης ανταγωνισµού των νευρώνων κερδίζοντας εκείνος ο νευρώνας µε τη 

µεγαλύτερη τιµή. Στη συνέχεια υλοποιείται η φάση της συνεργασίας, όπου ο νευρώνας 

νικητής καθορίζει τη χωρική θέση µίας τοπολογικής γειτονιάς παρέχοντας τη βάση για τη 

συνεργασία µεταξύ των γειτονικών νευρώνων. Μετά ακολουθεί η φάση της προσαρµογής 

των βαρών, όπου ο µηχανισµός αυτός επιτρέπει στους νευρώνες που ανήκουν στη 
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νικήτρια γειτονιά να προσαρµόσουν τις τιµές των βαρών τους, ώστε να ενισχυθεί η 

απόκριση του νευρώνα-νικητή σε µία επόµενη εφαρµογή ενός παρόµοιου προτύπου 

εκπαίδευσης. 

 

Σχήµα 5. 3: Οι “γειτονιές” του Kohonen 

 

5.4.1 Ο αλγόριθµος 

Στην παρουσίαση κάθε νέου διανύσµατος εισόδου λαµβάνει χώρα η παρακάτω 

ακολουθία βηµάτων [18]: 

• Εύρεση του νευρώνα k του οποίου το διάνυσµα βαρών είναι πιο κοντά στο τρέχον 

διάνυσµα εισόδων. 

• Εκπαίδευση του νευρώνα k και όλων των νευρώνων της γειτονιάς του. 

• Ελαφριά µείωση του ρυθµού µάθησης. 

• Μετά από Μ κύκλους, µείωση του µεγέθους της γειτονιάς. 

 

5.4.2 Ένα παράδειγµα 

Η αυτο-οργάνωση ενός δικτύου Kohonen είναι δυνατό να εξηγηθεί γραφικά, 

χρησιµοποιώντας ένα δίκτυο όπου το διάστηµα εισόδου έχει µόνο δύο στοιχεία. 

Θεωρώντας ένα δίκτυο µε έξι νευρώνες σε ορθογώνιο πλέγµα. 
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Σχήµα 5. 4: ∆ίκτυο έξι κόµβων σε πλέγµα 

 
Μια άλλη αναπαράσταση του δικτύου αυτού είναι στο χώρο των βαρών. Εφόσον 

υπάρχουν µόνο δύο βάρη, µπορεί να σχεδιαστεί όπως φαίνεται στο Σχήµα 5.5. 

 

 

Σχήµα 5. 5: Τυχαία βάρη 

 
Οι γραµµές στο Σχήµα 5.5 σχεδιάστηκαν για να συνδέουν νευρώνες που γειτνιάζουν 

(όπως φαίνεται απ’ το Σχήµα 5.4). Έστω ότι υπάρχουν έξι διανύσµατα εισόδου που 

µπορούν να αναπαρασταθούν στο χώρο των προτύπων, όπως φαίνεται παρακάτω: 
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Σχήµα 5. 6: ∆ιανύσµατα εισόδου για το δίκτυο Kohonen 6 νευρώνων 

 

Σε ένα καλά εκπαιδευµένο δίκτυο που έχει αναπτύξει έναν τοπογραφικό χάρτη, το 

διάγραµµα για τα βάρη θα έπρεπε να έχει την ίδια τοπολογία µε αυτό για τα διανύσµατα 

και να αντανακλά τις ιδιότητες του συνόλου εκπαίδευσης, όπως φαίνεται στο Σχήµα 5.7. 

 

Σχήµα 5. 7: Εκπαιδευµένο δίκτυο 

 
5.5 Αυτοσυσχετιστικές µνήµες – ∆ίκτυα Hopfield 

Η ανάκληση ενός γεγονότος σε µία τυχαία χρονική στιγµή προκαλείται από τη συσχέτιση 

αυτού του γεγονότος µε κάποιο ερέθισµα. Για παράδειγµα κάποιος αναφέρει ένα γεγονός 

και εµείς αµέσως ανακαλούµε στο µυαλό µας µία αλυσίδα από στιγµές ή εµπειρίες 

σχετικές µε το συγκεκριµένο γεγονός. Μπορεί επίσης να δούµε µία εικόνα από ένα σπίτι 

που επισκεφτήκαµε σε µικρή ηλικία, και αυτή η εικόνα ανακαλεί στη µνήµη µας στιγµές 

εκείνης της περιόδου. 
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Σε µια πιο συνηθισµένη περίπτωση, αλλά της ίδιας κατηγορίας, τυχαίνει κάποιες φορές 

να καλούµαστε να αναγνωρίσουµε µερικώς κατεστραµµένα γράµµατα ή να τα δούµε 

µέσα από ένα παράθυρο ενώ βρέχει -παρουσία θορύβου. Τα κοινό χαρακτηριστικό αυτών 

των παραδειγµάτων είναι το εξής: Υπάρχει µία συλλογή πληροφοριών η οποία είναι µε 

κάποιο τρόπο διατεταγµένη, αλληλοσυσχετιζόµενη και αποθηκευµένη στη µνήµη. 

Μπορεί να θεωρηθεί ότι τα δεδοµένα αυτά σχηµατίζουν ένα αποθηκευµένο πρότυπο. 

Στην περίπτωση της αναγνώρισης χαρακτήρων, τα διάφορα τµήµατα τους καθορίζονται 

από την κανονική παράσταση του γράµµατος. Όταν παρουσιάζεται τµήµα του 

γράµµατος, τότε ανακαλείται ή συσχετίζεται το υπόλοιπο αυτού. ∆εν έχει σηµασία ποιο 

τµήµα παρουσιάζεται για να ανακτηθεί ολόκληρο το πρότυπο. 

Οι συµβατικοί υπολογιστές µπορούν να υλοποιήσουν µια τέτοια εργασία µε πολύ 

περιορισµένο τρόπο. Το λογισµικό που συνήθως χρησιµοποιείται για αποθήκευση, 

αναζήτηση και ανάκτηση είναι οι βάσεις δεδοµένων. Σε τέτοια προγράµµατα η αναζή-

τηση γίνεται µε τη χρήση ενός κλειδιού. Για παράδειγµα έχουµε έναν κατάλογο από 

βιβλία σε µία βιβλιοθήκη, όπου αποθηκεύουµε τους τίτλους, τα ονόµατα των 

συγγραφέων και διάφορες άλλες παρόµοιες πληροφορίες. Η αναζήτηση σε έναν τέτοιο 

κατάλογο θα γίνει για ένα συγκεκριµένο πεδίο από αυτά που αναφέραµε και 

χρησιµοποιώντας ολόκληρο το όνοµα-κλειδί που αναζητούµε. Αν υποθέσουµε όµως ότι 

γνωρίζουµε ένα τµήµα µονάχα του πραγµατικού πεδίου της βάσης, π.χ. «Προσοµ» αντί 

για «Προσοµοίωση», τότε δεν υπάρχει τρόπος για µία τέτοια βάση δεδοµένων να 

εκτελέσει αυτήν την αναζήτηση, διότι όχι µόνο δεν γνωρίζει σε ποιο πεδίο αντιστοιχεί, 

αλλά ούτε και σε ποια θέση του πεδίου να ψάξει. Οι πληροφορίες που η βάση απαιτεί 

είναι πολύ συγκεκριµένες σε αντίθεση µε τα παραδείγµατα µας, όπου ανακαλούµε 

πρότυπα µε ελλείπεις πληροφορίες. 

Το φυσικό ανάλογο της αυτό-συσχετιστικής µνήµης βρίσκεται στο παράδειγµα µίας 

σφαίρας εντός µίας κοιλότητας, όπου η σφαίρα θα ισορροπήσει τελικά στον πυθµένα, 

που αποτελεί το σηµείο ευσταθούς ισορροπίας. ∆ιαφορετικά θα µπορούσαµε να 

ισχυριστούµε ότι η σφαίρα καταλήγει σε εκείνο το σηµείο, επειδή «θυµάται» που είναι ο 

πυθµένας. Αν χρησιµοποιήσουµε µια κυµατοειδή επιφάνεια αντί για µία κοιλότητα, 

µπορούµε να αποθηκεύσουµε πολλές «µνήµες». Αν η σφαίρα ξεκινήσει από κάποιο 

τυχαίο σηµείο, τότε θα καταλήξει στο πλησιέστερο τοπικό κοίλο -τοπικό ελάχιστο. 
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Εποµένως ανακαλεί το πλησιέστερο αποθηκευµένο πρότυπο. Αυτό το σηµείο είναι και 

ένα τοπικό ελάχιστο της ενέργειας του συστήµατος. 

Υπάρχουν λοιπόν δύο αλληλένδετοι τρόποι αντιµετώπισης του θέµατος. Σύµφωνα µε τον 

πρώτο, λέµε ότι το σύστηµα οδηγείται σε ένα ενεργειακό ελάχιστο, ενώ σύµφωνα µε το 

δεύτερο, αποθηκεύουµε ένα σύνολο προτύπων και ανακαλούµε αυτό που βρίσκεται 

πλησιέστερα στην αρχική θέση. Αν θελήσουµε να κατασκευάσουµε ένα δίκτυο που θα 

µιµείται αυτήν τη συµπεριφορά, τότε θα πρέπει να συµπεριλάβουµε τα παρακάτω 

σηµεία-κλειδιά. 

1. Το δίκτυο περιγράφεται πλήρως από ένα διάνυσµα κατάστασης ( )T
dxxxx ,...,, 21=

r . 

2. Υπάρχει ένα σύνολο ευσταθών καταστάσεων mxxx rrr ,...,, 21 . Αυτές αντιστοιχούν στα 

αποθηκευµένα πρότυπα, τα οποία αποτελούν τα τοπικά ελάχιστα της κυµατοειδούς 

επιφάνειας. 

3. Το σύστηµα ξεκινάει από µία τυχαία αρχική κατάσταση -ερέθισµα και καταλήγει σε 

µία από τις ευσταθείς καταστάσεις. Η διαδικασία αυτή συνοδεύεται από µείωση της 

ενέργειας Ε του συστήµατος και αντιστοιχεί στην ανάκληση της µνήµης. 

Η αυτοσυσχετιστική µνήµη υλοποιείται συνήθως µέσω ανατροφοδοτούµενων δικτύων, 

όπως είναι τα δίκτυα Hopfield, που µία µορφή του φαίνεται στο ακόλουθο σχήµα. 

 

Σχήµα 5. 8: ∆ίκτυο Hopfield 
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Κάθε κόµβος συνδέεται µε όλους τους άλλους εκτός του εαυτού του µε αµφίδροµες 

συνδέσεις και τα βάρη των συνδέσεων είναι συµµετρικά. ∆ηλαδή για δύο οποιουσδήποτε 

κόµβους i  και j  τα βάρη είναι ίσα και προς τις δύο κατευθύνσεις ( jiij ww =  & 0=iiw ). 

Επιπλέον οι πολώσεις iθ  θεωρούµε ότι είναι µηδενικές. Μπορεί να παρατηρηθεί ότι η 

ροή της πληροφορίας δεν έχει µία µόνο κατεύθυνση, όπως συµβαίνει µε τα πολυεπίπεδα 

νευρωνικά δίκτυα πρόσθιας τροφοδότησης. Είναι πιθανό µία πληροφορία να επιστρέψει 

στον αρχικό κόµβο µέσω κάποιου άλλου. Αυτό το φαινόµενο ονοµάζεται ανάδραση και 

τα δίκτυα επαναληπτικά ή ανατροφοδοτούµενα (recurrent). 

Η κατάσταση του δικτύου οποιαδήποτε χρονική στιγµή δίνεται από το διάνυσµα των εξό-

δων των κόµβων. Έστω τώρα ότι ξεκινάµε µε κάποια αρχική κατάσταση και διαλέγουµε 

τυχαία µε ίση πιθανότητα έναν οποιοδήποτε κόµβο του δικτύου τον οποίο και 

ενηµερώνουµε. ∆ηλαδή υπολογίζουµε την ενεργοποίηση του κόµβου - εσωτερικό 

γινόµενο εισόδων επί βάρη συν πόλωση - και δίνουµε ως έξοδο «1», αν αυτό είναι 

µεγαλύτερο από µηδέν και «-1» διαφορετικά. Το δίκτυο τώρα βρίσκεται είτε στην ίδια 

κατάσταση από την οποία ξεκίνησε, είτε σε µία άλλη µε απόσταση Hamming 1 από την 

αρχική. Στη συνέχεια επαναλαµβάνουµε την ίδια διαδικασία για πολλά βήµατα. Με τον 

τρόπο αυτό, για κάθε κατάσταση, δεδοµένου του δικτύου -τιµές βαρών-, µπορούµε να 

υπολογίζουµε τις επόµενες. Σε ένα τέτοιο δίκτυο µπορούν να αποθηκευτούν πρότυπα 

( )T
dxxxx ,...,, 21=

r  όπου { }1,1−∈ix . Τα πρότυπα αυτά αποθηκεύονται ως καταστάσεις 

ευσταθείας-ισορροπίας του δικτύου, µε κατάλληλη επιλογή των τιµών των βαρών ijw . 

Υπάρχουν δύο τρόποι λειτουργίας του δικτύου Hopfield: σύγχρονη λειτουργία και 

ασύγχρονη λειτουργία. Και στους δύο τρόπους λειτουργίας η ενηµέρωση ενός κόµβου i  

τη χρονική στιγµή t γίνεται σύµφωνα µε τη σχέση: 





<−
≥

=+
0)(,1
0)(,1

)1(
tu
tu

ty
i

i
i  

∑
=

+⋅=
n

j
ijiji tywtu

1
)()( θ  

Μια κατάσταση ( )T
n tytytyty )(),...(),()( 21=

r  αποτελεί κατάσταση ισορροπίας 

(ευστάθειας) ενός δικτύου Hopfield, όταν )()1( tyty ii =+  για κάθε i = 1,..., n. Η διαφορά 
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της ασύγχρονης και της σύγχρονης λειτουργίας βρίσκεται στο γεγονός ότι στην πρώτη  

ενηµερώνονται διαδοχικά όλοι οι κόµβοι µε τυχαία επιλογή, ενώ στη δεύτερη 

ενηµερώνονται ταυτόχρονα όλοι οι κόµβοι του δικτύου υπολογίζοντας συγχρόνως όλα τα 

)(tui . Με την πρώτη µέθοδο καταλήγουµε πάντα σε ευσταθή κατάσταση ισορροπίας, 

καθώς ελαχιστοποιείται η συνάρτηση ενέργειας, η οποία δεν µπορεί να µειώνεται 

διαρκώς. Από την άλλη η τεχνική της σύγχρονης ενηµέρωσης δεν µπορεί να εγγυηθεί τη 

σύγκλιση του δικτύου σε κάποια κατάσταση ισορροπίας. Συγκεκριµένα αποδεικνύεται 

ότι το δίκτυο είτε θα καταλήξει σε κατάσταση ισορροπίας, είτε θα εµπλακεί σε κύκλο 

µήκους δύο, δηλαδή θα παλινδροµεί συνεχώς µεταξύ δύο καταστάσεων. Η εύρεση των 

τιµών των βαρών στα δίκτυα Hopfield γίνεται µε βάση τον κανόνα του Hebb [19]. 

 

5.6 Σύνοψη 
Στο παρόν κεφάλαιο έγινε αναφορά στα Τεχνητά Νευρωνικά ∆ίκτυα των οποίων η 

εκπαίδευση γίνεται χωρίς επίβλεψη. Περιγράφηκαν οι βασικές αρχές της ανταγωνιστικής 

µάθησης και της µάθησης Hebb, ενώ παρουσιάστηκαν και τα δίκτυα Kohonen και 

Hopfield. Παρότι στη συγκεκριµένη εργασία δεν θα χρησιµοποιηθούν δίκτυα χωρίς 

επίβλεψη, η αναφορά έγινε για λόγους πληρότητας. 

Στο επόµενο κεφάλαιο θα γίνει περιγραφή του προγράµµατος που αναπτύχθηκε για την 

κατασκευή ενός ΤΝ∆ µε επίβλεψη, για την εκτίµηση της κρίσιµης τάσης σε µονωτήρες 

υψηλών τάσεων. 
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                  Κεφάλαιο 6 
Ανάπτυξη Αλγορίθµου για την εκτίµηση της 

κρίσιµης τάσης σε µονωτήρες ΥΤ 
 

6.1 Περιγραφή Προβλήµατος 
Σε προηγούµενα κεφάλαια παρουσιάστηκε ένα απ’ τα σηµαντικότερα προβλήµατα που 

παρουσιάζονται σε µονωτήρες ΥΤ όταν αυτοί λειτουργούν υπό συνθήκες ρύπανσης 

(βιοµηχανικής ή θαλάσσιας): η εµφάνιση του φαινοµένου της υπερπήδησης, δηλαδή η 

γεφύρωση τόξου και η διέλευση ρεύµατος από τµήµα του µονωτήρα ή σε όλο το µήκος 

του µονωτήρα. Το φαινόµενο αυτό µπορεί να οδηγήσει το µονωτήρα σε υπερπήδηση, 

δηλαδή στην πλήρη καταστροφή του. Εποµένως είναι πολύ σηµαντικό να γνωρίζουµε 

ποιες είναι εκείνες οι παράµετροι που επηρεάζουν το φαινόµενο της υπερπήδησης και για 

ποιες τιµές των παραµέτρων αυτών είναι αυξηµένος ο κίνδυνος να συµβεί κάτι τέτοιο. 

Ενδεχοµένως ο τρόπος µε τον οποίο καθεµιά απ’ τις παραµέτρους αυτές συµβάλλει στην 

εµφάνιση του φαινοµένου να µην είναι γνωστός, ή η πολυπλοκότητα του φαινοµένου να 

εισάγει αβεβαιότητα για την οποία θα πρέπει να πάρουµε κατάλληλες προσεγγίσεις. Στο 

σηµείο αυτό τα Τεχνητά Νευρωνικά ∆ίκτυα αποδεικνύονται ένα πολύ χρήσιµο εργαλείο 

για την εκτίµηση και πρόβλεψη της τάσης διάσπασης ενός µονωτήρα, όταν αυτός 

βρίσκεται υπό την επίδραση των παραπάνω παραγόντων. 

Όπως έχει ήδη αναφερθεί, τα ΤΝ∆ έχουν την ικανότητα να “µαθαίνουν” αυτόµατα 

προσεγγιστικές σχέσεις µεταξύ εισόδων και εξόδων, χωρίς να υποτάσσονται από το 

µέγεθος και την πολυπλοκότητα του προβλήµατος. Οι προσεγγιστικές αυτές σχέσεις 

βασίζονται σε πραγµατικά δεδοµένα που χρησιµοποιούνται για την εκπαίδευση του ΤΝ∆ 

(π.χ. δεδοµένα από πειραµατικές µετρήσεις). Αναφέρθηκαν επίσης οι δύο βασικές 

κατηγορίες ΤΝ∆ µε βάση τον κανόνα µάθησης: τα δίκτυα µε επίβλεψη και τα δίκτυα 

χωρίς επίβλεψη. Στην παρούσα διπλωµατική θα χρησιµοποιηθεί δίκτυο επιβλεπόµενης 

µάθησης µε τον κανόνα ανάστροφης διάδοσης για τη διόρθωση του σφάλµατος. 
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Η εκµάθηση µε επίβλεψη είναι µία προσέγγιση µάθησης µίας απεικόνισης του χώρου 

εισόδου n διαστάσεων στο χώρο εξόδου m διαστάσεων. Η απεικόνιση είναι µία 

συναρτησιακή προσέγγιση ανάµεσα στο χώρο εισόδου και εξόδου και δίνει τη 

δυνατότητα στο δίκτυο να γενικεύσει, δηλαδή να δίνει σωστές εξόδους-απαντήσεις για 

πρότυπα εισόδου που δεν έχουν χρησιµοποιηθεί πριν για την εκπαίδευσή του. 

Η ικανότητα γενίκευσης µετράται απ’ το πόσο καλά το δίκτυο ανταποκρίνεται στα 

δεδοµένα επιβεβαίωσης. Τα δεδοµένα επιβεβαίωσης έχουν την ίδια δοµή µε τα δεδοµένα 

εκπαίδευσης, όµως αντιστοιχούν σε διαφορετικά πρότυπα εισόδου/εξόδου. Τα δεδοµένα 

επιβεβαίωσης, όπως φυσικά και τα δεδοµένα εκπαίδευσης πρέπει να είναι 

αντιπροσωπευτικά της λειτουργίας που προσπαθεί να µάθει το δίκτυο. 

Γενικά η εκπαίδευση του δικτύου γίνεται µε χρήση περίπου του 70% των διαθέσιµων 

δεδοµένων (σύνολο εκπαίδευσης). Τα υπόλοιπα δεδοµένα χρησιµοποιούνται για 

επιβεβαίωση της απόδοσης του δικτύου (σύνολο επιβεβαίωσης). 

Στο πρόβληµα που µελετήθηκε στη διπλωµατική αυτή τα πρότυπα (συνδυασµοί) 

εισόδου/εξόδου που χρησιµοποιήθηκαν ήταν συνολικά 118 [βλ. Παράρτηµα]. Κάποια 

από αυτά είχαν αποκτηθεί από παλαιότερα πειράµατα που είχαν γίνει στο Εργαστήριο 

Υψηλών Τάσεων, ενώ για να αυξηθεί ο αριθµός των προτύπων τα αρχικά αυτά δεδοµένα 

εµπλουτίσθηκαν µε κάποια ακόµα που προέκυψαν από εφαρµογή µαθηµατικού τύπου 

βασισµένου σε απλοποιηµένο µοντέλο για την εύρεση της κρίσιµης τάσης. Απ’ τα 

δεδοµένα αυτά τα σύνολα εκπαίδευσης και επιβεβαίωσης διαµορφώθηκαν µε τυχαίο 

τρόπο µε χρήση βοηθητικού προγράµµατος. 

Ως προς τη δηµιουργία και την εκπαίδευση του ΤΝ∆ χρησιµοποιήθηκε το πρόγραµµα 

MATLAB, ενώ στον αλγόριθµο έχουν ληφθεί υπόψη δυνατότητες εκτέλεσης 

διαφορετικών σεναρίων που αφορούν την αρχιτεκτονική, το ρυθµό µάθησης και τη 

συνάρτηση εκπαίδευσης. 

Παρακάτω θα παρουσιαστούν τα δεδοµένα που χρησιµοποιήθηκαν ως είσοδοι και έξοδοι 

για την εκπαίδευση του δικτύου, η πειραµατική µέθοδος για τη συλλογή των δεδοµένων 

αυτών και η προσεγγιστική σχέση εύρεσης της τάσης διάσπασης για τα δεδοµένα που δεν 

προέκυψαν από πειράµατα. 
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6.2 ∆εδοµένα εκπαίδευσης 

Για την εκπαίδευση του ΤΝ∆ χρησιµοποιήθηκαν δεδοµένα που αφορούν µονωτήρες 

τύπου cap & pin. Συγκεκριµένα, ως µεταβλητές εισόδου χρησιµοποιήθηκαν τα εξής 

χαρακτηριστικά: 

• Μέγιστη ∆ιάµετρος Dm (σε cm) του δίσκου του µονωτήρα. 

• Ύψος H (σε cm) του µονωτήρα: Η απόσταση από το ένα µεταλλικό άκρο στο άλλο. 

• Μήκος ερπυσµού L (σε cm): Είναι η συντοµότερη διαδροµή επί της επιφανείας του 

µονωτήρα ανάµεσα σε δύο µεταλλικά άκρα του (µήκος της εξωτερικής ηµιπεριµέτρου 

του µονωτικού υλικού σε επίπεδο τοµής διερχόµενο από τον άξονα συµµετρίας του 

µονωτήρα) [21]. 

