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ΠΕΡΙΛΗΨΗ 

 
Η  παρούσα  διατριβή  εστιάζει  στην  εύρεση  της  ενεργειακά  βέλτιστης  

διαδροµής  προς  τον  επιθυµητό  προορισµό  µέσω  της  εφαρµογής  των  

σύγχρονων  τεχνολογιών  της  υπολογιστικής  νοηµοσύνης  και  των  

επικοινωνιών .  Συγκεκριµένα ,  εφαρµόζει  τεχνικές  µηχανικής  µάθησης  για  την  

εκµετάλλευση  της  πρότερης  εµπειρίας  ενός  οχήµατος  και  την  

πραγµατοποίηση  αξιόπιστων  εκτιµήσεων  του  ενεργειακού  κόστους  των  

πιθανών  διαδροµών  προς  τον  επιθυµητό  προορισµό  και  αξιοποιεί  τις  

διαθέσιµες  τεχνολογίες  V2V και  V2I για  την  ενεργοποίηση  της  δυνατότητας  

ανταλλαγής  εµπειρίας  µεταξύ  των  οχηµάτων  µέσω  της  εδραίωσης  

συνεργατικών  σχηµάτων .  

Αρχικά ,  η  διατριβή  επικεντρώνεται  στην  παρουσίαση  της  τρέχουσας  

κατάστασης  και  των  αναµενόµενων  εξελίξεων  στον  τοµέα  των  µεταφορών  

και  απεικονίζει  τις  πραγµατικές  διαστάσεις  του  ενεργειακού  προβλήµατος  

που  βιώνουµε .  Προκειµένου  να  περιοριστεί  το  πρόβληµα  αυτό ,  

αναπτύχθηκαν  τα  λεγόµενα  «πράσινα» οχήµατα  (όπως  είναι  για  παράδειγµα  

τα  πλήρως  ηλεκτροκινούµενα  οχήµατα),  τα  οποία  είναι  φιλικότερα  προς  το  

περιβάλλον  σε  σχέση  µε  τα  οχήµατα  που  εξοπλίζονται  µε  µηχανές  

εσωτερικής  καύσης .  Ωστόσο ,  οι  τεχνολογίες  που  υλοποιούν  θέτουν  κάποιους  

σηµαντικούς  περιορισµούς  (π .χ .  περιορισµένη  αυτονοµ ία  και  χρονοβόρος  

διαδικασία  φόρτισης) όσον  αφορά  στη  χρήση  τους .  Μέσα  στα  πλαίσια  αυτά  

διατυπώνεται  το  αντικείµενο  της  διατριβής  που  συνίσταται  στην  επέκταση  

της  αυτονοµ ίας  των  πλήρως  ηλεκτροκινούµενων  οχηµάτων  µε  τη  

χρησιµοποίηση   τεχνολογιών ,  που  έγκεινται  σε  διαφορετικά  επιστηµονικά  

πεδία ,  όπως  είναι  οι  τεχνολογίες  υπολογιστικής  νοηµοσύνης  και  

επικοινωνιών .  Η  µελέτη  όλων  των  σχετικών  εργασιών  που  έχουν  

πραγµατοποιηθεί  αναφορικά  µε  το  αντικείµενο  της  παρούσας  διατριβής  

αποδεικνύει  ότι  µ ια  τέτοια  προσέγγιση  είναι  καινοτόµος  και  ως  εκ  τούτου  

παρουσιάζει  µεγάλο  ενδιαφέρον .  

Το  υπόλοιπο  της  διατριβής ,  λοιπόν ,  κλιµακώνεται  µε  στόχο  την  ανάπτυξη  

και  επαλήθευση  των  προτεινόµενων  ευφυών  αλγορίθµων  εύρεσης  της  

ενεργειακά  βέλτιστης  διαδροµής .  Σε  πρώτο  στάδιο ,  αναλύεται  και  
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διατυπώνεται  το  εξεταζόµενο  πρόβληµα  και  τεκµηριώνονται  οι  επιλογές  που  

πραγµατοποιούνται  για  την  επίλυσή  του .  Σηµαντικά  ζητήµατα  που  καλείται  

να  αντιµετωπίσει  η  συγκεκριµένη  διατριβή  είναι  η  αξιόπιστη  εκτίµηση  του  

ενεργειακού  κόστους  των  πιθανών  διαδροµών  προς  τον  επιθυµητό  

προορισµό ,  καθώς  και  η  ενσωµάτωση  κάποιων  ιδιαιτεροτήτων  των  πλήρως  

ηλεκτροκινούµενων  οχηµάτων  στους  υπολογισµούς  (π .χ .  η  δυνατότητα  

επανάκτησης  ενέργειας  µέσω  της  αναγεννητικής  πέδησης).  Για  την  

αντιµετώπιση  των  ζητηµάτων  αυτών  προτείνεται  η  εφαρµογή  τεχνικών  

µηχανικής  µάθησης  και  η  εκτίµηση  του  ενεργειακού  κόστους  των  διαδροµών  

µε  βάση  την  πρότερη  εµπειρία ,  που  συλλέγεται  κατά  την  κίνηση  του  

οχήµατος  ή  µετά  την  ανταλλαγή  εµπειρίας  µε  άλλα  οχήµατα .  Παράλληλα ,  

εφαρµόζονται  κατάλληλες  τεχνικές  µετατόπισης  για  την  εξάλειψη  της  

πιθανότητας  εµφάνισης  αρνητικού  ενεργειακού  κόστους  κατά  τον  

υπολογισµό  µ ιας  διαδροµής  και  αναπτύσσεται  µ ία  µέθοδος  διαφύλαξης  της  

ιδιωτικότητας  των  χρηστών  κατά  την  ανταλλαγή  εµπειρίας  µεταξύ  των  

οχηµάτων .  

Σε  δεύτερο  στάδιο ,  αναπτύσσεται  η  αρχιτεκτονική  ενός  ευφυούς  

συστήµατος  πλοήγησης  που  υλοποιεί  τους  προτεινόµενους  αλγορίθµους  

εύρεσης  της  ενεργειακά  βέλτιστης  διαδροµής .  Με  βάση  αυτήν  την  

αρχιτεκτονική ,  µελετώνται  οι  δυνατότητες  κλιµάκωσης  και  εφαρµογής  του  

συστήµατος  πλοήγησης  που  σχεδιάστηκε .  Αφού ,  λοιπόν ,  διαπιστώνεται  ότι  

τα  διαθέσιµα  µέσα  υλικού  και  λογισµ ικού  µπορούν  να  υποστηρίξουν  τη  

λειτουργία  του  συστήµατος  αυτού ,  ακολουθεί  το  τελικό  στάδιο  της  

ανάπτυξης  της  διατριβής .  

Κατά  το  στάδιο  αυτό ,  αναπτύσσεται  ένα  πρωτότυπο  σύστηµα  σύµφωνα  µε  

την  αρχιτεκτονική  που  σχεδιάστηκε  και  στη  συνέχεια  αυτό  εγκαθίσταται  σε  

ένα  πλήρως  ηλεκτροκινούµενο  όχηµα .  Το  όχηµα  αυτό  χρησιµοποιείται  για  

την  πραγµατοποίηση  δοκιµών  πεδίου  µε  στόχο  την  αξιολόγηση  των  

προτεινόµενων  αλγορίθµων  εύρεσης  της  ενεργειακά  βέλτιστης  διαδροµής 

τόσο  σε  επίπεδο  αποδοτικότητας ,  όσο  και  σε  επίπεδο  χρηστικότητας  των  

παραγόµενων  διαδροµών  για  τον  οδηγό  του  οχήµατος .  Με  βάση ,  λοιπόν ,  τα  

αποτελέσµατα  αυτά  εξάγονται  τα  τελικά  συµπεράσµατα  της  διατριβής .   
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ABSTRACT 

 

The aim of the present thesis is to identify the most energy-efficient route 

towards the desired destination through the implementation of both 

computational intelligence and communications technologies. In particular, 

it  proposes the implementation of machine learning techniques for reliably 

estimating the energy cost of the probable paths towards the desired 

destination based on the previously collected experience. Moreover, in order 

to further enhance the experience accumulating process, it  suggests the use 

of the available V2V and V2I technologies and the establishment of 

cooperative networks enabling, thus, the exchange of experience between 

vehicles.  

Initially, the thesis identifies the current status and the expected 

development in the transport field and reveals the size of the energy 

problem faced globally. In order to limit the expansion of this problem, car 

manufacturers started developing the so called “green” vehicles (e.g. the 

fully electric vehicles) that adopt environmentally-friendly technologies. 

Nevertheless, these green technologies impose some functional limitations 

to the vehicle’s usage (e.g. in case of fully electric vehicles such limitations 

are the limited range and the time consuming recharging process). In this 

context, the objective of the present thesis is to expand the range of fully 

electric vehicles through the implementation of technologies that belong to 

fields not related to vehicular development, i .e.  the computational 

intelligence field and the communications field. Not to mention, reviewing 

the state of the art related to the scope of this thesis renders the adopted 

approach innovative and rather challenging. 

Thus, the rest of the thesis is devoted to the development and the 

verification of the proposed energy-efficient routing algorithms. The 

development process starts with the formulation of the proposed solution 

and the justification of the introduced design choices. Forecasting reliably 

the energy costs of the probable paths towards the destination and 

confronting with the problems that accrue due to the specificities of the 

fully electric vehicles (e.g. energy recovery through regenerative breaking) 
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constitute some of the major issues addressed by the present thesis. In 

particular, in order to address them successfully the thesis proposes the 

estimation of the route’s energy cost by means of machine learning 

techniques and promotes the exploitation of travelling experience that is 

either gathered by the vehicle itself or retrieved from other vehicles through 

synchronization. Furthermore, the thesis applies suitable shifting techniques 

so as to eliminate the negative energy costs from routing calculations and 

develops a methodology for protecting the user’s privacy during the 

exchange of experience between vehicles. 

Secondly, the thesis develops the architecture of an intelligent navigation 

system implementing the introduced routing algorithms. Based on the 

developed architecture, it  further performs a scalability and performance 

analysis of the designed system. According to the results of this analysis, it  

is verified that the commercially available hardware and software are 

capable of supporting the functionality of the developed architecture.  

Finally, the thesis describes the development of a prototype system 

implementing the architecture designed previously and it  presents the 

installation of the developed prototype in a fully electric vehicle serving as 

the test vehicle. This test vehicle performs a series of field trials especially 

planned for evaluating the efficiency of the proposed energy-efficient 

routing algorithms and the perceived user experience. The final conclusions 

of the thesis are extracted based on the generated evaluation report.  
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KEYWORDS: energy efficient routing, eco-routing, machine learning, 

multilayer perceptrons, general regression neural networks, support vector 

regressors, full electric vehicles, context awareness, collaborative networks , 

vehicular consumption forecast,  vehicle-to-vehicle communication, vehicle-

to-infrastructure communication. 
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1  Εισαγωγή 
 

1.1 Η	  περιβαλλοντική	  επιβάρυνση	  των	  οχημάτων	  
 

Οι κυκλοφοριακές συνθήκες έχουν επιδεινωθεί ραγδαία τα τελευταία χρόνια. Σύµφωνα 

µε µελέτη που πραγµατοποιήθηκε το 2005 στις ΗΠΑ ([1]) η αύξηση της µέσης 

καθυστέρησης κατά την πραγµατοποίηση µιας διαδροµής που σηµειώθηκε στο χρονικό 

διάστηµα 1982-2003 µετρήθηκε να είναι 528% (0.7à3.7 δις. ώρες). Αυτό έχει ως 

αποτέλεσµα οι οδηγοί να σπαταλούν τουλάχιστον 3 φορές περισσότερο χρόνο για τις 

µετακινήσεις τους (16à47ώρες). Η κατάσταση αυτή αναµένεται να επιδεινωθεί στον 

χρονικό ορίζοντα µέχρι το 2050 σύµφωνα µε µελέτες του Διεθνούς Φόρουµ Μεταφορών 

(International Transport Forum [2]), που στόχο έχει την από κοινού αντιµετώπιση όλων των 

συγκοινωνιακών θεµάτων που προκύπτουν σε διεθνές επίπεδο και αφορούν κάθε τύπο 

συγκοινωνιακού δικτύου. Μάλιστα, εάν οι τιµές χρήσης των οδικών δικτύων και οι τιµές 

της αγοράς ενέργειας είναι ευνοϊκές στον χρονικό ορίζοντα 2000-2050, τότε η µετακίνηση 

επιβατών (µετρούµενη σε επιβάτες x χιλιόµετρα) µε επιβατηγά αυτοκίνητα θα αυξηθεί 3-4 

φορές και η διακίνηση εµπορευµάτων (µετρούµενη σε τόνους x χιλιόµετρα) θα αυξηθεί 2.5-

3.5 φορές.  

Η προοπτική αυτή σε συνδυασµό µε το γεγονός ότι τα ενεργειακά αποθέµατα, από τα 

οποία εξαρτώνται οι µετακινήσεις µε επιβατηγά οχήµατα (δηλαδή το πετρέλαιο) είναι 

πεπερασµένα, δηµιουργεί µια έντονη ανησυχία. Η κατάσταση αυτή επιβαρύνεται ακόµη 

περισσότερο από το γεγονός ότι τα επιβατηγά οχήµατα ευθύνονται σήµερα για το 55% 

περίπου των εκποµπών CO2 στην ατµόσφαιρα (σύµφωνα µε άλλη µελέτη του Διεθνούς 

Φόρουµ Μεταφορών [2]). Πρέπει, βέβαια, να ληφθεί υπόψιν ότι η αύξηση της χρήσης 

επιβατηγών οχηµάτων δεν θα ακολουθηθεί από ανάλογη αύξηση των εκποµπών CO2 και 

ανάλογη µείωση των αποθεµάτων πετρελαίου χάρη στην τεχνολογική εξέλιξη των 

οχηµάτων, η οποία στοχεύει στην µείωση της κατανάλωσής τους και στον περιορισµό των 

εκποµπών ρύπων. Ωστόσο, η αυξητική τάση είναι δεδοµένη και τα επίπεδα κατανάλωσης 

πετρελαίου και εκποµπών ρύπων είναι ήδη κρίσιµα.   

 

1.1.1 Ανάπτυξη	  εναλλακτικών	  τύπων	  οχημάτων	  
 



 
 
28 

Στην προσπάθεια αντιµετώπισης αυτής της προοπτικής προτάθηκε από την 

επιστηµονική κοινότητα η ανάπτυξη οχηµάτων που βασίζονται στην αξιοποίηση 

εναλλακτικών µορφών ενέργειας, φιλικών προς το περιβάλλον.  

Μια τέτοια κατηγορία οχηµάτων είναι τα οχήµατα µε κυψέλες καυσίµων υδρογόνου. 

Οι κυψέλες αυτές παράγουν ηλεκτρική ενέργεια µέσω µιας χηµικής αντίδρασης µεταξύ του 

αποθηκευµένου υδρογόνου και του οξυγόνου που υπάρχει στην ατµόσφαιρα. Το υδρογόνο 

διοχετεύεται στο αρνητικό ηλεκτρόδιο της κυψέλης, όπου ένας καταλύτης αφαιρεί τα 

ηλεκτρόνια από τα άτοµα του υδρογόνου. Τα ηλεκτρόνια αυτά περνούν στη συνέχεια από 

το αρνητικό στο θετικό ηλεκτρόδιο της κυψέλης, παράγοντας έτσι ηλεκτρική ενέργεια. Εν 

τω µεταξύ, τα άτοµα του υδρογόνου που έχουν αποβάλλει τα ηλεκτρόνιά τους 

µετατρέπονται σε ιόντα υδρογόνου και περνούν από µία ηλεκτρολυτική µεµβράνη 

πολυµερών για να καταλήξουν στο θετικό ηλεκτρόδιο. Εκεί, µε τη βοήθεια καταλύτη, τα 

ηλεκτρόνια και τα ιόντα του υδρογόνου αντιδρούν µε το οξυγόνο της ατµόσφαιρας και 

σχηµατίζουν νερό, το οποίο εκλύεται ως τελικό προϊόν. Πρόκειται, δηλαδή, για οχήµατα 

µηδενικών εκποµπών ρύπων. 

Η χρήση της ηλεκτρικής ενέργειας, ωστόσο, φαίνεται να είναι η λύση στην οποία 

συγκλίνουν οι περισσότερες προτάσεις ([3]–[5]). Για το λόγο αυτό έχουν πραγµατοποιηθεί 

τεχνοοικονοµικές µελέτες σχετικά µε την αποτελεσµατικότητα της χρήσης της ηλεκτρικής 

ενέργειας για την τροφοδοσία της γραµµής κίνησης των οχηµάτων ([6]) και 

µακροοικονοµικές µελέτες σχετικά µε τα αποτελέσµατα που µπορεί να έχει η διείσδυση των 

ηλεκτροκινούµενων οχηµάτων στην αγορά ([7]). Τα αποτελέσµατα όλων αυτών των 

µελετών συνηγορούν υπέρ της χρήσης ηλεκτρικής ενέργειας για την κίνηση των οχηµάτων. 

Τα οχήµατα που χρησιµοποιούν την ηλεκτρική ενέργεια στη γραµµή κίνησής τους 

διακρίνονται σε 2 κατηγορίες: στα υβριδικά (Hybrid Electric Vehicles, HEV) και στα 

πλήρως ηλεκτροκινούµενα οχήµατα (Full Electric Vehicles, FEV).  

Τα υβριδικά οχήµατα είναι εξοπλισµένα τόσο µε κινητήρα εσωτερικής καύσης, όσο και 

µε ηλεκτρικό κινητήρα. Υπάρχουν δύο τρόποι ταξινόµησης των υβριδικών οχηµάτων: α) µε 

βάση τον τρόπο που η ισχύς µεταδίδεται στη γραµµή κίνησής τους και β) µε βάση το βαθµό 

ολοκλήρωσης των 2 κινητήρων.  Όσον αφορά στον πρώτο τρόπο ταξινόµησης, 

διακρίνονται οι εξής κατηγορίες υβριδικών οχηµάτων: α) υβριδικά οχήµατα µε τους 

κινητήρες σε παράλληλη σύνδεση: οι δύο κινητήρες συνεισφέρουν ταυτόχρονα ισχύ για την 

κίνηση του οχήµατος, β) υβριδικά οχήµατα µε τους κινητήρες σε σύνδεση «εν σειρά»: ο 

ηλεκτρικός κινητήρας είναι συνδεδεµένος µε τη γραµµή κίνησης και ο κινητήρας 

εσωτερικής καύσης χρησιµοποιείται για τη φόρτιση των µπαταριών που τροφοδοτούν τον 
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ηλεκτρικό και γ) υβριδικά οχήµατα κατανεµηµένης ισχύος: συνδυάζουν τα χαρακτηριστικά 

των δύο προηγούµενων κατηγοριών. Όσον αφορά στο δεύτερο τρόπο ταξινόµησης των 

υβριδικών οχηµάτων, διακρίνονται οι εξής κατηγορίες: α) πλήρως υβριδικά οχήµατα: το 

όχηµα µπορεί να κινηθεί µόνο ηλεκτρικά ή µόνο συµβατικά ή µε ταυτόχρονη χρήση και 

των δύο κινητήρων και β) µερικώς υβριδικά οχήµατα: ο ηλεκτρικός κινητήρας λειτουργεί 

συµπληρωµατικά και δεν δύναται να κινήσει το όχηµα. Με βάση τις πρόσφατες 

τεχνολογικές εξελίξεις, τα υβριδικά οχήµατα διακρίνονται περαιτέρω σε υβριδικά οχήµατα 

µε δυνατότητα σύνδεσης σε πρίζα (Plug-in Hybrid Electric Vehicles, PHEV) και στα 

παραδοσιακά υβριδικά οχήµατα χωρίς δυνατότητα σύνδεσης σε πρίζα.  

Τα πλήρως ηλεκτροκινούµενα οχήµατα, από την άλλη, διαθέτουν µόνο ηλεκτρικό 

κινητήρα, ο οποίος φροντίζει για την κίνησή τους, και συνδέονται σε εξωτερική παροχή 

ηλεκτρικής ενέργειας, προκειµένου να φορτίσουν τις µπαταρίες τους. Επίσης, είναι 

οχήµατα που λειτουργούν αθόρυβα και έχουν µηδενικές εκποµπές ρύπων. 

 

1.1.2 Αξιολόγηση	  εναλλακτικών	  τύπων	  οχημάτων	  
 
Τα πλήρως ηλεκτροκινούµενα οχήµατα και τα οχήµατα µε κυψέλες καυσίµων 

υδρογόνου είναι οχήµατα µηδενικών εκποµπών ρύπων. Ωστόσο, θα πρέπει να αναζητηθούν 

οι ποσότητες ρύπων που εκπέµπονται κατά τη διαδικασία παραγωγής των «καυσίµων» που 

χρησιµοποιούν, δηλαδή της ηλεκτρικής ενέργειας και του υδρογόνου. Οι Eberhard και 

Tarpenning ([8]) πραγµατοποίησαν µία εκτενή µελέτη, προκειµένου να προσδιορίσουν τη 

ρύπανση που προκαλείται κατά την κίνηση ενός οχήµατος, λαµβάνοντας υπόψιν όλες τις 

ποσότητες ρύπων που εκπέµπονται από το στάδιο παραγωγής ή εξόρυξης του «καυσίµου» 

κίνησης έως και το τελικό στάδιο κατανάλωσής του από το όχηµα. Παράλληλα, µελέτησαν 

την ενεργειακή απόδοση διαφόρων τύπων καυσίµων υπολογίζοντας το ποσοστό επί της 

αρχικής ενέργειας του παραγόµενου ή εξορυσσόµενου καυσίµου που µετατρέπεται τελικά 

σε κινητική ενέργεια κατά την κατανάλωσή του στο όχηµα. 

Ο Πίνακας 1-1 συνοψίζει τους υπολογισµούς της συνολικής ενεργειακής κατανάλωσης 

διαφόρων τύπων οχηµάτων (διαφορετικών ως προς το χρησιµοποιούµενο καύσιµο), ενώ το 

Σχήµα 1-1 απεικονίζει τα αποτελέσµατα των υπολογισµών αυτών. Στην πρώτη στήλη του 

πίνακα αναγράφεται το είδος καυσίµου που µελετάται και στη δεύτερη αναγράφεται το 

ενεργειακά αποδοτικότερο όχηµα ανά είδος χρησιµοποιούµενου καυσίµου. Η τρίτη στήλη 

περιέχει την πρώτη ύλη που χρησιµοποιείται για την παραγωγή κάθε είδους καυσίµου. Για 

παράδειγµα στη συγκεκριµένη µελέτη θεωρείται ότι στην περίπτωση των 
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ηλεκτροκινούµενων οχηµάτων το ηλεκτρικό ρεύµα παράγεται µε καύση φυσικού αερίου, 

ενώ στην περίπτωση των οχηµάτων µε κυψέλες καυσίµων υδρογόνου το απαιτούµενο 

υδρογόνου παράγεται από την αναµόρφωση του φυσικού αερίου µε ατµό. Η απόδοση της 

διαδικασίας παραγωγής και µεταφοράς του κάθε είδους καυσίµου µέχρι το σταθµό 

ανεφοδιασµού περιέχεται στην τέταρτη στήλη. Εδώ παρατηρείται ότι η µικρότερη απόδοση 

παρατηρείται στην περίπτωση της ηλεκτρικής ενέργειας (52,5%). Αυτό οφείλεται κυρίως 

στην πολύ µικρή απόδοση της διαδικασίας παραγωγής ηλεκτρικής ενέργειας µε καύση 

φυσικού αερίου (60%). Συγκεκριµένα, η συνολική απόδοση της διαδικασίας παραγωγής και 

µεταφοράς του ηλεκτρικού ρεύµατος προκύπτει ως εξής: 60% (παραγωγή από φυσικό 

αέριο) x 92% (µεταφορά στα ηλεκτρικά δίκτυα) x 97.5% (άντληση φυσικού αερίου) x 

97.5% (επεξεργασία φυσικού αερίου) = 52.5%. Ωστόσο, αυτή η πολύ µικρή τιµή απόδοσης 

αντισταθµίζεται από την πολύ µεγάλη απόδοση της διαδικασίας µετατροπής της ηλεκτρικής 

ενέργειας σε κινητική στο όχηµα, όπως απεικονίζεται στην προτελευταία στήλη του πίνακα. 

Έτσι, το αποδοτικότερο ενεργειακά όχηµα προκύπτει τελικά ότι είναι το ηλεκτροκινούµενο, 

το οποίο διανύει 1.145km για κάθε MJ αρχικά παραγόµενης ενέργειας. 

 
Πίνακας 1-1. Πίνακας υπολογισµού της συνολικής ενεργειακής κατανάλωσης κατά την κίνηση διαφόρων τύπων 
οχηµάτων [8] 

 
 



 
 

31 

 
Σχήµα 1-1. Συγκριτική κατανοµή της συνολικής ενεργειακής κατανάλωσης κατά την κίνηση διαφόρων τύπων 

οχηµάτων [8] 

 
Με βάση το βαθµό ενεργειακής απόδοσης που υπολογίστηκε παραπάνω µπορούν να 

υπολογιστούν και οι εκποµπές CO2 κάθε οχήµατος. Στους υπολογισµούς αυτούς θεωρείται 

η ποσότητα CO2 που θα παραγόταν κατά την τέλεια καύση της πρώτης ύλης που 

χρησιµοποιείται σε κάθε περίπτωση (Πίνακας 1-2). Με βάση τα αποτελέσµατα των 

υπολογισµών αυτών, τα οποία απεικονίζονται στο Σχήµα 1-2, το ηλεκτρικό όχηµα 

υπερτερεί έναντι όλων των άλλων τύπων οχηµάτων καθώς έχει τις λιγότερες εκποµπές CO2 

ανά χιλιόµετρο. 

 
Πίνακας 1-2. Πίνακας υπολογισµού των συνολικών εκποµπών CO2 κατά την κίνηση διαφόρων τύπων οχηµάτων [8] 
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Σχήµα 1-2. Συγκριτική κατανοµή των συνολικών εκποµπών CO2 κατά την κίνηση διαφόρων τύπων οχηµάτων [8] 

 
Παράλληλα, τα πλήρως ηλεκτροκινούµενα οχήµατα υπερτερούν των υπολοίπων και 

όσον αφορά στις επιδόσεις τους σε ταχύτητα και ισχύ. Για παράδειγµα, σε αντίθεση µε τα 

βενζινοκίνητα οχήµατα που έχουν πολύ χαµηλή ροπή στις χαµηλές στροφές και που 

αποδίδουν τη µέγιστη ισχύ σε ένα στενό εύρος στροφών, τα ηλεκτροκινούµενα οχήµατα 

έχουν υψηλή ροπή από τις 0 στροφές και αποδίδουν συνεχώς αυξανόµενη ισχύ ακόµη και 

µετά τις 13,500 στροφές. Επιπρόσθετα, τα ηλεκτροκινούµενα οχήµατα υπερτερούν και στο 

γεγονός ότι η ενεργειακή τους απόδοση αυξάνεται όταν αυξάνεται η αποδιδόµενη ισχύς, 

ενώ στις µηχανές εσωτερικής καύσης συµβαίνει ακριβώς το αντίθετο (δηλαδή µείωση της 

ενεργειακής τους απόδοσης). 

Ενδιαφέρον παρουσιάζουν, επίσης, τα αποτελέσµατα της εργασίας των M. Granovskii et 

al. ([9]), η οποία αξιολογεί τους οικονοµικούς και περιβαλλοντικούς δείκτες τεσσάρων 

τύπων οχηµάτων (συµβατικό, υβριδικό, ηλεκτροκινούµενο και όχηµα µε κυψέλες καυσίµων 

υδρογόνου). Οι δείκτες αυτοί αφορούν στο στάδιο παραγωγής ενός οχήµατος, στο στάδιο 

χρήσης του καθώς και στη διαδικασία παραγωγής της απαιτούµενης ενέργειας για την 

κίνησή του. Τα αποτελέσµατα της µελέτης έδειξαν ότι τα υβριδικά και τα 

ηλεκτροκινούµενα οχήµατα υπερτερούν σε σχέση µε τα υπόλοιπα τόσο σε οικονοµικό 

επίπεδο, όσο και σε επίπεδο εκποµπών ρύπων. Ωστόσο, ο επικρατέστερος κάθε φορά τύπος 

οχήµατος καθορίζεται µε βάση την πηγή προέλευσης της ηλεκτρικής ενέργειας. Η εργασία 

αυτή θεωρεί τρία σενάρια όσον αφορά την παραγωγή της ηλεκτρικής ενέργειας: α) 

παραγωγή από ανανεώσιµες πηγές σε ποσοστό 100%, β) παραγωγή από ανανεώσιµες πηγές 

σε ποσοστό 50% και παραγωγή από φυσικό αέριο σε ποσοστό 50%, γ) παραγωγή από 
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φυσικό αέριο σε ποσοστό 100%. Ύστερα από πραγµατοποίηση των υπολογισµών για τα 

τρία αυτά σενάρια, προκύπτει ότι στο πρώτο επικρατεί το ηλεκτροκινούµενο όχηµα, ενώ 

στο τρίτο επικρατεί το υβριδικό όχηµα. Οι ερευνητές, όµως, υποστηρίζουν ότι ακόµη και 

στο τρίτο σενάριο θα µπορούσε να κυριαρχεί το ηλεκτροκινούµενο όχηµα, εάν η ηλεκτρική 

ενέργεια παραγόταν τοπικά στο όχηµα από φυσικό αέριο µε τη βοήθεια κάποιου 

αποδοτικού αεροστροβίλου.  

 

1.2 Αντικείμενο	  της	  διατριβής	  
 
Με βάση τα αποτελέσµατα των εργασιών που αναφέρθηκαν παραπάνω φαίνεται ότι τα 

ηλεκτροκινούµενα οχήµατα αποτελούν τη σωστή επιλογή µεταξύ των οχηµάτων που 

αξιοποιούν εναλλακτικές και φιλικές προς το περιβάλλον µορφές ενέργειας. Επίσης, όπως 

αναλύθηκε, τα οχήµατα αυτά έχουν καλύτερες επιδόσεις ταχύτητας και ισχύος σε σχέση µε 

τα συµβατικά οχήµατα, ενώ λιγότερες είναι και οι απαιτήσεις τους όσον αφορά τη µηχανική 

τους συντήρηση. 

 Ωστόσο, υπάρχει κάποιο που θέµα που θέτει περιορισµούς στην ευρεία διάδοση των 

ηλεκτροκινούµενων οχηµάτων. Τα ηλεκτροκινούµενα οχήµατα κινούνται µε χρήση 

ηλεκτρικών κινητήρων αποκλειστικά, οι οποίοι τροφοδοτούνται µε ηλεκτρική ενέργεια που 

είναι αποθηκευµένη στις µπαταρίες που φέρουν τα οχήµατα αυτά. Αυτές οι µπαταρίες είναι 

που θέτουν περιορισµούς στη χρήση των ηλεκτροκινούµενων οχηµάτων, καθώς δεν έχουν 

σηµειωθεί σηµαντικά βήµατα εξέλιξης της τεχνολογίας τους. Συγκεκριµένα, προκειµένου 

να επεκταθεί η αυτονοµία του οχήµατος, θα πρέπει να αποθηκεύει τοπικά µεγαλύτερη 

ποσότητα ηλεκτρικής ενέργειας, το οποίο µπορεί να επιτευχθεί µε τη χρήση µπαταριών 

µεγαλύτερου µεγέθους. Αύξηση, όµως, του µεγέθους της µπαταρίας συνεπάγεται τόσο 

αύξηση του βάρους του οχήµατος, όσο και αύξηση της χρονικής διάρκειας φόρτισης. 

Προκειµένου να επιτευχθεί µια ισορροπία ανάµεσα στους παράγοντες καθορισµού του 

µεγέθους της µπαταρίας και να βρεθεί µια βέλτιστη λύση σύµφωνα µε την υπάρχουσα 

τεχνολογία, η πλειονότητα των ηλεκτροκινούµενων οχηµάτων εφοδιάζεται µε µπαταρίες 

χωρητικότητας 20-30KWh, οι οποίες φορτίζουν πλήρως σε 6-12 ώρες και επιτρέπουν στο 

όχηµα να διανύσει µια απόσταση 100-150km χωρίς την ανάγκη φόρτισης.  

Φυσικά, αυτά τα προβλήµατα και οι αντίστοιχες προκλήσεις δεν υπάρχουν στην 

περίπτωση των ηλεκτροκινούµενων οχηµάτων, τα οποία τροφοδοτούνται µέσω ειδικών 

κεραιών (π.χ. τρόλεϋ) από ένα εναέριο δίκτυο καλωδίων ηλεκτρικής ενέργειας. Το δίκτυο, 

όµως, αυτό συνήθως εγκαθίσταται µόνο επάνω από κεντρικούς δρόµους του οδικού 
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δικτύου, καθώς η επέκτασή του σε όλο το µήκος του οδικού δικτύου είναι τεχνοοικονοµικά 

αδύνατη. 

Αφού, λοιπόν, η απαλλαγή από τα παραπάνω προβλήµατα και προκλήσεις είναι 

ανέφικτη, η παρούσα διατριβή εστιάζεται στο να καταστήσει τα ηλεκτροκινούµενα 

οχήµατα ικανά να φτάσουν στον επιθυµητό προορισµό µέσω της διαδροµής µε τη λιγότερη 

ενεργειακή κατανάλωση. Στόχος της, δηλαδή, είναι να επεκτείνει την αυτονοµία των 

ηλεκτροκινούµενων οχηµάτων µέσω της χρήσης Ευφυών Αλγορίθµων Μάθησης και 

Δροµολόγησης  και άρα µέσω των ενεργειακά αποδοτικότερων διαδροµών. Θεωρώντας ως 

δεδοµένο το επίπεδο εξέλιξης της τεχνολογίας των ηλεκτροκινητήρων και της τεχνολογίας 

των µπαταριών, η παρούσα διατριβή προτείνει την αξιοποίηση των σύγχρονων τεχνολογιών 

της υπολογιστικής νοηµοσύνης και των τηλεπικοινωνιών προκειµένου να βελτιωθούν οι 

επιδόσεις των ηλεκτροκινούµενων οχηµάτων και να ξεπεραστούν οι περιορισµοί που 

εµποδίζουν την ευρεία εξάπλωσή τους. 

Για να πετύχει το στόχο της η παρούσα διατριβή: 

• Προτείνει τη χρήση σύγχρονων αισθητήρων στο όχηµα προκειµένου αυτό να µετρά και 

να καταγράφει την εµπειρία του (η οποία συνίσταται σε στιγµιότυπα του πλαισίου 

χρήσης και τις αντίστοιχες καταναλώσεις).  

• Προτείνει τη δηµιουργία συνεργατικού δικτύου µεταξύ των οχηµάτων.  

• Αξιοποιεί τις τεχνολογίες V2I/V2V προκειµένου τα οχήµατα να ανταλλάσσουν µεταξύ 

τους την πρότερη εµπειρία τους και να ενηµερώνονται άµεσα για έκτακτα 

κυκλοφοριακά συµβάντα. 

• Εντοπίζει και επιλέγει όλες τις παραµέτρους του πλαισίου χρήσης που επηρεάζουν την 

ενεργειακή κατανάλωση ενός ηλεκτροκινούµενου οχήµατος. 

• Ανιχνεύει και µοντελοποιεί όλες τις µη γραµµικές εξαρτήσεις και διασυνδέσεις µεταξύ 

των παραµέτρων του πλαισίου χρήσης. 

• Προτείνει τη χρήση αλγορίθµων Μηχανικής Μάθησης για την αξιοποίηση της πρότερης 

εµπειρίας και την εκτίµηση της ενεργειακής κατανάλωσης κατά µήκος µιας οδικής 

ζεύξης. 

• Εφαρµόζει αλγορίθµους Μηχανικής Μάθησης για την εύρεση της ενεργειακά βέλτιστης 

διαδροµής προς τον επιθυµητό προορισµό. 

• Προτείνει ένα µηχανισµό διαρκούς εποπτείας και αξιολόγησης της τρέχουσας 

διαδροµής αλλά και άµεσου επανυπολογισµού της στην περίπτωση εµφάνισης 

έκτακτων κυκλοφοριακών συµβάντων. 
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• Συγκρίνει τα αποτελέσµατα που προκύπτουν από την εφαρµογή διαφόρων αλγορίθµων 

Μηχανικής Μάθησης στο συγκεκριµένο πρόβληµα και εξάγει χρήσιµα συµπεράσµατα. 

• Συγκρίνει τα αποτελέσµατα του προτεινόµενου µηχανισµού δροµολόγησης µε τα 

αντίστοιχα αποτελέσµατα συµβατικών συστηµάτων πλοήγησης και αξιολογεί τις 

επιδόσεις του. 

• Αναπτύσσει κατάλληλη αρχιτεκτονική για την υλοποίηση και εφαρµογή όλων των 

παραπάνω. 

 

1.3 Σχετικές	  εργασίες	  
 
Η εξέλιξη των σύγχρονων Ευφυών Συστηµάτων Μεταφορών (Intelligent Transportation 

Systems, ITS), που επιτυγχάνεται µέσω της εφαρµογής των νέων τεχνολογιών της 

πληροφορικής και της ηλεκτρονικής (σύγχρονοι αισθητήρες) στα οχήµατα, αναµένεται να 

συµβάλλει στην ελαχιστοποίηση της κατανάλωσης καυσίµου και των εκποµπών ρύπων των 

οχηµάτων. Οι λύσεις που έχουν αναπτυχθεί για την εξοικονόµηση καυσίµου και την 

ελαχιστοποίηση των εκποµπών ρύπων ταξινοµούνται σε δύο βασικές κατηγορίες: τις λύσεις 

«οικολογικής οδήγησης» (eco-driving) και τις λύσεις «οικολογικής δροµολόγησης» (eco-

routing). Ο όρος «οικολογική οδήγηση» αναφέρεται στους µηχανισµούς παροχής 

ανάδρασης στον οδηγό, ώστε να βελτιώσει την οδηγική του συµπεριφορά και να πετύχει 

µειωµένη κατανάλωση καυσίµων και µειωµένες εκποµπές ρύπων. Ο όρος «οικολογική 

δροµολόγηση», από την άλλη, αναφέρεται στην επιλογή της διαδροµής εκείνης που 

ελαχιστοποιεί την κατανάλωση καυσίµων και τις εκποµπές ρύπων. 

 

1.3.1 Οικολογική	  οδήγηση	  
 
Το προφίλ οδήγησης επηρεάζει σηµαντικά τις εκποµπές ρύπων του οχήµατος και την 

ενεργειακή του κατανάλωση ([10]). Γενικά, σηµαντική οικονοµία καυσίµου επιτυγχάνεται, 

όταν αποφεύγονται οι άσκοπες επιταχύνσεις και τα άσκοπα φρεναρίσµατα. Έτσι, το να 

υιοθετείς ένα ενεργειακά αποδοτικό προφίλ οδήγησης σηµαίνει να προβλέπεις τι θα συµβεί 

στη συνέχεια ώστε να αποφεύγεις τις άσκοπες επιταχύνσεις και φρεναρίσµατα, να 

ταξιδεύεις µε τη βέλτιστη ταχύτητα και να σταµατάς οµαλά όταν επιβάλλεται. Ένας οδηγός 

µπορεί να χειριστεί εύκολα το όχηµα του στην περίπτωση απρόσµενων και περίπλοκων 

κυκλοφοριακών συµβάντων µε βάση την αντίληψη που έχει για το περιβάλλον. Για να 

πετύχει, όµως, το βέλτιστο χειρισµό του οχήµατός του θα πρέπει να λάβει υπόψιν του και 
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τη δυναµική του οχήµατός του, πράγµα ανέφικτο για τους περισσότερους οδηγούς. Με την 

αξιοποίηση των σύγχρονων τεχνολογικών µέσων µπορεί να επιτευχθεί η αποτελεσµατική 

υποστήριξη του οδηγού προκειµένου να οδηγήσει οικολογικά το όχηµά του.  

Στα σύγχρονα οχήµατα υπάρχουν κάποια πρωτογενή συστήµατα για την ενίσχυση της 

οικολογικής οδήγησης. Αρκετά οχήµατα για παράδειγµα επιβεβαιώνουν την αποδοτική 

τους χρήση µέσω µιας πράσινης ένδειξης «eco» που ανάβει στο ταµπλό των οργάνων. 

Συνήθως, η ένδειξη αυτή ανάβει όταν ο οδηγός διατηρεί σταθερή ταχύτητα ή φρενάρει. 

Άλλα συστήµατα, όπως αυτό που προτείνει η Nissan ([11]), λειτουργούν σε δευτερεύοντα 

χρόνο και παρέχουν στο οδηγό µια πιο αναλυτική ενηµέρωση για το στυλ οδήγησής τους. 

Συγκεκριµένα, µέσω ενός συστήµατος τηλεµετρίας, τα δεδοµένα οδήγησης του χρήστη 

συγκεντρώνονται σε µια κεντρική πλατφόρµα προκειµένου να αναλυθούν. Τα 

αποτελέσµατα της ανάλυσης αυτής αποστέλλονται πίσω στο όχηµα και προβάλλονται στον 

οδηγό µέσω ενός τοπικού υπολογιστικού συστήµατος. 

Ευφυέστερες λύσεις «eco-driving» έχουν προταθεί τόσο στα πλαίσια µεµονωµένων 

ερευνητικών εργασιών, όσο και στα πλαίσια ερευνητικών προγραµµάτων επιδοτούµενων 

από την Ευρωπαϊκή Κοινότητα. Η διόρθωση της ανεπαρκούς οδηγικής συµπεριφοράς είναι 

ένας από τους 3 βασικούς στόχους του έργου FP7-ICT eCoMove ([12]). Για τη βελτίωση 

της οδηγικής συµπεριφοράς του χρήστη έχουν προταθεί η συνεχής ενηµέρωσή του µέσω 

του συστήµατος πλοήγησης για τα όρια ταχύτητας και την κατάσταση των επικείµενων 

φωτεινών σηµατοδοτών ώστε να προσαρµόζει κατάλληλα την ταχύτητα κίνησης και να 

περιορίζεται η περιττή κατανάλωση ενέργειας. Επιπρόσθετα, ο οδηγός προτρέπεται να 

υιοθετήσει την κατάλληλη ταχύτητα κίνησης και µέσω της άσκησης κατάλληλης πίεσης στο 

πεντάλ του γκαζιού (π.χ. το πεντάλ σκληραίνει στην περίπτωση που ο οδηγός δεν 

χρειάζεται να επιταχύνει). Οι άλλοι 2 βασικοί στόχοι του έργου eCoMove είναι η επιλογή 

της βέλτιστης διαδροµής προς τον προορισµό και η ανάπτυξη συστήµατος για την κεντρική 

διαχείριση της κυκλοφορίας 

Με την αξιολόγηση της οδηγικής συµπεριφοράς και την προσπάθεια βελτίωσή της 

ασχολείται και το ερευνητικό πρόγραµµα FP7-ICT smartCEM ([13]). Απώτερος στόχος, 

ωστόσο, του προγράµµατος αυτού είναι να ενισχύσει την εµπιστοσύνη των οδηγών προς τα 

ηλεκτροκινούµενα οχήµατα και να συµβάλλει στον υπερκερασµό των περιορισµών που 

θέτει η τεχνολογία υλοποίησής τους. Προκειµένου να πετύχει το στόχο του το πρόγραµµα 

ασχολείται µε την ανάπτυξη τεσσάρων επιπλέον υπηρεσιών, εκτός από την υπηρεσία 

«αποδοτικής οδήγησης» και συγκεκριµένα: την υπηρεσία πλοήγησης, την υπηρεσία 

υπολογισµού συνδυαστικής δροµολόγησης, την υπηρεσία διαχείρισης σταθµών φόρτισης 



 
 

37 

και την υπηρεσία «κοινής χρήσης» οχηµάτων (car sharing). Η υπηρεσία «αποδοτικής 

οδήγησης» είναι υπεύθυνη για τη συνεχή καταγραφή του τρόπου οδήγησης και της χρήσης 

του οχήµατος. Ο µηχανισµός που αναπτύχθηκε στα πλαίσια του έργου επεξεργάζεται τα 

δεδοµένα αυτά και προτείνει κάποιες διορθωτικές κινήσεις στον οδηγό, προκειµένου ο 

τρόπος οδήγησής του να αποκτήσει οικολογικό χαρακτήρα.    

Στην εργασία [14] αναπτύσσεται ένα σύστηµα αυτοελέγχου του οχήµατος όσον αφορά 

την ενεργειακά αποδοτική οδήγηση. Το µοντέλο βελτιστοποίησης, που υλοποιεί το 

σύστηµα αυτό, υπολογίζει την οικολογικότερη οδηγική συµπεριφορά µε βάση την ταχύτητα 

κίνησης, την επιλεγµένη ταχύτητα στο κιβώτιο µετάδοσης και το βάρος του οχήµατος. Μια 

ρεαλιστικότερη προσέγγιση του προβλήµατος παρουσιάζεται στην εργασία [15]. Το 

προτεινόµενο σύστηµα συµβουλεύει τον οδηγό για κάποιες απαραίτητες διορθωτικές 

κινήσεις (για παράδειγµα «συνέχισε την πορεία σου» ή «ελάττωσε ταχύτητα»), οι οποίες 

υπολογίζονται µε βάση την κατάσταση του επικείµενου φωτεινού σηµατοδότη, το βαθµό 

κυκλοφοριακής συµφόρησης, την κλίση του οδοστρώµατος και την απόσταση από το 

προπορευόµενο όχηµα. Ένα ολοκληρωµένο σύστηµα υποβοήθησης του οδηγού για 

οικολογική οδήγηση (Ecological Driver-Assistance System, EDAS) παρουσιάζεται στην 

εργασία [16]. Το σύστηµα αυτό προβλέπει τις µελλοντικές καταστάσεις του οχήµατος µε 

βάση το µοντέλο δυναµικότητάς του (dynamic model) και τις τρέχουσες κυκλοφοριακές 

συνθήκες. Στη συνέχεια, µε βάση τις καταστάσεις αυτές και το µοντέλο κατανάλωσης του 

οχήµατος υπολογίζει τη βέλτιστη είσοδο για τη µονάδα ελέγχου του οχήµατος, ώστε να 

επιτευχθεί η οικολογική κίνησή του. Η αξιολόγηση του προτεινόµενου EDAS έδειξε ότι 

λειτουργεί ιδιαίτερα αποδοτικά κατά την κίνηση σε επίπεδα αστικά περιβάλλοντα. Η 

βελτίωσή του, ώστε να λειτουργεί εξίσου αποδοτικά και σε περιβάλλοντα µε 

µεταβαλλόµενα υψόµετρα (ανηφόρες-κατηφόρες), περιγράφεται στην εργασία [17]. 

Συγκεκριµένα, στην εργασία αυτή προτείνεται ένας µηχανισµός ενσωµάτωσης των τιµών 

κλίσεως του οδοστρώµατος στον αλγόριθµο εύρεσης της βέλτιστης εισόδου για τη µονάδα 

ελέγχου του οχήµατος. Το υψόµετρο του οδοστρώµατος ανακτάται από τα µετα-δεδοµένα 

του ψηφιακού χάρτη και µετατρέπεται στην αντίστοιχη τιµή της γωνίας κλίσης που συναντά 

το όχηµα κατά την κίνησή του. Τα αποτελέσµατα που παρήχθησαν κατά την εφαρµογή του 

προτεινόµενου µηχανισµού σε προσοµοιώσεις κίνησης σε πραγµατικά οδικά δίκτυα 

αποδεικνύουν ότι είναι αρκετά γρήγορος για λειτουργία σε πραγµατικό χρόνο και ότι 

συντελεί σε οικονοµία καυσίµου της τάξης του 5%. 

Ένα βασικό µειονέκτηµα των συστηµάτων «eco-driving» που προαναφέρθηκαν είναι ότι 

αγνοούν την κατάσταση των υπόλοιπων οχηµάτων που τα περιβάλλουν και τις συνθήκες 
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του δρόµου, στον οποίο κινούνται. Για το λόγο αυτό στην εργασία [18] προτάθηκε η 

αξιοποίηση των καναλιών V2x για την απόκτηση όλης αυτής της πληροφορίας και την 

ενσωµάτωσή της στο τελικό αποτέλεσµα του αλγορίθµου που τρέχει στη µονάδα ελέγχου 

του οχήµατος. Πρέπει, επίσης, να σηµειωθεί ότι σε σχέση µε τα υπόλοιπα συστήµατα «eco-

driving» που αναφέρθηκαν, το συγκεκριµένο ξεχωρίζει, γιατί εστιάζει όχι µόνο στην 

επίτευξη οικονοµίας καυσίµου, αλλά και στη βελτίωση της οδηγικής ασφάλειας και της 

οδηγικής άνεσης. Η αποτελεσµατικότητα του προτεινόµενου συστήµατος στους τρεις 

αυτούς τοµείς επιβεβαιώνεται µέσω προσοµοιώσεων.   

Στα πλαίσια της τεχνικής και κοινωνικοοικονοµικής αξιολόγησης των ευφυών 

συστηµάτων µεταφοράς για οχήµατα προτάθηκε και εγκρίθηκε το πρόγραµµα FP7-ICT 

euroFOT ([19]). Το πρόγραµµα αυτό ασχολείται µε την αξιολόγηση των ωφελειών από τη 

χρήση των ευφυών αυτών συστηµάτων στον τοµέα της ασφάλειας, του περιβάλλοντος και 

της οικολογικής οδήγησης. Συγκεκριµένα, οι διεπαφές των συστηµάτων που αξιολογούνται 

στα πλαίσια του προγράµµατος είναι: προειδοποίηση επικείµενης πρόσκρουσης, 

προσαρµοζόµενος ρυθµιστής ταχύτητας (επιβεβαιώθηκε µείωση της µέσης κατανάλωσης 

καυσίµου κατά 2%), σύστηµα περιορισµού ταχύτητας, σύστηµα πληροφόρησης για τυφλές 

γωνίες, σύστηµα προειδοποίησης αλλαγής λωρίδας, σύστηµα προειδοποίησης ταχύτητας 

πριν από στροφές, σύµβουλος κατανάλωσης καυσίµου. Τα αποτελέσµατα αυτής της 

αξιολόγησης είναι ιδιαίτερα σηµαντικά, γιατί αποτελούν βασικό κριτήριο για την περαιτέρω 

ή όχι εξέλιξη των εξεταζόµενων διεπαφών.   

Συνοψίζοντας, διαπιστώνεται ότι οι τεχνικές «eco-driving» δρουν κατασταλτικά 

προκειµένου να επιτευχθεί µείωση της κατανάλωσης καυσίµου και εκποµπής ρύπων. Ο 

χρήστης επιλέγει για παράδειγµα να ακολουθήσει µια διαδροµή µε αυξηµένη κυκλοφορία ή 

µια διαδροµή που διέρχεται µέσω ενός αστικού κέντρου και το σύστηµα «eco-driving» 

αναλαµβάνει να ρυθµίσει τη συµπεριφορά του, ώστε να επιτευχθεί η βέλτιστη λειτουργία 

του οχήµατος υπό τις παρούσες συνθήκες. Μια διαφορετική προσέγγιση για την επίτευξη 

χαµηλότερης κατανάλωσης και οικολογικότερης λειτουργίας ακολουθήθηκε µέσω της 

ανάπτυξης των συστηµάτων «eco-routing» που παρουσιάζονται στη συνέχεια. 

 

1.3.2 Οικολογική	  δρομολόγηση	  
 
Οι λύσεις «eco-routing» είναι πιο σύγχρονες σε σχέση µε τις λύσεις «eco-driving» και 

αναφέρονται στην εύρεση της ενεργειακά βέλτιστης διαδροµής από µια δεδοµένη αφετηρία 

προς ένα καθορισµένο προορισµό µε βάση τα χαρακτηριστικά της διαδροµής, για 
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παράδειγµα τα φανάρια ρύθµισης της κυκλοφορίας, τον κυκλοφοριακό φόρτο, την κλίση 

του οδοστρώµατος κτλ. Δηλαδή τα συστήµατα οικολογικής δροµολόγησης δρουν 

προληπτικά, αφού επιλέγεται εκ των προτέρων η βέλτιστη διαδροµή που πρέπει να 

ακολουθήσει το όχηµα, ώστε να επιτευχθεί εξοικονόµηση καυσίµων και µείωση της 

εκποµπής ρύπων. 

Η επίδραση της επιλογής κατάλληλης διαδροµής στη µείωση της κατανάλωσης 

καυσίµων και στον περιορισµό των εκποµπών καυσαερίων αποτελεί αντικείµενο µελέτης 

πολλών ερευνητών. Ο ερευνητής Minett και οι συνεργάτες του ([20]) πρότειναν την 

εκµετάλλευση των µετα-δεδοµένων των σύγχρονων ψηφιακών χαρτών προκειµένου να 

υπολογιστεί η βέλτιστη ενεργειακά διαδροµή. Συγκεκριµένα, ανέπτυξαν ένα ερευνητικό 

εργαλείο υπολογισµού του προφίλ ταχύτητας κάθε οδικής ζεύξης µε βάση αντίστοιχες 

ιστορικές µετρήσεις. Το υπολογιζόµενο προφίλ ταχυτήτων χρησιµοποιείται στη συνέχεια 

για την εκτίµηση του ενεργειακού κόστους κάθε οδικής ζεύξης. Τα αποτελέσµατα της 

εργασίας τους έδειξαν ότι αυτός ο έµµεσος τρόπος εκτίµησης του ενεργειακού κόστους 

κάθε οδικής ζεύξης  είναι αρκετά αξιόπιστος.  

Στις εργασίες [21] και [22] προτείνονται ανάλογοι µηχανισµοί εύρεσης της 

οικολογικότερης διαδροµής προς τον επιθυµητό προορισµό. Οι µηχανισµοί αυτοί 

διαφέρουν σε σχέση µε τον προηγούµενο στο ότι υιοθετούν άµεσους τρόπους εκτίµησης της 

κατανάλωσης καυσίµου. Τα µοντέλα κατανάλωσης που αναπτύχθηκαν στις δύο αυτές 

εργασίες αξιολογήθηκαν µε πραγµατικές µετρήσεις που καταγράφηκαν σε διάφορες 

γεωγραφικές περιοχές και για διάφορες κυκλοφοριακές συνθήκες. Η επίδραση της 

µορφολογίας του εδάφους στην κατανάλωση καυσίµου σε συνδυασµό µε τις επικρατούσες 

κυκλοφοριακές συνθήκες µελετήθηκαν και στην εργασία [23]. Συγκεκριµένα, η επίδραση 

της µορφολογίας του εδάφους εξετάστηκε µέσω της εκτίµησης της απαιτούµενης ισχύος για 

τη διάσχιση κάθε οδικής ζεύξης, ενώ η επίδραση των κυκλοφοριακών συνθηκών 

εξετάστηκε µέσω της ταχύτητας κίνησης κατά µήκος κάθε οδικής ζεύξης και µέσω του 

λόγου του κυκλοφοριακού φόρτου προς τη χωρητικότητα της ζεύξης. Το σύνολο αυτών των 

παραγόντων διαµόρφωσης της κατανάλωσης καυσίµου εµπλουτίστηκε περισσότερο στην 

εργασία [24], όπου οι ερευνητές έλαβαν υπόψιν τους και την επίδραση των 

χαρακτηριστικών του οχήµατος και το προφίλ του οδηγού. Ωστόσο, σύµφωνα µε τα 

συµπεράσµατα της εργασίας τους υπάρχει ένα άνω όριο στην ακρίβεια των εκτιµήσεων του 

προτεινόµενου µοντέλου, εξαιτίας του σφάλµατος  που συσσωρεύεται κατά το σχηµατισµό 

του. Συγκεκριµένα, σηµαντικό ποσοστό του σφάλµατος αυτού οφείλεται στην 
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προτεινόµενη διαδικασία συγχώνευσης ιστορικών δεδοµένων και δεδοµένων πραγµατικού 

χρόνου, γιατί αγνοεί τη διασπορά αυτών των δεδοµένων.  

Η χρήση αλγορίθµων Μηχανικής Μάθησης, συγκεκριµένα νευρωνικών δικτύων, για την 

εκτίµηση της κατανάλωσης καυσίµου ενός οχήµατος προτείνεται στις εργασίες [25] και 

[26]. Στην πρώτη ([25]) χρησιµοποιείται ένα νευρωνικό δίκτυο οπίσθιας διάδοσης 

σφάλµατος (back-propagation neural network), που προβλέπει τον ρυθµό κατανάλωσης 

καυσίµου χρησιµοποιώντας πέντε µεταβλητές εισόδου: τη µάρκα και το µοντέλο του 

οχήµατος, τον τύπο της µηχανής, το βάρος του οχήµατος, τον τύπο του οχήµατος και τον 

τύπο µετάδοσης που χρησιµοποιείται. Για την αξιολόγηση της επίδοσης του προτεινόµενου 

µοντέλου πρόβλεψης χρησιµοποιήθηκαν πραγµατικά δεδοµένα, ενώ η επιτευχθείσα 

ακρίβεια όσον αφορά την πρόβλεψη του ρυθµού κατανάλωσης σε αστικό, υπεραστικό και 

µικτό κύκλο είναι περίπου 95%. Στη δεύτερη εργασία ([26]) το µοντέλο πρόβλεψης 

χρησιµοποιεί τις ίδιες µεταβλητές εισόδου µε την πρώτη, αλλά υλοποιεί ένα διαφορετικό 

τύπο νευρωνικού δικτύου και συγκεκριµένα ένα δίκτυο συνάρτησης ακτινικής βάσης 

(Radial Basis Function, RBF). Τα αποτελέσµατα των δοκιµών που πραγµατοποιήθηκαν 

έδειξαν ότι η ακρίβεια των προβλέψεων του δικτύου RBF είναι συγκρίσιµη µε την ακρίβεια 

των αντίστοιχων προβλέψεων του νευρωνικού δικτύου της πρώτης εργασίας. Ωστόσο, o 

χρόνος εκπαίδευσης του δικτύου RBF µετρήθηκε να είναι αρκετά µικρότερος σε σχέση µε 

το χρόνο εκπαίδευσης του νευρωνικού δικτύου οπίσθιας διάδοσης σφάλµατος (back-

propagation). Το πόρισµα αυτό είναι ιδιαίτερα σηµαντικό στην περίπτωση εφαρµογής σε 

πραγµατικό χρόνο των προτεινόµενων µοντέλων εκτίµησης του ρυθµού κατανάλωσης 

ενέργειας.   

Μια πιο θεωρητική προσέγγιση του «eco-routing» περιγράφεται στις εργασίες [27] και 

[28], οι οποίες προτείνουν τη χρήση τεχνικών δυναµικού προγραµµατισµού. Οι τεχνικές 

αυτές χρησιµοποιούνται για την εύρεση του βέλτιστου προφίλ ταχύτητας ενός 

ηλεκτροκινούµενου οχήµατος, το οποίο ελαχιστοποιεί την κατανάλωση ηλεκτρικής 

ενέργειας υπό δεδοµένη αφετηρία, προορισµό, χρονική στιγµή εκκίνησης και συνθήκες 

οδοστρώµατος ([27]), ή για την εύρεση του βέλτιστου κύκλου οδήγησης, κατά τον οποίο 

ένα όχηµα καλύπτει την ίδια απόσταση στον ίδιο χρόνο πραγµατοποιώντας τις ίδιες 

στάσεις, αλλά καταναλώνοντας λιγότερα καύσιµα ([28]). 

Μία ταχύτερη αλλά λιγότερο αξιόπιστη τεχνική εκτίµησης των ρύπων που εκπέµπονται 

κατά τη διάσχιση µιας οδικής ζεύξης περιγράφεται στο [29]. Αρχικά, ορίζονται έξι προφίλ 

οδήγησης διαφορετικά ως προς την ταχύτητα κίνησης, την επιτάχυνση και το «ζόρισµα» 

της µηχανής µέσω της επεξεργασίας ενός µεγάλου συνόλου πραγµατικών δεδοµένων που 
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καταγράφηκαν κατά την οδήγηση οχηµάτων σε συγκεκριµένες οδικές ζεύξεις. Στη 

συνέχεια, δηµιουργείται ένας µηχανισµός αντιστοίχισης του καταλληλότερου προφίλ 

οδήγησης σε κάθε οδική ζεύξη µε βάση κάποια χαρακτηριστικά της, όπως για παράδειγµα ο 

βαθµός κυκλοφοριακής συµφόρησης. Έτσι, µε βάση τα παραπάνω η λειτουργία της 

προτεινόµενης τεχνικής αναλύεται στις εξής επιµέρους διεργασίες: α) αναγνωρίζονται τα 

χαρακτηριστικά της ζητούµενης ζεύξης, β) χρησιµοποιώντας το µηχανισµό αντιστοίχισης 

προσδιορίζεται το καταλληλότερο προφίλ οδήγησης της ζεύξης, γ) µε βάση τα 

χαρακτηριστικά του προφίλ οδήγησης εκτιµώνται οι εκποµπές ρύπων.  

Στις εργασίες [30] και [31] αναπτύχθηκαν µαθηµατικά µοντέλα για την κατανοµή της 

κυκλοφορίας σε ένα εικονικό οδικό δίκτυο µε στόχο τη βελτιστοποίηση της ποιότητας του 

αέρα. Ένα βασικό συµπέρασµα στο οποίο κατέληξαν αυτές οι εργασίες είναι ότι η 

ελαχιστοποίηση των εκποµπών ρύπων και του χρόνου άφιξης στον προορισµό δεν 

επιτυγχάνεται όταν όλοι οι οδηγοί επιλέξουν τη γρηγορότερη διαδροµή, αλλά όταν 

ακολουθήσουν τις µακρύτερες διαδροµές και κινηθούν µε χαµηλές ταχύτητες.  

Στις εργασίες ([32]), ([33]–[36]) και ([37]–[39]) µελετώνται τα αποτελέσµατα της 

εφαρµογής µακροσκοπικών, µικροσκοπικών και µεσοσκοπικών µοντέλων εκτίµησης των 

εκπεµπόµενων ρύπων και της ενεργειακής κατανάλωσης, αντίστοιχα, πάνω σε µετρήσεις 

που συλλέχθηκαν κατά τη διάρκεια δοκιµών πεδίου.  

Συνοψίζοντας, η πλειονότητα των εργασιών που αναφέρονται παραπάνω συγκλίνουν στο 

συµπέρασµα ότι η επιλογή της διαδροµής είναι καθοριστική τόσο για την ποσότητα των 

εκπεµπόµενων ρύπων, όσο και για την ενεργειακή κατανάλωση. Ωστόσο, οι εργασίες αυτές 

παρουσιάζουν διαφορές ως προς τα µοντέλα που εφαρµόζουν για την εκτίµηση των 

εκπεµπόµενων ρύπων και της ενεργειακής κατανάλωσης και ως προς τα χαρακτηριστικά 

της προτεινόµενης διαδροµής. Για παράδειγµα, οι εργασίες [22], [33] και [37] 

υποστηρίζουν ότι η γρηγορότερη διαδροµή ελαχιστοποιεί την ενεργειακή κατανάλωση και 

τις εκποµπές ρύπων, ενώ οι εργασίες [20], [34], [35] και [36] υποστηρίζουν ότι η 

γρηγορότερη διαδροµή δεν αποτελεί τη φιλικότερη προς το περιβάλλον διαδροµή. 

Η παρούσα διατριβή λαµβάνει υπόψιν της όλες τις σχετικές εργασίες που αναφέρθηκαν 

παραπάνω και τα συµπεράσµατα στα οποία κατέληξαν. Μετά από επιµελή αξιολόγηση των 

συµπερασµάτων αυτών, υιοθετεί τα θετικά τους χαρακτηριστικά και απορρίπτει τις τεχνικές 

που δεν αποδείχτηκαν ιδιαίτερα αποδοτικές. Χρησιµοποιώντας, λοιπόν, ως εφαλτήριο την 

πρότερη έρευνα προχωρά στην ανάπτυξη και εφαρµογή καινοτόµων λύσεων στο πρόβληµα 

της εύρεσης της ενεργειακά αποδοτικότερης διαδροµής.  
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1.4 Καινοτομίες	  της	  διατριβής	  
 
Το ερευνητικό πεδίο στο οποίο εστιάζει η παρούσα διατριβή άρχισε να αναπτύσσεται και 

να προσελκύει το ενδιαφέρον της επιστηµονικής κοινότητας τα τελευταία χρόνια. Στη 

στροφή των επιστηµόνων προς την ανάπτυξη πράσινων τεχνολογιών συνέβαλλε η ανάγκη 

εξοικονόµησης φυσικών πόρων λόγω σηµαντικής µείωσης των αποθεµάτων τους, καθώς 

και η ανάγκη για την προστασία του περιβάλλοντος. Παράλληλα, η µείωση των 

αποθεµάτων σε συνδυασµό µε την αύξηση της ζήτησης οδήγησαν σε σηµαντική άνοδο των 

τιµών της ενέργειας, στρέφοντας το ενδιαφέρον της αγοράς προς την ζήτηση οχηµάτων 

χαµηλής κατανάλωσης και τη χρήση τεχνολογιών εξοικονόµησης ενέργειας. Μέσα σε αυτό 

το κοινωνικο-οικονοµικό πλαίσιο, αναπτύχθηκε η παρούσα διατριβή, η οποία διακρίνεται 

για την εισαγωγή των ακόλουθων καινοτοµιών: 

• Αναπτύσσει αλγορίθµους εύρεσης της ενεργειακά βέλτιστης διαδροµής προς τον 

επιθυµητό προορισµό κατάλληλα προσαρµοσµένους για εφαρµογή σε πλήρως 

ηλεκτροκινούµενα οχήµατα ([40], [41]). Τα συγκεκριµένα οχήµατα διαφέρουν από 

εκείνα που χρησιµοποιούν µηχανές εσωτερικής καύσης τόσο λόγω των περιορισµών 

που επιβάλλει η διαδικασία ανεφοδιασµού τους, όσο και λόγω της ικανότητάς τους να 

επανακτούν ενέργεια µέσω της αναγεννητικής πέδησης. Μάλιστα, εξαιτίας της 

επανάκτησης ενέργειας µπορεί κάποια κατηφορικά τµήµατα µιας διαδροµής να 

εµφανίζουν αρνητικό ενεργειακό κόστος, δηλαδή κατά την κίνηση στα τµήµατα αυτά να 

σηµειώνεται παραγωγή (αναπλήρωση) και όχι κατανάλωση ενέργειας. 

• Εφαρµόζει τεχνικές µηχανικής µάθησης για την ανάπτυξη των µοντέλων πρόβλεψης της 

ενεργειακής κατανάλωσης κατά µήκος µιας οδικής ζεύξης, αξιοποιώντας την πρότερη 

«ταξιδιωτική» εµπειρία του οχήµατος (ή άλλων οχηµάτων) ([42], [43]). Με τον τρόπο 

αυτό, επιχειρεί να αναγνωρίσει και να συλλάβει όλες τις αλληλεξαρτήσεις και τις µη 

γραµµικότητες που διέπουν τις σχέσεις των παραγόντων διαµόρφωσης της τιµής του 

ενεργειακού κόστους κατά µήκος µιας οδικής ζεύξης.  

• Αναπτύσσει µοντέλα πρόβλεψης της ενεργειακής κατανάλωσης κατά µήκος µιας οδικής 

ζεύξης, που διακρίνονται για την αξιοπιστία και την ευρωστία τους ([42], [43]). Η 

αξιοπιστία των προτεινόµενων µοντέλων επιβεβαιώνεται από τις εξαιρετικές επιδόσεις 

που επέδειξαν κατά την πειραµατική τους επαλήθευση, ενώ η ευρωστία τους 

επικυρώνεται από το σηµαντικό βαθµό βελτίωσης που επιτυγχάνεται στις τιµές των 

δεικτών σφάλµατος (π.χ. στο Μέσο Ποσοστιαίο Σφάλµα και στο Μέσο Απόλυτο 

Ποσοστιαίο Σφάλµα) σε σχέση µε το εξεταζόµενο συµβατικό µοντέλο αναφοράς. Η 
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εµφάνιση των δύο αυτών προτερηµάτων, δηλαδή της αξιοπιστίας και της ευρωστίας, 

αποδίδεται στην ανάπτυξη και εφαρµογή τεχνικών µηχανικής µάθησης και επίγνωσης 

πλαισίου χρήσης. Οι τεχνικές αυτές καθιστούν το µοντέλο ικανό να ενσωµατώνει τις 

επιδράσεις όλων των σχετικών παραγόντων στη διαµόρφωση της τιµής του ενεργειακού 

κόστους µιας οδικής ζεύξης και να πραγµατοποιεί αξιόπιστες εκτιµήσεις και 

ταυτόχρονα του επιτρέπουν να αντιλαµβάνεται πιθανές αλλαγές στο πλαίσιο χρήσης 

(π.χ. διαφορετικές κυκλοφοριακές ή καιρικές συνθήκες) και να προσαρµόζει κατάλληλα 

τις εκτιµήσεις του επιδεικνύοντας ευρωστία.   

• Ενεργοποιεί τη λειτουργία ανταλλαγής εµπειρίας µεταξύ των οχηµάτων µέσω της 

εφαρµογής µιας µεθόδου διασφάλισης της ιδιωτικότητας των χρηστών ([40]). Η 

ανταλλαγή εµπειρίας µεταξύ των οχηµάτων είναι πολύ σηµαντική, καθώς εξασφαλίζει 

τον ταχύτερο εµπλουτισµό της εµπειρίας που διαθέτει κάθε όχηµα και συµβάλλει στη 

βελτίωση των επιδόσεων των προτεινόµενων αλγορίθµων µάθησης. Επιπρόσθετα, ο 

διαµοιρασµός της συλλεχθείσας εµπειρίας διασφαλίζει την άµεση ανάκτηση εµπειρίας 

για περιοχές τις οποίες επισκέπτεται το όχηµα για πρώτη φορά, καθιστώντας τους 

αλγορίθµους µάθησης λειτουργικούς ακόµη και σε αυτήν την περίπτωση. 

• Υλοποιεί τους προτεινόµενους αλγορίθµους και αναπτύσσει ένα πρωτότυπο σύστηµα 

δοκιµών ([40], [41]). Με τον τρόπο αυτό αποδεικνύεται ότι είναι εφικτή η εφαρµογή της 

έρευνας που πραγµατοποιήθηκε στα πλαίσια της παρούσας διατριβής χρησιµοποιώντας 

τα διαθέσιµα εργαλεία ανάπτυξης και τα σύγχρονα υπολογιστικά συστήµατα οχηµάτων. 

Παράλληλα, καθίσταται σαφές ότι η ενσωµάτωση των προτεινόµενων αλγορίθµων στα 

υπάρχοντα συστήµατα πλοήγησης και η εγκατάστασή τους στα οχήµατα παραγωγής 

µπορεί να γίνει εύκολα και χωρίς να αυξάνει σηµαντικά το κόστος παραγωγής. 

• Επαληθεύει τα προτεινόµενα µοντέλα εκτίµησης της ενεργειακής κατανάλωσης, 

χρησιµοποιώντας πραγµατικές µετρήσεις που συλλέχθησαν κατά τη διάρκεια δοκιµών 

πεδίου ([42], [43]). Η χρήση πραγµατικών µετρήσεων υπερτερεί έναντι της χρήσης 

δεδοµένων προσοµοιώσεων, γιατί εδραιώνει την αξιοπιστία των αποτελεσµάτων 

αξιολόγησης. 

• Πραγµατοποιεί πειραµατική επαλήθευση των προτεινόµενων αλγορίθµων 

δροµολόγησης ([40], [41]). Συγκεκριµένα, το όχηµα δοκιµών διασχίζει εκτεταµένο 

τµήµα ενός οδικού δικτύου στο οποίο επικρατούν πραγµατικές συνθήκες κυκλοφορίας. 