• Συντελεστής µορφής F: Καθορίζεται από τις διαστάσεις του µονωτήρα. Προκειµένου 

να προσδιοριστεί γραφικά, σχεδιάζεται η αντίστροφη τιµή της περιφέρειας του 

µονωτήρα (1/p) συναρτήσει του µερικού µήκους ερπυσµού (l) υπολογιζόµενο από το 

τέλος του µονωτήρα µέχρι το µετρούµενο σηµείο. Ο συντελεστής µορφής δίνεται από 

το εµβαδό κάτω από τη σχηµατιζόµενη καµπύλη και υπολογίζεται από τη σχέση [22]: 

∫=
L

0 )l(p
dlF . Αν D(l) είναι η διάµετρος του µονωτήρα, τότε η προηγούµενη σχέση 

τροποποιείται ως εξής [23]: ∫ ⋅
=

L

0 )l(Dπ
dlF . 

• Αγωγιµότητα στρώµατος σs ή επιφανειακή αγωγιµότητα (σε µS): Η αγωγιµότητα του 

στρώµατος ρύπανσης πολλαπλασιασµένη µε το συντελεστή µορφής. Συνήθως 

εκφράζεται σε µS [22]. 

Ενώ η εξαρτηµένη µεταβλητή εξόδου του νευρωνικού δικτύου θεωρήθηκε η κρίσιµη 

τάση Uc (σε kV). 

 

6.3 Πειραµατική ∆ιάταξη 

Η πειραµατική διάταξη για τη συλλογή των δεδοµένων εγκαταστάθηκε αρχικά στο 

Κέντρο ∆οκιµών Ερευνών και Προτύπων (Κ∆ΕΠ) της ∆ΕΗ. Ο απαιτούµενος εξοπλισµός 

για τη διεξαγωγή των πειραµάτων περιλάµβανε ένα σταθµό δοκιµών, ένα 
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µετασχηµατιστή τροφοδότησης και διατάξεις µέτρησης. Απ’ αυτά, το Κ∆ΕΠ ήδη διέθετε 

το Μ/Σ δοκιµών και τα όργανα µέτρησης, ενώ ο σταθµός δοκιµών κατασκευάστηκε στα 

πλαίσια διπλωµατικής εργασίας που έγινε στο ΕΜΠ [24].Ο σταθµός δοκιµών 

αποτελείται κυρίως από δύο θαλάµους: το θάλαµο ρύπανσης και το θάλαµο οµίχλης. 

6.3.1 Θάλαµος ρύπανσης 

Ο θάλαµος ρύπανσης είναι ένα µεταλλικό (DEXION 140) κουτί διαστάσεων 

1,5m 1,5m 1,5m× × , που καλύπτεται από φύλλα πολυαιθυλενίου, πάχους 0,2mm. Τα 

δοκίµια αναρτήθηκαν από την οροφή και περιστρέφονταν σε οριζόντια θέση, µε 

ταχύτητα περίπου 140r.p.m. (η ταχύτητα µπορούσε να µεταβάλλεται συνεχώς µεταξύ 0 

και 260 r.p.m. 

Πριν οι µονωτήρες κρεµαστούν στο θάλαµο ρύπανσης καθαρίστηκαν προσεκτικά, ώστε 

να αφαιρεθεί κάθε ίχνος γράσου. Ο καθαρισµός έγινε µε βύθιση των µονωτήρων σε 

διάλυµα φωσφορικού νατρίου. Στη συνέχεια η επιφάνεια του µονωτήρα ξεπλύθηκε 

επιµελώς µε νερό βρύσης. Η δηµιουργία στερεάς επίστρωσης ρύπανσης στην επιφάνεια 

του µονωτήρα γίνεται µε ψεκασµό από διάλυµα ρύπανσης, καθώς ο µονωτήρας 

περιστρέφεται γύρω απ’ τον κατακόρυφο άξονα, για να επιτευχθεί οµοιόµορφο στρώµα 

ρύπανσης. Οι ρυπαντές που χρησιµοποιήθηκαν ήταν: 75g/l πηλός πορσελάνης, 675g/l 

πυριτικό άλευρο (silica flour) και NaCl όπως απαιτείται, διαλυµένα σε ισοπροπυλική 

αλκοόλη. Η ισοπροπυλική αλκοόλη χρησιµοποιήθηκε, διότι ο µικρός χρόνος που 

χρειαζόταν για να στεγνώσει απέτρεπε το στάξιµο του διαλύµατος και παρείχε ένα 

οµοιόµορφο στρώµα επικάλυψης. Ο χρόνος ρύπανσης ανήλθε σε περίπου 30 λεπτά. Το 

µίγµα αυτό αναδεύτηκε για αρκετή ώρα πριν τη µετάγγισή του στο δοχείο πίεσης. Ο 

ψεκασµός έγινε από 3 µπεκ διαµέτρου στοµίου 1mm, τα δύο απ’ τα οποία ψέκαζαν την 

κάτω επιφάνεια του µονωτήρα, ενώ το άλλο την πάνω, από αποστάσεις περίπου 35cm, 

όπως ορίζει ο κανονισµός IEC-507/1975. Η πίεση του αέρα στην είσοδο του δοχείου 

ελέγχεται µε ρυθµιστή πίεσης. Αφού ρυπάνθηκαν οι µονωτήρες, αφέθηκαν να 

στεγνώσουν για περίπου µία ώρα. Επιπλέον τοποθετήθηκαν σε χώρο θερµοκρασίας 8 οC 

προκειµένου να στερεοποιηθεί η ρύπανση στην επιφάνειά τους και να µην ξεπλένεται µε 

την έκθεσή τους σε οµίχλη. 

Στη συνέχεια έγινε µέτρηση του επιπέδου της ρύπανσης στους µονωτήρες, σαν δείκτης 
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του οποίου χρησιµοποιήθηκε η πυκνότητα εναπόθεσης άλατος (salt deposit density). 

Τρεις µονωτήρες από κάθε σύνολο µονωτήρων όµοια ρυπασµένων, πλύθηκαν πολύ 

προσεκτικά µε απιονισµένο νερό και µετρήθηκε η αγωγιµότητα του διαλύµατος που 

προέκυψε απ’ την πλύση. 

6.3.2 Θάλαµος οµίχλης 

Τα υπόλοιπα δοκίµια οδηγήθηκαν στη συνέχεια στο θάλαµο οµίχλης, ένα µεταλλικό 

κουτί διαστάσεων 4,6mx4,6mx4,6m, καλυµµένο µε πολυαιθυλένιο πάχους 0,2mm. Για 

να γίνουν οι δοκιµές απαιτήθηκε οι µονωτήρες να αναρτηθούν σε κάποιο ύψος και να 

γειωθεί το σηµείο ανάρτησης. Στο στέλεχος του µονωτήρα-δοκιµίου συνδέθηκε τµήµα 

αγωγού των γραµµών µεταφοράς µήκους 3m (1,5m εκατέρωθεν του µονωτήρα) µε τα 

πραγµατικά εξαρτήµατα σύνδεσης, ώστε να γίνεται προσοµοίωση του ηλεκτρικού πεδίου 

στην περιοχή του µονωτήρα. Για την προσαγωγή υψηλής τάσεως από το Μ/Σ δοκιµών 

χρησιµοποιήθηκε αγωγός σπιράλ διαµέτρου 24mm για την αντιµετώπιση του φαινοµένου 

Corona. Η είσοδος του αγωγού στο θάλαµο οµίχλης έγινε από τρύπα διαµέτρου 150cm. 

Η διάµετρος αυτή καλύπτει λειτουργία για τιµές τάσης έως 150kV, εφόσον η ελάχιστη 

απόσταση µεταξύ κάθε γειωµένου σηµείου του θαλάµου και του αγωγού ΥΤ ισούται µε 

0,5m ανά 100kV (IEC-507/1975). 

Οι εκτοξευτήρες οµίχλης κατασκευάστηκαν στο µηχανουργείο του Κ∆ΕΠ σύµφωνα µε 

τους κανονισµούς IEC-507/1975 του Κεφ. III. Η λειτουργία του συστήµατος απαιτούσε 

την ταυτόχρονη τροφοδότηση των ζευγών-ακροφυσίων α) µε πεπιεσµένο αέρα µέχρι 

7bars και β) µε αλατοδιάλυµα ή νερό. 

Η οµίχλη που δηµιουργήθηκε από το σύστηµα αυτό ήταν σχεδόν πάντα πιο πυκνή απ’ ότι 

παρατηρείται στη φύση. Η πυκνότητα της οµίχλης δεν φάνηκε να επηρεάζει τα 

αποτελέσµατα των δοκιµών, αλλά µόνο το ρυθµό ύγρανσης. Εντούτοις, όταν η οµίχλη 

γινόταν πολύ πυκνή, τα σταγονίδια νερού ξέπλεναν την τεχνητή ρύπανση από την 

επιφάνεια των µονωτήρων, µε αποτέλεσµα να αυξάνεται η αντοχή τους κατά τη διάρκεια 

της δοκιµής. 
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6.3.3 ∆οκιµές αντοχής 

Η µικρότερη τιµή αντίστασης του µονωτήρα (ή της αλυσίδας µονωτήρων) αντιστοιχεί 

στη µέγιστη τιµή αγωγιµότητας στρώµατος. Μετά την εµφάνιση αυτής της µικρότερης 

τιµής αντίστασης, η τάση δοκιµής εφαρµόζεται στο µονωτήρα µέσα στα επόµενα 5s και 

διατηρείται µέχρις ότου συµβεί υπερπήδηση, ή για 15min αν δεν συµβεί υπερπήδηση. 

Στοιχειώδεις παρατηρήσεις έδειξαν ότι οι περισσότερες υπερπηδήσεις συνέβησαν µέσα 

στο πρώτο λεπτό µετά την εφαρµογή της τάσης (περίπου το 80%), ενώ ένα 5% των 

υπερπηδήσεων συνέβησαν κατά το δεύτερο λεπτό. Στη συνέχεια ο µονωτήρας αφαιρείται 

από το θάλαµο οµίχλης και αφήνεται να στεγνώσει. Τοποθετείται και δεύτερη φορά στο 

θάλαµο οµίχλης, µέχρι η αγωγιµότητα στρώµατος να φτάσει µια µέγιστη τιµή. Η τάση 

εφαρµόζεται και πάλι και η παραπάνω διαδικασία επαναλαµβάνεται. Η διαδικασία αυτή 

επαναλαµβάνεται και τρίτη φορά, εκτός αν και τις δύο προηγούµενες φορές είχε συµβεί 

υπερπήδηση. Αν και τις τρεις φορές δεν συµβεί υπερπήδηση, η τάση αυξάνεται µε βήµα 

5% και οι δοκιµές επαναλαµβάνονται. Αν συµβεί µία µόνο υπερπήδηση στις τρεις 

πρώτες δοκιµές, τότε εκτελείται και τέταρτη δοκιµή στο ίδιο επίπεδο τάσης. Γενικά, αν ο 

αριθµός των υπερπηδήσεων φτάσει τις δύο, οι δοκιµές δεν συνεχίζονται στο ίδιο ή σε 

υψηλότερο επίπεδο τάσης. Όταν ο συνολικός αριθµός των δοκιµών αντοχής σε κάθε 

επίπεδο τάσης φτάσει τις τρεις, δεν γίνονται περαιτέρω δοκιµές στο ίδιο ή σε χαµηλότερο 

επίπεδο τάσης. Η µέγιστη τάση αντοχής (Vc) είναι η υψηλότερη τάση στην οποία 

µπορούν να πραγµατοποιηθούν δοκιµές αντοχής. Η ελάχιστη τάση υπερπήδησης (Vf) 

είναι η µικρότερη τάση στην οποία πραγµατοποιούνται δύο δοκιµές υπερπήδησης. 

Οι δοκιµές που έγιναν ήταν για διάφορους τύπους µονωτήρων ανάρτησης που 

χρησιµοποιούνται από τη ∆ΕΗ στα συστήµατα µεταφοράς και διανοµής. Σηµειώνεται 

επίσης ότι η πειραµατική διαδικασία επαναλήφθηκε για τιµές ρύπανσης που φαίνεται να 

είναι αντιπροσωπευτικές της εκτιµούµενης ρύπανσης σε αρκετές περιοχές της Ελλάδας 

µε έντονη ρύπανση. 

 

6.4 Μαθηµατικό µοντέλο για την εύρεση της κρίσιµης τάσης 

Όπως αναφέρθηκε παραπάνω, κάποια απ’ τα δεδοµένα για την εκπαίδευση του ΤΝ∆ 

προέκυψαν από την εφαρµογή του µαθηµατικού µοντέλου για την εύρεση της κρίσιµης 



Κεφάλαιο 6                                                     Ανάπτυξη αλγορίθµου για την εκτίµηση της κρίσιµης τάσης σε µονωτήρες ΥΤ 

 122

τάσης, όπως αυτό παρουσιάστηκε από το Εργαστήριο Υψηλών Τάσεων του Ε.Μ.Π. [23, 

26, 27]. Το µοντέλο αυτό είναι απλοποιηµένο, σκοπό έχει τον υπολογισµό της τάσης 

υπερπήδησης ενός ρυπασµένου µονωτήρα και στηρίζεται κυρίως στο κυκλωµατικό 

µοντέλο του Obenhaus [28] και του Alston [29]. Το µοντέλο του Obenhaus σχηµατικά 

παρουσιάζεται στο Σχήµα 6.1. 

���������
���������

Ξηρή ζώνη (x) Υγρή επιφάνεια (L-x)

Μονωτήρας

Ισοδύναµο κύκλωµα

Ηλεκτρόδιο Ηλεκτρόδιο

Varc Rp

U

L

 

Σχήµα 6. 1: Το µοντέλο του Obenhaus. 

 
Στο µοντέλο του Obenhaus υπάρχει ένα τόξο µήκους x, το οποίο παριστάνει το τόξο που 

δηµιουργείται κατά τη γεφύρωση των ξηρών ζωνών, εν σειρά µε µία αντίσταση Rp, η 

οποία παριστάνει το στρώµα υγρής ρύπανσης. Το κύκλωµα τροφοδοτείται από πηγή 

σταθερής τάσης U. 

Στο µοντέλο που προτάθηκε απ’ το Εργαστήριο Υψηλών Τάσεων η κρίσιµη τάση Uc 

δίνεται από τον ακόλουθο τύπο: 

 ( ) ( )








+
−

⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅+⋅
+

=
1n

n

smmc σDAπKFDnπL
1n

AU   (6.1) 

όπου L είναι το µήκος ερπυσµού του µονωτήρα, Dm είναι η µέγιστη διάµετρος του 

δίσκου του µονωτήρα, F είναι ο συντελεστής µορφής και A, n είναι οι σταθερές του 

τόξου. Η επιφανειακή αγωγιµότητα sσ  (σε 1Ω − ) υπολογίζεται από τη σχέση [30]:  
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 ( ) 6
s 1042.0C05.369σ −⋅+⋅=   (6.2) 

όπου C είναι ισοδύναµη πυκνότητα εναποθέµατος αλατιού (ESDD) σε mg/cm2. 

Ο συντελεστής της αντίστασης του στρώµατος ρύπανσης K, στην περίπτωση που ο 

µονωτήρας είναι cap-and-pin, εκφράζεται από τη σχέση: 

 







⋅⋅⋅
⋅

⋅⋅⋅
+

+=
FRπ2

Lln
nFπ2

1n1K   (6.3) 

όπου R είναι η ακτίνα του ίχνους του τόξου, η όποια δίνεται από τη σχέση [31]: 

 ( ) ( )1n2
1

sm σDAπ469.0
45.1π

IR
+⋅

⋅⋅⋅⋅=
⋅

=   (6.4) 

Όπου Ι στην παραπάνω σχέση είναι το ρεύµα διαρροής. 

Στην περίπτωση µονωτήρων stab-type ο συντελεστής K δίνεται από τη σχέση: 
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όπου N είναι ο αριθµός των “δίσκων”. 

Στη συνέχεια το παραπάνω µαθηµατικό µοντέλο επεκτάθηκε, ώστε να καλύπτει 

περιπτώσεις ανοµοιόµορφης ρύπανσης στην επιφάνεια του µονωτήρα [32, 33]. Με βάση 

το συγκεκριµένο µοντέλο το µήκος ερπυσµού χωρίζεται σε τµήµατα και σε κάθε τµήµα 

θεωρείται σταθερή ποσότητα ρύπανσης. Τελικά, υπολογίζεται µία µέση τιµή της 

ισοδύναµης πυκνότητας εναποθέµατος αλατιού (ESDD), η οποία υπεισέρχεται στη σχέση 

(6.1), προκειµένου να υπολογιστεί η κρίσιµη τάση σε µονωτήρα ρυπασµένο 

ανοµοιόµορφα. 

 

6.5 Επιλογή των συνόλων εκπαίδευσης και επιβεβαίωσης 
Η επιλογή των δύο συνόλων για την εκπαίδευση του νευρωνικού δικτύου και την 

επιβεβαίωση για το ότι εκπαιδεύτηκε σωστά έγινε µε τη βοήθεια ενός προγράµµατος που 

υλοποιήθηκε στο MATLAB. Συνολικά τα δεδοµένα µας αποτελούνταν από 118 

διανύσµατα (βλ. Πίνακα Data του Παραρτήµατος). Αρχικά το σύνολο εκπαίδευσης 



Κεφάλαιο 6                                                     Ανάπτυξη αλγορίθµου για την εκτίµηση της κρίσιµης τάσης σε µονωτήρες ΥΤ 

 124

αποφασίστηκε να είναι το 80% του συνόλου των δεδοµένων (δηλαδή 94 διανύσµατα), 

ενώ το σύνολο επιβεβαίωσης το υπόλοιπο 20% (δηλαδή 24 διανύσµατα). 

Ο αλγόριθµος αυτός ήταν ο εξής: 

 
a=rand(24,1); 

b=118*a; 

c=round(b); 

for i=1:24 

    testdata(i,1)=Data(c(i),1); 

    testdata(i,2)=Data(c(i),2); 

    testdata(i,3)=Data(c(i),3); 

    testdata(i,4)=Data(c(i),4); 

    testdata(i,5)=Data(c(i),5); 

    testdata(i,6)=Data(c(i),6); 

    traindata=Data; 

    traindata(c(i),:)=[]; 

 

Η λειτουργία του παραπάνω προγράµµατος είναι η εξής: 

Ο πίνακας a είναι ένας πίνακας 24 1× , τα στοιχεία του οποίου είναι τυχαίοι αριθµοί στο 

διάστηµα (0,1) που παράγονται από τη συνάρτηση rand του MATLAB. Ο πίνακας a 

πολλαπλασιάζεται µε 118 και στρογγυλοποιείται, ώστε τελικά να προκύψει ένας πίνακας  

c, διάστασης 24 1× , του οποίου τα στοιχεία έχουν πλέον τιµές από 1 έως 118. Τα 

στοιχεία του πίνακα c αντιπροσωπεύουν εκείνες τις γραµµές που θα αφαιρεθούν από 

τον πίνακα Data που περιέχει όλα τα δεδοµένα και θα αποτελέσουν τις γραµµές του 

πίνακα testdata, ο οποίος θα είναι το σύνολο επιβεβαίωσης. Το σύνολο εκπαίδευσης 

(πίνακας traindata) θα είναι ο αρχικός πίνακας Data, απ’ τον οποίο όµως θα έχουν 

αφαιρεθεί πλέον οι γραµµές που ανήκουν στον testdata. 

Σηµειώνεται ότι στο σύνολο εκπαίδευσης πρέπει οπωσδήποτε να περιλαµβάνονται οι 

µέγιστες και ελάχιστες τιµές για κάθε µία από τις µεταβλητές εισόδου. Γι’ αυτό, αν η 

συνάρτηση rand δώσει κάποια τυχαία γραµµή που περιλαµβάνει µέγιστο ή ελάχιστο 

κάποιας εκ των µεταβλητών, αυτή θα πρέπει να εξαιρεθεί από το σύνολο testdata. 
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Στην προκειµένη περίπτωση όλες οι γραµµές του πίνακα testdata που προέκυψαν µε 

τον τρόπο που περιγράφηκε ήταν αποδεκτές και οι πίνακες testdata και traindata, 

καθώς και ο πίνακας c διαµορφώθηκαν όπως φαίνεται στο Παράρτηµα. 

 

6.6 Κατασκευή του νευρωνικού δικτύου 

Στην εργασία αυτή έγινε η κατασκευή και µελέτη ενός ΤΝ∆, το οποίο εκπαιδεύτηκε έτσι, 

ώστε να κάνει πρόβλεψη για την κρίσιµη τάση ενός µονωτήρα, αν του δίνονται τα 

υπόλοιπα χαρακτηριστικά. 

Για την κατασκευή του ΤΝ∆ έγινε χρήση των έτοιµων εργαλείων του MATLAB. Ο 

κώδικας παρατίθεται στη συνέχεια. 

Αρχικά παρουσιάζεται το κυρίως πρόγραµµα (main) µέσω του οποίου γίνεται κλήση της 

συνάρτησης Net_1 για την κατασκευή του νευρωνικού και στο οποίο µπορεί κανείς να 

µεταβάλλει τις παραµέτρους που ορίζουν τον αριθµό των επιπέδων, τον αριθµό των 

νευρώνων σε κάθε επίπεδο, τον αριθµό των εποχών και το ρυθµό µάθησης. 

Το πρόγραµµα main είναι το εξής: 

 
%Εντολές για να κλείσει όλα τα παράθυρα που έχουν ανοίξει από 

προηγούµενη εφαρµογή και όλες τις µεταβλητές που χρησιµοποιούσε η 

προηγούµενη εφαρµογή 

clear all; 

close all; 

 
%Για την εύρεση του ελάχιστου σφάλµατος στον πίνακα apothiki (βλ. 

παρακάτω) 

Minimum = 1000000; 

 
%Κλήση των αρχείων TestData_file και TrainData_file που περιέχουν 

τους πίνακες TestData και TrainData αντίστοιχα. 

TestData_file; 

TrainData_file; 

 
%Επιλογή αριθµού κρυµµένων επιπέδων (1 ή 2) 

NumOfLayers = ...; 
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%Επιλογή αριθµού εποχών 

NumOfEpochs = ...; 

 
%Επιλογή του στόχου εκπαίδευσης, δηλαδή του µέσου τετραγωνικού 

σφάλµατος µεταξύ πραγµατικών εξόδων και εξόδων από την εκπαίδευση 

του νευρωνικού, το οποίο αν επιτευχθεί σταµατά η εκπαίδευση 

Goal = ...; 

 
%Επιλογή του ρυθµού µάθησης 

LearningRate = ...; 

 
%Επιλογή αριθµού νευρώνων t 

t = ...; 

 
j = 1; 

i = 1; 

iprox=0; 

%Αν το κρυµµένο επίπεδο είναι 1, καλείται η συνάρτηση Net_1 µε τις 

παραµέτρους που φαίνονται παρακάτω 

if NumOfLayers == 1; 

    for NumOfNeuronsL1 = t; 

        iprox=iprox+1; 

        Error= 

Net_1(NumOfLayers,NumOfNeuronsL1,0,TrainData,TestData, 

'traingd',NumOfEpochs,Goal,LearningRate); 

%Σχηµατίζεται ο πίνακας apothiki ο οποίος στην πρώτη στήλη εµφανίζει 

τον αύξοντα αριθµό, στη δεύτερη στήλη των αριθµό νευρώνων στο πρώτο 

επίπεδο, στην τρίτη στήλη τον αριθµό νευρώνων στο δεύτερο επίπεδο 

(µηδέν) και στην τέταρτη στήλη το µέσο τετραγωνικό σφάλµα (Error) 

        apothiki(iprox,4)=Error; 

        apothiki(iprox,1)=iprox; 

        apothiki(iprox,2)=NumOfNeuronsL1; 

    end 

end 
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Αν τα κρυµµένα επίπεδα είναι 2, καλείται η συνάρτηση Net_1 µε τις 

παραµέτρους που φαίνονται παρακάτω 

if NumOfLayers == 2; 

    for NumOfNeuronsL1 = t; 

        for NumOfNeuronsL2 = t; 

            if  NumOfNeuronsL2<=NumOfNeuronsL1; 

                iprox=iprox+1; 

                

Error=Net_1(NumOfLayers,NumOfNeuronsL1,NumOfNeuronsL2, 

TrainData,TestData,'traingd',NumOfEpochs,Goal,

 LearningRate); 

%Σχηµατίζεται ο πίνακας apothiki ο οποίος στην πρώτη στήλη εµφανίζει 

τον αύξοντα αριθµό, στη δεύτερη στήλη των αριθµό νευρώνων στο πρώτο 

επίπεδο, στην τρίτη στήλη τον αριθµό νευρώνων στο δεύτερο επίπεδο 

και στην τέταρτη στήλη το µέσο τετραγωνικό σφάλµα (Error) 

                apothiki(iprox,4)=Error; 

                apothiki(iprox,1)=iprox; 

                apothiki(iprox,2)=NumOfNeuronsL1; 

                apothiki(iprox,3)=NumOfNeuronsL2; 

        end 

        j=j+1; 

    end 

i=i+1; 

j=1; 

end 

end 

[row column]=size(apothiki); 

 
%Εύρεση του ελάχιστου στοιχείου της τέταρτης γραµµής του πίνακα 

apothiki, δηλαδή του ελάχιστου µέσου τετραγωνικού σφάλµατος 

for i=1:row; 

    if ((apothiki(i,4)<Minimum)&&(apothiki(i,4)~=0)); 

        Minimum=apothiki(i,4); 

        NumOfNeuronsL1_min=apothiki(i,2); 

        NumOfNeuronsL2_min=apothiki(i,3); 

    end 
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end 

 
%Εµφάνιση του πίνακα apothiki, του ελάχιστου σφάλµατος και του 

συνδυασµού νευρώνων για τον οποίο αυτό εµφανίστηκε 

apothiki 

Minimum 

NumOfNeuronsL1_min 

NumOfNeuronsL2_min 

 
%Κλήση του προγράµµατος correlation για την εύρεση της συσχέτισης 

[βλ. Παράρτηµα 

correlation 

 

Η συνάρτηση Net_1 που καλείται από το κυρίως πρόγραµµα επιστρέφει κάθε φορά το 

µέσο τετραγωνικό σφάλµα και είναι η εξής: 

 
Function 

Error=Net_1(NumOfLayers,NumOfNeuronsL1,NumOfNeuronsL2,TrainData, 

TestData,TrainingMethod,NumOfEpochs,Goal,LearningRate) 

 
% Επιλογή διανυσµάτων εισόδου από τον πίνακα TrainData που περιέχει 

τα δεδοµένα εκπαίδευσης 

Input = TrainData(:,1:5); 

 
% Ανάστροφος του πίνακα εισόδων 

RevInput = Input'; 

 
% Επιλογή του διανύσµατος εξόδου από τον πίνακα TrainData 

Target = TrainData(:,6); 

 
% Ανάστροφος του διανύσµατος εξόδου 

RevTarget = Target'; 
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% Κανονικοποίηση των δεδοµένων στο διάστηµα [-1 1] µε χρήση της 

συνάρτησης premnmx, η οποία δέχεται σαν ορίσµατα τους ανεστραµµένους 

πίνακες RevInput και RevTarget 

[NormalizedRevInput,mininput,maxinput,NormalizedRevTarget,mintarget,

maxtarget] = premnmx(RevInput,RevTarget); 

 
%Εύρεση της µέγιστης και ελάχιστης τιµής των κανονικοποιηµένων 

δεδοµένων µε χρήση της συνάρτησης minmax 

Limit = minmax(NormalizedRevInput); 

 
% Κατασκευή του νευρωνικού µε τη συνάρτηση newff. Αν έχουµε δύο 

κρυφά επίπεδα στο νευρωνικό δίκτυο, τότε στα ορίσµατα της newff 

προστίθεται και η παράµετρος NumOfNeuronsL2. Ως συνάρτηση µεταφοράς 

χρησιµοποιείται η tansig 

if NumOfLayers == 1 

    NeuralNet=newff(Limit,[NumOfNeuronsL1 1], 

{'tansig','tansig'},TrainingMethod); 

else 

    NeuralNet=newff(Limit,[NumOfNeuronsL1 NumOfNeuronsL2 1], 

{'tansig','tansig','tansig'},TrainingMethod); 

end 

 
% Ορισµός των παραµέτρων του δικτύου, των οποίων η µεταβολή γίνεται 

µέσω του κυρίως προγράµµατος 

NeuralNet.trainParam.epochs=NumOfEpochs; 

NeuralNet.trainParam.goal=Goal; 

NeuralNet.trainParam.lr=LearningRate; 

 
% Αρχικοποίηση των βαρών του κρυµµένου επιπέδου µε την initnw και 

απόδοση τυχαίων τιµών στα βάρη εισόδου µε τη rands 

if NumOfLayers == 1 

    NeuralNet.layers{1}.initFcn = 'initnw'; 

    NeuralNet.layers{2}.initFcn = 'initnw'; 

    NeuralNet.biases{1}.initFcn = 'rands'; 

    NeuralNet.biases{2}.initFcn = 'rands'; 

else 
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    NeuralNet.layers{1}.initFcn = 'initnw'; 

    NeuralNet.layers{2}.initFcn = 'initnw'; 

    NeuralNet.layers{3}.initFcn = 'initnw'; 

    NeuralNet.biases{1}.initFcn = 'rands'; 

    NeuralNet.biases{2}.initFcn = 'rands'; 

    NeuralNet.biases{3}.initFcn = 'rands'; 

end 

 
% Εφαρµογή των αρχικοποιήσεων µε την init 

NeuralNet = init(NeuralNet); 

 
% Εκπαίδευση του νευρωνικού 

NeuralNet = train(NeuralNet,NormalizedRevInput,NormalizedRevTarget); 

 
% Εξοµοίωση νευρωνικού 

SimNet = sim(NeuralNet,NormalizedRevInput); 

% Επιλογή διανυσµάτων εισόδου από τον πίνακα TestData που περιέχει 

τα δεδοµένα επαλήθευσης 

TestInput = TestData(:,1:5); 

RevTestInput = TestInput'; 

% Επιλογή διανύσµατος εξόδου από το αρχείο εισόδου TestData 

TestTarget = TestData(:,6); 

Num=length(TestTarget) 

RevTestTarget = TestTarget'; 

 
% Κανονικοποίηση των δεδοµένων στο διάστηµα [-1 1] 

[NormalizedRevTestInput,testdmininput,testdmaxinput, 

NormalizedRevTestTarget,testdmintarget,testdmaxtarget]=premnmx(RevTe

stInput,RevTestTarget); 

 
% Εξοµοίωση δικτύου µε βάση τις κανονικοποιηµένες εισόδους 

NorSimTestdNet = sim(NeuralNet,NormalizedRevTestInput); 

 
% Αποκανονικοποίηση 
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[SimTestdNet] = 

postmnmx(NorSimTestdNet,testdmintarget,testdmaxtarget); 

 
%Άνοιγµα αρχείων στα οποία αποθηκεύεται η απόλυτη διαφορά µεταξύ 

εκτιµούµενων εξόδων SimTestdNet και πραγµατικών εξόδων RevTestTarget 

fid1=fopen('senario1_sfalma.txt', 'a'); 

fid2=fopen('senario1_error.txt',  'a'); 

fid3=fopen('senario1_target.txt', 'a'); 

 
Sfalma=(SimTestdNet-RevTestTarget)' 

 
%Υπολογισµός µέσου τετραγωνικού σφάλµατος µε χρήση της συνάρτησης 

mse 

Error = mse(Sfalma) 

 
Estimated_Target = SimTestdNet' 

 
fprintf(fid2,'  %12.8f\n', Error); 

for i=1:Num 

   fprintf(fid1,' %12.8f ', Sfalma(i)); 

   fprintf(fid3,'  %12.8f ', Estimated_Target(i)); 

end 

   fprintf(fid1,'  \n'); 

   fprintf(fid3,'  \n'); 

 
%Κλείσιµο των αρχείων 

fclose(fid1); 

fclose(fid2); 

fclose(fid3); 

 

6.7 Σύνοψη 

Παραπάνω περιγράφηκε ο αλγόριθµος για τη κατασκευή, την εκπαίδευση και τον έλεγχο 

του ΤΝ∆ (Net_1), καθώς και το πρόγραµµα main, απ’ το οποίο γίνεται κλήση της 

συνάρτησης Net_1 και µεταβολή των παραµέτρων που ενδιαφέρουν για τις διάφορες 
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δοκιµές. Στο επόµενο κεφάλαιο θα παρουσιαστούν τα αποτελέσµατα των δοκιµών αυτών 

και η επεξεργασία τους. 
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                  Κεφάλαιο 7 
Αποτελέσµατα 

 

7.1 Εισαγωγή 

Παρακάτω παρατίθενται τα αποτελέσµατα από διαδοχικές δοκιµές που έγιναν µε το 

πρόγραµµα που περιγράφηκε στο Κεφάλαιο 6. Οι δοκιµές έγιναν για διάφορες έτοιµες 

µεθόδους εκπαίδευσης του MATLAB (traingd, traingda, traingdx και trainlm), οι οποίες 

είναι ουσιαστικά παραλλαγές του αλγόριθµου για τη διάδοση σφάλµατος 

(backpropagation). Για κάθε µία απ’ τις παραπάνω µεθόδους πάρθηκε ένα σύνολο 

σεναρίων στα οποία η παράµετρος που µεταβαλλόταν ήταν ο αριθµός των εποχών. Έτσι, 

για κάθε µέθοδο προέκυψε ένα σύνολο 10 σεναρίων για µεταβολή εποχών από 500-5000 

µε βήµα 500. Σε κάθε σενάριο γινόταν εσωτερική µεταβολή στον αριθµό των νευρώνων 

(από 2 έως 25) προκειµένου να βρεθεί για πόσους νευρώνες παρουσιαζόταν ελάχιστο 

σφάλµα. Για τον αριθµό νευρώνων που δίνουν κάθε φορά το καλύτερο σφάλµα έγινε η 

γραφική παράσταση της συσχέτισης µεταξύ πραγµατικών και εκτιµούµενων τιµών, κοινή 

γραφική για τα στοιχεία των πινάκων που περιέχουν τις πραγµατικές και εκτιµούµενες 

τιµές, καθώς και η γραφική παράσταση της απόλυτης διαφοράς των στοιχείων αυτών. 

Τέλος, για κάθε περίπτωση συνάρτησης εκπαίδευσης έγινε µια τρισδιάστατη παρουσίαση 

του µέσου τετραγωνικού σφάλµατος συναρτήσει του αριθµού εποχών και νευρώνων, 

προκειµένου να καθοριστεί η βέλτιστη αρχιτεκτονική του δικτύου και να γίνουν 

περαιτέρω δοκιµές για µεταβολή του ρυθµού µάθησης, ο οποίος αρχικά θεωρήθηκε 

σταθερός και ίσος µε 0,5. Παρακάτω περιγράφεται η λειτουργία των µεθόδων 

εκπαίδευσης που χρησιµοποιήθηκαν. 

 

7.1.1 Λειτουργία της traingd 

Υπάρχουν πολλές παραλλαγές του αλγορίθµου backpropagation. Η πιο απλή υλοποίηση 

της µάθησης µε ανάστροφη διάδοση σφάλµατος είναι αυτή στην οποία τα βάρη 

ανανεώνονται προς την κατεύθυνση της αρνητικής κλίσης (negative gradient). Υπάρχουν 
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δύο διαφορετικοί τρόποι µε τους οποίους µπορεί να υλοποιηθεί ο κανόνας κλίσης: µε τον 

πρώτο τρόπο ο υπολογισµός της κλίσης και η ανανέωση των βαρών γίνεται µετά από την 

παρουσίαση της κάθε εισόδου στο δίκτυο, ενώ µε το δεύτερο τρόπο πρώτα 

παρουσιάζονται όλες οι είσοδοι στο δίκτυο και στη συνέχεια ανανεώνονται τα βάρη 

(λειτουργία ‘παρτίδας’ προτύπων – batch mode). 

Η traingd είναι µέθοδος εκπαίδευσης που λειτουργεί µε βάση το δεύτερο τρόπο. Τα βάρη 

ανανεώνονται κατά τη φορά αρνητικής κλίσης της συνάρτησης λειτουργίας. Οι 

παράµετροι που σχετίζονται µε την traingd είναι οι εποχές, ο στόχος (goal) και ο ρυθµός 

µάθησης (lr). Ο ρυθµός µάθησης πολλαπλασιάζεται µε την αντίθετη τιµή της κλίσης και 

καθορίζονται έτσι οι µεταβολές στα βάρη. Όσο µεγαλύτερος είναι ο ρυθµός µάθησης, 

τόσο µεγαλύτερο είναι το βήµα της µεταβολής. Αν ο ρυθµός µάθησης είναι πολύ 

µεγάλος, ο αλγόριθµος γίνεται ασταθής. Αν ο ρυθµός µάθησης ορισθεί πολύ µικρός, ο 

αλγόριθµος χρειάζεται πολύ χρόνο για να συγκλίνει. Οι υπόλοιπες παράµετροι 

καθορίζουν το πότε θα σταµατήσει η εκπαίδευση. Η εκπαίδευση σταµατά όταν ο αριθµός 

των επαναλήψεων ξεπεράσει τον αριθµό των εποχών που έχει ορισθεί ή αν η συνάρτηση 

λειτουργίας (µέσο τετραγωνικό σφάλµα εκπαίδευσης) πάρει τιµή µικρότερη του στόχου. 

Μια άλλη συνάρτηση που λειτουργεί µε ‘παρτίδες’ προτύπων είναι η traingdm που 

εκµεταλλεύεται και τον όρο ορµής για ταχύτερη σύγκλιση. Η traingdm δεν δοκιµάστηκε 

στην παρούσα εφαρµογή. 

 

7.1.2 Λειτουργία των traingda και traingdx 

Και οι δύο αυτές µέθοδοι λειτουργούν όπως η traingd, δηλαδή σε batch mode, αλλά 

παρουσιάζουν το πλεονέκτηµα ότι είναι πολύ πιο γρήγορες στη σύγκλιση απ’ την 

traingd. Γενικά οι γρήγοροι αλγόριθµοι κατατάσσονται σε δύο κατηγορίες. Η πρώτη 

κατηγορία χρησιµοποιεί ευριστικές τεχνικές [34], που σχηµατίζονται µετά από ανάλυση 

της λειτουργίας της πρότυπης ‘µεθόδου κλίσης’. Μία ευριστική τροποποίηση είναι η 

τεχνική µε προσθήκη όρου ορµής, η οποία χρησιµοποιείται και απ’ την traingdm, που 

αναφέρθηκε παραπάνω. Οι traingda και traingdx χρησιµοποιούν µία άλλη ευριστική 

τεχνική, αυτή του µεταβαλλόµενου ρυθµού µάθησης. 

Με τον κλασικό κανόνα κλίσης, ο ρυθµός µάθησης διατηρείται σταθερός κατά τη 

διάρκεια της εκπαίδευσης. Η λειτουργία του αλγορίθµου είναι πολύ ευαίσθητη στη 
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σωστή ρύθµιση του ρυθµού µάθησης. Αν ο ρυθµός µάθησης ορισθεί πολύ µεγάλος, ο 

αλγόριθµος παρουσιάζει ταλαντώσεις και γίνεται ασταθής, ενώ σε αντίθετη περίπτωση 

αργεί να συγκλίνει. Η λειτουργία του κανόνα κλίσης µπορεί να βελτιωθεί αν επιτραπεί 

στο ρυθµό µάθησης να αλλάζει κατά τη διάρκεια της εκπαίδευσης. Ένας 

προσαρµοζόµενος ρυθµός µάθησης θα βοηθούσε, ώστε και το βήµα µάθησης να είναι 

όσο το δυνατό µεγαλύτερο (µεγαλύτερη ταχύτητα), αλλά και η µάθηση να διατηρείται 

ευσταθής. Για να υλοποιηθεί ο προσαρµοζόµενος ρυθµός µάθησης χρειάζεται να γίνουν 

κάποιες αλλαγές στον αλγόριθµο που χρησιµοποιεί η traingd. Πρώτον, υπολογίζονται η 

έξοδος και το σφάλµα για το αρχικό δίκτυο. Σε κάθε εποχή υπολογίζονται καινούρια 

βάρη, χρησιµοποιώντας τον τρέχοντα ρυθµό µάθησης. Στη συνέχεια υπολογίζονται 

καινούριες έξοδοι και σφάλµατα. 

Όπως και µε τον όρο ορµής, έτσι κι εδώ, αν το καινούριο σφάλµα υπερβαίνει το παλιό 

κατά µία προκαθορισµένη τιµή, τα καινούρια βάρη απορρίπτονται. Επιπλέον ο ρυθµός 

µάθησης µειώνεται. Αλλιώς τα καινούρια βάρη γίνονται αποδεκτά. (Τόσο ο λόγος 

καινούριου/παλιού σφάλµατος, όσο και η µείωση στο ρυθµό µάθησης είναι παράµετροι 

που ορίζονται εντός της έτοιµης συνάρτησης εκπαίδευσης του MATLAB και στην 

παρούσα εργασία χρησιµοποιήθηκαν οι default τιµές. Γενικά πάντως οι τιµές αυτές 

µπορούν να µεταβληθούν µε κατάλληλη τροποποίηση του αλγορίθµου). 

Εάν το καινούριο σφάλµα είναι µικρότερο απ’ το παλιό, ο ρυθµός µάθησης αυξάνεται. 

Εκπαίδευση µε χρήση του αλγορίθµου ανάστροφης διάδοσης σφάλµατος και 

προσαρµοζόµενο ρυθµό µάθησης επιτυγχάνεται µε τη χρήση της συνάρτησης traingda, 

ενώ η συνάρτηση traingdx συνδυάζει τον προσαρµοζόµενο ρυθµό µάθησης µε προσθήκη 

όρου ορµής. 

 

7.1.3 Λειτουργία της trainlm 

Ο αλγόριθµος µε τον οποίο λειτουργεί η trainlm είναι ο αλγόριθµος ανάστροφης 

διάδοσης σφάλµατος κατά Levenberg-Marquardt, ο οποίος µε τη σειρά του είναι 

προσέγγιση των µεθόδων quasi-Newton [34]. Ο αλγόριθµος αυτός φαίνεται ότι δίνει 

καλά αποτελέσµατα για δίκτυα µεσαίου και µεγάλου µεγέθους (έως και αρκετών 

εκατοντάδων βαρών). 
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7.2 Σενάρια 1-10 για µέθοδο εκπαίδευσης την traingd 

Η µέθοδος εκπαίδευσης traingd εκπαιδεύει το νευρωνικό δίκτυο µε βάση τον κανόνα 

ανάστροφης διάδοσης σφάλµατος (gradient descent backpropagation). Τα στοιχεία του 

δικτύου είναι: 

• 1 επίπεδο 

• Μεταβολή νευρώνων: από 2 έως 25 

• Ρυθµός µάθησης: 0,5 

• Μεταβολή εποχών: από 500 έως 5000 µε βήµα 500. 

 

ΣΕΝΑΡΙΟ 1 

Για 500 Εποχές: Το µικρότερο σφάλµα προέκυψε για 13 νευρώνες και είχε τιµή 0,2903. Η 

συσχέτιση µεταξύ πραγµατικών και εκτιµούµενων τιµών στην περίπτωση αυτή είναι 

0,9703. 

  
Σχήµα 7.1  
Αριστερά: η συσχέτιση µεταξύ πραγµατικής και εκτιµούµενης τιµής για το σύνολο ελέγχου για 13 νευρώνες. 
∆εξιά: Κοινή γραφική για τις 24 τιµές του συνόλου ελέγχου και τις αντίστοιχες εκτιµούµενες τιµές που δίνει το 
νευρωνικό στην περίπτωση ελάχιστου µέσου τετραγωνικού σφάλµατος. 
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ΣΕΝΑΡΙΟ 2 

Για 1000 Εποχές: Μικρότερο σφάλµα 0,7559 για 7 νευρώνες. Η συσχέτιση µεταξύ 

πραγµατικών και εκτιµούµενων τιµών στην περίπτωση αυτή είναι 0,92484. 

  
Σχήµα 7.2  
Αριστερά: η συσχέτιση µεταξύ πραγµατικής και εκτιµούµενης τιµής για το σύνολο ελέγχου για 7 νευρώνες.  
∆εξιά: Κοινή γραφική για τις 24 τιµές του συνόλου ελέγχου και τις αντίστοιχες εκτιµούµενες τιµές που δίνει το 
νευρωνικό στην περίπτωση ελάχιστου µέσου τετραγωνικού σφάλµατος. 
 
ΣΕΝΑΡΙΟ 3 
Για 1500 Εποχές: Μικρότερο σφάλµα 0,4868 για 15 νευρώνες. Η συσχέτιση µεταξύ 

πραγµατικών και εκτιµούµενων τιµών στην περίπτωση αυτή είναι 0,9444. 

 
 

Σχήµα 7.3 
 Αριστερά: η συσχέτιση µεταξύ πραγµατικής και εκτιµούµενης τιµής για το σύνολο ελέγχου για 15 νευρώνες.  
∆εξιά: Κοινή γραφική για τις 24 τιµές του συνόλου ελέγχου και τις αντίστοιχες εκτιµούµενες τιµές που δίνει το 
νευρωνικό στην περίπτωση ελάχιστου µέσου τετραγωνικού σφάλµατος. 
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ΣΕΝΑΡΙΟ 4 

Για 2000 Εποχές 
Μικρότερο σφάλµα 0,5301 για 7 νευρώνες. Η συσχέτιση µεταξύ πραγµατικών και 

εκτιµούµενων τιµών στην περίπτωση αυτή είναι 0,96733. 

  
Σχήµα 7.4 
Αριστερά: η συσχέτιση µεταξύ πραγµατικής και εκτιµούµενης τιµής για το σύνολο ελέγχου για 7 νευρώνες.  
∆εξιά: Κοινή γραφική για τις 24 τιµές του συνόλου ελέγχου και τις αντίστοιχες εκτιµούµενες τιµές που δίνει το 
νευρωνικό στην περίπτωση ελάχιστου µέσου τετραγωνικού σφάλµατος. 
 

ΣΕΝΑΡΙΟ 5 

Για 2500 Εποχές 
Μικρότερο σφάλµα 0,5859 για 20 νευρώνες. Η συσχέτιση µεταξύ πραγµατικών και 

εκτιµούµενων τιµών στην περίπτωση αυτή είναι 0,98406. Πρέπει να σηµειωθεί ότι η 

καµπύλη εκπαίδευσης για την traingd εµφάνιζε µεγάλη ταλάντωση για αριθµό νευρώνων 

πάνω από 15. Αυτό σηµαίνει ότι για πολλούς νευρώνες η µέθοδος δεν συγκλίνει και 

συνεπώς το ότι δίνει µικρό σφάλµα είναι τυχαίο και δεν µπορεί να θεωρηθεί σωστό. 