Μάλιστα, σε αντίθεση µε τις προηγούµενες ερευνητικές εργασίες, που εστιάζουν την 

προσοχή τους σε συγκεκριµένες κάθε φορά διαδροµές (π.χ. σύγκριση µιας διαδροµής 
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που περιλαµβάνει κύριες οδικές αρτηρίες µε την αντίστοιχη διαδροµή που ακολουθεί 

δευτερεύουσες οδούς), η παρούσα διατριβή µελετά τα αποτελέσµατα πολλαπλών 

διαδροµών που επιλέχθηκαν κατά τυχαίο και ισόνοµο τρόπο και διασχίζουν µια ευρεία 

περιοχή, ώστε να καταστεί δυνατή µια καθολική εκτίµηση της αξιοπιστίας των 

προτεινόµενων αλγορίθµων. 

• Εξετάζει την εµπειρία που απολαµβάνει ο χρήστης (user experience) κατά τη 

χρησιµοποίηση ενός συστήµατος πλοήγησης, το οποίο ενσωµατώνει τους 

προτεινόµενους ευφυείς αλγορίθµους εύρεσης της ενεργειακά βέλτιστης διαδροµής 

([40]). Δηλαδή, πέρα από την ανάπτυξη, υλοποίηση και επαλήθευση των αλγορίθµων 

αυτών, η παρούσα διατριβή προσπαθεί να ανιχνεύσει, επίσης, τη χρηστικότητα και την 

αποδοχή από τον τελικό χρήστη των λύσεων που προτείνει. 

 
Συνοψίζοντας, η παρούσα διατριβή εστιάζει σε ένα πεδίο που πρόσφατα άρχισε να 

προσελκύει το έντονο ενδιαφέρον της επιστηµονικής κοινότητας. Ως εκ τούτου, οι 

καινοτοµίες που εισάγονται όχι µόνο επιλύουν ένα σηµαντικό αριθµό ζητηµάτων, αλλά 

επιπλέον, αποκαλύπτουν τις δυνατότητες που υπάρχουν για περαιτέρω εξέλιξη και 

ανάπτυξη. Στη συνέχεια του κειµένου αναπτύσσονται διεξοδικά και επαληθεύονται οι 

καινοτοµίες που παρουσιάστηκαν επιγραµµατικά στην ενότητα αυτή.  

 

1.5 Διάρθρωση	  της	  διατριβής	  
 
Το υπόλοιπο της παρούσας διατριβής οργανώνεται ως εξής: 

Στο δεύτερο κεφάλαιο αναλύεται το πρόβληµα που καλείται να αντιµετωπίσει η διατριβή 

και οι παράµετροί του. Η ανάλυση αυτή περιλαµβάνει την µαθηµατική µοντελοποίηση του 

προβλήµατος, ώστε να βρεθεί η κατάλληλη λύση. Ιδιαίτερα σηµαντική για την επίλυση του 

προβλήµατος προκύπτει ότι είναι η εκτίµηση του ενεργειακού κόστους της δροµολόγησης.  

Για το λόγο αυτό προτείνεται µία καινοτόµος προσέγγιση προσδιορισµού του κόστους 

αυτού, που εφαρµόζει τεχνικές µηχανικής µάθησης και εκµεταλλεύεται την εµπειρία που 

δύνανται να συλλέγουν τα οχήµατα. Καταρχήν, εντοπίζονται όλοι οι παράγοντες του 

πλαισίου χρήσης, οι οποίοι επηρεάζουν την ενεργειακή κατανάλωση ενός οχήµατος κατά 

την κίνησή του, και στη συνέχεια επιλέγονται οι κατάλληλες παράµετροι για την 

κατασκευή του µοντέλου εκτίµησης του ενεργειακού κόστους. Οι επιλεχθείσες παράµετροι 

πρέπει να περιγράφουν πλήρως το πλαίσιο χρήσης και να µπορούν να ανακτηθούν από ένα 

σύστηµα ADAS, ένα σύστηµα δηλαδή που εγκαθίσταται τοπικά στο όχηµα. Στη συνέχεια, 
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προκειµένου να επιτραπεί η ανταλλαγή εµπειρίας µεταξύ των οχηµάτων και να 

ξεπεραστούν τα προβλήµατα ιδιωτικότητας (privacy), προτείνεται η υιοθέτηση µιας 

καινοτόµου µεθόδου κανονικοποίησης του ενεργειακού κόστους που χαρακτηρίζει µια 

οδική ζεύξη. Με τη βοήθεια της µεθόδου αυτής επιτυγχάνεται ταυτόχρονα και 

βελτιστοποίηση του προτεινόµενου µοντέλου εκτίµησης του ενεργειακού κόστους 

δροµολόγησης. Το κεφάλαιο αυτό ολοκληρώνεται µε την ανάπτυξη του αλγορίθµου 

εύρεσης της βέλτιστης ενεργειακά διαδροµής στην περίπτωση ενός πλήρως 

ηλεκτροκινούµενου οχήµατος. Καθοριστικές για την ανάπτυξη αυτού του αλγορίθµου είναι 

οι ιδιαιτερότητες των πλήρως ηλεκτροκινούµενων οχηµάτων και η προσπάθεια 

περιορισµού της πολυπλοκότητάς του.  

Στο τρίτο κεφάλαιο σχεδιάζεται η αρχιτεκτονική υλοποίησης ενός ευφυούς συστήµατος 

πλοήγησης, το οποίο δύναται να εφαρµόσει τους προτεινόµενους αλγορίθµους 

δροµολόγησης. Πρέπει να σηµειωθεί ότι η αρχιτεκτονική αυτή σχεδιάστηκε στα πλαίσια 

του ερευνητικού προγράµµατος EcoGem ([44]) και αποτελεί τµήµα της ολοκληρωµένης 

πλατφόρµας EcoGem. Έτσι, για λόγους πληρότητας και κατανόησης, το τρίτο κεφάλαιο 

περιγράφει συνοπτικά τη διαδικασία ανάπτυξης της αρχιτεκτονικής ολόκληρης της 

πλατφόρµας EcoGem, δίνοντας όµως ιδιαίτερη βαρύτητα στο τµήµα αυτής που αφορά 

στους προτεινόµενους αλγορίθµους δροµολόγησης και την υλοποίησή τους. Ακολουθώντας 

αυτήν την προσέγγιση, το τρίτο κεφάλαιο ξεκινά µε την περιγραφή των λειτουργικών 

απαιτήσεων της πλατφόρµας EcoGem και την οµαδοποίηση αυτών σε τρεις κατηγορίες 

(λειτουργίες οχήµατος, λειτουργίες Κεντρικής Διαχειριστικής Πλατφόρµας, λειτουργίες 

επικοινωνιών). Με βάση αυτήν την κατανοµή και µε τη βοήθεια της γλώσσας Archimate 

(γλώσσα περιγραφής προδιαγραφών συστηµάτων) αναπτύσσεται η αρχιτεκτονική της 

πλατφόρµας EcoGem. Η ανάπτυξη ξεκινά µε το επιχειρηµατικό επίπεδο (business layer) της 

αρχιτεκτονικής, το οποίο παρουσιάζεται συνοπτικά και κυρίως σχηµατικά. Στη συνέχεια, 

από την ανάπτυξη του επιπέδου εφαρµογής (application layer) της αρχιτεκτονικής που 

ακολουθεί παρατίθεται µόνο η ανάλυση των µονάδων εφαρµογής που αφορούν στην 

παρούσα διατριβή, δηλαδή οι µονάδες εφαρµογής που φροντίζουν για την παροχή της 

«Υπηρεσίας Δροµολόγησης βάσει Ενεργειακού Κόστους». Πρόκειται για τις µονάδες 

εκτέλεσης της λειτουργικότητας των προτεινόµενων αλγορίθµων δροµολόγησης, οι οποίες 

υλοποιήθηκαν σύµφωνα µε τις αναφερόµενες προδιαγραφές στα πλαίσια ανάπτυξης του 

πρωτοτύπου δοκιµών. Τέλος, σχετικά µε το πρόγραµµα EcoGem πρέπει να αναφερθεί ότι 

στόχος του είναι να συµβάλλει στον υπερκερασµό των περιορισµών που τίθενται στην 

εξάπλωση των ηλεκτροκινούµενων οχηµάτων εφαρµόζοντας σύγχρονες τεχνολογίες της 
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πληροφορικής και των επικοινωνιών, ενώ για την επίτευξη αυτού του στόχου προτείνει: 1) 

την ανάπτυξη αλγορίθµων δροµολόγησης για την εύρεση της ενεργειακά βέλτιστης 

διαδροµής προς τον επιθυµητό προορισµό, και 2) την ανάπτυξη ενός µηχανισµού 

διαχείρισης και κατάστρωσης του βέλτιστου πλάνου φόρτισης του οχήµατος χωρίς να 

επηρεάζεται η καθηµερινότητα του χρήστη (οδηγού). 

Στο τέταρτο κεφάλαιο παρατίθενται τα αποτελέσµατα των δοκιµών που 

πραγµατοποιήθηκαν για την επαλήθευση της εφαρµοσιµότητας της προτεινόµενης λύσης 

στο πρόβληµα της ενεργειακά αποδοτικής δροµολόγησης ενός ηλεκτροκινούµενου 

οχήµατος µε βάση τις δυνατότητες που παρέχουν τα σύγχρονα υπολογιστικά συστήµατα 

που προορίζονται για οχήµατα (on-board systems). Καταρχήν, δικαιολογείται η ανάγκη 

πραγµατοποίησης των δοκιµών αυτών και παρουσιάζεται το λογισµικό και το υλικό που 

χρησιµοποιήθηκαν. Στη συνέχεια, περιγράφονται οι δοκιµές που πραγµατοποιήθηκαν για τη 

µελέτη της χρονικής κλιµάκωσης κατά την εφαρµογή µηχανικής µάθησης και 

παρουσιάζονται τα σχετικά αποτελέσµατα. Με βάση τα αποτελέσµατα αυτά αξιολογείται η 

καθυστέρηση που εισάγεται στη διαδικασία δροµολόγησης από την εφαρµογή 

διαφορετικών αλγορίθµων µηχανικής µάθησης, ώστε να διαπιστωθεί εάν επηρεάζεται η 

εµπειρία που απολαµβάνει ο χρήστης (user experience). Κατόπιν, µελετώνται οι απαιτήσεις 

που γεννώνται σε αποθηκευτικό χώρο κατά την εφαρµογή µηχανικής µάθησης και 

εξετάζεται κατά πόσον τα σύγχρονα αποθηκευτικά µέσα µπορούν να τις εξυπηρετήσουν. Οι 

απαιτήσεις αυτές αφορούν τόσο στην αποθήκευση της πρότερης εµπειρίας που απαιτείται 

για την εκπαίδευση των δικτύων µηχανικής µάθησης, όσο και στην αποθήκευση της δοµής 

των εκπαιδευµένων δικτύων µάθησης. Τέλος, το κεφάλαιο ολοκληρώνεται µε τη µελέτη της 

κλιµάκωσης του χρόνου που απαιτείται για την αποστολή της πρότερης εµπειρίας είτε µε 

τεχνολογίες V2V, είτε µε τεχνολογίες V2I/I2V, προκειµένου να διαπιστωθεί εάν είναι 

εφικτή η ανταλλαγή εµπειρίας είτε απευθείας µεταξύ των οχηµάτων, είτε µέσω κάποιου 

τρίτου (κεντρικής πλατφόρµας).  Τα αποτελέσµατα όλων αυτών των δοκιµών 

παρουσιάζονται µε τη µορφή διαγραµµάτων και εξάγονται πολύτιµα συµπεράσµατα για την 

εφαρµογή µηχανικής µάθησης στο πρόβληµα της ενεργειακά αποδοτικής δροµολόγησης. 

Το πέµπτο κεφάλαιο εστιάζει στην ανάπτυξη των µοντέλων πρόβλεψης της ποσότητας 

ενέργειας που καταναλώνεται κατά τη διάσχιση µιας οδικής ζεύξης. Αρχικά, 

πραγµατοποιείται µια επισκόπηση όλων των σχετικών εργασιών στο πεδίο αυτό, οι οποίες 

ταξινοµούνται ανάλογα µε τον τρόπο προσέγγισης του προβλήµατος. Μέσα από την µελέτη 

των εργασιών αυτών εντοπίζεται ο καταλληλότερος τρόπος αντιµετώπισης του υπό µελέτη 

προβλήµατος και αναπτύσσονται δύο ξεχωριστά µεσοσκοπικά µοντέλα πρόβλεψης. Το 
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πρώτο µοντέλο εφαρµόζει ένα δίκτυο µάθησης MLP (Multi-Layer Perceptron), ενώ το 

δεύτερο µοντέλο εφαρµόζει ένα δίκτυο µάθησης GRNN (General Regression Neural 

Network). Οι δύο αυτοί τύποι δικτύων επιλέχθηκαν µε βάση τα αποτελέσµατα των µελετών 

κλιµακωσιµότητας που παρουσιάζονται στο τέταρτο κεφάλαιο. Μετά την εκτενή περιγραφή 

κάθε µοντέλου ακολουθεί και µία ενότητα µε τα αποτελέσµατα αξιολόγησής του. Τα 

αποτελέσµατα αυτά αναφέρονται τόσο στην αξιολόγηση των επιδόσεων του ίδιου του 

µοντέλου, όσο και στη σύγκριση αυτών µε τις αντίστοιχες επιδόσεις ενός µοντέλου 

αναφοράς. Το κεφάλαιο ολοκληρώνεται µε την τεκµηρίωση της αξιοπιστίας και της 

ευρωστίας των δύο προτεινόµενων µοντέλων και µε κάποια συµπεράσµατα όσον αφορά 

στην µεταξύ τους σύγκριση. 

Στο έκτο κεφάλαιο περιγράφεται η διαδικασία αξιολόγησης της επίδοσης των 

αλγορίθµων εύρεσης της ενεργειακά βέλτιστης διαδροµής που προτείνονται στην παρούσα 

διατριβή. Η διαδικασία αυτή περιλαµβάνει, καταρχήν, µια σύντοµη περιγραφή του 

πρωτοτύπου δοκιµών που αναπτύχθηκε. Στη συνέχεια, παρατίθενται τα χαρακτηριστικά της 

περιοχής που πραγµατοποιήθηκαν οι δοκιµές πεδίου µε χρήση του πρωτοτύπου που 

αναπτύχθηκε. Στόχος των δοκιµών πεδίου ήταν να συλλεχθούν τα απαραίτητα δεδοµένα 

τόσο για την εκπαίδευση των µοντέλων µάθησης, όσο και για την αξιολόγηση των 

επιδόσεων αυτών και των αλγορίθµων δροµολόγησης. Επίσης, στο  κεφάλαιο αυτό 

περιγράφεται ο τρόπος ανάκτησης των δεδοµένων αυτών, οι κατανοµές των σχετικών 

συχνοτήτων των τιµών τους καθώς και τα χαρακτηριστικά κάποιων διαδροµών που 

επιλέχθηκαν για την επαλήθευση των προτεινόµενων αλγορίθµων δροµολόγησης. Μετά την 

παρουσίαση όλων αυτών των στοιχείων, ακολουθεί η παράθεση των αποτελεσµάτων 

αξιολόγησης των προτεινόµενων αλγορίθµων δροµολόγησης. Ως αναφορά σύγκρισης των 

επιτευχθέντων επιδόσεων χρησιµοποιούνται τα χαρακτηριστικά των αντίστοιχων 

«ταχύτερων» διαδροµών που υπολογίζονται από ένα συµβατικό σύστηµα πλοήγησης. 

Ιδιαίτερο ενδιαφέρον παρουσιάζουν τα αποτελέσµατα της αξιολόγησης της εµπειρίας που 

απολαµβάνουν οι οδηγοί (user experience) από τη χρήση του προτεινόµενου ευφυούς 

συστήµατος πλοήγησης. Η αξιολόγηση αυτή πραγµατοποιήθηκε µέσω της συµπλήρωσης 

σχετικών ερωτηµατολογίων από ένα επιλεγµένο δείγµα οδηγών, στους οποίους επιτράπηκε 

η δοκιµαστική χρήση του προτεινόµενου συστήµατος. Το κεφάλαιο ολοκληρώνεται µε τη 

σύγκριση των επιδόσεων των προτεινόµενων ευφυών αλγορίθµων δροµολόγησης και την 

περαιτέρω τεκµηρίωση της λειτουργίας τους µέσω της ανάλυσης ενός συγκεκριµένου 

πειράµατος που εκτελέστηκε στα πλαίσια εκτέλεσης των δοκιµών πεδίου. 
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Το τελευταίο κεφάλαιο συνοψίζει το αντικείµενο της διατριβής και τις καινοτοµίες που 

αυτή εισάγει. Παράλληλα, εκθέτει τις δυνατότητες που υπάρχουν στο συγκεκριµένο 

ερευνητικό πεδίο για εντριβή και παρουσιάζει κάποια θέµατα που χρήζουν ιδιαίτερης 

προσοχής. Το κεφάλαιο ολοκληρώνεται µε την παράθεση ενός καταλόγου δηµοσιεύσεων 

του συγγραφέα που αφορούν τόσο στην παρούσα διατριβή, όσο και στην υπόλοιπη 

ερευνητική του εργασία κατά τη διάρκεια της παρουσίας του στο εργαστήριο Δικτύων 

Υπολογιστών. Ειδικότερα, ο κατάλογος αυτός περιλαµβάνει τις ερευνητικές δηµοσιεύσεις 

που επιτεύχθηκαν σε έγκριτα διεθνή επιστηµονικά περιοδικά, συνέδρια και βιβλία καθώς 

και αυτές που έχουν υποβληθεί προς αξιολόγηση. 
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2 Αλγόριθµοι Εύρεσης της Ενεργειακά Βέλτιστης Διαδροµής µε 
επίγνωση του Πλαισίου Χρήσης 

 

2.1 Διατύπωση	  του	  Προβλήματος	  
 

Το αντικείµενο της παρούσας διατριβής είναι η εύρεση της ενεργειακά αποδοτικότερης 

διαδροµής στην περίπτωση των Πλήρως Ηλεκτροκινούµενων Οχηµάτων. Έστω, λοιπόν, ότι 

ο οδηγός θέλει να ταξιδέψει από την αφετηρία Ο (Origin) στον προορισµό D (Destination). 

Συµβολίζουµε µε !!" ∈ !!" µία από τις πιθανές διαδροµές, οι οποίες συνδέουν το Ο µε το 

D. Το ποσό ενέργειας που απαιτείται για να διατρέξει το όχηµα την πιθανή διαδροµή rOD 

υπολογίζεται από τη συνάρτηση en(r). Στόχος της διατριβής είναι η εύρεση της βέλτιστης 

διαδροµής !!"#!"  όσον αφορά την ελαχιστοποίηση της απαιτούµενης ενέργειας για τη 

µετακίνηση από το O στο D: 

 

 !" ! = min !"(!!"#!" ) !!"#!" ∈ !!"  (2-1) 
 

Το οδικό δίκτυο µπορεί να αναπαρασταθεί από ένα κατευθυνόµενο γράφηµα G={V, S, 

w} όπου το σύνολο των κορυφών V του γράφου G αντιστοιχούν στις συνδέσεις µεταξύ των 

διαδοχικών ζεύξεων του οδικού δικτύου και το σύνολο των ακµών του S αντιστοιχούν στις 

ζεύξεις του οδικού δικτύου. Ο πίνακας των βαρών του γραφήµατος w αντιστοιχεί στα 

ενεργειακά κόστη των ζεύξεων του οδικού δικτύου, ενώ θεωρείται ότι δεν υπάρχει ωφέλεια 

ή κόστος που να σχετίζεται µε τους κόµβους του οδικού δικτύου. Με βάση την παραπάνω 

αντιστοίχηση το ενεργειακό κόστος µιας διαδροµής rOD µπορεί να αναλυθεί στο άθροισµα 

των ενεργειακών καταναλώσεων που πραγµατοποιούνται κατά τη διάσχιση κάθε τµήµατος 

(ζεύξης) si(rOD) της διαδροµής rOD: 

 

 !" !!" = !" !!

! !!"

!!!

!!" = !"(!! !!" )

! !!"

!!!

 (2-2) 
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όπου ! !!"  είναι το σύνολο των οδικών ζεύξεων που απαρτίζουν τη συγκεκριµένη 

διαδροµή !!". 

Με βάση την ανάλυση αυτή ([1]) το πρόβληµα εύρεσης της ενεργειακά αποδοτικότερης 

διαδροµής διατυπώνεται ως ένα πρόβληµα εύρεσης του συντοµότερου µονοπατιού ([2]). 

Πολλοί αποδοτικοί αλγόριθµοι έχουν προταθεί για την επίλυση αυτού του προβλήµατος 

(για παράδειγµα Dijkstra, Bellman-Ford [3]) και για το λόγο αυτό στόχος της παρούσας 

διατριβής δεν είναι να προτείνει άλλον ένα αλγόριθµο επίλυσης του προβλήµατος εύρεσης 

του συντοµότερου µονοπατιού. Αντίθετα, η εν λόγω διατριβή επικεντρώνεται στο 

πρόβληµα της εκτίµησης του ενεργειακού κόστους των διαφόρων οδικών ζεύξεων της 

εξεταζόµενης περιοχής, ώστε να µπορέσουν να εφαρµοστούν επιτυχώς οι υπάρχοντες 

αλγόριθµοι εύρεσης του συντοµότερου µονοπατιού. Στόχος δηλαδή της συγκεκριµένης 

διατριβής είναι να προσδιορίσει µια συνάρτηση υπολογισµού του ενεργειακού κόστους µιας 

οδικής ζεύξης (en(r)), η οποία θα κάνει πιο ακριβείς και αξιόπιστες προβλέψεις σε σχέση µε 

τις εναλλακτικές τεχνικές εκτίµησης που έχουν αναπτυχθεί έως σήµερα (π.χ. [4]–[6]).    

Οι πιο απλές από τις υπάρχουσες τεχνικές εκτίµησης βασίζουν τους υπολογισµούς τους 

στις µέσες τιµές κατανάλωσης ενέργειας ή καυσίµου που προδιαγράφει ο κατασκευαστής. 

Οι κατασκευαστές υπολογίζουν τις τιµές αυτές σύµφωνα µε διεθνή πρότυπα και 

κανονισµούς ώστε να θεωρούνται αξιόπιστες και συγκρίσιµες µεταξύ διαφορετικών 

οχηµάτων ([7]). Συγκεκριµένα, οι κατασκευαστές, ακολουθώντας συγκεκριµένο 

πρωτόκολλο υπολογισµών, προδιαγράφουν τρεις τιµές κατανάλωσης ενός οχήµατος: τη 

µέση κατανάλωση σε αστικό κύκλο, τη µέση κατανάλωση σε υπεραστικό κύκλο και τη 

µέση κατανάλωση σε µικτό κύκλο. Ανάλογα, λοιπόν, µε την κλάση της οδικής ζεύξης 

(αστική ή υπεραστική), στην οποία κινείται το όχηµα, επιλέγεται η αντίστοιχη τιµή 

κατανάλωσης ανά χιλιόµετρο και στη συνέχεια πολλαπλασιάζεται µε το µήκος της ζεύξης 

προκειµένου να εκτιµηθεί το ενεργειακό κόστος. 

Εκτός από την παραπάνω «απλοϊκή» τεχνική εκτίµησης της κατανάλωσης ενός 

οχήµατος, έχουν αναπτυχθεί και πολυπλοκότερες τεχνικές. Για παράδειγµα, έχουν προταθεί 

διάφορες συναρτήσεις εκτίµησης της κατανάλωσης µε βάση τους νόµους της φυσικής ([8]). 

Μεγέθη, όπως η κλίση του οδοστρώµατος, η µάζα του οχήµατος, ο συντελεστής 

αεροδυναµικότητάς του, η ταχύτητα κίνησής του και η απόδοση του κινητήρα του, 

συµπεριλαµβάνονται σε αυτές τις συναρτήσεις εκτίµησης της κατανάλωσης αυξάνοντας 

σηµαντικά την πολυπλοκότητά τους. Αρκετά από τα σύγχρονα λογισµικά προσοµοίωσης 

της κυκλοφορίας σε οδικά δίκτυα χρησιµοποιούν αυτές τις συναρτήσεις για την εξαγωγή 

χρήσιµων συµπερασµάτων (π.χ. SUMO [9], Aimsun [10]).  
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2.2 Ανάλυση	  του	  Ενεργειακού	  Κόστους	  μιας	  Διαδρομής	  
 

Η παρούσα διατριβή ακολουθεί µια διαφορετική προσέγγιση  του προβλήµατος 

προσδιορισµού του ενεργειακού κόστους µιας διαδροµής ([1], [11]). Καταρχήν, θεωρεί ότι 

η κατανάλωση ενέργειας ενός οχήµατος κατά µήκος µιας οδικής ζεύξης µπορεί να αναλυθεί 

σε δύο συνιστώσες. Η πρώτη συνιστώσα συµβολίζεται µε (enT) και αντιστοιχεί στο ποσό 

της ενεργειακής κατανάλωσης που εξηγείται µε βάση την πρότερη εµπειρία και που µπορεί 

να προβλεφθεί µε αρκετά µεγάλη ακρίβεια. Πρόκειται δηλαδή για το ποσό της ενεργειακής 

κατανάλωσης που εξηγείται µε βάση διάφορα περιοδικά φαινόµενα (π.χ. ενεργειακή 

κατανάλωση λόγω αναµενόµενων κυκλοφοριακών συνθηκών) και τη διαµόρφωση του 

τρέχοντος πλαισίου χρήσης (current contextual instance – c0). Η δεύτερη συνιστώσα 

συµβολίζεται µε (enR) και αντιστοιχεί στο µη αναµενόµενο ποσό της ενεργειακής 

κατανάλωσης που µπορεί να προκύψει λόγω αστάθµητων παραγόντων, όπως για 

παράδειγµα έκτακτων κυκλοφοριακών συµβάντων κατά τη χρονική στιγµή t0. Με βάση, 

λοιπόν, την θεώρηση αυτή, η εξίσωση (2-2) γράφεται: 

 

 !" !!" = !"!(!! !!" , !! + !"!(!! !!" , !!))

! !!"

!!!

 (2-3) 

 
Σύµφωνα µε την προτεινόµενη αρχιτεκτονική του συστήµατος (Κεφ. 3), στο οποίο θα 

εφαρµοστεί το προτεινόµενο µοντέλο εκτίµησης της ενεργειακής κατανάλωσης, οι 

πληροφορίες που αφορούν στα έκτακτα κυκλοφοριακά συµβάντα προέρχονται είτε από 

άλλα οχήµατα που φέρουν το προτεινόµενο σύστηµα, είτε από εξωτερικούς παρόχους 

κυκλοφοριακής ενηµέρωσης. Σε κάθε περίπτωση, οι εκτιµήσεις αυτές θεωρούνται αρκετά 

αξιόπιστες και για το λόγο αυτό δεν µελετώνται περαιτέρω. Ως εκ τούτου, η παρακάτω 

ανάλυση επικεντρώνεται στην ανάπτυξη ενός µοντέλου εκτίµησης της συνιστώσας !"! της 

ενεργειακής κατανάλωσης (εξίσωση (2-3)), κατάλληλου για εγκατάσταση σε πληροφοριακά 

συστήµατα οχηµάτων. 

 

2.3 Επιλογή	  των	  Παραμέτρων	  του	  Πλαισίου	  Χρήσης	  
 
Στην περίπτωση που ένα όχηµα ταξιδεύει από ένα σηµείο Ο σε ένα σηµείο D µέσα σε 

ένα αποµονωµένο και πλήρως ελεγχόµενο περιβάλλον, τότε ο υπολογισµός της ενεργειακής 



 
 
58 

κατανάλωσης κατά µήκος της διαδροµής είναι εύκολος. Πράγµατι, η ενεργειακή 

κατανάλωση είναι ίση µε την ενέργεια που απαιτείται για τη µετακίνηση ενός αντικειµένου 

ίσης µάζας από το σηµείο Ο στο σηµείο D, πρόβληµα το οποίο επιλύεται εύκολα µε βάση 

τους νόµους της Φυσικής. Στην πράξη, όµως, η προσέγγιση αυτή είναι αναποτελεσµατική, 

γιατί η κίνηση των οχηµάτων πραγµατοποιείται κατά µήκος διαδροµών που ανήκουν σε 

σύγχρονα οδικά δίκτυα µε αποτέλεσµα να επηρεάζεται από τις γενικότερες συνθήκες που 

επικρατούν στα δίκτυα αυτά. Επιπλέον, τα σύγχρονα οχήµατα εξοπλίζονται µε πολλαπλά 

ηλεκτρικά υποσυστήµατα (π.χ. κλιµατισµός, υαλοκαθαριστήρες), τα οποία µπορεί να 

συντελούν στην οδική ασφάλεια και να εξασφαλίζουν την οδηγική άνεση, αλλά ταυτόχρονα 

αυξάνουν την ενεργειακή κατανάλωση. Ταυτόχρονα, ένα τµήµα της ενεργειακής 

κατανάλωσης, που είναι δύσκολο να προσδιοριστεί, οφείλεται σε απώλειες λόγω φθοράς 

του συστήµατος κίνησης. Συγκεκριµένα, στα πλήρως ηλεκτροκινούµενα οχήµατα οι 

έµµεσες αυτές απώλειες αφορούν στην φθίνουσα απόδοση της µπαταρίας, τόσο κατά τη 

διάρκεια ενός κύκλου φόρτισης, όσο και κατά τη διάρκεια της ζωής της. Όλοι αυτοί οι 

περιορισµοί που σχετίζονται µε το όχηµα συνιστούν το Πλαίσιο του Οχήµατος και πρέπει 

να λαµβάνονται υπόψιν κατά τον υπολογισµό της ενεργειακής του κατανάλωσης. 

Η ενεργειακή κατανάλωση ενός οχήµατος επηρεάζεται όµως και από µια σειρά 

εξωτερικών παραγόντων, οι οποίοι εντοπίζονται στο περιβάλλον κίνησης του οχήµατος. Για 

παράδειγµα, η ενεργειακή κατανάλωση µεταβάλλεται ανάλογα µε την κλίση του 

οδοστρώµατος (συγκεκριµένα αυξάνεται σε ανηφορικά τµήµατα µιας διαδροµής και 

µειώνεται στα κατηφορικά). Τα χαρακτηριστικά του οδοστρώµατος µαζί µε τους 

περιορισµούς και τους κανόνες χρήσης που επιβάλλονται σε όλους τους χρήστες ενός 

οδικού δικτύου (π.χ. όρια ταχύτητας) συνιστούν το Πλαίσιο Οδικής Ζεύξης. Αλλά και η 

παρουσία άλλων οχηµάτων στο οδικό δίκτυο επηρεάζει, επίσης, την ενεργειακή 

κατανάλωση ενός οχήµατος. Αυτό συµβαίνει ακόµη και στην περίπτωση των πλήρως 

ηλεκτροκινούµενων οχηµάτων, των οποίων οι κινητήρες δεν καταναλώνουν ενέργεια όταν 

βρίσκονται σε στάση. Καταναλώνουν, όµως, σηµαντικά ποσά ενέργειας κάθε φορά που το 

όχηµα ξεκινά να κινείται ύστερα από στάση. Παράλληλα, η κυκλοφοριακή συµφόρηση 

αυξάνει την χρονική διάρκεια της µετακίνησης και κατά συνέπεια και το χρόνο χρήσης 

όλων των ηλεκτρικών βοηθητικών υποσυστηµάτων (π.χ. κλιµατισµός). Ορίζεται, λοιπόν, το 

Πλαίσιο Κυκλοφοριακών Συνθηκών, το οποίο περιγράφει τις κυκλοφοριακές συνθήκες που 

επικρατούν στο εξεταζόµενο τµήµα του οδικού δικτύου. Εξωτερικός παράγοντας θεωρείται 

και ο οδηγός, η οδηγική συµπεριφορά  του οποίου (π.χ. επιθετική ή οικονοµική οδήγηση) 

επηρεάζει σηµαντικά την ενεργειακή κατανάλωση του οχήµατος. 
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 Όλοι οι παραπάνω εξωτερικοί παράγοντες µπορεί να θεωρηθούν σε κάποια πλαίσια 

ελεγχόµενοι. Αυτό δεν ισχύει, όµως, στην περίπτωση των καιρικών συνθηκών στις οποίες 

εκτίθεται το όχηµα κατά την κίνησή του (π.χ. βροχή, οµίχλη κτλ.). Οι συνθήκες αυτές 

περιγράφονται από το Πλαίσιο των Καιρικών Συνθηκών και συµβάλλουν έµµεσα στην 

αύξηση της ενεργειακής κατανάλωσης (π.χ. η πυκνή οµίχλη επιβάλλει τη χρήση των 

σχετικών προβολέων). 

To Σχήµα 2-1 παρουσιάζει τις 5 κατηγορίες στις οποίες διακρίνονται οι παράµετροι που 

επηρεάζουν την ενεργειακή κατανάλωση του οχήµατος ([12]). Στη συνέχεια, επιλέγονται οι 

κατάλληλες παράµετροι κάθε κατηγορίας, δηλαδή οι παράµετροι εκείνες οι οποίες µπορούν 

να ανακτηθούν από υπολογιστικά συστήµατα που εγκαθίστανται στο όχηµα (on-board 

availability) και οι οποίες περιγράφουν επαρκώς το πλαίσιο χρήσης: 

• Πλαίσιο Οχήµατος (Vehicle Context, cV). Το Πλαίσιο Οχήµατος περιλαµβάνει όλες τις 

παραµέτρους του ηλεκτροκινούµενου οχήµατος που επηρεάζουν την ενεργειακή του 

κατανάλωση. Οι παράµετροι αυτές οµαδοποιούνται στις παρακάτω υπο-κατηγορίες:  

o Κατάσταση Μπαταρίας (Battery State, cbs): περιλαµβάνει τις παραµέτρους που 

αφορούν στα µεταβαλλόµενα χαρακτηριστικά της µπαταρίας, δηλαδή στην 

Κατάσταση της Υγείας της (State of Health, SoH) και στο Επίπεδο Φόρτισής της 

(State of Charge, SoC). Οι τιµές των δύο αυτών παραµέτρων παρέχονται από το 

Σύστηµα Διαχείρισης της Μπαταρίας (Battery Management System, BMS), το 

οποίο είναι υπεύθυνο για την εποπτεία και τον έλεγχο της λειτουργίας των 

µπαταριών του οχήµατος. 

o Τύπος Μπαταρίας (Battery Type, cbt): περιλαµβάνει τις παραµέτρους που 

αφορούν τα αµετάβλητα χαρακτηριστικά της µπαταρίας, δηλαδή το υλικό 

κατασκευής της (π.χ. Li-ion) και την χωρητικότητά της. Οι τιµές των 

παραµέτρων αυτών µπορούν να καταχωρηθούν στις ρυθµίσεις του συστήµατος. 

o Ηλεκτρικά Βοηθητικά Συστήµατα (Electric Auxiliaries, caux): αναφέρονται στην 

κατάσταση των συστηµάτων υποβοήθησης του οδηγού που καταναλώνουν 

ηλεκτρική ενέργεια, όπως είναι οι υαλοκαθαριστήρες, το ραδιόφωνο, τα φώτα, η 

θέρµανση και ο κλιµατισµός. Η κατάσταση των συστηµάτων αυτών µπορεί να 

ανακτηθεί µέσω του διαύλου CAN-bus. Ο δίαυλος αυτός εξασφαλίζει την 

επικοινωνία µε τους εγκεφάλους του οχήµατος, οι οποίοι ελέγχουν τη λειτουργία 

των ηλεκτρικών συστηµάτων του.   

o Τύπος Οχήµατος (Vehicle Type, cvt): περιλαµβάνει τις παραµέτρους που 

αναφέρονται σε χαρακτηριστικά που σχετίζονται µε τις προδιαγραφές του 
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οχήµατος και συγκεκριµένα την ισχύ του κινητήρα και το βάρος του οχήµατος. 

Παρόλο που το βάρος ενός οχήµατος µπορεί να προσδοιριστεί µε κατάλληλους 

αισθητήρες, ο εξοπλισµός των οχηµάτων µε τέτοιους αισθητήρες δεν είναι πολύ 

διαδεδοµένος. Για το λόγο αυτό η εκτιµώµενη τιµή του βάρους, όπως και η τιµή 

της ισχύος του κινητήρα καταχωρούνται στις ρυθµίσεις του συστήµατος.  

• Πλαίσιο Καιρικών Συνθηκών (Weather Context, cW). Το πλαίσιο αυτό περιλαµβάνει δύο 

παραµέτρους, την υγρασία και τη θερµοκρασία, οι οποίες επιβαρύνουν ποικιλοτρόπως 

και εµµέσως την ενεργειακή κατανάλωση του οχήµατος (π.χ. η αύξηση της 

θερµοκρασίας επηρεάζει αρνητικά την απόδοση της µπαταρίας, η ισχυρή βροχόπτωση 

επιβάλλει τη χρήση υαλοκαθαριστήρων κτλ.). Η µέτρηση των τιµών των παραµέτρων 

αυτών πραγµατοποιείται από κατάλληλους αισθητήρες που εξοπλίζουν τα σύγχρονα 

οχήµατα.  

• Πλαίσιο Κυκλοφοριακών Συνθηκών (Traffic Context, cTr). Το πλαίσιο κυκλοφοριακών 

συνθηκών περιγράφει τις κυκλοφοριακές συνθήκες που επικρατούν σε µια οδική ζεύξη 

µια δεδοµένη χρονική στιγµή και που οφείλονται σε φαινόµενα περιοδικότητας. Η 

επιλογή αντιπροσωπευτικών παραµέτρων στην περίπτωση αυτή είναι δυσκολότερη σε 

σχέση µε τα υπόλοιπα τµήµατα του πλαισίου χρήσης που αναφέρθηκαν παραπάνω. Για 

τη µέτρηση των κυκλοφοριακών συνθηκών έχουν προταθεί διάφορες τεχνικές, όπως η 

επεξεργασία εικόνων που προέρχονται από κάµερες παρακολούθησης της κυκλοφορίας 

([13], [14]) και η πραγµατοποίηση µετρήσεων µέσω της εγκατάστασης βρόχων στο 

οδόστρωµα ([15]). Οι τεχνικές αυτές, όµως, δεν µπορούν να διαχωρίσουν την 

κυκλοφοριακή συµφόρηση που οφείλεται σε έκτακτα συµβάντα (ατύχηµα, κλειστή οδός 

κτλ.) από αυτήν που οφείλεται σε φαινόµενα περιοδικότητας (για παράδειγµα αυξηµένη 

κίνηση σε κάποια λεωφόρο κατά της πρωινές ώρες των εργάσιµων ηµερών). Δεδοµένου 

ότι ο διαχωρισµός αυτός είναι κρίσιµος στο προτεινόµενο µοντέλο, οι διαθέσιµες αυτές 

τεχνικές δεν µπορούν να αξιοποιηθούν. Προκειµένου, λοιπόν, να αποµονωθεί το 

ποσοστό της κυκλοφοριακής συµφόρησης που οφείλεται σε φαινόµενα περιοδικότητας 

και να ανιχνευθεί η περιοδικότητα των κυκλοφοριακών συνθηκών ανά ηµέρα, ανά µήνα 

και ανά ώρα, ορίζονται τα κατάλληλα χρονικά παράθυρα (time window) (Δευτέρα-

Παρασκευή, 00-24h, Ιανουάριος-Δεκέµβριος). 

• Πλαίσιο Οδικής Ζεύξης (Road Segment Context, cS). Το πλαίσιο αυτό περιλαµβάνει τα 

χαρακτηριστικά της οδικής ζεύξης που επηρεάζουν άµεσα (κλίση του οδοστρώµατος, 

φανάρια ρύθµισης της κυκλοφορίας) ή έµµεσα (όριο ταχύτητας, αριθµός λωρίδων) την 



 
 

61 

ενεργειακή κατανάλωση του οχήµατος. Όλα αυτά τα χαρακτηριστικά περιλαµβάνονται 

συνήθως ως µεταδεδοµένα στους σύγχρονους ψηφιακούς χάρτες. 

• Προφίλ Οδηγού (Driver Profile, cDr). Το προφίλ του οδηγού περιγράφει την οδηγική 

συµπεριφορά του χρήστη, δηλαδή το πόσο συντηρητικά ή επιθετικά οδηγεί και το πώς 

αντιµετωπίζει την τρέχουσα διαµόρφωση του πλαισίου χρήσης (π.χ. πώς οδηγεί στην 

περίπτωση βρεγµένου οδοστρώµατος). Είναι προφανές ότι το προφίλ του οδηγού δεν 

είναι σταθερό, αλλά µπορεί να µεταβάλλεται τόσο µακροπρόθεσµα (µε βάση τις 

εµπειρίες του οδηγού και την εξοικείωσή του µε το όχηµα), όσο και βραχυπρόθεσµα 

(ανάλογα µε τη διάθεση του οδηγού). Λαµβάνοντας υπόψιν όλα αυτά η κατάλληλη 

παράµετρος που φαίνεται να ενσωµατώνει αυτές τις µεταβολές είναι η τρέχουσα τιµή 

της µέσης κατανάλωσης του οχήµατος, όπως αυτή υπολογίζεται από τον υπολογιστή 

ταξιδίου. Μάλιστα, µια πρόχειρη εκτίµηση για το προφίλ του οδηγού µπορεί να 

προκύψει από µια απλή σύγκριση αυτού του µεγέθους µε την τιµή της µέσης 

κατανάλωσης που αναγράφεται από τον κατασκευαστή στις προδιαγραφές του 

οχήµατος. 

 

 
Σχήµα 2-1. Οµαδοποίηση των παραµέτρων που επηρεάζουν την ενεργειακή κατανάλωση ενός οχήµατος 

 
Μεταξύ αυτών των πέντε οµάδων παραµέτρων του πλαισίου χρήσης επικρατούν 

πολλαπλές και δυσεπίλυτες εξαρτήσεις και συσχετισµοί. Για παράδειγµα, έστω ότι 

προσπαθούµε να εξάγουµε κάποιο συµπέρασµα όσον αφορά την ενεργειακή κατανάλωση 

του οχήµατος υπό δεδοµένες καιρικές συνθήκες. Θεωρούµε ότι επικρατεί βροχόπτωση και 

ότι η τιµή της παραµέτρου «υγρασία» του πλαισίου των καιρικών συνθηκών είναι υψηλή, 



 
 
62 

ενώ η θερµοκρασία περιβάλλοντος είναι χαµηλή. Αυτό το πλαίσιο των καιρικών συνθηκών 

επηρεάζει το οδηγικό προφίλ του χρήστη, ο οποίος για λόγους ασφαλείας κινείται µε 

χαµηλότερη ταχύτητα και εποµένως καταναλώνει λιγότερη ενέργεια. Αυτό το συµπέρασµα, 

όµως, αλλοιώνεται εάν αναλογιστεί κανείς ότι οι δεδοµένες καιρικές συνθήκες επιβάλλουν 

τη χρήση ενεργοβόρων ηλεκτρικών βοηθητικών συστηµάτων, όπως είναι οι 

υαλοκαθαριστήρες, η θέρµανση και η λειτουργία ξεθαµπώµατος των τζαµιών. Παράλληλα, 

η κίνηση µε χαµηλές ταχύτητες επιβαρύνει τις κυκλοφοριακές συνθήκες (κυρίως σε αστικά 

περιβάλλοντα) και αυξάνει την πιθανότητα κυκλοφοριακής συµφόρησης και πρόκλησης 

επιπλέον ενεργειακής επιβάρυνσης. Το παράδειγµα αυτό αποδεικνύει µε εµφανή τρόπο την 

πολυπλοκότητα των αλληλεξαρτήσεων µεταξύ των παραµέτρων του πλαισίου χρήσης ( 

Σχήµα 2-1) και την απροσδιόριστη συµβολή αυτών στη διαµόρφωση του τελικού ποσού 

ενέργειας που καταναλώνεται.   

Η αποτύπωση όλων αυτών των αλληλεξαρτήσεων σε µια µαθηµατική φόρµουλα 

υπολογισµού της ενεργειακής κατανάλωσης είναι αδύνατη. Η λύση που προτείνει η 

παρούσα διατριβή είναι η υιοθέτηση αλγορίθµων Μηχανικής Μάθησης (Machine Learning, 

ML), προκειµένου να βρεθεί η βέλτιστη συνάρτηση προσέγγισης της διεργασίας που 

αποτυπώνει όλες αυτές τις αλληλεξαρτήσεις και εµπεριέχεται στην πρότερη εµπειρία. Οι 

αλγόριθµοι Μηχανικής Μάθησης διακρίνονται λόγω της ικανότητάς τους να εξορύσσουν 

γνώσεις από βάσεις δεδοµένων και να προσαρµόζονται άµεσα σε ένα διαρκώς 

µεταβαλλόµενο περιβάλλον (όπως είναι το περιβάλλον κίνησης των οχηµάτων) µέσω της 

διαδικασίας µάθησης.  

Η λειτουργικότητα της Μηχανικής Μάθησης εφαρµόζεται µέσω της χρήσης των δικτύων 

µηχανικής µάθησης (Machine Learning Engines, MLEs). Πρόκειται για ειδικά 

σχεδιασµένους αλγορίθµους, οι οποίοι λειτουργούν σε δύο φάσεις: τη φάση εκπαίδευσης ή 

µάθησης και τη φάση πρόβλεψης. Κατά την πρώτη φάση, το δίκτυο εκπαιδεύεται πάνω σε 

ένα σύνολο ιστορικών δεδοµένων, ενώ κατά τη δεύτερη φάση πραγµατοποιεί εκτιµήσεις µε 

βάση την τρέχουσα διαµόρφωση των παραµέτρων πρόβλεψης και την αποκτηθείσα γνώση. 

Σύµφωνα µε την παραπάνω ανάλυση, η συνάρτηση υπολογισµού της συνιστώσας enT της 

ενεργειακής κατανάλωσης (εξίσωση (2-3)) µπορεί να υλοποιηθεί από ένα δίκτυο µηχανικής 

µάθησης και να εκφραστεί ως 

 
 !! = !"!(!! , !!) = !"!(!! , !!!, !!!, !!!", !!!") (2-4) 



 
 

63 

 
Οι παράµετροι που αφορούν στο πλαίσιο Οδικής Ζεύξης δεν συµπεριλαµβάνονται στην 

εξίσωση (2-4) που περιγράφει τη συνάρτηση υπολογισµού της συνιστώσας enT της 

ενεργειακής κατανάλωσης κατά µήκος της οδικής ζεύξης si. Ωστόσο, οι παράµετροι αυτοί 

συµπεριλαµβάνονται στους υπολογισµούς εµµέσως, καθώς στις παραµέτρους εισόδου 

συµπεριλαµβάνεται το αναγνωριστικό si της οδικής ζεύξης (σε όλους τους σύγχρονους 

ψηφιακούς χάρτες κάθε οδική ζεύξη προσδιορίζεται µε ένα µοναδικό αναγνωριστικό).  

Ο Πίνακας 2-1 αναλύει τις παραµέτρους του πλαισίου χρήσης που περιέχονται στα 

διανύσµατα µεταβλητών της εξίσωσης (2-4), ενώ ο Πίνακας 2-2 παραθέτει ένα δείγµα από 

τις µετρήσεις του πλαισίου χρήσης που καταγράφηκαν κατά τη διάρκεια των δοκιµών 

πεδίου. 

 
Πίνακας 2-1. Ανάλυση των παραµέτρων του πλαισίου χρήσης 

Διάνυσµα Παράµετρος Συντόµευση Τύπος µεταβλητής Εύρος τιµών 
cS Αναγνωριστικό οδικής 

ζεύξης 
LinkId (si) Unsigned integer >0 

cV 
 
 

Κατάσταση της υγείας 
της µπαταρίας 

SoH Integer 0…100% 

Επίπεδο φόρτισης της 
µπαταρίας 

SoC Integer 0…100% 

Χωρητικότητα της 
µπαταρίας 

Capacity Integer >0Wh 

Τεχνολογία µπαταρίας Technology String e.g. Li-Ion 
Φώτα Lights String off-position-

driving-high 
beam 

Σύστηµα θέρµανσης Heat. String off-low-mid-high 
Κλιµατισµός Airc. String off-low-mid-high 
Ηχοσύστηµα Radio String on-off 
Υαλοκαθαριστήρες Wipers String off-low-mid-high 
Μέγιστη ισχύς κινητήρα maxPowerOutput Integer >0kW 
Μικτό βάρος οχήµατος Weight Integer >0kgr 

cW 
 

Θερµοκρασία 
περιβάλλοντος 

Temperature Integer -30...50oC 

Υγρασία Humidity Integer 0…100% 
cTr 
 

Ηµέρα της εβδοµάδας Weekday String Mo…Su 
Χρονική ζώνη Time Band String (00:00-01:59) …  

(22:00-23:59) 
Μήνας Month String Jan…Dec 

cDr Μέση κατανάλωση 
οδηγού (όπως 
καταγράφεται από τον 
υπολογιστή ταξιδίου) 

Avg. 
Consumption 

Numerical >0Wh/km 

 Ενεργειακό κόστος 
οδικής ζεύξης 

Recorded 
Consumption 

Numerical (Wh) 
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Πίνακας 2-2. Παράδειγµα στιγµιότυπου του πλαισίου χρήσης 

Μεταβλητές εισόδου 
LinkId SoH SoC Capaci

-ty 
Techno-

logy 
Lights Heat. Airc. Radio Wipers maxPower

-Output 

565534258 95 98 21500 Li-Ion off off off off off 60 
539099812 95 98 21500 Li-Ion off low off off off 60 

…           

 

  Μεταβλητή 
στόχος 

Weight Tempe
rature 

Humi-
dity 

WeekDay Time Band Month Avg. 
Consumption 

Recorded Consumption 

1070 3 65 Mo 08:00-10:00 Dec 150 57.278 
1070 3 65 Mo 08:00-10:00 Dec 158 12.754 

…        

 

2.4 Βελτιστοποίηση	  του	  Μοντέλου	  Πρόβλεψης	  του	  Ενεργειακού	  
Κόστους	  	  

 
Σύµφωνα µε την εξίσωση (2-4) για την εκπαίδευση του δικτύου µηχανικής µάθησης 

απαιτείται ένα σύνολο δεδοµένων εκπαίδευσης της µορφής (si, cV, cW, cT, cDr, ET). Μέσω 

της εκπαίδευσης θα προσδιοριστεί η συνάρτηση enT(), ώστε να χρησιµοποιηθεί για την 

πραγµατοποίηση εκτιµήσεων της ενεργειακής κατανάλωσης. Δεδοµένου ότι το 

συγκεκριµένο µοντέλο προβλέψεων θα εγκατασταθεί σε υπολογιστικά συστήµατα που 

προορίζονται για οχήµατα και λόγω των περιορισµένων πόρων αυτών των συστηµάτων σε 

υπολογιστική ισχύ και µνήµη χρειάζεται να εξαντληθούν τα περιθώρια βελτιστοποίησής 

του.  

Ένα σηµαντικό βήµα προς την κατεύθυνση αυτή είναι η µείωση των µεταβλητών 

εισόδου του δικτύου µηχανικής µάθησης. Με τον τρόπο αυτό επιτυγχάνεται µείωση της 

πολυπλοκότητας της δοµής του δικτύου και κατά συνέπεια µείωση των χρόνων µάθησης 

και πρόβλεψης καθώς και µείωση των απαιτήσεων σε υπολογιστικούς πόρους και µνήµη. 

Ωστόσο, η µείωση των παραµέτρων εισόδου δεν πρέπει να συνοδεύεται από απόρριψη 

πολύτιµης γνώσης µάθησης, γιατί τότε υποβαθµίζεται η ακρίβεια και η αξιοπιστία του 

µοντέλου πρόβλεψης. 

Με βάση την προηγούµενη ανάλυση των µεταβλητών εισόδου της εξίσωσης (2-4) 

φαίνεται ότι στην συγκεκριµένη περίπτωση δεν είναι δυνατή η µείωση του αριθµού τους 

χωρίς σηµαντική απώλεια πολύτιµης γνώσης µάθησης. Για το λόγο αυτό προτείνεται ένας 

εναλλακτικός τρόπος βελτιστοποίησης του µοντέλου πρόβλεψης της ενεργειακής 

κατανάλωσης χωρίς να επηρεάζεται η ακρίβεια των εκτιµήσεών του. Συγκεκριµένα, 

προτείνεται η χρησιµοποίηση ενός δικτύου µηχανικής µάθησης ανά οδική ζεύξη, αντί για 
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την υιοθέτηση ενός δικτύου για το σύνολο των οδικών ζεύξεων (για ολόκληρο δηλαδή το 

οδικό δίκτυο) ([1]). Υιοθετώντας την προσέγγιση αυτή επιτυγχάνεται, καταρχήν, µείωση 

της πολυπλοκότητας των χρησιµοποιούµενων δικτύων µηχανικής µάθησης µε αποτέλεσµα 

τη βελτίωση των χρόνων πρόβλεψης και µάθησης και την αύξηση της ακρίβειας των 

εκτιµήσεων. Παράλληλα, µειώνεται σηµαντικά το µέγεθος του συνόλου των δεδοµένων 

εκπαίδευσης, καθώς όχι µόνο δεν απαιτούνται δεδοµένα περιγραφής του Πλαισίου Οδικής 

Ζεύξης, αλλά επιπλέον το σύνολο των δεδοµένων εκπαίδευσης δεν χρειάζεται να 

περιλαµβάνει δεδοµένα που να αφορούν όλο το οδικό δίκτυο παρά µόνο την περιοχή 

ενδιαφέροντος. Από την άλλη, η ύπαρξη πολλαπλών δικτύων µηχανικής µάθησης 

συνεπάγεται αυξηµένες αποθηκευτικές ανάγκες για τη διατήρηση της δοµής τους. Ωστόσο, 

οι αποθηκευτικές δυνατότητες των σηµερινών υπολογιστικών συστηµάτων καθιστούν τις 

αυξηµένες αποθηκευτικές ανάγκες που προκύπτουν αµελητέες (Κεφ. 4). Σύµφωνα, λοιπόν, 

µε την προτεινόµενη προσέγγιση βελτιστοποίησης η εξίσωση (2-4) µπορεί να τροποποιηθεί 

ως εξής: 

 
 !! = !"!,!!(!!

!, !!!, !!!", !!!") (2-5) 

 

2.5 Ενεργοποίηση	  της	  δυνατότητας	  Λειτουργίας	  βάσει	  Συνεργατικών	  
Σχημάτων	  

 
Καθώς οι προτεινόµενοι αλγόριθµοι δροµολόγησης εκτελούνται τοπικά στο όχηµα, 

επιβάλλεται να πραγµατοποιείται τοπικά στο όχηµα και η εκπαίδευση των δικτύων 

µηχανικής µάθησης. Με τον τρόπο αυτό διασφαλίζεται µια σχετική αυτονοµία του 

οχήµατος σε περίπτωση που δεν υπάρχουν διαθέσιµα κανάλια για την άµεση επικοινωνία 

του µε κάποιο κεντρικό σύστηµα. Το απαιτούµενο για την εκπαίδευση σύνολο δεδοµένων 

µπορεί να περιλαµβάνει δεδοµένα που:  

• Συλλέγονται κατά την κίνηση του οχήµατος από το σύστηµα ADAS που διαθέτει. 

• Συλλέγονται από άλλα οχήµατα και ανακτώνται µέσω V2V καναλιών επικοινωνίας. 

• Συγκεντρώνονται σε κάποια κεντρική πλατφόρµα και ανακτώνται µέσω V2Ι καναλιών 

επικοινωνίας. 

 
Όπως αναφέρθηκε παραπάνω, τα δεδοµένα αυτά είναι της µορφής (si, cV, cW, cT, cDr, ET). 

Ανάµεσα στις παραµέτρους αυτές διακρίνονται αυτές που αναφέρονται στο Προφίλ του 

Οδηγού και κάποιες που ανήκουν στο Πλαίσιο του Οχήµατος, ως παράµετροι που 

αναφέρονται σε ευαίσθητα προσωπικά δεδοµένα. Το γεγονός αυτό δηµιουργεί προβλήµατα 
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στο διαµοιρασµό της εµπειρίας µεταξύ των οχηµάτων, καθώς εγείρει θέµατα ιδιωτικότητας 

και προσωπικών δεδοµένων. Προκειµένου, λοιπόν, να ξεπεραστούν τα προβλήµατα αυτά 

και να επιτραπεί ο διαµοιρασµός της συλλεχθείσας εµπερίας µεταξύ των οχηµάτων 

προτείνεται στα πλαίσια της παρούσας διατριβής µία µέθοδος διασφάλισης της 

ιδιωτικότητας ([1], [12]), η οποία βασίζεται επίσης στη Μηχανική Μάθηση. 

Σύµφωνα µε την προτεινόµενη µέθοδο, η ποσότητα ενέργειας που καταναλώνεται κατά 

την κίνηση του οχήµατος κατά µήκος µιας οδικής ζεύξης (ET) µετατρέπεται µε τη βοήθεια 

ενός δικτύου µηχανικής µάθησης, που καλείται Δίκτυο Κανονικοποίησης, στην αντίστοιχη 

κανονικοποιηµένη τιµή της (ET,N). Η κανονικοποιηµένη αυτή τιµή σχηµατίζει µαζί µε τις 

υπόλοιπες παραµέτρους (εκτός από αυτές που αφορούν ευαίσθητα προσωπικά δεδοµένα) 

του καταγεγραµµένου στιγµιότυπου του πλαισίου χρήσης µια εγγραφή του συνόλου των 

δεδοµένων εκπαίδευσης. Έτσι, τα εκπαιδευµένα δίκτυα µηχανικής µάθησης παράγουν 

πλέον εκτιµήσεις του κανονικοποιηµένου ενεργειακού κόστους µιας οδικής ζεύξης (!!,!). 

Αυτές οι εκτιµήσεις µετατρέπονται στη συνέχεια, µε τη βοήθεια του Δικτύου 

Κανονικοποίησης, στις αντίστοιχες εκτιµώµενες τιµές του πραγµατικού ενεργειακού 

κόστους (!!).  

 
Πίνακας 2-3. Ορολογία 

Σύµβολο Εξήγηση 

ET,N Κανονικοποιηµένο Ενεργειακό Κόστος είναι το κανονικοποιηµένο µέγεθος που αντιστοιχεί στην ενεργειακή 

κατανάλωση που λαµβάνει χώρα κατά τη διάσχιση µιας οδικής ζεύξης και µπορεί να χρησιµοποιηθεί άµεσα από 

άλλα οχήµατα µε διαφορετικά χαρακτηριστικά (π.χ. τύπο µηχανής, βάρος κτλ.) 

!!,!  Εκτιµώµενο Κανονικοποιηµένο Ενεργειακό Κόστος 

ET Πραγµατικό Ενεργειακό Κόστος είναι η ενεργειακή κατανάλωση που λαµβάνει χώρα κατά τη διάσχιση µιας οδικής 

ζεύξης και µετράται σε Wh 

!!  Εκτιµώµενο Πραγµατικό Ενεργειακό Κόστος 

λ Ο παράγοντας κανονικοποίησης λ εκφράζει τη σχέση µεταξύ της καταγεγραµµένης ενεργειακής κατανάλωσης ενός 

οχήµατος που λαµβάνει χώρα κατά τη διάσχιση µιας οδικής ζεύξης προς την αντίστοιχη ενεργειακή κατανάλωση 

ενός πρότυπου οχήµατος (όχηµα αναφοράς) που οδηγείται από έναν οδηγό µε «ουδέτερη» οδηγική συµπεριφορά 

(δηλαδή το αντίστοιχο Κανονικοποιηµένο Ενεργειακό Κόστος). Ως «ουδέτερη» οδηγική συµπεριφορά ορίζεται η 

οδήγηση σύµφωνα µε ένα µοτίβο ορίων ταχύτητας που περιγράφεται από το ευρωπαϊκό πρότυπο «New European 

Driving Cycle (NEDC)». Το πρότυπο αυτό περιέχει ένα µοτίβο για αστικές περιοχές που καλείται ECE και ένα 

αντίστοιχο για υπεραστικές περιοχές που καλείται EUDC (Extra-Urban Driving Cycle) ([16]). 

MLE Δίκτυο Μηχανικής Μάθησης (για παράδειγµα ένα νευρωνικό δίκτυο ή κάποιος άλλος τύπος δικτύου) 

 
Οι διαδικασίες κανονικοποίησης/αποκανονικοποίησης βασίζονται στη χρήση του 

παράγοντα κανονικοποίησης (!), ο οποίος ορίζεται παραπάνω (Πίνακας 2-3). Ο παράγοντας 

κανονικοποίησης λ σχηµατίζει µαζί µε τις παραµέτρους του πλαισίου χρήσης που 

αντιστοιχούν στα «ευαίσθητα προσωπικά» δεδοµένα (!, !!!", !!!", !!!") το σύνολο των 
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δεδοµένων εκπαίδευσης του Δικτύου Κανονικοποίησης. Το δίκτυο αυτό είναι κοινό για όλα 

τα οχήµατα και µπορεί να διαµοιράζεται σε αυτά µέσω µιας κεντρικής πλατφόρµας. Με την 

εφαρµογή της µεθόδου αυτής ο διαµοιρασµός των «ευαίσθητων» δεδοµένων του πλαισίου 

χρήσης µεταξύ των οχηµάτων δεν είναι πλέον απαραίτητος, καθώς η πληροφορία των 

δεδοµένων αυτών ενσωµατώνεται στην κανονικοποιηµένη τιµή της ενεργειακής 

κατανάλωσης. Μετά την ενσωµάτωση της προτεινόµενης µεθόδου η εξίσωση (2-5) 

αντικαθίσταται από το παρακάτω σύνολο εξισώσεων: 

 
 !!,! = !"!,!! !!

!, !!!", !!!"#, !!!"  (2-6) 

 

 ! = !"#$(!!!", !!!", !!!") (2-7) 

 

 ! =
!!
!!,!

 (2-8) 

 

όπου µε norm(.) συµβολίζεται το δίκτυο κανονικοποίησης. 

Η εξίσωση (2-6) προκύπτει από την εξίσωση (2-5) µετά την «αφαίρεση» των παραµέτρων 

που ανήκουν στο Προφίλ του Οδηγού !!!" , των παραµέτρων που ανήκουν στο πλαίσιο του 

Τύπου Οχήµατος !!!"  και αυτών που ανήκουν στον Τύπο Μπαταρίας !!!" . Οι παράµετροι 

αυτοί που εµπεριέχουν ευαίσθητα προσωπικά δεδοµένα δεν απορρίπτονται, αλλά 

συµµετέχουν στους υπολογισµούς µέσω της ενσωµάτωσής τους στον παράγοντα 

κανονικοποίησης λ (εξίσωση (2-7)). 

Πολλαπλά οφέλη προκύπτουν από την υιοθέτηση της προτεινόµενης µεθόδου 

κανονικοποίησης. Καταρχήν, διασφαλίζεται η ιδιωτικότητα των χρηστών χωρίς να γίνεται 

κανένας συµβιβασµός όσον αφορά την αξιοπιστία και την ακρίβεια των εκτιµήσεων του 

συστήµατος. Τα «ευαίσθητα» δεδοµένα του πλαισίου χρήσης δεν απορρίπτονται αλλά 

ενσωµατώνονται µέσα στην κανονικοποιηµένη τιµή του ενεργειακού κόστους. Δεύτερον, 

επιτυγχάνεται σηµαντική µείωση του όγκου των διαµοιραζόµενων πληροφοριών, καθώς 

όλη η πληροφορία που αφορά στα «ευαίσθητα» δεδοµένα και εµπεριέχεται στην 

κανονικοποιηµένη τιµή της ενεργειακής κατανάλωσης δεν χρειάζεται πλέον να 

διαµοιραστεί. Ανάλογη µείωση προκύπτει και όσον αφορά στο µέγεθος του αποθηκευτικού 

χώρου που απαιτείται για τη διατήρηση της συλλεχθείσας εµπειρίας στο όχηµα. Τρίτον, η 

κατάτµηση της αρχικής διαδικασίας (εξίσωση (2-5)) σε δύο διαδοχικά στάδια µειώνει την 

απαίτηση του συστήµατος για υπολογιστικούς πόρους και επιταχύνει τις διαδικασίες 



 
 
68 

εκπαίδευσης και πρόβλεψης. Οι µεταβλητές εισόδου του δικτύου πρόβλεψης (εξίσωση 

(2-5)) µειώνονται σηµαντικά µε αποτέλεσµα να µειώνεται η πολυπλοκότητα του δικτύου και 

κατά συνέπεια οι χρόνοι εκπαίδευσης και πρόβλεψης, ενώ παράλληλα η προσθήκη ενός 

δεύτερου σταδίου (του σταδίου κανονικοποίησης) δεν προκαλεί ιδιαίτερη επιβάρυνση στην 

απόδοση του συστήµατος. Το Δίκτυο Κανονικοποίησης θα µπορούσε να εκπαιδεύεται σε 

µια κεντρική πλατφόρµα, ενώ κατά τη διαδικασία πρόβλεψης χρησιµοποιείται µόνο µία 

φορά, πριν την εκκίνηση κάθε διαδροµής για τον υπολογισµό του λ. Είναι προφανές ότι οι 

µεταβλητές εισόδου του Δικτύου Κανονικοποίησης δεν µεταβάλλονται κατά την 

πραγµατοποίηση µιας διαδροµής, οπότε δεν είναι απαραίτητος ο επανυπολογισµός του 

παράγοντα κανονικοποίησης λ.  

 

2.6 Ανάπτυξη	  αλγορίθμου	  για	  την	  εύρεση	  της	  ενεργειακά	  βέλτιστης	  
διαδρομής	  

 
Σύµφωνα µε την παραπάνω ανάλυση, η λειτουργία του προτεινόµενου αλγορίθµου 

εύρεσης της ενεργειακά βέλτιστης διαδροµής στηρίζεται στις εκτιµήσεις του ενεργειακού 

κόστους των εναλλακτικών διαδροµών, που πραγµατοποιούνται από ένα καινοτόµο 

µοντέλο µάθησης (learning model) µε βάση την τρέχουσα διαµόρφωση του πλαισίου 

χρήσης. Η διαµόρφωση του µοντέλου αυτού επιτρέπει την ενσωµάτωσή του σε όλους τους 

ευρέως διαδεδοµένους αλγορίθµους δροµολόγησης (π.χ. Dijkstra [17], A* [18], Bellman-

Ford [19], [20]). Στη συνέχεια, παρατίθεται η περιγραφή της ενσωµάτωσης του µοντέλου 

µάθησης σε ένα αλγόριθµο δροµολόγησης, ο οποίος είναι κατάλληλα προσαρµοσµένος για 

τη δροµολόγηση των πλήρως ηλεκτροκινούµενων οχηµάτων. Στόχος του προτεινόµενου 

αλγορίθµου δροµολόγησης είναι η εύρεση της βέλτιστης διαδροµής, η οποία απαιτεί την 

ελάχιστη ποσότητα ενέργειας για τη µετάβαση από την αφετηρία στο ζητούµενο 

προορισµό. 

Όπως αναφέρθηκε παραπάνω, το εξεταζόµενο πρόβληµα δροµολόγησης µπορεί να 

µετασχηµατιστεί στο ευρέως διαδεδοµένο πρόβληµα εύρεσης του συντοµότερου 

µονοπατιού υιοθετώντας τις παρακάτω παραδοχές ([21]): 

• Το οδικό δίκτυο αναπαρίσταται από ένα κατευθυνόµενο γράφο G µε βάρη (! =

(!,!,!)). Tο σύνολο των κορυφών του γράφου ! = {!!,!!,… ,!!} αναπαριστά τους 

κόµβους του οδικού δικτύου, το σύνολο των κατευθυνόµενων ακµών του γράφου 

! ⊆ !"! αναπαριστά τις οδικές ζεύξεις και η συνάρτηση υπολογισµού του κόστους 

των ακµών !  (! → ℝ) αναπαριστά τη συνάρτηση υπολογισµού του κόστους που 
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θεωρείται για τη διάσχιση κάθε οδικής ζεύξης (π.χ. χρόνος διάσχισης, µήκος ζεύξης, 

ρύποι οχήµατος, κατανάλωση οχήµατος κτλ.). 

• Ο πίνακας βαρών του γράφου συµπληρώνεται µε τα ενεργειακά κόστη που εκτιµώνται 

από το προτεινόµενο µοντέλο µάθησης (!:! → ℝ). 

• Τα ενεργειακά κόστη που εκτιµώνται για κάθε οδική ζεύξη θεωρούνται σταθερά για το 

υπό µελέτη χρονικό παράθυρο. Έτσι, το εξεταζόµενο δυναµικό πρόβληµα εύρεσης του 

συντοµότερου µονοπατιού διακριτοποιείται σε πολλά διαδοχικά στατικά στιγµιότυπα, 

τα οποία µπορούν να επιλυθούν µε τη βοήθεια των κλασσικών αλγορίθµων εύρεσης του 

συντοµότερου µονοπατιού σε στατικούς γράφους (π.χ. Dijkstra, A*). 

• Τα σηµεία αφετηρίας Ο και προορισµού D του οχήµατος αντικαθίστανται από τις 

αντίστοιχες ακµές του γράφου (uO και uD αντίστοιχα). 

Υιοθετώντας τις παραδοχές αυτές, ο στόχος της εύρεσης της ενεργειακά βέλτιστης 

διαδροµής από το O στο D µετασχηµατίζεται στο πρόβληµα: 

 
 !!" = !"# ! !! !! ∈ !!"  (2-9) 

 
όπου cOD είναι το ελάχιστο ενεργειακό κόστος για τη µετακίνηση από το O στο D, POD είναι 

το σύνολο όλων των πιθανών µονοπατιών από το O στο D, p΄ είναι η ζητούµενη βέλτιστη 

διαδροµή και w(p) είναι η συνάρτηση υπολογισµού του κόστους µονοπατιού. Στην 

περίπτωση ενός στατικού γράφου, το κόστος ενός µονοπατιού p είναι: 

 

 ! ! = ! !!!!,!!

!

!!!

 (2-10) 

 
όπου k είναι το µήκος του µονοπατιού και ! !!!!,!!  είναι το κόστος της i-οστής ακµής 

του µονοπατιού. 

Ο πιο δηµοφιλής αλγόριθµος επίλυσης του προβλήµατος του συντοµότερου µονοπατιού 

για ένα γράφο µε µη-αρνητικά κόστη ακµών είναι ο αλγόριθµος του Dijkstra ([17]). Εάν 

θεωρηθεί ότι η ενεργειακή κατανάλωση που λαµβάνει χώρα κατά τη διάσχιση µιας οδικής 

ζεύξης είναι µη-αρνητική, τότε ο αλγόριθµος του Dijkstra είναι εφαρµόσιµος στο πρόβληµα 

εύρεσης του συντοµότερου µονοπατιού µονής αφετηρίας/µονού προορισµού που 

περιγράφουν οι εξισώσεις (2-9) - (2-10). Η παραδοχή αυτή, ωστόσο, δεν ισχύει στην 

περίπτωση των πλήρως ηλεκτροκινούµενων οχηµάτων, τα οποία δύνανται να ανακτούν 

ενέργεια µέσω της αναγεννητικής πέδησης (π.χ. κατά την κίνηση σε µία κατηφορική οδική 
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ζεύξη µεγάλου µήκους η συνολική κατανάλωση του οχήµατος µπορεί να είναι αρνητική). 