Παρακάτω φαίνεται η καµπύλη εκπαίδευσης για την traingd και οι ταλαντώσεις αυτής 

για µεγάλο αριθµό νευρώνων. 
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Σχήµα 7.5  
Αριστερά: η συσχέτιση µεταξύ πραγµατικής και εκτιµούµενης τιµής για το σύνολο ελέγχου για 20 νευρώνες.  
∆εξιά: Κοινή γραφική για τις 24 τιµές του συνόλου ελέγχου και τις αντίστοιχες εκτιµούµενες τιµές που δίνει το 
νευρωνικό στην περίπτωση ελάχιστου µέσου τετραγωνικού σφάλµατος. 
Κάτω: η ταλάντωση που παρατηρείται στην καµπύλη εκπαίδευσης για µεγάλο αριθµό νευρώνων. 
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ΣΕΝΑΡΙΟ 6: 

Για 3000 Εποχές: Μικρότερο σφάλµα 0,5197 για 16 νευρώνες. Η συσχέτιση µεταξύ 

πραγµατικών και εκτιµούµενων τιµών στην περίπτωση αυτή είναι 0,97427. 

  
Σχήµα 7.6  
Αριστερά: η συσχέτιση µεταξύ πραγµατικής και εκτιµούµενης τιµής για το σύνολο ελέγχου για 16 νευρώνες. 
∆εξιά: Κοινή γραφική για τις 24 τιµές του συνόλου ελέγχου και τις αντίστοιχες εκτιµούµενες τιµές που δίνει το 
νευρωνικό στην περίπτωση ελάχιστου µέσου τετραγωνικού σφάλµατος. 
 
ΣΕΝΑΡΙΟ 7 
Για 3500 Εποχές: Καλύτερο σφάλµα 0,9301 για 8 νευρώνες. Η συσχέτιση µεταξύ 

πραγµατικών και εκτιµούµενων τιµών στην περίπτωση αυτή είναι 0,86999. 

  
Σχήµα 7.7 
Αριστερά: η συσχέτιση µεταξύ πραγµατικής και εκτιµούµενης τιµής για το σύνολο ελέγχου για 8 νευρώνες. 
∆εξιά: Κοινή γραφική για τις 24 τιµές του συνόλου ελέγχου και τις αντίστοιχες εκτιµούµενες τιµές που δίνει το 
νευρωνικό στην περίπτωση ελάχιστου µέσου τετραγωνικού σφάλµατος. 
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ΣΕΝΑΡΙΟ 8 

Για 4000 Εποχές: Μικρότερο σφάλµα 0,7618 για 13 νευρώνες. Η συσχέτιση µεταξύ 

πραγµατικών και εκτιµούµενων τιµών στην περίπτωση αυτή είναι 0,90689. 

  
Σχήµα 7.8 
Αριστερά: η συσχέτιση µεταξύ πραγµατικής και εκτιµούµενης τιµής για το σύνολο ελέγχου για 13 νευρώνες. 
∆εξιά: Κοινή γραφική για τις 24 τιµές του συνόλου ελέγχου και τις αντίστοιχες εκτιµούµενες τιµές που δίνει το 
νευρωνικό στην περίπτωση ελάχιστου µέσου τετραγωνικού σφάλµατος. 
 
ΣΕΝΑΡΙΟ 9 
Για 4500 Εποχές: Μικρότερο σφάλµα 0,8345 για 15 νευρώνες. Η συσχέτιση µεταξύ 

πραγµατικών και εκτιµούµενων τιµών στην περίπτωση αυτή είναι 0,93099. 

  
Σχήµα 7.9 
Αριστερά: η συσχέτιση µεταξύ πραγµατικής και εκτιµούµενης τιµής για το σύνολο ελέγχου για 15 νευρώνες. 
∆εξιά: Κοινή γραφική για τις 24 τιµές του συνόλου ελέγχου και τις αντίστοιχες εκτιµούµενες τιµές που δίνει το 
νευρωνικό στην περίπτωση ελάχιστου µέσου τετραγωνικού σφάλµατος. 
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ΣΕΝΑΡΙΟ 10 

Για 5000 Εποχές: Μικρότερο σφάλµα 0,7425 για 18 νευρώνες. Η συσχέτιση µεταξύ 

πραγµατικών και εκτιµούµενων τιµών στην περίπτωση αυτή είναι 0,94996. 

  
Σχήµα 7.10 
Αριστερά: η συσχέτιση µεταξύ πραγµατικής και εκτιµούµενης τιµής για το σύνολο ελέγχου για 18 νευρώνες. 
∆εξιά: Κοινή γραφική για τις 24 τιµές του συνόλου ελέγχου και τις αντίστοιχες εκτιµούµενες τιµές που δίνει το 
νευρωνικό στην περίπτωση ελάχιστου µέσου τετραγωνικού σφάλµατος. 
 

Στο σηµείο αυτό, αφού τελείωσαν τα σενάρια για την traingd, παρουσιάζεται η 

τρισδιάστατη καµπύλη για το µέσο τετραγωνικό σφάλµα σαν συνάρτηση των νευρώνων 

και των εποχών. 
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Σχήµα 7.11 Τρισδιάστατη καµπύλη για το µέσο τετραγωνικό σφάλµα σαν 
συνάρτηση των νευρώνων και των εποχών. Γράφηµα µε προοπτική (πάνω) και 
κάτοψη γραφήµατος (κάτω). 

 

Οι συνδυασµοί που έδωσαν καλύτερα σφάλµατα φαίνονται στα παραπάνω γραφήµατα 

σαν περιοχές άσπρου ή ανοιχτού γκρι χρώµατος. Τέτοιες περιοχές εντοπίζονται για 

αριθµό νευρώνων από 8-10 και για 2000-3500 εποχές. 
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7.3 Σενάρια 1-10 για µέθοδο εκπαίδευσης την traingda 

Η µέθοδος εκπαίδευσης traingda εκπαιδεύει το νευρωνικό δίκτυο µε βάση τον κανόνα 

ανάστροφης διάδοσης σφάλµατος, κάνοντας παράλληλα προσαρµογή στο ρυθµό 

µάθησης (gradient descent with adaptive learning rate backpropagation). Τα στοιχεία του 

δικτύου είναι: 

• 1 επίπεδο 

• Μεταβολή νευρώνων: από 2 έως 25 

• Ρυθµός µάθησης: 0,5 

• Μεταβολή εποχών: από 500 έως 5000 µε βήµα 500. 

 
ΣΕΝΑΡΙΟ 1 

Για 500 Εποχές: Το µικρότερο σφάλµα έχει τιµή 0,9414 και εµφανίζεται για 21 νευρώνες. 

Η συσχέτιση µεταξύ πραγµατικών και εκτιµούµενων τιµών στην περίπτωση αυτή είναι 

0,91098. 

  
Σχήµα 7.12 
Αριστερά: η συσχέτιση µεταξύ πραγµατικής και εκτιµούµενης τιµής για το σύνολο ελέγχου για 21 νευρώνες. 
∆εξιά: Κοινή γραφική για τις 24 τιµές του συνόλου ελέγχου και τις αντίστοιχες εκτιµούµενες τιµές που δίνει το 
νευρωνικό στην περίπτωση ελάχιστου µέσου τετραγωνικού σφάλµατος. 



Κεφάλαιο 7                                                                                                                          Αποτελέσµατα 

 145

ΣΕΝΑΡΙΟ 2 

Για 1000 Εποχές: Μικρότερο σφάλµα 0,9396 για 2 νευρώνες. Η συσχέτιση µεταξύ 

πραγµατικών και εκτιµούµενων τιµών στην περίπτωση αυτή είναι 0,95718. 

 
 

Σχήµα 7.13 
Αριστερά: η συσχέτιση µεταξύ πραγµατικής και εκτιµούµενης τιµής για το σύνολο ελέγχου για 2 νευρώνες. 
∆εξιά: Κοινή γραφική για τις 24 τιµές του συνόλου ελέγχου και τις αντίστοιχες εκτιµούµενες τιµές που δίνει το 
νευρωνικό στην περίπτωση ελάχιστου µέσου τετραγωνικού σφάλµατος. 
 

ΣΕΝΑΡΙΟ 3: 

Για 1500 Εποχές: Μικρότερο σφάλµα 0,8473 για 3 νευρώνες. Η συσχέτιση µεταξύ 

πραγµατικών και εκτιµούµενων τιµών στην περίπτωση αυτή είναι 0,92746. 

 
 

Σχήµα 7.14 
Αριστερά: η συσχέτιση µεταξύ πραγµατικής και εκτιµούµενης τιµής για το σύνολο ελέγχου για 3 νευρώνες. 
∆εξιά: Κοινή γραφική για τις 24 τιµές του συνόλου ελέγχου και τις αντίστοιχες εκτιµούµενες τιµές που δίνει το 
νευρωνικό στην περίπτωση ελάχιστου µέσου τετραγωνικού σφάλµατος. 
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ΣΕΝΑΡΙΟ 4: 

Για 2000 Εποχές: Μικρότερο σφάλµα 0,8473 για 3 νευρώνες. Η συσχέτιση µεταξύ 

πραγµατικών και εκτιµούµενων τιµών στην περίπτωση αυτή είναι 0,92746. 

  
Σχήµα 7.15 
Αριστερά: η συσχέτιση µεταξύ πραγµατικής και εκτιµούµενης τιµής για το σύνολο ελέγχου για 3 νευρώνες. 
∆εξιά: Κοινή γραφική για τις 24 τιµές του συνόλου ελέγχου και τις αντίστοιχες εκτιµούµενες τιµές που δίνει το 
νευρωνικό στην περίπτωση ελάχιστου µέσου τετραγωνικού σφάλµατος. 
 
ΣΕΝΑΡΙΟ 5 
Για 2500 Εποχές: Μικρότερο σφάλµα 0,5523 για 7 νευρώνες. Η συσχέτιση µεταξύ 

πραγµατικών και εκτιµούµενων τιµών στην περίπτωση αυτή είναι.0,94469 

  
Σχήµα 7.16 
Αριστερά: η συσχέτιση µεταξύ πραγµατικής και εκτιµούµενης τιµής για το σύνολο ελέγχου για 7 νευρώνες. 
∆εξιά: Κοινή γραφική για τις 24 τιµές του συνόλου ελέγχου και τις αντίστοιχες εκτιµούµενες τιµές που δίνει το 
νευρωνικό στην περίπτωση ελάχιστου µέσου τετραγωνικού σφάλµατος. 
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ΣΕΝΑΡΙΟ 6 

Για 3000 Εποχές: Μικρότερο σφάλµα 0,7784 για 16 νευρώνες. Η συσχέτιση µεταξύ 

πραγµατικών και εκτιµούµενων τιµών στην περίπτωση αυτή είναι 0,91571. 

  
Σχήµα 7.17 
Αριστερά: η συσχέτιση µεταξύ πραγµατικής και εκτιµούµενης τιµής για το σύνολο ελέγχου για 16 νευρώνες. 
∆εξιά: Κοινή γραφική για τις 24 τιµές του συνόλου ελέγχου και τις αντίστοιχες εκτιµούµενες τιµές που δίνει το 
νευρωνικό στην περίπτωση ελάχιστου µέσου τετραγωνικού σφάλµατος. 
 
ΣΕΝΑΡΙΟ 7 
Για 3500 Εποχές: Μικρότερο σφάλµα 0.9147 για 8 νευρώνες. Η συσχέτιση µεταξύ 

πραγµατικών και εκτιµούµενων τιµών στην περίπτωση αυτή είναι 0,88941. 

  
Σχήµα 7.18 
Αριστερά: η συσχέτιση µεταξύ πραγµατικής και εκτιµούµενης τιµής για το σύνολο ελέγχου για 8 νευρώνες. 
∆εξιά: Κοινή γραφική για τις 24 τιµές του συνόλου ελέγχου και τις αντίστοιχες εκτιµούµενες τιµές που δίνει το 
νευρωνικό στην περίπτωση ελάχιστου µέσου τετραγωνικού σφάλµατος. 
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ΣΕΝΑΡΙΟ 8 

Για 4000 Εποχές: Μικρότερο σφάλµα 0,7587 για 13 νευρώνες. Η συσχέτιση µεταξύ 

πραγµατικών και εκτιµούµενων τιµών στην περίπτωση αυτή είναι 0,90907. 

  
Σχήµα 7.19 
Αριστερά: η συσχέτιση µεταξύ πραγµατικής και εκτιµούµενης τιµής για το σύνολο ελέγχου για 13 νευρώνες. 
∆εξιά: Κοινή γραφική για τις 24 τιµές του συνόλου ελέγχου και τις αντίστοιχες εκτιµούµενες τιµές που δίνει το 
νευρωνικό στην περίπτωση ελάχιστου µέσου τετραγωνικού σφάλµατος. 
 
ΣΕΝΑΡΙΟ 9 
Για 4500 Εποχές: Μικρότερο σφάλµα 0,8453 για 22 νευρώνες. Η συσχέτιση µεταξύ 

πραγµατικών και εκτιµούµενων τιµών στην περίπτωση αυτή είναι 0,98305. 

  
Σχήµα 7.20 
Αριστερά: η συσχέτιση µεταξύ πραγµατικής και εκτιµούµενης τιµής για το σύνολο ελέγχου για 22 νευρώνες. 
∆εξιά: Κοινή γραφική για τις 24 τιµές του συνόλου ελέγχου και τις αντίστοιχες εκτιµούµενες τιµές που δίνει το 
νευρωνικό στην περίπτωση ελάχιστου µέσου τετραγωνικού σφάλµατος. 
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ΣΕΝΑΡΙΟ 10 

Για 5000 Εποχές: Μικρότερο σφάλµα 0,8199 για 12 νευρώνες. Η συσχέτιση µεταξύ 

πραγµατικών και εκτιµούµενων τιµών στην περίπτωση αυτή είναι 0,91709. 

  
Σχήµα 7.21 
Αριστερά: η συσχέτιση µεταξύ πραγµατικής και εκτιµούµενης τιµής για το σύνολο ελέγχου για 12 νευρώνες. 
∆εξιά: Κοινή γραφική για τις 24 τιµές του συνόλου ελέγχου και τις αντίστοιχες εκτιµούµενες τιµές που δίνει το 
νευρωνικό στην περίπτωση ελάχιστου µέσου τετραγωνικού σφάλµατος. 
 

Το τρισδιάστατο γράφηµα για την περίπτωση της traingda φαίνεται παρακάτω: 
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7.22 Τρισδιάστατη καµπύλη για το µέσο τετραγωνικό σφάλµα σαν συνάρτηση 
των νευρώνων και των εποχών. Γράφηµα µε προοπτική (πάνω) και κάτοψη 
γραφήµατος (κάτω). 

 

Γενικά τα σφάλµατα είναι µικρότερα απ’ ότι στην περίπτωση της traingd, ενώ αρκετά 

ικανοποιητικά αποτελέσµατα λαµβάνονται για µικρό αριθµό νευρώνων και αριθµό 

εποχών από 1500-3000. 

 

7.4 Σενάρια 1-10 για µέθοδο εκπαίδευσης την traingdx 

Η traingdx κάνει ό,τι ακριβώς και η traingda, εισάγοντας επιπλέον και όρο ορµής 

(gradient descent with momentum and adaptive learning rate backpropagation). 

Τα στοιχεία του δικτύου είναι και πάλι: 

• 1 επίπεδο 

• Μεταβολή νευρώνων: από 2 έως 25 

• Ρυθµός µάθησης: 0,5 

• Μεταβολή εποχών: από 500 έως 5000 µε βήµα 500. 
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ΣΕΝΑΡΙΟ 1 

Για 500 Εποχές: Μικρότερο σφάλµα 0,8543 για 2 νευρώνες. Η συσχέτιση µεταξύ 

πραγµατικών και εκτιµούµενων τιµών στην περίπτωση αυτή είναι 0,94997. 

  
Σχήµα 7.23 
Αριστερά: η συσχέτιση µεταξύ πραγµατικής και εκτιµούµενης τιµής για το σύνολο ελέγχου για 2 νευρώνες. 
∆εξιά: Κοινή γραφική για τις 24 τιµές του συνόλου ελέγχου και τις αντίστοιχες εκτιµούµενες τιµές που δίνει το 
νευρωνικό στην περίπτωση ελάχιστου µέσου τετραγωνικού σφάλµατος. 
 
ΣΕΝΑΡΙΟ 2 
Για 1000 Εποχές: Μικρότερο σφάλµα 1,0874 για 3 νευρώνες. Η συσχέτιση µεταξύ 

πραγµατικών και εκτιµούµενων τιµών στην περίπτωση αυτή είναι 0,93708. 

  
Σχήµα 7.24 
Αριστερά: η συσχέτιση µεταξύ πραγµατικής και εκτιµούµενης τιµής για το σύνολο ελέγχου για 3 νευρώνες. 
∆εξιά: Κοινή γραφική για τις 24 τιµές του συνόλου ελέγχου και τις αντίστοιχες εκτιµούµενες τιµές που δίνει το 
νευρωνικό στην περίπτωση ελάχιστου µέσου τετραγωνικού σφάλµατος. 
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ΣΕΝΑΡΙΟ 3 

Για 1500 Εποχές: Μικρότερο σφάλµα 0,8543 για 2 νευρώνες. Η συσχέτιση µεταξύ 

πραγµατικών και εκτιµούµενων τιµών στην περίπτωση αυτή είναι 0,94997. 

  
Σχήµα 7.25 
Αριστερά: η συσχέτιση µεταξύ πραγµατικής και εκτιµούµενης τιµής για το σύνολο ελέγχου για 2 νευρώνες. 
∆εξιά: Κοινή γραφική για τις 24 τιµές του συνόλου ελέγχου και τις αντίστοιχες εκτιµούµενες τιµές που δίνει το 
νευρωνικό στην περίπτωση ελάχιστου µέσου τετραγωνικού σφάλµατος. 
 
ΣΕΝΑΡΙΟ 4 
Για 2000 Εποχές: Μικρότερο σφάλµα 1,0874 για 3 νευρώνες. Η συσχέτιση µεταξύ 

πραγµατικών και εκτιµούµενων τιµών στην περίπτωση αυτή είναι 0,93708. 

  
Σχήµα 7.26 
Αριστερά: η συσχέτιση µεταξύ πραγµατικής και εκτιµούµενης τιµής για το σύνολο ελέγχου για 3 νευρώνες. 
∆εξιά: Κοινή γραφική για τις 24 τιµές του συνόλου ελέγχου και τις αντίστοιχες εκτιµούµενες τιµές που δίνει το 
νευρωνικό στην περίπτωση ελάχιστου µέσου τετραγωνικού σφάλµατος. 
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ΣΕΝΑΡΙΟ 5 

Για 2500 Εποχές: Μικρότερο σφάλµα 1,0599 για 18 νευρώνες. Η συσχέτιση µεταξύ 

πραγµατικών και εκτιµούµενων τιµών στην περίπτωση αυτή είναι 0,93302. 

  
Σχήµα 7.27 
Αριστερά: η συσχέτιση µεταξύ πραγµατικής και εκτιµούµενης τιµής για το σύνολο ελέγχου για 18 νευρώνες. 
∆εξιά: Κοινή γραφική για τις 24 τιµές του συνόλου ελέγχου και τις αντίστοιχες εκτιµούµενες τιµές που δίνει το 
νευρωνικό στην περίπτωση ελάχιστου µέσου τετραγωνικού σφάλµατος. 
 
ΣΕΝΑΡΙΟ 6 
Για 3000 Εποχές: Μικρότερο σφάλµα 0,9 για 17 νευρώνες. Η συσχέτιση µεταξύ 

πραγµατικών και εκτιµούµενων τιµών στην περίπτωση αυτή είναι 0,92305 

  
Σχήµα 7.28 
Αριστερά: η συσχέτιση µεταξύ πραγµατικής και εκτιµούµενης τιµής για το σύνολο ελέγχου για 17 νευρώνες. 
∆εξιά: Κοινή γραφική για τις 24 τιµές του συνόλου ελέγχου και τις αντίστοιχες εκτιµούµενες τιµές που δίνει το 
νευρωνικό στην περίπτωση ελάχιστου µέσου τετραγωνικού σφάλµατος. 
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ΣΕΝΑΡΙΟ 7 

Για 3500 Εποχές: Μικρότερο σφάλµα 0,9866 για 2 νευρώνες. Η συσχέτιση µεταξύ 

πραγµατικών και εκτιµούµενων τιµών στην περίπτωση αυτή είναι 0,92017. 

  
Σχήµα 7.29 
Αριστερά: η συσχέτιση µεταξύ πραγµατικής και εκτιµούµενης τιµής για το σύνολο ελέγχου για 2 νευρώνες. 
∆εξιά: Κοινή γραφική για τις 24 τιµές του συνόλου ελέγχου και τις αντίστοιχες εκτιµούµενες τιµές που δίνει το 
νευρωνικό στην περίπτωση ελάχιστου µέσου τετραγωνικού σφάλµατος. 
 
ΣΕΝΑΡΙΟ 8 
Για 4000 Εποχές: Μικρότερο σφάλµα 1,0057 για 8 νευρώνες. Η συσχέτιση µεταξύ 

πραγµατικών και εκτιµούµενων τιµών στην περίπτωση αυτή είναι 0,88098. 

  
Σχήµα 7.30 
Αριστερά: η συσχέτιση µεταξύ πραγµατικής και εκτιµούµενης τιµής για το σύνολο ελέγχου για 8 νευρώνες. 
∆εξιά: Κοινή γραφική για τις 24 τιµές του συνόλου ελέγχου και τις αντίστοιχες εκτιµούµενες τιµές που δίνει το 
νευρωνικό στην περίπτωση ελάχιστου µέσου τετραγωνικού σφάλµατος. 
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ΣΕΝΑΡΙΟ 9 

Για 4500 Εποχές: Μικρότερο σφάλµα 0,8543 για 2 νευρώνες. Η συσχέτιση µεταξύ 

πραγµατικών και εκτιµούµενων τιµών στην περίπτωση αυτή είναι 0,94997. 

  
Σχήµα 7.31 
Αριστερά: η συσχέτιση µεταξύ πραγµατικής και εκτιµούµενης τιµής για το σύνολο ελέγχου για 2 νευρώνες. 
∆εξιά: Κοινή γραφική για τις 24 τιµές του συνόλου ελέγχου και τις αντίστοιχες εκτιµούµενες τιµές που δίνει το 
νευρωνικό στην περίπτωση ελάχιστου µέσου τετραγωνικού σφάλµατος. 
 
ΣΕΝΑΡΙΟ 10 
Για 5000 Εποχές: Μικρότερο σφάλµα 0,8543 για 2 νευρώνες. Η συσχέτιση µεταξύ 

πραγµατικών και εκτιµούµενων τιµών στην περίπτωση αυτή είναι 0,94997 

  
Σχήµα 7.32 
Αριστερά: η συσχέτιση µεταξύ πραγµατικής και εκτιµούµενης τιµής για το σύνολο ελέγχου για 2 νευρώνες. 
∆εξιά: Κοινή γραφική για τις 24 τιµές του συνόλου ελέγχου και τις αντίστοιχες εκτιµούµενες τιµές που δίνει το 
νευρωνικό στην περίπτωση ελάχιστου µέσου τετραγωνικού σφάλµατος. 
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Το τρισδιάστατο γράφηµα για την περίπτωση της traingdx φαίνεται παρακάτω: 

 

 
7.33 Τρισδιάστατη καµπύλη για το µέσο τετραγωνικό σφάλµα σαν συνάρτηση 
των νευρώνων και των εποχών. Γράφηµα µε προοπτική (πάνω) και κάτοψη 
γραφήµατος (κάτω). 

 

Παρατηρείται ότι υπάρχουν περιοχές που η traingdx δίνει πολύ µεγαλύτερα σφάλµατα 

απ’ τις δύο προηγούµενες συναρτήσεις, αλλά για συγκεκριµένη αρχιτεκτονική δικτύου, η 
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traingdx δίνει πολύ καλά αποτελέσµατα. Συγκεκριµένα, για αριθµό νευρώνων µικρότερο 

από 10 και µέχρι τις 3000 εποχές, τα σφάλµατα είναι πολύ µικρά. 

 

7.5 Σενάρια 1-10 για µέθοδο εκπαίδευσης την trainlm 

Η trainlm εκπαιδεύει το νευρωνικό δίκτυο µε βάση τον κανόνα ανάστροφης διάδοσης 

σφάλµατος κατά Levenberg-Marquardt (Levenberg-Marquardt backpropagation). 

Τα στοιχεία δικτύου είναι: 

• 1 επίπεδο 

• Μεταβολή νευρώνων: από 2 έως 25 

• Ρυθµός µάθησης: 0,5 

• Μεταβολή εποχών: από 500 έως 5000 µε βήµα 500. 

 
ΣΕΝΑΡΙΟ 1 

Για 500 Εποχές: Μικρότερο σφάλµα 0,7669 για 3 νευρώνες. Η συσχέτιση µεταξύ 

πραγµατικών και εκτιµούµενων τιµών στην περίπτωση αυτή είναι 0,95368. 

  
Σχήµα 7.34 
Αριστερά: η συσχέτιση µεταξύ πραγµατικής και εκτιµούµενης τιµής για το σύνολο ελέγχου για 3 νευρώνες. 
∆εξιά: Κοινή γραφική για τις 24 τιµές του συνόλου ελέγχου και τις αντίστοιχες εκτιµούµενες τιµές που δίνει το 
νευρωνικό στην περίπτωση ελάχιστου µέσου τετραγωνικού σφάλµατος. 
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ΣΕΝΑΡΙΟ 2 

Για 1000 Εποχές: Μικρότερο σφάλµα 0,6198 για 5 νευρώνες. Η συσχέτιση µεταξύ 

πραγµατικών και εκτιµούµενων τιµών στην περίπτωση αυτή είναι 0,95148. 

  
Σχήµα 7.35 
Αριστερά: η συσχέτιση µεταξύ πραγµατικής και εκτιµούµενης τιµής για το σύνολο ελέγχου για 5 νευρώνες. 
∆εξιά: Κοινή γραφική για τις 24 τιµές του συνόλου ελέγχου και τις αντίστοιχες εκτιµούµενες τιµές που δίνει το 
νευρωνικό στην περίπτωση ελάχιστου µέσου τετραγωνικού σφάλµατος. 
 
ΣΕΝΑΡΙΟ 3 
Για 1500 Εποχές: Μικρότερο σφάλµα 0,5327 για 21 νευρώνες. Η συσχέτιση µεταξύ 

πραγµατικών και εκτιµούµενων τιµών στην περίπτωση αυτή είναι 0,93376. 

  
Σχήµα 7.36 
Αριστερά: η συσχέτιση µεταξύ πραγµατικής και εκτιµούµενης τιµής για το σύνολο ελέγχου για 21 νευρώνες. 
∆εξιά: Κοινή γραφική για τις 24 τιµές του συνόλου ελέγχου και τις αντίστοιχες εκτιµούµενες τιµές που δίνει το 
νευρωνικό στην περίπτωση ελάχιστου µέσου τετραγωνικού σφάλµατος. 
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ΣΕΝΑΡΙΟ 4 

Για 2000 Εποχές: Μικρότερο σφάλµα 0,7980 για 21 νευρώνες. Η συσχέτιση µεταξύ 

πραγµατικών και εκτιµούµενων τιµών στην περίπτωση αυτή είναι 0,95775. 

  
Σχήµα 7.37 
Αριστερά: η συσχέτιση µεταξύ πραγµατικής και εκτιµούµενης τιµής για το σύνολο ελέγχου για 21 νευρώνες.  
∆εξιά: Κοινή γραφική για τις 24 τιµές του συνόλου ελέγχου και τις αντίστοιχες εκτιµούµενες τιµές που δίνει το 
νευρωνικό στην περίπτωση ελάχιστου µέσου τετραγωνικού σφάλµατος. 
 
ΣΕΝΑΡΙΟ 5 
Για 2500 Εποχές: Μικρότερο σφάλµα 0.6385 για 4 νευρώνες. Η συσχέτιση µεταξύ 

πραγµατικών και εκτιµούµενων τιµών στην περίπτωση αυτή είναι 0.9571. 

  
Σχήµα 7.38 
Αριστερά: η συσχέτιση µεταξύ πραγµατικής και εκτιµούµενης τιµής για το σύνολο ελέγχου για 4 νευρώνες.  
∆εξιά: Κοινή γραφική για τις 24 τιµές του συνόλου ελέγχου και τις αντίστοιχες εκτιµούµενες τιµές που δίνει το 
νευρωνικό στην περίπτωση ελάχιστου µέσου τετραγωνικού σφάλµατος. 
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ΣΕΝΑΡΙΟ 6 

Για 3000 Εποχές: Μικρότερο σφάλµα 0,6858 για 17 νευρώνες. Η συσχέτιση µεταξύ 

πραγµατικών και εκτιµούµενων τιµών στην περίπτωση αυτή είναι 0,94494. 

  
Σχήµα 7.39 
Αριστερά: η συσχέτιση µεταξύ πραγµατικής και εκτιµούµενης τιµής για το σύνολο ελέγχου για 17 νευρώνες.  
∆εξιά: Κοινή γραφική για τις 24 τιµές του συνόλου ελέγχου και τις αντίστοιχες εκτιµούµενες τιµές που δίνει το 
νευρωνικό στην περίπτωση ελάχιστου µέσου τετραγωνικού σφάλµατος. 
 
ΣΕΝΑΡΙΟ 7 
Για 3500 Εποχές: Μικρότερο σφάλµα 0,9095 για 8 νευρώνες. Η συσχέτιση µεταξύ 

πραγµατικών και εκτιµούµενων τιµών στην περίπτωση αυτή είναι 0,87063. 

  
Σχήµα 7.40 
Αριστερά: η συσχέτιση µεταξύ πραγµατικής και εκτιµούµενης τιµής για το σύνολο ελέγχου για 8 νευρώνες.  
∆εξιά: Κοινή γραφική για τις 24 τιµές του συνόλου ελέγχου και τις αντίστοιχες εκτιµούµενες τιµές που δίνει το 
νευρωνικό στην περίπτωση ελάχιστου µέσου τετραγωνικού σφάλµατος. 
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ΣΕΝΑΡΙΟ 8 

Για 4000 Εποχές: Μικρότερο σφάλµα 0,3719 για 13 νευρώνες. Η συσχέτιση µεταξύ 

πραγµατικών και εκτιµούµενων τιµών στην περίπτωση αυτή είναι 0,96106. 

  
Σχήµα 7.41 
Αριστερά: η συσχέτιση µεταξύ πραγµατικής και εκτιµούµενης τιµής για το σύνολο ελέγχου για 13 νευρώνες.  
∆εξιά: Κοινή γραφική για τις 24 τιµές του συνόλου ελέγχου και τις αντίστοιχες εκτιµούµενες τιµές που δίνει το 
νευρωνικό στην περίπτωση ελάχιστου µέσου τετραγωνικού σφάλµατος. 
 
ΣΕΝΑΡΙΟ 9 
Για 4500 Εποχές: Μικρότερο σφάλµα 0,7870 για 2 νευρώνες. Η συσχέτιση µεταξύ 

πραγµατικών και εκτιµούµενων τιµών στην περίπτωση αυτή είναι 0,94549. 

  
Σχήµα 7.42 
Αριστερά: η συσχέτιση µεταξύ πραγµατικής και εκτιµούµενης τιµής για το σύνολο ελέγχου για 2 νευρώνες. 
∆εξιά: Κοινή γραφική για τις 24 τιµές του συνόλου ελέγχου και τις αντίστοιχες εκτιµούµενες τιµές που δίνει το 
νευρωνικό στην περίπτωση ελάχιστου µέσου τετραγωνικού σφάλµατος. 
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ΣΕΝΑΡΙΟ 10 

Για 5000 Εποχές: Μικρότερο σφάλµα 0,8601 για 9 νευρώνες. Η συσχέτιση µεταξύ 

πραγµατικών και εκτιµούµενων τιµών στην περίπτωση αυτή είναι 0,87071. 

  
Σχήµα 7.43 
Αριστερά: η συσχέτιση µεταξύ πραγµατικής και εκτιµούµενης τιµής για το σύνολο ελέγχου για 9 νευρώνες.  
∆εξιά: Κοινή γραφική για τις 24 τιµές του συνόλου ελέγχου και τις αντίστοιχες εκτιµούµενες τιµές που δίνει το 
νευρωνικό στην περίπτωση ελάχιστου µέσου τετραγωνικού σφάλµατος. 
 

Το τρισδιάστατο γράφηµα για την trainlm είναι το εξής: 
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7.44 Τρισδιάστατη καµπύλη για το µέσο τετραγωνικό σφάλµα σαν συνάρτηση 
των νευρώνων και των εποχών. Γράφηµα µε προοπτική (πάνω) και κάτοψη 
γραφήµατος (κάτω). 

 

Είναι προφανές ότι η trainlm για µεγάλο πλήθος νευρώνων ή/και για πολλές εποχές δεν 

συγκλίνει και δίνει πολύ µεγάλα σφάλµατα, τα οποία βέβαια δεν µπορούν να γίνουν 

αποδεκτά. Όµως, η trainlm για µικρό αριθµό νευρώνων και κυρίως για λίγες εποχές 

φαίνεται να δίνει καλά αποτελέσµατα, ενώ παρουσιάζει και το πλεονέκτηµα ότι είναι πιο 

γρήγορη µέθοδος από τις προηγούµενες. 

 

7.6 Σχολιασµός των αποτελεσµάτων 

Αρχικά πρέπει να αναφερθεί ότι οι µέθοδοι που χρησιµοποιήθηκαν παραπάνω είναι 

κάποιες απ’ τις µεθόδους που περιέχονται στο πακέτο των νευρωνικών του MATLAB. 

Ενδεικτικά χρησιµοποιήθηκαν τέσσερις µέθοδοι που χρησιµοποιούν τον αλγόριθµο 

ανάστροφης διάδοσης σφάλµατος (traingd) ή παραλλαγές αυτού (traingda, traingdx, 

trainlm). Φαίνεται ότι ορισµένες απ’ αυτές δεν συγκλίνουν (π.χ. trainlm), ενώ άλλες θα 

µπορούσαν να δώσουν καλύτερα αποτελέσµατα, αν µεταβαλλόταν ο ρυθµός µάθησης. 

Το επόµενο βήµα είναι λοιπόν να γίνουν δοκιµές στις οποίες ο αριθµός των νευρώνων θα 

περιοριστεί στα πλαίσια που φαίνεται να δίνουν καλά αποτελέσµατα, ο αριθµός τον 
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εποχών θα κρατηθεί σταθερός και θα µεταβάλλεται ο ρυθµός µάθησης. Στις δοκιµές που 

θα γίνουν, ο ρυθµός µάθησης θα κυµανθεί από 0,1-0,9 µε βήµα 0,05. 

 

7.7 Μεταβάλλοντας το ρυθµό µάθησης 

Σε κάθε µία απ’ τις παρακάτω δοκιµές ο αριθµός εποχών κρατήθηκε σταθερός και οι 

νευρώνες κυµάνθηκαν στο εύρος που έδινε τα καλύτερα αποτελέσµατα µε βάση τα 

τρισδιάστατα γραφήµατα. 

Η µέθοδος που δοκιµάστηκε ήταν η traingdx, διότι έδωσε τα καλύτερα αποτελέσµατα. 

 

∆ΟΚΙΜΕΣ ΜΕ traingdx 

 

∆ΟΚΙΜΗ 1: 

Αριθµός νευρώνων: µεταβολή από 6-12 

Αριθµός εποχών: σταθερά 1500 εποχές 

Ρυθµός µάθησης: 0,1 

Ελάχιστο σφάλµα 0,6512 για 9 νευρώνες. Συσχέτιση για την περίπτωση αυτή: 0,94245. 

  
Σχήµα 7.45 
Αριστερά: η συσχέτιση µεταξύ πραγµατικής και εκτιµούµενης τιµής για το σύνολο ελέγχου για 9 νευρώνες.  
∆εξιά: Κοινή γραφική για τις 24 τιµές του συνόλου ελέγχου και τις αντίστοιχες εκτιµούµενες τιµές που δίνει το 
νευρωνικό στην περίπτωση ελάχιστου µέσου τετραγωνικού σφάλµατος. 
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∆ΟΚΙΜΗ 2: 

Αριθµός νευρώνων: µεταβολή από 6-12 

Αριθµός εποχών: σταθερά 1500 εποχές 

Ρυθµός µάθησης: 0,15 

Ελάχιστο σφάλµα 1,3063 για 7 νευρώνες. Συσχέτιση για την περίπτωση αυτή: 0,93 

  
Σχήµα 7.46 
Αριστερά: η συσχέτιση µεταξύ πραγµατικής και εκτιµούµενης τιµής για το σύνολο ελέγχου για 7 νευρώνες.  
∆εξιά: Κοινή γραφική για τις 24 τιµές του συνόλου ελέγχου και τις αντίστοιχες εκτιµούµενες τιµές που δίνει το 
νευρωνικό στην περίπτωση ελάχιστου µέσου τετραγωνικού σφάλµατος. 
 

∆ΟΚΙΜΗ 3: 

Αριθµός νευρώνων: µεταβολή από 6-12 

Αριθµός εποχών: σταθερά 1500 εποχές 

Ρυθµός µάθησης: 0,2 

Ελάχιστο σφάλµα 0,8987 για 7 νευρώνες. Συσχέτιση για την περίπτωση αυτή: 0,90575 
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Σχήµα 7.47 
Αριστερά: η συσχέτιση µεταξύ πραγµατικής και εκτιµούµενης τιµής για το σύνολο ελέγχου για 7 νευρώνες.  
∆εξιά: Κοινή γραφική για τις 24 τιµές του συνόλου ελέγχου και τις αντίστοιχες εκτιµούµενες τιµές που δίνει το 
νευρωνικό στην περίπτωση ελάχιστου µέσου τετραγωνικού σφάλµατος. 
 

∆ΟΚΙΜΗ 4: 

Αριθµός νευρώνων: µεταβολή από 6-12 

Αριθµός εποχών: σταθερά 1500 εποχές 

Ρυθµός µάθησης: 0,25 

Ελάχιστο σφάλµα 0,9803 για 6 νευρώνες. Συσχέτιση για την περίπτωση αυτή: 0,9484 

  
Σχήµα 7.48 
Αριστερά: η συσχέτιση µεταξύ πραγµατικής και εκτιµούµενης τιµής για το σύνολο ελέγχου για 6 νευρώνες.  
∆εξιά: Κοινή γραφική για τις 24 τιµές του συνόλου ελέγχου και τις αντίστοιχες εκτιµούµενες τιµές που δίνει το 
νευρωνικό στην περίπτωση ελάχιστου µέσου τετραγωνικού σφάλµατος. 
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∆ΟΚΙΜΗ 5: 

Αριθµός νευρώνων: µεταβολή από 6-12 

Αριθµός εποχών: σταθερά 1500 εποχές 

Ρυθµός µάθησης: 0,3 

Ελάχιστο σφάλµα 0,3099 για 12 νευρώνες. Συσχέτιση για την περίπτωση αυτή: 0,95305 

  
Σχήµα 7.49 
Αριστερά: η συσχέτιση µεταξύ πραγµατικής και εκτιµούµενης τιµής για το σύνολο ελέγχου για 12 νευρώνες. 
∆εξιά: Κοινή γραφική για τις 24 τιµές του συνόλου ελέγχου και τις αντίστοιχες εκτιµούµενες τιµές που δίνει το 
νευρωνικό στην περίπτωση ελάχιστου µέσου τετραγωνικού σφάλµατος. 
 

∆ΟΚΙΜΗ 6: 

Αριθµός νευρώνων: µεταβολή από 6-12 

Αριθµός εποχών: σταθερά 1500 εποχές 

Ρυθµός µάθησης: 0,35 

Ελάχιστο σφάλµα 0,9132 για 11 νευρώνες. Συσχέτιση για την περίπτωση αυτή: 0,92004 
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Σχήµα 7.50 
Αριστερά: η συσχέτιση µεταξύ πραγµατικής και εκτιµούµενης τιµής για το σύνολο ελέγχου για 11 νευρώνες.  
∆εξιά: Κοινή γραφική για τις 24 τιµές του συνόλου ελέγχου και τις αντίστοιχες εκτιµούµενες τιµές που δίνει το 
νευρωνικό στην περίπτωση ελάχιστου µέσου τετραγωνικού σφάλµατος. 
 

∆ΟΚΙΜΗ 7: 

Αριθµός νευρώνων: µεταβολή από 6-12 

Αριθµός εποχών: σταθερά 1500 εποχές 

Ρυθµός µάθησης: 0,4 

Ελάχιστο σφάλµα 1,13 για 8 νευρώνες. Συσχέτιση για την περίπτωση αυτή: 0,87225 

  
Σχήµα 7.51 
Αριστερά: η συσχέτιση µεταξύ πραγµατικής και εκτιµούµενης τιµής για το σύνολο ελέγχου για 8 νευρώνες.  
∆εξιά: Κοινή γραφική για τις 24 τιµές του συνόλου ελέγχου και τις αντίστοιχες εκτιµούµενες τιµές που δίνει το 
νευρωνικό στην περίπτωση ελάχιστου µέσου τετραγωνικού σφάλµατος. 
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∆ΟΚΙΜΗ 8: 

Αριθµός νευρώνων: µεταβολή από 6-12 

Αριθµός εποχών: σταθερά 1500 εποχές 

Ρυθµός µάθησης: 0,45 

Ελάχιστο σφάλµα 0,5085 για 11 νευρώνες. Συσχέτιση για την περίπτωση αυτή: 0,9356 

  
Σχήµα 7.52 
Αριστερά: η συσχέτιση µεταξύ πραγµατικής και εκτιµούµενης τιµής για το σύνολο ελέγχου για 11 νευρώνες.  
∆εξιά: Κοινή γραφική για τις 24 τιµές του συνόλου ελέγχου και τις αντίστοιχες εκτιµούµενες τιµές που δίνει το 
νευρωνικό στην περίπτωση ελάχιστου µέσου τετραγωνικού σφάλµατος. 
 

∆ΟΚΙΜΗ 9: 

Αριθµός νευρώνων: µεταβολή από 6-12 

Αριθµός εποχών: σταθερά 1500 εποχές 

Ρυθµός µάθησης: 0,5 

Ελάχιστο σφάλµα 1,1054 για 7 νευρώνες. Συσχέτιση για την περίπτωση αυτή: 0,93688 
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Σχήµα 7.53 
Αριστερά: η συσχέτιση µεταξύ πραγµατικής και εκτιµούµενης τιµής για το σύνολο ελέγχου για 7 νευρώνες.  
∆εξιά: Κοινή γραφική για τις 24 τιµές του συνόλου ελέγχου και τις αντίστοιχες εκτιµούµενες τιµές που δίνει το 
νευρωνικό στην περίπτωση ελάχιστου µέσου τετραγωνικού σφάλµατος. 
 

∆ΟΚΙΜΗ 10: 

Αριθµός νευρώνων: µεταβολή από 6-12 

Αριθµός εποχών: σταθερά 1500 εποχές 

Ρυθµός µάθησης: 0,55 

Ελάχιστο σφάλµα 0,7829 για 9 νευρώνες. Συσχέτιση για την περίπτωση αυτή: 0,91038 

  
Σχήµα 7.54 
Αριστερά: η συσχέτιση µεταξύ πραγµατικής και εκτιµούµενης τιµής για το σύνολο ελέγχου για 9 νευρώνες.  
∆εξιά: Κοινή γραφική για τις 24 τιµές του συνόλου ελέγχου και τις αντίστοιχες εκτιµούµενες τιµές που δίνει το 
νευρωνικό στην περίπτωση ελάχιστου µέσου τετραγωνικού σφάλµατος. 
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∆ΟΚΙΜΗ 11: 

Αριθµός νευρώνων: µεταβολή από 6-12 

Αριθµός εποχών: σταθερά 1500 εποχές 

Ρυθµός µάθησης: 0,6 

Ελάχιστο σφάλµα 1,7219 για 12 νευρώνες. Συσχέτιση για την περίπτωση αυτή: 0,96096 

  
Σχήµα 7.55 
Αριστερά: η συσχέτιση µεταξύ πραγµατικής και εκτιµούµενης τιµής για το σύνολο ελέγχου για 12 νευρώνες.  
∆εξιά: Κοινή γραφική για τις 24 τιµές του συνόλου ελέγχου και τις αντίστοιχες εκτιµούµενες τιµές που δίνει το 
νευρωνικό στην περίπτωση ελάχιστου µέσου τετραγωνικού σφάλµατος. 
 

∆ΟΚΙΜΗ 12: 

Αριθµός νευρώνων: µεταβολή από 6-12 

Αριθµός εποχών: σταθερά 1500 εποχές 

Ρυθµός µάθησης: 0,65 

Ελάχιστο σφάλµα 1,2156 για 7 νευρώνες. Συσχέτιση για την περίπτωση αυτή: 0,91463 
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Σχήµα 7.56 
Αριστερά: η συσχέτιση µεταξύ πραγµατικής και εκτιµούµενης τιµής για το σύνολο ελέγχου για 7 νευρώνες.  
∆εξιά: Κοινή γραφική για τις 24 τιµές του συνόλου ελέγχου και τις αντίστοιχες εκτιµούµενες τιµές που δίνει το 
νευρωνικό στην περίπτωση ελάχιστου µέσου τετραγωνικού σφάλµατος. 
 

∆ΟΚΙΜΗ 13: 

Αριθµός νευρώνων: µεταβολή από 6-12 

Αριθµός εποχών: σταθερά 1500 εποχές 

Ρυθµός µάθησης: 0,7 

Ελάχιστο σφάλµα 1,2658 για 6 νευρώνες. Συσχέτιση για την περίπτωση αυτή: 0,83598 

  
Σχήµα 7.57 
Αριστερά: η συσχέτιση µεταξύ πραγµατικής και εκτιµούµενης τιµής για το σύνολο ελέγχου για 6 νευρώνες.  
∆εξιά: Κοινή γραφική για τις 24 τιµές του συνόλου ελέγχου και τις αντίστοιχες εκτιµούµενες τιµές που δίνει το 
νευρωνικό στην περίπτωση ελάχιστου µέσου τετραγωνικού σφάλµατος. 
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∆ΟΚΙΜΗ 14: 

Αριθµός νευρώνων: µεταβολή από 6-12 

Αριθµός εποχών: σταθερά 1500 εποχές 

Ρυθµός µάθησης: 0,75 

Ελάχιστο σφάλµα 1,4836 για 10 νευρώνες. Συσχέτιση για την περίπτωση αυτή: 0,90068 

  
Σχήµα 7.58 
Αριστερά: η συσχέτιση µεταξύ πραγµατικής και εκτιµούµενης τιµής για το σύνολο ελέγχου για 10 νευρώνες.  
∆εξιά: Κοινή γραφική για τις 24 τιµές του συνόλου ελέγχου και τις αντίστοιχες εκτιµούµενες τιµές που δίνει το 
νευρωνικό στην περίπτωση ελάχιστου µέσου τετραγωνικού σφάλµατος. 
 