Στην περίπτωση που ο γράφος περιέχει ακµές αρνητικού κόστους, κατάλληλος αλγόριθµος 

για την εύρεση του συντοµότερου µονοπατιού είναι ο αλγόριθµος των Floyd-Warshall 

([22], [23]). Ο αλγόριθµος αυτός υπολογίζει τα κόστη των συντοµότερων µονοπατιών 

µεταξύ όλων των δυνατών ζευγών αφετηρίας-προορισµού του γράφου, ενώ µε µια µικρή 

µετατροπή δύναται να εξάγει και τη δοµή των µονοπατιών αυτών. Ωστόσο, η κυβική 

χρονική του πολυπλοκότητα (! ! ! ) οδηγεί στην αναζήτηση άλλων εναλλακτικών 

αλγορίθµων. Ο αλγόριθµος Bellman-Ford είναι, επίσης, κατάλληλος για την εύρεση του 

συντοµότερου µονoπατιού από το O στο D στην περίπτωση ύπαρξης ακµών µε αρνητικό 

κόστος, ενώ η χρονική του πολυπλοκότητα είναι καλύτερη (! ! ∙ ! ). Η 

πολυπλοκότητα αυτή, όµως, καταλήγει να είναι κυβική (! ! ! ) στην περίπτωση πυκνών 

γράφων ( ! → ! !). Ωστόσο, το γεγονός αυτό δεν αποτελεί πρόβληµα στην περίπτωση 

των οδικών δικτύων, γιατί τα δίκτυα αυτά αναπαρίστανται από αραιούς γράφους. 

Συνοψίζοντας, στην περίπτωση εφαρµογής σε οδικά δίκτυα ο αλγόριθµος Bellman-Ford 

είναι ταχύτερος από τον αλγόριθµο Floyd-Warshall, αλλά βραδύτερος σε σχέση µε τον 

αλγόριθµο του Dijkstra. 

Το γεγονός ότι στην παρούσα εφαρµογή ο αλγόριθµος εύρεσης του συντοµότερου 

µονοπατιού µπορεί να χρειαστεί να τρέξει πολλαπλές διαδοχικές φορές καθιστά την 

υιοθέτηση ενός γρήγορου αλγορίθµου πιο ελκυστική. Προκειµένου, λοιπόν, να 

ξεπεραστούν οι περιορισµοί που τίθενται από την πιθανή ύπαρξη ακµών µε αρνητικά 

κόστη, προτείνεται να εφαρµοστεί στα βάρη των ακµών η τεχνική µετατόπισης (shifting 

technique) του Johnson ([21], [24]). Οι προϋποθέσεις για την εφαρµογή της τεχνικής αυτής 

σε ένα γράφο είναι να είναι ο γράφος στατικός (σταθερά κόστη ακµών) και να µην περιέχει 

κύκλους µε αρνητικό βάρος. Στην περίπτωση που µελετάται (δροµολόγηση πλήρως 

ηλεκτροκινούµενων οχηµάτων), η πρώτη απαίτηση εξασφαλίζεται µέσω της 

διακριτοποίησης του εξεταζόµενου δυναµικού προβλήµατος σε διαδοχικά στατικά 

στιγµιότυπα, ενώ η δεύτερη ισχύει εξ’ ορισµού. Πράγµατι, η ύπαρξη ενός κύκλου µε 

αρνητικό βάρος θα σήµαινε ότι υπάρχει κυκλική διαδροµή κατά την οποία παρουσιάζεται 

αύξηση της στάθµης φόρτισης της µπαταρίας µετά την επιστροφή του ηλεκτροκινούµενου 

οχήµατος στην αφετηρία.  

Σύµφωνα, λοιπόν, µε τον Johnson, εάν ισχύουν οι παραπάνω προϋποθέσεις, τότε υπάρχει 

κατάλληλη συνάρτηση ℎ:! → ℝ που ικανοποιεί την παρακάτω συνθήκη για όλους τους 

κόµβους u και v: 
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 !! !, ! = ! !, ! + ℎ ! − ℎ ! ≥ 0 (2-11) 

 
όπου ! !, !  είναι το αρχικό βάρος της ακµής και !! !, !  είναι το µετατοπισµένο κατά 

Johnson βάρος. Είναι προφανές ότι η εφαρµοζόµενη µετατόπιση στα κόστη των ακµών δεν 

επηρεάζει τη δοµή των συντοµότερων µονοπατιών, καθώς οι τιµές µετατόπισης των 

ενδιάµεσων κόµβων των µονοπατιών αλληλοαναιρούνται κατά τον υπολογισµό του 

συνολικού κόστους του µονοπατιού (εξίσωση (2-10)). Μία πιθανή µορφή της συνάρτησης 

h(.) θα µπορούσε να είναι η ακόλουθη: 

 
 ℎ ! ≔ !!(!) (2-12) 

 
όπου η συνάρτηση !!(!) αναπαριστά την απόσταση του συντοµότερου µονοπατιού από 

ένα τυχαίο κόµβο x προς ένα άλλο κόµβο u, όπως υπολογίζεται από τον αλγόριθµο 

Bellman-Ford. 

Μετά τον υπολογισµό των νέων µετατοπισµένων βαρών του γράφου και την «εξάλειψη» 

των βαρών µε αρνητικές τιµές είναι δυνατή η εφαρµογή οποιουδήποτε αλγόριθµου εύρεσης 

του συντοµότερου µονοπατιού. Έτσι, επιλέγεται η εφαρµογή της παραλλαγής του 

αλγορίθµου Dijkstra που υλοποιεί ουρά προτεραιότητας µε χρήση του σωρού Fibonacci, 

καθώς είναι κατάλληλη για αραιούς γράφους και αρκετά γρήγορη (! ! + ! ∗ log ! ). 

Η συνολική χρονική πολυπλοκότητα από τη διαδοχική εφαρµογή της τεχνικής του Johnson 

και της παραλλαγής του αλγορίθµου Dijkstra ανέρχεται σε ! ! ∗ ! + ! ∗ log ! . Η 

πολυπλοκότητα αυτή µπορεί να είναι χειρότερη σε σχέση µε την πολυπλοκότητα του 

αλγορίθµου Bellman-Ford (! ! ∗ ! ), αλλά πρέπει να ληφθεί υπόψιν ότι σε περίπτωση 

διαδοχικών εκτελέσεων του αλγορίθµου εύρεσης του συντοµότερου µονοπατιού το πρώτο 

στάδιο του υπολογισµού της συνάρτησης h(u) εκτελείται µόνο µια φορά. 

Ο αλγόριθµος δροµολόγησης µε εφαρµογή της τεχνικής του Johnson περιγράφεται στον 

παρακάτω πίνακα (Πίνακας 2-4) ([21]). 
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Πίνακας 2-4. Περιγραφή του προτεινόµενου αλγορίθµου δροµολόγησης 

Initialize 
c0 := current context ; 
for each edge e ∈ E: 

we := !!,! !!  ;   // !!,! represents the energy consumption learning model of the e edge 
                                // we = w(u,v), each node is determined by a start node u and an end node v 
end for 
G΄ := G(V,E) U ξ ; // connect a ξ vertex through a zero distance edge with the graph G  
dξ(v) := BellmanFord(G΄, ξ) ; // calculate the distance of the vertex ξ to the rest of vertices  

Routing 
if c0 != current context :  

Initialize(); 
end if 
 
for each vertex v ∈ V: 

shift[v] := dξ(v) ; //populate the shifting values array 
dist[v] := infinity ; 
predecessor[v] = undefined ; 
FibHeap.insertNode(infinity) ; // FibHeap is the implemented Fibonacci Heap 

end for 
FibHeap.changeNodeValue(startNode,0); 
 
while FibHeap.getNumberOfNodes() != 0 :  

currentValue = FibHeap.getMinimumNodeValue() ; 
currentNode = FibHeap.extractMinimumNode() ;  
dist[currentNode] = currentValue ;  
 
for each adjacentNode of currentNode : 
if dist[adjacentNode] > dist[currentNode] + w(currentNode, adjacentNode) : 

dist[adjacentNode] := dist[currentNode] + w(currentNode, adjacentNode) ; 
predecessor[adjacentNode] := currentNode ; 
FibHeap.changeNodeValue(adjacentNode,dist[currentNode]+w(currentNode, 

adjacentNode)) ; 
end if 
end for 

end while 
 
// the predecessor[] contains the shortest paths  
// the dist[] contains the energy costs of the shortest paths  
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3 Σχεδιασµός και Ανάπτυξη ενός Ευφυούς Συστήµατος Πλοήγησης 
 

3.1 Εισαγωγή	  
 
Στο παρόν κεφάλαιο αναπτύσσεται η αρχιτεκτονική ενός ευφυούς συστήµατος 

πλοήγησης, το οποίο εφαρµόζει τους προτεινόµενους αλγορίθµους δροµολόγησης. Το 

σύστηµα αυτό αποτελεί τµήµα µιας ολοκληρωµένης πλατφόρµας, η οποία αναπτύχθηκε στα 

πλαίσια του Ευρωπαϊκού Ερευνητικού Προγράµµατος EcoGem ([1]). Το πρόγραµµα αυτό 

χρηµατοδοτήθηκε στα πλαίσια της Ευρωπαϊκής Πρωτοβουλίας για Πράσινα Οχήµατα και 

στόχος του είναι να καταστήσει τα Ηλεκτροκινούµενα Οχήµατα ικανά να φτάσουν στον 

προορισµό τους µέσω της αύξησης της αυτονοµίας τους και της αποδοτικής διαχείρισης της 

διαδικασίας φόρτισής τους ([2]). Προκειµένου, λοιπόν, να καταστεί πλήρης η περιγραφή 

της αρχιτεκτονικής του συστήµατος πλοήγησης και να γίνουν κατανοητές οι επιλογές που 

πραγµατοποιήθηκαν κατά τη σχεδίασή της παρατίθενται, επιπλέον, στο παρόν κεφάλαιο 

σχεδιάγραµµατα και συνοπτικές περιγραφές της αρχιτεκτονικής ολόκληρης της 

πλατφόρµας EcoGem. Με τον τρόπο αυτό αποσαφηνίζονται όλοι οι περιορισµοί που 

τίθενται κατά την ανάπτυξη του ευφυούς συστήµατος πλοήγησης και διευκολύνεται η 

κατανόηση της αρχιτεκτονικής του.  

Για την περιγραφή της αρχιτεκτονικής χρησιµοποιείται µία ανοιχτή γλώσσα περιγραφής 

των προδιαγραφών συστηµάτων, η οποία αναπτύχθηκε στα πλαίσια του προγράµµατος 

ArchiMate ([3]). Η γλώσσα ArchiMate µπορεί να χρησιµοποιηθεί ως ένα εργαλείο 

περιγραφής διαφορετικών δοµών ενός οργανισµού (για παράδειγµα τις επιχειρησιακές 

διεργασίες, το οργανόγραµµα, τα συστήµατα πληροφορικής κτλ.), για την περιγραφή των 

οποίων απαιτούνται συνήθως διαφορετικές γλώσσες. Η συγκεκριµένη γλώσσα ορίζεται ως 

ένα σύνολο σχηµάτων και κανόνων ([4]), τα οποία χρησιµοποιούνται τόσο για την 

παρουσίαση µιας δοµής, όσο και για την περιγραφή των αλληλεξαρτήσεων µεταξύ των 

µονάδων της. Για την παρουσίαση µιας δοµής χρησιµοποιούνται δύο βασικές έννοιες: η 

υπηρεσία και το στρώµα. Η υπηρεσία αναφέρεται σε µια συγκεκριµένη λειτουργικότητα 

που παρέχεται από µία οντότητα, ενώ το στρώµα είναι ένα σύνολο από υπηρεσίες και 

οντότητες. Σε µια πολυστρωµατική απεικόνιση οι οντότητες των υψηλότερων στρωµάτων 

χρησιµοποιούν τις υπηρεσίες των υποκείµενων στρωµάτων. Γενικά, η αρχιτεκτονική µιας 

πλατφόρµας περιγράφεται συνήθως σε τρία επίπεδα (Σχήµα 3-1): το επιχειρηµατικό 

(business), το επίπεδο εφαρµογής (application) και το τεχνολογικό (technology). 
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Σχήµα 3-1. Η πολυεπίπεδη προσέγγιση της γλώσσας ArchiMate ([5]) 

 

Η χρήση της γλώσσας ArchiMate για την περιγραφή της προτεινόµενης αρχιτεκτονικής 

επιβάλλει την ανάπτυξη της αρχιτεκτονικής µε βάση τις παρακάτω παραδοχές: 

1. Το επιχειρηµατικό επίπεδο παρέχει υπηρεσίες σε εξωτερικούς χρήστες. Εξωτερικοί 

χρήστες όσον αφορά την πλατφόρµα EcoGem είναι οι οδηγοί και οι χειριστές των 

συστηµάτων κυκλοφοριακών ενηµερώσεων και των συστηµάτων διαχείρισης της 

κυκλοφορίας. 

2. Το επίπεδο εφαρµογής παρέχει υπηρεσίες στο επιχειρηµατικό επίπεδο. Οι υπηρεσίες 

αυτές υλοποιούνται από εφαρµογές λογισµικού, οι οποίες παρέχουν µεθόδους για την 

επεξεργασία των δεδοµένων. 

3. Το τεχνολογικό επίπεδο παρέχει υπηρεσίες στο επίπεδο εφαρµογής. Στο επίπεδο αυτό 

τοποθετούνται όλα τα στοιχεία υλικού (υπολογιστές, µονάδες αποθήκευσης, δικτυακές 

υποδοµές) και λογισµικού (λειτουργικά συστήµατα, βάσεις δεδοµένων κτλ.) που 

υποστηρίζουν τη λειτουργία και την επικοινωνία των εφαρµογών του ανωτέρου 

επιπέδου. 
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Οι παραδοχές αυτές θέτουν το πλαίσιο ανάπτυξης της αρχιτεκτονικής και δεν υπάρχουν 

περιθώρια παραβίασής τους. Το υπόλοιπο του κεφαλαίου οργανώνεται ως εξής: Καταρχήν, 

απαριθµούνται οι βασικές λειτουργίες της πλατφόρµας EcoGem και ταξινοµούνται σε τρεις 

κατηγορίες, ώστε να προδιαγραφούν οι λειτουργικές απαιτήσεις της. Στη συνέχεια, µε βάση 

τις απαιτήσεις αυτές περιγράφεται συνοπτικά η ανάπτυξη της πλατφόρµας µε τη χρήση της 

γλώσσας Archimate. Προηγείται, δηλαδή, η ανάπτυξη του επιχειρηµατικού επιπέδου της 

πλατφόρµας και ακολουθεί η ανάπτυξη του επιπέδου εφαρµογής. Όσον αφορά στο 

τελευταίο, περιγράφονται εκτενώς µόνο οι µονάδες εφαρµογής της «Υπηρεσίας 

Δροµολόγησης βάσει Ενεργειακού Κόστους», οι οποίες υλοποιούν όλες τις λειτουργίες που 

είναι απαραίτητες για την εκτέλεση των προτεινόµενων αλγορίθµων δροµολόγησης. 

 

3.2 Λειτουργικές	  Απαιτήσεις	  
 

Στο Σχήµα 3-2 παρουσιάζεται η λειτουργικότητα της πλατφόρµας EcoGem, η οποία 

µπορεί να διαχωριστεί στις εξής κατηγορίες: 

• Λειτουργικότητα εγκατεστηµένη στο όχηµα 

• Λειτουργικότητα εγκατεστηµένη στην Κεντρική Διαχειριστική Πλατφόρµα  

• Λειτουργικότητα επικοινωνιών 

o Όχηµα µε όχηµα (Vehicle-to-Vehicle, V2V) διασύνδεση 

o Όχηµα µε υποδοµή (Vehicle-to-Infrastructure, V2I) διασύνδεση 
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Σχήµα 3-2. Συνολική λειτουργικότητα της πλατφόρµας EcoGem ([6]) 

 
Η λειτουργικότητα που ανατίθεται σε κάθε κατηγορία αναλύεται στις παραγράφους που 

ακολουθούν.  

 

3.2.1 Λειτουργικότητα	  εγκατεστημένη	  στο	  όχημα	  
 
Στην κατηγορία αυτή περιλαµβάνονται όλες οι λειτουργίες που εκτελούνται τοπικά στο 

όχηµα και συγκεκριµένα η πλοήγηση του οχήµατος προς τον προορισµό του µέσω των 

ενεργειακά αποδοτικότερων διαδροµών, η διαρκής παρακολούθηση του ενεργειακού του 

αποθέµατος και η βέλτιστη διαµόρφωση του προγράµµατος επαναφόρτισής του. 

Η εγκατεστηµένη στο όχηµα λειτουργικότητα παρέχεται µέσω ενός προηγµένου 

συστήµατος υποβοήθησης της οδήγησης (Advanced Driver Assistance System, ADAS) και 

περιλαµβάνει ([6], [7]): 

• Τη συλλογή και καταγραφή µετρήσεων. Μέσω της λειτουργίας αυτής πραγµατοποιείται 

διαρκής καταγραφή όλων των παραµέτρων του πλαισίου χρήσης (κυκλοφοριακές 
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συνθήκες, καιρικές συνθήκες, κατάσταση των ηλεκτρικών συστηµάτων υποβοήθησης 

του οδηγού, κτλ) και των διαφόρων τιµών κόστους των οδικών ζεύξεων (όπως χρόνος 

ταξιδιού, κατανάλωση ενέργειας). Τα δεδοµένα αυτά ανταλλάσσονται στη συνέχεια µε 

τα δεδοµένα άλλων οχηµάτων που φέρουν, επίσης, το ίδιο σύστηµα ADAS. 

• Την ασφαλή αποθήκευση των µετρήσεων. Τα συλλεχθέντα δεδοµένα αποθηκεύονται σε 

αξιόπιστες και ασφαλείς δοµές που παρέχουν προστασία από κακόβουλες ενέργειες. 

Συγκεκριµένα, πραγµατοποιείται αποπροσωποποίηση και κρυπτογράφηση των 

καταγεγραµµένων πληροφοριών ώστε να διασφαλιστεί η ιδιωτικότητα (privacy) του 

χρήστη.   

• Την εύρεση της βέλτιστης ενεργειακά διαδροµής προς τον επιλεγµένο προορισµό. Η 

λειτουργία αυτή πραγµατοποιείται από µία εξελιγµένη µονάδα που βασίζει τους 

υπολογισµούς της τόσο στην στατική πληροφορία των σύγχρονων ψηφιακών χαρτών, 

όσο και στην πρότερη εµπειρία που έχει συλλεχθεί από το σύστηµα ADAS. 

• Τη δυναµική πλοήγηση. Η λειτουργία αυτή δύναται να αναπροσαρµόσει την τρέχουσα 

διαδροµή ύστερα από τη λήψη ενηµερώσεων για έκτακτα συµβάντα. 

• Την επιτήρηση των ενεργειακών αποθεµάτων και αναγκών του οχήµατος και την άµεση 

ενηµέρωση σχετικά µε τη διαθεσιµότητα των σταθµών φόρτισης. Το σύστηµα ADAS 

συγκρίνει τις ενεργειακές ανάγκες µε τα ενεργειακά αποθέµατα του οχήµατος και 

ενηµερώνει τον οδηγό για την ικανότητα προσέγγισης του προορισµού. Παράλληλα, το 

σύστηµα ADAS λαµβάνοντας υπόψιν την ατζέντα του χρήστη και την ανακτηθείσα 

διαθεσιµότητα των σταθµών φόρτισης καταστρώνει τη βέλτιστη στρατηγική φόρτισης 

και προβαίνει σε άµεση κράτηση της θέσης φόρτισης. 

• Τον υπολογισµό του βέλτιστου πλάνου φόρτισης. Για τον υπολογισµό αυτό λαµβάνεται 

υπόψιν τόσο  το ηµερολόγιο του χρήστη, όσο και οι προηγούµενες τακτικές φόρτισης. 

• Τη διαδικασία κράτησης θέσεων φόρτισης. Σε περίπτωση αποδοχής του 

υπολογιζόµενου βέλτιστου πλάνου φόρτισης από τον οδηγό, το σύστηµα ADAS 

αναλαµβάνει να δεσµεύσει τις κατάλληλες χρονοσχιµές φόρτισης (recharging slots) και 

να προωθήσει, µέσω της Κεντρικής Διαχειριστικής Πλατφόρµας, τα αιτήµατα κράτησης 

των θέσεων φόρτισης στους επιλεγµένους σταθµούς .  

• Το σχηµατισµό και την υποστήριξη ενός συνεργατικού δικτύου ανταλλαγής της 

συλλεχθείσας εµπειρίας µε τα άλλα οχήµατα και την Κεντρική Διαχειριστική 

Πλατφόρµα. 
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3.2.2 Λειτουργικότητα	  εγκατεστημένη	  στην	  Κεντρική	  Διαχειριστική	  
Πλατφόρμα	  	  

 
Η Κεντρική Διαχειριστική Πλατφόρµα αποτελεί τον κεντρικό κόµβο του συστήµατος, 

όπου συγκεντρώνονται τόσο οι εµπειρίες των οχηµάτων που είναι εφοδιασµένα µε το 

σύστηµα EcoGem ADAS, όσο και οι ενηµερώσεις κυκλοφοριακών συνθηκών που 

παρέχονται από εξωτερικά συστήµατα τρίτων. Όλες αυτές οι πληροφορίες µπορούν να 

χρησιµοποιηθούν για την πραγµατοποίηση προβλέψεων ευρείας κλίµακας σχετικά µε την 

κατανοµή της κυκλοφορίας σε ένα οδικό δίκτυο. Οι βασικές λειτουργίες της Κεντρικής 

Διαχειριστικής Πλατφόρµας είναι ([6], [7]):  

• Ανάκτηση και διαχείριση της εµπειρίας των οχηµάτων. Η Κεντρική Διαχειριστική 

Πλατφόρµα αποτελεί το κοινό σηµείο αναφοράς όλων των οχηµάτων που είναι 

εξοπλισµένα µε το σύστηµα EcoGem ADAS. 

• Ασφαλής αποθήκευση των µετρήσεων. Η ιδιωτικότητα των χρηστών διασφαλίζεται 

µέσω της αποπροσωποποίησης και της κρυπτογράφησης των δεδοµένων. 

• Διεπαφή προς τους παρόχους κυκλοφοριακών ενηµερώσεων. Η Κεντρική Διαχειριστική 

Πλατφόρµα αξιολογεί και εκµεταλλεύεται κάθε ενηµέρωση κυκλοφοριακών συµβάντων 

που προέρχεται από εξωτερικές πηγές. 

• Ευρείας κλίµακας πρόβλεψη κυκλοφοριακής κίνησης σε οδικά δίκτυα. Η πρόβλεψη 

αυτή βασίζεται τόσο στη χρήση της συλλεχθείσας εµπειρίας από τα οχήµατα, όσο και 

στις ενηµερώσεις κυκλοφοριακών συµβάντων που προέρχονται από εξωτερικές πηγές. 

• Διεπαφή προς τα συστήµατα διαχείρισης των σταθµών φόρτισης. Μέσω της διεπαφής 

αυτής ανακτάται η διαθεσιµότητα των σταθµών φόρτισης και πραγµατοποιείται η 

κράτηση θέσεων φόρτισης.   

• Διεπαφή για τη διάθεση των εξαγόµενων συµπερασµάτων της πλατφόρµας EcoGem σε 

τρίτους. Διαχειριστές οδικών αξόνων, τελικοί χρήστες, τοπικές αρχές και διαχειριστές 

δικτύων ηλεκτρικής ενέργειας είναι φορείς για τους οποίους τα συµπεράσµατα αυτά 

αποτελούν πολύτιµη πληροφόρηση.   

 

3.2.3 Λειτουργικότητα	  επικοινωνιών	  
 

Η επίτευξη συνεργατικότητας στο σύστηµα EcoGem επιτυγχάνεται µε τη διασύνδεση 

των οχηµάτων τόσο µεταξύ τους (V2V), όσο και µε την Κεντρική Διαχειριστική 

Πλατφόρµα (V2I) µέσω κατάλληλα ανεπτυγµένων διεπαφών και πρωτοκόλλων ([8]).   
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Οι διεργασίες που εκτελούνται χάρη στη V2V διασύνδεση των οχηµάτων είναι ([6]): 

• Ενηµέρωση για έκτακτα κυκλοφοριακά συµβάντα που επηρεάζουν την τρέχουσα 

δροµολόγηση. 

• Διαµοιρασµός της συλλεχθείσας εµπειρίας που είναι αποθηκευµένη τοπικά στα 

οχήµατα. 

Από την άλλη, οι διεργασίες που εκτελούνται χάρη στη διασύνδεση των οχηµάτων µε 

την Κεντρική Διαχειριστική Πλατφόρµα (V2I/ I2V) είναι ([6]): 

• Ενηµέρωση σε πραγµατικό χρόνο για έκτακτα κυκλοφοριακά συµβάντα. 

• Συγκέντρωση των µετρήσεων κάθε οχήµατος στην Κεντρική Διαχειριστική Πλατφόρµα 

και διαµοιρασµός τους προς τα υπόλοιπα οχήµατα. 

• Ανταλλαγή πληροφοριών µε τα συστήµατα των σταθµών φόρτισης σχετικά µε τη 

διαθεσιµότητα και τις κρατήσεις των θέσεων φόρτισης. 

 
Γενικότερα, µέσω της λειτουργικότητας επικοινωνιών διακινούνται µέσα στην 

πλατφόρµα EcoGem οι παρακάτω τύποι πληροφορίας: 

• Στατικές πληροφορίες 

• Ιστορικές πληροφορίες 

• Πληροφορίες πραγµατικού χρόνου 

Τα βασικά χαρακτηριστικά κάθε τύπου πληροφορίας, όπως ο όγκος της προς µετάδοση 

πληροφορίας και η κρισιµότητα αυτής, είναι αυτά που καθορίζουν την επιλογή των 

κατάλληλων καναλιών για την µετάδοσή τους. Για παράδειγµα, για τη µετάδοση ενός 

µεγάλου όγκου ιστορικών µετρήσεων δεν χρησιµοποιείται µια ακριβή σύνδεση δεδοµένων 

ενός δικτύου κινητών επικοινωνιών, αλλά µια φτηνότερη και µεγαλύτερου εύρους σύνδεση 

WiFi. Αντίθετα, στην περίπτωση των ενηµερώσεων κυκλοφοριακών συµβάντων, οι οποίες 

έχουν πολύ µικρό όγκο και πρέπει να µεταδοθούν άµεσα (καθώς αναφέρονται σε διαρκώς 

µεταβαλλόµενες συνθήκες), προτιµώνται οι ταχύτερες συνδέσεις ανεξαρτήτως κόστους 

χρήσης. 

Στη συνέχεια, αναφέρονται τα δεδοµένα που περιλαµβάνει κάθε τύπος πληροφορίας και 

τα ιδιαίτερα χαρακτηριστικά αυτών. 

 

3.2.3.1 Στατικές	  πληροφορίες	  
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Οι στατικές πληροφορίες περιλαµβάνουν τις πληροφορίες που είναι αποθηκευµένες στα 

αρχεία των σύγχρονων ψηφιακών χαρτών, όπως γεωµετρικά χαρακτηριστικά των δρόµων, 

κλίση του οδοστρώµατος, κλάσεις των δρόµων, επιτρεπόµενες και µη επιτρεπόµενες 

στροφές, όρια ταχύτητας, µέσες ταχύτητες κίνησης, σηµεία ενδιαφέροντος κτλ. Σχετικά µε 

τη διαχείριση αυτών των πληροφοριών πρέπει να σηµειωθεί ότι: 

• Τα δεδοµένα αυτά δεν µπορούν να αλλοιωθούν από καµία µονάδα της πλατφόρµας, 

καθώς συνήθως ανήκουν σε κάποιον εµπορικό προµηθευτή χαρτών. 

• Δεν επιτρέπεται η διακίνηση ή ανταλλαγή αυτών των δεδοµένων µέσα στο σύστηµα. 

• Η ενηµέρωση αυτών των δεδοµένων πραγµατοποιείται σύµφωνα µε τους όρους χρήσης 

του εκάστοτε προµηθευτή χαρτών και χωρίς παρέµβαση κάποιας λειτουργικής µονάδας 

της πλατφόρµας. 

 

3.2.3.2 Ιστορικές	  πληροφορίες	  
 
Οι ιστορικές πληροφορίες περιλαµβάνουν δεδοµένα χρονικά µεταβαλλόµενων µεγεθών, 

και συγκεκριµένα τις µετρήσεις των παραµέτρων του πλαισίου χρήσης που συλλέγονται 

καθώς το όχηµα ταξιδεύει προς τον προορισµό του (π.χ. καταναλωθείσα ενέργεια, χρονική 

διάρκεια του ταξιδιού, κατάσταση του οχήµατος, καιρικές συνθήκες, κτλ.). Κάθε φορά, 

λοιπόν, που το όχηµα εισέρχεται σε µια νέα οδική ζεύξη, αποθηκεύει όλα τα δεδοµένα που 

καταγράφηκαν για την προηγούµενη ζεύξη υπό µορφή ιστορικών πληροφοριών βάζοντας 

την κατάλληλη χρονική και γεωγραφική σφραγίδα (αναγνωριστικό οδικής ζεύξης).   

 

3.2.3.3 Πληροφορίες	  πραγματικού	  χρόνου	  
 
Πρόκειται για ενηµερώσεις που αφορούν έκτακτα κυκλοφοριακά συµβάντα και 

περιλαµβάνουν: 

• Αναφορές κυκλοφοριακών συµβάντων, οι οποίες παράγονται τοπικά στο όχηµα και 

µεταδίδονται στην Κεντρική Διαχειριστική Πλατφόρµα µέσω V2I για περαιτέρω 

επεξεργασία. Η ανίχνευση των συµβάντων αυτών πραγµατοποιείται µέσω της 

σύγκρισης της µετρούµενης τιµής κάποιων παραµέτρων (όπως ο χρόνος που απαιτείται 

για τη διάσχιση ενός δρόµου ή η µέση ταχύτητα κίνησης σε αυτόν) µε αυτήν που 

θεωρείται ως αναµενόµενη. Εφόσον ανιχνευθεί ικανή απόκλιση από την αναµενόµενη 

τιµή, δηµιουργείται µία αναφορά, η οποία αποστέλλεται στην Κεντρική Διαχειριστική 
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Πλατφόρµα. Εκεί συσχετίζονται οι πολλαπλές αναφορές που φτάνουν από διάφορα 

οχήµατα και υπολογίζεται µια µέση τιµή απόκλισης της παραµέτρου, η οποία 

µεταδίδεται, στη συνέχεια, προς όλα τα οχήµατα που κινούνται στην περιοχή 

ενδιαφέροντος. Έτσι, επιτυγχάνεται η παρακολούθηση σε πραγµατικό χρόνο των 

κυκλοφοριακών συνθηκών µέσω ενός κατανεµηµένου συστήµατος ανίχνευσης 

συµβάντων.  

• Εξωτερικές ενηµέρωσεις κυκλοφοριακών συµβάντων προερχόµενες από παρόχους 

πληροφοριών κυκλοφοριακής κίνησης µέσω διεπαφών Business-to-Business (B2B). Οι 

διεπαφές αυτές συνήθως υιοθετούν κάποιο γνωστό πρωτόκολλο ανταλλαγής µηνυµάτων 

κυκλοφοριακής ενηµέρωσης (όπως το TPEG [9] ή το DATEX II [10])), ενώ σπανιότερα 

χρησιµοποιούν κάποιο δικό τους πρωτόκολλο.  

• Ενηµερώσεις για κυκλοφοριακά συµβάντα που εισάγονται στο σύστηµα από τον 

διαχειριστή της Κεντρικής Διαχειριστικής Πλατφόρµας µέσω µιας κατάλληλα 

διαµορφωµένης γραφικής διεπαφής (GUI). Η λειτουργικότητα αυτή είναι ιδιαίτερα 

χρήσιµη, γιατί επιτρέπει την εισαγωγή των πληροφοριών κυκλοφοριακών συµβάντων 

στο σύστηµα (για παράδειγµα προγραµµατισµένες εργασίες συντήρησης οδοστρώµατος 

ή αθλητικά γεγονότα), για τα οποία η ενηµέρωση πραγµατοποιείται µέσω 

παραδοσιακών καναλιών επικοινωνίας (για παράδειγµα τηλεφωνήµατα, φαξ ή 

αλληλογραφία). 

 

Οι ενηµερώσεις αυτές απαιτούν ιδιαίτερο χειρισµό, γιατί ισχύουν για περιορισµένη 

χρονική διάρκεια. Συνεπώς, δεν έχει νόηµα να αποθηκευτούν σε δοµές που 

χρησιµοποιούνται για αποθήκευση µακράς διάρκειας, αλλά πρέπει να µεταδοθούν άµεσα 

και προτού καταστούν παρωχηµένες. Επίσης, προκειµένου να υπάρχει συµβατότητα µε τα 

υπάρχοντα συστήµατα ενηµερώσεων κυκλοφοριακών συµβάντων, οι παραγόµενες 

ενηµερώσεις µορφοποιούνται σύµφωνα µε το πρωτόκολλο TPEG ([9]). 

 

3.3 Πολυεπίπεδη	  Ανάπτυξη	  Αρχιτεκτονικής	  
 

3.3.1 Εισαγωγή	  	  
 
Η υιοθέτηση της πολυεπίπεδης προσέγγισης κατά Archimate για την ανάπτυξη της 

αρχιτεκτονικής µιας πλατφόρµας επιβάλλει την ανάπτυξη της αρχιτεκτονικής σε τρία 

στάδια (επιχειρηµατικό επίπεδο à επίπεδο εφαρµογής à τεχνολογικό επίπεδο). 
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Παρακάτω, περιγράφονται τα βήµατα που ακολουθήθηκαν για την ανάπτυξη του 

επιχειρηµατικού επιπέδου. Όσον αφορά το επίπεδο εφαρµογής αναλύονται µόνο οι µονάδες 

εφαρµογής της «Υπηρεσίας Δροµολόγησης βάσει Ενεργειακού Κόστους», καθώς αυτές 

υλοποιούν τους προτεινόµενους αλγορίθµους. Για το τρίτο επίπεδο (τεχνολογικό), που 

αφορά στην υλοποίηση της πλατφόρµας, δεν παρατίθενται λεπτοµέρειες εδώ, καθώς η 

ανάπτυξη του πρωτοτύπου δοκιµών περιγράφεται αναλυτικά στο Κεφ. 6. 

 

3.3.2 Επιχειρηματικό	  επίπεδο	  –	  Business	  Layer	  
 
Η πλατφόρµα EcoGem περιλαµβάνει δύο κύρια συστήµατα:  

1. Tο κατάλληλα προσαρµοσµένο προηγµένο σύστηµα υποβοήθησης οδήγησης 

(Advanced Driver Assistance System, ADAS), το οποίο παρέχει τις υπηρεσίες της 

πλατφόρµας στους βασικούς χρήστες της, δηλαδή στους οδηγούς, και εγκαθίσταται 

µέσα στο όχηµα ([11]). 

2. Την Κεντρική Διαχειριστική Πλατφόρµα (Central Platform), η οποία υλοποιεί όλες 

τις υποστηρικτικές υπηρεσίες καθώς και τις υπηρεσίες διαχείρισης.  

 
Ο φυσικός αυτός διαχωρισµός δεν θέτει όρια όσον αφορά στην υλοποίηση των 

υπηρεσιών που παρέχονται στους χρήστες του συστήµατος. Έτσι, η παροχή αρκετών 

υπηρεσιών του συστήµατος ADAS βασίζεται στη συνεργασία εφαρµογών λογισµικού που 

είναι εγκατεστηµένες τόσο στο ADAS, όσο και στην Κεντρική Διαχειριστική Πλατφόρµα.  
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Σχήµα 3-3. Αρχιτεκτονική της πλατφόρµας EcoGem – Επιχειρηµατικό επίπεδο (Υπηρεσίες και Καταναλωτές) 

 
Το επιχειρηµατικό επίπεδο της αρχιτεκτονικής της πλατφόρµας EcoGem απεικονίζεται 

στο Σχήµα 3-3 ([12]). Οι συνεργασίες µεταξύ των εφαρµογών λογισµικού που είναι 

εγκατεστηµένες στο ADAS και αυτών που είναι εγκατεστηµένες στην Κεντρική 

Διαχειριστική Πλατφόρµα απεικονίζονται στο Σχήµα 3-3 µε τη χρησιµοποίηση ίδιου 

χρώµατος στο πλαίσιο των συνεργαζόµενων υπηρεσιών. Οι διεπαφές που απεικονίζονται 

στο επάνω τµήµα του σχήµατος χρησιµοποιούνται από τους χρήστες του συστήµατος (man-

machine-interface), ενώ αυτές που απεικονίζονται στο κάτω τµήµα αυτού χρησιµοποιούνται 

από άλλες υπηρεσίες (machine-machine-interface), εσωτερικές ή εξωτερικές.  

Οι χρήστες της πλατφόρµας είναι: 

• Οδηγοί που χρησιµοποιούν το όχηµα για τις προσωπικές τους µετακινήσεις. 

• Επαγγελµατίες οδηγοί, για παράδειγµα οδηγοί ηλεκτροκινούµενων λεωφορείων ή 

οχηµάτων διανοµών. 

• Χειριστές της Κεντρικής Διαχειριστικής Πλατφόρµας. Οι χρήστες αυτοί επιβλέπουν την 

καλή λειτουργία του συστήµατος και παράλληλα εκτελούν µη αυτοµατοποιηµένες 

διαδικασίες, όπως για παράδειγµα η µη αυτοµατοποιηµένη εισαγωγή κάποιων 

ενηµερώσεων κυκλοφοριακών συµβάντων. 

• Ο διαχειριστής της Κεντρικής Διαχειριστικής Πλατφόρµας. Ο χρήστης αυτός 

προΐσταται των χειριστών και έχει αυξηµένα δικαιώµατα χρήσης και πρόσβασης στο 
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σύστηµα. Είναι υπεύθυνος για τη ρύθµιση των παραµέτρων του συστήµατος και 

επιβλέπει τις διαδικασίες συντήρησης και αναβάθµισής του. 

• Οχήµατα που φέρουν το σύστηµα EcoGem ADAS. Όταν δύο οχήµατα EcoGem 

ανακαλύψουν ότι βρίσκονται σε απόσταση που επιτρέπει την µεταξύ τους επικοινωνία, 

πραγµατοποιούν συγχρονισµό των βάσεων τους που περιέχουν τα ιστορικά τους 

δεδοµένα και τις ενηµερώσεις κυκλοφοριακών συµβάντων. 

• Εξωτερικοί πάροχοι ενηµερώσεων κυκλοφοριακών συµβάντων. Πρόκειται για 

πληροφοριακά συστήµατα τρίτων, τα οποία συγκεντρώνουν πληροφορίες που αφορούν 

την κυκλοφορία στο οδικό δίκτυο από πολλαπλές πηγές (επαγωγικοί βρόχοι, κάµερες), 

τις επεξεργάζονται και κατόπιν τις πωλούν µέσω ειδικών διεπαφών σε άλλους. 

• Συστήµατα υποδοµών φόρτισης. Πρόκειται για πληροφοριακά συστήµατα που 

αποτελούν τη διεπαφή προς τους σταθµούς φόρτισης. 

 
Οι υπηρεσίες που παρέχονται µέσω της πλατφόρµας EcoGem ([13]) και απεικονίζονται 

στο Σχήµα 3-3 είναι: 

ADAS: 

• Συλλογή και αποθήκευση µετρήσεων τοπικά στο όχηµα (Data collection and storage). 

Η υπηρεσία αυτή συλλέγει και επεξεργάζεται µια πληθώρα πληροφοριών που αφορούν 

το πλαίσιο χρήσης και συγκεκριµένα τις παραµέτρους αυτές που επηρεάζουν την 

ενεργειακή κατανάλωση του οχήµατος. Στη συνέχεια, η συσσωρευµένη αυτή εµπειρία 

διαχέεται σε ολόκληρη την κοινότητα EcoGem (οχήµατα και Κεντρική Διαχειριστική 

Πλατφόρµα) µέσω των διεπαφών V2V και V2I. 

• Ενεργειακά αποδοτική δροµολόγηση (Energy-driven routing & navigation). Η υπηρεσία 

αυτή παρέχεται τοπικά στο όχηµα και είναι υπεύθυνη για την εύρεση της ενεργειακά 

βέλτιστης διαδροµής προς ένα προορισµό και την εν συνεχεία πλοήγηση του χρήστη 

κατά µήκος αυτής. Κατά τη διάρκεια της πλοήγησης η εν λόγω υπηρεσία παρακολουθεί 

τις κυκλοφοριακές συνθήκες στην περιοχή και στην περίπτωση που αυτές επιβαρυνθούν 

σηµαντικά υπολογίζει εναλλακτικές διαδροµές. Παράλληλα, παρακολουθεί τα 

ενεργειακά αποθέµατα του οχήµατος, ώστε να προτείνει αναδροµολόγηση προς τον 

πλησιέστερο σταθµό φόρτισης σε περίπτωση που αυτό κριθεί αναγκαίο. 

• Κατάστρωση πλάνου φόρτισης της µπαταρίας (Battery recharge management). Η 

υπηρεσία αυτή παρέχεται τοπικά στο όχηµα και είναι υπεύθυνη για την εύρεση της 

βέλτιστης στρατηγικής φόρτισης µε βάση την παρούσα στάθµη φόρτισης της 

µπαταρίας, τις ενεργειακές ανάγκες για την ολοκλήρωση της προγραµµατισµένης 
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διαδροµής και τις συνήθειες του οδηγού (προτιµώµενοι σταθµοί φόρτισης, προσωπικό 

ηµερολόγιο κτλ.). 

• Κράτηση θέσης φόρτισης (Recharging point booking). Η υπηρεσία αυτή παρέχεται 

τοπικά στο όχηµα και φροντίζει για την άµεση ενηµέρωση σχετικά µε τη διαθεσιµότητα 

των σταθµών φόρτισης και για την απευθείας διενέργεια κρατήσεων.  

Κεντρική Διαχειριστική Πλατφόρµα 

• Διεπαφή προς εξωτερικούς παρόχους ενηµερώσεων κυκλοφοριακών συµβάντων 

(Interface to external traffic information providers). Η υπηρεσία αυτή συλλέγει 

ενηµερώσεις για κυκλοφοριακά συµβάντα από πληροφοριακά συστήµατα τρίτων 

υλοποιώντας συνήθως κάποιο γνωστό πρωτόκολλο (π.χ. TPEG, Datex II). 

• Συγκέντρωση και αποθήκευση µετρήσεων στην Κεντρική Διαχειριστική Πλατφόρµα 

(Data collection, integration and storage). Η Κεντρική Διαχειριστική Πλατφόρµα 

διαθέτει µία βάση δεδοµένων για τις ιστορικές µετρήσεις και µία για τις ενηµερώσεις 

κυκλοφοριακών συµβάντων. Η συγκεκριµένη υπηρεσία φροντίζει τόσο για την 

ενηµέρωση αυτών των βάσεων, όσο και για τη διάχυση των δεδοµένων τους στα 

οχήµατα που φέρουν το σύστηµα EcoGem ADAS. 

• Παρακολούθηση των κυκλοφοριακών συνθηκών (Traffic monitoring). Η υπηρεσία αυτή 

παρέχεται από την Κεντρική Διαχειριστική Πλατφόρµα και είναι υπεύθυνη για την 

επεξεργασία των ενηµερώσεων κυκλοφοριακών συµβάντων που συγκεντρώνονται από 

διάφορες πηγές και για τον υπολογισµό και απεικόνιση της συνολικής κυκλοφοριακής 

κατάστασης στο οδικό δίκτυο µέσω της κατάλληλης γραφικής διεπαφής. 

• Πρόβλεψη των κυκλοφοριακών συνθηκών (Traffic prediction). Η υπηρεσία αυτή 

παρέχεται από την Κεντρική Διαχειριστική Πλατφόρµα και είναι υπεύθυνη για την 

παραγωγή βραχυπρόθεσµων κυκλοφοριακών προβλέψεων µε βάση το τρέχον πλαίσιο 

χρήσης, τα ιστορικά δεδοµένα και τις διαθέσιµες κυκλοφοριακές ενηµερώσεις. 

• Διεπαφή της Κεντρικής Διαχειριστικής Πλατφόρµας προς τις υποδοµές φόρτισης 

(Interface to recharging infrastructure). Η υπηρεσία αυτή υλοποιεί τη διεπαφή προς τα 

πληροφοριακά συστήµατα που διαχειρίζονται τις υποδοµές φόρτισης. Συγκεκριµένα, 

ανακτά τη διαθεσιµότητα των σταθµών φόρτισης και την προωθεί προς τα οχήµατα, ενώ 

παράλληλα προωθεί τα αιτήµατα των τελευταίων για κράτηση των διαθέσιµων θέσεων 

φόρτισης. 

• Διαδικτυακός σχεδιασµός διαδροµής (Web route planning). Η υπηρεσία αυτή παρέχεται 

προς τους εγγεγραµµένους χρήστες του συστήµατος EcoGem προκειµένου να µπορούν 
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να σχεδιάζουν εκ των προτέρων τις µετακινήσεις τους. Συγκεκριµένα, οι εγγεγραµµένοι 

χρήστες µπορούν µέσω οποιουδήποτε τερµατικού (υπολογιστής, έξυπνο τηλέφωνο ή 

ταµπλέτα) να συνδεθούν στη διαδικτυακή εφαρµογή EcoGem, να σχεδιάσουν τις 

µελλοντικές διαδροµές τους και να προγραµµατίσουν όλες τις απαιτούµενες στάσεις για 

επαναφόρτιση του οχήµατός τους.   

• Διαχείριση συστήµατος (System administration). Μέσω της υπηρεσίας αυτής 

πραγµατοποιούνται όλες οι λειτουργίες διαχείρισης του συστήµατος, όπως η διάγνωση 

σφαλµάτων, η δηµιουργία αντιγράφων ασφαλείας και οι εργασίες αναβάθµισης. 

• Υπηρεσίες προστιθέµενης αξίας που εξυπηρετούν συγκεκριµένες εφαρµογές 

(Application-specific value-added services). Η πλατφόρµα EcoGem παρέχει τη 

δυνατότητα ενσωµάτωσης έξτρα υπηρεσιών, προκειµένου να ικανοποιηθούν οι 

επιπρόσθετες λειτουργικές απαιτήσεις συγκεκριµένων σεναρίων χρήσης. Για 

παράδειγµα, στην περίπτωση χρήσης του συστήµατος EcoGem από µια εταιρεία ταξί ή 

από µια εταιρεία οχηµάτων διανοµής, µια έξτρα υπηρεσία διαχείρισης στόλου µπορεί να 

ενσωµατωθεί εύκολα στην προτεινόµενη πλατφόρµα.    

 
Προκειµένου να αναπτυχθεί περαιτέρω η αρχιτεκτονική της πλατφόρµας EcoGem, οι 

υπηρεσίες αυτές αναλύονται σε µια αλληλουχία διεργασιών (βέλη) και συµβάντων (ηµι-

κυλινδρικά σχήµατα), η οποία απεικονίζεται στο Σχήµα 3-4. Οι διεργασίες και τα συµβάντα 

που λαµβάνουν χώρα στο σύστηµα ADAS απεικονίζονται στο αριστερό τµήµα του 

σχήµατος, ενώ αυτά που λαµβάνουν χώρα στην Κεντρική Διαχειριστική Πλατφόρµα 

απεικονίζονται στο δεξιό τµήµα αυτού. 
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Σχήµα 3-4. Αρχιτεκτονική της πλατφόρµας EcoGem – Διεργασίες και συµβάντα 

 
Οι δύο βασικές διεργασίες του συστήµατος ADAS, που ενεργοποιούνται µετά την 

αλληλεπίδραση µε το χρήστη, σηµειώνονται µε κόκκινο πλαίσιο και είναι: η δροµολόγηση 

πριν την εκκίνηση της διαδροµής (Pre-trip Routing) και η υποβοήθηση του οδηγού κατά τη 

διάρκεια αυτής (On-trip driver assistance). Η διεργασία δροµολόγησης ενεργοποιείται µε 

την εισαγωγή ενός νέου προορισµού, υπολογίζει τη βέλτιστη διαδροµή ανάλογα µε το 

επιλεγµένο κριτήριο βελτιστοποίησης (ενεργειακά αποδοτική διαδροµή ή σύντοµη 

διαδροµή ή ταχύτερη διαδροµή) και την προτείνει στον οδηγό. Με την αποδοχή της 

προτεινόµενης διαδροµής από τον οδηγό ενεργοποιείται η δεύτερη διεργασία (On-trip 

driver assistance), η οποία εκτελεί την πλοήγηση του οδηγού προς τον επιθυµητό 

προορισµό εφαρµόζοντας τόσο παραδοσιακές συναρτήσεις πλοήγησης (φωνητική 

καθοδήγηση κτλ.), όσο και νέες συναρτήσεις για τη διαρκή παρακολούθηση των 

κυκλοφοριακών συνθηκών και τη συνεχή αξιολόγηση της ικανότητας προσέγγισης του 

προορισµού. 

Τα τρία βασικά συµβάντα που λαµβάνουν χώρα στο σύστηµα ADAS και απεικονίζονται 

στο Σχήµα 3-4 είναι:  
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• H ανάγκη φόρτισης της µπαταρίας (battery recharge). Το συµβάν αυτό ενεργοποιεί τη 

διεργασία κατάστρωσης του βέλτιστου πλάνου φόρτισης του οχήµατος. 

• Η ανίχνευση ενός οχήµατος, επίσης, εξοπλισµένου µε το σύστηµα ADAS (New 

EcoGem enabled vehicle in range), η οποία εκκινεί τη διαδικασία συγχρονισµού µεταξύ 

των συστηµάτων των δύο οχηµάτων. 

• Η ικανοποίηση των συνθηκών εκκίνησης συγχρονισµού (Synch. Policy satisfied) µε την 

Κεντρική Διαχειριστική Πλατφόρµα. Οι συνθήκες αυτές µπορεί να είναι είτε η εκπνοή 

της χρονικής διάρκειας που έχει οριστεί ως η περίοδος συγχρονισµού, είτε η ανίχνευση 

κάποιου δικτύου ευρείας ζώνης µε χαµηλό κόστος χρήσης (π.χ. WiFi). 

Τέλος, στην πλευρά του συστήµατος ADAS απεικονίζονται και δύο επιπλέον διεργασίες 

(Σχήµα 3-4), οι οποίες δεν ενεργοποιούνται από κανένα συµβάν. Πρόκειται για τη 

διαδικασία συλλογής και αποθήκευσης ιστορικών δεδοµένων (Historical data collection 

and storage) και για τη διαδικασία καταγραφής της τρέχουσας διαδροµής (Real-time 

monitoring of current route), οι οποίες τρέχουν στο παρασκήνιο καθ’ όλη τη διάρκεια 

λειτουργίας του οχήµατος. 

Όσον αφορά την Κεντρική Διαχειριστική Πλατφόρµα, η βασικότερη διεργασία είναι η 

παρακολούθηση της κυκλοφορίας (Traffic Monitoring), η οποία απεικονίζει µέσω 

κατάλληλης διεπαφής τις τρέχουσες κυκλοφοριακές συνθήκες και την βραχυπρόθεσµη 

πρόβλεψή τους. Η απεικονιζόµενη πληροφορία προκύπτει ύστερα από την επεξεργασία των 

ενηµερώσεων κυκλοφοριακών συµβάντων που φτάνουν τόσο από οχήµατα εξοπλισµένα µε 

το σύστηµα ADAS, όσο και από εξωτερικούς παρόχους τέτοιων ενηµερώσεων. 

 Η επεξεργασία αυτή πραγµατοποιείται από τρεις διεργασίες που τρέχουν στο 

παρασκήνιο: τη διεργασία διαχείρισης έκτακτων αναφορών κυκλοφοριακών συµβάντων 

(Exception Report Management), τη διεργασία συλλογής ενηµερώσεων για τις 

κυκλοφοριακές συνθήκες από τρίτους (Collection of external traffic information) και τη 

διεργασία µη αυτοµατοποιηµένης εισαγωγής ενηµερώσεων στο σύστηµα (Manual traffic 

event data entry). Τα παραγόµενα δεδοµένα απεικόνισης της κυκλοφοριακής κατάστασης 

µεταδίδονται στη συνέχεια προς τα οχήµατα µέσω της αντίστοιχης διεργασίας (Real-time 

data propagation). Παράλληλα, τα δεδοµένα αυτά χρησιµοποιούνται µαζί µε τα ιστορικά 

δεδοµένα από τη διεργασία πρόβλεψης των κυκλοφοριακών συνθηκών (Traffic prediction), 

προκειµένου να γίνουν βραχυπρόθεσµες προβλέψεις της κυκλοφοριακής κατάστασης. 

Στο διάγραµµα που απεικονίζεται στο Σχήµα 3-5 παρουσιάζονται τα βασικά αντικείµενα 

της αρχιτεκτονικής (δοµές δεδοµένων και αποθηκευτικές δοµές) καθώς και η σχέση τους µε 

τις διεργασίες του συστήµατος. Για παράδειγµα, οι ενηµερώσεις έκτακτων κυκλοφοριακών 
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συµβάντων χρησιµοποιούνται από τη διεργασία «On-trip driver assistance», αλλά όχι από 

τη διεργασία που υπολογίζει αρχικά τη βέλτιστη διαδροµή (Pre-trip routing). Αντίθετα, τα 

ιστορικά δεδοµένα είναι διαθέσιµα και στις δύο αυτές διεργασίες. 

 

 
Σχήµα 3-5. Αρχιτεκτονική της πλατφόρµας EcoGem – Διεργασίες και αντίστοιχα αντικείµενα 

 

Το Σχήµα 3-6 δείχνει τον τρόπο µε τον οποίο οι διεργασίες που απεικονίζονται στο 

Σχήµα 3-4 υλοποιούν τις υπηρεσίες που περιγράφονται στο Σχήµα 3-3. 
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Σχήµα 3-6. Αρχιτεκτονική της πλατφόρµας EcoGem – Αντιστοίχηση Διεργασιών µε Υπηρεσίες 

 
Όλα τα προηγούµενα διαγράµµατα απεικονίζουν τις βασικές οντότητες της 

αρχιτεκτονικής και τις µεταξύ τους αλληλεπιδράσεις. Στη συνέχεια, αναπτύσσονται 

λεπτοµερώς οι δύο βασικές διεργασίες του συστήµατος ADAS, δηλαδή η διεργασία Pre-

trip routing και η διεργασία On-trip driver assistance (Σχήµα 3-7). 
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Σχήµα 3-7. Αρχιτεκτονική της πλατφόρµας EcoGem: αναλυτική περιγραφή των διαδικασιών δροµολόγησης και 

πλοήγησης 

 
Η διεργασία «Pre-trip» routing είναι υπεύθυνη για τη δροµολόγηση του οχήµατος. Με 

βάση την πρότερη εµπειρία και τις τρέχουσες κυκλοφοριακές συνθήκες η διεργασία αυτή 

υπολογίζει τη βέλτιστη (ως προς την κατανάλωση, το χρόνο ή την απόσταση) διαδροµή από 

την τρέχουσα θέση προς τον επιλεγµένο προορισµό. Στη συνέχεια, η βέλτιστη (ενεργειακά 

αποδοτικότερη, ταχύτερη ή συντοµότερη) διαδροµή προβάλλεται στον οδηγό, ο οποίος 

καλείται να την επιλέξει ή να την απορρίψει. 

Η διεργασία On-trip driver assistance, από την άλλη, συνίσταται στις παρακάτω 

επιµέρους διεργασίες: 

• Πλοήγηση (Turn-by-turn navigation): η διεργασία αυτή είναι υπεύθυνη για την 

πλοήγηση του οδηγού προς τον επιθυµητό προορισµό µε τη βοήθεια οπτικών (τρέχουσα 

θέση στο χάρτη, 2D/3D απεικόνιση, σύµβολο επόµενης ενέργειας, επιλογή λωρίδας, 

σηµεία ενδιαφέροντος κτλ.) και φωνητικών ενδείξεων. 

• Εποπτεία της στάθµης της µπαταρίας (Battery level monitoring), αξιολόγηση της 

ικανότητας προσέγγισης του προορισµού (Destination reachability assessment), 

υπολογισµός του βέλτιστου πλάνου φόρτισης (Calculation of optimized recharging 

detour). Πρόκειται για µια ακολουθία διεργασιών, οι οποίες ανάλογα µε το αποτέλεσµα 
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των υπολογισµών τους µπορούν να ενεργοποιήσουν ή όχι την επόµενη διεργασία. Έτσι, 

η ανάκτηση της τρέχουσας στάθµης της µπαταρίας από την πρώτη διεργασία 

ενεργοποιεί τη δεύτερη, η οποία ελέγχει εάν ο επιλεγµένος προορισµός είναι 

προσεγγίσιµος µε βάση τα τρέχοντα ενεργειακά αποθέµατα και την επιλεγµένη 

διαδροµή. Σε περίπτωση που ο προορισµός δεν είναι προσεγγίσιµος, ενεργοποιείται η 

διεργασία υπολογισµού του βέλτιστου πλάνου φόρτισης. Παράλληλα, διεγείρεται και 

µία άλλη δευτερεύουσα διεργασία (Electrified Auxiliaries Recommendations), η οποία 

συστήνει στον οδηγό τον περιορισµό της ενεργειακής κατανάλωσης µέσω της 

κατάλληλης χρήσης των ηλεκτρικών υποσυστηµάτων του οχήµατος (για παράδειγµα 

φώτα, θέρµανση, κλιµατισµός, ραδιόφωνο). 

• Εποπτεία της κυκλοφοριακής κατάστασης σε πραγµατικό χρόνο (Real-time traffic 

monitoring), υπολογισµός βέλτιστων εναλλακτικών διαδροµών (Calculation of 

optimized alternative routes). Σε περίπτωση που η πρώτη από αυτές τις δύο διεργασίες 

διαπιστώσει ότι κάποιο κυκλοφοριακό συµβάν επηρεάζει σηµαντικά κάποιο τµήµα της 

υπολειπόµενης διαδροµής µέχρι τον προορισµό, ενεργοποιεί τη δεύτερη. Η δεύτερη 

διεργασία υπολογίζει κάποιες εναλλακτικές διαδροµές και συγκρίνει τα κόστη τους σε 

σχέση µε το κόστος της αρχικής διαδροµής. Εάν, λοιπόν, προκύψει ότι κάποια από τις 

εναλλακτικές διαδροµές έχει µικρότερο κόστος σε σχέση µε την τρέχουσα, τότε το 

σύστηµα προτείνει στον οδηγό να επιλέξει την εναλλακτική διαδροµή. 

 
Όσον αφορά την Κεντρική Διαχειριστική Πλατφόρµα, η βασικότερη διεργασία είναι η 

διεργασία πραγµατοποίησης δροµολόγησης σε προγενέστερο χρόνο µέσω διαδικτύου 

(Early (web-based) pre-trip routing). Η διαδικασία αυτή περιγράφεται στο Σχήµα 3-8.  
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Σχήµα 3-8. Αρχιτεκτονική της πλατφόρµας EcoGem: αναλυτική περιγραφή της διαδικασίας δροµολόγησης σε 

προγενέστερο χρόνο µέσω διαδικτύου 

 
Οι υπολογισµοί που εκτελούνται από τη διεργασία αυτή είναι παρόµοιοι µε αυτούς που 

περιγράφονται στο Σχήµα 3-7. Η µόνη διαφορά παρατηρείται στο σηµείο που ο χρήστης 

καλείται να αποδεχτεί την προτεινόµενη διαδροµή. Συγκεκριµένα, στην περίπτωση αυτή η 

επιλεχθείσα διαδροµή δεν εκτελείται άµεσα, αλλά αποθηκεύεται προσωρινά στο 

λογαριασµό του χρήστη στο σύστηµα µαζί µε την αναµενόµενη ώρα πραγµατοποίησής της. 

Μια άλλη διεργασία του συστήµατος ελέγχει περιοδικά αυτές τις αποθηκευµένες διαδροµές 

και αποστέλλει αυτόµατα στο σύστηµα ADAS, στο οποίο έχει εισέλθει ο χρήστης (logged-

in), τη διαδροµή που είχε υπολογίσει διαδικτυακά. 

 

3.4 Ανάλυση	  «Υπηρεσίας	  Δρομολόγησης	  βάσει	  Ενεργειακού	  Κόστους»	  –	  
Μονάδες	  Εφαρμογής	  

 

3.4.1 Εισαγωγή	  
 
Η υπηρεσία δροµολόγησης βάσει ενεργειακού κόστους ενσωµατώνει την εξής 

λειτουργικότητα: 
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• Παρέχει στον οδηγό τη δυνατότητα ενεργειακά αποδοτικής δροµολόγησης. 

Εκµεταλλευόµενη τις δυνατότητες που παρέχουν οι αλγόριθµοι µηχανικής µάθησης 

χρησιµοποιεί τις στατικές πληροφορίες των σύγχρονων ψηφιακών χαρτών και τη 

συλλεχθείσα εµπειρία των οχηµάτων και υπολογίζει την ενεργειακά αποδοτικότερη 

διαδροµή µε βάση την τρέχουσα διαµόρφωση του πλαισίου χρήσης. 

• Καθοδηγεί τον οδηγό προς τον επιθυµητό προορισµό παρέχοντας τυποποιηµένες 

οδηγίες πλοήγησης. 

• Εποπτεύει διαρκώς τις κυκλοφοριακές συνθήκες κατά µήκος της τρέχουσας διαδροµής 

και υπολογίζει εναλλακτικές διαδροµές σε περίπτωση που ανιχνευθεί κάποιο σηµαντικό 

πρόβληµα. 

• Εποπτεύει διαρκώς τη στάθµη της µπαταρίας και εκτιµά την απόσταση που µπορεί να 

διανυθεί µε την εναποµείνουσα ενέργεια. Η ακρίβεια της εκτίµησης είναι πολύ 

σηµαντική, διότι διασφαλίζει την άφιξη στον προορισµό. 

• Σε περίπτωση που διαπιστωθεί ότι ο προορισµός δεν είναι προσεγγίσιµος µε βάση την 

εναποµείνουσα ενέργεια, υπολογίζει µια εναλλακτική διαδροµή προς ένα σταθµό 

φόρτισης λαµβάνοντας υπόψιν τη θέση του τελικού προορισµού, την εναποµείνουσα 

ενέργεια και τη διαθεσιµότητα του σταθµού φόρτισης. 

Προκειµένου να υλοποιηθεί η υπηρεσία δροµολόγησης βάσει ενεργειακού κόστους, 

πρέπει να σχεδιαστούν και να αναπτυχθούν οι κατάλληλες µονάδες εφαρµογής. Με βάση 

τις λειτουργίες που αναφέρθηκαν παραπάνω, ορίζουµε τέσσερις οµάδες µονάδων 

εφαρµογής (Σχήµα 3-9): 

• Μονάδες δροµολόγησης και πλοήγησης (Routing and Navigation): φροντίζουν για τον 

υπολογισµό των ενεργειακά βέλτιστων διαδροµών και την παροχή οδηγιών πλοήγησης 

στον οδηγό. 

• Μονάδες µηχανικής µάθησης (Machine Learning): επιτελούν όλες τις λειτουργίες που 

σχετίζονται µε την εφαρµογή µηχανικής µάθησης. 

• Μονάδες αξιολόγησης της ικανότητας προσέγγισης του προορισµού (Destination 

Reachability): είναι επιφορτισµένες µε την εργασία της συνεχούς αξιολόγησης της 

ενεργειακής επάρκειας του οχήµατος για την προσέγγιση του επιθυµητού προορισµού 

καθώς και µε την παροχή συστάσεων για την ελαχιστοποίηση της τρέχουσας 

ενεργειακής κατανάλωσης. 

• Μονάδες επίγνωσης (Awareness): εποπτεύουν τις κυκλοφοριακές συνθήκες κατά µήκος 

της τρέχουσας διαδροµής και την στάθµη της µπαταρίας. 
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Σχήµα 3-9. Οµαδοποίηση των µονάδων εφαρµογής της «Υπηρεσίας Δροµολόγησης βάσει Ενεργειακού Κόστους» 

ανάλογα µε τις επιτελούµενες λειτουργίες 

 
Στο Σχήµα 3-9 ορίζονται, επίσης, οι επί µέρους µονάδες εφαρµογής καθεµίας από τις 

τέσσερις οµάδες που αναφέρθηκαν παραπάνω. Συγκεκριµένα, πρόκειται για τις: 

Routing and Navigation 

• Μονάδα υπολογισµού βέλτιστων διαδροµών (Optimized Route Calculator): υπολογίζει τη 

βέλτιστη διαδροµή προς έναν προορισµό µε βάση τις εκτιµήσεις των αλγορίθµων 

µηχανικής µάθησης. Υλοποιεί την εξής λειτουργία: 

o Υπολογισµός βέλτιστης διαδροµής (Optimized route calculation service) 

• Μονάδα εκτίµησης του κόστους δροµολόγησης (Routing Costs Estimation Module): 

εκτιµά το ενεργειακό κόστος κάθε οδικής ζεύξης εφαρµόζοντας τεχνικές µηχανικής 

µάθησης. Υλοποιεί την εξής λειτουργία: 

o Εκτίµηση κόστους οδικής ζεύξης (Road segment costs estimation service) 
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• Μονάδα αναδροµολόγησης (On-trip Rerouting Manager): διαχειρίζεται και προωθεί 

αιτήµατα αναδροµολόγησης. Υλοποιεί τις εξής λειτουργίες: 

o Διαχείριση αιτήµατος αναδροµολόγησης (Rerouting request handling service) 

o Διαχείριση αιτήµατος φόρτισης (Recharging stop request handling service) 

• Μονάδα διεπαφής χρήστη (Mapping and Navigation Engine): παρέχει τη δυνατότητα 

αλληλεπίδρασης µε το σύστηµα καθώς και φωνητικές και οπτικές οδηγίες πλοήγησης 

στον οδηγό. Υλοποιεί τις εξής λειτουργίες: 

o Ειδοποίηση εισόδου σε νέα οδική ζεύξη (Road segment signaling service) 

o Καταγραφή διαδροµής (Route tracking service) 

o Προβολή οπτικών µηνυµάτων (Message display service) 

o Πλοήγηση (Navigation service) 

Machine Learning 

• Μονάδα σχηµατισµού δικτύων µηχανικής µάθησης (Machine-Learning Factory): 

επεξεργάζεται τα αιτήµατα ανάκτησης δικτύων µηχανικής µάθησης και, εφόσον τα 

ζητούµενα δίκτυα υπάρχουν στη βάση δεδοµένων, επιστρέφει τη δοµή τους. 

Διαφορετικά φροντίζει για τον σχηµατισµό τους. Υλοποιεί την εξής λειτουργία: 

o Ανάκτηση δικτύων µηχανικής µάθησης (Machine-learning engine extraction 

service)  

• Μονάδα εκπαίδευσης δικτύων µηχανικής µάθησης (Machine-Learning Training System): 

εκπαιδεύει τα δίκτυα µηχανικής µάθησης. Υλοποιεί την εξής λειτουργία: 

o Εκπαίδευση δικτύων µηχανικής µάθησης (Machine-learning training service) 

• Μονάδα πρόβλεψης (Machine-Learning Prediction System): εκτιµά το ενεργειακό 

κόστος µιας οδικής ζεύξης µε χρήση τεχνικών µηχανικής µάθησης. Υλοποιεί την εξής 

λειτουργία: 

o Πρόβλεψη βάσει τεχνικών µηχανικής µάθησης (Machine-learning prediction 

service) 

• Μονάδα κανονικοποίησης ενεργειακού κόστους (Routing Cost Conversion System): 

µετατρέπει την µετρηθείσα κατανάλωση κατά µήκος µιας οδικής ζεύξης στην 

αντίστοιχη κανονικοποιηµένη τιµή και το αντίστροφο. Υλοποιεί τις εξής λειτουργίες: 

o Κανονικοποίηση ενεργειακού κόστους (Actual-to-normalized cost conversion 

service) 

o Εξαγωγή πραγµατικού ενεργειακού κόστους από την κανονικοποιηµένη τιµή 

(Normalized-to-actual cost conversion service) 
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Destination Reachability 

• Μονάδα αξιολόγησης ικανότητας προσέγγισης του προορισµού (Destination Reachability 

Assessor): εκτιµά το κατά πόσο ο προορισµός είναι προσεγγίσιµος µε βάση την 

εναποµείνουσα ενέργεια. Υλοποιεί την εξής λειτουργία: 

o Αξιολόγηση ικανότητας προσέγγισης του προορισµού (Destination reachability 

assessment service) 

• Μονάδα έκδοσης συστάσεων εξοικονόµησης ενέργειας (Electrified Auxiliaries 

Recommendation System): κάνει συστάσεις στον οδηγό σε περίπτωση ανάγκης σχετικά 

µε τη χρήση των ηλεκτρικών βοηθητικών συστηµάτων του οχήµατος προκειµένου να 

επιτευχθεί εξοικονόµηση ενέργειας. Υλοποιεί την εξής λειτουργία: 

o Έκδοση συστάσεων εξοικονόµησης ενέργειας (Electrified auxiliaries 

recommendation issuing service) 

Awareness 

• Μονάδα επίγνωσης κυκλοφοριακής κίνησης (Traffic Awareness Module): εποπτεύει την 

κυκλοφοριακή κίνηση κατά µήκος της τρέχουσας διαδροµής. Υλοποιεί την εξής 

λειτουργία: 

o Ενηµέρωση κυκλοφοριακών συµβάντων (Traffic event reporting service) 

• Μονάδα επίγνωσης της στάθµης φόρτισης (Battery Level Awareness Module): είναι 

υπεύθυνη για την εποπτεία της στάθµης φόρτισης και την ενηµέρωση του οδηγού. Υλοποιεί 

τις εξής λειτουργίες: 

o Αναφορά της τρέχουσας στάθµης φόρτισης της µπαταρίας (Battery level reporting 

service) 

o Προειδοποίηση µειωµένης στάθµης φόρτισης της µπαταρίας (Battery level 

signalling service) 

Στο Σχήµα 3-10 απεικονίζεται αναλυτικά το επίπεδο εφαρµογής (application layer) της 

υπηρεσίας δροµολόγησης βάσει ενεργειακού κόστους. Συγκεκριµένα, παρουσιάζονται τόσο 

οι µονάδες εφαρµογής της υπηρεσίας αυτής, όσο και οι λειτουργίες που παρέχονται και 

καταναλώνονται από τις µονάδες αυτές. Παρέχεται, δηλαδή, µία εποπτική εικόνα της 

διασύνδεσης των µονάδων εφαρµογής της υπηρεσίας αυτής. 
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Σχήµα 3-10. Αναλυτική παρουσίαση του στρώµατος εφαρµογής της υπηρεσίας δροµολόγησης βάσει ενεργειακού 

κόστους 

 
Λόγω των πολλαπλών διασυνδέσεων µεταξύ των µονάδων εφαρµογής (Σχήµα 3-10), 

επιλέγεται να παρουσιαστεί στη συνέχεια κάθε µονάδα χωριστά, ώστε να αναλυθούν 

καλύτερα οι λειτουργίες τους. 