∆ΟΚΙΜΗ 15: 

Αριθµός νευρώνων: µεταβολή από 6-12 

Αριθµός εποχών: σταθερά 1500 εποχές 

Ρυθµός µάθησης: 0,8 

Ελάχιστο σφάλµα 0,9527 για 8 νευρώνες. Συσχέτιση για την περίπτωση αυτή: 0,91518 
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Σχήµα 7.59 
Αριστερά: η συσχέτιση µεταξύ πραγµατικής και εκτιµούµενης τιµής για το σύνολο ελέγχου για 8 νευρώνες.  
∆εξιά: Κοινή γραφική για τις 24 τιµές του συνόλου ελέγχου και τις αντίστοιχες εκτιµούµενες τιµές που δίνει το 
νευρωνικό στην περίπτωση ελάχιστου µέσου τετραγωνικού σφάλµατος. 
 

∆ΟΚΙΜΗ 16: 

Αριθµός νευρώνων: µεταβολή από 6-12 

Αριθµός εποχών: σταθερά 1500 εποχές 

Ρυθµός µάθησης: 0,85 

Ελάχιστο σφάλµα 0,5438 για 11 νευρώνες. Συσχέτιση για την περίπτωση αυτή: 0,9477 

  
Σχήµα 7.60 
Αριστερά: η συσχέτιση µεταξύ πραγµατικής και εκτιµούµενης τιµής για το σύνολο ελέγχου για 11 νευρώνες.  
∆εξιά: Κοινή γραφική για τις 24 τιµές του συνόλου ελέγχου και τις αντίστοιχες εκτιµούµενες τιµές που δίνει το 
νευρωνικό στην περίπτωση ελάχιστου µέσου τετραγωνικού σφάλµατος. 
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∆ΟΚΙΜΗ 17: 

Αριθµός νευρώνων: µεταβολή από 6-12 

Αριθµός εποχών: σταθερά 1500 εποχές 

Ρυθµός µάθησης: 0,9 

Ελάχιστο σφάλµα 0,8622 για 10 νευρώνες. Συσχέτιση για την περίπτωση αυτή: 0,9751 

  
Σχήµα 7.61 
Αριστερά: η συσχέτιση µεταξύ πραγµατικής και εκτιµούµενης τιµής για το σύνολο ελέγχου για 10 νευρώνες.  
∆εξιά: Κοινή γραφική για τις 24 τιµές του συνόλου ελέγχου και τις αντίστοιχες εκτιµούµενες τιµές που δίνει το 
νευρωνικό στην περίπτωση ελάχιστου µέσου τετραγωνικού σφάλµατος. 
 

Η µεταβολή του µέσου τετραγωνικού σφάλµατος συναρτήσει των νευρώνων και του 

ρυθµού µάθησης φαίνεται σε τρισδιάστατο γράφηµα παρακάτω: 
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Σχήµα 7.62: Μεταβολή του µέσου τετραγωνικού σφάλµατος συναρτήσει των νευρώνων και του 
ρυθµού µάθησης για το σύνολο ελέγχου 

 

Παρατηρείται ότι για ρυθµό µάθησης άνω του 0,5 τα σφάλµατα είναι πάρα πολύ µεγάλα, 

ενώ αντίθετα για ρυθµό µάθησης 0,3-0,4 και αριθµό νευρώνων περίπου 8 η µέθοδος 

traingdx δίνει πολύ ικανοποιητικά αποτελέσµατα 

 

7.8 ∆ΟΚΙΜΗ ΓΙΑ ∆ΥΟ ΕΠΙΠΕ∆Α 

Αριθµός νευρώνων: µεταβολή από 6-12 

Αριθµός εποχών: σταθερά 1500 εποχές 

Ρυθµός µάθησης: 0,3 

Ελάχιστο σφάλµα 0,6493 για αριθµό νευρώνων στο πρώτο επίπεδο: 12 και αριθµό 

νευρώνων στο δεύτερο επίπεδο: 6. 

Στο Σχήµα 7.63 φαίνονται οι διαφορές στις τιµές µεταξύ των πραγµατικών και 

εκτιµούµενων τιµών τάσης (σε kV) για το σύνολο ελέγχου, στην περίπτωση που το 

νευρωνικό δίκτυο έχει δύο κρυµµένα επίπεδα. 
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Σχήµα 7.63: Κοινή γραφική για τις 24 τιµές του συνόλου ελέγχου και τις αντίστοιχες εκτιµούµενες 
τιµές που δίνει το νευρωνικό µε δύο κρυµµένα επίπεδα, στην περίπτωση ελάχιστου µέσου 
τετραγωνικού σφάλµατος. 

 
7.9 Παρατηρήσεις 

Μια γενική παρατήρηση που µπορεί να γίνει είναι ότι σε κάποιες από τις δοκιµές (π.χ. 

δοκιµές 4, 5, 8, 10, 13) η συσχέτιση µεταξύ εκτιµούµενων και πραγµατικών τιµών εκτός 

του ότι παρουσιάζει καλή τιµή, περνάει και απ’ την αρχή των αξόνων. Αυτό είναι µια 

πολύ καλή ένδειξη ότι το δίκτυο δίνει καλά αποτελέσµατα. Στις υπόλοιπες περιπτώσεις 

παρατηρείται µετατόπιση της ευθείας της συσχέτισης προς τα δεξιά (παρότι οι τιµές της 

είναι καλές), γεγονός που υποδηλώνει ότι το δίκτυο κάνει ένα συστηµατικό σφάλµα. 

Τέλος θα πρέπει να σηµειωθεί ότι το δίκτυο µπορεί να λειτουργήσει και µε δύο επίπεδα, 

γεγονός όµως που δεν συνηθίζεται, αφού µε βάση το θεώρηµα του Kolmogorov η ίδια 

λειτουργία µπορεί να επιτευχθεί και µε ένα επίπεδο. Πάντως, αυτό είναι ένα θέµα που θα 

µπορούσε να εξετασθεί στο µέλλον, για να φανεί αν το δίκτυο µε δύο κρυµµένα επίπεδα 

µπορεί να δώσει και καλύτερα αποτελέσµατα. 
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                  Κεφάλαιο 8 
Πρόγραµµα σε Fortran 

 

8.1 Εισαγωγή 

Στο κεφάλαιο αυτό γίνεται η παρουσίαση των αποτελεσµάτων που έδωσε για το ίδιο 

πρόβληµα ένα προσαρµοστικό νευρωνικό  δίκτυο (adaptive neural network) που βρίσκει 

αυτόµατα το βέλτιστο συνδυασµό πλήθους νευρώνων, παραµέτρων ρυθµού µάθησης και 

όρου ορµής, ώστε να επιλεγεί το καταλληλότερο µοντέλο [17]. 

Εφόσον επιλεγούν το πλήθος και η µορφή των µεταβλητών εισόδου και εξόδου, 

εκπαιδεύεται το τεχνητό νευρωνικό δίκτυο µέσω της µεθόδου της ανάστροφης διάδοσης 

σφάλµατος, τα στάδια της οποίας είναι: 

1. Αρχικοποίηση: Ορίζεται η αρχιτεκτονική του δικτύου -ουσιαστικά δίνονται 

συγκεκριµένες τιµές του πλήθους νευρώνων, εκκίνησης και χρονικής παραµέτρου όρου 

ορµής, εκκίνησης και χρονικής παραµέτρου ρυθµού µάθησης, το είδος της συνάρτησης 

ενεργοποίησης ανά επίπεδο και των αντίστοιχων χαρακτηριστικών τους τιµών και 

αρχικοποιούνται τα βάρη των συνδέσεων σε κατάλληλες τυχαίες µικρές τιµές.  

2. Παρουσίαση των προτύπων εκπαίδευσης:  Παρουσιάζονται στο νευρωνικό δίκτυο µία 

εποχή προτύπων εκπαίδευσης και για κάθε πρότυπο επαναλαµβάνονται τα βήµατα 3 & 4, 

αφού ρυθµιστούν οι παράµετροι του ρυθµού µάθησης και του όρου ορµής. Τονίζεται ότι 

η σειρά παρουσίασης των προτύπων σε κάθε εποχή ep είναι τυχαία. 

3. Υπολογισµοί ευθείας φοράς: Αν θεωρηθεί το n-οστό πρότυπο εκπαίδευσης 

{ ( ), ( )
rrx n t n } µε ( )rx n  το διάνυσµα εισόδου που εφαρµόζεται στο δίκτυο και ( )

r
t n  το 

επιθυµητό διάνυσµα εξόδου του δικτύου, τότε υπολογίζονται τα σήµατα που προκύπτουν 

σε κάθε επίπεδο. Το σήµα ενεργοποίησης του νευρώνα k του l επιπέδου -είτε πρόκειται 

για το επίπεδο εισόδου, είτε για το κρυµµένο- είναι : 

 ( ) ( ) ( 1)

0

( ) ( ) ( )−

=

=∑
p

l l l
k kv v

v

u n w n y n  (8.1) 
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όπου ( )l
kvw  το βάρος που συνδέει τον νευρώνα k του l επιπέδου µε το νευρώνα v του (l-1) 

επιπέδου, ( 1)−l
vy  το σήµα εξόδου του νευρώνα v του προηγούµενου επιπέδου και p ο 

συνολικός αριθµός των νευρώνων του (l-1) επιπέδου. Για v = 0 προκύπτει yo = -1 και wk0 

= θk, όπου θk η τιµή πόλωσης. Οι συναρτήσεις µεταξύ των δύο επιπέδων µπορεί να είναι 

είτε η τροποποιηµένη υπερβολική εφαπτοµένη, είτε η λογιστική, οπότε το σήµα εξόδου 

του παραπάνω νευρώνα είναι το εξής : 

 ( ) ( )( ) ( ( ))=l l
k ky n f u n  (8.2) 

όπου  

( ) ( )1 2tanh= ⋅ +f x h x h  -υπερβολική εφαπτοµένη- 

ή ( ) ( )( )( )1 21 1 exp= + − ⋅ +f x h x h -σιγµοειδής- 
(8.3)

µε h1, h2 νέες παραµέτρους προς προσδιορισµό, όπως επίσης και το είδος των 

συναρτήσεων. 

Αν ο νευρώνας k ανήκει στο πρώτο κρυµµένο επίπεδο, δηλαδή l = 1, τότε τίθεται: 

 (0) ( ) ( )=v vy n x n , ∀v  (8.4) 

όπου xv(n) το v-οστό στοιχείο του διανύσµατος εισόδου ( )rx n . 

Αν όµως ο νευρώνας k ανήκει στο επίπεδο εξόδου -L= l = 2 για την παρούσα περίπτωση- 

τότε ισχύει:  

 ( ) ( ) ( )=L
k ky n o n , ∀k  (8.5) 

όπου ( )ko n  το k-οστό στοιχείο του πραγµατικού διανύσµατος εξόδου ( )ro n . Οπότε το 

σφάλµα εξόδου του νευρώνα k είναι ίσο µε:  

 ( ) ( ) ( )= −k k ke n t n o n  (8.6) 

4. Υπολογισµοί αντίστροφης φοράς:  Υπολογίζεται η τοπική κλίση του κάθε νευρώνα 

θεωρώντας τις εξής περιπτώσεις: 

♦ Αν ο νευρώνας k είναι κόµβος εξόδου ( l=L =2 ), τότε ισχύει:  

 ( )( ) ( ) / ( )( ) ( ) ( )= ⋅L L L
k k kn e n f u nδ  (8.7) 

♦ Αν ο νευρώνας k ανήκει στο κρυµµένο επίπεδο l - που εδώ µπορεί να είναι µόνο 

1-, τότε ισχύει :  
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 ( )( ) / ( ) ( 1) ( 1)( ) ( ) ( ) ( )+ += ⋅ ⋅∑l l l l
k k i ik

i

n f u n n w nδ δ  (8.8) 

Στη συνέχεια προσαρµόζονται τα βάρη του επιπέδου l σύµφωνα µε τον γνωστό κανόνα δ: 

 ( ) ( ) ( ) ( 1) ( ) ( 1)( 1) ( ) [ ( ) ( 1)] ( ) ( )− −+ = + ⋅ − − + ⋅ ⋅l l l l l l
kv kv kv kv k vw n w n w n w n n y nα η δ  (8.9) 

όπου η ο ρυθµός µάθησης και α ο όρος ορµής, όπως προκύπτουν από τις σχέσεις (8.13) 

και (8.14). 

5. Εύρεση  Σφαλµάτων: Σ’ αυτό το στάδιο πραγµατοποιούνται οι υπολογισµοί 

σφαλµάτων για την τρέχουσα εποχή ep, όπως της µέσης τιµής αθροίσµατος 

τετραγωνικών σφαλµάτων των νευρώνων εξόδου Gav-va για το σύνολο αξιολόγησης 

έχοντας qout το πλήθος νευρώνων εξόδου και Nva το πλήθος των διανυσµάτων 

αξιολόγησης:  

 2

1 1

1 1 ( )
2−

= =

 
=  

 
∑ ∑

tr outN q

av va k
m kva

G e m
N

 (8.10) 

Εναλλακτικά µπορεί να χρησιµοποιηθεί η µέση τετραγωνική ρίζα σφάλµατος εξόδου για 

το σύνολο αξιολόγησης, η οποία δίνεται από τη σχέση:  

 2

1 1

1 2( ) −
= =

= =
⋅ ∑∑

va outN q

va k av va
m kva out out

MSE e m G
N q q

 (8.11) 

Άλλα σφάλµατα που µπορούν να χρησιµοποιηθούν είναι η µέση τιµή αθροίσµατος 

σφαλµάτων των νευρώνων εξόδου ή η µέση τετραγωνική ρίζα σφάλµατος για τα σύνολα 

εκπαίδευσης και τελικής πρόβλεψης, το µέγιστο κατ’ απόλυτη τιµή σφάλµα, το µέσο 

απόλυτο εκατοστιαίο σφάλµα (MAPE). 

για τα σύνολα εκπαίδευσης, ελέγχου και τελικής πρόβλεψης.  

6. Επανάληψη: Επαναλαµβάνονται οι παραπάνω υπολογισµοί για νέες εποχές προτύπων, 

ώσπου οι ελεύθερες παράµετροι του δικτύου, δηλαδή τα βάρη, να σταθεροποιηθούν και 

να µην ξεπεραστεί ο µέγιστος αριθµός εποχών. Συγκεκριµένα για να τερµατιστεί η 

εκπαίδευση, πρέπει να ισχύουν ένα από τα εξής κριτήρια: το πλήθος των εποχών να είναι 

µεγαλύτερο από ένα µέγιστο αριθµό εποχών max_ epochs , όλες οι µεταβολές των βαρών 

και των πολώσεων µεταξύ δύο διαδοχικών εποχών να είναι µικρότερες από µία µικρή 

οριακή τιµή limit1, δηλαδή:  

    max_≥ep epochs  ή ( ) ( ) ( ) ( ) 11 , , ,− − < ∀ll l
kv kvw ep w ep imit k v l  (8.12) 
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Αν δεν ισχύουν τα κριτήρια, κατά την επιστροφή στο 2ο βήµα γίνεται νέος υπολογισµός 

του ρυθµού µάθησης και του όρου ορµής:  

 ( )
( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( ) ( )
1 , 1

1 exp 1/ , 1
− −

− −

 − > −= 
− ⋅ − ≤ −

av tr av tr

av tr av tr

ep G ep G ep
ep

ep T G ep G epη

η
η

η
 (8.13) 

 

 ( ) ( ) ( ) ( )
( ) ( ) ( ) ( )

1 , 1
1 exp 1/ , 1

− −

− −

− ≤ −=  − ⋅ − > −

av tr av tr

a av tr av tr

a ep G ep G ep
a ep

a ep T G ep G ep
 (8.14) 

όπου Τη και η0=η(0) είναι η χρονική παράµετρος και η αρχική τιµή του ρυθµού µάθησης 

αντίστοιχα, Τα και α0=α(0) είναι η χρονική παράµετρος και η αρχική τιµή του όρου 

ορµής. Ουσιαστικά το τεχνητό νευρωνικό δίκτυο προσαρµόζει τις παραµέτρους του 

ανάλογα µε την εξέλιξη του σφάλµατος, γι’ αυτό ανήκει στα προσαρµοστικά νευρωνικά 

δίκτυα. Σηµειώνεται ότι κατά τη µεταβολή του όρου ορµής δεν χρησιµοποιήθηκε στην 

περίπτωση βελτίωσης της µέσης τιµής αθροίσµατος τετραγωνικών σφαλµάτων των 

νευρώνων εξόδου ως νέα τιµή το ( 1) exp(1/ )− ⋅ aa n T , αλλά προτιµήθηκε η 

σταθεροποίηση της τιµής του όρου ορµής για λόγους ευστάθειας κατά τη σύγκλιση του 

αλγορίθµου εκπαίδευσης. 

Αν δεν ισχύουν τα κριτήρια µάθησης (8.12), τότε γίνεται η µετάβαση στο επόµενο βήµα. 

7. Υπολογισµός τελικών σφαλµάτων. Υπολογίζονται τα αντίστοιχα σφάλµατα όπως το 

µέσο τετραγωνικό σφάλµα ή το MAPE για το τελικό µέγεθος εκτίµησης µε έµφαση στο 

µέσο απόλυτο εκατοστιαίο σφάλµα. 

Σηµειώνεται ότι, προκειµένου να αποφευχθεί ο κορεσµός των συναρτήσεων 

ενεργοποίησης, πραγµατοποιείται η αντίστοιχη κανονικοποίηση των µεταβλητών 

εισόδου και εξόδου µέσω της σχέσης: 

 ( )min
max min

ˆ −
= + ⋅ −

−
b cz c z r

r r
 (8.15) 

όπου maxr  και minr  τα άνω και κάτω όρια του υπό κανονικοποίηση µεγέθους z, b και c τα 

αντίστοιχα όρια του κανονικοποιηµένου µεγέθους ẑ .  

Η παραπάνω µεθοδολογία εφαρµόζεται, εφόσον είναι δεδοµένα τα στοιχεία 

διαµόρφωσης του νευρωνικού δικτύου, όπως το πλήθος των νευρώνων, οι αρχικές τιµές 

και οι χρονικές παράµετροι του ρυθµού εκπαίδευσης και του όρου ορµής - Τη, η0, Τα και 
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α0 -, το είδος των συναρτήσεων ενεργοποίησης και οι αντίστοιχες παράµετροι τους. Για 

την εύρεση των καταλληλότερων τιµών των αντίστοιχων παραµέτρων µπορούν να γίνουν 

οι αντίστοιχοι συνδυασµοί. Αν για την i -οστή παράµετρο υπό βελτιστοποίηση υπάρχουν 

is  τιµές, τότε οι αντίστοιχοι συνδυασµοί είναι ίσοι µε =∏t is s . 

Προκειµένου να µειωθούν οι αντίστοιχοι συνδυασµοί για τον προσδιορισµό των 

βέλτιστων τιµών των παραµέτρων του τεχνητού νευρωνικού δικτύου, πραγµατοποιούνται 

δύο στάδια. Κατά το πρώτο ο βασικός αλγόριθµος εκτελείται ξεχωριστά για την περιοχή 

τιµών της κάθε µεταβλητής υπό βελτιστοποίηση και καταγράφονται εκείνες οι τιµές που 

δίνουν ικανοποιητικά αποτελέσµατα. Στο δεύτερο στάδιο οι παράµετροι µεταβάλλουν τις 

τιµές τους συγχρόνως εντός των περιοχών, που προέκυψαν κατά το πρώτο βήµα, και η 

κύρια διαδικασία επαναλαµβάνεται για όλους τους δυνατούς συνδυασµούς. Με αυτόν 

τον τρόπο γίνεται η βελτιστοποίηση των παραµέτρων του ΤΝ∆. 

Συνοψίζοντας τα βασικά βήµατα της προτεινόµενης µεθοδολογίας βελτιστοποίησης 

είναι: 

α. Ορισµός των συνδυασµών των n µεταβλητών εισόδου, για καθένα από τους οποίους 

πραγµατοποιούνται τα εξής: 

• Για κάθε µεταβλητή του νευρωνικού δικτύου εφαρµόζεται επαναληπτικά ο 

προσαρµοστικός αλγόριθµος ανάστροφης τροφοδότησης ξεχωριστά  για 

κατάλληλο εύρος τιµών και προσδιορίζονται οι περιοχές µε τα ικανοποιητικά 

αποτελέσµατα. 

• Ο ίδιος αλγόριθµος επαναλαµβάνεται, ενώ όλες οι µεταβλητές µεταβάλλουν 

ταυτόχρονα τις τιµές τους, οι οποίες κυµαίνονται στις αντίστοιχες περιοχές της 

προηγούµενης φάσης, έτσι, ώστε ο συνδυασµός που παράγει το µικρότερο 

σφάλµα για το σύνολο αξιολόγησης να επιλεγεί. 

β. Τελικά εκτιµάται το επιθυµητό µέγεθος, που σε αυτήν την περίπτωση είναι η κρίσιµη 

τάση για τους µονωτήρες. 

Τα βασικά µειονεκτήµατα της µεθοδολογίας µε τη χρήση των τεχνητών νευρωνικών 

δικτύων είναι η µη εύρεση τυπικής απόκλισης και η µη αναγνώσιµη µορφή του µοντέλου 

που προέκυψε από το χρήστη. ∆ηλαδή από τη µία µεριά πρέπει να γίνει µία στοιχειώδης 

ανάλυση ευαισθησίας του µοντέλου, για να µελετηθεί η ανταπόκριση του σε µη πλήρως 
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γνωστά δεδοµένα. Από την άλλη δεν είναι εµφανής λόγω της δοµής του νευρωνικού 

δικτύου πόσο συµµετέχει η κάθε µεταβλητή εισόδου. 

Επίσης στην προκειµένη περίπτωση συναντιέται µία επιπρόσθετη δυσκολία κατά την 

εκπαίδευση, καθώς το πλήθος των διαθέσιµων δεδοµένων διανυσµάτων δεν είναι 

µεγάλο, γεγονός που οδηγεί στην ταύτιση των συνόλων εκπαίδευσης και αξιολόγησης 

του ΤΝ∆ και πρακτικά στην αύξηση του κινδύνου της υπερεκπαίδευσης. Το τελευταίο 

αντιµετωπίζεται εν µέρει από την επιλογή κατάλληλου µέγιστου αριθµού επαναλήψεων, 

που πρέπει να µην είναι ούτε µικρός µην επιτρέποντας τη σύγκλιση, ούτε µεγάλος 

οδηγώντας σε αποστήθιση το ΤΝ∆ [17]. 

 

8.2 ∆οκιµές 

Σηµειώνουµε αρχικά ότι για το επίπεδο εισόδου και το κρυµµένο επίπεδο ως συνάρτηση 

ενεργοποίησης των νευρώνων επελέγη η υπερβολική εφαπτοµένη. 

Προκειµένου να προσδιοριστεί ποιος αριθµός νευρώνων δίνει τα καλύτερα 

αποτελέσµατα έγινε το εξής: Για σταθερές τιµές στις παραµέτρους του όρου ορµής α και 

του ρυθµού µάθησης η και µε σταθερό αριθµό εποχών (5000) µεταβάλλονται οι 

νευρώνες από 1 έως 25 µε βήµα 1 και παρατηρείται το σφάλµα. Θα πρέπει να αναφερθεί 

ότι σαν δείκτης για τη βελτιστοποίηση δεν χρησιµοποιείται το µέσο τετραγωνικό σφάλµα 

απλώς, όπως στα προηγούµενα κεφάλαια, αλλά η συνάρτηση σφάλµατος Gav [19]. Τα 

αποτελέσµατα φαίνονται στην παρακάτω γραφική παράσταση: 

Συνάρτη ση  σφάλµατο ς συναρτή σει  τω ν  νευρώ νω ν

0

0,5
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Σχήµα 8. 1: ∆οκιµή για την εύρεση του κατάλληλου πλήθους νευρώνων 



Κεφάλαιο 8   Πρόγραµµα σε Fortran 

 184

Για µεγαλύτερη ευκρίνεια το παραπάνω σχήµα τροποποιείται ως εξής: 

Συνάρτη ση  σφάλµατο ς συναρτή σει  τω ν  νευρώ νω ν
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Σχήµα 8. 2: Μετατοπισµένοι άξονες για µεγαλύτερη ευκρίνεια 

 
Όπως φαίνεται, το µικρότερο σφάλµα εντοπίζεται για 7 νευρώνες. 

Στη συνέχεια διατηρείται σταθερός ο ρυθµός µάθησης, ο αριθµός νευρώνων και ο 

αριθµός εποχών, ενώ µεταβάλλεται ο όρος ορµής (ο σταθερός όρος από 0,1-0,9 και η 

χρονική παράµετρος από 500-4500), προκειµένου να βρεθεί για ποια τιµή του όρου 

ορµής εµφανίζονται καλά αποτελέσµατα. Το τρισδιάστατο γράφηµα για τη δοκιµή αυτή 

φαίνεται παρακάτω: 
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Σχήµα 8.3 Μεταβολή της συνάρτησης σφάλµατος G συναρτήσει του όρου ορµής (σταθερού όρου 

η0={0.1, 0.2,…, 0,9} και χρονικής  παραµέτρου Τ0={500, 1000,…, 4500}) για σταθερό ρυθµό µάθησης 

(α0=0.5, Ταα=3000), αριθµό νευρώνων και αριθµό εποχών (5000). 

 

Παρατηρήθηκε λοιπόν ότι το ελάχιστο µέσο τετραγωνικό σφάλµα Gav-training για το 

σύνολο εκπαίδευσης προέκυψε για σταθερό όρο ορµής ίσο µε 0,9 και για χρονική 

παράµετρο ορµής ίση µε 4000. 

Το επόµενο στάδιο ήταν να καθοριστεί για ποια τιµή του ρυθµού µάθησης λαµβάνεται το 

καλύτερο Gav-training. Για το λόγο αυτό κρατήθηκαν σταθερά τα εξής 

Σταθερός όρος ορµής: α0=0,9 

Χρονική παράµετρος ορµής: Τα-0=4000 

Αριθµός νευρώνων: 7 

Και µεταβλήθηκε ο σταθερός όρος του ρυθµού µάθησης (από 0,1-0,9) και η χρονική 

παράµετρος του ρυθµού µάθησης (από 500-4500). 

G 
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Σχήµα 8.4 Μεταβολή της συνάρτησης σφάλµατος G συναρτήσει του ρυθµού µάθησης (σταθερού 

όρου και χρονικής παραµέτρου) n=7, η0=0.9, Τ0=4000 

Πάνω: Για το σύνολο εκπαίδευσης, Κάτω: Για το σύνολο ελέγχου 

G 

G



Κεφάλαιο 8   Πρόγραµµα σε Fortran 

 187

Παρατηρείται ότι δεν είναι απαραίτητο το µικρότερο σφάλµα να παρουσιάζεται στα ίδια 

σηµεία και για το σύνολο εκπαίδευσης και για το σύνολο ελέγχου, αλλά γενικά τα δύο 

γραφήµατα έχουν την παρόµοια µορφή. 

Στη συνέχεια επαναλήφθηκε η διαδικασία για 5-9 νευρώνες, α0=0,8-0,9, Τα-0=3500-4500 

µε βήµα 500, η0=0,7-0,9 και Τη-0=3500-4500 µε βήµα 500 και καταλήξαµε στα εξής 

τελικά αποτελέσµατα: 

Το µικρότερο σφάλµα για το σύνολο εκπαίδευσης επετεύχθη για σταθερό όρου ρυθµού 

µάθησης ίσο µε 0,8 και χρονική παράµετρο ρυθµού µάθησης ίση µε 4000. Γι’ αυτές τις 

τιµές παραµέτρων παρατηρείται µικρό σφάλµα και στο σύνολο ελέγχου. 

 

Εφόσον σταθεροποιήθηκαν οι παραπάνω παράµετροι µπορεί να γίνει εκτέλεση του 

προγράµµατος για τα εξής: 

Αριθµός νευρώνων: 7 

Σταθερός όρος ορµής α0: 0,9 

Χρονική παράµετρος ορµής Τα-0: 4000 

Σταθερός όρος ρυθµού µάθησης η0: 0,8 

Χρονική παράµετρος ρυθµού µάθησης Τη-0: 4000. 

Τα σφάλµατα εκπαίδευσης και ελέγχου προέκυψαν αντίστοιχα: 

Gav-training= 0,03820679 και Gav-test= 0,01212812. 

Μετά την εκτέλεση του προγράµµατος, βρέθηκε η συσχέτιση µεταξύ πραγµατικών και 

εκτιµούµενων τιµών του ΤΝ∆. Στη συνέχεια φαίνονται τα γραφήµατα για τη συσχέτιση 

µεταξύ εκτιµούµενων και εκτιµούµενων και πραγµατικών, τόσο για το σύνολο 

εκπαίδευσης, όσο και για το σύνολο ελέγχου. 
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Συσχέτιση µεταξύ πραγµατικών και εκτιµούµενων τιµών για την 
κρίσιµη τάση για το σύνολο εκπαίδευσης

R2 = 0.9939
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Συσχέτιση µεταξύ πραγµατικών και εκτιµούµενων τιµών για την 
κρίσιµη τάση για το σύνολο ελέγχου

R2 = 0.9967
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                  Κεφάλαιο 9 
Συµπεράσµατα – Η επόµενη µέρα 

 
Η παρούσα διπλωµατική πραγµατεύεται την εφαρµογή της µεθοδολογίας των Τεχνητών 

Νευρωνικών ∆ικτύων (ΤΝ∆) για την εκτίµηση της κρίσιµης τάσης σε µονωτήρες 

Υψηλών Τάσεων. Για το σκοπό αυτό δοκιµάστηκαν δύο διαφορετικά νευρωνικά δίκτυα, 

τα οποία ως µεταβλητές εισόδου χρησιµοποιούσαν τα εξής χαρακτηριστικά του 

µονωτήρα: µέγιστη διάµετρο Dm (σε cm) του δίσκου του µονωτήρα, ύψος H (σε cm), 

µήκος ερπυσµού L (σε cm), συντελεστή µορφής F και αγωγιµότητα στρώµατος σs (σε 

µS), ενώ ως έξοδο έδιναν την κρίσιµη τάση σε kV. 

Το πρώτο απ’ τα δύο νευρωνικά δίκτυα κατασκευάστηκε µε χρήση έτοιµων εργαλείων 

της πλατφόρµας του MATLAB για τα νευρωνικά. Ο όρος ‘έτοιµα εργαλεία’ 

περιλαµβάνει τις συναρτήσεις εκπαίδευσης, ενεργοποίησης, αρχικοποίησης κ.ά., οι 

οποίες σε αυτήν την περίπτωση δεν υλοποιήθηκαν εξ αρχής, αλλά χρησιµοποιήθηκαν ως 

είχαν, χωρίς να µεταβληθεί ο κώδικας υλοποίησής τους. Ο δεύτερος τρόπος ήταν µε 

χρήση αυτόνοµου προγράµµατος σε digital Fortran, το οποίο κατασκευάζει ένα 

προσαρµοστικό ΤΝ∆, παρέχοντας ταυτόχρονα τη δυνατότητα αυτόµατης εύρεσης του 

βέλτιστου συνδυασµού νευρώνων, ρυθµού µάθησης και όρου ορµής. 

Και στις δύο περιπτώσεις έγιναν δοκιµές µεταβάλλοντας τον αριθµό εποχών, το πλήθος 

των νευρώνων και το ρυθµό µάθησης, προκειµένου να βρεθεί η βέλτιστη αρχιτεκτονική 

του δικτύου, δηλαδή ο συνδυασµός που δίνει το ελάχιστο σφάλµα. Επιπλέον, στην 

πρώτη περίπτωση δοκιµάστηκαν και διάφορες µέθοδοι εκπαίδευσης που χρησιµοποιούν 

τη µέθοδο ανάστροφης διάδοσης σφάλµατος, για να βρεθεί ποια έχει την καλύτερη 

σύγκλιση. Ως κριτήριο βελτιστοποίησης (σφάλµα) στην πρώτη περίπτωση 

χρησιµοποιήθηκε το µέσο τετραγωνικό σφάλµα (συνάρτηση MSE της MATLAB µε 

αναλυτική έκφραση 2

1 1

1 ( )
= =

 
=  

 
 
∑ ∑

va outN q

k
m kva

MSE e m
N

), ενώ στη δεύτερη περίπτωση 
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χρησιµοποιήθηκε η συνάρτηση σφάλµατος 2

1 1

1 1 ( )
2−

= =

 
=  

 
∑ ∑

tr outN q

av va k
m kva

G e m
N

 [19]. Το πλήθος 

των νευρώνων εξόδου qout είναι στην προκειµένη περίπτωση 1. 

Τα αποτελέσµατα και των δύο εναλλακτικών κατασκευών του ΤΝ∆ συµφωνούν ως προς 

τη µέθοδο εκπαίδευσης και την αρχιτεκτονική του δικτύου, µε τη διαφορά ότι το δίκτυο 

που κατασκευάστηκε στο MATLAB δίνει γενικά µεγαλύτερα σφάλµατα απ’ αυτό που 

κατασκευάστηκε σε digital Fortran. Η βελτιστοποίηση έγινε και στις δύο περιπτώσεις µε 

βάση το σύνολο εκπαίδευσης.  

Συγκεκριµένα, οι δοκιµές που έγιναν είναι οι εξής: 

Για το πρώτο δίκτυο δοκιµάστηκαν οι εξής µέθοδοι εκπαίδευσης: εκπαίδευση µε τον 

κανόνα απότοµης κλίσης (traingd), εκπαίδευση µε κανόνα απότοµης κλίσης και 

ταυτόχρονη προσαρµογή του ρυθµού µάθησης (traingda), εκπαίδευση µε κανόνα 

απότοµης κλίσης, ταυτόχρονη προσαρµογή του ρυθµού µάθησης και προσθήκη όρου 

ορµής (traingdx) και εκπαίδευση µε τον κανόνα Levenberg-Marquardt (trainlm). Για 

κάθε µία απ’ τις παραπάνω µεθόδους πάρθηκε ένα σύνολο σεναρίων στα οποία η 

παράµετρος που µεταβαλλόταν ήταν ο αριθµός των εποχών. Έτσι, για κάθε µέθοδο 

προέκυψε ένα σύνολο 10 σεναρίων για µεταβολή εποχών από 500-5000 (εξωτερικά από 

το πρόγραµµα main), ενώ σε κάθε σενάριο γινόταν µεταβολή στον αριθµό των νευρώνων 

(από 2 έως 25) αυτόµατα, προκειµένου να βρεθεί για πόσους νευρώνες παρουσιαζόταν 

ελάχιστο σφάλµα. Η µέθοδος εκπαίδευσης που έδωσε τα καλύτερα αποτελέσµατα απ’ τις 

παραπάνω ήταν η traingdx (εκπαίδευση µε κανόνα απότοµης κλίσης, ταυτόχρονη 

προσαρµογή του ρυθµού µάθησης και προσθήκη όρου ορµής), διότι παρότι και άλλες 

µέθοδοι έδωσαν µικρά σφάλµατα, η traingdx παρουσίασε επιπλέον και καλύτερη 

σύγκλιση. Σε άλλες µεθόδους (π.χ. traingd) παρουσιάστηκε παλινδρόµηση (αστάθεια), 

που οφείλεται στο µεγάλο αριθµό νευρώνων από ένα σηµείο κι ύστερα. Αυτό σηµαίνει 

ότι τα αποτελέσµατα που δίνει η συγκεκριµένη µέθοδος για µεγάλο πλήθος νευρώνων 

δεν µπορούν να γίνουν αποδεκτά, ακόµη κι αν το σφάλµα προκύπτει µικρό. 

Η µέθοδος που δίνει τα καλύτερα αποτελέσµατα (traingdx) βασίζει τη λειτουργία της 

στην παρουσίαση όλων των προτύπων εισόδου στο δίκτυο και στη µετέπειτα ανανέωση 

των βαρών. Με τη µέθοδο αυτή το δίκτυο εκπαιδεύεται προσαρµοστικά, δηλαδή µε 

µεταβαλλόµενο ρυθµό µάθησης κατά τη διάρκεια της εκπαίδευσης. Στον κλασικό 
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κανόνα κλίσης, αν ο ρυθµός ορισθεί πολύ µεγάλος, ο αλγόριθµος παρουσιάζει 

ταλαντώσεις και γίνεται ασταθής, ενώ αν ορισθεί πολύ µικρός ο αλγόριθµος αργεί να 

συγκλίνει. Ένας προσαρµοζόµενος ρυθµός µάθησης βοηθά, ώστε και το βήµα µάθησης 

να είναι όσο το δυνατό µεγαλύτερο (µεγαλύτερη ταχύτητα), αλλά και η µάθηση να 

διατηρείται ευσταθής. Η προσαρµογή του ρυθµού µάθησης στη συγκεκριµένη περίπτωση 

γίνεται ως εξής: 

Αρχικά υπολογίζονται η έξοδος και το σφάλµα για το δίκτυο. Σε κάθε εποχή 

υπολογίζονται καινούρια βάρη, χρησιµοποιώντας τον τρέχοντα ρυθµό µάθησης. Στη 

συνέχεια υπολογίζονται καινούριες έξοδοι και σφάλµατα. Αν το καινούριο σφάλµα 

υπερβαίνει το παλιό κατά µία προκαθορισµένη τιµή, τα καινούρια βάρη απορρίπτονται. 

Επιπλέον ο ρυθµός µάθησης µειώνεται. Αλλιώς τα καινούρια βάρη γίνονται αποδεκτά. 

Εάν το καινούριο σφάλµα είναι µικρότερο απ’ το παλιό, ο ρυθµός µάθησης αυξάνεται. 

Η traingdx εκπαιδεύει το δίκτυο µε βάση τον κανόνα ανάστροφης διάδοσης σφάλµατος, 

µε προσαρµοζόµενο ρυθµό µάθησης και παράλληλη προσθήκη όρου ορµής. 

Μετά το τέλος των δοκιµών, το τρισδιάστατο γράφηµα που παρουσιάζει την εξέλιξη του 

MSE συναρτήσει του αριθµού εποχών και του πλήθους νευρώνων είναι το εξής: 

 

Σχήµα 9. 1: Τρισδιάστατη καµπύλη για το µέσο τετραγωνικό σφάλµα σαν συνάρτηση των νευρώνων 
και των εποχών για την περίπτωση της traingdx. 
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Από το γράφηµα αυτό µπορεί κανείς να εντοπίσει τους συνδυασµούς εποχών και 

νευρώνων για τους οποίους το µέσο τετραγωνικό σφάλµα ελαχιστοποιείται. Αυτό 

συµβαίνει στις περιοχές όπου ο αριθµός νευρώνων είναι µικρότερος από 12 και ο 

αριθµός εποχών µικρότερος από 3500. Για µεγαλύτερο αριθµό νευρώνων είναι εµφανές 

ότι το σύστηµα δεν συγκλίνει. Ένα τυπικό γράφηµα των δοκιµών αυτών είναι το 

παρακάτω. Για την περίπτωση αυτή η αρχική τιµή του ρυθµού µάθησης ήταν 0,3, 

καλύτερο σφάλµα προέκυψε για 12 νευρώνες και ήταν το MSE=0,3099 και η συσχέτιση 

για τους νευρώνες αυτούς ήταν 0,95305. 

  
Σχήµα 9.2 
Αριστερά: η συσχέτιση µεταξύ πραγµατικής και εκτιµούµενης τιµής για το σύνολο ελέγχου για 12 νευρώνες. 
∆εξιά: Κοινή γραφική για τις 24 τιµές του συνόλου ελέγχου και τις αντίστοιχες εκτιµούµενες τιµές που δίνει 
το νευρωνικό στην περίπτωση ελάχιστου µέσου τετραγωνικού σφάλµατος. 
 

Η δεύτερη φάση δοκιµών είχε σαν στόχο τον προσδιορισµό εκείνης της αρχικής τιµής 

ρυθµού µάθησης (αρχική γιατί στη συνέχεια µεταβάλλεται λόγω προσαρµογής) για την 

οποία το δίκτυο παρουσιάζει καλύτερη σύγκλιση. Αυτό έγινε κρατώντας σταθερό τον 

αριθµό των εποχών (1500) και µεταβάλλοντας τους νευρώνες σε µικρότερο πλέον εύρος 

(από 6 έως 12), αφού γι’ αυτήν την περιοχή, όπως φάνηκε και πριν, λαµβάνεται µικρό 

σφάλµα. 

Από αυτό το σύνολο δοκιµών προέκυψε ένα δεύτερο τρισδιάστατο γράφηµα που 

αποτυπώνει συνολικά τα αποτελέσµατα και το οποίο είναι το εξής: 
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Σχήµα 9. 2: Μεταβολή του µέσου τετραγωνικού σφάλµατος συναρτήσει των νευρώνων και του 
ρυθµού µάθησης για µέθοδο εκπαίδευσης την traingdx. 

  

Παρατηρείται λοιπόν ότι για 1500 εποχές, καλύτερα αποτελέσµατα λαµβάνονται όταν ο 

αριθµός νευρώνων είναι περίπου 8 και η αρχική τιµή ρυθµού µάθησης όχι µεγαλύτερη 

από 0,5. Ως προς τον αριθµό των νευρώνων το αποτέλεσµα που προέκυψε είναι 

αναµενόµενο, αφού συνήθως το πλήθος των νευρώνων δεν πρέπει να υπερβαίνει κατά 

πολύ το διπλάσιο του αριθµού των µεταβλητών εισόδου (δηλαδή το 10 στην προκειµένη 

περίπτωση, αφού οι µεταβλητές εισόδου είναι 5). 

Το δεύτερο δίκτυο είναι ένα προσαρµοστικό δίκτυο, δηλαδή εκπαιδεύεται µε 

προσαρµοζόµενο ρυθµό µάθησης. Όπως φάνηκε κι απ’ τα προηγούµενα, ο 

προσαρµοζόµενος ρυθµός µάθησης έδωσε τα καλύτερα αποτελέσµατα και στο πρώτο 

δίκτυο. Το προσαρµοστικό αυτό ΤΝ∆ δίνει τη δυνατότητα εύρεσης του βέλτιστου 

συνδυασµού για το πλήθος νευρώνων και για τις παραµέτρους του ρυθµού µάθησης και 

του όρου ορµής (σταθερός όρος και χρονική παράµετρος). Όπως αναφέρθηκε και πριν το 

δίκτυο αυτό δίνει καλύτερα αποτελέσµατα απ’ αυτό που κατασκευάστηκε στο 

MATLAB, γεγονός που οφείλεται σε δύο κυρίως λόγους: 
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• Στο πρώτο δίκτυο οι αρχικοποιήσεις των βαρών γίνονται µέσω της συνάρτησης 

init του MATLAB και χωρίς να υπάρχει η δυνατότητα ελέγχου τους και 

κατάλληλης προσαρµογής τους. Αντίθετα, στο δεύτερο δίκτυο υπάρχει η 

δυνατότητα αυτή. 

• Με την traingdx γίνεται µεν προσαρµογή στο ρυθµό µάθησης, αλλά χωρίς να 

µπορεί κανείς να επέµβει στις παραµέτρους αυτού, κυρίως στο πώς αυτός θα 

µεταβάλλεται χρονικά. Επιπλέον η ορµή διατηρείται σταθερή. Αντίθετα, στο 

δεύτερο δίκτυο ορίζεται η χρονική παράµετρος και στο ρυθµό µάθησης αλλά και 

στην ορµή και µπορεί να δοκιµαστούν διάφορες τιµές για τις παραµέτρους αυτές, 

ώστε να προκύψει βέλτιστο αποτέλεσµα. 

Στον παρακάτω πίνακα παρατίθενται τα βέλτιστα αποτελέσµατα για καθένα από τα δύο 

δίκτυα, σε συγκρίσιµη µορφή, δηλαδή έχει γίνει η µετατροπή του Gav σε MSE µέσω της 

σχέσης 2 −= ⋅ av vaMSE G . 

Το βέλτιστο MSE για το πρώτο δίκτυο είναι, όπως αναφέρθηκε και στο Κεφάλαιο 7, το 

MSE1=0,3099, ενώ το βέλτιστο Gav, όπως αναφέρθηκε στο Κεφάλαιο 8, είναι το Gav-test= 

0,01212812 για το σύνολο επιβεβαίωσης (ελέγχου), το οποίο µε χρήση του παραπάνω 

τύπου µπορεί να γίνει MSE2=0,16. 

Η συσχέτιση και το σφάλµα για το πρώτο δίκτυο αντιστοιχούν σε πλήθος νευρώνων 12, 

αριθµό εποχών 1500, και αρχική τιµή ρυθµού µάθησης 0,3. Η συσχέτιση και το σφάλµα 

για το δεύτερο δίκτυο αντιστοιχούν σε πλήθος νευρώνων 7, σταθερό όρο ρυθµού 

µάθησης ίσο µε η0=0,8, χρονική παράµετρο ρυθµού µάθησης ίση µε Τη-0=4000, σταθερό 

όρο ορµής α0=0,9 και χρονική παράµετρο ορµής Τα-0=4000. 

Νευρωνικό δίκτυο Συσχέτιση για το σύνολο ελέγχου Μέσο Τετραγωνικό Σφάλµα [kV] 

Α’ (MATLAB) 0,9531 0,31 

Β’ (FORTRAN) 0,9967 0,16 

Παρατηρείται ότι το δίκτυο Β’ δίνει εµφανώς µικρότερο σφάλµα, αλλά κυρίως καλύτερη 

συσχέτιση, συνεπώς σε αυτό το σηµείο υπερτερεί του δικτύου Α’. Στα πλεονεκτήµατα 

του πρώτου δικτύου (Α’) θα πρέπει ωστόσο να συµπεριληφθεί το γεγονός ότι 

κατασκευάστηκε στο MATLAB, στο οποίο είναι πιο εύκολη και προσιτή η ανάπτυξη 
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λογισµικού σε χρήστη που δεν είναι εξοικειωµένος µε τον προγραµµατισµό. Βασικό 

χαρακτηριστικό του προγραµµατισµού σε MATLAB είναι το ότι δίνει τη δυνατότητα 

εύκολου χειρισµού των σφαλµάτων (δεν είναι δηλαδή δυνατό να κάνει κάποιος ένα 

λογικό σφάλµα, χωρίς να το αντιληφθεί), είναι φιλικό προς το χρήστη και η κατασκευή 

του ΤΝ∆ γίνεται µε αλγόριθµο µικρό σε µέγεθος σε σχέση µε αυτόν της Fortran. 

Αυτό που θα µπορούσε να εξεταστεί στο µέλλον είναι αν στο πρώτο δίκτυο, το 

υλοποιηµένο µε εργαλεία του MATLAB, θα µπορούσε να γίνει κάποια αλλαγή, είτε µε 

εσωτερική τροποποίηση του κώδικα των έτοιµων συναρτήσεων, είτε µε την προσθήκη 

κάποιων επιπλέον παραµέτρων (π.χ. ορισµός βήµατος για την προσαρµογή του ρυθµού 

µάθησης), ώστε να βελτιωθεί η λειτουργία του δικτύου. Επίσης, θα µπορούσαν να γίνουν 

δοκιµές για διαφοροποιηµένα σύνολα εκπαίδευσης και ελέγχου. Στη συγκεκριµένη 

εφαρµογή ως σύνολο εκπαίδευσης λήφθηκε το 80% του συνόλου των δεδοµένων, ενώ ως 

σύνολο ελέγχου το υπόλοιπο 20%. Θα µπορούσαν λοιπόν να µεταβληθούν οι πληθυσµοί 

(π.χ. 90% και 10% αντίστοιχα για το σύνολο εκπαίδευσης και ελέγχου ή 70% και 30%) 

και να ξαναεκτελεστεί το πρόγραµµα για να παρατηρηθούν τα νέα αποτελέσµατα. 