 

3.4.2 Μηχανισμός	  Βέλτιστης	  Ενεργειακά	  Δρομολόγησης	  
 
Ο µηχανισµός αυτός (energy-efficient routing engine) ενσωµατώνει δύο από τις µονάδες 

εφαρµογής που αναφέρθηκαν παραπάνω: τη µονάδα υπολογισµού βέλτιστων διαδροµών 

(optimized route calculator) και τη µονάδα εκτίµησης του κόστους δροµολόγησης (routing 

costs estimation module). Το Σχήµα 3-11 παρουσιάζει τις λειτουργίες που επιτελούν αυτές 

οι δύο µονάδες, καθώς και τις διεπαφές που χρησιµοποιούν ή παρέχουν. Η µονάδα 

υπολογισµού βέλτιστων διαδροµών είναι υπεύθυνη για την εύρεση της βέλτιστης διαδροµής 

από την τρέχουσα θέση (ανακτάται µέσω της διεπαφής IContextInfo) προς τον επιλεγµένο 

προορισµό χρησιµοποιώντας τις εκτιµήσεις των αλγορίθµων µηχανικής µάθησης σχετικά µε 

το ενεργειακό κόστος κάθε διαδροµής. Οι εκτιµήσεις του ενεργειακού κόστους των 

διαδροµών πραγµατοποιούνται από τη µονάδα εκτίµησης του κόστους δροµολόγησης, η 
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οποία συνυπολογίζει στο κόστος που προκύπτει από τους αλγορίθµους µηχανικής µάθησης 

και αυτό που οφείλεται σε πιθανά κυκλοφοριακά συµβάντα. Για το λόγο αυτό, η µονάδα 

εκτίµησης του κόστους δροµολόγησης χρησιµοποιεί τόσο τη λειτουργία προβλέψεων βάσει 

τεχνικών µηχανικής µάθησης, όσο και τη λειτουργία ενηµέρωσης για κυκλοφοριακά 

συµβάντα, ενώ παρέχει τα εκτιµώµενα κόστη µέσω της διεπαφής εκτιµήσεων του 

ενεργειακού κόστους των οδικών ζεύξεων. Μετά την εύρεση της ενεργειακά βέλτιστης 

διαδροµής, ακολουθεί η εξαγωγή της πραγµατικής τιµής του ενεργειακού της κόστους από 

την κανονικοποιηµένη τιµή µε χρήση της αντίστοιχης διεπαφής (Normalized-to-actual cost 

conversion service). Η τιµή αυτή χρησιµοποιείται στη συνέχεια για την αξιολόγηση της 

ικανότητας προσέγγισης του προορισµού, ενώ σε περίπτωση που εκτιµηθεί ότι ο 

προορισµός δεν είναι προσεγγίσιµος, εκδίδεται αίτηµα για στάση φόρτισης, το οποίο 

διαχειρίζεται η αντίστοιχη διεπαφή (Recharging stop request handling service). Αντίθετα, 

εάν η εναποµείνουσα ενέργεια επαρκεί για την µετακίνηση µέχρι τον επιθυµητό προορισµό, 

ενεργοποιείται η λειτουργία της πλοήγησης (navigation service), η οποία καθοδηγεί το 

χρήστη κατά µήκος της επιλεγµένης διαδροµής. 

  

 
Σχήµα 3-11. Μηχανισµός βέλτιστης ενεργειακά δροµολόγησης – λειτουργίες και διεπαφές 
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3.4.3 Μονάδα	  Αναδρομολόγησης	  
 
Η µονάδα αναδροµολόγησης (Σχήµα 3-12) είναι υπεύθυνη για τη διαχείριση και 

προώθηση των αιτήσεων αναδροµολόγησης. Πρόκειται για µια µονάδα εφαρµογής µε 

δευτερεύοντα ρόλο, η οποία λαµβάνει τα αιτήµατα για στάση φόρτισης (µέσω της διεπαφής 

Recharging stop request handling), βρίσκει το πιο βολικό σταθµό φόρτισης 

(χρησιµοποιώντας τη λειτουργία Minimum detour recharging) και ενεργοποιεί τον 

υπολογισµό της βέλτιστης διαδροµής προς αυτόν (χρησιµοποιώντας τη λειτουργία 

Optimised route calculation). Επιπρόσθετα, η µονάδα αυτή µπορεί να δεχτεί γενικά 

αιτήµατα αναδροµολόγησης (µέσω της διεπαφής Rerouting request handling), τα οποία και 

προωθεί στη διεπαφή υπολογισµού βέλτιστης διαδροµής.   

 

 
Σχήµα 3-12. Μονάδα αναδροµολόγησης – λειτουργίες και διεπαφές 

 

3.4.4 Μονάδα	  Διεπαφής	  Χρήστη	  
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Η µονάδα διεπαφής χρήστη (Σχήµα 3-13) εξασφαλίζει τη δυνατότητα αλληλεπίδρασης 

του χρήστη µε το σύστηµα και ταυτόχρονα του παρέχει οδηγίες πλοήγησης, καθώς και 

διάφορες άλλες πληροφορίες (π.χ. ενηµέρωση για κυκλοφοριακά συµβάντα). Συγκεκριµένα, 

η µονάδα αυτή επιτρέπει στο χρήστη να εισάγει τον επιθυµητό προορισµό (η τρέχουσα 

θέση ανακτάται µέσω της διεπαφής IContextInfo) και να ενεργοποιεί τη λειτουργία 

υπολογισµού βέλτιστης διαδροµής. Τα αποτελέσµατα αυτών των υπολογισµών 

προβάλλονται στη συνέχεια στο χρήστη, ο οποίος καλείται να επιλέξει µία από τις 

προτεινόµενες διαδροµές. Μόλις ολοκληρωθεί η διαδικασία της επιλογής, ενεργοποιείται η 

διαδικασία πλοήγησης και η µονάδα αναλαµβάνει την πλοήγηση του χρήστη κατά µήκος 

της επιλεγµένης διαδροµής. Μέσω της λειτουργίας προβολής οπτικών µηνυµάτων 

παρέχεται η δυνατότητα προβολής παραµετροποιήσιµων µηνυµάτων και ειδοποιήσεων 

στον οδηγό οποτεδήποτε κριθεί αναγκαίο. Τέλος, η συγκεκριµένη µονάδα φροντίζει για την 

ανάκτηση και απεικόνιση των δεδοµένων των σύγχρονων ψηφιακών χαρτών στην οθόνη, 

ενώ ταυτόχρονα υλοποιεί και τη λειτουργία ειδοποίησης εισόδου σε νέα οδική ζεύξη µέσω 

της εφαρµογής κατάλληλων τεχνικών εύρεσης της τρέχουσας θέσης στο χάρτη (map 

matching techniques). 

 

 
Σχήµα 3-13. Μονάδα διεπαφής χρήστη – λειτουργίες και διεπαφές 
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3.4.5 Μονάδα	  Σχηματισμού	  Δικτύων	  Μηχανικής	  Μάθησης	  
 

Η µονάδα σχηµατισµού δικτύων µηχανικής µάθησης εξυπηρετεί τις αιτήσεις ανάκτησης 

των δικτύων µηχανικής µάθησης. Συγκεκριµένα, µετά τη λήψη ενός αιτήµατος, η µονάδα 

αναζητά το δίκτυο στη βάση δεδοµένων χρησιµοποιώντας το αναγνωριστικό (id) της οδικής 

ζεύξης. Σε περίπτωση που δεν υπάρχει εκπαιδευµένο δίκτυο για τη συγκεκριµένη οδική 

ζεύξη στη βάση δεδοµένων, η µονάδα εφαρµογής φροντίζει για τον σχηµατισµό του. Η 

λειτουργία αυτή παρέχεται µέσω της διεπαφής Machine-learning engine extraction. 

 

 
Σχήµα 3-14. Μονάδα παραγωγής δικτύων µηχανικής µάθησης – λειτουργίες και διεπαφές 

 

3.4.6 Μονάδα	  Εκπαίδευσης	  Δικτύων	  Μηχανικής	  Μάθησης	  
 
Στόχος της µονάδας αυτής είναι η εκπαίδευση των δικτύων µηχανικής µάθησης 

χρησιµοποιώντας τη συλλεχθείσα εµπειρία, ώστε να καταστούν ικανά να προβλέψουν το 

ενεργειακό κόστος των οδικών ζεύξεων. Βέβαια, προκειµένου το σύστηµα να είναι διαρκώς 

ενηµερωµένο πρέπει τα δίκτυα να επανεκπαιδεύονται µετά την απόκτηση νέας εµπερίας. 

Για το λόγο αυτό η µονάδα αυτή διασπάται σε δύο υποµονάδες (Σχήµα 3-15), τη µονάδα 

χρονοπρογραµµατισµού εκπαίδευσης (Machine-Learning Training Scheduler) και τη µονάδα 

εκπαίδευσης (Machine-Learning Training Execution Module). Η πρώτη είναι υπεύθυνη για 

τον προγραµµατισµό των συνόδων εκπαίδευσης (training sessions) και την εφαρµογή των 

καθορισµένων πολιτικών εκπαίδευσης (training policies). Οι πολιτικές αυτές ορίζουν τόσο 

τη συχνότητα της διαδικασίας της εκπαίδευσης (π.χ. περιοδικά ή µετά την απόκτηση νέας 

εµπειρίας), όσο και τις συνθήκες που πρέπει να ισχύουν για να επιτρέπεται η διαδικασία 

αυτή (π.χ. το όχηµα πρέπει να είναι συνδεδεµένο σε παροχή τροφοδοσίας (plugged-in) ή η 

στάθµη φόρτισης δεν πρέπει να είναι κάτω από ένα όριο ή η διαδικασία επιτρέπεται κατά τη 
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διάρκεια της νύχτας). Επίσης, κατά τον προγραµµατισµό της εκπαίδευσης µπορεί να 

λαµβάνονται υπόψιν και διάφορες προτεραιότητες (π.χ. η σειρά εκπαίδευσης των δικτύων 

καθορίζεται µε βάση την επισκεψιµότητα των αντίστοιχων οδικών ζεύξεων). Στην 

περίπτωση αυτή χρησιµοποιείται και η λειτουργία του ηλεκτρονικού ορίζοντα (electronic 

horizon service), η οποία επιστρέφει τις οδικές ζεύξεις που είναι πιθανότερο να επισκεφτεί 

το όχηµα µε βάση τα στατιστικά των πιο πρόσφατων διαδροµών. Όταν, λοιπόν, η µονάδα 

Machine Learning Training Scheduler αξιολογήσει ότι πρέπει να ξεκινήσει η διαδικασία 

της εκπαίδευσης, τότε καλείται η λειτουργία Machine-learning engine extraction service 

για την ανάκτηση του προς εκπαίδευση δικτύου µηχανικής µάθησης. Η εκπαίδευση των 

δικτύων µηχανικής µάθησης πραγµατοποιείται από την υποµονάδα εκπαίδευσης, η οποία 

καλεί τη διεπαφή IHdbIO για την ανάκτηση της πρότερης εµπειρίας από τη βάση 

δεδοµένων.  

 

 
Σχήµα 3-15. Μονάδα εκπαίδευσης δικτύων µηχανικής µάθησης – λειτουργίες και διεπαφές 

 

3.4.7 Μονάδα	  Πρόβλεψης	  
 

Η µονάδα αυτή (Σχήµα 3-16) εκτιµά το ενεργειακό κόστος που απαιτείται για τη 

διάσχιση µιας οδικής ζεύξης εφαρµόζοντας τεχνικές µηχανικής µάθησης. Για τη 
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χρησιµοποίησή της πρέπει να κληθεί η λειτουργία πρόβλεψης (Machine-learning prediction 

service). Με την λήψη της κλήσης η µονάδα αναζητά το κατάλληλο δίκτυο µηχανικής 

µάθησης µέσω της διεπαφής Machine-learning engine extraction service και το τροφοδοτεί 

µε την τρέχουσα διαµόρφωση του πλαισίου χρήσης, η οποία ανακτάται µέσω της διεπαφής 

IContextInfo. Έτσι, το δίκτυο µηχανικής µάθησης εκτιµά το ζητούµενο ενεργειακό κόστος 

της οδικής ζεύξης για τη συγκεκριµένη διαµόρφωση του πλαισίου χρήσης. 

 

 
Σχήµα 3-16. Μονάδα πρόβλεψης – λειτουργίες και διεπαφές 

 

3.4.8 Μονάδα	  Κανονικοποίησης	  Ενεργειακού	  Κόστους	  
 
Η µονάδα αυτή είναι υπεύθυνη τόσο για τη µετατροπή της τιµής του καταγεγραµµένου 

ενεργειακού κόστους στην αντίστοιχη κανονικοποιηµένη τιµή, όσο και για την εξαγωγή της 

πραγµατικής τιµής του ενεργειακού κόστους από την αντίστοιχη κανονικοποιηµένη τιµή. 

Για το λόγο αυτό διαιρείται σε δύο υποµονάδες (Σχήµα 3-17) καθεµία από τις οποίες 

πραγµατοποιεί µία από τις δύο αναφερόµενες διεργασίες. Η πρώτη υποµονάδα είναι η 

µονάδα κανονικοποίησης (Normalization System), η οποία χρησιµοποιώντας ένα 

εξειδικευµένο δίκτυο µηχανικής µάθησης, το δίκτυο κανονικοποίησης (normalization 

engine), δύναται να µετατρέπει τα καταγεγραµµένα ενεργειακά κόστη στις αντίστοιχες 
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κανονικοποιηµένες τιµές. Έτσι, καθίσταται δυνατός ο διαµοιρασµός της συλλεχθείσας 

εµπειρίας µεταξύ των οχηµάτων χωρίς να απειλείται η ιδιωτικότητα του χρήστη (user 

privacy). Η δεύτερη υποµονάδα είναι η µονάδα εξαγωγής της κανονικής τιµής  

(Denormalization System), η οποία χρησιµοποιεί ένα άλλο εξειδικευµένο δίκτυο µηχανικής 

µάθησης, το δίκτυο εξαγωγής της κανονικής τιµής (denormalization engine), για την 

εξαγωγή της πραγµατικής τιµής του ενεργειακού κόστους από την αντίστοιχη 

κανονικοποιηµένη τιµή. Οι λειτουργίες που επιτελούνται από τις δύο αυτές υποµονάδες 

είναι διαθέσιµες µέσω δύο διαφορετικών διεπαφών (Actual-to-normalized cost conversion 

και Normalized-to-actual cost conversion). 

 

 
Σχήµα 3-17. Μονάδα κανονικοποίησης ενεργειακού κόστους – λειτουργίες και διεπαφές 

 

3.4.9 Μονάδα	  Αξιολόγησης	  της	  Ικανότητας	  Προσέγγισης	  του	  Προορισμού	  
 
Η µονάδα αυτή (Σχήµα 3-18) παρέχει αξιόπιστες εκτιµήσεις για το αν τα ενεργειακά 

αποθέµατα επαρκούν για την κάλυψη του υπολοίπου της διαδροµής µέχρι τον προορισµό. 

Συγκεκριµένα, εκτιµά το ποσό της ενέργειας που απαιτείται για την κάλυψη του 

εναποµείναντος τµήµατος της διαδροµής µέχρι τον προορισµό και το συγκρίνει µε την 

τρέχουσα στάθµη φόρτισης της µπαταρίας. Για τον προσδιορισµό του υπόλοιπου τµήµατος 

της διαδροµής µέχρι τον προορισµό χρησιµοποιούνται οι λειτουργίες εποπτείας διαδροµής 

(Route tracking service) και ειδοποίησης εισαγωγής σε νέα οδική ζεύξη (Road segment 
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signaling service), ενώ για την εκτίµηση του ενεργειακού κόστους αυτού του τµήµατος 

χρησιµοποιούνται οι λειτουργίες πρόβλεψης βάσει τεχνικών µηχανικής µάθησης (Machine-

Learning Prediction service) και εξαγωγής πραγµατικού ενεργειακού κόστους από την 

κανονικοποιηµένη τιµή (Normalized-to-actual cost conversion service). Η εναποµείνασα 

στάθµη φόρτισης της µπαταρίας ανακτάται µέσω της λειτουργίας αναφοράς της τρέχουσας 

στάθµης φόρτισης της µπαταρίας (Battery level reporting service). Εάν η διαθέσιµη ενέργεια 

επαρκεί για την κάλυψη του υπόλοιπου τµήµατος της διαδροµής, δεν παρέχεται καµία 

ενηµέρωση στο χρήστη. Εάν, από την άλλη, η διαθέσιµη ενέργεια δεν επαρκεί για την 

κάλυψη του υπόλοιπου τµήµατος της διαδροµής, τότε η µονάδα αξιολόγησης 

προσεγγισιµότητας προορισµού προωθεί τη λήψη µέτρων για την αντιµετώπιση του 

προβλήµατος. Συγκεκριµένα, ενεργοποιεί τη λειτουργία διαχείρισης των αιτηµάτων 

φόρτισης (Recharging stop request handing service), καθώς και τη λειτουργία έκδοσης 

συστάσεων εξοικονόµησης ενέργειας (Electrified auxiliaries recommendation issuing 

service). Τέλος, σε περίπτωση που ληφθεί ειδοποίηση µέσω της διεπαφής προειδοποίησης 

µειωµένης στάθµης της µπαταρίας (Battery level signaling), τότε η στάθµη φόρτισης της 

µπαταρίας έχει πέσει κάτω από το κρίσιµο επίπεδο που ορίζεται από τον κατασκευαστή και 

ενηµερώνεται άµεσα ο χρήστης. 

 

 
Σχήµα 3-18. Μονάδα αξιολόγησης της ικανότητας προσέγγισης του προορισµού – λειτουργίες και διεπαφές 
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3.4.10 Μονάδα	  Έκδοσης	  Συστάσεων	  Εξοικονόμησης	  Ενέργειας	  
 
Σε περίπτωση που χρειάζεται να γίνει εξοικονόµηση ενέργειας η µονάδα αυτή (Σχήµα 

3-19) εκδίδει συστάσεις σχετικά µε τη χρήση των ηλεκτρικών βοηθητικών συστηµάτων του 

οχήµατος. Η ενεργοποίησή της πραγµατοποιείται µέσω της διεπαφής έκδοσης συστάσεων 

εξοικονόµησης ενέργειας (Electrified auxiliaries recommendation issuing interface), ενώ για 

τη λειτουργία της απαιτείται η ανάκτηση της τρέχουσας κατάστασης των ηλεκτρικών 

βοηθητικών συστηµάτων του οχήµατος µέσω της διεπαφής IContextInfo. Κατά τη λήψη της 

απόφασης για την έκδοση ή όχι σύστασης για ένα σύστηµα λαµβάνεται υπόψιν και η 

χρησιµότητα του συστήµατος (για παράδειγµα δεν προτείνεται το κλείσιµο της θέρµανσης 

στην περίπτωση χαµηλής εξωτερικής θερµοκρασίας, καθώς η θέρµανση διευκολύνει το 

ξεθάµπωµα του παρµπρίζ). Οι συστάσεις απεικονίζονται στην οθόνη του συστήµατος 

ADAS µε τη βοήθεια της λειτουργίας προβολής οπτικών µηνυµάτων (Message display 

service). 

 

 
Σχήµα 3-19. Μονάδα έκδοσης συστάσεων εξοικονόµησης ενέργειας – λειτουργίες και διεπαφές 

 

3.4.11 Μονάδα	  Επίγνωσης	  Κυκλοφοριακής	  Κίνησης	  
 
Η µονάδα αυτή (Σχήµα 3-20) ανιχνεύει την εµφάνιση κυκλοφοριακών συµβάντων κατά 

µήκος της εναποµείνουσας διαδροµής µέχρι τον τελικό προορισµό. Ενεργοποιείται κάθε 

φορά που το όχηµα εισέρχεται σε µία νέα οδική ζεύξη, γεγονός που γίνεται αντιληπτό χάρη 

στη λειτουργίας ειδοποίησης εισαγωγής σε νέα οδική ζεύξη (Road segment signaling 

service). Το υπολειπόµενο κοµµάτι της τρέχουσας διαδροµής ανακτάται µε τη βοήθεια της 
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λειτουργίας  εποπτείας διαδροµής (Route tracking service). Γνωρίζοντας, λοιπόν, τις «προς 

επίσκεψη» οδικές ζεύξεις η µονάδα χρησιµοποιεί τη διεπαφή IRtdbIO για να ελέγξει την 

ύπαρξη ή όχι κυκλοφοριακών συµβάντων κατά µήκος αυτών. Σε περίπτωση που 

διαπιστωθεί η ύπαρξη ενός τέτοιου συµβάντος εκδίδεται η αναφορά συµβάντος, η οποία 

είναι διαθέσιµη µέσω της διεπαφής ενηµέρωσης κυκλοφοριακών συµβάντων (Traffic event 

reporting interface), καθώς και ένα αίτηµα αναδροµολόγησης, το οποίο προωθείται στη 

λειτουργία διαχείρισης αιτήµατος αναδροµολόγησης (Rerouting request handling service).   

 

 
Σχήµα 3-20. Μονάδα επίγνωσης κυκλοφοριακής κίνησης – λειτουργίες και διεπαφές 

 

3.4.12 Μονάδα	  Επίγνωσης	  Ενεργειακού	  Αποθέματος	  
 
Η µονάδα αυτή επιτηρεί τη στάθµη φόρτισης της µπαταρίας του οχήµατος και επιτελεί 

δύο σηµαντικές λειτουργίες (Σχήµα 3-21). Πρώτον, απαντά σε ερωτήµατα σχετικά µε τη 

στάθµη του ενεργειακού αποθέµατος µέσω της διεπαφής αναφοράς της τρέχουσας στάθµης 

φόρτισης της µπαταρίας (Battery level reporting interface). Δεύτερον, εκδίδει ειδοποιήσεις 

σε περίπτωση που η στάθµη φόρτισης της µπαταρίας πέσει κάτω από ένα κρίσιµο όριο 

(Battery level signalling service). Προκειµένου να παρέχει αυτή τη λειτουργικότητα, η 
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µονάδα επίγνωσης ενεργειακού αποθέµατος πρέπει να έχει διαρκή γνώση της τρέχουσας 

στάθµης φόρτισης της µπαταρίας, την οποία ανακτά µέσω της διεπαφής IContextInfo. 

 

 
Σχήµα 3-21. Μονάδα επίγνωσης ενεργειακού αποθέµατος – λειτουργίες και διεπαφές 
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4 Δυνατότητες Κλιµάκωσης και Εφαρµογής του Ευφυούς 
Συστήµατος Πλοήγησης 

 

4.1 Η	  ανάγκη	  μελέτης	  της	  κλιμακωσιμότητας	  
 
Οι προτεινόµενοι ευφυείς αλγόριθµοι µάθησης και δροµολόγησης υλοποιούνται στο 

σύστηµα ADAS, το οποίο εγκαθίσταται στο όχηµα. Τα υπολογιστικά συστήµατα που 

προορίζονται για εγκατάσταση σε οχήµατα διαθέτουν συνήθως περιορισµένους 

υπολογιστικούς πόρους, λόγω των περιορισµών που τίθενται όσον αφορά το µέγεθος και 

την κατανάλωσή τους. Από την άλλη, οι τεχνικές µηχανικής µάθησης, στις οποίες 

βασίζονται οι προτεινόµενοι ευφυείς αλγόριθµοι δροµολόγησης, είναι ιδιαίτερα απαιτητικές 

σε υπολογιστικούς πόρους και µνήµη. Συνεπώς, επιβάλλεται η µελέτη της 

κλιµακωσιµότητας αυτών των αλγορίθµων, ώστε να διαπιστωθεί κατά πόσον µπορούν να 

υποστηριχτούν από τα σύγχρονα υπολογιστικά συστήµατα που προορίζονται για οχήµατα. 

Η λειτουργία των δικτύων µηχανικής µάθησης περιλαµβάνει δύο στάδια, το στάδιο της 

εκπαίδευσης και το στάδιο της πρόβλεψης. Το στάδιο της εκπαίδευσης είναι ιδιαίτερα 

απαιτητικό σε υπολογιστικούς πόρους, καθώς αφορά τη διαδικασία εύρεσης της βέλτιστης 

συνάρτησης που αναπαριστά την υπό µελέτη διεργασία (δηλαδή τη διεργασία που 

παρήγαγε το σύνολο των δεδοµένων εκπαίδευσης). Ωστόσο, το στάδιο αυτό δεν είναι 

απαραίτητο να λάβει χώρα κατά τη διάρκεια της εκτέλεσης του αλγορίθµου δροµολόγησης, 

δηλαδή σε πραγµατικό χρόνο. Μπορεί να λάβει χώρα σε προγενέστερο χρόνο κατά τον 

οποίο δεν εκτελείται κάποια άλλη απαιτητική εργασία στο υπολογιστικό σύστηµα του 

οχήµατος. Το στάδιο της πρόβλεψης, από την άλλη, δεν είναι ιδιαίτερα απαιτητικό σε 

υπολογιστικούς πόρους, καθώς αφορά την εκτέλεση απλών υπολογισµών για την εκτίµηση 

της τιµής πρόβλεψης που αντιστοιχεί στην τρέχουσα διαµόρφωση του πλαισίου χρήσης. 

Ωστόσο, το στάδιο αυτό λαµβάνει χώρα σε πραγµατικό χρόνο και θα πρέπει να είναι 

αρκετά γρήγορο ώστε να µην καθυστερεί τη διαδικασία της δροµολόγησης.     

Στην παρούσα διατριβή εξετάζονται τρεις τύποι δικτύων µηχανικής µάθησης (Multi-

Layer Perceptrons-MLPs, Support Vector Regressors-SVRs, και General Regression Neural 

Networks-GRNNs) ως κατάλληλοι για την επίλυση του προβλήµατος εκτίµησης του 

κόστους δροµολόγησης. Σχετικά µε την απόδοση αυτών των αλγορίθµων κατά την 

εφαρµογή τους στο υπό µελέτη πρόβληµα δεν µπορεί να εξαχθεί κάποιο ασφαλές 

συµπέρασµα. Ωστόσο, είναι δυνατή η µελέτη της χρονικής καθυστέρησης που εισάγεται 
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κατά την εφαρµογή τους, ώστε να διαπιστωθεί εάν επιτρέπεται η χρήση τους σε ένα 

σύγχρονο σύστηµα ADAS. 

Οι δοκιµές της µελέτης κλιµακωσιµότητας πραγµατοποιήθηκαν χρησιµοποιώντας το 

λογισµικό DTREG ([1]). Το λογισµικό αυτό επιλέχθηκε λόγω της αξιοπιστίας του, καθώς 

και λόγω των δυνατοτήτων και επιλογών που παρέχει, όπως η ύπαρξη βιβλιοθήκης 

συναρτήσεων (COM library) που δύναται να ενσωµατωθεί σε άλλα συστήµατα. 

Όσον αφορά το υλικό των δοκιµών, χρησιµοποιήθηκαν δύο διαµορφώσεις υλικού (µία 

λιγότερο ισχυρή και µία περισσότερο ισχυρή), αντιπροσωπευτικές των υπολογιστικών 

συστηµάτων για οχήµατα. Η «ισχυρότερη» διαµόρφωση υλικού περιλαµβάνει: 

• Επεξεργαστής: Intel Core 2 Duo L9600 @ 2.13GHz ([2])  

• Μνήµη RAM: 1.00 GB 

• Λειτουργικό Σύστηµα: Windows XP Professional Service Pack 3 32bit ([3]) 

 
Η «ασθενέστερη» διαµόρφωση υλικού περιλαµβάνει: 

• Επεξεργαστής: Intel Atom N280 @ 1.66GHz ([4]) 

• Μνήµη RAM: 1.00 GB 

• Λειτουργικό Σύστηµα: Windows 7 Starter 32bit ([5]) 

 
Οι δύο αυτές διαµορφώσεις υλικού χρησιµοποιήθηκαν για τη µελέτη της χρονικής 

κλιµάκωσης τόσο κατά τη διαδικασία εκπαίδευσης των δικτύων µηχανικής µάθησης, όσο 

και κατά τη διαδικασία πραγµατοποίησης προβλέψεων. Με βάση τα αποτελέσµατα αυτών 

των µελετών επιλέχθηκαν οι καταλληλότερες τεχνικές µηχανικής µάθησης, για τις οποίες 

στη συνέχεια πραγµατοποιήθηκε µελέτη της κλιµάκωσης της απαιτούµενης χωρητικότητας 

για τη λειτουργία και αποθήκευσή τους. Συγκεκριµένα, µελετήθηκε η κλιµάκωση του όγκου 

της συλλεχθείσας εµπειρίας που απαιτείται για την εκπαίδευση των δικτύων µηχανικής 

µάθησης, καθώς και η κλιµάκωση της χωρητικότητας που απαιτείται για την αποθήκευση 

των εκπαιδευµένων δικτύων µηχανικής µάθησης. Το παρόν κεφάλαιο ολοκληρώνεται µε τη 

µελέτη της κλιµάκωσης του όγκου της διαµοιραζόµενης πληροφορίας, ώστε να διαπιστωθεί 

κατά πόσο τα σύγχρονα τηλεπικοινωνιακά συστήµατα επιτρέπουν τη λειτουργία βάσει 

συνεργατικών σχηµάτων.  

 
 
 
 



 
 

121 

4.2 Χρονική	  κλιμάκωση	  κατά	  την	  εφαρμογή	  Μηχανικής	  Μάθησης	  
 

4.2.1 Γενικά	  
 
Στη συνέχεια, παρατίθενται υπό µορφή διαγραµµάτων τα αποτελέσµατα των δοκιµών 

που πραγµατοποιήθηκαν για τη µελέτη της κλιµακωσιµότητας των τεχνικών µηχανικής 

µάθησης συναρτήσει του χρόνου εκπαίδευσης και συναρτήσει του χρόνου πρόβλεψης ([6]). 

Τα αποτελέσµατα που απεικονίζονται σε κάθε διάγραµµα έχουν προκύψει από το µέσο όρο 

10 επαναλαµβανόµενων σετ δοκιµών. Όλοι οι απεικονιζόµενοι χρόνοι αφορούν τιµές που 

µετρήθηκαν κατά τη διάρκεια των δοκιµών. Μόνο στην περίπτωση που οι συνολικοί χρόνοι 

εκπαίδευσης ή πρόβλεψης ξεπερνούν τις 48 ώρες οι απεικονιζόµενες τιµές δεν προέκυψαν 

από µετρήσεις, αλλά από εκτιµήσεις βασισµένες στην µέθοδο της γραµµικής παρεµβολής. 

Μεγαλύτερη ακρίβεια στις περιπτώσεις αυτές δεν έχει νόηµα, καθώς τόσο µεγάλες χρονικές 

καθυστερήσεις θεωρούνται µη αποδεκτές. 

 

4.2.2 Κλιμακωσιμότητα	  της	  χρονικής	  καθυστέρησης	  της	  εκπαίδευσης	  
 

Το στάδιο εκπαίδευσης είναι το πιο χρονοβόρο στάδιο της λειτουργίας ενός αλγορίθµου 

µηχανικής µάθησης. Κατά το στάδιο αυτό επιχειρείται η εύρεση της βέλτιστης συνάρτησης, 

η οποία αντιστοιχεί τις τιµές των παραµέτρων εισόδου των δεδοµένων εκπαίδευσης στις 

αντίστοιχες τιµές των παραµέτρων εξόδου. Στη συγκεκριµένη περίπτωση, οι τιµές των 

παραµέτρων εισόδου περιγράφουν τη διαµόρφωση του πλαισίου χρήσης µια δεδοµένη 

χρονική στιγµή, ενώ η τιµή της παραµέτρου εξόδου εκφράζει το ενεργειακό κόστος µιας 

οδικής ζεύξης τη δεδοµένη χρονική στιγµή και υπό τη δεδοµένη διαµόρφωση του πλαισίου 

χρήσης. Η χρονική καθυστέρηση του σταδίου εκπαίδευσης εξαρτάται από τη 

χρησιµοποιούµενη τεχνική µηχανικής µάθησης, από το µέγεθος του συνόλου των 

δεδοµένων εκπαίδευσης και από την «ποιότητα» αυτών των δεδοµένων. Για το λόγο αυτό 

πραγµατοποιούνται δοκιµές µε 10 διαφορετικά σύνολα δεδοµένων εκπαίδευσης, ενώ τα 

τελικά αποτελέσµατα προκύπτουν ως ο µέσος όρος αυτών των διαδοχικών δοκιµών. Η ίδια 

αλληλουχία δοκιµών µε τα ίδια σύνολα εκπαίδευσης εφαρµόζεται και στους τρεις 

εξεταζόµενους αλγορίθµους µηχανικής µάθησης, ώστε να προκύψουν συγκρίσιµα 

αποτελέσµατα. 

 

4.2.2.1 Σενάριο	  1	  -‐	  Επιλογή	  Multi-‐Layer	  Perceptrons	  
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Στις δοκιµές που πραγµατοποιήθηκαν ελέγχθηκε η κλιµακωσιµότητα δύο διαφορετικών 

δοµών του πολυστρωµατικού δικτύου (multi-layer perceptron, MLP). Στην πρώτη 

περίπτωση χρησιµοποιήθηκε ένα δίκτυο µε ένα κρυφό στρώµα 5 νευρώνων, ενώ στη 

δεύτερη χρησιµοποιήθηκε ένα δίκτυο δύο κρυφών στρωµάτων, µε 10 και 2 νευρώνες 

αντίστοιχα. Και στις δύο περιπτώσεις χρησιµοποιήθηκαν 12 νευρώνες για το στρώµα 

εισόδου του δικτύου και ένας νευρώνας για το στρώµα εξόδου του δικτύου. Ως είσοδοι του 

δικτύου επιλέχτηκαν οι κατάλληλες παράµετροι του πλαισίου χρήσης (Κεφ. 2), ενώ ως 

έξοδος του δικτύου ορίστηκε το αντίστοιχο ενεργειακό κόστος. Με βάση τη δοµή τους τα 

δύο δίκτυα συµβολίζονται ως δίκτυο «12-5-1» και ως δίκτυο «12-10-2-1». Για την 

πραγµατοποίηση των δοκιµών δεν χρησιµοποιήθηκε κάποια πολυπλοκότερη δοµή µε 

περισσότερα κρυφά στρώµατα, γιατί έχει αποδειχτεί ότι η χρήση περισσότερων από δύο 

κρυφών στρωµάτων αυξάνει σηµαντικά την χρονική καθυστέρηση της εκπαίδευσης, χωρίς 

όµως να προσφέρει καµία περαιτέρω βελτίωση της ακρίβειας των προβλέψεων ([7], [8]). 

Ως επιλεχθείσα δοµή δικτύου για τα αποτελέσµατα που παρατίθενται στη συνέχεια 

θεωρείται η δοµή «12-5-1», εκτός και εάν αναφέρεται διαφορετικά.  

Σχετικά µε τα υπόλοιπα χαρακτηριστικά των χρησιµοποιούµενων δικτύων, ως 

συνάρτηση ενεργοποίησης για τα κρυφά στρώµατα επιλέχθηκε η συνάρτηση υπερβολικής 

εφαπτοµένης, ενώ για το στρώµα εξόδου χρησιµοποιήθηκε η γραµµική συνάρτηση. Για τη 

διαδικασία της εκπαίδευσης επιλέχτηκε ένας αλγόριθµος επιβλεπόµενης µάθησης, γνωστός 

ως αλγόριθµος «scaled conjugate gradient» ([9]). Ο αλγόριθµος αυτός επιλέχθηκε, γιατί 

ακολουθεί ένα πιο άµεσο µονοπάτι προς το βέλτιστο σύνολο τιµών για τα βάρη σε σχέση µε 

τον ευρέως χρησιµοποιούµενο αλγόριθµο κατάβασης βαθµίδας (gradient descent). Όλες οι 

παράµετροι του αλγορίθµου εκπαίδευσης επιλέχθηκαν µε στόχο την εύρεση ενός βέλτιστου 

µοντέλου που θα ελαχιστοποιεί το σφάλµα πρόβλεψης και είναι: 

• Σύνολα τυχαίων τιµών αρχικοποίησης: 4 

• Μέγιστος αριθµός επαναλήψεων βελτιστοποίησης: 1000 

• Επιτρεπτός αριθµός επαναλήψεων χωρίς βελτίωση του υπολειπόµενου σφάλµατος: 100 

• Ανοχή σύγκλισης: 10-5  

• Ελάχιστη τιµή βελτίωσης (delta): 10-6 (είναι η ελάχιστη τιµή βελτίωσης του 

υπολειπόµενου σφάλµατος, ώστε να θεωρείται ότι η συγκεκριµένη επανάληψη βελτίωσε 

το µοντέλο) 
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• Ελάχιστη τιµή κλίσης: 10-6 (εάν η µέγιστη τιµή κλίσης κάποιου βάρους είναι µικρότερη 

από την παράµετρο αυτή, τότε θεωρείται ότι ο αλγόριθµος εκπαίδευσης έχει συγκλίνει 

και σταµατά) 

Τα αποτελέσµατα των δοκιµών κλιµακωσιµότητας απεικονίζονται στα διαγράµµατα που 

ακολουθούν. 

Το πρώτο διάγραµµα (Σχήµα 4-1) απεικονίζει την κλιµάκωση του χρόνου εκπαίδευσης 

ενός δικτύου MLP µε δοµή «12-5-1» καθώς το µέγεθος του συνόλου των δεδοµένων 

εκπαίδευσης αυξάνεται. Για τη διαδικασία εκπαίδευσης χρησιµοποιούνται 10 σύνολα 

δεδοµένων εκπαίδευσης µε διαφορετικά µεγέθη που κυµαίνονται από 100 έως 1000 

µετρήσεις. Σύµφωνα µε το διάγραµµα, η χρονική καθυστέρηση της εκπαίδευσης αυξάνεται 

µε αύξηση του µεγέθους του συνόλου των δεδοµένων εκπαίδευσης, εκτός από τρεις 

περιπτώσεις. Στην περίπτωση των συνόλων µε µεγέθη 700, 900 και 1000 µετρήσεις ο 

χρόνος εκπαίδευσης είναι µικρότερος από τον αναµενόµενο. Το φαινόµενο αυτό µπορεί να 

οφείλεται στο γεγονός ότι η ποιότητα των δεδοµένων εκπαίδευσης των συνόλων αυτών 

είναι καλύτερη και συνεπώς ο αλγόριθµος της εκπαίδευσης συγκλίνει ταχύτερα. Το τελικό 

συµπέρασµα που προκύπτει από το συγκεκριµένο διάγραµµα είναι ότι για σύνολα 

δεδοµένων εκπαίδευσης µε µέγεθος έως και 1000 εγγραφές ο απαιτούµενος χρόνος για την 

εκπαίδευση είναι µικρότερος από 2 δευτερόλεπτα. Η χρονική αυτή καθυστέρηση είναι 

αποδεκτή για το υπό µελέτη σύστηµα. 

 

 
Σχήµα 4-1. Χρονική καθυστέρηση της εκπαίδευσης για διάφορα µεγέθη του συνόλου εκπαίδευσης (MLP «12-5-1») 
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Στο Σχήµα 4-2 απεικονίζεται η χρονική καθυστέρηση της εκπαίδευσης του δικτύου MLP 

«12-5-1» για δύο διαφορετικές διαµορφώσεις του υλικού εγκατάστασης του συστήµατος. 

Αυτές οι δύο διαµορφώσεις υλικού έχουν ήδη περιγραφεί παραπάνω. Στο Σχήµα 4-2 η 

«ασθενέστερη» διαµόρφωση καλείται «config. 2», ενώ η «ισχυρότερη» καλείται «config. 

1». Για την µέτρηση της επίδοσης των δύο διαµορφώσεων υλικού χρησιµοποιήθηκαν τρία 

σύνολα δεδοµένων εκπαίδευσης διαφορετικού µεγέθους (100-500-1000 µετρήσεις). 

Σύµφωνα µε το διάγραµµα των αποτελεσµάτων, για την ολοκλήρωση της εκπαίδευσης στην 

περίπτωση του «σθενέστερου» συστήµατος απαιτείται σχεδόν ο διπλάσιος χρόνος. 

Εποµένως, η «ισχυρότερη» διαµόρφωση υλικού είναι προτιµότερη για την εγκατάσταση 

του συστήµατος, χωρίς ωστόσο να αποκλείεται και η «ασθενέστερη» διαµόρφωση υλικού 

σε περίπτωση επιλογής λειτουργίας µε σύνολα δεδοµένων εκπαίδευσης µικρότερου 

µεγέθους (έως 100 µετρήσεις). 

 

 
Σχήµα 4-2. Χρονική καθυστέρηση εκπαίδευσης ανάλογα µε τη διαµόρφωση του χρησιµοποιούµενου υλικού (MLP 

«12-5-1») 

 
Η επίδραση που έχει η δοµή του δικτύου MLP στη χρονική καθυστέρηση της 

εκπαίδευσής του µελετάται στο Σχήµα 4-3. Τα αποτελέσµατα που παρατίθενται αφορούν 

ένα δίκτυο MLP µε δοµή «12-5-1» και ένα δίκτυο µε δοµή «12-10-2-1». Παρατηρώντας το 

διάγραµµα προκύπτει ότι για σύνολα δεδοµένων εκπαίδευσης µικρού µεγέθους η διαφορά 

της καθυστέρησης εκπαίδευσης είναι αµελητέα. Ωστόσο, η διαφορά αυτή γίνεται 
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σηµαντική, καθώς το µέγεθος του συνόλου δεδοµένων µεγαλώνει. Για παράδειγµα, στην 

περίπτωση των δοκιµών όπου χρησιµοποιείται ένα σύνολο δεδοµένων µε 1000 µετρήσεις, η 

χρονική καθυστέρηση εκπαίδευσης του πολυπλοκότερου δικτύου («12-10-2-1») είναι 

διπλάσια. Εποµένως, εάν η βελτίωση της ακρίβειας των προβλέψεων στην περίπτωση του 

πολυπλοκότερου δικτύου δεν είναι σηµαντική, θα πρέπει να προτιµηθεί η απλούστερη δοµή 

δικτύου µε ένα κρυφό στρώµα νευρώνων. Μάλιστα, στην περίπτωση που επιλεγεί η χρήση 

συνόλων δεδοµένων εκπαίδευσης µεγάλου µεγέθους (περισσότερες από 500 µετρήσεις), 

τότε επιβάλλεται και η χρήση δικτύων απλούστερης δοµής (ένα κρυφό στρώµα). 

 

 
Σχήµα 4-3. Χρονική καθυστέρηση της εκπαίδευσης ανάλογα µε τη δοµή του δικτύου MLP και το µέγεθος του 

συνόλου των δεδοµένων εκπαίδευσης 

 
Το σύστηµα ADAS, εφαρµόζοντας τους προτεινόµενους ευφυείς αλγορίθµους µάθησης 

και δροµολόγησης, βρίσκει την ενεργειακά αποδοτικότερη διαδροµή από την τρέχουσα 

θέση προς τον επιθυµητό προορισµό. Για την εύρεση της βέλτιστης αυτής διαδροµής είναι 

απαραίτητη η εκτίµηση του ενεργειακού κόστους των οδικών ζεύξεων της περιοχής 

ενδιαφέροντος. Δηλαδή, η εύρεση της ενεργειακά αποδοτικότερης διαδροµής προϋποθέτει 

την ύπαρξη εκπαιδευµένων δικτύων µηχανικής µάθησης για τις οδικές ζεύξεις της περιοχής 

ενδιαφέροντος. Για το λόγο αυτό στο επόµενο διάγραµµα (Σχήµα 4-4) µελετάται ο χρόνος 

που απαιτείται για την εκπαίδευση του συνόλου των δικτύων µηχανικής µάθησης διαφόρων 

περιοχών ενδιαφέροντος (διαφορετικών ως προς το µέγεθος). Συγκεκριµένα, θεωρούνται 

τρεις διαφορετικές περιοχές ενδιαφέροντος, µία περιοχή µικρού µεγέθους µε 100 οδικές 
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ζεύξεις, µία περιοχή µεσαίου µεγέθους µε 300 οδικές ζεύξεις και µία τρίτη µεγαλύτερη µε 

500 οδικές ζεύξεις. Οι χρονικές καθυστερήσεις εκπαίδευσης που απεικονίζονται στο 

διάγραµµα αντιστοιχούν στο συνολικό χρόνο που απαιτείται για την εκπαίδευση 100, 300 

και 500 δικτύων µηχανικής µάθησης αντίστοιχα. Με βάση τα αποτελέσµατα των δοκιµών 

κλιµακωσιµότητας, ο συνολικός χρόνος εκπαίδευσης δεν ξεπερνά τα 2 λεπτά σε 

περιπτώσεις συνόλων εκπαίδευσης µικρού µεγέθους (100 µετρήσεις) ή σε περιπτώσεις 

µικρού αριθµού οδικών ζεύξεων. Σε όλες τις υπόλοιπες περιπτώσεις η συνολική 

καθυστέρηση που προκύπτει λόγω της διαδικασίας εκπαίδευσης των µηχανών ΜLΡ µπορεί 

να είναι ιδιαίτερη µεγάλη. Συνεπώς, η εκπαίδευση των δικτύων µηχανικής µάθησης θα 

πρέπει να λαµβάνει χώρα στο παρασκήνιο και σε δευτερεύοντα χρόνο, ώστε να µην 

προκαλεί επιπλέον καθυστέρηση στη διαδικασία εύρεσης της ενεργειακά βέλτιστης 

διαδροµής. Η υιοθέτηση αυτής της τακτικής µπορεί να βελτιώσει σηµαντικά τις επιδόσεις 

του συστήµατος και να µειώσει το χρόνο αναµονής του χρήστη µέχρι την προβολή σε αυτόν 

της ενεργειακά βέλτιστης διαδροµής. Μάλιστα, ακόµη και εάν κάποια δίκτυα µηχανικής 

µάθησης χρειαστεί να εκπαιδευτούν σε πραγµατικό χρόνο, µπορεί να θεωρηθεί µε ασφάλεια 

ότι ο αριθµός τους θα είναι ιδιαίτερα µικρός (σίγουρα µικρότερος του 100). Ένα τέτοιο 

πλήθος δικτύων ΜLΡ µπορεί να εκπαιδευτεί σε πραγµατικό χρόνο χωρίς σηµαντική 

καθυστέρηση, σύµφωνα και µε το Σχήµα 4-4.    

 

 
Σχήµα 4-4. Συνολικός χρόνος εκπαίδευσης για διάφορα µεγέθη οδικών δικτύων και συνόλων εκπαίδευσης 
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Τα αποτελέσµατα που απεικονίζονται στο Σχήµα 4-4 αφορούν την περίπτωση 

εγκατάστασης του συστήµατος στο «ισχυρότερο» υπολογιστικό σύστηµα της µελέτης. Στο 

Σχήµα 4-5 παρουσιάζονται τα συγκριτικά αποτελέσµατα των αντίστοιχων δοκιµών στην 

περίπτωση χρήσης του «ισχυρότερου» και του «ασθενέστερου» υπολογιστικού 

συστήµατος. Το µέγεθος των συνόλων εκπαίδευσης που χρησιµοποιήθηκαν στις δοκιµές 

είναι 500 µετρήσεις. Παρατηρώντας τα αποτελέσµατα των δοκιµών αυτών προκύπτει ότι 

στην περίπτωση του «ασθενέστερου» υπολογιστικού συστήµατος η χρονική καθυστέρηση 

της διαδικασίας εκπαίδευσης του δικτύου ΜLΡ είναι σχεδόν διπλάσια. Βέβαια, ακόµη και 

στην περίπτωση του «ισχυρότερου» υπολογιστικού συστήµατος, για να µην ξεπεράσει η 

συνολική καθυστέρηση εκπαίδευσης τα 2 λεπτά, θα πρέπει να εκπαιδευτούν το πολύ 100 

δίκτυα µηχανικής µάθησης χρησιµοποιώντας σύνολα δεδοµένων εκπαίδευσης 

περιορισµένου µεγέθους (λιγότερες από 100 εγγραφές). Άρα, σε κάθε περίπτωση θα πρέπει 

η διαδικασία εκπαίδευσης να πραγµατοποιείται στο παρασκήνιο και σε δευτερεύοντα 

χρόνο.  

 

 
Σχήµα 4-5. Συνολικός χρόνος εκπαίδευσης για διάφορα µεγέθη οδικών δικτύων και δύο διαφορετικές 

διαµορφώσεις υλικού 

 

4.2.2.2 Σενάριο	  2	  -‐	  Επιλογή	  Support	  Vector	  Regressors	  
 

Οι µηχανές διανυσµάτων υποστήριξης (Support Vector Machines, SVM), που 

χρησιµοποιούνται για παλινδρόµηση (regression), καλούνται Support Vector Regressors 
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(SVRs). Στις δοκιµές κλιµακωσιµότητας χρησιµοποιήθηκε ένας τύπος δικτύου SVR που 

καλείται Epsilon-SVR. Αυτή η ονοµασία οφείλεται σε ένα συντελεστή ανοχής ε, ο οποίος 

καθορίζει τον τερµατισµό της διαδικασίας εκπαίδευσης. Για τις συγκεκριµένες δοκιµές 

επιλέχθηκε η τιµή ε=10, ώστε να µειωθεί ο χρόνος της εκπαίδευσης χωρίς σηµαντική 

επιβάρυνση της ακρίβειας, η οποία ελέγχεται µέσω ενός µηχανισµού 10 αναδιπλώσεων 

διασταυρωµένης επικύρωσης (10-fold cross-validation). Τα δίκτυα SVR χρησιµοποιούν µια 

συνάρτηση πυρήνα (kernel function), η οποία µετασχηµατίζει το χώρο των δεδοµένων 

εισόδου σε ένα n-διάστατο χώρο, όπου και είναι ευκολότερη η προσέγγιση της υποκείµενης 

διεργασίας. Στις δοκιµές που πραγµατοποιήθηκαν χρησιµοποιήθηκε ο πυρήνας συνάρτησης 

ακτινικής βάσης (Radial Basis Function, RBF). Για την εύρεση των βέλτιστων παραµέτρων 

του πυρήνα (που ελαχιστοποιούν το µέσο τετραγωνικό σφάλµα της παλινδρόµησης) 

χρησιµοποιήθηκε ο αλγόριθµος αναζήτησης πλέγµατος και σχεδίου (grid and pattern 

search) µαζί µε ένα µηχανισµό 4 αναδιπλώσεων διασταυρωµένης επικύρωσης. 

Στο Σχήµα 4-6 παρουσιάζεται η κλιµάκωση της χρονικής καθυστέρησης της 

εκπαίδευσης των δικτύων SVR καθώς το µέγεθος του συνόλου δεδοµένων εκπαίδευσης 

αυξάνεται. Συγκρίνοντας το διάγραµµα αυτό µε το αντίστοιχο διάγραµµα των δικτύων MLP 

(Σχήµα 4-1) προκύπτει ότι η εκπαίδευση των δικτύων SVR είναι πιο χρονοβόρα. Μάλιστα, 

στην περίπτωση συνόλων δεδοµένων εκπαίδευσης µεγάλου µεγέθους (>200 µετρήσεις) 

ούτε η πραγµατοποίηση της εκπαίδευσης στο παρασκήνιο µπορεί να θεωρηθεί αποδεκτή, 

καθώς η εκπαίδευση µόνο 20 δικτύων SVR απαιτεί τουλάχιστον µία ώρα. Εποµένως, η 

χρήση των δικτύων SVR δεν µπορεί να υιοθετηθεί για την ανάπτυξη του προτεινόµενου 

ευφυούς αλγορίθµου µάθησης και δροµολόγησης.  
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Σχήµα 4-6. Χρονική καθυστέρηση της εκπαίδευσης για διάφορα µεγέθη του συνόλου εκπαίδευσης 

 
Προκειµένου να επιβεβαιωθεί η εγκυρότητα του παραπάνω συµπεράσµατος 

πραγµατοποιήθηκαν και µερικές ακόµη δοκιµές χρήσης των δικτύων SVR. Στο Σχήµα 4-7 

απεικονίζεται η χρονική καθυστέρηση της εκπαίδευσης των δικτύων SVR ανάλογα µε τη 

διαµόρφωση του χρησιµοποιούµενου υλικού. Σύµφωνα µε τα εικονιζόµενα αποτελέσµατα 

προκύπτει ότι στην περίπτωση του «ασθενέστερου» υπολογιστικού συστήµατος (config. 2) 

η χρονική καθυστέρηση της εκπαίδευσης διπλασιάζεται. Εποµένως, η αρχική εκτίµηση, ότι 

η επιλογή των δικτύων SVR για την ανάπτυξη του προτεινόµενου αλγορίθµου µάθησης και 

δροµολόγησης δεν είναι αποτελεσµατική, ενισχύεται περαιτέρω. 
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Σχήµα 4-7. Χρονική καθυστέρηση εκπαίδευσης ανάλογα µε τη διαµόρφωση του χρησιµοποιούµενου υλικού 

 
Στα δύο επόµενα διαγράµµατα (Σχήµα 4-8 και Σχήµα 4-9) παρουσιάζεται η κλιµάκωση 

της χρονικής καθυστέρησης στην περίπτωση εκπαίδευσης πολλαπλών δικτύων SVR. 

Σύµφωνα µε τα διαγράµµατα αυτά, ακόµη και στην περίπτωση χρήσης του «ισχυρότερου» 

υπολογιστικού συστήµατος για την εκπαίδευση των δικτύων SVR ενός µεσαίου µεγέθους 

οδικού δικτύου, χρειάζονται κάποιες µέρες. Εποµένως, το τελικό συµπέρασµα είναι ότι η 

µεγάλη χρονική καθυστέρηση που εισάγει η διαδικασία εκπαίδευσης των δικτύων SVR δεν 

επιτρέπει την εφαρµογή τους στον προτεινόµενο ευφυή αλγόριθµο µάθησης και 

δροµολόγησης. 
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Σχήµα 4-8. Συνολικοί χρόνοι εκπαίδευσης για διάφορα µεγέθη οδικών δικτύων και συνόλων εκπαίδευσης 

 

 
Σχήµα 4-9. Χρόνος εκπαίδευσης για διάφορα µεγέθη οδικών δικτύων και χρήση δύο διαφορετικών διαµορφώσεων 

υλικού 

 

4.2.2.3 Σενάριο	  3	  -‐	  Επιλογή	  General	  Regression	  Neural	  Networks	  
 
Το δίκτυο GRNN είναι ένα πιθανοτικό νευρωνικό δίκτυο µε 4 στρώµατα (στρώµα 

εισόδου + 2 κρυφά στρώµατα + στρώµα εξόδου). Το δίκτυο αυτό, όπως κάθε πιθανοτικό 
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δίκτυο, απαιτεί µόνο ένα τµήµα του συνόλου δεδοµένων εκπαίδευσης που θα απαιτούσε το 

αντίστοιχο δίκτυο MLP για να εκπαιδευτεί ικανοποιητικά. Έτσι, τα δίκτυα GRNN 

υπερτερούν στην περίπτωση που τα δεδοµένα εκπαίδευσης είναι ελάχιστα. Το πρώτο 

στρώµα του δικτύου περιέχει τόσους νευρώνες, όσες είναι και οι µεταβλητές εισόδου, το 

δεύτερο στρώµα περιέχει τόσους νευρώνες, όσα είναι και τα µοτίβα (cluster or pattern) που 

περιέχονται στα δεδοµένα εκπαίδευσης, το τρίτο στρώµα περιέχει δύο µονάδες άθροισης 

και το τέταρτο στρώµα περιέχει τον νευρώνα εξόδου. Κατά την εισαγωγή ενός διανύσµατος 

εισόδου x στο δίκτυο GRNN, οι νευρώνες του πρώτου κρυφού στρώµατος υπολογίζουν την 

ευκλείδια απόσταση της εισόδου x από το κεντρικό σηµείο του νευρώνα και στη συνέχεια 

εφαρµόζουν µία συνάρτηση πυρήνα τύπου RBF στην απόσταση αυτή, προκειµένου να 

υπολογίσουν το βάρος (την επίδραση δηλαδή) του κάθε µοτίβου στο τελικό αποτέλεσµα. Η 

συνάρτηση RBF που χρησιµοποιείται στις συγκεκριµένες δοκιµές είναι η συνάρτηση του 

Gauss, η κορυφή της οποίας είναι πάντα κεντραρισµένη στο σηµείο όπου το βάρος θα 

πρέπει να µεγιστοποιείται. Η διασπορά σ της συνάρτησης Gauss καθορίζει την ταχύτητα 

εξασθένησης της επίδρασης του συγκεκριµένου νευρώνα στο τελικό αποτέλεσµα κατά την 

αποµάκρυνση της εισόδου x από το κεντρικό του σηµείο. Εποµένως, µεγαλύτερη τιµή 

διασποράς σηµαίνει ότι οι είσοδοι που είναι περισσότερο αποµακρυσµένες από το κεντρικό 

σηµείο του νευρώνα έχουν µεγαλύτερη επιρροή στο τελικό αποτέλεσµα. Η τελική τιµή 

πρόβλεψης προκύπτει από την άθροιση των τιµών που προκύπτουν µετά την εφαρµογή των 

συναρτήσεων Gauss. Κατά τη διαδικασία της εκπαίδευσης ενός δικτύου GRNN 

προσδιορίζονται αρχικά οι βέλτιστες τιµές σ, οι οποίες ελέγχουν τη διασπορά των πυρήνων 

Gauss. Για την επαλήθευση των παραγόµενων µοντέλων χρησιµοποιήθηκε η τεχνική 

“leave-one-out”, δηλαδή κάθε φορά κατά τη διαδικασία της εκπαίδευσης αφαιρούνταν µία 

εγγραφή από τα δεδοµένα εκπαίδευσης για να χρησιµοποιηθεί για τον υπολογισµό του 

σφάλµατος. Οι δοκιµές που πραγµατοποιήθηκαν είναι ανάλογες µε αυτές που 

πραγµατοποιήθηκαν για τη µελέτη της κλιµακωσιµότητας των δικτύων MLP και SVR. 

Στο Σχήµα 4-10 απεικονίζεται η χρονική καθυστέρηση της εκπαίδευσης του δικτύου 

GRNN συναρτήσει του µεγέθους του συνόλου των δεδοµένων εκπαίδευσης. Οι 

µετρούµενες καθυστερήσεις δεν είναι τόσο µεγάλες, όπως στην περίπτωση των δικτύων 

SVR, αλλά είναι λίγο µεγαλύτερες από τις αντίστοιχες των δικτύων MLP. Παρόλα αυτά, η 

αρχική εκτίµηση είναι ότι τα δίκτυα GRNN µπορούν να εφαρµοστούν για την ανάπτυξη 

των προτεινόµενων ευφυών αλγορίθµων µάθησης και δροµολόγησης. Μάλιστα, στην 

περίπτωση που το µέγεθος του συνόλου των δεδοµένων εκπαίδευσης είναι µικρό, είναι 

ανεκτή η πραγµατοποίηση της εκπαίδευσης σε πραγµατικό χρόνο, ενώ στην περίπτωση που 
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είναι µεγάλο είναι προτιµότερη η πραγµατοποίηση της εκπαίδευσης στο παρασκήνιο και σε 

δευτερεύοντα χρόνο. Παρατηρώντας το διάγραµµα προκύπτει, επίσης, ότι η αύξηση της 

χρονικής καθυστέρησης είναι ιδιαίτερα απότοµη για µεγάλες τιµές του µεγέθους του 

συνόλου των δεδοµένων εκπαίδευσης (>800 µετρήσεις).   

 

 
Σχήµα 4-10. Χρονική καθυστέρηση της εκπαίδευσης για διάφορα µεγέθη του συνόλου εκπαίδευσης 

 
Στο Σχήµα 4-11 παρουσιάζεται η χρονική καθυστέρηση της εκπαίδευσης που µετράται 

στην περίπτωση χρήσης των δύο διαφορετικών υπολογιστικών συστηµάτων που 

περιγράφηκαν παραπάνω, του «ασθενέστερου» (config. 1) και του «ισχυρότερου» (config. 

2). Η µετρηθείσα χρονική καθυστέρηση είναι σχεδόν η διπλάσια όταν χρησιµοποιείται το 

«ασθενέστερο» σύστηµα, οπότε το υπολογιστικό αυτό σύστηµα θα πρέπει να προτιµάται 

στην περίπτωση χρήσης συνόλων εκπαίδευσης µικρού µεγέθους. 
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Σχήµα 4-11. Χρονική καθυστέρηση εκπαίδευσης ανάλογα µε τη χρησιµοποιούµενη διαµόρφωση υλικού 

 
Το επόµενο διάγραµµα (Σχήµα 4-12) απεικονίζει τους συνολικούς χρόνους εκπαίδευσης 

που απαιτούνται για την εκπαίδευση των δικτύων GRNN ολόκληρης της περιοχής 

ενδιαφέροντος. Με βάση τα αποτελέσµατα των δοκιµών προκύπτει ότι στην περίπτωση 

χρήσης συνόλων δεδοµένων εκπαίδευσης µε περισσότερες από 500 µετρήσεις οι επιδόσεις 

του δικτύου GRNN επιδεινώνονται σηµαντικά. Το γεγονός αυτό, ωστόσο, δεν προκαλεί 

κάποιο πρόβληµα, γιατί ούτως ή άλλως για την εκπαίδευση των δικτύων GRNN δεν 

απαιτούνται σύνολα δεδοµένων µεγάλου µεγέθους λόγω του τρόπου κατασκευής τους. 
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Σχήµα 4-12. Συνολικοί χρόνοι εκπαίδευσης για διάφορα µεγέθη οδικών δικτύων και συνόλων εκπαίδευσης 

 
Το τελευταίο διάγραµµα (Σχήµα 4-13) απεικονίζει τους χρόνους που απαιτούνται για την 

εκπαίδευση των δικτύων GRNN τριών περιοχών διαφορετικού µεγέθους στην περίπτωση 

χρήσης του «ασθενέστερου» και του «ισχυρότερου» υπολογιστικού συστήµατος που 

περιγράφηκαν παραπάνω. Για τις δοκιµές αυτές χρησιµοποιήθηκαν σύνολα δεδοµένων 

εκπαίδευσης µε 500 µετρήσεις. Σύµφωνα µε τα αποτελέσµατα των δοκιµών (Σχήµα 4-13), η 

χρονική καθυστέρηση της εκπαίδευσης είναι διπλάσια στην περίπτωση του 

«ασθενέστερου» υπολογιστικού συστήµατος. Για το λόγο αυτό στην περίπτωση αυτή θα 

πρέπει η διαδικασία της εκπαίδευσης να εκτελείται σε δευτερεύοντα χρόνο και στο 

παρασκήνιο.  
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Σχήµα 4-13. Χρόνος εκπαίδευσης για διάφορα µεγέθη οδικών δικτύων και χρήση δύο διαφορετικών διαµορφώσεων 

υλικού 

 
Εν κατακλείδι, σύµφωνα µε τα παραπάνω, τα δίκτυα GRNN µπορούν να 

χρησιµοποιηθούν για την ανάπτυξη των προτεινόµενων ευφυών αλγορίθµων µάθησης και 

δροµολόγησης. Προτείνεται, όµως, η χρήση ισχυρών υπολογιστικών συστηµάτων για την 

εγκατάσταση του συστήµατος ADAS και η εκτέλεση των διαδικασιών εκπαίδευσης σε 

δευτερεύοντα χρόνο και στο παρασκήνιο. 

 

4.2.3 Κλιμακωσιμότητα	  της	  χρονικής	  καθυστέρησης	  της	  πρόβλεψης	  
 
Το στάδιο πρόβλεψης αποτελεί τη δεύτερη φάση της λειτουργίας των δικτύων µηχανικής 

µάθησης. Στο στάδιο αυτό τα δίκτυα µηχανικής µάθησης είναι εκπαιδευµένα και δύνανται 

να κάνουν εκτιµήσεις σύµφωνα µε την υποκείµενη διεργασία που προσεγγίζουν. Έτσι, 

τροφοδοτώντας το δίκτυο µε το κατάλληλο διάνυσµα εισόδου, θα παραχθεί η αντίστοιχη 

πρόβλεψη εξόδου. Η διαδικασία της πρόβλεψης περιλαµβάνει µια σειρά από απλούς 

υπολογισµούς και εποµένως αναµένεται να είναι πολύ πιο γρήγορη σε σχέση µε τη 

διαδικασία της εκπαίδευσης, κατά την οποία αναζητούνται τα βέλτιστα βάρη και 

παράµετροι του δικτύου µάθησης.   

 

4.2.3.1 Σενάριο	  1	  -‐	  Επιλογή	  Multi-‐Layer	  Perceptrons	  
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Στο Σχήµα 4-14 απεικονίζεται η χρονική καθυστέρηση που προκύπτει κατά τη 

διαδικασία εκτίµησης του ενεργειακού κόστους των οδικών ζεύξεων τριών περιοχών 

ενδιαφέροντος διαφορετικού µεγέθους. Δοκιµές πραγµατοποιήθηκαν τόσο µε το 

«ισχυρότερο» (config. 1), όσο και µε το «ασθενέστερο» υπολογιστικό σύστηµα (config. 2), 

τα οποία περιγράφηκαν παραπάνω. Σύµφωνα µε τα αποτελέσµατα που παρουσιάζονται στο 

Σχήµα 4-14, ο συνολικός χρόνος της διαδικασίας πρόβλεψης είναι λιγότερος από ένα 

δευτερόλεπτο, ακόµη και στην περίπτωση του χειρότερου σεναρίου (δηλαδή τη δοκιµή που 

πραγµατοποιήθηκε µε το «ασθενέστερο» υπολογιστικό σύστηµα για τη µεγαλύτερη σε 

µέγεθος περιοχή ενδιαφέροντος).   

 

 
Σχήµα 4-14. Χρονική καθυστέρηση πρόβλεψης για διάφορα µεγέθη οδικών δικτύων και χρήση δύο διαφορετικών 

διαµορφώσεων υλικού 

 
Στο Σχήµα 4-15 παρατίθενται τα αποτελέσµατα των δοκιµών πρόβλεψης που 

πραγµατοποιήθηκαν για τις τρεις περιοχές ενδιαφέροντος χρησιµοποιώντας δύο 

διαφορετικά δίκτυα ΜLΡ. Πρόκειται για τα δίκτυα που εκπαιδεύτηκαν σε προγενέστερο 

χρόνο και διαφέρουν ως προς τη δοµή τους, φέροντας ένα και δύο κρυφά στρώµατα 

αντίστοιχα («12-5-1» και «12-10-2-1»). Η συνολική χρονική καθυστέρηση που µετρήθηκε 

κατά τη διαδικασία της πρόβλεψης είναι πολύ µικρή ακόµη και στην περίπτωση του 

δικτύου ΜLΡ µε 2 κρυφά στρώµατα («12-10-2-1»). Εποµένως, η επίδραση της 

πολυπλοκότητας της δοµής του δικτύου ΜLΡ στην χρονική καθυστέρηση της πρόβλεψης 

είναι αµελητέα.  
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Σχήµα 4-15. Χρονική καθυστέρηση πρόβλεψης για διάφορα µεγέθη οδικών δικτύων και χρήση δύο διαφορετικών 

δικτύων ΜLΡ 

 
Το συµπέρασµα που προκύπτει σύµφωνα µε τα αποτελέσµατα των παραπάνω δοκιµών 

είναι ότι ο χρόνος που απαιτείται για την πρόβλεψη του ενεργειακού κόστους από ένα 

δίκτυο ΜLΡ είναι αµελητέος. Εποµένως, επιβεβαιώνεται η αρχική εκτίµηση ότι οι 

υπολογισµοί της διαδικασίας πρόβλεψης δεν εµπεριέχουν καµία πολυπλοκότητα και δεν 

επιβαρύνουν χρονικά τον προτεινόµενο αλγόριθµο εύρεσης της ενεργειακά βέλτιστης 

διαδροµής.  

 

4.2.3.2 Σενάριο	  2	  -‐	  Επιλογή	  Support	  Vector	  Regressors	  
 
Σύµφωνα µε τα αποτελέσµατα των δοκιµών µελέτης της κλιµακωσιµότητας του χρόνου 

εκπαίδευσής τους, τα δίκτυα SVR δεν µπορούν να εφαρµοστούν για την ανάπτυξη των 

προτεινόµενων ευφυών αλγορίθµων µάθησης και δροµολόγησης. Οι δυνατότητες των 

σύγχρονων υπολογιστικών συστηµάτων για οχήµατα δεν επαρκούν για την ολοκλήρωση 

της εκπαίδευσης των δικτύων SVR σε χρόνο ικανοποιητικό για τη λειτουργία των 

προτεινόµενων αλγορίθµων. Για το λόγο αυτό κρίθηκε περιττή η πραγµατοποίηση δοκιµών 

κλιµακωσιµότητας της χρονικής καθυστέρησης της λειτουργίας πρόβλεψης των δικτύων 

SVR. 
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4.2.3.3 Σενάριο	  3	  -‐	  Επιλογή	  General	  Regression	  Neural	  Networks	  
 

Στο Σχήµα 4-16 απεικονίζονται οι µετρήσεις της χρονικής καθυστέρησης των δοκιµών 

πρόβλεψης του ενεργειακού κόστους µε δίκτυα GRNN. Σύµφωνα µε τις µετρήσεις αυτές, η 

χρονική καθυστέρηση δεν ξεπερνά το µισό δευτερόλεπτο ούτε στην περίπτωση του 

«ασθενέστερου» υπολογιστικού συστήµατος (config. 2) και της περιοχής ενδιαφέροντος µε 

το µεγαλύτερο µέγεθος (500 οδικές ζεύξεις). Δηλαδή, η καθυστέρηση που προκαλείται από 

τη χρήση του δικτύου GRNN είναι αµελητέα. 

 

 
Σχήµα 4-16. Χρονική καθυστέρηση της πρόβλεψης για διάφορα µεγέθη οδικών δικτύων και χρήση δύο 

διαφορετικών διαµορφώσεων υλικού 

 

4.2.4 Συμπεράσματα	  
 
Στη συνέχεια, συνοψίζονται τα συµπεράσµατα που προέκυψαν από τα αποτελέσµατα 

των δοκιµών κλιµακωσιµότητας της χρονικής καθυστέρησης της διαδικασίας εκπαίδευσης 

και της διαδικασίας πρόβλεψης για τους τρεις τύπους δικτύων µηχανικής µάθησης (MLP-

SVR-GRNN). Όσον αφορά τα δίκτυα MLP, θεωρούνται µόνο οι µετρήσεις των δοκιµών µε 

δίκτυα ΜLΡ «12-5-1». 

Η κατάταξη των τριών τύπων δικτύων µε βάση τη χρονική καθυστέρηση της διαδικασίας  

εκπαίδευσή τους είναι: 

• MLP: 0 sec – 2 sec 



 
 
140 

• GRNN: 1.75 sec – 1.5 min 

• SVR: 1 min – 40 min 

 
Η κατάταξη των τριών τύπων δικτύων µε βάση τη συνολική χρονική καθυστέρηση κατά 

την εκπαίδευση των δικτύων µιας ολόκληρης περιοχής είναι: 

• MLP: 0 min – 3 min, για µικρές περιοχές (100 ζεύξεις) του οδικού δικτύου ή για 

µεγαλύτερες περιοχές (έως 500 ζεύξεις) και χρήση συνόλων δεδοµένων εκπαίδευσης 

µικρού µεγέθους (έως 100 µετρήσεις) 

• GRNN: ~ 3 min, για µικρές περιοχές του οδικού δικτύου (100 ζεύξεις) και χρήση 

συνόλων δεδοµένων εκπαίδευσης µικρού µεγέθους (έως 100 µετρήσεις) 

• SVR: 90 min – 20,000 min 

 
Στην περίπτωση των δικτύων SVR, οι απαιτούµενοι χρόνοι εκπαίδευσης είναι πολύ 

µεγάλοι και για το λόγο αυτό ο συγκεκριµένος τύπος δικτύου δεν υιοθετείται για την 

ανάπτυξη των ευφυών αλγορίθµων µάθησης και δροµολόγησης. Για το λόγο αυτό δεν 

µελετήθηκε ούτε η χρονική καθυστέρησή τους κατά την εκτέλεση της διαδικασίας της 

πρόβλεψης. Η χρονική καθυστέρηση της πρόβλεψης µελετήθηκε µόνο για τα δίκτυα MLP 

και τα δίκτυα GRNN, για τα οποία αποδείχτηκε ότι είναι αµελητέα. 