Επίσης, θα µπορούσαν να συνεχιστούν οι δοκιµές για δύο κρυµµένα επίπεδα, αφού µια 

τέτοια αρχιτεκτονική δείχνει ότι µπορεί να δώσει καλά αποτελέσµατα και έχει 

εφαρµοστεί και σε άλλες περιπτώσεις [10]. 

Συνοψίζοντας, τα νευρωνικά δίκτυα είναι ένα πολύ χρήσιµο εργαλείο µε µεγάλο εύρος 

εφαρµογών. Μία απ’ τις εφαρµογές αυτές θα µπορούσε να είναι και η εκτίµηση της 

κρίσιµης τάσης σε µονωτήρες. Βέβαια, όπως και κάθε µαθηµατικό µοντέλο, έτσι και τα 

ΤΝ∆ δεν δίνουν πάντα σωστά αποτελέσµατα (π.χ. περιπτώσεις αστάθειας σαν κι αυτές 

που εµφανίστηκαν στις εκτελέσεις του προγράµµατος). Υπάρχει όµως περιθώριο 

βελτίωσης αν και τα ήδη υπάρχοντα αποτελέσµατα µπορούν να χαρακτηριστούν 

ικανοποιητικά. 
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                                                  Παράρτηµα 
 

Π.1 Σύνολο ∆εδοµένων 

Στον Πίνακα Data παρουσιάζονται όλα τα δεδοµένα και αυτά που προέκυψαν από 

πειραµατικές µετρήσεις, αλλά και αυτά που προέκυψαν από εφαρµογή του µαθηµατικού 

µοντέλου. Στα αριστερά κελιά δίνονται τα µοντέλα των µονωτήρων (Νο1-Νο14), οι 

οποίοι είναι όλοι τύπου cap & pin. 

Πίνακας Data: Πίνακας που περιλαµβάνει όλα τα δεδοµένα 

ΕΙΣΟ∆ΟΙ ΕΞΟ∆ΟΣ 
Dm [cm] H  [cm] L  [cm] F σs (µS) Uc (kV) 

Νο 1 26,8 15,9 33 0,79 49 12,32 
26,8 15,9 33 0,79 60 11,479 
26,8 15,9 33 0,79 87 10,079 
26,8 15,9 33 0,79 103 9,499 
26,8 15,9 33 0,79 127 8,825 
26,8 15,9 33 0,79 138 8,57 
26,8 15,9 33 0,79 180 7,803 
26,8 15,9 33 0,79 194 7,599 
26,8 15,9 33 0,79 204 7,465 

Νο 2 26,8 15,9 40,6 0,86 49 13,643 
26,8 15,9 40,6 0,86 60 12,727 
26,8 15,9 40,6 0,86 87 11,199 
26,8 15,9 40,6 0,86 103 10,566 
26,8 15,9 40,6 0,86 127 9,828 
26,8 15,9 40,6 0,86 138 9,55 
26,8 15,9 40,6 0,86 180 8,71 
26,8 15,9 40,6 0,86 194 8,486 
26,8 15,9 40,6 0,86 204 8,34 

Νο 3 25,4 16,5 43,2 0,9 49 13,86 
25,4 16,5 43,2 0,9 60 12,937 
25,4 16,5 43,2 0,9 87 11,396 
25,4 16,5 43,2 0,9 103 10,757 
25,4 16,5 43,2 0,9 127 10,012 
25,4 16,5 43,2 0,9 138 9,731 
25,4 16,5 43,2 0,9 180 8,883 
25,4 16,5 43,2 0,9 194 8,657 
25,4 16,5 43,2 0,9 204 8,508 

Νο 4 25,4 14,6 27,9 0,68 49 12 
25,4 14,6 27,9 0,68 60 11,1 
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25,4 14,6 27,9 0,68 87 8,7 
25,4 14,6 27,9 0,68 103 9,1 
25,4 14,6 27,9 0,68 127 7,5 
25,4 14,6 27,9 0,68 138 7,8 
25,4 14,6 27,9 0,68 180 6,2 
25,4 14,6 27,9 0,68 194 6,8 
25,4 14,6 27,9 0,68 204 6,1 

Νο 5 25,4 14,6 43,2 0,92 7,801 26 
25,4 14,6 43,2 0,92 18,8725 19 
25,4 14,6 43,2 0,92 37,325 15 
25,4 14,6 43,2 0,92 59,468 13 
25,4 14,6 43,2 0,92 81,611 12 
25,4 14,6 43,2 0,92 111,135 10,5 

Νο 6 25,4 14,6 31,8 0,72 49 11,814 
25,4 14,6 31,8 0,72 60 11,007 
25,4 14,6 31,8 0,72 87 9,664 
25,4 14,6 31,8 0,72 103 9,107 
25,4 14,6 31,8 0,72 127 8,46 
25,4 14,6 31,8 0,72 138 8,216 
25,4 14,6 31,8 0,72 180 7,48 
25,4 14,6 31,8 0,72 194 7,284 
25,4 14,6 31,8 0,72 204 7,156 

Νο 7 29,2 15,9 47 0,92 49 15,129 
29,2 15,9 47 0,92 60 14,119 
29,2 15,9 47 0,92 87 12,435 
29,2 15,9 47 0,92 103 11,737 
29,2 15,9 47 0,92 127 10,923 
29,2 15,9 47 0,92 138 10,616 
29,2 15,9 47 0,92 180 9,688 
29,2 15,9 47 0,92 194 9,441 
29,2 15,9 47 0,92 204 9,279 

Νο 8 27,9 15,6 36,8 0,76 49 13,101 
27,9 15,6 36,8 0,76 60 12,211 
27,9 15,6 36,8 0,76 87 10,73 
27,9 15,6 36,8 0,76 103 10,116 
27,9 15,6 36,8 0,76 127 9,402 
27,9 15,6 36,8 0,76 138 9,132 
27,9 15,6 36,8 0,76 180 8,319 
27,9 15,6 36,8 0,76 194 8,103 
27,9 15,6 36,8 0,76 204 7,961 

Νο 9 32,1 17,8 54,6 0,96 49 16,818 
32,1 17,8 54,6 0,96 60 15,701 
32,1 17,8 54,6 0,96 87 13,839 
32,1 17,8 54,6 0,96 103 13,066 
32,1 17,8 54,6 0,96 127 12,165 
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32,1 17,8 54,6 0,96 138 11,825 
32,1 17,8 54,6 0,96 180 10,798 
32,1 17,8 54,6 0,96 194 10,525 
32,1 17,8 54,6 0,96 204 10,345 

Νο 10 25,4 14,6 30,5 0,7 7,801 22 
25,4 14,6 30,5 0,7 18,8725 16 
25,4 14,6 30,5 0,7 37,325 13 
25,4 14,6 30,5 0,7 59,468 11 
25,4 14,6 30,5 0,7 81,611 10 
25,4 14,6 30,5 0,7 111,135 8,5 

Νο 11 28 17 37 0,8 49 13,195 
28 17 37 0,8 60 12,3 
28 17 37 0,8 87 10,809 
28 17 37 0,8 103 10,191 
28 17 37 0,8 127 9,472 
28 17 37 0,8 138 9,201 
28 17 37 0,8 180 8,382 
28 17 37 0,8 194 8,165 
28 17 37 0,8 204 8,022 

Νο 12 25,4 14,5 30,5 0,74 49 11,608 
25,4 14,5 30,5 0,74 60 10,813 
25,4 14,5 30,5 0,74 87 9,49 
25,4 14,5 30,5 0,74 103 8,941 
25,4 14,5 30,5 0,74 127 8,304 
25,4 14,5 30,5 0,74 138 8,064 
25,4 14,5 30,5 0,74 180 7,339 
25,4 14,5 30,5 0,74 194 7,146 
25,4 14,5 30,5 0,74 204 7,02 

Νο 13 20 16,5 40 1,29 49 12,989 
20 16,5 40 1,29 60 12,136 
20 16,5 40 1,29 87 10,711 
20 16,5 40 1,29 103 10,119 
20 16,5 40 1,29 127 9,43 
20 16,5 40 1,29 138 9,169 
20 16,5 40 1,29 180 8,382 
20 16,5 40 1,29 194 8,172 
20 16,5 40 1,29 204 8,034 

Νο 14 22,9 16,6 43,2 1,38 7,801 23,5 
22,9 16,6 43,2 1,38 11,4915 20,9 
22,9 16,6 43,2 1,38 15,182 19,4 
22,9 16,6 43,2 1,38 18,8725 18,3 
22,9 16,6 43,2 1,38 22,563 16,9 
22,9 16,6 43,2 1,38 37,325 15,8 
22,9 16,6 43,2 1,38 74,23 13,6 
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Μετά την εκτέλεση του βοηθητικού προγράµµατος, τα σύνολα εκπαίδευσης και 

επιβεβαίωσης προέκυψαν ως εξής: 

TrainData: 

Dm (cm)     H (cm)    L (cm)        F         σs (µS)     Uc (kV) 

26,8000   15,9000   33,0000    0,7900   49,0000   12,3200 

26,8000   15,9000   33,0000    0,7900   60,0000   11,4790 

26,8000   15,9000   33,0000    0,7900   87,0000   10,0790 

26,8000   15,9000   33,0000    0,7900  103,0000    9,4990 

26,8000   15,9000   33,0000    0,7900  127,0000    8,8250 

26,8000   15,9000   33,0000    0,7900  138,0000    8,5700 

26,8000   15,9000   33,0000    0,7900  180,0000    7,8030 

26,8000   15,9000   33,0000    0,7900  194,0000    7,5990 

26,8000   15,9000   33,0000    0,7900  204,0000    7,4650 

26,8000   15,9000   40,6000    0,8600   49,0000   13,6430 

26,8000   15,9000   40,6000    0,8600   60,0000   12,7270 

26,8000   15,9000   40,6000    0,8600   87,0000   11,1990 

26,8000   15,9000   40,6000    0,8600  103,0000   10,5660 

26,8000   15,9000   40,6000    0,8600  138,0000    9,5500 

26,8000   15,9000   40,6000    0,8600  180,0000    8,7100 

26,8000   15,9000   40,6000    0,8600  194,0000    8,4860 

26,8000   15,9000   40,6000    0,8600  204,0000    8,3400 

25,4000   16,5000   43,2000    0,9000   49,0000   13,8600 

25,4000   16,5000   43,2000    0,9000   60,0000   12,9370 

25,4000   16,5000   43,2000    0,9000   87,0000   11,3960 

25,4000   16,5000   43,2000    0,9000  103,0000   10,7570 

25,4000   16,5000   43,2000    0,9000  127,0000   10,0120 

25,4000   16,5000   43,2000    0,9000  138,0000    9,7310 

25,4000   16,5000   43,2000    0,9000  180,0000    8,8830 

25,4000   16,5000   43,2000    0,9000  194,0000    8,6570 

25,4000   16,5000   43,2000    0,9000  204,0000    8,5080 

25,4000   14,6000   27,9000    0,6800   49,0000   12,0000 
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25,4000   14,6000   27,9000    0,6800   60,0000   11,1000 

25,4000   14,6000   27,9000    0,6800   87,0000    8,7000 

25,4000   14,6000   27,9000    0,6800  103,0000    9,1000 

25,4000   14,6000   27,9000    0,6800  127,0000    7,5000 

25,4000   14,6000   27,9000    0,6800  138,0000    7,8000 

25,4000   14,6000   27,9000    0,6800  180,0000    6,2000 

25,4000   14,6000   27,9000    0,6800  194,0000    6,8000 

25,4000   14,6000   27,9000    0,6800  204,0000    6,1000 

25,4000   14,6000   43,2000    0,9200    7,8010   26,0000 

25,4000   14,6000   43,2000    0,9200   18,8725   19,0000 

25,4000   14,6000   43,2000    0,9200   37,3250   15,0000 

25,4000   14,6000   43,2000    0,9200   59,4680   13,0000 

25,4000   14,6000   43,2000    0,9200   81,6110   12,0000 

25,4000   14,6000   43,2000    0,9200  111,1350   10,5000 

25,4000   14,6000   31,8000    0,7200   49,0000   11,8140 

25,4000   14,6000   31,8000    0,7200   60,0000   11,0070 

25,4000   14,6000   31,8000    0,7200   87,0000    9,6640 

25,4000   14,6000   31,8000    0,7200  103,0000    9,1070 

25,4000   14,6000   31,8000    0,7200  127,0000    8,4600 

25,4000   14,6000   31,8000    0,7200  138,0000    8,2160 

25,4000   14,6000   31,8000    0,7200  180,0000    7,4800 

25,4000   14,6000   31,8000    0,7200  194,0000    7,2840 

25,4000   14,6000   31,8000    0,7200  204,0000    7,1560 

29,2000   15,9000   47,0000    0,9200   49,0000   15,1290 

29,2000   15,9000   47,0000    0,9200   60,0000   14,1190 

29,2000   15,9000   47,0000    0,9200   87,0000   12,4350 

29,2000   15,9000   47,0000    0,9200  103,0000   11,7370 

29,2000   15,9000   47,0000    0,9200  127,0000   10,9230 

29,2000   15,9000   47,0000    0,9200  138,0000   10,6160 

29,2000   15,9000   47,0000    0,9200  180,0000    9,6880 

29,2000   15,9000   47,0000    0,9200  194,0000    9,4410 
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29,2000   15,9000   47,0000    0,9200  204,0000    9,2790 

27,9000   15,6000   36,8000    0,7600   49,0000   13,1010 

27,9000   15,6000   36,8000    0,7600   60,0000   12,2110 

27,9000   15,6000   36,8000    0,7600   87,0000   10,7300 

27,9000   15,6000   36,8000    0,7600  103,0000   10,1160 

27,9000   15,6000   36,8000    0,7600  127,0000    9,4020 

27,9000   15,6000   36,8000    0,7600  138,0000    9,1320 

27,9000   15,6000   36,8000    0,7600  180,0000    8,3190 

27,9000   15,6000   36,8000    0,7600  194,0000    8,1030 

27,9000   15,6000   36,8000    0,7600  204,0000    7,9610 

32,1000   17,8000   54,6000    0,9600   49,0000   16,8180 

32,1000   17,8000   54,6000    0,9600   60,0000   15,7010 

32,1000   17,8000   54,6000    0,9600   87,0000   13,8390 

32,1000   17,8000   54,6000    0,9600  103,0000   13,0660 

32,1000   17,8000   54,6000    0,9600  127,0000   12,1650 

32,1000   17,8000   54,6000    0,9600  138,0000   11,8250 

32,1000   17,8000   54,6000    0,9600  180,0000   10,7980 

32,1000   17,8000   54,6000    0,9600  194,0000   10,5250 

32,1000   17,8000   54,6000    0,9600  204,0000   10,3450 

25,4000   14,6000   30,5000    0,7000    7,8010   22,0000 

25,4000   14,6000   30,5000    0,7000   18,8725   16,0000 

25,4000   14,6000   30,5000    0,7000   37,3250   13,0000 

25,4000   14,6000   30,5000    0,7000   59,4680   11,0000 

25,4000   14,6000   30,5000    0,7000   81,6110   10,0000 

25,4000   14,6000   30,5000    0,7000  111,1350    8,5000 

28,0000   17,0000   37,0000    0,8000   49,0000   13,1950 

28,0000   17,0000   37,0000    0,8000   60,0000   12,3000 

28,0000   17,0000   37,0000    0,8000   87,0000   10,8090 

28,0000   17,0000   37,0000    0,8000  103,0000   10,1910 

28,0000   17,0000   37,0000    0,8000  127,0000    9,4720 

28,0000   17,0000   37,0000    0,8000  138,0000    9,2010 
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28,0000   17,0000   37,0000    0,8000  180,0000    8,3820 

28,0000   17,0000   37,0000    0,8000  194,0000    8,1650 

28,0000   17,0000   37,0000    0,8000  204,0000    8,0220 

25,4000   14,5000   30,5000    0,7400   49,0000   11,6080 

25,4000   14,5000   30,5000    0,7400   60,0000   10,8130 

25,4000   14,5000   30,5000    0,7400   87,0000    9,4900 

25,4000   14,5000   30,5000    0,7400  103,0000    8,9410 

25,4000   14,5000   30,5000    0,7400  127,0000    8,3040 

25,4000   14,5000   30,5000    0,7400  138,0000    8,0640 

25,4000   14,5000   30,5000    0,7400  180,0000    7,3390 

25,4000   14,5000   30,5000    0,7400  194,0000    7,1460 

25,4000   14,5000   30,5000    0,7400  204,0000    7,0200 

20,0000   16,5000   40,0000    1,2900   49,0000   12,9890 

20,0000   16,5000   40,0000    1,2900   60,0000   12,1360 

20,0000   16,5000   40,0000    1,2900   87,0000   10,7110 

20,0000   16,5000   40,0000    1,2900  103,0000   10,1190 

20,0000   16,5000   40,0000    1,2900  127,0000    9,4300 

20,0000   16,5000   40,0000    1,2900  138,0000    9,1690 

20,0000   16,5000   40,0000    1,2900  180,0000    8,3820 

20,0000   16,5000   40,0000    1,2900  194,0000    8,1720 

20,0000   16,5000   40,0000    1,2900  204,0000    8,0340 

22,9000   16,6000   43,2000    1,3800    7,8010   23,5000 

22,9000   16,6000   43,2000    1,3800   11,4915   20,9000 

22,9000   16,6000   43,2000    1,3800   15,1820   19,4000 

22,9000   16,6000   43,2000    1,3800   18,8725   18,3000 

22,9000   16,6000   43,2000    1,3800   22,5630   16,9000 

22,9000   16,6000   43,2000    1,3800   37,3250   15,8000 

22,9000   16,6000   43,2000    1,3800   74,2300   13,6000 
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TestData: 

Dm (cm)     H (cm)    L (cm)        F         σs (µS)     Uc (kV) 

25,4000   14,6000   31,8000    0,7200  204,0000    7,1560 

25,4000   14,6000   31,8000    0,7200  180,0000    7,4800 

26,8000   15,9000   40,6000    0,8600  138,0000    9,5500 

29,2000   15,9000   47,0000    0,9200  127,0000   10,9230 

32,1000   17,8000   54,6000    0,9600   60,0000   15,7010 

28,0000   17,0000   37,0000    0,8000  194,0000    8,1650 

25,4000   14,6000   27,9000    0,6800  103,0000    9,1000 

25,4000   16,5000   43,2000    0,9000   49,0000   13,8600 

28,0000   17,0000   37,0000    0,8000   60,0000   12,3000 

27,9000   15,6000   36,8000    0,7600  180,0000    8,3190 

27,9000   15,6000   36,8000    0,7600  204,0000    7,9610 

25,4000   14,6000   43,2000    0,9200   37,3250   15,0000 

28,0000   17,0000   37,0000    0,8000  194,0000    8,1650 

28,0000   17,0000   37,0000    0,8000  103,0000   10,1910 

25,4000   14,5000   30,5000    0,7400  180,0000    7,3390 

26,8000   15,9000   33,0000    0,7900   87,0000   10,0790 

25,4000   14,6000   31,8000    0,7200  180,0000    7,4800 

26,8000   15,9000   33,0000    0,7900  194,0000    7,5990 

26,8000   15,9000   33,0000    0,7900  138,0000    8,5700 

27,9000   15,6000   36,8000    0,7600  180,0000    8,3190 

26,8000   15,9000   40,6000    0,8600  194,0000    8,4860 

32,1000   17,8000   54,6000    0,9600   87,0000   13,8390 

25,4000   16,5000   43,2000    0,9000  138,0000    9,7310 

26,8000   15,9000   40,6000    0,8600  127,0000    9,8280 
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Π.2 Βοηθητικά προγράµµατα 
 

R2.m 
function F = R2(X,Y) 

 

Cxx=0; 

Cyy=0; 

Cxy=0; 

N=length(X); 

x=mean(X); 

y=mean(Y); 

for i=1:N 

    Cxx=Cxx+(X(i)-x)^2; 

    Cyy=Cyy+(Y(i)-y)^2; 

    Cxy=Cxy+(X(i)-x)*(Y(i)-y); 

end 

b=Cxy/Cxx; 

a=y-b*x; 

 

F(2)=a; 

F(1)=b; 

F(3)=Cxy*Cxy/Cxx/Cyy; 

 

 

MakeLine.m 
function MakeLine = R2(a,b, Xmin, Xmax) 

 

dx=Xmax/100; 

for i=1:110 

    x=(i-1)*dx; 

    y=a*x+b; 

    X(1,i)=x; 

    X(2,i)=y; 

end 

MakeLine=X; 
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Correlation.m 
clear all 

close all 

 

 

load senario1_target.txt 

load senario1_error.txt 

load senario1_sfalma.txt 

load TestData_File.txt 

 

target=senario111_target; 

error=senario111_error; 

sfalma=senario111_sfalma; 

M=length(error); 

 

for N=1:M 

    Xax=target(N,:); 

    Yax=TestData_File(:,6); 

    A=R2(Xax, Yax); 

    a=A(1);    b=A(2);    r2=A(3) 

    Xmn=min(Xax);   Xmx=max(Xax); 

 

    Dat=MakeLine(a,b,Xmn,Xmx); 

    XX=Dat(1,:); 

    YY=Dat(2,:); 

 

    Neurones=N+1 

    figure (N+1) 

    p2=plot(Xax, Yax,'or'); 

    hold on 

    grid 

    p1=plot(XX, YY,'r'); 

    x1=xlabel('Estimated target'); 

    y1=ylabel('Real target'); 

    set(p1,'linewidth',2) 

    set(p2,'linewidth',2) 

    set(x1,'FontName', 'TimesNewRoman', 'FontSize', 12); 

    set(y1,'FontName', 'TimesNewRoman', 'FontSize', 12); 
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    axis([0 16 0 18]) 

    str1 = num2str(N+1); 

    str2 = num2str(r2); 

    out = ['Correlation for ' str1 ' Neurons        R²= ' str2]; 

    t1=title(out);  

    set(t1,'FontName', 'TimesNewRoman', 'FontSize', 12); 

end 

 

 

Minerror=min(error) 

ii=1; 

while Minerror ~=error(ii) 

    ii=ii+1; 

end 

 

 

figure (111) 

subplot(2,1,1) 

p1=plot(target(ii,:),'r'); 

hold on  

p2=plot(TestData_File(:,6),'g'); 

grid 

x1=xlabel('N'); 

y1=ylabel('Voltage [kV]'); 

set(x1,'FontName', 'TimesNewRoman', 'FontSize', 14); 

set(y1,'FontName', 'TimesNewRoman', 'FontSize', 14); 

set(p1,'linewidth',2) 

set(p2,'linewidth',2) 

legend('Estimated target', 'Real target');  

t1=title('Training method:traingd lr=0.5 Epochs=500'); 

set(t1,'FontName', 'TimesNewRoman', 'FontSize', 12); 

 

 

 

 

subplot(2,1,2) 

ww=target(ii,:)-TestData_File(:,6)'; 

p3=plot(abs(ww),'b'); 
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grid 

x1=xlabel('N'); 

y1=ylabel('Absolute Error'); 

set(x1,'FontName', 'TimesNewRoman', 'FontSize', 14); 

set(y1,'FontName', 'TimesNewRoman', 'FontSize', 14); 

set(p3,'linewidth',2) 