Μία άλλη σηµαντική διαπίστωση που προέκυψε από τα αποτελέσµατα των δοκιµών 

είναι ότι η αύξηση του χρόνου εκπαίδευσης των δικτύων GRNN, καθώς το µέγεθος του 

συνόλου των δεδοµένων εκπαίδευσης αυξάνεται, είναι µεγαλύτερη σε σχέση µε αυτή που 

παρατηρείται στην περίπτωση των δικτύων MLP. Αυτό οφείλεται στο γεγονός ότι τα δίκτυα 

GRNN υλοποιούν συνήθως πολυπλοκότερες δοµές σε σχέση µε τα δίκτυα MLP. Για το 

λόγο αυτό έχουν προταθεί διάφοροι αλγόριθµοι για την ελαχιστοποίηση του αριθµού των 

νευρώνων του πρώτου κρυφού στρώµατος του δικτύου GRNN χωρίς την υποβάθµιση της 

ακρίβειας των προβλέψεών τους. Τα οφέλη από τη διαδικασία αυτή είναι πολλαπλά: 

• Μειώνεται ο χώρος που απαιτείται για την αποθήκευση της δοµής του δικτύου. 

• Μειώνεται ο χρόνος υπολογισµού των προβλέψεων καθώς απαλείφονται κάποιοι 

ενδιάµεσοι υπολογισµοί. 

• Η αφαίρεση «περιττών» νευρώνων συνήθως βελτιώνει την ακρίβεια των προβλέψεων 

του δικτύου. 

 
Για να µελετηθεί η επιβάρυνση στη χρονική καθυστέρηση της διαδικασίας εκπαίδευσης 

των δικτύων GRNN από την εφαρµογή των αλγορίθµων βελτιστοποίησης της δοµής του 
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πραγµατοποιήθηκαν µερικές δοκιµές. Στο Σχήµα 4-17 απεικονίζεται ο συνολικός χρόνος 

εκπαίδευσης και βελτιστοποίησης του δικτύου GRNN που µετρήθηκε κατά τη διάρκεια των 

δοκιµών. Για τις δοκιµές αυτές χρησιµοποιήθηκε ένα σύνολο δεδοµένων εκπαίδευσης µε 

300 µετρήσεις. Τα κριτήρια αφαίρεσης νευρώνων ταξινοµούνται στο διάγραµµα µε βάση το 

πλήθος των εναποµείναντων νευρώνων, ενώ όπως είναι αναµενόµενο, η αφαίρεση 

περισσότερων νευρώνων προκαλεί µεγαλύτερη χρονική καθυστέρηση. Στο διάγραµµα 

απεικονίζεται, επίσης, και  η επιπρόσθετη χρονική καθυστέρηση που οφείλεται στην 

επανεκπαίδευση του δικτύου µετά την αφαίρεση νευρώνων. 

 

 
Σχήµα 4-17. Χρονική καθυστέρηση της συνολικής διαδικασίας εκπαίδευσης και βελτιστοποίησης του δικτύου 

GRNN ανάλογα µε το επιλεγµένο κριτήριο αφαίρεσης νευρώνων 

 
Εάν ληφθεί υπόψιν ότι ο χρόνος που απαιτείται για την εκπαίδευση του δικτύου GRNN 

είναι 4.63 sec, τότε σύµφωνα µε το Σχήµα 4-17 η διαδικασία βελτιστοποίησης της δοµής 

του εκπαιδευµένου δικτύου είναι ιδιαίτερα χρονοβόρα. Μάλιστα, στην περίπτωση 

εφαρµογής της διαδικασίας αυτής το δίκτυο GRNN καθίσταται ακατάλληλο για την 

ανάπτυξη του προτεινόµενου αλγορίθµου εύρεσης της ενεργειακά αποδοτικότερης 

διαδροµής. Για το λόγο αυτό επιλέγεται να µην πραγµατοποιείται βελτιστοποίηση της 

δοµής του δικτύου GRNN µετά το πέρας της διαδικασίας εκπαίδευσής του στο σύστηµα 

ADAS. Η µόνη επιβάρυνση από αυτήν την επιλογή είναι η απαίτηση µεγαλύτερου χώρου 

για την αποθήκευση της δοµής των δικτύων GRNN, αλλά όπως αποδεικνύεται στην 

επόµενη παράγραφο το γεγονός αυτό δεν προκαλεί κάποιο ιδιαίτερο πρόβληµα. 
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4.3 Κλιμάκωση	  της	  απαιτούμενης	  χωρητικότητας	  κατά	  την	  εφαρμογή	  
Μηχανικής	  Μάθησης	  

 

4.3.1 Γενικά	  
 
Οι πληροφορίες που χρησιµοποιεί το σύστηµα σύµφωνα µε την προτεινόµενη 

αρχιτεκτονική υλοποίησής του (Κεφ. 3) διακρίνονται σε: 

• Στατικά δεδοµένα: πρόκειται για µεταδεδοµένα των σύγχρονων ψηφιακών χαρτών 

• Ιστορικά δεδοµένα: πρόκειται για την πρότερη εµπειρία που έχει συλλεχθεί από το 

όχηµα ή έχει ανακτηθεί από άλλα οχήµατα ή από την κεντρική διαχειριστική 

πλατφόρµα 

• Δεδοµένα πραγµατικού χρόνου: πρόκειται για αναφορές που αφορούν έκτακτα 

κυκλοφοριακά συµβάντα 

Όσον αφορά τα στατικά δεδοµένα, το µέγεθος των σύγχρονων ψηφιακών χαρτών δεν 

επηρεάζει τη µελέτη κλιµακωσιµότητας, καθώς κατά το σχεδιασµό των χαρτών αυτών έχει 

προβλεφθεί η δυνατότητα εγκατάστασής τους σε συστήµατα που προορίζονται για 

οχήµατα. Επίσης, το µέγεθος των αναφορών έκτακτων κυκλοφοριακών συµβάντων είναι 

ιδιαίτερα µικρό και η χωρητικότητα που απαιτείται για την αποθήκευσή τους είναι 

αµελητέα. Ο µόνος τύπος δεδοµένων, λοιπόν, που πρέπει να ληφθεί υπόψιν κατά τη µελέτη 

κλιµάκωσης της απαιτούµενης χωρητικότητας του προτεινόµενου συστήµατος είναι τα 

ιστορικά δεδοµένα, δηλαδή οι συλλεχθείσες πληροφορίες. 

 

4.3.2 Κλιμάκωση	  του	  όγκου	  της	  Συλλεχθείσας	  Πληροφορίας	  
 
Τα δεδοµένα που συλλέγονται κατά την κίνηση των οχηµάτων είναι πολύ σηµαντικά για 

τη λειτουργία του προτεινόµενου συστήµατος, καθώς συνιστούν την πρότερη εµπειρία που 

τροφοδοτεί τους αλγορίθµους µηχανικής µάθησης. Συνεπώς, η αποθήκευσή τους τοπικά 

στο όχηµα επιβάλλεται ώστε να είναι διαθέσιµα τόσο για την εκπαίδευση των αλγορίθµων 

µηχανικής µάθησης, όσο και για τον συγχρονισµό της πρότερης εµπειρίας µε άλλα 

οχήµατα. Ο µηχανισµός της ανταλλαγής εµπειρίας µεταξύ των οχηµάτων είναι ιδιαίτερα 

σηµαντικός, γιατί εξασφαλίζει τον εµπλουτισµό της πρότερης εµπειρίας και κατ’ επέκταση 

την καλύτερη εκπαίδευση των αλγορίθµων µηχανικής µάθησης. 

Οι περιορισµένοι, ωστόσο, υπολογιστικοί πόροι του συστήµατος ADAS, που καλείται να 

υλοποιήσει τον προτεινόµενο µηχανισµό, επιβάλλουν την ανάγκη µελέτης της κλιµάκωσης 
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του όγκου της συλλεχθείσας πληροφορίας ώστε να ελεγχθεί κατά πόσον είναι εφικτή η 

υλοποίηση του προτεινόµενου µηχανισµού µε βάση τις δυνατότητες του διαθέσιµου υλικού. 

 
Πίνακας 4-1. Ανάλυση της δοµής των εγγραφών της συλλεχθείσας πληροφορίας  

Διά- 
νυσµα 

Μεταβλητή Μονάδα 
µέτρησης 

Μέγεθος Περιγραφή 

cS Road segment ID - 8bytes Το ID κάθε οδικής ζεύξης είναι µοναδικό 
για κάθε ψηφιακό χάρτη. Στη συγκεκριµένη 
υλοποίηση το ID έχει µέγεθος 8 bytes.  

cV 
 
 

Battery State-of-
Health 

% 2bytes Η απόδοση της µπαταρίας σε ποσοστό επί 
τοις εκατό. 

Battery State-of-
Charge 

% 2bytes Η στάθµη φόρτισης της µπαταρίας σε 
ποσοστό επί τοις εκατό. 

Battery Capacity Wh 2bytes Η χωρητικότητα της µπαταρίας. 
Battery 
Technology 

- <20bytes Η τεχνολογία κατασκευής της µπαταρίας σε 
µορφή κειµένου (π.χ. Li-ion) µε µέγεθος έως 
και 19 χαρακτήρες. 

Lights - 1byte Η κατάσταση λειτουργίας των φώτων 
(off[0]-position[1]- driving[2]-high 
beam[3]). 

Heating - 1byte Η κατάσταση λειτουργίας του συστήµατος 
θέρµανσης (off[0]-low[1]-mid[2]-high[3]). 

Air-conditioning - 1byte Η κατάσταση λειτουργίας του συστήµατος 
ψύξης (off[0]-low[1]-mid[2]-high[3]). 

Radio - 1byte Η κατάσταση λειτουργίας του 
ηχοσυστήµατος (off[0]-on[1]). 

Wipers - 1byte Η κατάσταση λειτουργίας των 
υαλοκαθαριστήρων (off[0]-low[1]-mid[2]-
high[3]). 

Motor’s 
maximum power 
output 

kW 2bytes Η µέγιστη ισχύς του κινητήρα του οχήµατος 
σε ακέραια τιµή. 

Vehicle mass plus 
load weight 

kgr 2bytes Το βάρος του οχήµατος σε ακέραια τιµή. 

cW 
 

Temperature oC 2bytes Η θερµοκρασία περιβάλλοντος σε ακέραια 
τιµή. 

Humidity % 2bytes Το επίπεδο υγρασίας του περιβάλλοντος σε 
ποσοστό επί τοις εκατό. 

cTr 
 

Timestamp - 8bytes Η χρονική στιγµή εισόδου στην οδική ζεύξη 
καθορίζει τις παραµέτρους του χρονικού 
πλαισίου χρήσης (weekday-time band-
month) 

cDr Average vehicle 
consumption as 
reported by the 
trip computer 

Wh/km 2bytes Η µέση κατανάλωση του οχήµατος σε 
ακέραια τιµή. 

 Road segment 
energy cost 

Wh 4bytes Το ενεργειακό κόστος της ζεύξης σε 
δεκαδική µορφή. 

  Σύνολο 60bytes (max) 
 
Ο Πίνακας 4-1 παραθέτει τη δοµή των εγγραφών (µετρήσεων) της συλλεχθείσας 

πληροφορίας. Με βάση τη δοµή αυτή το µέγεθος µιας µέτρησης κυµαίνεται από 42 έως 60 

bytes ανάλογα µε την τιµή του πεδίου Battery Technology, το οποίο περιέχει κείµενο 

µήκους έως 19 χαρακτήρες. Η µέτρηση καταγράφεται στη βάση δεδοµένων κατά την έξοδο 
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από την τρέχουσα οδική ζεύξη και την είσοδο στην επόµενη και περιέχει τόσο τη 

διαµόρφωση του πλαισίου χρήσης που επικρατούσε κατά τη διάσχιση της οδικής ζεύξης, 

όσο και την ενεργειακή ποσότητα που καταναλώθηκε. Ανάλογες µετρήσεις, οι οποίες 

ανακτώνται µέσω του συγχρονισµού µε άλλα οχήµατα ή µε την κεντρική διαχειριστική 

πλατφόρµα, αποθηκεύονται επίσης στην τοπική βάση δεδοµένων. Είναι, λοιπόν, αναγκαία η 

µελέτη της κλιµάκωσης του όγκου της συλλεχθείσας πληροφορίας, ώστε να αξιολογηθεί η 

δυνατότητα υλοποίησης του προτεινόµενου µηχανισµού και να εφευρεθούν πολιτικές 

διαχείρισης της πρότερης εµπειρίας (π.χ. διαγραφή πολύ παλιών µετρήσεων) προκειµένου 

να αντιµετωπιστεί πιθανή έλλειψη χωρητικότητας. 

Για τον υπολογισµό της απαιτούµενης χωρητικότητας είναι απαραίτητο να υπολογιστεί 

καταρχήν ο αριθµός µετρήσεων που καταγράφει κατά µέσο όρο ένα όχηµα ανά ηµέρα. Ο 

Πίνακας 4-2 περιέχει ένα σενάριο υπολογισµού του µέσου αριθµού οδικών ζεύξεων που 

διασχίζει ένα όχηµα ανά ηµέρα. Σύµφωνα µε το σενάριο αυτό, το προτεινόµενο σύστηµα 

εγκαθίσταται σε πλήρως ηλεκτροκινούµενα οχήµατα, τα οποία διανύουν διαφορετική 

απόσταση ανά ηµέρα ανάλογα µε τον τύπο τους. Οι τύποι οχηµάτων που αναφέρονται στο 

σενάριο είναι ιδιωτικό όχηµα, όχηµα διανοµής, ταξί, περιπολικό ή όχηµα κάποιας 

υπηρεσίας διαµοιρασµού οχηµάτων (car sharing). Επίσης, το συγκεκριµένο σενάριο 

περιλαµβάνει και ηλεκτροκινούµενα λεωφορεία αστικών µετακινήσεων. Οι αριθµοί των 

οχηµάτων ανά τύπο οχήµατος που θεωρούνται στο σενάριο βασίζονται στα στατιστικά 

στοιχεία που περιγράφουν την εξάπλωση των ηλεκτροκινούµενων οχηµάτων στις µέρες 

µας, ενώ η κατανοµή των οδών που επισκέπτονται ανά κλάση βασίζεται σε στατιστικά 

στοιχεία που αφορούν συµβατικά οχήµατα (που φέρουν µηχανές εσωτερικής καύσης) 

ανάλογου τύπου. Τα χαρακτηριστικά των οδικών κλάσεων που αναφέρονται στο σενάριο 

είναι: 

• Τοπικές οδοί: πρόκειται για οδούς που εξυπηρετούν τις τοπικές µετακινήσεις µε όριο 

ταχύτητας τα 50km/h. 

• Κύριες οδοί: πρόκειται για λεωφόρους µε όριο ταχύτητας µεταξύ 50km/h και 80 km/h. 

• Αρτηρίες: πρόκειται για οδούς που ανήκουν στο εθνικό δίκτυο και εξυπηρετούν τις 

µετακινήσεις µεταξύ των πόλεων και τις µετακινήσεις προς τα προάστια µε όριο 

ταχύτητας µεταξύ 50km/h και 110km/h. 

 
Ο Πίνακας 4-3 παραθέτει µια εκτίµηση του αριθµού των ζεύξεων που περιέχονται σε 

µήκος 10km ανάλογα µε την οδική κλάση. 
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Πίνακας 4-2. Σενάριο υπολογισµού του µέσου αριθµού οδικών ζεύξεων ανά όχηµα ανά ηµέρα 

Τύποι οχηµάτων Car 
Sharing 

Λεωφο- 
ρείο 

Ιδιωτικό 
όχηµα 

Όχηµα 
διανοµής 

Ταξί Περιπολικό 

Χµ/όχηµα×ηµέρα 41 170 84 118 198 120 
Αριθµός 
οχηµάτων ανά 
τύπο οχήµατος 

20 10 190 15 10 10 

(%) Τοπικές οδοί 30% 10% 30% 40% 25% 60% 
(%) Κύριες οδοί 30% 60% 30% 40% 40% 20% 
(%) Αρτηρίες 40% 30% 40% 20% 35% 20% 
Αριθµός οδικών 
ζεύξεων/ηµέρα 

2952 5440 57456 7611 7029 5880 

Συνολικός αριθµός οχηµάτων 215 
Συνολικός αριθµός οδικών ζεύξεων ανά ηµέρα 86368 

Μέσος αριθµός οδικών ζεύξεων ανά όχηµα ανά ηµέρα 400 
 

Πίνακας 4-3. Αριθµός ζεύξεων ανά οδική κλάση  

Οδική Κλάση Αριθµός οδικών 
ζεύξεων ανά 10km 

Τοπική οδός 65 
Κύρια οδός 35 
Αρτηρία 15 

 
Σύµφωνα, λοιπόν, µε τους υπολογισµούς του σεναρίου που περιγράφεται στον 

παραπάνω πίνακα (Πίνακας 4-2), ο µέσος αριθµός των οδικών ζεύξεων που διασχίζει ένα 

όχηµα ανά ηµέρα είναι 400 ζεύξεις. Με βάση τον αριθµό αυτό υπολογίζεται η 

χωρητικότητα που απαιτείται για την αποθήκευση των µετρήσεων για πολλαπλές τιµές του 

αριθµού των οχηµάτων που φέρουν το προτεινόµενο σύστηµα και πολλαπλές τιµές του 

αριθµού των ηµερών που πραγµατοποιήθηκαν µετρήσεις. Συγκεκριµένα, 

πραγµατοποιούνται δύο µελέτες περιπτώσεων, διαφορετικές ως προς την εξάπλωση του 

προτεινόµενου συστήµατος. 

Η πρώτη µελέτη αφορά µια περίπτωση περιορισµένης εξάπλωσης του συστήµατος, 

δηλαδή ο αριθµός των οχηµάτων που το φέρουν κυµαίνεται από 0 έως 2000, και τα 

αποτελέσµατά της απεικονίζονται στο Σχήµα 4-18. Στην µελέτη αυτή εξετάζεται η 

κλιµάκωση της απαιτούµενης χωρητικότητας σε περίπτωση που η πρότερη εµπειρία 

διατηρείται σε βάθος διετίας. Σύµφωνα, λοιπόν, µε το διάγραµµα (Σχήµα 4-18) η µέγιστη 

χωρητικότητα που µπορεί να απαιτηθεί στη συγκεκριµένη µελέτη περίπτωσης είναι περίπου 

35Gb, µέγεθος το οποίο είναι διαχειρίσιµο µε βάση τα διαθέσιµα µέσα αποθήκευσης. Για 

παράδειγµα, υπάρχει τεράστια ποικιλία σκληρών δίσκων µικρού µεγέθους (δηλαδή 1.8΄΄) 
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και µεγάλης χωρητικότητας (1Τb) στο εµπόριο, οι οποίοι υπερκαλύπτουν την απαίτηση των 

35Gb. Κάποιες άλλες τυπικές τιµές χωρητικότητας που προκύπτουν µε βάση τους 

υπολογισµούς και παρουσιάζουν ενδιαφέρον είναι: η τιµή των 8.5Gb που είναι η 

απαιτούµενη χωρητικότητα για την αποθήκευση των µετρήσεων 1000 οχηµάτων σε βάθος 

ενός χρόνου και η τιµή των 4.25Gb που είναι η απαιτούµενη χωρητικότητα για την 

αποθήκευση των µετρήσεων 2000 οχηµάτων σε βάθος ενός τριµήνου. 

 

 
Σχήµα 4-18. Διάγραµµα κλιµάκωσης της απαιτούµενης χωρητικότητας για την αποθήκευση της συλλεχθείσας 

εµπειρίας (περιορισµένη εξάπλωση του προτεινόµενου συστήµατος) 

 
Η δεύτερη µελέτη αφορά µια περίπτωση ευρύτερης εξάπλωσης του προτεινόµενου 

συστήµατος, δηλαδή ο αριθµός των οχηµάτων που το φέρουν κυµαίνεται από 0 έως 10000, 

και τα αποτελέσµατά της απεικονίζονται στο Σχήµα 4-19. Στην µελέτη αυτή εξετάζεται η 

κλιµάκωση της απαιτούµενης χωρητικότητας σε περίπτωση που η πρότερη εµπειρία 

διατηρείται σε βάθος το πολύ ενός έτους. Σύµφωνα, λοιπόν, µε το διάγραµµα (Σχήµα 4-19) 

η µέγιστη χωρητικότητα που µπορεί να απαιτηθεί στη συγκεκριµένη µελέτη περίπτωσης 

είναι περίπου 85Gb, µέγεθος το οποίο είναι διαχειρίσιµο µε βάση τα διαθέσιµα µέσα 

αποθήκευσης (>1Tb). Από την άλλη, σε περίπτωση ακόµη ευρύτερης εξάπλωσης του 

προτεινόµενου συστήµατος, το µέγεθος της απαιτούµενης χωρητικότητας µπορεί να 

περιοριστεί µε την εφαρµογή κατάλληλων πολιτικών χρήσης, όπως για παράδειγµα η 

διαγραφή µετρήσεων παλιότερων του τριµήνου. Με εφαρµογή αυτής της πολιτικής, για 
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παράδειγµα, η απαιτούµενη χωρητικότητα δεν ξεπερνά τα 85Gb, ακόµη και στην 

περίπτωση εξοπλισµού 40000 οχηµάτων µε το προτεινόµενο σύστηµα.  

 

 
Σχήµα 4-19. Διάγραµµα κλιµάκωσης της απαιτούµενης χωρητικότητας για την αποθήκευση της συλλεχθείσας 

εµπειρίας (ευρεία εξάπλωση του προτεινόµενου συστήµατος) 

 

4.3.3 Κλιμάκωση	  του	  όγκου	  των	  Δικτύων	  Μηχανικής	  Μάθησης	  
 

Η εµπειρία που συλλέγεται κατά την κίνηση του οχήµατος µαζί µε αυτή που ανακτάται 

από άλλα οχήµατα µέσω V2V ή από την κεντρική διαχειριστική πλατφόρµα µέσω V2I 

χρησιµοποιείται για την εκπαίδευση των δικτύων µηχανικής µάθησης. Επειδή η διαδικασία 

της εκπαίδευσης των δικτύων είναι χρονοβόρα και ιδιαίτερα απαιτητική σε υπολογιστικούς 

πόρους, τα εκπαιδευµένα δίκτυα αποθηκεύονται, ώστε να είναι διαθέσιµα κατά τη 

διαδικασία εκτίµησης του ενεργειακού κόστους µιας διαδροµής. Καθώς, λοιπόν, το 

προτεινόµενο σύστηµα χρησιµοποιεί διαφορετικό δίκτυο µάθησης για κάθε οδική ζεύξη, 

είναι απαραίτητη η µελέτη κλιµάκωσης της απαιτούµενης χωρητικότητας κατά την 

αποθήκευση της δοµής των εκπαιδευµένων δικτύων µάθησης µιας ολόκληρης περιοχής. 

Η διαδικασία προσδιορισµού της χωρητικότητας που απαιτείται για την αποθήκευση της 

δοµής ενός δικτύου µηχανικής µάθησης προϋποθέτει τον πλήρη ορισµό της δοµής του. 

Συγκεκριµένα, πρέπει να οριστούν τα ακόλουθα χαρακτηριστικά των δικτύων: 

• Αριθµός εισόδων του δικτύου 
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• Αριθµός εξόδων του δικτύου 

• Αριθµός κρυφών στρωµάτων του δικτύου και αριθµός νευρώνων σε καθένα από αυτά 

Με βάση τα παραπάνω χαρακτηριστικά µπορούν να προσδιοριστούν οι συνάψεις του 

δικτύου και κατά συνέπεια ο αριθµός των παραµέτρων (βαρών) που συνιστούν το 

εκπαιδευµένο δίκτυο. Βέβαια, στην περίπτωση που κατά τη διάρκεια της εκπαίδευσης 

αποδειχτεί ότι κάποιες συνάψεις του δικτύου δεν είναι λειτουργικές (τα αντίστοιχα βάρη 

τείνουν στο µηδέν), τότε οι συνάψεις αυτές µπορεί να απαλοιφθούν. Ωστόσο, στις µελέτες 

κλιµακωσιµότητας που ακολουθούν θεωρείται ότι τα δίκτυα είναι πλήρη όσον αφορά τις 

συνάψεις µεταξύ των νευρώνων, δηλαδή υπολογίζεται κάθε φορά η µέγιστη πιθανή 

απαιτούµενη χωρητικότητα (worst-case scenario). Εκτός από τα βάρη των νευρωνικών 

συνάψεων, απαραίτητα δοµικά στοιχεία των δικτύων είναι επίσης οι παράµετροι πόλωσης 

των νευρώνων (biases) και η συνάρτηση ενεργοποίησης (activation function) των 

νευρώνων. 

Με βάση τα αποτελέσµατα της µελέτης της χρονικής κλιµάκωσης κατά την εφαρµογή 

µηχανικής µάθησης προέκυψε ότι από τα εξεταζόµενα δίκτυα µάθησης µόνο τα MLPs και 

τα GRNNs µπορούν να εφαρµοστούν στον προτεινόµενο µηχανισµό. Για το λόγο αυτό 

µελετάται, στη συνέχεια, η κλιµάκωση της απαιτούµενης χωρητικότητας µόνο στην 

περίπτωση των εξής δικτύων: 

• MLP µε δοµή 12-5-1 

• MLP µε δοµή 12-10-2-1 

• GRNN µε δοµή 12-x-2-1 

Τέλος, µια παραδοχή που είναι σηµαντική για τη µελέτη που ακολουθεί αφορά στον 

τύπο της µεταβλητής που θα χρησιµοποιηθεί για την αποθήκευση των παραµέτρων. 

Επιλέγεται, λοιπόν, η χρήση µεταβλητών κινητής υποδιαστολής εκτεταµένης ακρίβειας 

(double), οι οποίες σύµφωνα µε το πρότυπο ΙΕΕΕ-754 είναι λέξεις των 8bytes (1bit για το 

πρόσηµο, 11 bits για τον εκθέτη και 52 bits για τη βάση). 

 

4.3.3.1 Σενάριο	  1	  –	  Επιλογή	  Multi-‐layer	  Perceptrons	  
 

Στην παράγραφο αυτή µελετάται η κλιµακωσιµότητα στην περίπτωση χρήσης δικτύων 

MLP και συγκεκριµένα δικτύων MLP διαφορετικής πολυπλοκότητας (µε ένα ή δύο κρυφά 

στρώµατα). Ως συνάρτηση ενεργοποίησης των νευρώνων θεωρείται η σιγµοειδής 

συνάρτηση ενεργοποίησης φ(.) που περιγράφεται από τη σχέση: 
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 !! ! = !  tanh !" ,           !, ! > 0 (4-1) 

 
πρόκειται, δηλαδή, για τη συνάρτηση υπερβολικής εφαπτοµένης µε a και b να είναι θετικές 

σταθερές. Οι σταθερές αυτές προσδιορίζονται κατά τη διαδικασία της εκπαίδευσης και 

εποµένως είναι απαραίτητη η αποθήκευσή τους.  

O Πίνακας 4-4 περιέχει τους υπολογισµούς για τον προσδιορισµό της απαιτούµενης 

χωρητικότητας στην περίπτωση ενός δικτύου MLP µε δοµή «12-5-1». Όπως προκύπτει για 

την αποθήκευση ενός τέτοιου δικτύου απαιτούνται 952 bytes. Δεδοµένου, όµως, ότι 

προτείνεται η χρήση ενός δικτύου µηχανικής µάθησης ανά οδική ζεύξη, πρέπει να εξεταστεί 

η κλιµάκωση της απαιτούµενης χωρητικότητας ανάλογα µε το µέγεθος της περιοχής 

ενδιαφέροντος. Ο Πίνακας 4-5 περιέχει τον ενδεικτικό αριθµό οδικών ζεύξεων για 

συγκεκριµένες κατηγορίες περιοχών. Τα τελικά αποτελέσµατα της µελέτης κλιµάκωσης 

παρουσιάζονται στο Σχήµα 4-20. Σύµφωνα µε τα αποτελέσµατα αυτά, ο χώρος που 

απαιτείται ακόµη και στην περίπτωση που πρέπει να αποθηκευτούν οι δοµές των δικτύων 

µάθησης µιας ολόκληρης περιφέρειας είναι µικρότερος από 750ΜΒ. Η χωρητικότητα αυτή 

είναι εξυπηρετήσιµη µε βάση τη χωρητικότητα των διαθέσιµων αποθηκευτικών µέσων 

(σκληρών δίσκων) που ξεπερνά το 1ΤΒ.  

 
Πίνακας 4-4. Υπολογισµός απαιτούµενης χωρητικότητας στην περίπτωση του δικτύου MLP (12-5-1) 

 

Αριθµός 

νευρώνων 

Συναπτικά 

βάρη 

Παράµετροι 

συνάρτησης 

ενεργοποίησης 

Παράµετροι 

πόλωσης 

Σύνολο 

παραµέτρων 

Στρώµα 

εισόδου 
12 12*5 2*12 1*12 96 

Κρυφό 

στρώµα 
5 5*1 2*5 1*5 20 

Στρώµα 

εξόδου 
1 0 2*1 1*1 3 

  Σύνολο 119 

  Μέγεθος παραµέτρου (bytes) *8 

  Μέγεθος δοµής δικτύου µάθησης (bytes) 952 



 
 
150 

 

 
Πίνακας 4-5. Αριθµός οδικών ζεύξεων ανά περιοχή 

 Αριθµός οδικών ζεύξεων 

 ελάχιστος µέγιστος µέσος 

Πόλη (City) 10,000 100,000 55,000 

Μεγάλη πόλη (Major City) 100,000 200,000 150,000 

Mητροπολιτική περιοχή 

(Metropolitan Area) 
200,000 500,000 350,000 

Περιφέρεια (Region) 500,000 1,000,000 750,000 

 

 
Σχήµα 4-20. Κλιµάκωση της απαιτούµενης χωρητικότητας για το δίκτυο MLP (12-5-1) 

 
Ανάλογα, ο Πίνακας 4-6 περιέχει τους υπολογισµούς για τον προσδιορισµό της 

απαιτούµενης χωρητικότητας στην περίπτωση του δικτύου MLP µε δοµή «12-10-2-1». 

Σύµφωνα, λοιπόν, µε τους υπολογισµούς η απαιτούµενη χωρητικότητα για την αποθήκευση 

της δοµής ενός τέτοιου δικτύου είναι 1736 bytes. Με βάση τη χωρητικότητα αυτή και τις 

ενδεικτικές τιµές του αριθµού οδικών ζεύξεων ανά περιοχή (Πίνακας 4-5) προκύπτουν τα 

αποτελέσµατα κλιµακωσιµότητας που απεικονίζονται στο Σχήµα 4-21. Παρατηρώντας το 

σχήµα αυτό προκύπτει ότι η χωρητικότητα που απαιτείται για την αποθήκευση των δικτύων 
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µάθησης δεν ξεπερνά τα 1.4GB, ακόµη και στην περίπτωση αποθήκευσης των δικτύων µιας 

ολόκληρης περιφέρειας (750,000 οδικές ζεύξεις).  

 
Πίνακας 4-6. Υπολογισµός απαιτούµενης χωρητικότητας στην περίπτωση του δικτύου MLP (12-10-2-1) 

 

Αριθµός 

νευρώνων 

Συναπτικά 

βάρη 

Παράµετροι 

συνάρτησης 

ενεργοποίησης 

Παράµετροι 

πόλωσης 

Σύνολο 

παραµέτρων 

Στρώµα 

εισόδου 
12 12*10 2*12 1*12 156 

1o Κρυφό 

στρώµα 
10 10*2 2*10 1*10 50 

2o Κρυφό 

στρώµα 
2 2*1 2*2 1*2 8 

Στρώµα 

εξόδου 
1 0 2*1 1*1 3 

  Σύνολο 217 

  Μέγεθος παραµέτρου (bytes) 8 

  Μέγεθος δοµής δικτύου µάθησης (bytes) 1736 

 

 
Σχήµα 4-21. Κλιµάκωση της απαιτούµενης χωρητικότητας για το δίκτυο MLP (12-10-2-1) 
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4.3.3.2 Σενάριο	  2	  –	  Επιλογή	  General	  Regression	  Neural	  Networks	  
 
Για τον προσδιορισµό της απαιτούµενης χωρητικότητας είναι απαραίτητη η γνώση της 

δοµής του δικτύου GRNN. Το δίκτυο GRNN είναι ένα πολυστρωµατικό νευρωνικό δίκτυο 

που περιέχει τα εξής 4 στρώµατα (layers): 

• Στρώµα εισόδου: περιέχει τους νευρώνες εισόδου (input neurons). Ο αριθµός τους 

ισούται µε τον αριθµό των εισόδων, καθώς υπάρχει αντιστοιχία ένα προς ένα µεταξύ 

τους. 

• 1ο κρυφό στρώµα: περιέχει τους νευρώνες µοτίβου (pattern neurons). Ο αριθµός τους 

ισούται µε τα µοτίβα (πρότυπα) που περιέχονται στο σύνολο των δεδοµένων 

εκπαίδευσης. 

• 2ο κρυφό στρώµα: περιέχει τους νευρώνες άθροισης (summation neurons). Κάθε δίκτυο 

GRNN περιέχει 2 νευρώνες άθροισης. 

• Στρώµα εξόδου: περιέχει τους νευρώνες εξόδου. Κάθε δίκτυο GRNN περιέχει τόσους 

νευρώνες εξόδου, όσες είναι και οι εκτιµώµενες µεταβλητές. 

Είναι, λοιπόν, προφανές ότι η δοµή του δικτύου GRNN δεν καθορίζεται εκ των 

προτέρων, αλλά διαµορφώνεται κατά τη διάρκεια της διαδικασίας εκπαίδευσης. Μάλιστα, 

σε περίπτωση που ο αριθµός των νευρώνων µοτίβου µεγαλώσει αρκετά, µπορεί να 

εφαρµοστούν αλγόριθµοι για την περαιτέρω µείωσή του, όπως εξετάστηκε στην ενότητα 

4.2.2.3. Δεδοµένης αυτής της ιδιαιτερότητας των δικτύων GRNN, επιλέγεται να εξεταστούν 

τρεις διαφορετικές δοµές δικτύων µε βάση τρεις αντιπροσωπευτικές (για τη συγκεκριµένη 

µελέτη περίπτωσης) τιµές του αριθµού των νευρώνων µοτίβου. Οι τιµές, λοιπόν, που 

επιλέγονται για τον αριθµό των νευρώνων µοτίβου είναι 100, 200 και 300 νευρώνες.  

Μετά τον προσδιορισµό της δοµής του δικτύου GRNN, είναι απαραίτητη η εξέταση των 

συναρτήσεων ενεργοποίησης (activation functions) των νευρώνων. Οι νευρώνες εισόδου 

εφαρµόζουν τη συνάρτηση υπερβολικής εφαπτοµένης στην είσοδό τους, προκειµένου να 

κανονικοποιήσουν την τιµή εισόδου του νευρώνα και να την περιορίσουν στο εύρος [-1, 1] 

(Σχήµα 4-22). Η εφαρµοζόµενη συνάρτηση υπερβολικής εφαπτοµένης περιγράφεται από τη 

σχέση: 

 
 ! ! = tanh !  (4-2) 

 
Συνεπώς, δεν απαιτείται η αποθήκευση κάποιας παραµέτρου για τον προσδιορισµό της. 
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Σχήµα 4-22. Η συνάρτηση υπερβολικής εφαπτοµένης. 

 
Οι νευρώνες µοτίβου εφαρµόζουν µια συνάρτηση ακτινικής βάσης (Radial Basis 

Function, RBF) για τον προσδιορισµό της οποίας είναι απαραίτητη η γνώση του 

συντελεστή εξοµάλυνσης σ (smoothness parameter), καθώς και το πρότυπο (!! ,!!) που 

είναι αποθηκευµένο στο νευρώνα. Δηλαδή, για κάθε νευρώνα µοτίβου είναι απαραίτητη η 

αποθήκευση του συντελεστή εξοµάλυνσης σ (1 παράµετρος) και του προτύπου (60 bytes, 

όπως υπολογίστηκε στην παράγραφο 4.3.2). 

Όσον αφορά τους νευρώνες άθροισης, ο ένας παράγει το άθροισµα των εισόδων του και 

ο άλλος παράγει το σταθµισµένο άθροισµα των εισόδων του, οπότε δεν απαιτείται η 

αποθήκευση κάποιας παραµέτρου για τον προσδιορισµό των συναρτήσεων ενεργοποίησής 

τους. Οµοίως, δεν απαιτείται η αποθήκευση καµίας παραµέτρου ούτε για τον προσδιορισµό 

της συνάρτησης ενεργοποίησης του νευρώνα εξόδου, η οποία διαιρεί τις δύο τιµές εισόδου 

του νευρώνα. 

Ο Πίνακας 4-7 περιέχει τους υπολογισµούς για τον προσδιορισµό της απαιτούµενης 

χωρητικότητας στην περίπτωση που ο αριθµός των νευρώνων µοτίβου είναι 100. Σύµφωνα 

µε τους υπολογισµούς για την αποθήκευση της δοµής του δικτύου GRNN απαιτούνται 

18016 bytes. Με βάση την τιµή αυτή και τις ενδεικτικές τιµές του αριθµού οδικών ζεύξεων 

ανά περιοχή (Πίνακας 4-5), προκύπτουν τα αποτελέσµατα κλιµακωσιµότητας που 

απεικονίζονται στο Σχήµα 4-23. Παρατηρώντας το σχήµα αυτό προκύπτει ότι η 

χωρητικότητα που απαιτείται για την αποθήκευση των δικτύων µάθησης φτάνει περίπου τα 

13.5 GB στην περίπτωση αποθήκευσης των δικτύων µάθησης µιας ολόκληρης περιφέρειας 

(750,000 οδικές ζεύξεις). Η χωρητικότητα αυτή είναι πολύ µεγαλύτερη σε σχέση µε αυτήν 
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που απαιτείται για την αποθήκευση των δικτύων MLP, ωστόσο είναι εξυπηρετήσιµη µε 

βάση τα διαθέσιµα µέσα αποθηκευσης. 

 
Πίνακας 4-7. Υπολογισµός απαιτούµενης χωρητικότητας στην περίπτωση ενός δικτύου GRNN µε 100 νευρώνες 

µοτίβου 

 Αριθµός 

νευρώνων 

Συναπτικά 

βάρη 

Παράµετροι συναρτ. 

ενεργοπ. Σύνολο (bytes) 

Στρώµα 

εισόδου 
12 12*100 0 1200*8 

1o Κρυφό 

στρώµα 
100 100*2 100 σ + 100 πρότυπα 200*8+100*8+100*60 

2o Κρυφό 

στρώµα 
2 2*1 0 2*8 

Στρώµα 

εξόδου 
1 0 0 0 

 Μέγεθος δοµής δικτύου µάθησης 18016 

 

 
Σχήµα 4-23. Κλιµάκωση της απαιτούµενης χωρητικότητας στην περίπτωση χρήσης δικτύων GRNN µε 100 

νευρώνες µοτίβου 
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Ο Πίνακας 4-7 περιέχει τους υπολογισµούς για τον προσδιορισµό της απαιτούµενης 

χωρητικότητας στην περίπτωση που ο αριθµός των νευρώνων µοτίβου είναι 200. Όπως 

είναι αναµενόµενο, η απαιτούµενη χωρητικότητα για την αποθήκευση της δοµής του 

δικτύου στην περίπτωση αυτή είναι µεγαλύτερη (36016 bytes). Χρησιµοποιώντας την τιµή 

αυτή και τις ενδεικτικές τιµές του αριθµού οδικών ζεύξεων ανά περιοχή (Πίνακας 4-5) 

υπολογίζονται τα αποτελέσµατα κλιµακωσιµότητας που απεικονίζονται στο Σχήµα 4-24. Οι 

υπολογιζόµενες χωρητικότητες είναι περίπου οι διπλάσιες σε σχέση µε αυτές που 

απαιτούνται στην περίπτωση δικτύων µε 100 νευρώνες µοτίβου. Άρα, ο αριθµός των 

νευρώνων µοτίβου αποτελεί τον καθοριστικό παράγοντα στη διαµόρφωση του µεγέθους της 

χωρητικότητας που απαιτείται για την αποθήκευση της δοµής των εκπαιδευµένων δικτύων. 

Στην περίπτωση, λοιπόν, χρησιµοποίησης δικτύων GRNN µε 200 νευρώνες µοτίβου η 

µέγιστη απαιτούµενη χωρητικότητα (αφορά στην αποθήκευση των δικτύων µιας 

περιφέρειας) είναι περίπου 27 GB. Η χωρητικότητα αυτή είναι µεγάλη, αλλά 

εξυπηρετήσιµη µε βάση τα διαθέσιµα αποθηκευτικά µέσα. 

 
Πίνακας 4-8. Υπολογισµός απαιτούµενης χωρητικότητας στην περίπτωση ενός δικτύου GRNN µε 200 νευρώνες 

µοτίβου 

 Αριθµός 

νευρώνων 

Συναπτικά 

βάρη 

Παράµετροι συναρτ. 

ενεργοπ. Σύνολο (bytes) 

Στρώµα 

εισόδου 
12 12*200 0 2400*8 

1o Κρυφό 

στρώµα 
200 200*2 200 σ + 200 πρότυπα 400*8+200*8+200*60 

2o Κρυφό 

στρώµα 
2 2*1 0 2*8 

Στρώµα 

εξόδου 
1 0 0 0 

 Μέγεθος δοµής δικτύου µάθησης 36016 
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Σχήµα 4-24. Κλιµάκωση της απαιτούµενης χωρητικότητας στην περίπτωση χρήσης δικτύων GRNN µε 200 

νευρώνες µοτίβου 

 
Τέλος, ο Πίνακας 4-9 περιέχει τους υπολογισµούς για τον προσδιορισµό της 

απαιτούµενης χωρητικότητας στην περίπτωση που ο αριθµός των νευρώνων µοτίβου είναι 

300. Το µέγεθος της δοµής του δικτύου µάθησης υπολογίζεται στα 54016 bytes και η τιµή 

αυτή χρησιµοποιείται στους υπολογισµούς της µελέτης της κλιµάκωσης της χωρητικότητας 

που απαιτείται για την αποθήκευση των δοµών των δικτύων GRNN ευρύτερων περιοχών 

διαφορετικού µεγέθους. Σύµφωνα µε τα αποτελέσµατα της µελέτης αυτής, τα οποία 

απεικονίζονται στο Σχήµα 4-25, για την αποθήκευση των δικτύων GRNN µιας περιφέρειας 

(750,000 περίπου δίκτυα) απαιτούνται περίπου 40GB. Το µέγεθος αυτό θα καταλάµβανε το 

4% της χωρητικότητας ενός σκληρού δίσκου του 1ΤΒ, οπότε δεν αποτελεί πρόβληµα για 

την εφαρµογή του προτεινόµενου συστήµατος. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 



 
 

157 

Πίνακας 4-9. Υπολογισµός απαιτούµενης χωρητικότητας στην περίπτωση ενός δικτύου GRNN µε 300 νευρώνες 
µοτίβου 

 Αριθµός 

νευρώνων 

Συναπτικά 

βάρη 

Παράµετροι συναρτ. 

ενεργοπ. Σύνολο (bytes) 

Στρώµα 

εισόδου 
12 12*300 0 3600*8 

1o Κρυφό 

στρώµα 
300 300*2 300 σ + 300 πρότυπα 600*8+300*8+300*60 

2o Κρυφό 

στρώµα 
2 2*1 0 2*8 

Στρώµα 

εξόδου 
1 0 0 0 

 Μέγεθος δοµής δικτύου µάθησης 54016 

 

 
Σχήµα 4-25. Κλιµάκωση της απαιτούµενης χωρητικότητας στην περίπτωση χρήσης δικτύων GRNN µε 300 

νευρώνες µοτίβου 

 

4.3.4 Συμπεράσματα	  
 
Η µελέτη της κλιµάκωσης της απαιτούµενης χωρητικότητας κατά την εφαρµογή 

µηχανικής µάθησης περιλαµβάνει τη µελέτη της κλιµάκωσης του όγκου της συλλεχθείσας 

εµπειρίας και του όγκου των δοµών των εκπαιδευµένων δικτύων µάθησης. Στις 
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προηγούµενες παραγράφους παρουσιάστηκαν οι µελέτες αυτές ξεχωριστά και αποδείχτηκε 

ότι σε κάθε περίπτωση τα διαθέσιµα αποθηκευτικά µέσα επιτρέπουν την εφαρµογή των 

εξεταζόµενων αλγορίθµων µηχανικής µάθησης, καθώς υπερκαλύπτουν την απαιτούµενη 

κάθε φορά χωρητικότητα. Πρέπει, επίσης, να σηµειωθεί ότι όσον αφορά την απαιτούµενη 

χωρητικότητα για την αποθήκευση των δοµών των εξεταζόµενων δικτύων µάθησης, το 

µέγεθός της κλιµακώνεται αυξητικά µε τη σειρά που εξετάστηκαν τα δίκτυα αυτά 

(MLP(12-5-1) à MLP(12-10-2-1) à GRNN(100) à GRNN(200) à GRNN(300)). 

Συνεπώς, η απαιτούµενη χωρητικότητα αυξάνεται µε την αύξηση της πολυπλοκότητας της 

δοµής του χρησιµοποιούµενου δικτύου µάθησης. 

Το Σχήµα 4-26 παρουσιάζει την κλιµάκωση της συνολικής χωρητικότητας που 

απαιτείται κατά την εφαρµογή µηχανικής µάθησης, δηλαδή αθροίζει τα αποτελέσµατα των 

δύο µεµονωµένων µελετών που παρουσιάστηκαν παραπάνω. Συγκεκριµένα, αποτελεί ένα 

συγκριτικό διάγραµµα της συνολικής χωρητικότητας που απαιτείται ανάλογα µε το µέγεθος 

της περιοχής αναφοράς και τον τύπο των χρησιµοποιούµενων δικτύων µάθησης. Πρέπει να 

σηµειωθεί ότι για τη µελέτη αυτή υιοθετείται η παραδοχή ότι για κάθε οδική ζεύξη 

αποθηκεύονται 200 εγγραφές ιστορικών δεδοµένων. Σύµφωνα µε τα αποτελέσµατα της 

µελέτης, η απαιτούµενη χωρητικότητα είναι µικρή στην περίπτωση των δικτύων MLP 

(<3GB), αλλά είναι αρκετά µεγάλη (<40GB) στην περίπτωση των δικτύων GRNN. Η 

διαφορά αυτή οφείλεται στην αυξηµένη πολυπλοκότητα της δοµής των δικτύων GRNN. 

Η διαπίστωση αυτή επιβεβαιώνεται και από το διάγραµµα που απεικονίζεται στο Σχήµα 

4-27. Πρόκειται για την κατανοµή των ποσοστών που καταλαµβάνουν η πρότερη εµπειρία 

και οι δοµές των δικτύων µάθησης στη συνολικά απαιτούµενη χωρητικότητα που 

παρουσιάστηκε στο Σχήµα 4-26. Σύµφωνα, λοιπόν, µε την κατανοµή αυτή, καθώς 

αυξάνεται η πολυπλοκότητα των δικτύων µάθησης (MLP(12-5-1) à MLP(12-10-2-1) à 

GRNN(100) à GRNN(200) à GRNN(300)), αυξάνεται και το ποσοστό που 

καταλαµβάνουν οι δοµές τους στη συνολική απαιτούµενη χωρητικότητα. Μάλιστα, στην 

περίπτωση χρήσης δικτύων GRNN µε 300 νευρώνες µοτίβου, το 80% περίπου της συνολικά 

απαιτούµενης χωρητικότητας καταλαµβάνεται από τις δοµές των δικτύων µάθησης και το 

υπόλοιπο 20% από τα δεδοµένα της συλλεχθείσας εµπειρίας. 
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Σχήµα 4-26. Κλιµάκωση της συνολικά απαιτούµενης χωρητικότητας ανά τύπο δικτύου µάθησης και ανά µέγεθος 

περιοχής 

 

 
Σχήµα 4-27. Μεταβολή της κατανοµής της απαιτούµενης χωρητικότητας ανά τύπο δικτύου µάθησης 

 

4.4 Κλιμάκωση	  του	  χρόνου	  μετάδοσης	  της	  Διαμοιραζόμενης	  
Πληροφορίας	  
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4.4.1 Γενικά	  
 

Τα συστήµατα ευφυών µεταφορών (Intelligent Transportation System, ITS) χρησιµοποιούν 

διάφορους τύπους διεπαφών τηλεπικοινωνιακών υπηρεσιών (π.χ. V2V, V2I ή I2V). Οι 

διεπαφές αυτές υλοποιούνται συνήθως πάνω από διαφορετικές τεχνολογίες δικτύου 

πρόσβασης (π.χ. µικρής εµβέλειας οµότιµα δίκτυα, δίκτυα κινητών επικοινωνιών, επίγεια ή 

δορυφορικά δίκτυα ευρείας εκποµπής κτλ.). Εξαιτίας της προόδου που έχει σηµειωθεί στην 

περιοχή των επικοινωνιών, υπάρχει σήµερα η δυνατότητα επιλογής µέσα από µια πληθώρα 

τεχνολογιών δικτύου πρόσβασης, προτυποποιηµένων ή όχι, για την υλοποίηση των 

επικοινωνιακών λειτουργιών ενός συστήµατος ευφυών µεταφορών. Μάλιστα, η υλοποίηση 

των λειτουργιών αυτών µπορεί να βασιστεί σε τεχνολογίες διαφορετικές ως προς τη 

συχνότητα µετάδοσης και τις υποστηριζόµενες λειτουργίες. Στη συνέχεια, παρατίθενται τα 

αποτελέσµατα της αξιολόγησης των διαθέσιµων τεχνολογιών επικοινωνιών πάνω στη 

συγκεκριµένη εφαρµογή µε στόχο την επιλογή των κατάλληλων για την ανάπτυξη των 

διεπαφών V2I/I2V και V2V. 

 

4.4.2 Διαμοιρασμός	  μέσω	  V2V	  
 
Η V2V επικοινωνία µπορεί να βασιστεί σε τεχνολογίες οµότιµων δικτύων (Peer-to-Peer, 

P2P) που χαρακτηρίζονται από επαρκείς ρυθµούς µετάδοσης και µικρή ή µέση εµβέλεια 

µετάδοσης. Τα πιο δηµοφιλή κατάλληλα πρωτόκολλα είναι τα τυποποιηµένα από την ΙΕΕΕ 

πρωτόκολλα κινητών επικοινωνιών δεδοµένων, δηλαδή τα 802.11a/g, το 802.11b και τα 

802.16d/e ([10]–[13]). Ειδικά για τις διεπαφές ITS µικρής εµβέλειας έχει σχεδιαστεί και το 

πρωτόκολλο ΙΕΕΕ 802.11p ([10], [14]). Ο µέγιστος θεωρητικός ρυθµός µετάδοσης αυτών 

των τεχνολογιών, όπως αναφέρεται στη βιβλιογραφία ([15], [16]), παρουσιάζεται στον 

ακόλουθο πίνακα (Πίνακας 4-10). 
 

Πίνακας 4-10. Μέγιστος θεωρητικός ρυθµός µετάδοσης διαθέσιµων τεχνολογιών V2V 

Τεχνολογία V2V Ρυθµός µετάδοσης (Kbps) 

Μέγιστο - Θεωρητικό 
802.11a/g (20MHz) 54000 
802.11b (20MHz) 11000 
802.16e (5MHz) 15000 
802.11p (10MHz) 27000 
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Οι µέγιστοι ρυθµοί µετάδοσης αφορούν σε αποστάσεις ποµπού-δέκτη µερικών µέτρων 

µε βέλτιστες συνθήκες ραδιοδιάδοσης και µία σύνοδο (session) ανά σύνδεση. Στην πράξη, 

όµως, οι µετρούµενοι ρυθµοί µετάδοσης αποκλίνουν αρκετά από τις θεωρητικές τιµές µε 

εύρος απόκλισης από µερικά Kbps µέχρι µερικές δεκάδες Mbps. Συγκεκριµένα, οι ρυθµοί 

µετάδοσης που µπορεί να επιτευχθούν εξαρτώνται από τα χαρακτηριστικά της ασύρµατης 

σύνδεσης (απώλειες διαδροµής (path loss), παρεµβολές (interference), γρήγορες διαλείψεις 

(fast fading), διαλείψεις πολλαπλών διαδροµών (multipath fading) κτλ.), τις επιλεγµένες 

τεχνικές κωδικοποίησης και διαµόρφωσης, τις προτεραιότητες που έχουν οριστεί στο 

στρώµα MAC (ανά χρήστη ή ανά υπηρεσία), τους επιλεγµένους µηχανισµούς συµπίεσης 

και κυρίως από τον αριθµό συνδέσεων, δηλαδή την εξυπηρετούµενη κίνηση. Οι συνήθεις 

ελάχιστοι (αντιστοιχούν σε αυξηµένη τηλεπικοινωνιακή κίνηση) και µέσοι (αντιστοιχούν σε 

µέση τηλεπικοινωνιακή κίνηση) ρυθµοί µετάδοσης δεδοµένων που αναγράφονται στη 

βιβλιογραφία ([15]–[17]) για τις πιο δηµοφιλείς τεχνολογίες V2V αναφέρονται στη 

συνέχεια (Πίνακας 4-11). Ο όρος «αυξηµένη τηλεπικοινωνιακή κίνηση» χαρακτηρίζει µια 

κατάσταση µε περισσότερες από µία συνόδους ανά όχηµα και µεγάλη απόσταση µεταξύ 

των οχηµάτων (>200µέτρα), ενώ ο όρος «µέτρια τηλεπικοινωνιακή κίνηση» χαρακτηρίζει 

µια κατάσταση µε µέχρι δύο συνόδους ανά όχηµα και µέτρια απόσταση µεταξύ των δύο 

οχηµάτων (50-100µέτρα). 

 
Πίνακας 4-11. Ελάχιστος και µέσος ρυθµός µετάδοσης διαθέσιµων τεχνολογιών V2V 

Τεχνολογία V2V Ρυθµός µετάδοσης (Kbps) 

Ελάχιστος Μέσος 
802.11a/g (20MHz) 1800 30000 
802.11b (20MHz) 360 6000 
802.16e (5MHz) 500 3000 
802.11p (10MHz) 1000 20000 

 
Πίνακας 4-12. Χαρακτηριστικά διαµοιραζόµενης πληροφορίας κατά τη διάρκεια τυπικής συνόδου V2V 

Παραδοχές 
Μέγεθος µέτρησης (Bytes) 60 
Αριθµός οδικών ζεύξεων 200 
Αριθµός µετρήσεων/οδική ζεύξη 2 

 
Προκειµένου να µελετηθεί η χρονική καθυστέρηση µιας τυπικής συνόδου V2V ανά 

τεχνολογία πρόσβασης δικτύου πρέπει να γίνουν κάποιες παραδοχές όσον αφορά τα 

χαρακτηριστικά της µεταδιδόµενης πληροφορίας. Ένα όχηµα διασχίζει περίπου 400 οδικές 
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ζεύξεις την ηµέρα και κατά τη διάρκεια της συνόδου V2V αποστέλλει τις µετρήσεις που 

αφορούν το σύνολο των ζεύξεων που έχει επισκεφτεί µέχρι στιγµής ή ένα υποσύνολο αυτών 

(ανάλογα µε την πολιτική που έχει καθοριστεί). Ταυτόχρονα, το όχηµα αποστέλλει και 

πιθανές προηγούµενες µετρήσεις που διαθέτει για τις συγκεκριµένες οδικές ζεύξεις 

αυξάνοντας έτσι τον όγκο της προς µετάδοση πληροφορίας. Ο Πίνακας 4-12 περιέχει τιµές 

για τα χαρακτηριστικά της διαµοιραζόµενης πληροφορίας κατά τη διάρκεια µιας τυπικής 

συνόδου V2V, ενώ στo Σχήµα 4-28 παρουσιάζονται οι εκτιµώµενοι χρόνοι που απαιτούνται 

για την ολοκλήρωση της συνόδου ανά διαφορετική τεχνολογία δικτύου πρόσβασης. 

Σύµφωνα µε τις εκτιµήσεις αυτές, ο µέσος χρόνος ολοκλήρωσης της συνόδου δεν ξεπερνάει 

τα 0.1 δευτερόλεπτα για τις εξεταζόµενες τεχνολογίες, ενώ σε περιπτώσεις αυξηµένης 

τηλεπικοινωνιακής κίνησης και βραδύτερης τεχνολογίας ο χρόνος αυτός µπορεί να φτάσει 

τα 0.5 δευτερόλεπτα. Συνεπώς, οι υπό εξέταση τεχνολογίες δικτύου πρόσβασης είναι 

επαρκείς για την εξυπηρέτηση µιας τυπικής V2V συνόδου.  

 

 
Σχήµα 4-28. Μέγιστος, µέσος και ελάχιστος χρόνος µετάδοσης ανά τεχνολογία V2V 

 
Ο Πίνακας 4-13 περιγράφει κάποια σενάρια που αφορούν στη µετάδοση διαφορετικού 

όγκου πληροφορίας µε στόχο τη µελέτη του χρόνου που απαιτείται κάθε φορά για την 

ολοκλήρωση των αντίστοιχων V2V συνόδων. Για παράδειγµα, το 1ο σενάριο αναφέρεται 

στην περίπτωση κατά την οποία η V2V σύνοδος λαµβάνει χώρα στο τέλος της ηµέρας, 

οπότε και το όχηµα έχει ήδη συγκεντρώσει κατά µέσο όρο επιπλέον 4 µετρήσεις ανά ζεύξη 

από προηγούµενες συνόδους V2V (που λάβανε χώρα κατά τη διάρκεια της ηµέρας). 

Αντίθετα, το 2ο σενάριο αναφέρεται στην περίπτωση της πρώτης V2V συνόδου της ηµέρας. 

Τα σενάρια 3 και 4 αναφέρονται στην περίπτωση µικρότερης εξάπλωσης του 
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προτεινόµενου συστήµατος (µέχρι 2 V2V σύνοδοι έχουν προηγηθεί), ενώ το 5ο σενάριο 

αναφέρεται στην περίπτωση ευρείας εξάπλωσής του. Οι εκτιµώµενοι µέσοι χρόνοι 

ολοκλήρωσης της συνόδου κάθε σεναρίου ανά τεχνολογία δικτύου πρόσβασης 

απεικονίζονται στo Σχήµα 4-29. Διαπιστώνεται, λοιπόν, ότι ακόµη και στο 5ο σενάριο που 

είναι το πιο απαιτητικό, οι χρόνοι ολοκλήρωσης της µετάδοσης δεν ξεπερνούν τα 0.35 

δευτερόλεπτα, δηλαδή οι υπό µελέτη τεχνολογίες δικτύου πρόσβασης δύνανται να 

εξυπηρετήσουν επιτυχώς τις V2V τηλεπικοινωνιακές ανάγκες του προτεινόµενου 

συστήµατος. 

 
Πίνακας 4-13. Σενάρια για τη µελέτη της µετάδοσης διαφορετικού όγκου πληροφορίας  

 1ο Σενάριο 2ο Σενάριο 3ο Σενάριο 4ο Σενάριο 5ο Σενάριο 
Μέγεθος 
µέτρησης (Bytes) 60 60 60 60 60 

Αριθµός οδικών 
ζεύξεων 400 175 200 45 90 

Αριθµός 
µετρήσεων/ 
οδική ζεύξη 

5 1 2 3 25 

 
Ιδιαίτερο ενδιαφέρον για το σχεδιασµό του συστήµατος παρουσιάζει και η µελέτη του 

αριθµού των εγγραφών (µετρήσεων) που προλαβαίνουν να µεταδοθούν ανάλογα µε τη 

διάρκεια της V2V συνόδου. Η διάρκεια µιας τέτοιας συνόδου ποικίλει ανάλογα µε το πότε 

λαµβάνει χώρα, για παράδειγµα κατά τη στάση σε ένα φωτεινό σηµατοδότη (π.χ. 10-30 

δευτερόλεπτα) ή κατά την προσπέραση ενός οχήµατος (π.χ. 0.5 ή 1 δευτερόλεπτο). Τα 

αποτελέσµατα της µελέτης αυτής απεικονίζονται στο Σχήµα 4-30. Όπως είναι αναµενόµενο, 

η χρήση ταχύτερης τεχνολογίας δικτύου πρόσβασης (802.11a/g) και η διάθεση 

περισσότερου χρόνου (30 δευτερόλεπτα) για την εκτέλεση της συνόδου επιτρέπουν την 

ανταλλαγή µεγαλύτερου αριθµού µετρήσεων µεταξύ των οχηµάτων. 
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Σχήµα 4-29. Μέσος χρόνος µετάδοσης ανά τεχνολογία V2V 

 

 
Σχήµα 4-30. Μέσος αριθµός αποστελλόµενων εγγραφών (µετρήσεων) ανάλογα µε τη χρονική διάρκεια της συνόδου 

V2V 

 
Ανάλογο ενδιαφέρον παρουσιάζει και η µελέτη του αριθµού των µετρήσεων ανά οδική 

ζεύξη που µπορεί να µεταδοθούν κατά τη διάρκεια µιας συνόδου V2V, εάν θεωρηθεί ότι 

µεταδίδονται µόνο οι µετρήσεις που αφορούν τις 200 πλησιέστερες στην τρέχουσα θέση 

οδικές ζεύξεις. Τα αποτελέσµατα της µελέτης αυτής απεικονίζονται στο Σχήµα 4-31. Είναι 

προφανές ότι η χρήση ταχύτερης τεχνολογίας δικτύου πρόσβασης (802.11a/g) και η 

διάθεση περισσότερου χρόνου (30 δευτερόλεπτα) για την εκτέλεση της συνόδου επιτρέπουν 

την αποστολή περισσότερων µετρήσεων ανά οδική ζεύξη από το ένα όχηµα προς το άλλο. 

Ωστόσο, ακόµη και στη χειρότερη περίπτωση, δηλαδή πραγµατοποίηση συνόδου για 0.5 

δευτερόλεπτο µε χρήση της τεχνολογίας 802.16e, προλαβαίνουν να αποσταλλούν κατά 

µέσο όρο 30 περίπου µετρήσεις για καθεµία από τις 200 γειτονικές οδικές ζεύξεις. 
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Σχήµα 4-31. Μέσος αριθµός αποστελλόµενων εγγραφών (µετρήσεων) ανά οδική ζεύξη ανάλογα µε τη χρονική 

διάρκεια της συνόδου V2V 

 
Συνοψίζοντας, µε βάση τα αποτελέσµατα που παρατέθηκαν παραπάνω, προκύπτει ότι 

όλα τα πρωτόκολλα 802.11x, καθώς και το πρωτόκολλο 802.16e, δύνανται να 

εξυπηρετήσουν τη V2V επικοινωνία του προτεινόµενου συστήµατος, αφού ο χρόνος 

ολοκλήρωσης της συνόδου δεν ξεπερνά το 1 δευτερόλεπτο σε καµία µελέτη περίπτωσης. 

Μεταξύ των εξεταζόµενων πρωτοκόλλων, τα 802.11a και 802.11g υπερτερούν όσον αφορά 

το ρυθµό µετάδοσης δεδοµένων και κατά συνέπεια παρουσιάζουν τη χαµηλότερη 

καθυστέρηση µετάδοσης. Συγκεκριµένα, η καθυστέρηση µετάδοσης δεν ξεπερνά τα 0.05 

δευτερόλεπτα, ακόµη και στο σενάριο χειρότερης περίπτωσης (worst-case scenario). Από 

την άλλη, το πρωτόκολλο 802.11b χαρακτηρίζεται από το χαµηλότερο ρυθµό µετάδοσης, 

ενώ το 802.16e είναι κατάλληλο για επικοινωνίες µεταξύ ενός σταθµού βάσης (base station, 

BS) και ενός ή πολλαπλών κινούµενων τερµατικών. Τέλος, το 802.11p αναπτύχθηκε για 

την επικοινωνία µεταξύ οχηµάτων και έτσι παρουσιάζει εξαιρετικές επιδόσεις όσον αφορά 

το ρυθµό µετάδοσης και την ποιότητα του σήµατος σε διαρκώς µεταβαλλόµενα 

περιβάλλοντα. Για παράδειγµα, σύµφωνα µε το Σχήµα 4-29 η καθυστέρηση µετάδοσης δεν 

ξεπερνά τα 0.05 δευτερόλεπτα ακόµη και στο 5ο σενάριο (σενάριο χειρότερης περίπτωσης).  

 

4.4.3 Διαμοιρασμός	  μέσω	  I2V	  
 

H I2V επικοινωνία µπορεί να βασιστεί στις παρακάτω τεχνολογίες κινητών 

επικοινωνιών που έχουν προτυποποιηθεί από τη 3GPP ([18]): 

• στο GPRS που είναι ευρέως διαδεδοµένο (ή και στο EDGE όπου είναι διαθέσιµο) 

• στο UMTS που προσφέρει θεωρητικούς ρυθµούς µετάδοσης 64, 128 ή 364 Kbps 
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• στο HSDPA που προσφέρει µέγιστο ρυθµό µετάδοσης στα 14.4 Mbps ανά κυψέλη 

• στο HSPA+ που προσφέρει ακόµη υψηλότερους ρυθµούς µετάδοσης χάρη στις 

εφαρµοζόµενες τεχνικές ΜΙΜΟ 

• στο LTE που στοχεύει κυρίως στην εξυπηρέτηση Μ2Μ επικοινωνιών (όπως είναι οι 

εφαρµογές ITS) 

Ειδικότερα στην περίπτωση στατικών επικοινωνιών µικρής εµβέλειας, όπως είναι η 

επικοινωνία µεταξύ ενός οχήµατος και µιας παρόδιας µονάδας RSU, η διεπαφή I2V µπορεί 

να υλοποιηθεί από τα παρακάτω ΙΕΕΕ πρωτόκολλα: 

• τα 802.11a/b/g, που είναι ευρέως διαδεδοµένα, 

• τα 802.16d και 802.16e, τα οποία είναι κατάλληλα για την επικοινωνία µεταξύ ενός 

σταθερού και ενός κινούµενου σταθµού, ή 

• το 802.11p, που αναπτύχθηκε για την εξυπηρέτηση επικοινωνιών σε µικρές αποστάσεις. 

Ο Πίνακας 4-14 παρουσιάζει τους µέγιστους θεωρητικούς ρυθµούς µετάδοσης των 

τεχνολογιών αυτών ([15], [16], [18]). Βέβαια, όπως και στην περίπτωση των V2V 

τεχνολογιών, οι µέγιστοι ρυθµοί µετάδοσης αναφέρονται σε ιδανικές συνθήκες µέτρησης, 

δηλαδή µικρή απόσταση ποµπού-δέκτη, καλά χαρακτηριστικά της ασύρµατης σύνδεσης και 

µία σύνοδο ανά σύνδεση. Οι ρυθµοί µετάδοσης που επιτυγχάνονται σε πραγµατικές 

συνθήκες µέτρησης αποκλίνουν αρκετά από τις θεωρητικές µε την απόκλιση να κυµαίνεται 

από µερικά Kbps έως µερικές δεκάδες Mbps ανάλογα µε τα χαρακτηριστικά της ασύρµατης 

σύνδεσης (απώλειες διαδροµής (path loss), παρεµβολές (interference), γρήγορες διαλείψεις 

(fast fading), διαλείψεις πολλαπλών διαδροµών (multipath fading) κτλ.), τις επιλεγµένες 

τεχνικές κωδικοποίησης και διαµόρφωσης, τις προτεραιότητες που έχουν οριστεί στο 

επίπεδο MAC (ανά χρήστη ή ανά υπηρεσία), τους επιλεγµένους µηχανισµούς συµπίεσης 

και κυρίως τον αριθµό των εξυπηρετούµενων συνδέσεων. Ο Πίνακας 4-15 αναφέρει τις 

τιµές του ελάχιστου και µέσου ρυθµού µετάδοσης που καταγράφονται στη βιβλιογραφία 

([15], [16], [19]–[22]). 
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Πίνακας 4-14. Μέγιστος θεωρητικός ρυθµός µετάδοσης των διαθέσιµων τεχνολογιών I2V 

Τεχνολογία I2V Μέγιστος θεωρητικός 
ρυθµός µετάδοσης (Kbps) 

GPRS (200KHz) 170 
UMTS PS 64 (5MHz) 64 
UMTS PS 128 (5MHz) 128 
UMTS PS 384 (5MHz) 384 
HSDPA 7,2 (5MHz) 7200 
HSDPA 14,4 (5MHz) 14400 
HSPA+ 21 (5MHz) 21000 
HSPA+ 42 (MIMO 5MHz 
or DC- 10MHz) 

42200 

LTE (2x2MIMO) (20MHz) 107000 
802.11a/g (20MHz) 54000 
802.11b (20MHz) 11000 
802.16e (5MHz) 15000 
802.11p (10MHz) 27000 

 
Πίνακας 4-15. Ελάχιστος και µέσος ρυθµός µετάδοσης των διαθέσιµων τεχνολογιών I2V 

Τεχνολογία I2V Ρυθµός µετάδοσης (Kbps) 

Ελάχιστος  Μέσος 
GPRS (200KHz) 9 20 
UMTS PS 64 (5MHz) 35 45 
UMTS PS 128 (5MHz) 80 100 
UMTS PS 384 (5MHz) 150 250 
HSDPA 7,2 (5MHz) 500 3000 
HSDPA 14,4 (5MHz) 500 3500 
HSPA+ 21 (5MHz) 500 7000 
HSPA+ 42 (MIMO 5MHz 
or DC-10MHz) 

600 10000 

LTE (2x2MIMO) (20MHz) 2000 12000 
802.11a/g (20MHz) 1800 17000 
802.11b (20MHz) 360 5000 
802.16e (5MHz) 500 3000 
802.11p (10MHz) 1000 10000 

 

Όπως έχει ήδη αναφερθεί, η διεπαφή I2V εξυπηρετεί το συγχρονισµό των µετρήσεων 

του οχήµατος µε την κεντρική διαχειριστική πλατφόρµα (συγκεκριµένα την κατεύθυνση της 

κάτω ζεύξης, πλατφόρµαàόχηµα), καθώς και την αποστολή των αναφορών έκτακτων 

κυκλοφοριακών συµβάντων. Επειδή, όµως, το µέγεθος των αναφορών των έκτακτων 

κυκλοφοριακών συµβάντων είναι αµελητέο, οι αναφορές αυτές δεν λαµβάνονται υπόψιν 

στις ακόλουθες µελέτες κλιµακωσιµότητας.  
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Η περίοδος συγχρονισµού της τοπικής βάσης δεδοµένων των οχηµάτων µε την 

αντίστοιχη βάση της κεντρικής διαχειριστικής πλατφόρµας ρυθµίζεται µέσω κατάλληλης 

παραµέτρου. Η τιµή, λοιπόν, της παραµέτρου αυτής καθορίζει τον όγκο των δεδοµένων 

συγχρονισµού. Συγκεκριµένα, το πλήθος των προς µετάδοση µετρήσεων προκύπτει 

πολλαπλασιάζοντας τον αριθµό των ηµερών που έχουν µεσολαβήσει από τον προηγούµενο 

συγχρονισµό, τον αριθµό των οχηµάτων που έχουν ανεβάσει µετρήσεις και το πλήθος των 

µετρήσεων ανά όχηµα. Στη συνέχεια, ορίζονται 5 σενάρια για τη µελέτη της κλιµάκωσης 

του χρόνου που απαιτείται για τη µετάδοση της διαµοιραζόµενης µέσω I2V πληροφορίας. 

Τα σενάρια αυτά διαφέρουν ως προς το πλήθος των οχηµάτων που συµµετέχουν και την 

περίοδο συγχρονισµού: 

• 1ο σενάριο: 100 οχήµατα που συγχρονίζουν κάθε µέρα 

• 2ο σενάριο: 300 οχήµατα που συγχρονίζουν κάθε µέρα 

• 3ο σενάριο: 100 οχήµατα που συγχρονίζουν µία φορά την εβδοµάδα 

• 4ο σενάριο: 5000 οχήµατα που συγχρονίζουν ανά δύο ηµέρες 

• 5ο σενάριο: 30000 οχήµατα που συγχρονίζουν κάθε µέρα 

 
Πίνακας 4-16. Σενάρια µελέτης των συνόδων I2V  

 1ο 
σενάριο 

2ο 
σενάριο 

3ο 
σενάριο 

4ο 
σενάριο 

5ο 
σενάριο 

Μέγεθος µέτρησης 
(Bytes) 60 60 60 60 60 

Αριθµός οχηµάτων 
που συµµετέχουν 100 300 100 5000 30000 

Περίοδος I2V 
συγχρονισµού 

(ηµέρες) 
1 1 7 2 1 

 

Ο Πίνακας 4-16 συνοψίζει τα χαρακτηριστικά των 5 σεναρίων που περιγράφηκαν 

παραπάνω. Οι εκτιµώµενοι χρόνοι µετάδοσης για τα σενάρια αυτά απεικονίζονται στo 

Σχήµα 4-32. Επειδή οι διαφορές των εκτιµώµενων αυτών χρόνων είναι σηµαντικές, ο 

άξονας απεικόνισής τους είναι σε λογαριθµική κλίµακα (κατακόρυφος άξονας).  
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Σχήµα 4-32. Εκτιµώµενος χρόνος µετάδοσης ανά τεχνολογία I2V για τα σενάρια 1, 2, 3, 4 και 5 

 
Σύµφωνα µε το Σχήµα 4-32, στην περίπτωση συµµετοχής λίγων οχηµάτων που 

συγχρονίζουν τακτικά (π.χ. σενάρια 1, 2 και 3) και που χρησιµοποιούν τις πιο αργές 3GPP 

τεχνολογίες (έως τη UMTS PS 384), η µετάδοση των δεδοµένων συγχρονισµού µπορεί να 

διαρκέσει από µερικά λεπτά (UMTS) έως δύο ώρες (GPRS). Ειδικότερα για το 1ο σενάριο, 

όλες οι εξεταζόµενες τεχνολογίες µπορούν να θεωρηθούν αποδεκτές. Αντιθέτως, για την 

εξυπηρέτηση των αναγκών του 2ου σεναρίου προτείνεται η χρήση τεχνολογιών 

γρηγορότερων από το UMTS PS 128, ενώ για τις ανάγκες του 3ου σεναρίου πρέπει να 

προτιµηθούν ακόµη γρηγορότερες τεχνολογίες (>UMTS PS 384). Γενικά, εάν 

χρησιµοποιηθεί η τεχνολογία HSDPA ή κάποια γρηγορότερη, οι απαιτήσεις και των τριών 

αυτών σεναρίων καλύπτονται επαρκώς. 

Στην περίπτωση του 4ου και 5ου σεναρίου, τα οποία αφορούν στη µετάδοση µεγάλου 

όγκου δεδοµένων συγχρονισµού, οι πιο αργές 3GPP τεχνολογίες είναι ανεπαρκείς, καθώς 

απαιτούνται κάποιες ώρες για την ολοκλήρωση της συνόδου συγχρονισµού (π.χ. µε χρήση 

της τεχνολογίας GPRS απαιτούνται 80 ώρες για το 5ο σενάριο και 16 ώρες για το 4ο 

σενάριο, Σχήµα 4-32). Εάν, όµως, χρησιµοποιηθούν γρηγορότερες τεχνολογίες, όπως το 

HSDPA ή οι ΙΕΕΕ τεχνολογίες, η διαδικασία συγχρονισµού µπορεί να ολοκληρωθεί σε 

λιγότερο από 10 λεπτά (4ο σενάριο), δηλαδή σε αποδεκτή χρονική διάρκεια. Το 5ο σενάριο 

περιγράφει την περίπτωση που η εξάπλωση του προτεινόµενου συστήµατος είναι 

σηµαντική (συµµετέχουν 30,000 οχήµατα) και για το λόγο αυτό ο απαιτούµενος χρόνος για 

την ολοκλήρωση του συγχρονισµού κυµαίνεται από 6 έως 30 λεπτά (ανάλογα µε τη 
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χρησιµοποιούµενη τεχνολογία). Γενικά, όταν ο όγκος των δεδοµένων συγχρονισµού είναι 

µεγάλος, πρέπει σίγουρα να προτιµάται η χρήση πιο σύγχρονων τεχνολογιών (π.χ. HSPA+ 

ή LTE) ή των δικτύων IEEE 802.11a/g/p. Είναι προφανές ότι ακόµη µεγαλύτερη εξάπλωση 

του προτεινόµενου συστήµατος (δηλαδή συµµετοχή περισσότερων από 30.000 οχήµατα) 

δεν µπορεί να εξυπηρετηθεί ικανοποιητικά ούτε µε τις ταχύτερες διαθέσιµες τεχνολογίες. 

Ωστόσο, αυτό δεν αποτελεί ανασταλτικό παράγοντα για την ανάπτυξη του συστήµατος, 

καθώς µπορεί να αντιµετωπιστεί µε την εφαρµογή κατάλληλων πολιτικών (policies) που θα 

περιορίζουν τον όγκο των δεδοµένων συγχρονισµού σε κατάλληλα επίπεδα (π.χ. ανάκτηση 

των µετρήσεων που αφορούν την περιοχή γύρω από την τρέχουσα θέση ή ανάκτηση 

περιορισµένου αριθµού µετρήσεων ανά οδική ζεύξη). 

Ενδιαφέρον παρουσιάζει, επίσης, η µελέτη του χρόνου που απαιτείται για την ανάκτηση 

από την κεντρική διαχειριστική πλατφόρµα µετρήσεων για όλες τις οδικές ζεύξεις µιας 

πόλης. Για το σκοπό αυτό καταστρώνονται τρία διαφορετικά σενάρια που αφορούν τρεις 

περιοχές διαφορετικού µεγέθους (Πίνακας 4-17). Ο εκτιµώµενος χρόνος ολοκλήρωσης του 

συγχρονισµού σε κάθε περίπτωση (ανάλογα µε τη χρησιµοποιούµενη τεχνολογία I2V) 

απεικονίζεται στο Σχήµα 4-33. 

 
Πίνακας 4-17. Σενάρια για τη µελέτη των συνόδων I2V ανάλογα µε το µέγεθος της περιοχής αναφοράς 

 Πόλη µέτριου 
µεγέθους 

Μεγάλη πόλη Μητροπολιτική 
περιοχή 

Μέγεθος µέτρησης 
(Bytes) 60 60 60 

Αριθµός οδικών 
ζεύξεων 50.000 150.000 400.000 

Αριθµός µετρήσεων 
ανά οδική ζεύξη 50 30 20 
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Σχήµα 4-33. Μέσος χρόνος µετάδοσης ανά τεχνολογία I2V (Κανονική πόλη/Μεγάλη Πόλη/Μητροπολιτική Περιοχή) 

 
Είναι προφανές ότι οι τεχνολογίες µε τους χαµηλότερους ρυθµούς µετάδοσης δεν 

µπορούν να ανταπεξέλθουν στις απαιτήσεις αυτών των σεναρίων. Αντίθετα, µε τη χρήση 

τεχνολογιών που χαρακτηρίζονται από ταχύτερους ρυθµούς µετάδοσης, όπως το HSPA+, το 

LTE και τα ΙΕΕΕ 802.11a/g/p, η διαδικασία συγχρονισµού µπορεί να ολοκληρωθεί σε 

εύλογο χρονικό διάστηµα και στα τρία σενάρια. 

Συνοψίζοντας, η ολοκλήρωση της διαδικασίας ανάκτησης δεδοµένων συγχρονισµού από 

την κεντρική διαχειριστική πλατφόρµα σε εύλογο χρονικό διάστηµα είναι εφικτή µε χρήση 

τεχνολογιών υψηλού ρυθµού µετάδοσης, και συγκεκριµένα HSPA+, LTE ή 802.11a/g/p, 

ακόµη και στην περίπτωση ευρείας εξάπλωσης του προτεινόµενου συστήµατος. Από την 

άλλη, τεχνολογίες χαµηλότερων ρυθµών µετάδοσης, όπως το UMTS, κρίνονται επαρκείς 

για την εξυπηρέτηση των απαιτήσεων του προτεινόµενου συστήµατος µόνο σε περιπτώσεις 

περιορισµένης εξάπλωσής του. Τέλος, δεδοµένων των σηµερινών χρεώσεων των 

υπηρεσιών µετάδοσης δεδοµένων των δικτύων κινητών επικοινωνιών, θα πρέπει σε κάθε 

περίπτωση να προτιµούνται οι τεχνολογίες µικρής εµβέλειας, όπως τα 802.11a/g/p, οι 

οποίες µπορούν να χρησιµοποιηθούν µέσω της εγκατάστασης σταθµών βάσης σε σταθµούς 

φόρτισης ή σε σταθµούς στάθµευσης κτλ. 

 

4.4.4 Διαμοιρασμός	  μέσω	  V2I	  
 
Η επικοινωνία από το όχηµα προς την κεντρική διαχειριστική πλατφόρµα (V2I) αφορά 

είτε την αποστολή των µετρήσεων του οχήµατος, είτε αναφορές που παράγονται από το 

όχηµα και αφορούν έκτακτα κυκλοφοριακά συµβάντα. Είναι προφανές ότι ανάµεσα στις 

δύο αυτές εργασίες η πιο απαιτητική είναι η αποστολή των µετρήσεων που έχει συλλέξει το 
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όχηµα. Για το λόγο αυτό οι µελέτες που ακολουθούν εξετάζουν την κλιµάκωση του χρόνου 

που απαιτείται για την αποστολή µόνο των δεδοµένων συγχρονισµού. Η V2I επικοινωνία 

του προτεινόµενου συστήµατος µπορεί να βασιστεί στη διεπαφή της άνω ζευξης των 

τεχνολογιών κινητών επικοινωνιών που αναφέρθηκαν στην προηγούµενη παράγραφο, 

δηλαδή: 

• του GPRS (ή του EDGE εάν είναι διαθέσιµο), 

• του UMTS (στα 64 ή 128Kbps), 

• του USUPA (στα 5.4Mbps ανά κυψέλη), 

• του HSPA+ (στα 11.5Mbps ανά κυψέλη), 

• του LTE, 

• του 802.11a/b/g, 

• του 802.16d και ειδικότερα του 802.16e, ή 

• του 802.11p 

 
Ο Πίνακας 4-18 παραθέτει τους µέγιστους θεωρητικούς ρυθµούς µετάδοσης της άνω 

ζεύξης των τεχνολογιών αυτών, όπως καταγράφονται στη βιβλιογραφία ([15], [16], [18], 

[19]). Οι τιµές αυτές αναφέρονται σε βέλτιστες συνθήκες µετάδοσης, δηλαδή µικρή 

απόσταση ποµπού-δέκτη, βέλτιστα χαρακτηριστικά ασύρµατης σύνδεσης και µία σύνοδο 

ανά σύνδεση. Στην πράξη, όµως, οι επιτευχθέντες ρυθµοί µετάδοσης αποκλίνουν αρκετά 

από τους αντίστοιχους θεωρητικούς µε το εύρος της απόκλισης να κυµαίνεται από µερικά 

Kbps έως µερικές δεκάδες Mbps και να εξαρτάται από τις απώλειες ραδιοδιάδοσης 

(απώλειες µονοπατιού, παρεµβολές, γρήγορες διαλλείψεις, διαλλείψεις πολλαπλών 

µονοπατιών κτλ.), τις επιλεγµένες τεχνικές κωδικοποίησης και διαµόρφωσης, τις 

προτεραιότητες που έχουν οριστεί στο επίπεδο MAC (ανά χρήστη ή ανά υπηρεσία), τους 

επιλεγµένους µηχανισµούς συµπίεσης και κυρίως τον αριθµό των εξυπηρετούµενων 

συνδέσεων. Στη συνέχεια, παρατίθενται και οι ελάχιστες και µέσες τιµές του ρυθµού 

µετάδοσης των τεχνολογιών αυτών (Πίνακας 4-19), οι οποίες καταγράφονται στη 

βιβλιογραφία ([15], [16], [18], [19], [22]).  
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Πίνακας 4-18. Μέγιστος θεωρητικός ρυθµός µετάδοσης των τεχνολογιών V2I 

Τεχνολογία V2I Ρυθµός µετάδοσης (Kbps) 

Μέγιστος θεωρητικός 
GPRS (200KHz) 170 
UMTS PS 64 (5MHz) 64 
UMTS PS 128 (5MHz) 128 
HSUPA 1.4 (5MHz) 1400 
HSUPA 5.7 (5MHz) 5700 
HSPA+ 11.5 11500 
LTE (2x2MIMO) 
(20MHz) 50000 

802.11a/g (20MHz) 54000 
802.11b (20MHz) 11000 
802.16e (5MHz) 15000 
802.11p (10MHz) 27000 

 
Πίνακας 4-19. Ελάχιστος και µέσος ρυθµός µετάδοσης των τεχνολογιών V2I 

Τεχνολογία V2I Ρυθµός µετάδοσης (Kbps) 

Ελάχιστος  Μέσος 
GPRS (200KHz) 9.05 30 
UMTS PS 64 (5MHz) 35 45 
UMTS PS 128 (5MHz) 80 100 
HSUPA 1.4 (5MHz) 280 800 
HSUPA 5.7 (5MHz) 300 3500 
HSPA+ 11.5 350 7000 
LTE (2x2MIMO) 
(20MHz) 1500 15000 

802.11a/g (20MHz) 1800 17000 
802.11b (20MHz) 360 5000 
802.16e (5MHz) 500 3000 
802.11p (10MHz) 1000 10000 

 
Για να µελετηθεί η κλιµάκωση του χρόνου ολοκλήρωσης της συνόδου V2I πρέπει να 

γίνουν κάποιες παραδοχές. Έστω, λοιπόν, ότι κάθε όχηµα διασχίζει 400 περίπου οδικές 

ζεύξεις ανά ηµέρα και κάθε µέτρηση έχει µέγεθος 60 bytes. Προκειµένου να αποφευχθεί η 

µετάδοση διπλότυπων εγγραφών, κάθε όχηµα αποστέλλει στην κεντρική διαχειριστική 

πλατφόρµα µόνο τις δικές του µετρήσεις και όχι αυτές που ανακτά από άλλα οχήµατα µέσω 

V2V. Έτσι, ο συνολικός αριθµός των εγγραφών που αποστέλλεται από το όχηµα προς την 

κεντρική διαχειριστική πλατφόρµα εξαρτάται από την περίοδο πραγµατοποίησης των V2I 

συνόδων. Ο Πίνακας 4-20 παρουσιάζει 4 διαφορετικά σενάρια προς µελέτη, τα 

αποτελέσµατα της οποίας απεικονίζονται στο Σχήµα 4-34. 
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Πίνακας 4-20. Σενάρια για τη µελέτη των συνόδων V2I 

 1ο Σενάριο 2ο Σενάριο 3ο Σενάριο 4ο Σενάριο 
Μέγεθος µέτρησης 
(Bytes) 53 60 53 60 

Αριθµός οδικών 
ζεύξεων 400 200 2.800 12.000 

Αριθµός µετρήσεων 
ανά οδική ζεύξη 1 1 1 1 

Συχνότητα 
συγχρονισµού 

Μία 
φορά/ηµέρα 

Δύο 
φορές/ηµέρα 

Μία 
φορά/εβδοµάδα 

Μία 
φορά/µήνα 

 

 
Σχήµα 4-34. Μέση ταχύτητα µετάδοσης ανά τεχνολογία V2I (Σενάρια 1, 2, 3 και 4) 

 
Σύµφωνα µε το παραπάνω διάγραµµα, στην περίπτωση που το όχηµα συγχρονίζει τις 

µετρήσεις του τουλάχιστον µία φορά την ηµέρα, ο χρόνος µετάδοσης είναι µικρότερος από 

ένα δευτερόλεπτο για τα πιο πρόσφατα 3GPP πρότυπα και τις ΙΕΕΕ τεχνολογίες, και µερικά 

δευτερόλεπτα για τις πιο διαδεδοµένες τεχνολογίες του GPRS και του UMTS. Εάν η 

περίοδος συγχρονισµού είναι µεγαλύτερη (µία φορά ανά εβδοµάδα ή µία φορά ανά µήνα), 

τότε µεγαλώνει ο όγκος της προς µετάδοση πληροφορίας και ο χρόνος µετάδοσης 

κυµαίνεται από µερικά δευτερόλεπτα (για το LTE) έως µερικά λεπτά (για το GPRS και το 

UMTS). Προκύπτει, λοιπόν, ότι η καθυστέρηση µετάδοσης κατά τη σύνοδο του V2I 

συγχρονισµού δεν αποτελεί κρίσιµο παράγοντα για την επιλογή της κατάλληλης 

τεχνολογίας επικοινωνιών. Ακόµη και στο σενάριο χειρότερης περίπτωσης (συγχρονισµός 

µία φορά ανά µήνα), η σύνοδος του συγχρονισµού µπορεί να εξυπηρετηθεί επαρκώς από το 

πιο αργό δίκτυο (GPRS). 
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4.4.5 Συμπεράσματα	  
 
Εν κατακλείδι, οι διαθέσιµες τεχνολογίες για την υποστήριξη ασύρµατης σύνδεσης 

µικρής εµβέλειας είναι ικανές να καλύψουν τις απαιτήσεις του προτεινόµενου συστήµατος 

σε επίπεδο V2V επικοινωνίας, καθώς η καθυστέρηση µετάδοσης των δεδοµένων δεν 

ξεπερνά το ένα δευτερόλεπτο σε κανένα από τα εξεταζόµενα σενάρια. Παρόµοια, ούτε η 

χρονική καθυστέρηση των V2I συνόδων αποτελεί κρίσιµο παράγοντα για το σχεδιασµό του 

συστήµατος, καθώς ο όγκος της προς µετάδοση πληροφορίας µπορεί να µεταφερθεί χωρίς 

υπερβολικές καθυστερήσεις πάνω από όλα τα διαθέσιµα δίκτυα κινητών επικοινωνιών ή τα 

διαθέσιµα WLAN δίκτυα. Συνεπώς, µόνο η επιλογή τεχνολογίας για την υλοποίηση της 

διεπαφής I2V είναι κρίσιµη, αφού η διεπαφή αυτή καλείται να εξυπηρετήσει τη µετάδοση 

µεγάλου όγκου δεδοµένων. Πρέπει, δηλαδή, η επιλογή αυτή να γίνει προσεκτικά και 

σύµφωνα µε τα αποτελέσµατα της αντίστοιχης µελέτης κλιµακωσιµότητας. 
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5 Μοντέλα πρόβλεψης της ενεργειακής κατανάλωσης 
 

5.1 Εισαγωγή	  
 
Πολλαπλές µελέτες έχουν εκπονηθεί για τη διερεύνηση του αποτελέσµατος που δύναται 

να επιφέρει στην ενεργειακή κατανάλωση και στον όγκο των εκπεµπόµενων ρύπων ενός 

οχήµατος η επιλογή διαφορετικής διαδροµής προς τον επιθυµητό προορισµό, όπως 

αναφέρθηκε στο Κεφ. 1. Οι µελέτες ([1]–[7]) συγκλίνουν στο συµπέρασµα ότι το ταχύτερο 

µονοπάτι προς τον προορισµό δεν είναι πάντα η καλύτερη επιλογή από άποψη 

περιβαλλοντικών επιπτώσεων και ενεργειακής κατανάλωσης. Συγκεκριµένα, συγκρίνοντας 

τις µετρήσεις που καταγράφηκαν κατά τη διάρκεια ενός αριθµού δοκιµών πεδίου που 

πραγµατοποιήθηκαν στην Ιαπωνία ([2]) προκύπτει ότι: η ποσότητα καυσίµου που 

καταναλώθηκε κατά µήκος της «οικολογικής» διαδροµής προς τον εξεταζόµενο προορισµό 

είναι 9% χαµηλότερη σε σχέση µε αυτήν που καταναλώθηκε κατά µήκος της αντίστοιχης 

«ταχύτερης» διαδροµής, ενώ αντίθετα ο χρόνος που απαιτήθηκε είναι 9% περισσότερος. Σε 

µια άλλη µελέτη περίπτωσης που εξετάστηκε στην εργασία ([3]) και αφορά τη µετακίνηση 

από το αεροδρόµιο του Λος Άντζελες προς το κέντρου της πόλης η διαδροµή ελάχιστης 

κατανάλωσης συγκρίνεται µε την ταχύτερη διαδροµή. Σύµφωνα µε τα αποτελέσµατα της 

σύγκρισης η επιλογή της διαδροµής ελάχιστης κατανάλωσης συνεπάγεται 25% 

εξοικονόµηση καυσίµου και ταυτόχρονα αύξηση κατά 8% του απαιτούµενου χρόνου. 

Ανάλογα είναι και τα αποτελέσµατα που παρατίθενται στο ([4]) και αφορούν ένα πείραµα 

που πραγµατοποιήθηκε στην περιοχή της Βόρειας Βιρτζίνιας. Συγκεκριµένα, στη µελέτη 

αυτή αποδεικνύεται ότι στην περίπτωση που οι οδηγοί προτιµήσουν τη δευτερεύουσα 

διαδροµή µε τα χαµηλότερα όρια ταχύτητας αντί για την ταχύτερη λεωφόρο πετυχαίνουν 

εξοικονόµηση ενέργειας (18-23%) και µειωµένες εκποµπές ρύπων (4-5% µείωση στις 

εκποµπές NOx και 20% µείωση στις εκποµπές CO2). 

Σύµφωνα, λοιπόν, µε τα παραπάνω, η ύπαρξη µιας οικολογικότερης διαδροµής προς τον 

επιθυµητό προορισµό πρέπει να θεωρείται δεδοµένη. Η εύρεση αυτής της διαδροµής 

βασίζεται, όπως αποδείχτηκε στο Κεφ. 2, στην αξιοπιστία του επιλεγµένου µοντέλου 

εκτίµησης της ενεργειακής κατανάλωσης. Διάφορες τεχνικές έχουν προταθεί έως τώρα για 

την εκτίµηση της ενεργειακής κατανάλωσης ενός οχήµατος. Ανάλογα µε το βαθµό της 

λεπτοµέρειας που εισάγουν στους υπολογισµούς τους οι τεχνικές αυτές διακρίνονται σε 

µακροσκοπικές, µεσοσκοπικές και µικροσκοπικές. Συγκεκριµένα, ακολουθώντας την 
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κατάταξη αυτή η προσοχή στη λεπτοµέρεια µεγαλώνει (οι µέσες τιµές αντικαθίστανται από 

στιγµιαίες τιµές), χωρίς ωστόσο αυτό να συνεπάγεται πάντοτε και ανάλογη βελτίωση στην 

επιτευχθείσα ακρίβεια. Αντιθέτως, η επιτευχθείσα ακρίβεια δεν συµβαδίζει πάντοτε µε την 

απαιτούµενη ποσότητα υπολογιστικών πόρων. Για το λόγο αυτό όλες αυτές οι παράµετροι 

θα πρέπει να συνυπολογίζονται κατά τη διαδικασία επιλογής ενός µοντέλου εκτίµησης της 

ενεργειακής κατανάλωσης ενός οχήµατος. 

 

5.2 Μακροσκοπικά	  μοντέλα	  
 
Ένας µακροσκοπικός αλγόριθµος για την εκτίµηση της ενεργειακής κατανάλωσης ενός 

οχήµατος παρουσιάζεται στο ([8]). Ο αλγόριθµος αυτός βασίζεται στο µοντέλο του Willan 

για µηχανές εσωτερικής καύσης ([9]) και δεν απαιτεί τις στιγµιαίες τιµές της ταχύτητας και 

της επιτάχυνσης για την εκτέλεση των υπολογισµών του. Η αποδοτικότητα του αλγορίθµου 

αυτού επαληθεύεται χρησιµοποιώντας αποτελέσµατα µετρήσεων για τους εξής τρεις 

κύκλους οδήγησης: vehicle expert group (MVEG-95), European driving cycle (ECE), και 

extra-urban driving cycle (EUDC).  

Μία µακροσκοπική προσέγγιση της πρόβλεψης των δεικτών της ενεργειακής 

κατανάλωσης σε ποικίλα περιβάλλοντα (ρυθµοί κατανάλωσης σε αστικό, υπεραστικό ή 

µικτό κύκλο), η οποία βασίζεται σε ένα νευρωνικό δίκτυο οπισθοδιάδοσης, περιγράφεται 

στο ([10]). Προκειµένου να διευκολύνουν τους κατασκευαστές οχηµάτων στο σχεδιασµό 

οχηµάτων ενεργειακά αποδοτικών και συµβατών µε τις οδηγίες εκποµπών ρύπων, οι Wu 

και Liu ([10]) ανέπτυξαν ένα µοντέλο µάθησης ικανό να προβλέπει τους δείκτες ρυθµού 

κατανάλωσης σε αστικό, υπεραστικό ή µικτό κύκλο µε βάση ορισµένα χαρακτηριστικά 

σχεδίασης, δηλαδή τον τύπο της µηχανής, το βάρος του οχήµατος, την κατηγορία του 

οχήµατος (µικρό, µεσαίο, SUV κτλ.) και τον τύπο µετάδοσης. Παρά το γεγονός ότι η 

ικανότητα µάθησης του προτεινόµενου µοντέλου επιβεβαιώνεται, ένα τέτοιο µοντέλο δεν 

θεωρείται κατάλληλο στην περίπτωση ενός συστήµατος «eco-routing». Στα συστήµατα 

αυτά είναι προτιµώτερη η χρήση µοντέλων που λαµβάνουν υπόψιν τους το στιγµιότυπο του 

πλαισίου χρήσης στους υπολογισµούς τους και όχι η χρήση µοντέλων που πραγµατοποιούν 

στατικούς υπολογισµούς µέσων τιµών. Εξάλλου η χρήση µέσων τιµών µπορεί να παράγει 

εσφαλµένα συµπεράσµατα, καθώς αγνοείται η παροδική συµπεριφορά του οχήµατος κατά 

µήκος της εξεταζόµενης διαδροµής. Η αναφερόµενη προσέγγιση εξελίσσεται περαιτέρω µε 

την αντικατάσταση του νευρωνικού δικτύου οπισθοδιάδοσης µε ένα νευρωνικό δίκτυο 
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συνάρτησης ακτινικής βάσης και την επίτευξη καλύτερων επιδόσεων όσον αφορά την 

ακρίβεια και τη χρονική διάρκεια της διαδικασίας πρόβλεψης ([11]). 

 

5.3 Μεσοσκοπικά	  μοντέλα	  
 
Τα µεσοσκοπικά µοντέλα εκτιµούν τις εκποµπές ρύπων ή την ενεργειακή κατανάλωση ή 

και τα δύο σε επίπεδο οδικής ζεύξης. Οι παράµετροι εισόδου τους αφορούν µέσες τιµές των 

παρατηρούµενων µεγεθών, π.χ. µέση ταχύτητα, µέση επιτάχυνση ή µέση επιβράδυνση κτλ. 

Το ερευνητικό εργαλείο που παρουσιάζεται στο ([12]) συνθέτει το προφίλ ταχύτητας κάθε 

οδικής ζεύξης µε βάση ιστορικά δεδοµένα ταχύτητας, τα οποία είναι αποθηκευµένα ως 

µεταδεδοµένα ψηφιακών χαρτών. Αυτά τα προφίλ ταχύτητας χρησιµοποιούνται στη 

συνέχεια για τον υπολογισµό του ενεργειακού κόστους κάθε ζεύξης. Ιστορικά δεδοµένα 

ταχύτητας χρησιµοπoιούνται, επίσης, στο µεσοσκοπικό µοντέλο που παρουσιάζεται στο 

([13]) σε συνδυασµό, ωστόσο, µε την πραγµατική ισχύ που απαιτείται για τον υπερκερασµό 

της αεροδυναµικής αντίστασης µιας ζεύξης και µε το λόγο του συγκοινωνιακού όγκου προς 

τη χωρητικότητα της ζεύξης.  

Από την άλλη, στο ([14]) οι ερευνητές Yao και Song προσπαθούν να τεκµηριώσουν µια 

σειρά από µεσοσκοπικά µοντέλα κατάλληλα για διαφορετικούς τύπους οχηµάτων (ελαφρά 

βενζινοκίνητα οχήµατα, µεσαία πετρελαιοκίνητα οχήµατα και βαρέα οχήµατα) 

χρησιµοποιώντας δεδοµένα που συλλέχθησαν από αντίστοιχα οχήµατα µε χρήση ενός 

φορητού συστήµατος µετρήσεων. Τα προτεινόµενα µοντέλα θεωρούν την επίδραση της 

ταχύτητας κίνησης, της επιτάχυνσης και των υπολοίπων συνθηκών οδήγησης στην 

ενεργειακή κατανάλωση και αναπαρίστανται µαθηµατικά ως συναρτήσεις της µέσης 

ταχύτητας κίνησης κατά µήκος της εξεταζόµενης οδικής ζεύξης. Επιπρόσθετα, οι Yao και 

Song ([14]) προτείνουν το σχηµατισµό µιας βάσης δεδοµένων κατάλληλης για την 

αποθήκευση πληροφοριών που αφορούν τις κυκλοφοριακές συνθήκες. Οι πληροφορίες 

αυτές εκτιµώνται µε βάση τα ιστορικά δεδοµένα κυκλοφορίας καθώς και πληροφορίες 

πραγµατικού χρόνου και λαµβάνονται υπόψιν από τα προτεινόµενα µοντέλα. 

Χρησιµοποιώντας όλα αυτά τα δεδοµένα εισόδου τα προτεινόµενα µοντέλα υπολογίζουν 

την τιµή του ρυθµού κατανάλωσης για κάθε οδική ζεύξη, δηλαδή την ποσότητα της 

ενέργειας που απαιτείται ανά διανυθέν χιλιόµετρο. 

Ένας ανάλογος µηχανισµός για την ενσωµάτωση των επιδράσεων των δυναµικών 

αλλαγών των κυκλοφοριακών συνθηκών στην αναζήτηση διαδροµής περιγράφεται στο 

([3]). Συγκεκριµένα, οι ερευνητές προτείνουν ένα σύστηµα πλοήγησης που εφαρµόζει 
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οικολογική δροµολόγηση και αποτελείται από: α) µια δυναµική βάση του οδικού δικτύου, 

δηλαδή ένα ψηφιακό χάρτη του οδικού δικτύου που ενσωµατώνει ιστορικά κυκλοφοριακά 

δεδοµένα και κυκλοφοριακά δεδοµένα πραγµατικού χρόνου από πολλαπλές πηγές µέσω 

ενός αλγορίθµου συγχώνευσης δεδοµένων, β) ένα µοντέλο πολυµεταβλητής παλινδρόµησης 

που υπολογίζει ένα διάνυσµα µεταβλητών [καύσιµα, CO2, CO, HC, NOx] µε βάση ένα 

διάνυσµα χαρακτηριστικών του οχήµατος, ένα διάνυσµα χαρακτηριστικών της ζεύξης, ένα 

διάνυσµα κυκλοφοριακών πληροφοριών και άλλες επεξηγηµατικές µεταβλητές, γ) µια 

µηχανή δροµολόγησης, η οποία περιέχει διάφορους αλγορίθµους συντοµότερου 

µονοπατιού, και δ) µια γραφική διεπαφή που επιτρέπει την αλληλεπίδραση µε το χρήστη. 

Ωστόσο, ενώ τα καταγεγραµµένα αποτελέσµατα των δοκιµών επαλήθευσης αποδεικνύουν 

ικανοποιητικές επιδόσεις, οι ερευνητές επισηµαίνουν κάποιους περιορισµούς του 

συστήµατος, οι οποίοι µπορεί να οδηγήσουν σε εσφαλµένες εκτιµήσεις της απαιτούµενης 

ποσότητας καυσίµων και των εκλυόµενων ρύπων. Συγκεκριµένα, κατά την 

πραγµατοποίηση των δοκιµών αξιολόγησης του προτεινόµενου συστήµατος ανιχνεύθηκε 

ένα τυχαίο σφάλµα που σχετίζεται µε την χρησιµοποιούµενη παλινδρόµηση, χωρίς ωστόσο 

να µπορούν να εξηγηθούν περαιτέρω τα αίτια εµφάνισής του. Προκειµένου να ξεπεραστούν 

τέτοιου είδους προβλήµατα η παρούσα διατριβή προτείνει την αξιοποίηση τεχνικών 

µάθησης για την πρόβλεψη της ενεργειακής κατανάλωσης ενός οχήµατος. Μάλιστα, όπως 

αποδεικνύεται και στις επόµενες ενότητες, τα προτεινόµενα µοντέλα µάθησης 

παρουσιάζουν εξαιρετικές επιδόσεις χάρη στην εγγενή ικανότητά τους να αναγνωρίζουν τα 

πολύπλοκα µοτίβα και τις µη γραµµικές αλληλεξαρτήσεις που εµπεριέχονται στα 

στιγµιότυπα εκπαίδευσης.  

 

5.4 Μικροσκοπικά	  μοντέλα	  
 
Τα µικροσκοπικά µοντέλα δύνανται να ανιχνεύουν τις παροδικές καταστάσεις κατά την 

κίνηση του οχήµατος. Στη µελέτη που παρουσιάζεται στο ([2]) οι συγγραφείς προσπαθούν 

να ανιχνεύσουν τους παραγόντες που επηρεάζουν την κατανάλωση καυσίµου ενός 

οχήµατος χρησιµοποιώντας το µοντέλο κατανάλωσης του Oguchi. Έτσι, καταλήγουν στον 

προσδιορισµό πέντε παραγόντων ως βασικών συντελεστών στον καθορισµό της 

ενεργειακής κατανάλωσης: «κατανάλωση βάσης», απώλειες τριβής, απώλειες λόγω 

µεταβολής υψοµέτρου, απώλειες λόγω µετωπικού ανέµου και απώλειες επιτάχυνσης. Ο 

παράγοντας «κατανάλωση βάσης» αναφέρεται στη ποσότητα καυσίµου που απαιτείται για 

τον υπερκερασµό της εσωτερικής αντίστασης της µηχανής και της µετάδοσης, για τη 
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λειτουργία του κλιµατισµού και κάποιων άλλων ηλεκτρικών µονάδων, ενώ οι υπόλοιποι 

τέσσερις παράγοντες εκφράζουν τις απώλειες ενέργειας που οφείλονται στην κίνηση του 

οχήµατος. Οι τιµές κατανάλωσης που εκτιµώνται από το µικροσκοπικό µοντέλο 

τροφοδοτούν στη συνέχεια µία µηχανή δροµολόγησης που βασίζεται στον αλγόριθµο 

Dijkstra ([15]) ώστε να εξαχθεί η ενεργειακά βέλτιστη διαδροµή. Σύµφωνα µε τα 

αποτελέσµατα που προέκυψαν από τη διεξαγωγή πειραµάτων σε περιοχές διαφορετικής 

γεωγραφικής µορφολογίας και διαφορετικών κυκλοφοριακών συνθηκών, ως 

επικρατέστεροι παράγοντες για τον προσδιορισµό της τελικής κατανάλωσης καυσίµου 

επιλέχθηκαν η «κατανάλωση βάσης» και η γεωγραφική µορφολογία. 

Τρία µοντέλα εκτίµησης των στιγµιαίων τιµών της ενεργειακής κατανάλωσης και των 

εκπεµπόµενων ρύπων αξιολογούνται στην εργασία ([16]). Πρόκειται για τα µοντέλα 

EcoGest ([16]), Comprehensive Modal Emission Model (CMEM) ([17]) και Advanced 

Vehicle Simulator (ADVISOR) ([18]), τα οποία επιλέχθηκαν λόγω της δυνατότητας 

εφαρµογής τους σε διαφορετικούς τύπους οχηµάτων και λόγω της ικανότητάς τους να 

αξιολογούν τα φαινόµενα κρύας εκκίνησης (cold start), τη χρήση του κλιµατιστικού και την 

τοπογραφία του εδάφους κατά τους υπολογισµούς τους. Ένα σηµαντικό συµπέρασµα είναι 

ότι τα µοντέλα αυτά µπορούν να εκτιµήσουν αξιόπιστα µόνο τις διακυµάνσεις της 

ενεργειακής κατανάλωσης ή των εκποµπών αερίων που οφείλονται στις µεταβολές της 

απαιτούµενης ισχύος της µηχανής και όχι αυτές που οφείλονται στις µεταβολές άλλων 

παραγόντων. Για το λόγο αυτό η µετρούµενη ακρίβεια στις µελέτες περίπτωσης που 

εξετάστηκαν κυµαίνεται µεταξύ 10% και 20%.  

Μια άλλη συγκριτική µελέτη που αναφέρεται στα µικροσκοπικά µοντέλα CMEM ([17]) 

και VT-Micro ([19]) και στο µακροσκοπικό µοντέλο εκτίµησης εκποµπών ρύπων 

MOBILE6 ([20]) περιγράφεται στην εργασία ([4]). Συγκεκριµένα, η µελέτη αυτή εστιάζει 

στις µεταβολές του στιγµιαίου ρυθµού κατανάλωσης καυσίµου που υπολογίζεται από τα 

µοντέλα VT-Micro και CMEM, στην ανικανότητα του µακροσκοπικού εργαλείου 

MOBILE6 να συλλάβει αυτές τις µεταβολές και στην σηµαντικότητά τους ειδικά στην 

περίπτωση υπολογισµού των εκποµπών ρύπων µιας διαδροµής. 

Ωστόσο, παρά τις ικανοποιητικές επιδόσεις τους, τα µικροσκοπικά µοντέλα εκτίµησης 

της κατανάλωσης είναι συνήθως εξαιρετικά λεπτοµερή και περίπλοκα για χρήση σε 

δυναµικά συστήµατα πλοήγησης. Η ενσωµάτωση σε τέτοια συστήµατα ενός µοντέλου, του 

οποίου η επίδοση εξαρτάται από τη διαρκή ανάκτηση παραµέτρων όπως η στιγµιαία 

ταχύτητα, η στιγµιαία επιτάχυνση ή η κλίση του οδοστρώµατος, δεν είναι πρακτική, καθώς 

η λεπτοµερής αυτή ανάλυση δεν προσδίδει επιπρόσθετη ακρίβεια στο τελικό αποτέλεσµα. 
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Ανάλογο αποτέλεσµα θα µπορούσε κάλλιστα να επιτευχθεί µέσω της ενσωµάτωσης ενός 

µεσοσκοπικού µοντέλου εκτίµησης της ενεργειακής κατανάλωσης, το οποίο συνήθως είναι 

λιγότερο απαιτητικό σε υπολογιστικούς πόρους. 

 

5.5 Ανάπτυξη	  μεσοσκοπικού	  μοντέλου	  πρόβλεψης	  MLP	  
 

5.5.1 Εισαγωγή	  
 
Στην παρούσα διατριβή εισάγεται ένα καινοτόµο µοντέλο εκτίµησης της ενεργειακής 

κατανάλωσης ενός οχήµατος κατά την κίνησή του σε µια συγκεκριµένη διαδροµή και υπό 

συγκεκριµένη διαµόρφωση του πλαισίου χρήσης. Το µοντέλο αυτό µπορεί να ενσωµατωθεί 

σε διάφορες µηχανές δροµολόγησης (π.χ. Dijkstra ([15]), A* ([21]), Bellman-Ford ([22], 

[23])) µε στόχο την εύρεση της ενεργειακά βέλτιστης διαδροµής προς ένα προορισµό.  

Το προτεινόµενο µεσοσκοπικό µοντέλο ενεργειακής κατανάλωσης εκτιµά την 

κατανάλωση ενός οχήµατος σε επίπεδο οδικής ζεύξης. Οι οδικές ζεύξεις ταυτίζονται µε τις 

ακµές του κατευθυνόµενου γράφου G=(V,E) που απεικονίζει το οδικό δίκτυο (V={1,2,…, 

n} είναι οι κόµβοι του γράφου και Ε είναι το σύνολο των ακµών µεταξύ των κόµβων). 

Η ενεργειακή κατανάλωση κατά µήκος µιας οδικής ζεύξης µπορεί να υπολογιστεί µέσω 

αναλυτικής προσέγγισης. Η αναλυτική προσέγγιση περιλαµβάνει τον εντοπισµό όλων των 

παραγόντων που επηρεάζουν την κατανάλωση του οχήµατος, τη µοντελοποίηση της 

επίδρασής τους στην κατανάλωση αυτή και τη σύνθεση της κατάλληλης µαθηµατικής 

φόρµουλας. Η φόρµουλα αυτή µπορεί στη συνέχεια να χρησιµοποιηθεί για την εκτίµηση 

της ενεργειακής κατανάλωσης κατά µήκος κάθε οδικής ζεύξης. 

Στο προτεινόµενο µοντέλο ακολουθείται µια διαφορετική καινοτόµος προσέγγιση για 

την εκτίµηση της ενεργειακής κατανάλωσης ενός οχήµατος κατά τη διάσχιση µιας οδικής 

ζεύξης. Θεωρώντας αδύνατη την ανάπτυξη ενός πλήρους αναλυτικού µοντέλου για την 

εκτίµηση της ενεργειακής κατανάλωσης ενός οχήµατος λόγω της εγγενούς πολυπλοκότητας 

και των µη γραµµικών σχέσεων που κυριαρχούν µεταξύ των παραγόντων που συµβάλλουν 

στην ενεργειακή κατανάλωση, η παρούσα διατριβή προτείνει τον υπερκερασµό αυτού του 

εµποδίου µέσω της εφαρµογής µιας κατάλληλης τεχνικής µηχανικής µάθησης. Χάρη στην 

τεχνική αυτή το προτεινόµενο µοντέλο δύναται, µαθαίνοντας από την πρότερη εµπειρία, να 

ανιχνεύει τα πολυάριθµα πρότυπα και τις κανονικότητες που διέπουν την εξεταζόµενη 

διεργασία. Έτσι, υποθέτοντας ότι το εγγύς µέλλον δεν θα διαφέρει σηµαντικά από το άµεσο 
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παρελθόν (κατά το οποίο συλλέχθηκε η εµπειρία), το προτεινόµενο µοντέλο αναµένεται να 

προβλέπει µε ακρίβεια τις µελλοντικές καταναλώσεις ενός οχήµατος. 

 

5.5.2 Περιγραφή	  
 
Στη συνέχεια, περιγράφεται η διαδικασία ανάπτυξης του προτεινόµενου µοντέλου 

εκτίµησης της ενεργειακής κατανάλωσης στην περίπτωση εφαρµογής του 

πολυστρωµατικού νευρωνικού δικτύου (Multi-Layer Perceptron, MLP), ως τεχνική 

µηχανικής µάθησης ([24]). 

Το πρώτο βήµα κατά το σχεδιασµό ενός µοντέλου µάθησης περιλαµβάνει την επιλογή 

του κατάλληλου συνόλου δεδοµένων εκπαίδευσης. Στο συγκεκριµένο πρόβληµα 

προτείνεται ο σχηµατισµός του συνόλου αυτού από δεδοµένα που µετρώνται κατά την 

τυπική κίνηση ενός οχήµατος, όπως είναι η ποσότητα ενέργειας που καταναλώνεται κατά 

τη διάσχιση οδικών ζεύξεων και η επικρατούσα κάθε φορά διαµόρφωση του πλαισίου 

χρήσης. 

Το δεύτερο βήµα περιλαµβάνει την επιλογή της συνάρτησης στόχου του µοντέλου 

µάθησης. Ως συνάρτηση στόχου επιλέγεται η συνάρτηση f, η οποία υπολογίζει την ενέργεια 

που απαιτείται για τη διάσχιση µιας οδικής ζεύξης µε βάση την τρέχουσα διαµόρφωση του 

πλαισίου χρήσης (!:! → ℝ). 

Το τρίτο βήµα περιλαµβάνει την επιλογή της ιδανικής αναπαράστασης ! για τη 

συνάρτηση στόχο. Λαµβάνοντας υπόψιν ότι η τιµή της ενεργειακής κατανάλωσης που 

υπολογίζεται από τη συνάρτηση στόχο πρέπει να είναι πραγµατικός αριθµός και ότι οι 

σχέσεις που επικρατούν µεταξύ των θεωρούµενων παραµέτρων του πλαισίου χρήσης είναι 

µη γραµµικές, προτείνεται η χρήση των τεχνητών νευρωνικών δικτύων και συγκεκριµένα 

του πολυστρωµατικού νευρωνικού δικτύου (MLP) για την αναπαράσταση της συνάρτησης 

στόχου. 
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Σχήµα 5-1. Η δοµή του πολυστρωµατικού νευρωνικού δικτύου (MLP) 

 
Η δοµή που προτείνεται για το πολυστρωµατικό νευρωνικό δίκτυο αποτελείται από τρία 

στρώµατα: το στρώµα εισόδου (input layer), ένα κρυφό στρώµα (hidden layer) και το 

στρώµα εξόδου (output layer) (Σχήµα 5-1). Σύµφωνα µε την προτεινόµενη δοµή η 

αναπαράσταση ! της συνάρτησης στόχου περιγράφεται από τον ακόλουθο τύπο: 

 

 ! !,! = ! !!"! !!"! !!!!
!!

 (5-1) 

 
όπου ξ(.) είναι µια γραµµική συνάρτηση ενεργοποίησης, φ(.) είναι µια σιγµοειδής 

συνάρτηση ενεργοποίησης, wok είναι το βάρος της σύναψης από τον νευρώνα k του κρυφού 

στρώµατος προς τον µοναδικό νευρώνα του στρώµατος εξόδου o, wkj είναι το βάρος της 

σύναψης από τον νευρώνα j του στρώµατος εισόδου προς τον νευρώνα k του κρυφού 

στρώµατος, και cj είναι το j-οστό στοιχείο του διανύσµατος εισόδου c. 

Η γραµµική συνάρτηση ενεργοποίησης ξ(.) που εφαρµόζεται στο προτεινόµενο µοντέλο 

(Σχήµα 5-2) περιγράφεται από τη σχέση: 

 
 ! ! = ! ∙ x,          ! > 0 (5-2) 

 
όπου η παράµετρος λ καθορίζει την κλίση της γραµµικής συνάρτησης. 
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Σχήµα 5-2. Γραµµική συνάρτηση ενεργοποίησης 

 
Η σιγµοειδής συνάρτηση ενεργοποίησης φ(.) που εφαρµόζεται στο προτεινόµενο 

µοντέλο (Σχήµα 5-3) περιγράφεται από τη σχέση: 

 
 !! !! ! = !  tanh !!! ! ,           !, ! > 0 (5-3) 

 
δηλαδή πρόκειται για τη συνάρτηση υπερβολικής εφαπτοµένης µε a και b να είναι θετικές 

σταθερές και uj είναι το σταθµισµένο άθροισµα όλων των συναπτικών εισόδων του 

νευρώνα j. 

 

 
Σχήµα 5-3. Σιγµοειδής συνάρτηση ενεργοποίησης (υπερβολική εφαπτοµένη) 
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Ο σχεδιασµός του µοντέλου µάθησης ολοκληρώνεται µε την επιλογή του αλγορίθµου 

µάθησης. Στόχος της διαδικασίας µάθησης είναι η εύρεση της βέλτιστης λύσης απο το χώρο 

των δυνατών υποθέσεων για την οποία η απόκλιση από το σύνολο των δεδοµένων 

εκπαίδευσης ελαχιστοποιείται. Η λύση αυτή καθιστά το µοντέλο ικανό να προβλέπει 

αξιόπιστα την ενεργειακή κατανάλωση του οχήµατος, καθώς, σύµφωνα µε την υπόθεση 

επαγωγικής µάθησης (inductive learning hypothesis), κάθε υπόθεση h που προσεγγίζει καλά 

τη συνάρτηση στόχο για ένα αρκετά µεγάλο σύνολο παραδειγµάτων, θα προσεγγίζει το ίδιο 

καλά τη συνάρτηση στόχο και για περιπτώσεις που δεν έχει εξετάσει. 

Η πιο συνηθισµένη επιλογή όσον αφορά τη µάθηση των πολυστρωµατικών νευρωνικών 

δικτύων είναι ο αλγόριθµος Οπισθοδιάδοσης του σφάλµατος (backpropagation, BP) ([25]), 

ο οποίος αναζητά τη βέλτιστη λύση στο χώρο των πιθανών υποθέσεων εφαρµόζοντας 

επαναληπτικά τη µέθοδο κατάβασης δυναµικού (gradient descent) µε στόχο να µειώσει το 

σφάλµα µεταξύ της εκτίµησης του δικτύου και των δεδοµένων εκπαίδευσης. Λόγω του 

αργού ρυθµού σύγκλισης που πετυχαίνει, όµως, ο συγκεκριµένος αλγόριθµος µάθησης δεν 

θεωρείται κατάλληλος για εφαρµογή στο προτεινόµενο µοντέλο. Αντ’ αυτού προτείνεται η 

χρήση του αλγορίθµου συζευγµένης κατάβασης δυναµικού (scaled conjucate gradient 

descent) ([26]), ο οποίος αντιµετωπίζει την επιβλεπόµενη µάθηση ως ένα πρόβληµα 

αριθµητικής βελτιστοποίησης (numerical optimization). Στόχος του αλγορίθµου αυτού είναι 

να προσαρµόσει κατάλληλα τα βάρη του πολυστρωµατικού νευρωνικού δικτύου, ώστε να 

ελαχιστοποιήσει την τιµή της παρακάτω συνάρτησης µέσου τετραγωνικού σφάλµατος Eav: 
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 (5-4) 

 
όπου Ν είναι το πλήθος του συνόλου των δεδοµένων εκπαίδευσης, eo είναι το σφάλµα 

απόκρισης του νευρώνα εξόδου, do είναι η επιθυµητή απόκριση του νευρώνα εξόδου και yo 

είναι η πραγµατική απόκριση του νευρώνα εξόδου. 

Η µέθοδος συζευγµένης κατάβασης δυναµικού προσπαθεί µέσα από διαδοχικές 

επαναλήψεις να ελαχιστοποιήσει το ανάπτυγµα δεύτερης τάξης της σειράς Taylor του Eav 

(εξίσωση (5-5)) και περιγράφεται από το παρακάτω σετ εξισώσεων (εξισώσεις (5-6)-

(5-10)): 

 

 !!" ! ! + !! ! !" ! +
1
2!!

! ! ! ! !" !  (5-5) 
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 ! 0 = ! 0 = −! 0  (5-6) 

 ! ! + 1 = ! ! + ! ! ! !  (5-7) 

 ! ! + 1 = −! ! + 1  (5-8) 

 
! ! + 1 = max

!! ! + 1 ! ! + 1 − ! !
!! ! ! ! , 0  (5-9) 

 ! ! + 1 = ! ! + 1 + ! ! + 1 ! !  (5-10) 

 
όπου g(n) είναι το διάνυσµα κλίσεων (gradient vector) και Η(n) είναι η εσσιανή µήτρα 

(Hessian matrix). 

Ο Πίνακας 5-1 συνοψίζει τις τιµές των παραµέτρων κατασκευής του µεσοσκοπικού 

µοντέλου πρόβλεψης MLP. 
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Πίνακας 5-1. Παράµετροι κατασκευής µοντέλου MLP 

 Παράµετρος Τιµή 
Γε
νι
κά

 χ
αρ
ακ
τη
ρι
στ
ικ
ά 
δι
κτ
ύο
υ 

µά
θη
ση
ς 

Αρχιτεκτονική Πολυστρωµατικό νευρωνικό δίκτυο 
πρόσθιας τροφοδότησης µε ένα κρυφό 
στρώµα 

Συνάρτηση ενεργοποίησης 
στο κρυφό στρώµα 

Σιγµοειδής 

Συνάρτηση ενεργοποίησης 
στο στρώµα εξόδου 

Γραµµική 

Αλγόριθµος µάθησης Conjucate gradient descent 
Δοµή δικτύου 12-x-1 (το x υπολογίζεται χωριστά για κάθε 

δίκτυο σύµφωνα µε µια διαδικασία 
βελτιστοποίησης) 

Μεταβλητές εισόδου Θερµοκρασία, υγρασία, ηµέρα της 
εβδοµάδας, χρονική ζώνη ηµέρας, µήνας, 
κατάσταση φώτων, κατάσταση 
ηχοσυστήµατος, κατάσταση συστήµατος 
θέρµανσης, κατάσταση κλιµατισµού, 
κατάσταση υαλοκαθαριστήρων, SoC, SoH 

Μεταβλητή εξόδου Κανονικοποιηµένη τιµή του ενεργειακού 
κόστους της ζεύξης αναφοράς του δικτύου 

Ε
πι
λο
γή

 
νε
υρ
ώ
νω
ν 

κρ
υφ
ού

 
στ
ρώ

µα
το
ς 

Ελάχιστος αριθµός 
νευρώνων 

2 

Μέγιστος αριθµός 
νευρώνων 

20 

Αριθµός αναδιπλώσεων 
διασταυρωµένης 
επικύρωσης 

4 

Π
αρ
άµ
ετ
ρο
ι α
λγ
ορ
ίθ

µο
υ 
εκ
πα
ίδ
ευ
ση
ς Σύνολα τυχαίων τιµών 

αρχικοποίησης 
4 

Μέγιστος αριθµός 
επαναλήψεων 
βελτιστοποίησης 

1000 

Επιτρεπτός αριθµός 
επαναλήψεων χωρίς 
βελτίωση του 
υπολειπόµενου σφάλµατος 

100 

Ανοχή σύγκλισης 10-5 

Ελάχιστη τιµή βελτίωσης 
(delta) της προσέγγισης 

10-6 

Ελάχιστη τιµή κλίσης 10-6 
Αριθµός αναδιπλώσεων 
διασταυρωµένης 
επικύρωσης 

10 
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5.5.3 Αξιολόγηση	  επίδοσης	  
 
Για την αξιολόγηση της επίδοσης του µοντέλου που αναπτύχθηκε στην προηγούµενη 

ενότητα χρησιµοποιούνται δεδοµένα που συλλέχθησαν κατά τη διάρκεια των δοκιµών 

πεδίου που περιγράφονται αναλυτικά στο Κεφ. 6 (δηλαδή µετρήσεις της ενεργειακής 

κατανάλωσης που αντιστοιχεί σε διαφορετικά στιγµιότυπα του πλαισίου χρήσης µαζί µε τη 

διαµόρφωση των στιγµιότυπων αυτών). Με τα δεδοµένα αυτά σχηµατίζονται δύο σύνολα, 

το σύνολο δεδοµένων εκπαίδευσης και το σύνολο των δεδοµένων αξιολόγησης. 

Σε πρώτο στάδιο εκτελέστηκε η εκπαίδευση του πολυστρωµατικού δικτύου µάθησης και 

σε δεύτερο στάδιο η αξιολόγησή του. O Πίνακας 5-2 περιέχει τα αποτελέσµατα της 

διαδικασίας εκπαίδευσης (training and validation) του µοντέλου πρόβλεψης MLP µιας 

οδικής ζεύξης του υπό εξέταση οδικού δικτύου (Κεφ. 6).  

 
Πίνακας 5-2. Στατιστικά στοιχεία της διαδικασίας εκπαίδευσης και επικύρωσης του µοντέλου πρόβλεψης MLP  

 Δεδοµένα εκπαίδευσης Δεδοµένα επικύρωσης 
Μέση τιµή µεταβλητής στόχου στα 
δεδοµένα εισόδου 

14.814707 17.150004 

Μέση τιµή των προβλέψεων της 
µεταβλητής στόχου 

14.815209 16.734498 

Μεταβλητότητα δεδοµένων 
εισόδου 

4.626004 5.4132010. 

Εναποµείνασα (ανεξήγητη) 
µεταβλητότητα µετά την 
εκπαίδευση του µοντέλου 

0.0003825 0.0034700 

Μεταβλητότητα εξηγούµενη από 
το εκπαιδευµένο µοντέλο (R2) 

99.999% 99.653% 

Συντελεστής µεταβλητότητας (CV) 0.001320 0.025410 
Κανονικοποιηµένο µέσο 
τετραγωνικό σφάλµα (NMSE) 

0.000009 0.000021 

Συσχέτιση µεταξύ πραγµατικής 
και προβλεπτόµενης τιµής 

0.999995 0.992635 

Μέγιστο σφάλµα (ΜΕ) 2.0410452 3.112311 
Ρίζα µέσου τετραγωνικού 
σφάλµατος (RMSE) 

1.732103 2.000116 

Μέσο τετραγωνικό σφάλµα (MSE) 3.0001825 4.000465 
Μέσο απόλυτο σφάλµα (MAE) 1.859544 2.252533 
Μέσο απόλυτο ποσοστιαίο σφάλµα 
(MAPE) 

0.1255201 0.131343 

 
Το εκπαιδευµένο αυτό µοντέλο χρησιµοποιήθηκε στη συνέχεια για την αξιολόγηση της 

συνεισφοράς των µεταβλητών εισόδου του δικτύου στη διαµόρφωση της τελικής τιµής 
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πρόβλεψης. Διάφορες µεθοδολογίες έχουν αναπτυχθεί για τον προσδιορισµό της 

σηµαντικότητας των µεταβλητών εισόδου (importance of variables) στην περίπτωση των 

τεχνητών νευρωνικών δικτύων ([27]). Με βάση τα αποτελέσµατα της συγκριτικής µελέτης 

που παρουσιάσεται στην εργασία ([27]) η µέθοδος που επιλέγεται να εφαρµοστεί στην 

συγκεκριµένη περίπτωση καλείται «input perturbation» και αναπτύχθηκε από τους Scardi 

και Harding Jr. ([28]). Η µέθοδος αυτή αξιολογεί τη µεταβολή του µέσου τετραγωνικού 

σφάλµατος των προβλέψεων του δικτύου, η οποία προκαλείται από τη διαδοχική πρόσθεση 

µιας µικρής ποσότητας λευκού θορύβου σε κάθε νευρώνα εισόδου διατηρώντας ταυτόχρονα 

το επίπεδο θορύβου στις υπόλοιπες εισόδους µηδενικό. Η µετρούµενη µεταβολή στο µέσο 

τετραγωνικό σφάλµα µετά τη διατάραξη κάθε εισόδου είναι αυτή που αποκαλύπτει τη 

σχετική σηµαντικότητα των µεταβλητών πρόβλεψης. 

Τα αποτελέσµατα εφαρµογής της µεθόδου «input perturbation» απεικονίζονται στο 

Σχήµα 5-4. Σύµφωνα µε τα αποτελέσµατα αυτά, οι παράµετροι του βάρους του οχήµατος, 

του επιπέδου υγείας της µπαταρίας, της κατάστασης λειτουργίας του κλιµατισµού και της 

κατάστασης λειτουργίας του ηχοσυστήµατος αποτελούν µη σηµαντικές µεταβλητές του 

µοντέλου πρόβλεψης που αναπτύχθηκε. Το συµπέρασµα αυτό είναι αναµενόµενο, εάν 

ληφθούν υπόψιν οι τιµές που καταγράφηκαν για τις συγκεκριµένες παραµέτρους κατά τη 

διάρκεια των δοκιµών πεδίου. Ειδικότερα, το βάρος του οχήµατος ήταν σχεδόν 

αµετάβλητο, η απόδοση της καινούριας µπαταρίας δεν παρουσίασε σχεδόν καθόλου φθορά, 

το σύστηµα κλιµατισµού δε χρησιµοποιήθηκε καθόλου λόγω χαµηλών θερµοκρασιών 

περιβάλλοντος και δεν υπήρχε εγκατεστηµένο ηχοσύστηµα στο όχηµα δοκιµών. Παρόλα 

αυτά, οι παράµετροι αυτοί δεν απορρίπτονται από το µοντέλο, καθώς στη γενική περίπτωση 

(π.χ. σε κάποια άλλη δοκιµή ή στην περίπτωση εµπορικής εφαρµογής) η σηµαντικότητά 

τους µπορεί να είναι ουσιώδης. 
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Σχήµα 5-4. Σχετική σηµαντικότητα των µεταβλητών εισόδου του δικτύου πρόβλεψης MLP 

 
Η σηµαντικότερη µεταβλητή εισόδου του µοντέλου, από την άλλη, αποδεικνύεται ότι 

είναι η χρονική ζώνη (hour band). Προκειµένου να µελετηθούν οι µεταβολές της 

ενεργειακής κατανάλωσης σε σχέση µε την τιµή της χρονικής ζώνης, απεικονίζονται στο 

Σχήµα 5-5 τα γραφήµατα των καταναλώσεων που µετρήθηκαν για τρεις διαφορετικές 

οδικές ζεύξεις κατά τη διάρκεια διαφορετικών χρονικών ζωνών ([29]). Παρά το γεγονός ότι 

τα εικονιζόµενα γραφήµατα παρουσιάζουν κάποιες τάσεις (υψηλότερες καταναλώσεις κατά 

τη διάρκεια των ωρών αιχµής και µικρότερες καταναλώσεις κατά τη διάρκεια της νύχτας), 

αυτές οι µεταβολές της ενεργειακής κατανάλωσης δεν µπορούν να αποδοθούν 

αποκλειστικά στην αλλαγή χρονικής ζώνης. Αυτό οφείλεται στο ότι κάποια από τα 

δείγµατα που συνθέτουν τις καµπύλες αυτές παρουσιάζουν διαφορές και στις τιµές των 

υπόλοιπων παραµέτρων. Τέτοιες διαφορές είναι αναµενόµενες, όταν η διαδικασία συλλογής 

µετρήσεων πραγµατοποιείται σε πραγµατικές συνθήκες, δηλαδή σε ένα µη ελεγχόµενο 

περιβάλλον όπου δεν επιτρέπεται η εφαρµογή οποιονδήποτε κανόνων ή περιορισµών. Ο 

Πίνακας 5-3 περιέχει τις τιµές των παραµέτρων των δειγµάτων που σχηµατίζουν την 
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καµπύλη των καταναλώσεων της οδικής ζεύξης «road segment 1» (Σχήµα 5-5) και 

παρουσιάζει τις διαφορές αυτές. 

 

 
Σχήµα 5-5. Η µεταβολή των τιµών του ενεργειακού κόστους τριών διαφορετικών οδικών ζεύξεων κατά τη διάρκεια 

της ηµέρας  

 
Πίνακας 5-3. Δείγµατα µετρήσεων που αφορούν την οδική ζεύξη «road segment 1» (κλίση οδοστρώµατος=0.4%, 
κλάση οδοστρώµατος=’τοπική οδός’) 

χρονική ζώνη ενεργ. 
καταν 
(Wh) 

SoH 
(%) 

SoC 
(%) 

ηλεκτρικά υποσυστ. 
(φώτα/θέρµ/κλιµ/ηχ

οσ/υαλοκ) 

βάρος 
(kg) 

ηµέρα µήνας θερµ 
(oC) 

υγρασ 
(%) 

µέσος 
ρυθµ 
καταν 

(Wh/km) 
00:00-01:59 6.71 97 84 driv/mid/off/off/off 923 Τε 10 13 67 135 
02:00-03:59 4.51 97 77 driv/low/off/off/off 923 Τε 10 12 84 128 
04:00-05:59 5.82 97 63 driv/mid/off/off/off 923 Τε 10 10 85 123 
06:00-07:59 6.53 97 42 driv/low/off/off/off 923 Τε 10 14 67 125 
08:00-09:59 48.72 97 99 off/off/off/off/off 923 Τρ 10 16 69 194 
10:00-11:59 12.77 97 59 off/off/off/off/off 923 Τρ 10 16 69 171 
12:00-13:59 9.75 97 47 off/off/off/off/off 923 Τρ 10 16 69 152 
14:00-15:59 10.97 97 18 off/mid/off/off/off 923 Τρ 10 5 69 152 
16:00-17:59 8.65 97 82 off/mid/off/off/off 923 Πε 10 1 58 144 
18:00-19:59 13.83 97 69 driv/low/off/off/off 923 Πε 10 10 75 158 
20:00-21:59 13.21 97 55 driv/low/off/off/off 923 Πε 10 10 82 158 
22:00-23:59 8.97 97 32 driv/off/off/off/off 923 Πε 10 12 89 134 

 
Πρέπει να επισηµανθεί ότι η διαδικασία αξιολόγησης του προτεινόµενου µοντέλου 

περιλαµβάνει σύγκριση των εκτιµήσεών του µε αντίστοιχες πραγµατικές καταναλώσεις, οι 
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οποίες µετρήθηκαν κατά τη διάρκεια των δοκιµών πεδίου. Το διάγραµµα που απεικονίζεται 

στο Σχήµα 5-6 συνοψίζει τα αποτελέσµατα της αξιολόγησης του µοντέλου ([24]). 

Συγκεκριµένα, ο οριζόντιος άξονας του διαγράµµατος αναπαριστά τις τιµές κατανάλωσης 

που µετρήθηκαν κατά τη διάρκεια των δοκιµών πεδίου, ενώ ο κατακόρυφος άξονας 

αναπαριστά τις αντίστοιχες τιµές κατανάλωσης, όπως αυτές εκτιµήθηκαν από το 

προτεινόµενο µοντέλο. Συνεπώς, όσο πιο κοντά βρίσκονται τα απεικονιζόµενα σηµεία στην 

ευθεία 45ο του διαγράµµατος, τόσο πιο ακριβής είναι η πραγµατοποιηθείσα πρόβλεψη. 

Παρατηρώντας το διάγραµµα, προκύπτει ότι το προτεινόµενο µοντέλο πρόβλεψης είναι 

ιδιαίτερα ακριβές και αξιόπιστο, καθώς ελάχιστες εκτιµήσεις αποκλίνουν πάνω από ±10% 

από τη µετρηθείσα ενεργειακή κατανάλωση. 

 

 
Σχήµα 5-6. Ακρίβεια των εκτιµήσεων του µεσοσκοπικού µοντέλου πρόβλεψης MLP 

 
Ιδιαίτερο ενδιαφέρον παρουσιάζει, επίσης, η σύγκριση της επίδοσης του προτεινόµενου 

µοντέλου πρόβλεψης µε ένα συµβατικό µοντέλο που υιοθετείται από τα σύγχρονα 

συστήµατα πλοήγησης. Στο Σχήµα 5-7 παρουσιάζονται τα αποτελέσµατα αξιολόγησης του 

συµβατικού µοντέλου πρόβλεψης, σύµφωνα µε το οποίο η ενεργειακή κατανάλωση ενός 

οχήµατος ανά οδική ζεύξη µπορεί να υπολογιστεί χρησιµοποιώντας το ρυθµό της µέσης 

κατανάλωσης του οχήµατος ανά χιλιόµετρο και το µήκος της ζεύξης ([24]). Η τιµή του 

ρυθµού της µέσης κατανάλωσης του οχήµατος ανά χιλιόµετρο, που χρησιµοποιείται, 
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ορίζεται από τον κατασκευαστή του οχήµατος είτε µέσω της πραγµατοποίησης 

συγκεκριµένων δοκιµών πεδίου σύµφωνα µε διεθνώς αναγνωρισµένα πρότυπα (π.χ. [30]), 

είτε µέσω της χρήσης ευφυών µοντέλων εκτίµησης (π.χ. [10]). Η τιµή του ρυθµού της 

µέσης κατανάλωσης ανά χιλιόµετρο του χρησιµοποιηθέντος οχήµατος δοκιµών προκύπτει 

µε βάση τις τιµές της χωρητικότητας της µπαταρίας του και της µέγιστης απόστασης που 

µπορεί να διανύσει µε την µπαταρία πλήρως φορτισµένη (22!"ℎ ÷ 140!" ≈ 157!ℎ/

!"). Οι τιµές αυτές αναγράφονται στον πίνακα των προδιαγραφών του οχήµατος (Κεφ. 6). 

Δυστυχώς, όµως, δεν υπάρχει περαιτέρω πληροφόρηση πάνω στη µεθοδολογία καθορισµού 

της µέγιστης απόστασης που µπορεί να διανύσει το όχηµα δοκιµών µε την µπαταρία 

πλήρως φορτισµένη. Παρατηρώντας το Σχήµα 5-7, προκύπτει ότι η απόκλιση των 

εκτιµήσεων του συµβατικού µοντέλου από τις µετρηθείσες τιµές της κατανάλωσης είναι 

µεγαλύτερη από ±10% στην πλειονότητα των περιπτώσεων. Στο αποτέλεσµα αυτό 

συµβάλλει τόσο η αδυναµία του συµβατικού µοντέλου να προβλέψει την αρνητική 

κατανάλωση ενέργειας (στα πλήρως ηλεκτροκινούµενα οχήµατα υπάρχει η δυνατότητα 

επανάκτησης ενέργειας µέσω της αναγεννητικής πέδησης), όσο και η αδυναµία του να 

εκτιµήσει την επίδραση των υπόλοιπων παραµέτρων του πλαισίου χρήσης, πέραν του 

µήκους της διαδροµής, στην τελική διαµόρφωση της τιµής της ενεργειακής κατανάλωσης. 

 

 
Σχήµα 5-7. Ακρίβεια των εκτιµήσεων του συµβατικού µοντέλου πρόβλεψης 
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Για την πιο λεπτοµερή αξιολόγηση της επίδοσης του προτεινόµενου µοντέλου 

πρόβλεψης υπολογίζονται στη συνέχεια δύο στατιστικοί δείκτες, ο δείκτης Μέσου 

Ποσοστιαίου Σφάλµατος (Mean Percentage Error, MPE) και ο δείκτης Μέσου Απόλυτου 

Ποσοστιαίου Σφάλµατος (Mean Absolute Percentage Error, MAPE).  

Ο δείκτης Μέσου Ποσοστιαίου Σφάλµατος εκφράζει τη µέση τιµή των ποσοστιαίων 

σφαλµάτων απόκλισης των εκτιµήσεων ενός µοντέλου από τις αντίστοιχες πραγµατικές 

τιµές. Ο δείκτης αυτός υπολογίζεται σύµφωνα µε τον παρακάτω τύπο: 

 

 !"# =
100%
!

!! − !!
!!

!

!!!

 (5-11) 

 
όπου αt είναι η πραγµατική τιµή του εκτιµώµενου µεγέθους, ft είναι η προβλεπώµενη τιµή 

και n είναι ο αριθµός των δειγµάτων. Καθώς πραγµατικές και όχι απόλυτες τιµές 

αθροίζονται στη συγκεκριµένη φόρµουλα, τα θετικά σφάλµατα πρόβλεψης 

αντισταθµίζονται από τα αρνητικά οπότε ο συγκεκριµένος δείκτης µπορεί να 

χρησιµοποιηθεί και ως ένα µέτρο του µέσου σφάλµατος πρόβλεψης. Από την άλλη, όµως, 

παρατηρώντας τον τύπο υπολογισµού του, προκύπτει ότι ο δείκτης αυτός δεν µπορεί να 

προσδιοριστεί στην περίπτωση που η πραγµατική τιµή του εξεταζόµενου µεγέθους είναι 

µηδενική.   

Ο δείκτης Μέσου Απόλυτου Ποσοστιαίου Σφάλµατος εκφράζει τη µέση τιµή των 

απόλυτων τιµών των ποσοστιαίων σφαλµάτων απόκλισης των εκτιµήσεων ενός µοντέλου 

από τις αντίστοιχες πραγµατικές τιµές. Ο τύπος υπολογισµού είναι παρόµοιος µε τον 

προηγούµενο: 

 

 !"#$ =
100%
!

!! − !!
!!

!

!!!

 (5-12) 

 
όπου αt είναι η πραγµατική τιµή του εκτιµώµενου µεγέθους, ft είναι η προβλεπώµενη τιµή 

και n είναι ο αριθµός των δειγµάτων. Ο συγκεκριµένος δείκτης παίρνει θετικές τιµές ή 

µηδέν, µε το µηδέν να αντιστοιχεί σε ένα ιδανικό µοντέλο πρόβλεψης που είναι απολύτως 

ακριβές στις εκτιµήσεις του. 
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Σχήµα 5-8. Συγκριτικό διάγραµµα µίσχου (matlab stem diagram) της ακρίβειας των εκτιµήσεων του µοντέλου 

πρόβλεψης MLP και του συµβατικού µοντέλου πρόβλεψης 

 
Όσον αφορά το υπό εξέταση µεσοσκοπικό µοντέλο πρόβλεψης MLP οι υπολογιζόµενες 

τιµές για τους συγκεκριµένους δείκτες είναι: MPE=1.22% και MAPE=12.36%. Η τιµή του 

MPE δείχνει ότι το προτεινόµενο µοντέλο δεν παρουσιάζει κάποια σηµαντική τάση ως προς 

το πρόσηµο της απόκλισης των εκτιµήσεών του από τις αντίστοιχες πραγµατικές τιµές, ενώ 

η τιµή του MAPE δείχνει ότι η µέση απόκλιση των εκτιµήσεών του από τις αντίστοιχες 

πραγµατικές τιµές είναι 12.36%. Η αξία της συνεισφοράς του προτεινόµενου µοντέλου στη 

βελτίωση της ακρίβειας των προβλέψεων ενεργειακής κατανάλωσης αποδεικνύεται µέσω 

της σύγκρισης των δεικτών αυτών µε τους αντίστοιχους του συµβατικού µοντέλου 

προβλέψεων, οι τιµές των οποίων είναι MPE=-66.07% και MAPE=189.59%. Προκύπτει, 

δηλαδή, ότι το µοντέλο πρόβλεψης MLP υπερέχει του συµβατικού µοντέλου, τουλάχιστον 

50 φορές όσον αφορά τον δείκτη MPE και τουλάχιστον 15 φορές όσον αφορά το δείκτη 

MAPE. 

Το Σχήµα 5-8 παρουσιάζει ένα συγκριτικό διάγραµµα της ακρίβειας των εκτιµήσεων του 

µοντέλου πρόβλεψης MLP σε σχέση µε τις αντίστοιχες προβλέψεις του συµβατικού 

µοντέλου. Συγκεκριµένα, το διάγραµµα αυτό απεικονίζει τα συγκριτικά αποτελέσµατα ενός 

µέρους των δοκιµών που πραγµατοποιήθηκαν για τον υπολογισµό των παραπάνω δεικτών. 

Ο κατακόρυφος άξονας του διαγράµµατος εκφράζει το σφάλµα της εκτίµησης σε ποσοστό 

επί τοις εκατό για κάθε δοκιµή που σηµειώνεται στον οριζόντιο άξονα. Το διάγραµµα αυτό 

επιβεβαιώνει την υπεροχή του προτεινόµενου µεσοσκοπικού µοντέλου πρόβλεψης έναντι 
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του συµβατικού µοντέλου αναφοράς, το οποίο σε αρκετές περιπτώσεις παρουσιάζει σφάλµα 

µεγαλύτερο από ±100%.   

 

5.6 Ανάπτυξη	  μεσοσκοπικού	  μοντέλου	  πρόβλεψης	  GRNN	  
 

5.6.1 Εισαγωγή	  
 
Μετά την επιτυχή εφαρµογή του δικτύου MLP στο µεσοσκοπικό µοντέλο πρόβλεψης της 

ενεργειακής κατανάλωσης, επιδιώκεται η περαιτέρω εξέλιξη του µοντέλου µε την 

υιοθέτηση ενός άλλου τύπου δικτύου µηχανικής µάθησης που καλείται νευρωνικό δίκτυο 

γενικευµένης παλινδρόµησης (General Regression Neural Network, GRNN) ([31]). 

Πρόκειται για ένα δίκτυο αποµνηµόνευσης που διακρίνεται για την ικανότητά του να κάνει 

εκτιµήσεις συνεχών µεταβλητών (όπως είναι η ενεργειακή κατανάλωση των οχηµάτων) και 

να συγκλίνει σε µη-γραµµικές επιφάνειες παλινδρόµησης (όπως είναι η επιφάνεια 

παλινδρόµησης του εξεταζόµενου µηχανισµού). Ένα σηµαντικό χαρακτηριστικό των 

δικτύων GRNN είναι ότι µπορούν να εκπαιδευτούν επαρκώς χρησιµοποιώντας µόνο ένα 

τµήµα από το πλήθος των δεδοµένων εκπαίδευσης που απαιτούνται στην περίπτωση άλλων 

δικτύων µάθησης (π.χ. νευρωνικά δίκτυα µάθησης µε οπισθοδιάδοση σφάλµατος [25]). 

Επιπρόσθετα, τα δίκτυα GRNN δεν συγκλίνουν σε «µέτριες λύσεις» που αντιστοιχούν σε 

τοπικά ελάχιστα της συνάρτησης σφάλµατος (όπως συµβαίνει κάποιες φορές µε τις τεχνικές 

επαναληπτικής µάθησης) και εκπαιδεύονται απευθείας σε ένα βήµα χωρίς να απαιτούνται 

περαιτέρω επαναλήψεις. Χάρη σε αυτά τα θετικά χαρακτηριστικά τους, παρουσιάζει έντονο 

ενδιαφέρον η µελέτη της εφαρµογής τους στο πρόβληµα της πρόβλεψης της ενεργειακής 

κατανάλωσης.  

 

5.6.2 Περιγραφή	  
 
Όπως και στην περίπτωση του µεσοσκοπικού µοντέλου πρόβλεψης MLP, ακολουθείται 

η διαδικασία που εφαρµόζεται κατά το σχεδιασµό ενός µοντέλου µάθησης ([29]). 

Καταρχήν, επιλέγεται το κατάλληλο σύνολο δεδοµένων εκπαίδευσης και επιλέγονται οι 

µεταβλητές που συνθέτουν το στιγµιότυπο εισόδου. Δεδοµένου ότι το µοντέλο καλείται να 

εξυπηρετήσει τον ίδιο σκοπό µε το µοντέλο πρόβλεψης MLP, που αναλύθηκε παραπάνω, 

χρησιµοποιείται το ίδιο σύνολο δεδοµένων εκπαίδευσης και η ίδια διαµόρφωση του 

στιγµιότυπου εισόδου. 
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Παρόµοια, ως συνάρτηση στόχου επιλέγεται και πάλι η συνάρτηση f, η οποία υπολογίζει 

την ενέργεια που απαιτείται για τη διάσχιση µιας οδικής ζεύξης µε βάση την τρέχουσα 

διαµόρφωση του πλαισίου χρήσης (!:! → ℝ). Στόχος του προτεινόµενου µοντέλου είναι να 

προσεγγίσει αυτήν τη συνάρτηση στόχο. 

Η ανάπτυξη του µοντέλου πρόβλεψης GRNN διαφοροποιείται στο τρίτο βήµα της 

διαδικασίας σχεδιασµού, δηλαδή κατά την επιλογή της ιδανικής αναπαράστασης ! για τη 

συνάρτηση στόχο. Η διαφοροποίηση έγκειται στο ότι για την αναπαράσταση της 

συνάρτησης ενεργειακής κατανάλωσης f επιλέγεται το δίκτυο GRNN.  

Η δοµή του εφαρµοζόµενου δικτύου GRNN απεικονίζεται στο Σχήµα 5-9. Το δίκτυο 

αυτό αποτελείται από τις µονάδες εισόδου (input units), τις µονάδες µοτίβων (pattern units), 

τις µονάδες άθροισης (summation units) και τη µονάδα εξόδου (output unit). Στο στρώµα 

εισόδου κάθε µονάδα είναι επιφορτισµένη µε την κανονικοποίησης της τιµής της 

αντίστοιχης µεταβλητής πρόβλεψης. Με τις κανονικοποιηµένες αυτές τιµές τροφοδοτούνται 

στη συνέχεια οι νευρώνες του πρώτου κρυφού στρώµατος (pattern layer), το οποίο 

περιλαµβάνει µία µονάδα για κάθε µοτίβο (πρότυπο) που περιέχεται στο σύνολο δεδοµένων 

εκπαίδευσης. Κάθε νευρώνας µοτίβου (pattern neuron) υπολογίζει την ευκλείδια απόσταση 

της κανονικοποιηµένης τιµής της εισόδου c  από το τοπικά αποθηκευµένο διάνυσµα του 

µοτίβου που αντιπροσωπεύει και κατόπιν εφαρµόζει µια συνάρτηση πυρήνα, τη συνάρτηση 

ακτινικής βάσης (Radial Basis Function, RBF). Οι τιµές εξόδου των νευρώνων µοτίβου 

τροφοδοτούν τους δύο νευρώνες άθροισης, δηλαδή το νευρώνα άθροισης που αντιστοιχεί 

στον αριθµητή και το νευρώνα άθροισης που αντιστοιχεί στον παρονοµαστή. Ο δεύτερος 

απλώς προσθέτει τις εξόδους των νευρώνων µοτίβου, ενώ ο πρώτος υπολογίζει το 

εσωτερικό γινόµενο ανάµεσα στο διάνυσµα αυτών των εξόδων και το διάνυσµα που 

σχηµατίζεται από τα αποθηκευµένα πρότυπα των νευρώνων µοτίβου. Τέλος, η µονάδα 

εξόδου υπολογίζει το πηλίκο των τιµών που προκύπτουν από τις δύο µονάδες άθροισης.  
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Σχήµα 5-9. Η δοµή του νευρωνικού δικτύου γενικευµένης παλινδρόµησης (GRNN) 

 
Σύµφωνα µε τη δοµή του εφαρµοζόµενου δικτύου GRNN (Σχήµα 5-9) το προτεινόµενο 

µοντέλο περιγράφεται από τις ακόλουθες εξισώσεις: 

 

 ! ! =
!! exp −!!

!

2!!
!
!!!

exp −!!
!

2!!
!
!!!

 (5-13) 

 
 !!! = ! − !! !(! − !!) (5-14) 

 
όπου c  είναι το διάνυσµα εισόδου που περιέχει το στιγµιότυπο του πλαισίου χρήσης που 

καθορίζει την ενεργειακή κατανάλωση, (Ci, Yi) είναι το i-οστό πρότυπο (αντιπροσωπεύει τις 

τιµές εισόδου-εξόδου του i-οστού δείγµατος εκπαίδευσης), n είναι το πλήθος των 

δειγµάτων εκπαίδευσης, Di είναι η απόσταση µεταξύ του i-οστού προτύπου και του 

διανύσµατος εισόδου c  και σ είναι η παράµετρος εξοµάλυνσης (smoothness parameter), η 

οποία καθορίζει την ακτίνα επιρροής του πυρήνα RBF. 

Η συνάρτηση πυκνότητας πιθανότητας που χρησιµοποιείται στο δίκτυο GRNN είναι η 

κανονική κατανοµή και κάθε δείγµα του συνόλου εκπαίδευσης αποτελεί το µέσο µιας 

κανονικής κατανοµής (εξίσωση (5-13)). Η απόσταση Di µεταξύ του δείγµατος εκπαίδευσης 

και του σηµείου πρόβλεψης χρησιµοποιείται ως µέτρο της επίδοσης του δείγµατος 

εκπαίδευσης στην αναπαράσταση του σηµείου πρόβλεψης c . Εάν η απόσταση µεταξύ του 

δείγµατος εκπαίδευσης και του σηµείου πρόβλεψης είναι µικρή, τότε ο όρος 

exp −!!
!

2!!  γίνεται µεγάλος. Για Di=0 ο όρος exp −!!
!

2!!  ισούται µε τη µονάδα 
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και το σηµείο πρόβλεψης αναπαρίσταται βέλτιστα από το συγκεκριµένο δείγµα 

εκπαίδευσης. Η απόσταση του σηµείου εκτίµησης από τα άλλα δείγµατα εκπαίδευσης είναι 

µεγαλύτερη. Μεγάλη απόσταση Di συνεπάγεται ότι η τιµή του όρου exp −!!
!

2!!  

µικραίνει και συνεπώς η συνεισφορά του συγκεκριµένου δείγµατος εκπαίδευσης στο σηµείο 

πρόβλεψης είναι αµελητέα. Εποµένως, ο όρος !! ∗ exp −!!
!

2!!  που αντιστοιχεί στο i-

οστό δείγµα εκπαίδευσης και για τον οποίο ισχύει !! → 0 διαµορφώνει την τελική 

εκτίµηση.  

Η τυπική απόκλιση ή παράµετρος εξοµάλυνσης σ (όπως ορίζεται από τον Specht [31]) 

είναι απαραίτητο να προσδιοριστεί για τη λειτουργία του δικτύου GRNN. Μεγάλη τιµή της 

παραµέτρου εξοµάλυνσης σηµαίνει ότι η συνεισφορά ενός δείγµατος εκπαίδευσης στην 

τελική εκτίµηση είναι επιτρεπτή για µεγαλύτερη απόσταση του c  από το δείγµα 

εκπαίδευσης. Για µικρές τιµές της παραµέτρου εξοµάλυνσης επιτρέπεται η συνεισφορά του 

δείγµατος εκπαίδευσης στην τελική εκτίµηση µόνο σε περίπτωση που η απόσταση της 

εισόδου c  από αυτό είναι µικρή. 

Με βάση λοιπόν τις εξισώσεις (5-13) και (5-14) το δίκτυο GRNN µπορεί να: 

• προβλέπει τη συµπεριφορά ενός συστήµατος βασιζόµενο σε ελάχιστα δείγµατα 

εκπαίδευσης, 

• προβλέπει οµαλές πολυδιάστατες καµπύλες, και 

• να υπολογίζει την επίδραση των δειγµάτων εκπαίδευσης στην τελική πρόβλεψη. 

Το Σχήµα 5-10 απεικονίζει τον τρόπο λειτουργίας του δικτύου GRNN. Οι κύκλοι 

αναπαριστούν τα σηµεία των δειγµάτων εκπαίδευσης, τα οποία χρησιµοποιούνται για το 

σχηµατισµό της καµπύλης πρόβλεψης. Η καµπύλη αυτή διέρχεται από όλα τα δείγµατα, 

ενώ σχηµατίζεται από τις κωδωνωειδείς καµπύλες που αναπαριστούν τους µεµονωµένους 

όρους της εξίσωσης (5-13). Δηλαδή καθεµία από τις καµπύλες αυτές αντιστοιχεί σε έναν 

από τους n όρους του αθροίσµατος (
!! !"! !!!

!

!!!

!"# !!!
!

!!!
!
!!!

). Οι όροι αυτοί είναι 

κανονικοποιηµένες κανονικές κατανοµές. Το άθροισµα των τιµών των µεµονωµένων αυτών 

όρων σε κάθε σηµείο διαµορφώνει την τελική τιµή της πρόβλεψης και, έτσι, σχηµατίζεται η 

καµπύλη πρόβλεψης. 
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Σχήµα 5-10. Συνεισφορά µεµονωµένων όρων στην τελική πρόβλεψη, σ=0.1 ([32]) 

 
Το δίκτυο GRNN έχει τη δοµή ενός παράλληλου νευρωνικού δικτύου (Σχήµα 5-9). Η 

συνάρτηση ενεργοποίησης που εφαρµόζεται σε κάθε νευρώνα µοτίβου είναι η 

exp −!!
!

2!! , δηλαδή η κανονική κατανοµή µε κέντρο το αντίστοιχο δείγµα 

εκπαίδευσης. Το σήµα του i-οστού νευρώνα µοτίβου σταθµίζεται µε την τιµή !! του 

αποθηκευµένου δείγµατος εκπαίδευσης και τροφοδοτεί το νευρώνα άθροισης του αριθµητή. 

Το αντίστοιχο σήµα που τροφοδοτεί το νευρώνα άθροισης του παρονοµαστή σταθµίζεται 

µε τη µονάδα. Έτσι, κάθε δείγµα εκπαίδευσης συντελεί στη διαµόρφωση της τελικής 

εκτίµησης του δικτύου GRNN. 

 

5.6.3 Προσδιορισμός	  της	  τιμής	  της	  παραμέτρου	  εξομάλυνσης	  σ	  
 
Η παράµετρος εξοµάλυνσης σ είναι η µοναδική παράµετρος που πρέπει να 

προσδιοριστεί εξαρχής ώστε να καταστεί το προτεινόµενο µοντέλο πρόβλεψης λειτουργικό. 

Όπως αποδεικνύεται στη συνέχεια, κατά την αναζήτηση της παραµέτρου αυτής είναι 

ιδιαίτερα σηµαντικό να ληφθούν υπόψιν τα χαρακτηριστικά της εφαρµογής για την οποία 

προορίζεται το δίκτυο GRNN. 

Ο καθορισµός της τιµής της παράµετρου εξοµάλυνσης σ είναι κρίσιµος, καθώς η τιµή 

αυτή συνδέεται µε την εµφάνιση κυµατισµών (wiggles) στο παραγόµενο µοντέλο (Σχήµα 

5-11). Ο κυµατισµός (wiggle) ορίζεται ως ένα σηµείο καµπής σε µια θέση όπου δεν πρέπει 
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να παρατηρείται καµία καµπή (inflection). Στο Σχήµα 5-11 απεικονίζονται οι καµπύλες των 

µεµονωµένων όρων που συνθέτουν το τελικό µοντέλο πρόβλεψης. Είναι προφανές ότι για 

την τιµή σ=0.027 οι µεµονωµένοι όροι έχουν ένα πολύ στενό εύρος επιρροής στην τελική 

τιµή πρόβλεψης σε σχέση µε την περίπτωση που απεικονίζεται στο Σχήµα 5-10, όπου 

σ=0.1. Συγκεκριµένα, για σ=0.027 οι µεµονωµένοι όροι επηρεάζουν την τελική τιµή της 

πρόβλεψης µόνο όταν το στιγµιότυπο εισόδου εντοπίζεται στην περιοχή του αντίστοιχου 

δείγµατος εκπαίδευσης. 

 

 
Σχήµα 5-11. Εµφάνιση κυµάτων σε µοντέλο πρόβλεψης GRNN για σ=0.027 και ταυτόχρονη παράθεση των 

µεµονωµένων όρων του µοντέλου πρόβλεψης ([32]) 

 
Η εµφάνιση των κυµατισµών εξαρτάται αποκλειστικά από την τιµή της παραµέτρου 

εξοµάλυνσης σ. Στην περίπτωση που η τιµή της παραµέτρου αυτής είναι µικρή στην 

περιοχή ενός δείγµατος εκπαίδευσης η πρόβλεψη δεν επηρεάζεται από τα γειτονικά 

δείγµατα εκπαίδευσης. Η συνεισφορά των γειτόνων στην τιµή της πρόβλεψης 

(exp  (−!!! 2!!) είναι πολύ µικρότερη σε σχέση µε τη συνεισφορά του κοντινότερου 

δείγµατος εκπαίδευσης (exp  (−!!! 2!!). Μάλιστα, η επιρροή των πιο αποµακρυσµένων 

δειγµάτων εκπαίδευσης µπορεί να θεωρηθεί αµελητέα, οπότε και η πρόβλεψη για το 

διάνυσµα εισόδου ! ισούται µε την τιµή του κοντινότερου δείγµατος εκπαίδευσης Y! 

(εξίσωση (5-15)). 
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lim
!→!

(
!! exp −!!

!

2!!
!
!!!

exp −!!
!

2!!
!
!!!

)

=
!! lim!→! exp −

!!!
2!! + !! lim!→! exp −!!

!

2!!
!
!!!
!!!

lim
!→!

exp −
!!!

2!! + lim
!→!

exp −!!
!

2!!
!
!!!
!!!

=
!! lim!→! exp −

!!!
2!!

lim
!→!

exp −
!!!

2!!

= !! 

(5-15) 

 
Αντίθετα, στην περίπτωση που η τιµή της παραµέτρου εξοµάλυνσης σ είναι µεγάλη, η 

επίδραση των γειτονικών δειγµάτων εκπαίδευσης δεν είναι αµελητέα. Τότε, η τελική τιµή 

της πρόβλεψης διαµορφώνεται µε την επίδραση περισσότερων δειγµάτων εκπαίδευσης και 

η καµπύλη πρόβλεψης είναι πιο οµαλή. Μάλιστα, όσο µεγαλύτερη είναι η τιµή της 

παραµέτρου εξοµάλυνσης σ, τόσο πιο επίπεδη γίνεται η καµπύλη πρόβλεψης, γεγονός το 

οποίο είναι επιθυµητό σε κάποιες περιπτώσεις. Για παράδειγµα, όταν τα διαθέσιµα 

δεδοµένα εκπαίδευσης περιέχουν πολύ θόρυβο, τότε µια πιο οµαλή παρεµβολή των 

δεδοµένων εκπαίδευσης από την καµπύλη πρόβλεψης είναι επιθυµητή, ενώ όταν τα 

διαθέσιµα δεδοµένα εκπαίδευσης δεν περιέχουν πολύ θόρυβο, τότε η καµπύλη πρόβλεψης 

πρέπει να ακολουθεί πιο πιστά κάθε τάση αυτών. Ειδικότερα, καθώς το σ τείνει στο άπειρο 

η τιµή πρόβλεψης δεν είναι άλλη παρά ο µέσος όρος των τιµών των δειγµάτων εκπαίδευσης 

(εξίσωση (5-16)).  

 

 
lim
!→!

(
!! exp −!!

!

2!!
!
!!!

exp −!!
!

2!!
!
!!!

) =
!! lim!→! exp −!!

!

2!!
!
!!!

lim
!→!

exp −!!
!

2!!
!
!!!

=
!!!

!!!
!

= ! 

(5-16) 

 
Δεδοµένου ότι τα δεδοµένα εκπαίδευσης περιέχουν συνήθως κάποιο σφάλµα µέτρησης 

και ότι οι απαιτήσεις κάθε εφαρµογής είναι διαφορετικές, δεν υπάρχει κάποιος γενικότερος 

κανόνας προσδιορισµού της τιµής της παραµέτρου εξοµάλυνσης σ. Η φύση της εφαρµογής 

και τα απαιτούµενα χαρακτηριστικά της πρόβλεψης είναι αυτά που καθορίζουν την τελική 

ισορροπία µεταξύ οµαλότητας και ελαχιστοποίησης του σφάλµατος κατά την εκτίµηση της 

παραµέτρου εξοµάλυνσης σ. 
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Στην εργασία ([31]) ο Specht προτείνει µια εµπειρική µέθοδο, την οποία καλεί µέθοδο 

«holdout», για τον προσδιορισµό της παραµέτρου εξοµάλυνσης σ. Σύµφωνα µε τη µέθοδο 

αυτή, αφαιρείται ένα δείγµα από το σύνολο των δειγµάτων εκπαίδευσης και το εναποµείναν 

σύνολο χρησιµοποιείται για την εκπαίδευση του δικτύου GRNN για δεδοµένη τιµή της 

παραµέτρου σ. Με τη βοήθεια του εκπαιδευµένου δικτύου πραγµατοποιείται πρόβλεψη της 

τιµής που αντιστοιχεί στο στιγµιότυπο του δείγµατος που αφαιρέθηκε. Στη συνέχεια, 

υπολογίζεται το τετράγωνο της διαφοράς µεταξύ της προβλεπόµενης και της πραγµατικής 

τιµής και αποθηκεύεται προσωρινά στη µνήµη. Η διαδικασία της επιλογής ενός δείγµατος 

από το σύνολο και της εκτέλεσης των υπόλοιπων υπολογισµών, η οποία περιγράφηκε 

παραπάνω, επαναλαµβάνεται διαδοχικά για κάθε µέλος του συνόλου των δειγµάτων 

εκπαίδευσης. Με την ολοκλήρωση αυτών των υπολογισµών, οι αποθηκευµένες τιµές 

ανακτώνται από τη µνήµη για τον υπολογισµό του µέσου τετραγωνικού σφάλµατος (Mean 

Squared Error, MSE) των προβλέψεων: 

 

 !"# =
1
!

(!! − !!)!
!

!!!

 (5-17) 

 
όπου n είναι το πλήθος των δειγµάτων του συνόλου εκπαίδευσης, !! είναι οι πραγµατικές 

τιµές και !! είναι οι αντίστοιχες προβλέψεις. 

Ανάλογα, πραγµατοποιούνται υπολογισµοί του µέσου τετραγωνικού σφάλµατος των 

προβλέψεων και για άλλες τιµές της παραµέτρου εξοµάλυνσης σ. Η τιµή, λοιπόν, του σ για 

την οποία το µέσο τετραγωνικό σφάλµα των προβλέψεων ελαχιστοποιείται είναι αυτή που 

πρέπει να επιλεγεί για το σχηµατισµό του τελικού µοντέλου πρόβλεψης. 
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Σχήµα 5-12. Παράδειγµα αποτελεσµάτων της µεθόδου «holdout» ([32]) 

 
Ένα µειονέκτηµα της µεθόδου «holdout» είναι ότι µπορεί να µην υπάρχει µοναδικό 

ελάχιστο µέσο τετραγωνικό σφάλµα. Στο Σχήµα 5-12 απεικονίζεται ένα τέτοιο παράδειγµα, 

όπου το µέσο τετραγωνικό σφάλµα ελαχιστοποιείται για ένα εύρος τιµών της παραµέτρου 

εξοµάλυνσης (0.01 ≤ σ ≤ 0.04). Παρόλα αυτά, καθεµία από τις τιµές σ, που ανήκουν σε 

αυτό το εύρος τιµών, οδηγεί στο σχηµατισµό µιας διαφορετικής καµπύλης πρόβλεψης 

(Σχήµα 5-13). Έτσι, για σ=0.01 οι κυµατισµοί της καµπύλης πρόβλεψης είναι σχεδόν 

βηµατικοί, ενώ για σ=0.04 οι κυµατισµοί της καµπύλης πρόβλεψης είναι οµαλότεροι. Και 

στις δύο περιπτώσεις πάντως, η ακρίβεια της πρόβλεψης είναι πολύ καλή στα σηµεία των 

δειγµάτων εκπαίδευσης, αλλά µεταξύ αυτών παρατηρούνται κυµατισµοί, οι οποίοι θα ήταν 

µη αποδεκτοί σε αρκετές εφαρµογές. Αντίθετα, η καµπύλη πρόβλεψης για σ=0.07, η οποία 

επίσης απεικονίζεται στο Σχήµα 5-13, είναι λιγότερο ακριβής στα σηµεία των δειγµάτων 

εκπαίδευσης, αλλά µεταξύ αυτών δεν περιέχει κυµατισµούς. Η τελική, λοιπόν, απόφαση για 

την επιλογή της παραµέτρου εξοµάλυνσης λαµβάνεται µε βάση την εφαρµογή για την οποία 

προορίζεται η καµπύλη πρόβλεψης.  
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Σχήµα 5-13. Καµπύλες πρόβλεψης για τις τιµές του σ που προέκυψαν από το παράδειγµα εκτέλεσης της µεθόδου 

«holdout» ([32]) 

 
Λαµβάνοντας υπόψιν την παραπάνω θεωρία, εφαρµόζεται η µέθοδος «holdout» πάνω σε 

δεδοµένα, που συλλέχθηκαν κατά τη διάρκεια των δοκιµών πεδίου, ώστε να επιλεγεί η 

παράµετρος εξοµάλυνσης σ του προτεινόµενου µεσοσκοπικού µοντέλου πρόβλεψης GRNN 

([29]). Τα αποτελέσµατα της εφαρµογής της µεθόδου «holdout» απεικονίζονται στο Σχήµα 

5-14. Συγκεκριµένα, απεικονίζονται οι τιµές MSE για ένα εύρος τιµών της παραµέτρου 

εξοµάλυνσης σ, το οποίο κλιµακώνεται ως εξής: 0.01≤σ≤0.1 µε βήµα 0.01, 0.1≤σ≤2 µε 

βήµα 0.1 και 2≤σ≤10 µε βήµα 1. Παρατηρώντας τα αποτελέσµατα προκύπτει ότι για τιµές 

του σ στο διάστηµα 0<σ<0.40 η καµπύλη MSE είναι φθίνουσα, ενώ για 0.40<σ<1.20 η τιµή 

του MSE σχεδόν σταθεροποιείται. Αυτό σηµαίνει ότι η τιµή του σ πρέπει να ανήκει στο 

διάστηµα 0.40<σ<1.20. Επιλέγεται, λοιπόν, η µικρότερη δυνατή τιµή σ=0.40 για την 

ανάπτυξη του µεσοσκοπικού µοντέλου πρόβλεψης GRNN, γιατί, όπως εξηγήθηκε 

παραπάνω, η επιλογή µεγαλύτερης τιµής της παραµέτρου εξοµάλυνσης συνεπάγεται 

µεγαλύτερο σφάλµα πρόβλεψης. 
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Σχήµα 5-14. Επιλογή της παραµέτρου εξοµάλυνσης σ 

 

5.6.4 Αξιολόγηση	  επίδοσης	  
 
Η εκπαίδευση και η αξιολόγηση της επίδοσης του µεσοσκοπικού µοντέλου πρόβλεψης 

GRNN πραγµατοποιήθηκαν χρησιµοποιώντας τα ίδια δεδοµένα που χρησιµοποιήθηκαν για 

την εκπαίδευση και την αξιολόγηση του µεσοσκοπικού µοντέλου πρόβλεψης MLP. Αυτή η 

τακτική ακολουθήθηκε προκειµένου να καταστούν τα αποτελέσµατα αξιολόγησης των δύο 

µοντέλων πρόβλεψης συγκρίσιµα. 

Όπως και στην περίπτωση του µεσοσκοπικού µοντέλου πρόβλεψης MLP, το 

εκπαιδευµένο δίκτυο GRNN χρησιµοποιήθηκε αρχικά για την αξιολόγηση της συνεισφοράς 

των µεταβλητών εισόδου του δικτύου στη διαµόρφωση της τελικής τιµής πρόβλεψης. Η 

µέθοδος που επιλέχθηκε να χρησιµοποιηθεί για τον προσδιορισµό της σηµαντικότητας των 

µεταβλητών εισόδου (importance of variables) είναι, όπως και στην περίπτωση του 

µοντέλου MLP, η «input perturbation». Η µέθοδος αυτή αξιολογεί τη µεταβολή του µέσου 

τετραγωνικού σφάλµατος των προβλέψεων του δικτύου, η οποία προκύπτει µετά τη 

διαδοχική πρόσθεση µιας µικρής ποσότητας λευκού θορύβου σε κάθε νευρώνα εισόδου 

διατηρώντας ταυτόχρονα το επίπεδο θορύβου στις υπόλοιπες εισόδους µηδενικό. Η 
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µετρούµενη µεταβολή στο µέσο τετραγωνικό σφάλµα µετά τη διατάραξη κάθε εισόδου 

είναι αυτή που αποκαλύπτει τη σχετική σηµαντικότητα των µεταβλητών πρόβλεψης. 

Τα αποτελέσµατα εφαρµογής της µεθόδου «input perturbation» απεικονίζονται στο 

Σχήµα 5-15 ([29]). Σύµφωνα µε τα αποτελέσµατα αυτά οι παράµετροι του βάρους του 

οχήµατος, του επιπέδου υγείας της µπαταρίας, της κατάστασης λειτουργίας του 

κλιµατισµού και της κατάστασης λειτουργίας του ηχοσυστήµατος αποτελούν µη 

σηµαντικές µεταβλητές του µοντέλου πρόβλεψης που αναπτύχθηκε. Ανάλογο συµπέρασµα 

εξήχθει και στην περίπτωση του µοντέλου πρόβλεψης MLP (Σχήµα 5-4), γιατί, όπως 

εξηγήθηκε και παραπάνω, οι τιµές των παραµέτρων αυτών κατά τη διάρκεια των δοκιµών 

πεδίου ήταν αµετάβλητες (κατάσταση λειτουργίας του κλιµατιστικού, κατάσταση 

λειτουργίας του ηχοσυστήµατος) ή σχεδόν αµετάβλητες (υγεία της µπαταρίας, βάρος του 

οχήµατος). Παρόλα αυτά, οι παράµετροι αυτοί δεν απορρίπτονται από το µοντέλο, καθώς 

στη γενική περίπτωση (π.χ. σε κάποια άλλη δοκιµή ή στην περίπτωση εµπορικής 

εφαρµογής) η σηµαντικότητά τους µπορεί να είναι ουσιώδης. Όσον αφορά στις υπόλοιπες 

µεταβλητές εισόδου, παρατηρείται ότι οι 4 πιο σηµαντικές µεταβλητές, οι οποίες 

παρουσιάζουν σχετική σηµαντικότητα µεγαλύτερη από 40%, ταυτίζονται στα 2 µοντέλα. 

 

 
Σχήµα 5-15. Σχετική σηµαντικότητα των µεταβλητών εισόδου του δικτύου πρόβλεψης GRNN 
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Οι επιδόσεις του προτεινόµενου µοντέλου αξιολογούνται τόσο µεµονωµένα, όσο και 

συγκριτικά σε σχέση µε αυτές του µοντέλου αναφοράς που περιγράφηκε στην ενότητα 

5.5.3. Το Σχήµα 5-16 συνοψίζει τα αποτελέσµατα της µεµονωµένης αξιολόγησης των 

επιδόσεων του µοντέλου. Ο κατακόρυφος άξονας του διαγράµµατος αναπαριστά τις 

προβλέψεις του προτεινόµενου µοντέλου, ενώ ο οριζόντιος αναπαριστά τις αντίστοιχες 

πραγµατικές τιµές κατανάλωσης που µετρήθηκαν κατά τη διάρκεια των δοκιµών πεδίου. 

Εποµένως, όσο πιο κοντά βρίσκονται τα απεικονιζόµενα σηµεία στην ευθεία 45ο που 

απεικονίζεται στο σχήµα, τόσο πιο ακριβής είναι η πραγµατοποιηθείσα πρόβλεψη. 

Σύµφωνα, λοιπόν, µε τα αποτελέσµατα που απεικονίζονται στο Σχήµα 5-16, το 

προτεινόµενο µοντέλο πρόβλεψης είναι ιδιαίτερα αποτελεσµατικό, καθώς τα περισσότερα 

σηµεία βρίσκονται πολύ κοντά στην ευθεία των 45ο, ενώ ελάχιστες προβλέψεις 

παρουσιάζουν σφάλµα µεγαλύτερο από ±10% από τη µετρηθείσα ενεργειακή κατανάλωση. 

 Οι αντίστοιχες επιδόσεις του µοντέλου αναφοράς έχουν ήδη παρουσιαστεί στο Σχήµα 

5-7 και είναι πολύ χειρότερες σε σχέση µε αυτές του προτεινόµενου µοντέλου πρόβλεψης. 

 

 
Σχήµα 5-16. Ακρίβεια των εκτιµήσεων του µεσοσκοπικού µοντέλου πρόβλεψης GRNN 

 
Μάλιστα, για να καταστεί πιο σαφής η σύγκριση των επιδόσεων των δύο µοντέλων 

παρατίθεται στο Σχήµα 5-17 ένα συγκριτικό διάγραµµα µίσχου της ακρίβειας των 

εκτιµήσεών τους ([29]). Συγκεκριµένα, στον οριζόντιο άξονα του διαγράµµατος αυτού 
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σηµειώνονται µια σειρά από ελέγχους αξιολόγησης, ενώ ο κατακόρυφος άξονας 

αναπαριστά το ποσοστιαίο σφάλµα του προτεινόµενου µοντέλου και του µοντέλου 

αναφοράς για τους ελέγχους αυτούς. Για λόγους ευκρίνειας του διαγράµµατος το εύρος 

τιµών του κατακόρυφου άξονα περιορίζεται στο ±100%. Εξάλλου η γνώση της ακριβούς 

τιµής του σφάλµατος στην περίπτωση που αυτό είναι µεγαλύτερο από ±100% δεν 

παρουσιάζει ιδιαίτερο ενδιαφέρον. Σύµφωνα, λοιπόν, µε τα αποτελέσµατα που 

απεικονίζονται στο διάγραµµα, ελάχιστες εκτιµήσεις του προτεινόµενου µοντέλου 

αποκλίνουν περισσότερο από ±10% από τις µετρηθείσες τιµές της ενεργειακής 

κατανάλωσης. Αντίθετα, στην περίπτωση του µοντέλου αναφοράς η πλειονότητα των 

εκτιµήσεων αποκλίνει περισσότερο από ±10% από τις πραγµατικές τιµές ενεργειακής 

κατανάλωσης και µάλιστα, σε αρκετούς ελέγχους το σφάλµα είναι µεγαλύτερο και από 

±100%. Η υπεροχή του προτεινόµενου µοντέλου GRNN εξηγείται από το γεγονός ότι σε 

αντίθεση µε το µοντέλο αναφοράς δύναται να προβλέπει πιθανές αρνητικές καταναλώσεις 

ενέργειας (επανάκτηση ενέργειας µέσω αναγεννητικής πέδησης) και πιθανές αποκλίσεις 

στην ποσότητας ενέργειας που καταναλώνεται κατά τη διάσχιση της ίδιας διαδροµής υπό 

διαφορετική διαµόρφωση του πλαισίου χρήσης (π.χ. διαφορετικές κυκλοφοριακές 

συνθήκες). 

 

 
Σχήµα 5-17. Συγκριτικό διάγραµµα µίσχου (matlab stem diagram)  της ακρίβειας των εκτιµήσεων του µοντέλου 

πρόβλεψης GRNN και του συµβατικού µοντέλου πρόβλεψης 

 
Για την περαιτέρω αξιολόγηση του µοντέλου πρόβλεψης GRNN υπολογίζονται οι δύο 

στατιστικοί δείκτες επίδοσης MPE και MAPE, οι οποίοι επεξηγήθηκαν στην προηγούµενη 
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ενότητα. Οι υπολογιζόµενες τιµές για τους δείκτες αυτούς είναι: MPE=1.62% και 

MAPE=3.96%. Η υπολογισθείσα τιµή του MPE αποδεικνύει ότι δεν υπάρχει συγκεκριµένη 

τάση πόλωσης στις προβλέψεις του προτεινόµενου µοντέλου, ενώ η τιµή του MAPE 

αποδεικνύει ότι οι επιδόσεις του είναι εξαιρετικές. Το συµπέρασµα αυτό ενισχύεται ακόµη 

περισσότερο συγκρίνοντας τις τιµές αυτές µε τις αντίστοιχες του µοντέλου αναφοράς, οι 

οποίες είναι MPE=-66.07% και MAPE=189.59%. Προκύπτει, λοιπόν, ότι µε εφαρµογή του 

προτεινόµενου µοντέλου πρόβλεψης πετυχαίνεται βελτίωση της τιµής του MPE κατά 

τουλάχιστον 50 φορές και της τιµής του MAPE κατά τουλάχιστον 45 φορές σε σχέση µε το 

µοντέλο αναφοράς.  

 

5.7 Συμπεράσματα	  
 
Μία καινοτόµος προσέγγιση επίλυσης του προβλήµατος της πρόβλεψης της ενεργειακής 

κατανάλωσης ενός οχήµατος κατά µήκος µιας διαδροµής παρουσιάστηκε στο παρόν 

Κεφάλαιο. Η προσέγγιση αυτή βασίζεται στην εφαρµογή µιας τεχνικής µηχανικής µάθησης 

και στην πραγµατοποίηση προβλέψεων έχοντας επίγνωση του πλαισίου χρήσης. Δύο 

παραλλαγές της προσέγγισης αυτής αναπτύχθηκαν, µε την πρώτη να υιοθετεί ένα δίκτυο 

MLP για την υλοποίηση της λειτουργικότητας µάθησης και τη δεύτερη να βασίζεται σε ένα 

δίκτυο GRNN. Οι µεταβλητές εισόδου των δικτύων αυτών επιλέχθηκαν µε βάση την 

ανάλυση που πραγµατοποιήθηκε στο Κεφ. 2. 

 
Πίνακας 5-4. Δείκτες επίδοσης εξεταζόµενων µοντέλων πρόβλεψης της ενεργειακής κατανάλωσης 

 Μοντέλο αναφοράς MLP GRNN 
MPE -66.07% 1.22% 1.62% 
MAPE 189.59% 12.36% 3.96% 

 
Στις προηγούµενες ενότητες παρουσιάστηκαν τα αποτελέσµατα σύγκρισης καθενός εκ 

των προτεινόµενων µοντέλων µε ένα συµβατικό µοντέλο αναφοράς. Συνοψίζοντας τα 

αποτελέσµατα αυτά (Πίνακας 5-4) προκύπτει ότι τα προτεινόµενα µοντέλα πραγµατοποιούν 

πιο αξιόπιστες εκτιµήσεις σε σχέση µε το µοντέλο αναφοράς, καθώς παρουσιάζουν 

σηµαντικά καλύτερες επιδόσεις ([24], [29]). H τεράστια διαφορά που παρατηρείται 

ανάµεσα στις επιδόσεις των προτεινόµενων µοντέλων και σε αυτές του µοντέλου αναφοράς 

αποδίδεται στην ανικανότητα του τελευταίου να αναγνωρίζει την τρέχουσα διαµόρφωση 

του πλαισίου χρήσης (π.χ. το µοντέλο αναφοράς εκτιµά την ίδια ποσότητα ενεργειακής 

κατανάλωσης για δύο οδικές ζεύξεις ίδιου µήκους ανεξάρτητα από τις επικρατούσες 
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κυκλοφοριακές ή καιρικές συνθήκες, την κλίση του οδοστρώµατος κτλ.) και να υπολογίζει 

την ποσότητα ενέργειας που επανακτάται µέσω της αναγεννητικής πέδησης. Αντιθέτως, τα 

προτεινόµενα µοντέλα κατορθώνουν, χάρη στην εφαρµογή των τεχνικών µηχανικής 

µάθησης, να ενσωµατώνουν την τρέχουσα διαµόρφωση του πλαισίου χρήσης στην 

εκτίµηση της ενεργειακής κατανάλωσης και να συνυπολογίζουν τις αρνητικές ποσότητες 

ενεργειακής κατανάλωσης (που προκύπτουν κατά την αναγεννητική πέδηση) στη 

διαµόρφωση της τιµής της συνολικής κατανάλωσης. Αυτές οι διαπιστώσεις τεκµηριώνουν 

την ευρωστία των προτεινόµενων µοντέλων έναντι του µοντέλου αναφοράς ([29]). 

Στην περίπτωση των πλήρως ηλεκτροκινούµενων οχηµάτων, η αξιόπιστη πρόβλεψης της 

επάρκειας της διαθέσιµης ενέργειας για την προσέγγιση του επιθυµητού προορισµού είναι 

πολύ σηµαντική. Ο περιορισµένος αριθµός σταθµών φόρτισης και οι δυσκολίες που 

εµπεριέχει η διαδικασία αυτή (π.χ. µπορεί να απαιτηθούν ακόµη και 8 ώρες για την 

ολοκλήρωση της διαδικασίας φόρτισης) δηµιουργούν πολλά προβλήµατα στην περίπτωση 

λανθασµένης πρόβλεψης. Σύµφωνα µε τα αποτελέσµατα αξιολόγησης που παρουσιάζει ο 

Πίνακας 5-4, το µοντέλο αναφοράς όχι µόνο παρουσιάζει χειρότερο δείκτη ΜΡΕ σε σχέση 

µε τα προτεινόµενα µοντέλα πρόβλεψης, αλλά επιπρόσθετα ο δείκτης αυτός έχει αρνητική 

τιµή. Αυτό σηµαίνει ότι το µοντέλο αναφοράς υποεκτιµά σηµαντικά την απαιτούµενη 

ποσότητα ενέργειας που απαιτείται για τη διάσχιση µιας διαδροµής µε αποτέλεσµα να 

αυξάνεται ο κίνδυνος να εξαντληθεί η εναποµείνασα ενέργεια του οχήµατος πριν αυτό 

προσεγγίσει τον προορισµό του. Αντίθετα, τα δύο προτεινόµενα µοντέλα παρουσιάζουν 

θετική τιµή στον δείκτη ΜΡΕ, δηλαδή υπερεκτιµούν την απαιτούµενη ποσότητα ενέργειας 

που απαιτείται για τη διάσχιση µιας διαδροµής. Έτσι, ο κίνδυνος να εξαντληθεί η 

εναποµείνασα ενέργεια του οχήµατος πριν αυτό προσεγγίσει τον προορισµό του 

εξαλείφεται. 

Όσον αφορά στη συγκριτική µελέτη των δύο προτεινόµενων µοντέλων πρόβλεψης, 

σύµφωνα µε τις τιµές των δεικτών επίδοσης που υπολογίστηκαν (Πίνακας 5-4), προκύπτει 

ότι το µεσοσκοπικό µοντέλο πρόβλεψης GRNN υπερέχει του µεσοσκοπικού µοντέλου 

πρόβλεψης MLP. Ανάλογο συµπέρασµα προκύπτει και από τα συγκριτικά διαγράµµατα της 

ακρίβειας των εκτιµήσεων των δύο προτεινόµενων µοντέλων (Σχήµα 5-18 και Σχήµα 5-19) 

που παρατίθενται στη συνέχεια. Στο διάγραµµα που απεικονίζεται στο Σχήµα 5-18 ο 

κατακόρυφος άξονας αφορά στις τιµές του ενεργειακού κόστους που προβλέπει το κάθε 

µοντέλο, ενώ ο οριζόντιος άξονας αφορά στις αντίστοιχες πραγµατικές τιµές που 

µετρήθηκαν κατά τη διάρκεια των δοκιµών πεδίου. Είναι προφανές ότι για το εξεταζόµενο 
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σύνολο δεδοµένων επικύρωσης υπάρχουν περισσότερες προβλέψεις µε σφάλµα µεγαλύτερο 

από ±10% στην περίπτωση του µοντέλου πρόβλεψης MLP.  

 

 
Σχήµα 5-18. Συγκριτικό διάγραµµα της ακρίβειας των εκτιµήσεων του µοντέλου πρόβλεψης MLP και του µοντέλου 

πρόβλεψης GRNN 

 
Ανάλογα αποτελέσµατα προκύπτουν και από το συγκριτικό διάγραµµα µίσχου που 

απεικονίζεται στο Σχήµα 5-19. Η υπεροχή αυτή του µοντέλου πρόβλεψης GRNN έναντι του 

µοντέλου πρόβλεψης MLP αποδίδεται στα ιδιαίτερα χαρακτηριστικά του δικτύου µάθησης 

GRNN. Συγκεκριµένα, το δίκτυο GRNN µπορεί να εκπαιδευτεί επαρκώς χρησιµοποιώντας 

µόνο ένα τµήµα των δεδοµένων που απαιτούνται στην περίπτωση του δικτύου MLP, ενώ 

επιπρόσθετα δεν «παγιδεύεται» κατά τη διαδικασία σύγκλισης σε τοπικά ελάχιστα της 

συνάρτησης σφάλµατος. Παρόλα αυτά, ακόµη και οι επιδόσεις του µοντέλου πρόβλεψης 

MLP είναι αποδεκτές όσον αφορά στο εξεταζόµενο πρόβληµα, καθώς υπερτερούν 

σηµαντικά των αντίστοιχων επιδόσεων του µοντέλου αναφοράς. 
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Σχήµα 5-19. Συγκριτικό διάγραµµα µίσχου (matlab stem diagram) της ακρίβειας των εκτιµήσεων του µοντέλου 

πρόβλεψης MLP και του µοντέλου πρόβλεψης GRNN 
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6 Αξιολόγηση της επίδοσης των Αλγορίθµων Εύρεσης της 
Ενεργειακά Βέλτιστης Διαδροµής 

 

6.1 Εισαγωγή	  
 
Στην παρούσα διατριβή η αποδοτικότητα των προτεινόµενων ευφυών αλγορίθµων 

δροµολόγησης δεν επαληθεύεται µέσω προσοµοιώσεων, αλλά µέσω πραγµατικών δοκιµών 

πεδίου. Για το λόγο αυτό το παρόν κεφάλαιο ξεκινά µε την παρουσίαση του εξοπλισµού 

που συνιστά το πρωτότυπο σύστηµα και την περιγραφή της εγκατάστασής του στο όχηµα 

δοκιµών. Στη συνέχεια, δίνεται µια εποπτική εικόνα της περιοχής εκτέλεσης των δοκιµών 

πεδίου και περιγράφεται συνοπτικά η διαδικασία εκτέλεσής τους. Η διαδικασία αυτή 

συνίσταταται σε δύο φάσεις, µε την πρώτη φάση να αποσκοπεί στη συλλογή δεδοµένων για 

την εκπαίδευση των δικτύων µηχανικής µάθησης και τη δεύτερη φάση να αποσκοπεί στην 

αξιολόγηση των προτεινόµενων αλγορίθµων δροµολόγησης. Τα αποτελέσµατα της πρώτης 

φάσης, δηλαδή της διαδικασίας συλλογής δεδοµένων εκπαίδευσης, παρουσιάζονται υπό τη 

µορφή διαγραµµάτων κατανοµής των σχετικών συχνοτήτων των τιµών των παραµέτρων 

του πλαισίου χρήσης στα δείγµατα που συλλέχθησαν. Τα αποτελέσµατα της δεύτερης 

φάσης παρουσιάζονται χωριστά για καθέναν από τους προτεινόµενους αλγορίθµους 

εύρεσης της «ενεργειακά βέλτιστης» διαδροµής και αναφέρονται τόσο στην αποδοτικότητα 

των αλγορίθµων αυτών, όσο και στα χαρακτηριστικά των «ενεργειακά βέλτιστων» 

διαδροµών έναντι των αντίστοιχων «ταχύτερων διαδροµών». 

Στόχος της παρούσας διατριβής είναι όχι µόνο να επιβεβαιώσει την αποδοτικότητα των 

προτεινόµενων αλγορίθµων, αλλά να εξετάσει και τη χρηστικότητα των παραγόµενων 

διαδροµών για τον οδηγό του οχήµατος. Μελετάται δηλαδή το κατά πόσον το ενεργειακό 

όφελος που προκύπτει από την επιλογή της «ενεργειακά βέλτιστης» διαδροµής 

αντισταθµίζει επαρκώς την πιθανή επιµήκυνση της χρονικής ή χιλιοµετρικής απόστασης 

µεταξύ αφετηρίας και προορισµού. Για το λόγο αυτό, πέρα από την ανάλυση των 

χαρακτηριστικών των προτεινόµενων διαδροµών και τη σύγκρισή τους µε αυτά των 

αντίστοιχων «ταχύτερων» διαδροµών, παρατίθενται και τα αποτελέσµατα µιας αξιολόγησης 

που πραγµατοποιήθηκε από πιθανούς χρήστες του συστήµατος υπό τη µορφή 

ερωτηµατολογίου. Ακολουθεί, λοιπόν, η αναλυτική περιγραφή όλων των παραπάνω και η 

εξαγωγή τελικών συµπερασµάτων σχετικά µε τις επιδόσεις των προτεινόµενων αλγορίθµων 

εύρεσης των «ενεργειακά βέλτιστων» διαδροµών. 

 



 
 
226 

6.2 Ανάπτυξη	  Πρωτότυπου	  Συστήματος	  Δοκιμών	  
 
Για την επαλήθευση και την αξιολόγηση της επίδοσης των προτεινόµενων Αλγορίθµων 

Εύρεσης της Ενεργειακά Βέλτιστης Διαδροµής αναπτύχθηκε ένα πρωτότυπο σύστηµα ([1], 

[2]). Το λογισµικό του συστήµατος υλοποιήθηκε σύµφωνα µε την αρχιτεκτονική που 

περιγράφηκε στο Κεφ. 3. Ειδικότερα, οι λειτουργικές µονάδες και οι διεπαφές του 

συστήµατος υλοποιήθηκαν σε C++ και σε C# .NET, ενώ οι αποθηκευτικές µονάδες του 

συστήµατος υλοποιήθηκαν σε σχήµα MS SQL. Επίσης, προκειµένου να επιτευχθεί η 

ταχύτατη ανάπτυξη του πρωτοτύπου, επιλέχθηκε η χρησιµοποίηση του εµπορικού πακέτου 

λογισµικού «DTREG predictive modeling software» ([3]) για την εκτέλεση των 

λειτουργιών της µηχανικής µάθησης, αντί της ανάπτυξης αυτών των λειτουργιών εκ του 

µηδενός. Το πακέτο αυτό επιλέχθηκε ανάµεσα σε µια πληθώρα δυνατών επιλογών, εξαιτίας 

της αξιοπιστίας του και των δυνατοτήτων που επιδεικνύει. 

Το Σχήµα 6-1 συνοψίζει την αρχιτεκτονική του λογισµικού του πρωτοτύπου δοκιµών. Οι 

µονάδες λογισµικού που παρουσιάζονται στο σχήµα αυτό αναλύονται στον ακόλουθο 

πίνακα (Πίνακας 6-1). Συγκεκριµένα, ο Πίνακας 6-1 αναφέρει τις µονάδες λογισµικού της 

αρχιτεκτονικής οµαδοποιηµένες κατά υπηρεσία, ενώ, ταυτόχρονα, παραθέτει για καθεµία 

από αυτές τις αντίστοιχες υποµονάδες και µια σύντοµη περιγραφή της λειτουργίας τους. 
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Σχήµα 6-1. Αρχιτεκτονική του λογισµικού του πρωτοτύπου δοκιµών 

 
Πίνακας 6-1. Οι λειτουργικές µονάδες του λογισµικού του πρωτοτύπου δοκιµών 

Παρεχόµενη 
υπηρεσία 

Λειτουργική 
µονάδα 

Ενσωµατωµένες 
υποµονάδες 

Περιγραφή 

ADAS-RP ADAS-RP 
core 
 

• The Sensor Data 
Collection Engine 

• The Vehicle 
Positioning Engine 

• The Electronic 
Horizon Engine 

• The Integrated Map 
Display Module 

• The Integrated 
Unified Data 
Access Layer 

• Extensibility via 
Plug-Ins 

Πρόκειται για ένα σύνολο εργαλείων 
ανάπτυξης λογισµικού και ένα πλαίσιο 
ανάπτυξης παραθυρικών εφαρµογών 
για την υλοποίηση εφαρµογών τύπου 
ADAS. Παρέχει τη βασική 
λειτουργικότητα ενός συστήµατος 
πλοήγησης, καθώς και τα απαραίτητα 
δοµικά στοιχεία για τη γρήγορη 
κατασκευή πρωτότυπων εφαρµογών 
ADAS. 

Energy-
driven 
Routing and 
Navigation 
(EDRN) 

DR - 
Destination 
Reachability 

• Destination 
Reachability 
Assessor 

• Electrified 
Auxiliaries 
Recommendation 
System 

Είναι υπεύθυνη για την αξιόπιστη 
εκτίµηση της προσεγγισιµότητας του 
επιλεγµένου προορισµού δεδοµένης της 
τρέχουσας στάθµης φόρτισης. 
Ταυτόχρονα, εκδίδει συστάσεις προς 
τον οδηγό που αφορούν στη συνετή 
χρήση των ηλεκτρικών συστηµάτων 
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του οχήµατος, ώστε να επιτευχθεί 
εξοικονόµηση ενέργειας. 

ML – 
Machine-
Learning 

• Machine-Learning 
Factory 

• Machine-Learning 
Training System 

• Machine-Learning 
Prediction System 

• Routing Cost 
Conversion System 

Εκτελεί τις λειτουργίες της µηχανικής 
µάθησης, δηλαδή: 
• Ανάκτηση του κατάλληλου δικτύου 

µάθησης από τη βάση δεδοµένων ή 
διαµόρφωσή του σε περίπτωση που 
δεν υπάρχει. 

• Εκτέλεση της διαδικασίας 
εκπαίδευσης των δικτύων µηχανικής 
µάθησης. 

• Πρόβλεψη του απαιτούµενου 
ενεργειακού κόστους για τη διάσχιση 
µιας οδικής ζεύξης. 

• Κανονικοποίηση του ενεργειακού 
κόστους µιας οδικής ζεύξης και 
µετατροπή της κανονικοποιηµένης 
τιµής του κόστους στην αντίστοιχη 
πραγµατική τιµή. 

Aw – 
Awareness 

• Traffic Awareness 
• Battery Level 

Awareness 

Είναι υπεύθυνη για τη διαρκή 
επόπτευση και αναφορά της στάθµης 
φόρτισης, καθώς και για την ανίχνευση 
κυκλοφοριακών συµβάντων που 
επηρεάζουν την τρέχουσα διαδροµή. 

RaN – 
Routing and 
Navigation 

• Mapping and 
Navigation Engine 

• Optimised Route 
Calculator 

• Routing Costs 
Estimation Module 

• On-trip Rerouting 
Manager 

Είναι υπεύθυνη για την παροχή 
οδηγιών πλοήγησης και σχετικών 
πληροφοριών στο χρήστη, µετά τον 
υπολογισµό της βέλτιστης διαδροµής 
από την αφετηρία προς τον προορισµό. 
Παράλληλα, δύναται να διαχειρίζεται 
και να εξυπηρετεί σε πραγµατικό χρόνο 
αιτήµατα αναδροµολόγησης.  

On-board 
Data 
Collection 
and Storage 
(DCS) 

DIP – Data 
Input 
Processor 

• FieldIO	  –	  interface	  
with	  the	  field	  

• TrHist	  –	  training	  
historian	  

• RouteMon	  –	  real-‐time	  
monitoring	  of	  current	  
route	  

Συλλέγει µετρήσεις πεδίου, τις 
επεξεργάζεται και τις αποθηκεύει στην 
τοπική βάση ιστορικών δεδοµένων 
(Local Historical Database, LHDB). 

HdbIO – 
Historical 
Database IO 

 Εκτελεί εργασίες συντήρησης της 
βάσης LHDB και διαγράφει 
παρωχηµένες µετρήσεις, ώστε να 
διατηρείται το µέγεθος της βάσης σε 
λογικά επίπεδα. Επίσης, παρέχει 
κατάλληλη διεπαφή προγραµµατισµού 
εφαρµογών (application programming 
interface, ΑΡΙ). 

RtdbIO – 
Real-Time 

 Εκτελεί εργασίες συντήρησης της 
τοπικής βάσης δεδοµένων πραγµατικού 
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Database IO χρόνου (Local Real-Time Database, 
LRTDB) και διαγράφει παρωχηµένες 
αναφορές, ώστε να διατηρείται το 
µέγεθος της βάσης σε λογικά επίπεδα. 
Επίσης, παρέχει κατάλληλη διεπαφή 
προγραµµατισµού εφαρµογών. 

V2VSynch – 
Vehicle-to-
Vehicle 
Synchronizati
on 

 Διαχειρίζεται το συγχρονισµό 
ιστορικών µετρήσεων και δεδοµένων 
πραγµατικού χρόνου µεταξύ των 
οχηµάτων. 

V2ISynch – 
Vehicle-to-
Infrastructur
e 
Synchronizati
on 

 Εκτελεί το συγχρονισµό ιστορικών 
µετρήσεων µεταξύ οχήµατος και 
κεντρικής πλατφόρµας και ανακτά 
έκτακτες ενηµερώσεις µε βάση την 
τοποθεσία. 

Storage 
(Sto) 

LHDB – 
Local 
Historical 
Database 

 Αποτελεί το χώρο αποθήκευσης της 
εµπειρίας που συλλέγεται από το 
όχηµα. 

LRTDB – 
Local Real-
Time 
Database 

 Αποτελεί το χώρο αποθήκευσης των 
αναφορών έκτακτων κυκλοφοριακών 
συµβάντων που επηρεάζουν τη 
δροµολόγηση και ανακτώνται µέσω της 
Κεντρικής Διαχειριστικής Πλατφόρµας 
ή µέσω άλλων οχηµάτων. 

MLEDB – 
Machine-
Learning 
Database 

 Αποθηκεύει τη δοµή των 
εκπαιδευµένων δικτύων µάθησης. 

Recharging 
Point 
Booking 
(RPB) 

RBC - 
Recharge 
Booking 
Client 

 Εκτελεί το πρωτόκολλο της υπηρεσίας 
κράτησης θέσης στάθµευσης 
(Recharging Point Booking) (σύνδεση, 
αυθεντικοποίηση, κρυπτογράφηση, 
προώθηση αιτήµατος κράτησης, 
διαχείριση επιβεβαίωσης/απόρριψης 
αιτήµατος κράτησης). 

RPL - 
Recharge 
Point Locator 

 Μέσω της Κεντρικής Διαχειριστικής 
Πλατφόρµας αναζητά τους 
κατάλληλους διαθέσιµους σταθµούς 
φόρτισης, ώστε να ελαχιστοποιείται η 
παρέκκλιση από την τρέχουσα 
διαδροµή. 

Battery 
Recharging 
Managemen
t (BRM) 

UPM - User 
Profile 
Manager 

 Αποτελεί τη διεπαφή προς το έξυπνο 
τερµατικό (smartphone) του χρήστη, η 
οποία υλοποιεί τη διαδικασία 
συγχρονισµού της ηλεκτρονικής 
ατζέντας του. 

RSG -  Συσχετίζει τα ιστορικά δεδοµένα των 
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Recharge 
Strategy 
Generator 

φορτίσεων µε τα χαρακτηριστικά της 
µπαταρίας και το προφίλ του οδηγού 
(συνήθεις διαδροµές, καταχωρήσεις 
στην ατζέντα κτλ.), προκειµένου να 
προσδιορίσει την αποδοτικότερη και 
ασφαλέστερη στρατηγική φόρτισης. 

BRT - Battery 
Recharge 
Tracker 

 Καταγράφει το ιστορικό των 
φορτίσεων (τύπος, διάρκεια). 

Communica
tion 
(Comm) 

V2VComm – 
Vehicle-to-
Vehicle 
Communicati
on 

 Είναι υπεύθυνη για την ανίχνευση 
άλλων οχηµάτων σε απόσταση ικανή 
για την εγκατάσταση P2P καναλιού 
επικοινωνίας. 

V2IComm – 
Vehicle-to-
Infrastructur
e 
Communicati
on 

 Είναι υπεύθυνη για την εγκατάσταση 
ενός καναλιού επικοινωνίας V2I και 
όλων των σχετικών λειτουργιών και 
παρέχει κατάλληλη διεπαφή 
προγραµµατισµού εφαρµογών (API). 

 
Το λογισµικό του πρωτότυπου συστήµατος δοκιµών που αναπτύχθηκε δύναται να 

εγκατασταθεί µόνο σε λειτουργικό σύστηµα Microsoft Windows ([4]). Συγκεκριµένα, η 

εγκατάστασή του έχει δοκιµαστεί στις ακόλουθες εκδόσεις αυτού του λειτουργικού 

συστήµατος: Windows XP, Windows Vista και Windows 7. Ο πυρήνας του πρωτότυπου 

ADAS (ADAS-RP core) υλοποιήθηκε σε περιβάλλον ανάπτυξης Microsoft Visual Studio 

2008 ([5]) και γλώσσα Microsoft Visual C++ µε χρήση της βιβλιοθήκης «Microsoft 

Foundation Class Library, MFC». Γενικά, τα χαρακτηριστικά του λογισµικού του 

πρωτότυπου συστήµατος δοκιµών συνοψίζονται στα εξής: 

• Το λογισµικό του πρωτότυπου συστήµατος δοκιµών προορίζεται για εγκατάσταση σε 

συστήµατα που τρέχουν λειτουργικό Microsoft Windows. Πρόκειται για ένα ιδιαίτερα 

διαδεδοµένο λειτουργικό σύστηµα, το οποίο είναι εγκατεστηµένο σε µια πληθώρα 

διαθέσιµων υπολογιστικών συστηµάτων. 

• Η πλειονότητα των µονάδων του λογισµικού αναπτύχθηκε ως πρόσθετα στοιχεία 

(plugins) της λειτουργικής µονάδας «ADAS-RP core». Συγκεκριµένα, η υλοποίησή 

τους πραγµατοποιήθηκε σε περιβάλλον ανάπτυξης Microsoft Visual Studio 2008 και 

γλώσσα προγραµµατισµού Microsoft Visual C++, µε χρήση της βιβλιοθήκης MFC. 

• Κάποιες µονάδες του λογισµικού αναπτύχθηκαν ως εφαρµογές διαχειριζόµενου κώδικα 

(managed applications) σε γλώσσα C#, µε χρήση της βιβλιοθήκης «Microsoft .NET 

Framework» ([6]). Τέτοιες εφαρµογές δύνανται να ενεργοποιούν τις λειτουργίες 
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εφαρµογών εγγενή κώδικα (native code) είτε άµεσα (P-invoke [7]), είτε έµµεσα µέσω 

του µοντέλου Component Object Model (COM) ([8]), ενώ οι ίδιες µπορούν να κληθούν 

από εφαρµογές εγγενή κώδικα µέσω «COM-emulated» διεπαφών. 

Αναλυτικότερες πληροφορίες σχετικά µε την ανάπτυξη του λογισµικού του πρωτότυπου 

συστήµατος δοκιµών περιέχει ο Πίνακας 6-2. 

 
Πίνακας 6-2. Πληροφορίες σχετικά µε την ανάπτυξη των µονάδων του λογισµικού του πρωτότυπου συστήµατος 
δοκιµών  

Παρεχόµενη 
υπηρεσία Μονάδα Περιβάλλον ανάπτυξης 

(IDE) 

Γλώσσα 
προγραµµατισµ
ού 

Εξωτερικές 
µονάδες/ 
βιβλιοθήκες 

ADAS-RP ADAS-RP core Microsoft Visual Studio 
2008 Professional 

Visual C++ / 
MFC 

 

Energy-
driven 
Routing and 
Navigation 
(EDRN) 

DR – Destination 
Reachability 

Microsoft Visual Studio 
2008 Professional 

.NET 
Framework 3.5 
(C#) 

 

ML – Machine 
Learning 

Microsoft Visual Studio 
2008 Professional 

.NET 
Framework 3.5 
(C#) 

 

Aw – Awareness Microsoft Visual Studio 
2008 Professional 

.NET 
Framework 3.5 
(C#) 

 

RaN – Routing and 
Navigation 

Microsoft Visual Studio 
2008 Professional 

.NET 
Framework 3.5 
(C#) 

 

On-board 
Data 
Collection 
and Storage 
(DCS) 

DIP – Data Input 
Processor 

Microsoft Visual Studio 
2008 Professional 

Visual C++ / 
COM 

 

HdbIO – Historical 
Database IO 

Microsoft Visual Studio 
2008 Professional 

.NET 
Framework 3.5 
(C#) / SQL 

 

RtdbIO – Real-
Time Database IO 

Microsoft Visual Studio 
2008 Professional 

.NET 
Framework 3.5 
(C#) / SQL 

 

V2VSynch – 
Vehicle-to-Vehicle 
Synchronization 

Microsoft Visual Studio 
2008 Professional 

.NET 
Framework 3.5 
(C#) / SQL 

 

V2ISynch – 
Vehicle-to-
Infrastructure 
Synchronization 

Microsoft Visual Studio 
2008 Professional 

.NET 
Framework 3.5 
(C#) / SQL 

 

Storage 
(Sto) 

LHDB – Local 
Historical 
Database 

Microsoft SQL Server 
2008 R2 

SQL Microsoft 
SQL Server 
Management 
Studio 

LRTDB – Local 
Real-Time 
Database 

Microsoft SQL Server 
2008 R2 

SQL Microsoft 
SQL Server 
Management 
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Studio 
MLEDB – Machine 
Learning Database 

Microsoft SQL Server 
2008 R2 

SQL Microsoft 
SQL Server 
Management 
Studio 

Recharging 
Point 
Booking 
(RPB) 

RBC – Recharge 
Booking Client 

Microsoft Visual Studio 
2008 Professional 

.NET 
Framework 3.5 
(C#) 

 

RPL – Recharge 
Point Locator 

Microsoft Visual Studio 
2008 Professional 

.NET 
Framework 3.5 
(C#) 

 

Battery 
Recharging 
Managemen
t (BRM) 

UPM – User 
Profile Manager 

Microsoft Visual Studio 
2008 Professional 

.NET 
Framework 3.5 
(C#) 

Microsoft 
Outlook 
SDK 

RSG – Recharge 
Strategy Generator 

Microsoft Visual Studio 
2008 Professional 

.NET 
Framework 3.5 
(C#) 

 

BRT – Battery 
Recharge Tracker 

Microsoft Visual Studio 
2008 Professional 

.NET 
Framework 3.5 
(C#) 

 

Communicat
ion (Comm) 

V2VComm – 
Vehicle-to-Vehicle 
Communication 

Microsoft Visual Studio 
2008 Professional 

.NET 
Framework 3.5 
(C#) 

 

V2IComm – 
Vehicle-to-
Infrastructure 
Communication 

Microsoft Visual Studio 
2008 Professional 

.NET 
Framework 3.5 
(C#) 

 

 
Το Σχήµα 6-2 παρουσιάζει τη γραφική διεπαφή του πρωτότυπου συστήµατος δοκιµών 

που αναπτύχθηκε. Η διεπαφή αυτή σχεδιάστηκε κατάλληλα, ώστε: α) να επιτρέπει την 

αλληλεπίδραση µε το χρήστη µέσω µιας οθόνης αφής, β) να µην αποσπά την προσοχή του 

οδηγού και γ) να τον διευκολύνει κατά την οδήγηση. Το µεγαλύτερο µέρος της γραφικής 

διεπαφής καταλαµβάνεται από το χάρτη που απεικονίζει την τρέχουσα τοποθεσία, καθώς 

και πιθανές συστάσεις προς τον οδηγό όσον αφορά την ενεργειακή κατανάλωση (Σχήµα 

6-3). Στο κάτω µέρος της διεπαφής απεικονίζονται µε γραφικό τρόπο κάποιες ενηµερωτικές 

πληροφορίες και συγκεκριµένα: η τρέχουσα στάθµη φόρτισης, η τρέχουσα ταχύτητα 

κίνησης, η τρέχουσα κατανάλωση/παραγωγή ρεύµατος, η συνολική κατανάλωση ενέργειας 

κατά µήκος της διαδροµής και οι οδηγίες πλοήγησης. Στο δεξί τµήµα της διεπαφής, από την 

άλλη, υπάρχουν τα παρακάτω εικονίδια ρυθµίσεων και επιλογών: 

• Εργαλεία µεγέθυνσης/σµίκρυνσης του εικονιζόµενου τµήµατος του χάρτη. 

• Επιλογή δυναµικής εστίασης του χάρτη κατά την κίνηση του οχήµατος. 

• Επιλογή σταθερού/δυναµικού προσανατολισµού του χάρτη. 
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• Επιλογή επανεµφάνισης του χάρτη στο κεντρικό παράθυρο της εφαρµογής µετά την 

πραγµατοποίηση ρυθµίσεων. 

• Εισαγωγή διεύθυνσης προορισµού (Σχήµα 6-4). 

• Εµφάνιση καρτέλας διαχείρισης αγαπηµένων προορισµών (Σχήµα 6-5). 

• Εµφάνιση καρτέλας διαχείρισης ηµερολογίου του συστήµατος (Σχήµα 6-6). 

• Εµφάνιση καρτέλας επιλογών αλγορίθµου δροµολόγησης και παρουσίασης αναλυτικών 

αποτελεσµάτων δροµολόγησης (Σχήµα 6-7). 

• Εµφάνιση καρτέλας επιλογής ρυθµίσεων διαµοιρασµού/συγχρονισµού ιστορικών 

µετρήσεων (Σχήµα 6-8). 

• Επιλογή εξόδου από την εφαρµογή. 

 

 
Σχήµα 6-2. Γραφική διεπαφή του πρωτότυπου συστήµατος δοκιµών 
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Σχήµα 6-3. Εµφάνιση ειδοποίησης ότι η στάθµη της µπαταρίας έπεσε σε κρίσιµο επίπεδο 

 

 
Σχήµα 6-4. Καρτέλα εισαγωγής διεύθυνσης προορισµού 
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Σχήµα 6-5. Καρτέλα διαχείρισης αγαπηµένων προορισµών 

 

 
Σχήµα 6-6. Εισαγωγή εγγραφών στο ηµερολόγιο του συστήµατος και έλεγχος προγραµµατισµένων στάσεων 

φόρτισης 
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Σχήµα 6-7. Αναλυτική παρουσίαση των αποτελεσµάτων εκτέλεσης του αλγορίθµου δροµολόγησης 

 

 
Σχήµα 6-8. Επιλογή ρυθµίσεων διαµοιρασµού/συγχρονισµού ιστορικών µετρήσεων 

 
Κατά τη συνήθη χρήση της λειτουργίας δροµολόγησης του συστήµατος, ο οδηγός 

καλείται αρχικά, είτε να εισάγει τη διεύθυνση προορισµού (Σχήµα 6-4), είτε να επιλέξει 

κάποιον από τους αγαπηµένους προορισµούς (Σχήµα 6-5). Εν τω µεταξύ, έχει τη 

δυνατότητα να επιλέξει τη µέθοδο δροµολόγησης που επιθυµεί να εφαρµοστεί για την 
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εύρεση της διαδροµής. Οι δυνατές επιλογές περιλαµβάνουν τη συµβατική «ταχύτερη» 

δροµολόγηση (Σχήµα 6-9) και την προτεινόµενη «ενεργειακά αποδοτική» δροµολόγηση 

(Σχήµα 6-10). Μετά, λοιπόν, την εισαγωγή του επιθυµητού προορισµού, το σύστηµα 

υπολογίζει τη βέλτιστη διαδροµή προς αυτόν. Η διαδροµή αυτή απεικονίζεται γραφικά 

πάνω στο χάρτη (Σχήµα 6-11), ενώ οι λεπτοµέρειές της µπορούν να αναζητηθούν στην 

κατάλληλη καρτέλα (Σχήµα 6-7). Οι λεπτοµέρειες αυτές περιλαµβάνουν την πρόβλεψη του 

ενεργειακού κόστους της διαδροµής, την εκτίµηση του απαιτούµενου χρόνου εκτέλεσής 

της, το συνολικό µήκος της διαδροµής, καθώς και ανάλυση των τιµών αυτών στις 

επιµέρους οδικές ζεύξεις που συνιστούν τη συνολική διαδροµή. Εάν, λοιπόν, ο οδηγός 

συµφωνήσει µε την υπολογισθείσα διαδροµή, τότε ξεκινά αυτόµατα η διαδικασία της 

πλοήγησης κατά µήκος αυτής. 

 

 
Σχήµα 6-9. Επιλογή ενεργοποίησης συµβατικής δροµολόγησης – υπολογισµός της «ταχύτερης διαδροµής» προς τον 

επιλεγµένο προορισµό 
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Σχήµα 6-10. Επιλογή ενεργοποίησης των προτεινόµενων αλγορίθµων δροµολόγησης 

 

 
Σχήµα 6-11. Γραφική αναπαράσταση της υπολογισθείσας διαδροµής 

 
Για την εγκατάσταση του λογισµικού που αναπτύχθηκε στο όχηµα επιλέχθηκε η 

συσκευή «ADLINK MXE-5302» ([9]). Πρόκειται για ένα συµπαγή (compact) υπολογιστικό 

σύστηµα (Πίνακας 6-3) µε ικανότητες πολλαπλής συνδεσιµότητας, ειδικά σχεδιασµένο για 

εγκατάσταση σε οχήµατα. Τα χαρακτηριστικά του περιλαµβάνουν: διπύρηνο «mobile» 
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επεξεργαστή, σκληρό δίσκο «solid state storage», αντι-κραδασµικές βάσεις µνηµών και 

δίσκων, συνδεσιµότητα 3G και πολλαπλές εξωτερικές θύρες διαφόρων τύπων. Η συσκευή 

αυτή είναι ανθεκτική στους κραδασµούς και το περίβληµά της είναι σφραγισµένο, ώστε να 

εµποδίζει την εισχώρηση σκόνης και υγρασίας στο εσωτερικό της. Για την αλληλεπίδραση 

του χρήστη µε το σύστηµα επιλέχθηκε µία οθόνη αφής 7 ιντσών (Πίνακας 6-3). 

Μετά την εγκατάσταση του λογισµικού στην παραπάνω συσκευή, ακολούθησε η 

εγκατάσταση της συσκευής στο όχηµα δοκιµών (Σχήµα 6-12) ([1], [2]). Το όχηµα που 

επιλέχθηκε για την πραγµατοποίηση των δοκιµών είναι ένα πρωτότυπο Πλήρως 

Ηλεκτροκινούµενο Όχηµα (Full Electric Vehicle, FEV) που αναπτύχθηκε από την εταιρεία 

Pininfarina ([10]) και απεικονίζεται στο Σχήµα 6-13(α). Ο Πίνακας 6-4 παραθέτει τα 

χαρακτηριστικά του οχήµατος, τα οποία αφορούν την κανονική έκδοση του µοντέλου και 

όχι κάποια ιδιαίτερη διαµόρφωση. Ιδιαίτερα σηµαντικό χαρακτηριστικό, που 

περιλαµβάνεται στον εξοπλισµό του συγκεκριµένου οχήµατος και δεν αναφέρεται στον 

πίνακα αυτόν, είναι το σύστηµα αναγεννητικής πέδησης. Πρόκειται για ένα µηχανισµό 

επανάκτησης ενέργειας που δύναται να µετατρέπει την κινητική ενέργεια του οχήµατος σε 

ηλεκτρική κατά τη διάρκεια της πέδησης. Η ποσότητα της επανακτηθείσας ενέργειας 

µετράται ως ρεύµα αρνητικής έντασης (Ι<0) από το σύστηµα BMS και λαµβάνεται υπόψιν 

στη διαµόρφωση της τελικής τιµής κατανάλωσης κατά τον υπολογισµό του ολοκληρώµατος 

( !×!  
!"#$ ). Επίσης, σηµαντικό χαρακτηριστικό του εξοπλισµού του συγκεκριµένου 

οχήµατος είναι η διαθεσιµότητα πρίζας για σύνδεση στο δίαυλο CAN (Controller Area 

Network). Το υπολογιστικό σύστηµα που περιγράφηκε παραπάνω συνδέεται στην πρίζα 

αυτή µέσω της συσκευής Vector Box VN1610 ([11]), η οποία είναι ένας αντάπτορας του 

πρωτοκόλλου του διαύλου CAN µε διεπαφή USB. Με τη σύνδεση αυτή διασφαλίζεται η 

ανάκτηση από το όχηµα σηµαντικών πληροφοριών για τις παραµέτρους του πλαισίου 

χρήσης. Τέλος, η εγκατάσταση του πρωτότυπου συστήµατος στο όχηµα δοκιµών 

ολοκληρώνεται µε την σύνδεση της οθόνης και του υπολογιστικού συστήµατος µε το 

σύστηµα τροφοδοσίας του οχήµατος (12V), καθώς και τη σύνδεση του τελευταίου µε ένα 

εξωτερικό δέκτη GPS. 

 
Πίνακας 6-3. Εξοπλισµός για την εγκατάσταση του συστήµατος στο όχηµα δοκιµών 

Εξοπλισµός Τύπος Προδιαγραφές 

Υπολογιστής Adlink Matrix 
MXE-5302 

Fanless 
Embedded 
Computer, Intel 
Core i7-2710QE 
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quad-core, with 
SSD Drive, SIM 
Modem, 
Windows XP 32 
Bit 

Οθόνη 

 

VMD-1001 7” 
VGA TFT LCD 
Monitor 

Touch screen 
capability 

CAN-bus αντάπτορας 

 

Vector 1610 Can 
Bus Transceiver 

500Kbit and 
250kbit transfer 
rate 

 
 
Πίνακας 6-4. Χαρακτηριστικά οχήµατος δοκιµών 

Χαρακτηριστικό Τιµή 
Τύπος Όχηµα πόλης δύο θέσεων 
Μετάδοση κίνησης Πίσω 
Διαστάσεις 
(Μήκος/Πλάτος/Ύψος) 

2950/1620/1507mm 

Επιτάχυνση (0-60km/h) 4.4sec 
Ανώτατη ταχύτητα 
(ηλεκτρονικά περιορισµένη) 

120km/h 

Αυτονοµία 140km 
Βάρος 840kgr 
Κινητήρας Σύγχρονος κινητήρας 

µόνιµου µαγνήτη 
Μέγιστη ισχύς κινητήρα 60kW 
Μέγιστη ροπή στον τροχό 90Nm 
Μπαταρίες Li-Ion 
Ηλεκτρική τάση 350V 
Χωρητικότητα µπαταριών 22kWh 
Χρόνος φόρτισης 8 ώρες 
Βάρος µπαταριών 150kgr 
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Σχήµα 6-12. Εγκατάσταση του πρωτότυπου συστήµατος στο όχηµα δοκιµών  

 

 
(α) 

 
(β) 

Σχήµα 6-13 (α) Pininfarina Nido EV, (β) Διαδικασία φόρτισης οχήµατος 

 

6.3 Χαρακτηριστικά	  του	  Πεδίου	  Δοκιμών	  
 
Οι δοκιµές πεδίου για την επαλήθευση της λειτουργίας του πρωτότυπου συστήµατος και 

την αξιολόγηση της επίδοσης των προτεινόµενων αλγορίθµων εύρεσης της ενεργειακά 

βέλτιστης διαδροµής πραγµατοποιήθηκαν στην περιοχή του Chieri, η οποία βρίσκεται στα 

περίχωρα του Τορίνο στην Ιταλία. Η συγκεκριµένη περιοχή, που απεικονίζεται στο Σχήµα 

6-14, επιλέχθηκε λόγω: της δοµής του οδικού δικτύου της, των γεωγραφικών 
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χαρακτηριστικών της (κλίσεις οδοστρώµατος, κτλ.) και των µεταβαλλόµενων 

κυκλοφοριακών συνθηκών της. 

 

 
Σχήµα 6-14. Περιοχή εκτέλεσης των δοκιµών πεδίου (Chieri, Turin, Italy) 

 

6.4 Δεδομένα	  εκπαίδευσης	  και	  επαλήθευσης	  
 
Ο σχεδιασµός των δοκιµών πεδίου καταστρώθηκε µε στόχο τη συλλογή επαρκών 

µετρήσεων για την εκπαίδευση των δικτύων µηχανικής µάθησης και τη συλλογή µετρήσεων 

για την επαλήθευση και αξιολόγηση των προτεινόµενων αλγορίθµων εύρεσης της 

ενεργειακά βέλτιστης διαδροµής. Για το λόγο αυτό, οι δοκιµές πεδίου διασπάστηκαν σε δύο 

διαδοχικές φάσεις: τη φάση συλλογής δεδοµένων εκπαίδευσης και τη φάση συλλογής 

δεδοµένων αξιολόγησης. Η συλλογή µετρήσεων κατά την εκτέλεση των δύο αυτών φάσεων 

πραγµατοποιήθηκε µε τη βοήθεια του οχήµατος δοκιµών που περιγράφηκε παραπάνω. Ο 

Πίνακας 6-5 συνοψίζει τον τρόπο συλλογής των µετρήσεων χωριστά για κάθε παράµετρο, 

καθώς και το εύρος τιµών που δύνανται να πάρουν. 
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Πίνακας 6-5. Πληροφορίες για τον τρόπο συλλογής των µετρήσεων κατά τη διάρκεια των δοκιµών πεδίου 

Πλαίσιο Παράµετρος Εύρος τιµών Πηγή Συνδεσιµότητα 
Πλαίσιο 
Οδικής 
Ζεύξης 

Αναγνωριστική οδικής 
ζεύξης 

>0 ψηφιακός χάρτης τοπική 

Πλαίσιο 
Οχήµατος 

Επίπεδο φόρτισης της 
µπαταρίας 

0..100% BMS CAN bus 
αντάπτορας 

Κατάσταση της υγείας της 
µπαταρίας 

0..100% BMS CAN bus 
αντάπτορας 

Κατάσταση λειτουργίας 
ηλεκτρικών υποσυστηµάτων 

διάνυσµα 
αλφαριθµητικών 

µικροελεγκτές 
οχήµατος 

CAN bus 
αντάπτορας 

Μικτό βάρος οχήµατος >0kg αρχείο ρυθµίσεων τοπικά 
     
Πλαίσιο 
Κυκλοφο-
ριακών 
Συνθηκών 

Ηµέρα της εβδοµάδας Δε..Κυ ρολόϊ συστήµατος τοπική 
Μήνας Ιαν..Δεκ ρολόϊ συστήµατος τοπική 
Χρονική ζώνη (00:00-01:59).. 

(22:00-23:59) 
ρολόϊ συστήµατος τοπική 

     

Πλαίσιο 
Καιρικών 
Συνθηκών 

Θερµοκρασία -30..70οC διαδικτυακή υπηρεσία 
(web service) 

3G 

Υγρασία 0..100% διαδικτυακή υπηρεσία 
(web service) 

3G 

     
Προφίλ 
Οδηγού 

Μέσος ρυθµός κατανάλωσης 
οδηγού 

>0Wh/km υπολογιστής ταξιδίου CAN bus 
αντάπτορας 

 

Κατά τη φάση συλλογής δεδοµένων εκπαίδευσης και δεδοµένης της έλλειψης πρότερης 

εµπειρίας, το όχηµα δοκιµών ακολούθησε τυχαίες διαδροµές φροντίζοντας, όµως, να 

συλλέγει πολλαπλές τιµές κατανάλωσης ενέργειας για την ίδια οδική ζεύξη που να 

αντιστοιχούν σε διαφορετικές διαµορφώσεις του πλαισίου χρήσης. Με τον τρόπο αυτό 

διασφαλίστηκε η υψηλή «ποιότητα» του συνόλου των δεδοµένων εκπαίδευσης. Στην 

περίπτωση εφαρµογής των προτεινόµενων αλγορίθµων εύρεσης της ενεργειακά βέλτιστης 

διαδροµής σε ένα εµπορικό προϊόν, η διαδικασία αυτή δεν είναι αναγκαία, καθώς τα 

απαραίτητα δεδοµένα εκπαίδευσης µπορούν να εξασφαλιστούν µέσω της ανταλλαγής 

εµπειρίας µε άλλα οχήµατα (µέσω V2V ή V2I).  

Συνοψίζοντας, η διαδικασία συλλογής δεδοµένων εκπαίδευσης διήρκησε 4 µήνες και το 

όχηµα δοκιµών διήνυσε 14880km. Το αποτέλεσµα ήταν η συλλογή 16ΜΒ δεδοµένων που 

αντιστοιχούν σε 168060 διαφορετικά στιγµιότυπα (93 bytes/εγγραφή). Η χωρική κατανοµή 

των συχνοτήτων των δεδοµένων εκπαίδευσης που συλλέχθησαν απεικονίζεται στο Σχήµα 

6-15. Με τα δεδοµένα αυτά εκπαιδεύτηκαν 2436 δίκτυα µηχανικής µάθησης, τα οποία 

αντιστοιχούν σε 2436 διαφορετικές οδικές ζεύξεις του εξεταζόµενου οδικού δικτύου. 
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Σχήµα 6-15. Χωρική κατανοµή των συχνοτήτων των συλλεχθέντων δεδοµένων εκπαίδευσης 

 
Για την πραγµατοποίηση των δοκιµών πεδίου καταστρώθηκε ένα σχέδιο. Σύµφωνα µε το 

σχέδιο αυτό, το όχηµα δοκιµών θα διέσχιζε συγκεκριµένα τµήµατα της περιοχής 

ενδιαφέροντος σε συγκεκριµένα χρονικά παράθυρα, χωρίς ωστόσο να ακολουθεί κάποια 

συγκεκριµένη διαδροµή. Στόχος αυτής της τακτικής ήταν να παραχθεί ένα επαρκές σύνολο 

δεδοµένων εκπαίδευσης (δηλαδή ένα σύνολο που να περιέχει τα πιο αντιπροσωπευτικά 

µοτίβα) σε σύντοµο χρονικό διάστηµα, λαµβάνοντας υπόψιν ότι η πλειονότητα των 

επιλεγµένων µεταβλητών εισόδου (βλ. Κεφ. 2) δεν µπορεί να ελεγχθεί και ότι οι διαθέσιµοι 

πόροι είναι περιορισµένοι. Η ικανοποίηση αυτών των απαιτήσεων απεικονίζεται στα 

διάγραµµατα κατανοµής της σχετικής συχνότητας των µεταβλητών εισόδου (Σχήµα 6-16 

και Σχήµα 6-17) ([12]). Τα διαγράµµατα αυτά παρήχθησαν µε βάση το σύνολο των 

δειγµάτων που συλλέχθησαν κατά τη διάρκεια των δοκιµών πεδίου. 

Το Σχήµα 6-16 απεικονίζει τις κατανοµές σχετικών συχνοτήτων των παραµέτρων που 

περιγράφουν το Πλαίσιο Οχήµατος, το Πλαίσιο Κυκλοφοριακών Συνθηκών και το Προφίλ 

του Οδηγού. Από το Σχήµα 6-16 λείπουν οι κατανοµές κάποιων παραµέτρων του Πλαισίου 

Οχήµατος και συγκεκριµένα αυτές του επιπέδου υγείας της µπαταρίας (απόδοση της 

µπαταρίας), της κατάστασης λειτουργίας του συστήµατος κλιµατισµού, της κατάστασης 

λειτουργίας του ηχοσυστήµατος και του βάρους του οχήµατος. Οι κατανοµές αυτές, 

ωστόσο, δεν παρουσιάζουν κάποιο ενδιαφέρον, καθώς: το επίπεδο της υγείας της µπαταρίας 
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δεν παρουσίασε κάποια σηµαντική µεταβολή κατά τη διάρκεια των δοκιµών πεδίου (η 

µπαταρία φθείρεται µε αργό ρυθµό), το σύστηµα κλιµατισµού δεν χρησιµοποιήθηκε κατά 

τη διάρκεια των δοκιµών πεδίου λόγω χαµηλών θερµοκρασιών περιβάλλοντος, το όχηµα 

δοκιµών δεν φέρει ηχοσύστηµα και οι µεταβολές του βάρους του οχήµατος είναι αµελητέες 

(εκτός από τον οδηγό, το όχηµα δεν µετέφερε άλλον επιβάτη ή αποσκευές κατά τη διάρκεια 

των δοκιµών).  Οι κατανοµές των υπόλοιπων παραµέτρων του πλαισίου χρήσης, δηλαδή 

αυτών που περιγράφουν το Πλαίσιο Οδικής Ζεύξης και το Πλαίσιο Καιρικών Συνθηκών, 

απεικονίζονται στο Σχήµα 6-17. Το Σχήµα 6-18, από την άλλη, απεικονίζει την κατανοµή 

των σχετικών συχνοτήτων των τιµών της ενεργειακής κατανάλωσης που µετρήθηκαν κατά 

τη διάρκεια των δοκιµών πεδίου ([12]). Οι αρνητικές τιµές ενεργειακού κόστους που 

απεικονίζονται στο σχήµα αυτό αντιστοιχούν στις µετρήσεις που καταγράφηκαν κατά την 

κίνηση σε κατηφορικά κοµµάτια της διαδροµής και οφείλονται στην επανάκτηση ενέργειας 

µέσω της αναγεννητικής πέδησης. Συνοψίζοντας, το Σχήµα 6-16, το Σχήµα 6-17 και το 

Σχήµα 6-18 παρέχουν µια συνολική και ενδελεχή εικόνα των δειγµάτων εκπαίδευσης που 

συλλέχθησαν κατά τη διάρκεια των δοκιµών πεδίου. 
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(α) Στάθµη φόρτισης της µπαταρίας 

 
(β) Κατάσταση λειτουργίας συστήµατος θέρµανσης 

 
(γ) Κατάσταση λειτουργίας υαλοκαθαριστήρων 

 
(δ) Κατάσταση λειτουργίας φώτων 

 
(ε) Η ηµέρα της εβδοµάδος 

 
(ζ) Ο µήνας 

 
(η) Το χρονικό παράθυρο 

 
(θ) Ο µέσος ρυθµός κατανάλωσης σύµφωνα µε τον 

υπολογιστή ταξιδίου 

Σχήµα 6-16. Κατανοµές σχετικών συχνοτήτων των τιµών των παραµέτρων του πλαισίου χρήσης στα δείγµατα που 
συλλέχθησαν κατά τη διάρκεια των δοκιµών πεδίου (Πλαίσιο Οχήµατος, Πλαίσιο Κυκλοφοριακών Συνθηκών και 

Προφίλ Οδηγού) 

0%

5%

10%

15%

0
10
10
20
20
30
30
40
40
50
50
60
60
70
70
80
80
90

90
10
0

state of charge (%)

re
la

tiv
e 

fr
eq

ue
nc

y

off low mid high
0%

10%

20%

30%

40%

50%

60%

heating system’s status

re
la

tiv
e 

fr
eq

ue
nc

y

off low mid high
0%

10%

20%

30%

40%

50%

60%

70%

80%

wipers’ status

re
la

tiv
e 

fr
eq

ue
nc

y

off position driving high beam
0%

10%

20%

30%

40%

50%

60%

70%

lights’ status

re
la

tiv
e 

fr
eq

ue
nc

y

Mo Tu We Thu Fr Sa Su
0%

10%

20%

30%

day

re
la

tiv
e 

fr
eq

ue
nc

y

0%

10%

20%

30%

40%

Sept
 ’1

2

Oct 
’12

Nov
 ’1

2

Dec 
’12

Jan
 ’1

3

Feb 
’13

Mar 
’13

Apr 
’13

May 
’13

Jun
 ’1

3
Jul

 ’1
3

Aug
 ’1

3

month

re
la

tiv
e 

fr
eq

ue
nc

y

0%

10%

20%

0:0
0
1:5
9

2:0
0
3:5
9

4:0
0
5:5
9

6:0
0
7:5
9

8:0
0
9:5
9

10
:00
11
:59

12
:00
13
:59

14
:00
15
:59

16
:00
17
:59

18
:00
19
:59

20
:00
21
:59

22
:00
23
:59

hour

re
la

tiv
e 

fr
eq

ue
nc

y

0%

10%

20%

30%

<1
10

11
0
12
0

12
0
13
0

13
0
14
0

14
0
15
0

15
0
16
0

16
0
17
0

17
0
18
0

18
0
19
0
>1
90

avg. consumption rate (Wh/km)

re
la

tiv
e 

fr
eq

ue
nc

y



 
 

247 

 
(α) Κλίση του οδοστρώµατος 

 
(β) Κλάση οδού 

 
(γ) Θερµοκρασία περιβάλλοντος 

 
(δ) Υγρασία περιβάλλοντος 

Σχήµα 6-17. Κατανοµές σχετικών συχνοτήτων των τιµών των παραµέτρων του πλαισίου χρήσης στα δείγµατα που 
συλλέχθησαν κατά τη διάρκεια των δοκιµών πεδίου (Πλαίσιο Οδικής Ζεύξης και Πλαίσιο Καιρικών Συνθηκών) 

 

 
Σχήµα 6-18. Κατανοµή σχετικών συχνοτήτων των τιµών της ενεργειακής κατανάλωσης στα δείγµατα που 

καταγράφηκαν κατά τη διάρκεια των δοκιµών πεδίου 
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Κατά τη φάση της συλλογής δεδοµένων αξιολόγησης, από την άλλη, δεν 

πραγµατοποιήθηκαν τυχαίες διαδροµές. Αντίθετα, επιλέχθηκαν 80 ζεύγη σηµείων 

αφετηρίας-προορισµού µε τρόπο, ώστε οι παραγόµενες διαδροµές να διέρχονται από την 

περιοχή ενδιαφέροντος και να περιλαµβάνουν οδικές ζεύξεις για τις οποίες είχαν συλλεχθεί 

δεδοµένα εκπαίδευσης. Στη συνέχεια, για κάθε ζεύγος σηµείων αφετηρίας-προορισµού 

παρήχθησαν δύο διαδροµές, η «ενεργειακά αποδοτική» διαδροµή, που υπολογίστηκε από το 

πρωτότυπο σύστηµα, και η «ταχύτερη» διαδροµή, που υπολογίστηκε από ένα συµβατικό 

σύστηµα πλοήγησης. Κάθε ζεύγος διαδροµών εκτελέστηκε χωρίς παρεκκλίσεις από το 

όχηµα δοκιµών µε στόχο να καταγραφούν επακριβώς τα χαρακτηριστικά τους (µήκος 

διαδροµής, χρόνος διαδροµής, καταναλωθείσα ενέργεια). Μάλιστα, προκειµένου οι τιµές 

των χαρακτηριστικών αυτών των δύο διαδροµών («ενεργειακά αποδοτικής» και 

«ταχύτερης») να είναι συγκρίσιµες µεταξύ τους δόθηκε ιδιαίτερη προσοχή στη διασφάλιση 

της εκτέλεσής τους υπό την ίδια διαµόρφωση του πλαισίου χρήσης. Η κατανοµή του 

µήκους των διαδροµών επαλήθευσης απεικονίζεται στο Σχήµα 6-19 ([1]).  

 

 
Σχήµα 6-19. Κατανοµή του µήκους των διαδροµών επαλήθευσης 
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6.5 Αποτελέσματα	  αξιολόγησης	  του	  αλγορίθμου	  δρομολόγησης	  με	  
εφαρμογή	  του	  μοντέλου	  πρόβλεψης	  MLP	  

 
Στην ενότητα αυτή παρουσιάζονται τα αποτελέσµατα αξιολόγησης του αλγορίθµου 

δροµολόγησης µε εφαρµογή του µοντέλου πρόβλεψης MLP, το οποίο αναλύθηκε εκτενώς 

στο Κεφ. 5. Συγκεκριµένα, µελετάται η ενεργειακή αποδοτικότητα του προτεινόµενου 

αλγορίθµου δροµολόγησης και συγκρίνονται τα χαρακτηριστικά των παραγόµενων 

«ενεργειακά βέλτιστων» διαδροµών µε αυτά των αντίστοιχων «ταχύτερων» διαδροµών. 

Τα αποτελέσµατα της µελέτης της ενεργειακής αποδοτικότητας του προτεινόµενου 

αλγορίθµου δροµολόγησης παρουσιάζονται στο Σχήµα 6-20. Συγκεκριµένα, το σχήµα αυτό 

απεικονίζει δύο κατανοµές: α) την κατανοµή του εκτιµώµενου ενεργειακού όφελους ή 

ζηµίας στην περίπτωση επιλογής των «ενεργειακά βέλτιστων» διαδροµών έναντι των 

αντίστοιχων «ταχύτερων» και β) την κατανοµή του µετρηθέντος ενεργειακού όφελους ή 

ζηµίας στην περίπτωση επιλογής των «ενεργειακά βέλτιστων» διαδροµών έναντι των 

αντίστοιχων «ταχύτερων». Παρατηρώντας την κατανοµή των αποτελεσµάτων σύγκρισης 

των εκτιµήσεων των ποσοτήτων ενέργειας των εξεταζόµενων διαδροµών, προκύπτει ότι το 

εκτιµώµενο ενεργειακό όφελος των «ενεργειακά βέλτιστων» διαδροµών έναντι των 

αντίστοιχων «ταχύτερων» είναι κατά µέσο όρο 18.34% και τουλάχιστον 15% στο 65% των 

εξεταζόµενων διαδροµών. Επιπρόσθετα, στο υπόλοιπο 35% των εξεταζόµενων διαδροµών 

το εκτιµώµενο ενεργειακό όφελος είναι τουλάχιστον 10%, δηλαδή για όλα τα εξεταζόµενα 

ζεύγη σηµείων αφετηρίας-προορισµού υπάρχει τουλάχιστον ένα µονοπάτι ενεργειακά 

αποδοτικότερο από την αντίστοιχη «ταχύτερη» διαδροµή. 

Τα µετρηθέντα ποσά ενέργειας που καταναλώθηκαν κατά την εκτέλεση των 

εξεταζόµενων διαδροµών επιβεβαιώνουν την ενεργειακή αποδοτικότητα του προτεινόµενου 

αλγορίθµου δροµολόγησης µε την µέση εξοικονόµηση ενέργειας να υπολογίζεται στο 

20.69%. Το γεγονός ότι η τιµή αυτή είναι ελαφρώς µεγαλύτερη σε σχέση µε την αντίστοιχη 

εκτιµώµενη τιµή είναι αναµενόµενο, καθώς στο Κεφ. 5 αποδείχτηκε πειραµατικά ότι το 

χρησιµοποιούµενο µεσοσκοπικό µοντέλο πρόβλεψης MLP υπερεκτιµά το ενεργειακό 

κόστος µιας οδικής ζεύξης. 
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Σχήµα 6-20. Διάγραµµα κατανοµής συχνοτήτων για την εκτιµώµενη και τη µετρηθείσα εξοικονόµηση ενέργειας 

 
Μετά την επαλήθευση της ενεργειακής αποδοτικότητας του προτεινόµενου αλγορίθµου 

δροµολόγησης, ακολουθεί η αξιολόγηση των υπόλοιπων χαρακτηριστικών των «ενεργειακά 

βέλτιστων» διαδροµών. Συγκρίνοντας, λοιπόν, το µήκος των «ενεργειακά βέλτιστων» 

διαδροµών σε σχέση µε αυτό των αντίστοιχων «ταχύτερων» διαδροµών, προκύπτει το 

διάγραµµα που απεικονίζεται στο Σχήµα 6-21 ([1]). Πρόκειται για την κατανοµή της 

διαφοράς µήκους µεταξύ των δύο αυτών τύπων διαδροµών, σύµφωνα µε την οποία οι 

«ενεργειακά βέλτιστες» διαδροµές είναι έως και 5% µακρύτερες στο 40% σχεδόν των 

περιπτώσεων. Υπάρχουν βέβαια και κάποιες ελάχιστες περιπτώσεις, όπου οι «ενεργειακά 

βέλτιστες» διαδροµές είναι έως και 15% µακρύτερες, καθώς διασχίζουν µακρύτερα 

µονοπάτια µε καλύτερα, όµως, ενεργειακά χαρακτηριστικά (π.χ. κλίση, κυκλοφοριακές 

συνθήκες). Το κύριο συµπέρασµα που εξάγεται µε βάση το διάγραµµα αυτό είναι ότι οι 

διαδροµές µικρότερου µήκους δεν είναι απαραίτητα και ενεργειακά αποδοτικότερες, οπότε 

αποδεικνύεται πόσο σηµαντική είναι η θεώρηση των προτεινόµενων παραµέτρων του 

πλαισίου χρήσης (π.χ. κλίση, κυκλοφοριακές συνθήκες, κτλ.) στη διαδικασία της 

δροµολόγησης. 

 



 
 

251 

 
Σχήµα 6-21. Διάγραµµα κατανοµής συχνοτήτων της διαφοράς µήκους µεταξύ της «ενεργειακά βέλτιστης» και της 

αντίστοιχης «ταχύτερης» διαδροµής 

 
Ένα, επίσης, σηµαντικό χαρακτηριστικό της υπολογιζόµενης διαδροµής είναι και ο 

χρόνος που απαιτείται έως την άφιξη στον προορισµό. Κατά τη διάρκεια των δοκιµών 

πεδίου καταγράφηκαν οι χρόνοι που απαιτήθηκαν για την εκτέλεση κάθε διαδροµής και τα 

αποτελέσµατα της σύγκρισης µεταξύ των χρόνων εκτέλεσης της «ενεργειακά βέλτιστης» 

και της «ταχύτερης» διαδροµής απεικονίζονται στο Σχήµα 6-22 ([1]). Σύµφωνα, λοιπόν, µε 

το εικονιζόµενο διάγραµµα, στο 16% περίπου των εξεταζόµενων διαδροµών η διαδροµή, 

που προτείνεται από τον προτεινόµενο αλγόριθµο δροµολόγησης, δεν είναι µόνο 

ενεργειακά αποδοτικότερη αλλά είναι και ταχύτερη από την αντίστοιχη «ταχύτερη» 

διαδροµή, που υπολογίζεται από το συµβατικό σύστηµα πλοήγησης. Παρόλ’ αυτά, η 

εξαγωγή του συµπεράσµατος ότι στις περιπτώσεις αυτές η «ενεργειακά βέλτιστη» και η 

«ταχύτερη» διαδροµή ταυτίζονται δεν είναι ασφαλής, καθώς µπορεί να υπάρχει µια ακόµη 

ταχύτερη διαδροµή µεταξύ του συγκεκριµένου ζεύγους σηµείων αφετηρίας-προορισµού, η 

οποία, όµως, δεν προσδιορίστηκε εξ’ αρχής εξαιτίας σφαλµάτων κατά την εκτέλεση του 

συµβατικού αλγορίθµου εύρεσης της «ταχύτερης» διαδροµής (π.χ. λανθασµένες εκτιµήσεις 

του χρόνου εκτέλεσης των εναλλακτικών διαδροµών). Από την άλλη, στο υπόλοιπο 84% 
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των ζευγών σηµείων αφετηρίας-προορισµού η διαδροµή µέσω του «ενεργειακά βέλτιστου» 

µονοπατιού αποδείχτηκε περισσότερο χρονοβόρα, καθώς περιελάµβανε οδικές ζεύξεις µε 

καλύτερα ενεργειακά χαρακτηριστικά αλλά χαµηλότερα όρια ταχύτητας. Σίγουρα, όµως, το 

γεγονός ότι η µέση µετρηθείσα χρονική επιβάρυνση κατά 10.26% αντισταθµίζεται από ένα 

µέσο καταγεγραµµένο ενεργειακό όφελος της τάξης του 20.69% δεν θα αφήσει 

ανεπηρέαστο το χρήστη, ανάλογα φυσικά και µε τα χρονικά περιθώρια που υπάρχουν στο 

πρόγραµµά του. Ειδικότερα, στην περίπτωση των πλήρως ηλεκτροκινούµενων οχηµάτων, η 

επιλογή της προτεινόµενης «ενεργειακά βέλτιστης» διαδροµής φαίνεται να είναι η 

βέλτιστη, δεδοµένων των περιορισµών που υπάρχουν όσον αφορά στη χωρητικότητα της 

µπαταρίας τους και στη χρονική διάρκεια της φόρτισής τους.  

  
 

 
Σχήµα 6-22. Διάγραµµα κατανοµής συχνοτήτων της µετρηθείσας απώλειας χρόνου κατά την επιλογή της 

«ενεργειακά» βέλτιστης διαδροµής έναντι της αντίστοιχης «ταχύτερης» 
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6.6 Αποτελέσματα	  αξιολόγησης	  του	  αλγορίθμου	  δρομολόγησης	  με	  
εφαρμογή	  του	  μοντέλου	  πρόβλεψης	  GRNN	  

 
Στην ενότητα αυτή παρουσιάζονται τα αποτελέσµατα αξιολόγησης του αλγορίθµου 

δροµολόγησης µε εφαρµογή του µοντέλου πρόβλεψης GRNN, το οποίο αναλύθηκε εκτενώς 

στο Κεφ. 5. Πρέπει να σηµειωθεί ότι για την αξιολόγηση του συγκεκριµένου αλγορίθµου 

χρησιµοποιήθηκαν τα ίδια δεδοµένα αξιολόγησης, δηλαδή τα ίδια ζεύγη σηµείων 

αφετηρίας-προορισµού και η ίδια διαµόρφωση του πλαισίου χρήσης, µε αυτά που 

χρησιµοποιήθηκαν στην αξιολόγηση του αλγορίθµου δροµολόγησης µε εφαρµογή του 

µοντέλου πρόβλεψης MLP. Στη συνέχεια, µελετάται τόσο η ενεργειακή αποδοτικότητα του 

προτεινόµενου αλγορίθµου δροµολόγησης, όσο και τα αποτελέσµατα της σύγκρισης των 

χαρακτηριστικών των παραγόµενων «ενεργειακά αποδοτικών» διαδροµών µε αυτά των 

αντίστοιχων «ταχύτερων» διαδροµών. 

Για την αξιολόγηση της αποδοτικότητας του προτεινόµενου αλγορίθµου συγκρίνονται, 

καταρχήν, οι εκτιµώµενες τιµές του ενεργειακού κόστους των παραγόµενων διαδροµών µε 

αυτές των αντίστοιχων «ταχύτερων» διαδροµών. Τα αποτελέσµατα της σύγκρισης αυτής 

απεικονίζονται στο Σχήµα 6-23 υπό τη µορφή κατανοµής του εκτιµώµενου ενεργειακού 

οφέλους ή ζηµίας στην περίπτωση επιλογής της «ενεργειακά βέλτιστης» διαδροµής έναντι 

της αντίστοιχης «ταχύτερης» διαδροµής ([1]). Με βάση την εικονιζόµενη κατανοµή, το 

όχηµα πετυχαίνει πάντα εξοικονόµηση ενέργειας ακολουθώντας την προτεινόµενη 

«ενεργειακά βέλτιστη» διαδροµή, αντί για την αντίστοιχη «ταχύτερη» διαδροµή. Μάλιστα, 

η εξοικονόµηση αυτή δεν είναι αµελητέα, αφού κατά µέσο όρο αγγίζει το 19.84%. 

Η υπεροχή του προτεινόµενου αλγορίθµου δροµολόγησης επιβεβαιώνεται και από την 

κατανοµή του ενεργειακού οφέλους ή ζηµίας που καταγράφηκε µετά την εκτέλεση των 

«ενεργειακά βέλτιστων» διαδροµών και των αντίστοιχων «ταχύτερων» διαδροµών µε τη 

βοήθεια του οχήµατος δοκιµών. Η κατανοµή αυτή απεικονίζεται, επίσης, στο Σχήµα 6-23 

και ταυτίζεται µε την κατανοµή του καταγεγραµµένου ενεργειακού οφέλους ή ζηµίας που 

απεικονίζεται στο Σχήµα 6-20. Αυτό συµβαίνει, γιατί για τα εξεταζόµενα ζεύγη σηµείων 

αφετηρίας-προορισµού ο αλγόριθµος δροµολόγησης που εφαρµόζει το µοντέλο MLP και ο 

αλγόριθµος δροµολόγησης που εφαρµόζει το µοντέλο GRNN συγκλίνουν στην ίδια κάθε 

φορά διαδροµή, αν και κάνουν ελαφρώς διαφορετικές εκτιµήσεις του συνολικού 

ενεργειακού κόστους της διαδροµής. Έτσι, η µέση τιµή του ενεργειακού οφέλους που 

καταγράφηκε κατά την εκτέλεση των προτεινόµενων «ενεργειακά βέλτιστων» διαδροµών 

έναντι των αντίστοιχων «ταχύτερων» διαδροµών είναι 20.69%. Το γεγονός ότι η τιµή αυτή 

είναι ελαφρώς µεγαλύτερη σε σχέση µε τη µέση τιµή του ενεργειακού οφέλους που 
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εκτιµήθηκε από τον προτεινόµενο αλγόριθµο δικαιολογείται µε βάση το συµπέρασµα που 

εξήχθε στο Κεφ. 5 ότι οι προβλέψεις του µεσοσκοπικού µοντέλου κατανάλωσης GRNN 

είναι ελαφρώς υπερεκτιµηµένες.  

 

 
Σχήµα 6-23. Διάγραµµα κατανοµής συχνοτήτων για την εκτιµώµενη και τη µετρηθείσα εξοικονόµηση ενέργειας 

 
Δεδοµένης της σύγκλισης του προτεινόµενου αλγορίθµου δροµολόγησης στο ίδιο 

αποτέλεσµα µε τον αλγόριθµο δροµολόγησης που εφαρµόζει το µοντέλο MLP, οι 

κατανοµές της διαφοράς µήκους και χρονικής διάρκειας µεταξύ των προτεινόµενων 

διαδροµών και των αντίστοιχων ταχύτερων διαδροµών είναι αυτές που απεικονίζονται στο 

Σχήµα 6-21 και στο Σχήµα 6-22 αντίστοιχα. Συνεπώς, οι προτεινόµενες «ενεργειακά 

βέλτιστες» διαδροµές είναι κατά µέσο όρο 1.45% µακρύτερες και 10.26% πιο χρονοβόρες 

σε σχέση µε τις αντίστοιχες «ταχύτερες» διαδροµές. 

 

6.7 Αποτελέσματα	  αξιολόγησης	  της	  εμπειρίας	  του	  χρήστη	  
 
Καθώς στη διαδικασία επιλογής ή όχι της «ενεργειακά βέλτιστης» διαδροµής από τον 

οδηγό υπεισέρχονται και υποκειµενικοί παράγοντες, θεωρήθηκε κρίσιµη η πραγµατοποίηση 

µιας έρευνας µε στόχο την αξιολόγηση του προτεινόµενου συστήµατος από τους ίδιους 
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τους χρήστες ([2]). Στα πλαίσια της έρευνας αυτής, ταυτόχρονα µε τις επιδόσεις του 

προτεινόµενου συστήµατος, αξιολόγηθηκε και η διεπαφή του µέσω της διερεύνησης της 

χρηστικότητάς της (usability), της αποδοχής της (acceptability) από τον χρήστη και της 

εµπειρίας (user experience) που αυτός βιώνει. 

 
Πίνακας 6-6. Ερωτηµατολόγιο – Μέρος 1ο 

Στοιχεία αξιολόγησης της διεπαφής του συστήµατος 
1. Ενίσχυση της αποτελεσµατικότητας του οδηγού 
2. Ευκολία εκµάθησης 
3. Συµβολή στην επίλυση προβληµάτων 
4. Ικανοποίηση των προσδοκιών του οδηγού 
5. Ευκολία χρήσης 

 
Καταρχήν, συντάχθηκε ένα κατάλληλο ερωτηµατολόγιο απευθυνόµενο σε πιθανούς 

χρήστες του συστήµατος, δηλαδή σε οδηγούς. Το ερωτηµατολόγιο αυτό βασίστηκε σε ένα 

ευρέως διαδεδοµένο ερωτηµατολόγιο της εταιρείας ΙΒΜ (IBM Computer System Usability 

Questionnaire), το οποίο εξετάζει τις εντυπώσεις του χρήστη, µετά την πρώτη του επαφή µε 

κάποιο εξειδικευµένο πληροφοριακό σύστηµα ICT (Information Communication 

Technologies, ICT). Ειδικότερα, το ερωτηµατολόγιο αυτό αποτελείται από: α) το πρώτο 

µέρος που περιέχει 20 ερωτήσεις και στοχεύει στην αξιολόγηση των πέντε βασικών 

στοιχείων µιας διεπαφής (Πίνακας 6-6) και β) το δεύτερο µέρος που περιέχει 7 ερωτήσεις 

και στοχεύει στην αξιολόγηση της επίδοσης του συστήµατος και τον εντοπισµό πιθανών 

προβληµάτων (Πίνακας 6-7). Η συµφωνία µε καθεµία από τις ερωτήσεις του 

ερωτηµατολογίου δηλώνεται χρησιµοποιώντας ένα νούµερο της κλίµακας Likert ([13]) από 

το 1 (διαφωνώ απόλυτα) έως το 7 (συµφωνώ απόλυτα). 

 
Πίνακας 6-7. Ερωτηµατολόγιο – Μέρος 2ο 

Στοιχεία αξιολόγησης της αποτελεσµατικότητας του συστήµατος 

1. Πρόκληση ατυχήµατος 
2. Απώλεια προσανατολισµού 
3. Ανεπάρκεια ενεργειακού αποθέµατος (καυσίµου) λόγω 
λανθασµένων εκτιµήσεων 

4. Εµφάνιση προβλήµατος κατά την κράτηση θέσης φόρτισης  
5. Απόρριψη προτεινόµενης διαδροµής 
6. Ενεργειακά µη αποδοτική προτεινόµενη διαδροµή 
7. Καµία αντίδραση του συστήµατος σε περίπτωση αυξηµένης 
κατανάλωσης 
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Στη συνέχεια επιλέχθηκαν 35 πιθανοί χρήστες του συστήµατος και τους έγινε 

παρουσίαση των δυνατοτήτων του και των λειτουργιών του. Παράλληλα, τα άτοµα αυτά 

είχαν τη δυνατότητα να χρησιµοποιήσουν µια έκδοση του συστήµατος κατάλληλα 

προσαρµοσµένη για επιδείξεις (demo version), ώστε να το γνωρίσουν καλύτερα και να είναι 

σε θέση να το αξιολογήσουν αντικειµενικά µέσω της συµπλήρωσης του ερωτηµατολογίου. 

 

 
Σχήµα 6-24. Αποτελέσµατα αξιολόγησης της διεπαφής του συστήµατος 

 
Τα αποτελέσµατα που αφορούν στο πρώτο µέρος του ερωτηµατολογίου, δηλαδή στην 

αξιολόγηση της διεπαφής του συστήµατος, απεικονίζονται στο Σχήµα 6-24, ενώ αυτά που 

αφορούν στο δεύτερο µέρος του ερωτηµατολογίου, δηλαδή στην αξιολόγηση της 

αποτελεσµατικότητας του συστήµατος, απεικονίζονται στο Σχήµα 6-25 ([2]). Αναφορικά µε 

τη διεπαφή του συστήµατος, η βαθµολογία των πέντε βασικών στοιχείων της είναι 

ικανοποιητική (Σχήµα 6-24), καθώς δεν υπήρξε κανένα σχόλιο από τους ερωτηθέντες που 

να αναφέρει κάποιο πρόβληµα στο σχεδιασµό της. Παρατηρώντας τα αποτελέσµατα που 

αφορούν στο δεύτερο µέρος του ερωτηµατολογίου (Σχήµα 6-25), προκύπτει ότι, επίσης, οι 

ερωτηθέντες δεν διαπίστωσαν κανένα συστηµατικό πρόβληµα σχετικά µε την 

αποτελεσµατικότητα του συστήµατος. Το γεγονός ότι στο 20% των περιπτώσεων οι 

ερωτηθέντες δε συµφωνούν µε την προτεινόµενη διαδροµή δεν είναι ανησυχητικό, καθώς 

το ποσοστό αυτό περιλαµβάνει τόσο αυτούς που απέρριψαν την «ενεργειακά βέλτιστη» 

διαδροµή λόγω πίεσης χρόνου, όσο και αυτούς που ήταν επιφυλακτικοί µε την ενεργειακή 

αποδοτικότητά της. Μάλιστα, δεδοµένων των αποτελεσµάτων αξιολόγησης των 
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προτεινόµενων αλγορίθµων δροµολόγησης, το ποσοστό αυτό θα µειωθεί σίγουρα, καθώς µε 

τη χρήση του συστήµατος οι όποιες επιφυλάξεις των χρηστών θα εξαλειφθούν.  

 

 
Σχήµα 6-25. Αποτελέσµατα αξιολόγησης της αποτελεσµατικότητας του συστήµατος 

 

6.8 Συμπεράσματα	  
 
Στο παρόν κεφάλαιο παρουσιάστηκαν, καταρχήν, τα µέσα και η διαδικασία αξιολόγησης 

των προτεινόµενων αλγορίθµων εύρεσης της ενεργειακά βέλτιστης διαδροµής. Η 

διαδικασία αυτή δεν περιελάµβανε την εκτέλεση προσοµοιώσεων ή πειραµάτων σε 

ελεγχόµενο περιβάλλον, αλλά την πραγµατοποίηση δοκιµών πεδίου σε πραγµατικές 

συνθήκες. Το γεγονός αυτό είναι ιδιαίτερα σηµαντικό, γιατί δεν αφήνει περιθώρια 

αµφισβήτησης της αξιοπιστίας και εγκυρότητας των αποτελεσµάτων αξιολόγησης. 

Σύµφωνα, λοιπόν, µε τα αποτελέσµατα που προέκυψαν από τις δοκιµές πεδίου 

επιβεβαιώνεται η αποδοτικότητα των προτεινόµενων αλγορίθµων δροµολόγησης. 

Συγκεκριµένα, αποδείχτηκε ότι οι αλγόριθµοι αυτοί στο σύνολο των δοκιµών συνέκλιναν 

σε µονοπάτια χαµηλότερου ενεργειακού κόστους από τα αντίστοιχα «ταχύτερα» µονοπάτια 

που υπολογίστηκαν µε χρήση ενός συµβατικού συστήµατος πλοήγησης. Μάλιστα, 

παρατηρήθηκε ότι για τις εξεταζόµενες περιπτώσεις οι προτεινόµενοι αλγόριθµοι 

δροµολόγησης συγκλίνουν στις ίδιες «ενεργειακά βέλτιστες» διαδροµές εκτιµώντας, όµως, 

διαφορετικό ενεργειακό κόστος διαδροµής. 
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Σχήµα 6-26. Συγκριτικό διάγραµµα κατανοµών συχνοτήτων για τις εκτιµώµενες και τη µετρηθείσα εξοικονόµηση 

ενέργειας 

 
Προκειµένου, λοιπόν, να διαπιστωθεί ποιος από τους δύο προτεινόµενους αλγορίθµους 

υπερέχει, παρατίθεται στο Σχήµα 6-26 ένα συγκριτικό διάγραµµα των κατανοµών 

συχνοτήτων για τις εκτιµώµενες και τη µετρηθείσα εξοικονόµηση ενέργειας στην 

περίπτωση επιλογής των προτεινόµενων «ενεργειακά βέλτιστων» διαδροµών έναντι της 

«ταχύτερης» διαδροµής. Παρατηρώντας το διάγραµµα αυτό, προκύπτει ότι στην περίπτωση 

του αλγορίθµου δροµολόγησης που εφαρµόζει το µοντέλο πρόβλεψης GRNN η κατανοµή 

των εκτιµήσεων εξοικονόµησης ενέργειας συγκλίνει περισσότερο µε την κατανοµή της 

εξοικονόµησης που µετρήθηκε κατά τη διάρκεια των δοκιµών πεδίου. Η σύγκλιση αυτή 

οφείλεται στο γεγονός ότι οι εκτιµήσεις του µεσοσκοπικού µοντέλου πρόβλεψης GRNN 

είναι πιο ακριβείς (Πίνακας 6-8) σε σχέση µε αυτές του µεσοσκοπικού µοντέλου πρόβλεψης 

MLP. Ωστόσο, πρέπει να σηµειωθεί ότι η απόκλιση µεταξύ των εκτιµήσεων των δύο 

εφαρµοζόµενων µοντέλων πρόβλεψης του ενεργειακού κόστους είναι πολύ µικρή και για το 

λόγο αυτό οι δύο αλγόριθµοι δροµολόγησης συγκλίνουν στις ίδιες «ενεργειακά βέλτιστες» 

διαδροµές. 
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Πίνακας 6-8. Επιδόσεις µεσοσκοπικού µοντέλου πρόβλεψης MLP και µεσοσκοπικού µοντέλου πρόβλεψης GRNN. 

 MPE MAPE 
Μεσοσκοπικό Μοντέλο 
Πρόβλεψης MLP 1.22% 12.36% 

Μεσοσκοπικό Μοντέλο 
Πρόβλεψης GRNN 1.62% 3.96% 

 
Συνοψίζοντας, τα αποτελέσµατα αξιολόγησης της επίδοσης των προτεινόµενων 

αλγορίθµων δροµολόγησης είναι ικανοποιητικά. Συγκεκριµένα, η επιτευχθείσα µέση 

εξοικονόµηση ενέργειας κατά 20.69% αντισταθµίζει επαρκώς το γεγονός ότι οι «ενεργειακά 

βέλτιστες» διαδροµές είναι κατά µέσο όρο 1.45% µακρύτερες και 10.26% πιο χρονοβόρες. 

Για την περαιτέρω ενίσχυση αυτού του συµπεράσµατος αναλύεται στη συνέχεια ένα 

αριθµητικό παράδειγµα. Έστω, λοιπόν, µια υποθετική διαδροµή, η οποία παρουσιάζει τα 

ίδια χαρακτηριστικά µε τη διάµεσο των «ταχύτερων» διαδροµών που εκτελέστηκαν κατά τη 

διάρκεια των δοκιµών πεδίου, δηλαδή µήκος 5944 µέτρα, απαιτούµενο χρόνο εκτέλεσης 13 

λεπτά και απαιτούµενη ενέργεια 816 Wh. Σύµφωνα µε τις µέσες τιµές που εξήχθησαν από 

τα αποτελέσµατα των δοκιµών πεδίου, τα αναµενόµενα χαρακτηριστικά της αντίστοιχης 

«βέλτιστης ενεργειακά» διαδροµής είναι: µήκος 6030 µέτρα (5944*1.0145), απαιτούµενος 

χρόνος εκτέλεσης 14.3 λεπτά (13*1.1026) και απαιτούµενη ενέργεια 647.17 Wh 

(816*0.7931). Συνεπώς, απαιτούνται επιπλέον 1.3 λεπτά και το όχηµα πρέπει να διανύσει 

επιπλέον 86 µέτρα προκειµένου να εξοικονοµηθούν 168.83Wh, δηλαδή ενέργεια ικανή να 

µετακινήσει το χρησιµοποιούµενο όχηµα δοκιµών (που χαρακτηρίζεται από µέση 

ενεργειακή κατανάλωση 157Wh/km) κατά 1075 µέτρα επιπλέον (δηλαδή η αυτονοµία του 

υπό µελέτη οχήµατος επεκτείνεται κατά 1075m/6030m≈18%). Είναι, λοιπόν, προφανές ότι 

το ενεργειακό όφελος των προτεινόµενων αλγορίθµων δροµολόγησης αντισταθµίζει 

επαρκώς τις απώλειες σε χρόνο και διανυθείσα απόσταση. 

Στη συνέχεια παρατίθενται τα αναλυτικά αποτελέσµατα δροµολόγησης ενός δείγµατος 

που περιλαµβάνεται στο σύνολο των διαδροµών αξιολόγησης. Συγκεκριµένα, πρόκειται για 

τις διαδροµές που αφορούν στο ζεύγος σηµείων αφετηρίας-προορισµού «Strada Madonna 

della Scala, Chieri-Italy» - «Via del Ponte Vecchio 15». Για το συγκεκριµένο ζεύγος 

σηµείων αφετηρίας-προορισµού και για το ίδιο στιγµιότυπο του πλαισίου χρήσης (Πίνακας 

6-9) εκτελέστηκαν δύο διαδροµές ([2]). Η πρώτη διαδροµή είναι η «ενεργειακά βέλτιστη», 

στην οποία συγκλίνουν οι προτεινόµενοι αλγόριθµοι δροµολόγησης και παρουσιάζεται στο 

Σχήµα 6-27. Η δεύτερη διαδροµή είναι η «ταχύτερη» διαδροµή, η οποία υπολογίζεται από  

ένα συµβατικό σύστηµα πλοήγησης, και παρουσιάζεται στο Σχήµα 6-28. Συγκρίνοντας τα 
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µονοπάτια των δύο διαδροµών προκύπτει ότι το πρώτο µισό τους διαφέρει, ενώ το δεύτερο 

µισό τους ταυτίζεται. Συγκεκριµένα, η «ταχύτερη διαδροµή» ακολουθεί το αναµενόµενο 

µονοπάτι που διέρχεται από γρήγορες λεωφόρους και οδούς ταχείας κυκλοφορίας. Το 

µονοπάτι αυτό, όµως, περιλαµβάνει µεταξύ άλλων και απότοµα ανηφορικά κοµµάτια, στα 

οποία το όχηµα µπορεί να σταµατήσει λόγω της ύπαρξης φωτεινών σηµατοδοτών, µε 

αποτέλεσµα να απορρίπτεται από τους αλγορίθµους εύρεσης της ενεργειακά βέλτιστης 

διαδροµής. Οι αλγόριθµοι αυτοί επιλέγουν µια εναλλακτική διαδροµή που διέρχεται από 

οµαλότερα ανηφορικά κοµµάτια µε λιγότερη κυκλοφοριακή κίνηση (δευτερεύουσες οδοί), 

αλλά και µε χαµηλότερα όρια ταχύτητας.  

 
Πίνακας 6-9. Στιγµιότυπο του πλαισίου χρήσης για τον υπολογισµό των διαδροµών του παραδείγµατος (Σχήµα 6-27 
και Σχήµα 6-28) 

Vehicle Context 
SoH 
(%) 

SoC 
(%) 

Capacity 
(Wh) 

Techno- 
logy 

Lights Heat. Airc. Radio Wipers Power out- 
put max 

(kW) 

Weight 
(kgr) 

95 80-90 21500 Li-Ion off mid off off off 60 1070 

 
Weather Context Traffic Context Driver Profile 
Temperature 

(oC) 
Humidity 

(%) 
WeekDay Time Band Month Avg. Consumption 

(Wh/km) 

5 74 We 08:00-09:59 Dec 162 

 

 
Σχήµα 6-27. Παράδειγµα «ενεργειακά αποδοτικής» δροµολόγησης για συγκεκριµένο ζεύγος αφετηρίας-προορισµού 

και συγκεκριµένο στιγµιότυπο του πλαισίου χρήσης 
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Σχήµα 6-28. Παράδειγµα «ταχύτερης» δροµολόγησης για συγκεκριµένο ζεύγος αφετηρίας-προορισµού και 

συγκεκριµένο στιγµιότυπο του πλαισίου χρήσης 

 
Ο Πίνακας 6-10 παρουσιάζει συγκεντρωτικά τα αποτελέσµατα σύγκρισης της 

«ενεργειακά βέλτιστης» και της αντίστοιχης «ταχύτερης» διαδροµής. Σύµφωνα, λοιπόν, µε 

τα αποτελέσµατα αυτά, η επιλογή της προτεινόµενης «ενεργειακά βέλτιστης» διαδροµής 

έναντι της αντίστοιχης «ταχύτερης» διαδροµής, η οποία υπολογίζεται από ένα συµβατικό 

σύστηµα πλοήγησης, συνεπάγεται εξοικονόµηση ενέργειας και απόστασης κατά 18.24% 

και 1.13% αντίστοιχα, ενώ ο απαιτούµενος χρόνος άφιξης στον προορισµό επιµηκύνεται 

κατά 9.15%. Τα αποτελέσµατα αυτά καθιστούν την προτεινόµενη «ενεργειακά βέλτιστη» 

διαδροµή ως µια ελκυστική εναλλακτική επιλογή για το χρήστη που επιθυµεί να ταξιδέψει 

από τη συγκεκριµένη αφετηρία προς το συγκεκριµένο προορισµό υπό τη συγκεκριµένη 

διαµόρφωση του πλαισίου χρήσης. 
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Πίνακας 6-10. Σύγκριση αποτελεσµάτων παραδείγµατος δροµολόγησης (Σχήµα 6-27 και Σχήµα 6-28) 

 Αλγόριθµος δροµολόγησης Σύγκριση 
Ενεργειακά 

αποδοτική διαδροµή 
Ταχύτερη 
διαδροµή 

Ενεργειακά αποδοτική 
vs. Ταχύτερη διαδροµή 

Ενεργειακή 
κατανάλωση (Wh) 1238.2 1464.05 -18.24% 

Χρόνος διαδροµής (s) 732 665 9.15% 
Μήκος διαδροµής (m) 8944 9046 -1.13% 
Πλήθος οδικών 
ζεύξεων 70 82 -14.63% 
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7 Ανασκόπηση – Μελλοντικές Κατευθύνσεις 
 

7.1 Ανασκόπηση	  
 
Στην παρούσα διατριβή εξετάστηκε το πρόβληµα της ενεργειακά βέλτιστης 

δροµολόγησης στην περίπτωση των πλήρως ηλεκτροκινούµενων οχηµάτων. Πρόκειται για 

ένα ερευνητικό πεδίο, το οποίο βρέθηκε πρόσφατα στο επίκεντρο της έρευνας και 

απασχολεί ιδιαίτερα την επιστηµονική κοινότητα. Στόχος των ερευνητών που ασχολούνται 

µε το συγκεκριµένο πεδίο είναι η ανάπτυξη πράσινων τεχνολογιών, ώστε να επιτευχθεί 

τόσο η εξοικονόµηση των πεπερασµένων ενεργειακών πόρων, όσο και ο περιορισµός των 

αρνητικών επιπτώσεων στο περιβάλλον (π.χ. καυσαέρια). Στα πλαίσια αυτά, στόχος της 

διατριβής ήταν να επιτύχει τη µετάβαση από το σηµείο αφετηρίας στο σηµείο προορισµού 

ακολουθώντας τη διαδροµή για την οποία η κατανάλωση ενέργειας ελαχιστοποιείται. 

Λαµβάνοντας υπόψιν ότι κατά την κίνηση των πλήρως ηλεκτροκινούµενων οχηµάτων δεν 

υπάρχουν εκποµπές καυσαερίων και ότι οι µόνες εκποµπές ρύπων που λαµβάνουν χώρα 

αφορούν τη διαδικασία παραγωγής και µεταφοράς της καταναλωθείσας ηλεκτρικής 

ενέργειας µέχρι το σταθµό ανεφοδιασµού, προκύπτει ότι µε την επιλογή της ενεργειακά 

βέλτιστης διαδροµής επιτυγχάνεται και ταυτόχρονη µείωση των εκποµπών καυσαερίων 

(ελαχιστοποίηση της απαιτούµενης ενέργειας συνεπάγεται µείωση της ζήτησης παραγωγής 

ενέργειας και κατά συνέπεια µείωση των εκλυόµενων καυσαερίων). 

Ξεκινώντας την προσπάθεια επίλυσης του εξεταζόµενου προβλήµατος, η διατριβή 

εστίασε στην µαθηµατική του ανάλυση και διατύπωση. Με βάση την ανάλυση αυτή, το 

πρόβληµα εύρεσης της ενεργειακά αποδοτικότερης διαδροµής διατυπώθηκε ως ένα 

πρόβληµα εύρεσης του συντοµότερου µονοπατιού. Πρόκειται για ένα πολύ δηµοφιλές 

πρόβληµα της θεωρίας των γράφων, το οποίο έχει αποτελέσει αντικείµενο εκτενούς µελέτης 

πολλών ερευνητών για πολλά χρόνια. Ως εκ τούτου, πολλαπλοί αλγόριθµοι έχουν προταθεί 

για την επίλυσή του και ακόµη περισσότερες τροποποιήσεις για τη βελτίωση των αρχικών 

αλγορίθµων. Όλοι αυτοί οι αλγόριθµοι, όµως, θεωρούν ως προαπαιτούµενο για τη 

λειτουργία τους να έχουν οριστεί τα κόστη των ακµών του εξεταζόµενου γράφου.  

Στα περισσότερα προβλήµατα τα κόστη αυτά µπορούν να οριστούν µε ευκολία. Στην 

προκειµένη περίπτωση, όµως, η εκτίµηση του ενεργειακού κόστους κατά µήκος µιας οδικής 

ζεύξης είναι δύσκολο να προβλεφθεί µε ακρίβεια. Αναρίθµητοι παράγοντες επηρεάζουν την 

τιµή αυτή του ενεργειακού κόστους, ενώ η πολυπλοκότητα των σχέσεων και των 
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αλληλεξαρτήσεων που τις διέπουν δεν επιτρέπει την ανίχνευσή τους και την αποτύπωσή 

τους σε µια ντετερµινιστική µαθηµατική φόρµουλα. Η παρούσα διατριβή προτείνει την 

εφαρµογή τεχνικών µηχανικής µάθησης για την επίλυση του συγκεκριµένου προβλήµατος. 

Η εκπαίδευση των δικτύων µηχανικής µάθησης µε χρήση της πρότερης εµπειρίας καθιστά 

δύνατη την ανίχνευση και αποτύπωση στη δοµή των δικτύων όλων των µοτίβων και 

αλληλεξαρτήσεων που εµπεριέχονται στα δεδοµένα εκπαίδευσης. 

Για το λόγο αυτό αναζητούνται όλοι οι παράγοντες που επιδρούν στην κατανάλωση 

ενέργειας που συντελείται κατά τη διάσχιση µιας οδικής ζεύξης και επιλέγονται οι πιο 

αντιπροσωπευτικές παράµετροι αυτών για την ανάπτυξη των µοντέλων εκτίµησης του 

ενεργειακού κόστους. Οι παράµετροι αυτές πρέπει να πληρούν δύο προϋποθέσεις: α) πρέπει 

να υπάρχει δυνατότητα ανάκτησης τους από ένα σύστηµα ADAS (δηλαδή από ένα σύστηµα 

πλοήγησης που εγκαθίσταται επί του οχήµατος) και β) πρέπει να περιγράφουν επαρκώς 

τους παράγοντες που αντιπροσωπεύουν. 

Ταυτόχρονα, πραγµατοποιούνται διάφορες επιλογές διαµόρφωσης των προτεινόµενων 

µοντέλων εκτίµησης της ενεργειακής κατανάλωσης µε στόχο τη βελτιστοποίησή τους. Για 

παράδειγµα, επιδιώκεται η µείωση των µεταβλητών εισόδου του δικτύου µάθησης και κατά 

συνέπεια η µείωση της πολυπλοκότητας της δοµής του, διασφαλίζοντας όµως παράλληλα 

την ακρίβεια των εκτιµήσεων του ενεργειακού κόστους. Προκειµένου να επιτευχθεί αυτό, 

µεταξύ άλλων, προτείνεται η υιοθέτηση ενός δικτύου µάθησης ανά οδική ζεύξη. 

Υιοθετώντας την προσέγγιση αυτή, όχι µόνο επιτυγχάνεται η µείωση του αριθµού των 

µεταβλητών εισόδου του δικτύου µάθησης, αλλά επιπλέον συντελείται σηµαντική µείωση 

του όγκου των δεδοµένων εκπαίδευσης. 

Ιδιαίτερα σηµαντική για τη λειτουργία και την αξιοπιστία του προτεινόµενου µοντέλου 

εκτίµησης της ενεργειακής κατανάλωσης είναι και η δυνατότητα ανταλλαγής εµπειριών 

µεταξύ των οχηµάτων. Ο διαµοιρασµός της συλλεχθείσας εµπειρίας συντελεί στον 

εµπλουτισµό των δεδοµένων εκπαίδευσης. Στην περίπτωση που ήδη υπάρχουν δεδοµένα 

εκπαίδευσης για µια οδική ζεύξη, ο εµπλουτισµός του συνεπάγεται την καλύτερη 

εκπαίδευση του δικτύου µάθησης και τη βελτίωση της ακρίβειας των εκτιµήσεων του, ενώ 

στην περίπτωση που δεν υπάρχουν δεδοµένα εκπαίδευσης για µια ζεύξη, η ανάκτηση αυτών 

από άλλα οχήµατα που την επισκέφτηκαν επιτρέπει τη λειτουργία του προτεινόµενου 

µοντέλου. Από την άλλη, όµως, η ανταλλαγή εµπειρίας µεταξύ των οχηµάτων εγείρει 

σηµαντικά ζητήµατα καταστρατήγησης της ιδιωτικότητας των χρηστών και παραβίασης 

«προσωπικών» δεδοµένων. Στην άρση αυτού του εµποδίου συµβάλλει µια µεθοδολογία 
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διασφάλισης της ιδιωτικότητας των χρηστών κατά την ανταλλαγή εµπειριών που προτείνει 

η παρούσα διατριβή. 

Έχοντας, λοιπόν, εξασφαλίσει την αξιόπιστη εκτίµηση του ενεργειακού κόστους, η 

παρούσα διατριβή προχωρά στην ενσωµάτωσή της στους αλγορίθµους εύρεσης της 

ενεργειακά βέλτιστης διαδροµής και στην περαιτέρω ανάπτυξή τους. Ιδιαίτερη προσοχή 

επιδεικνύεται κατά την ανάπτυξη αυτών των αλγορίθµων στις ιδιαιτερότητες που 

χαρακτηρίζουν τα πλήρως ηλεκτροκινούµενα οχήµατα (π.χ. επανάκτηση ενέργειας µέσω 

της αναγεννητικής πέδησης) και στον περιορισµό της πολυπλοκότητας του παραγόµενου 

αλγορίθµου, ώστε να µπορεί να υποστηριχτεί από υπολογιστικά συστήµατα που 

προορίζονται για οχήµατα. 

Στη συνέχεια, σχεδιάζεται και αναπτύσσεται η αρχιτεκτονική ενός ευφυούς συστήµατος 

πλοήγησης που εφαρµόζει τους προτεινόµενους αλγορίθµους εύρεσης της ενεργειακά 

βέλτιστης διαδροµής. Για την περιγραφή της αρχιτεκτονικής χρησιµοποιείται η γλώσσα 

ανάπτυξης προδιαγραφών Archimate και υιοθετείται η ανάπτυξη της αρχιτεκτονικής 

σύµφωνα µε τα πρότυπα που αυτή ορίζει. Καθότι το σύστηµα αυτό αναπτύχθηκε στα 

πλαίσια του Ευρωπαϊκού Ερευνητικού Προγράµµατος EcoGem ως τµήµα µιας 

ολοκληρωµένης πλατφόρµας υπηρεσιών για πλήρως ηλεκτροκινούµενα οχήµατα και 

προκειµένου να καταστεί πλήρης η περιγραφή της αρχιτεκτονικής του και να γίνουν 

κατανοητές οι επιλογές σχεδίασής του, παρατίθενται επιπρόσθετα κάποια σχεδιαγράµµατα 

και συνοπτικές περιγραφές που αφορούν το σύνολο της πλατφόρµας EcoGem. Ωστόσο, η 

συγκεκριµένη διατριβή εστιάζει, κυρίως, στην ανάπτυξη και την περιγραφή των 

λειτουργικών µονάδων εκείνων που εφαρµόζουν τους προτεινόµενους ευφυείς αλγορίθµους 

εύρεσης της ενεργειακά βέλτιστης διαδροµής και στηρίζουν τη λειτουργία τους.  

Προτού προχωρήσει στην υλοποίηση της αναπτυχθείσας αρχιτεκτονικής, η παρούσα 

διατριβή αξιολογεί, αρχικά, τις δυνατότητες κλιµάκωσης και εφαρµογής του σχεδιασθέντος 

συστήµατος πλοήγησης και στη συνέχεια την αξιοπιστία των εκτιµήσεων της ενεργειακής 

κατανάλωσης που παράγουν τα προτεινόµενα µοντέλα. Όσον αφορά στη µελέτη 

κλιµάκωσης, η διατριβή επικεντρώνεται σε τρεις παραµέτρους κρίσιµες για την υλοποίηση 

της προτεινόµενης αρχιτεκτονικής. Η πρώτη παράµετρος αφορά στην χρονική επιβάρυνση 

που επιφέρει στη διαδικασία εύρεσης της βέλτιστης διαδροµής η εφαρµογή τεχνικών 

µηχανικής µάθησης. Για το λόγο αυτό µελετά το κατά πόσον τα σύγχρονα υπολογιστικά 

συστήµατα που προορίζονται για οχήµατα είναι ικανά να περατώσουν τόσο τη διαδικασία 

της εκπαίδευσης των δικτύων µάθησης, όσο και αυτή της πρόβλεψης σε εύλογο χρονικό 

διάστηµα. Τρία σενάρια µελετώνται για την αξιολόγηση της µετρηθείσας χρονικής 
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επιβάρυνσης στην περίπτωση χρήσης τριών διαφορετικών δικτύων µηχανικής µάθησης. 

Τελικά, µόνο τα δύο από τα τρία δίκτυα µηχανικής µάθησης επιλέγονται ως κατάλληλα για 

εφαρµογή στα προτεινόµενα µοντέλα εκτίµησης της ενεργειακής κατανάλωσης. Η δεύτερη 

παράµετρος αφορά στην κλιµάκωση της απαιτούµενης χωρητικότητας από την εφαρµογή 

τεχνικών µηχανικής µάθησης. Συγκεκριµένα, µελετάται το κατά πόσο τα σύγχρονα 

αποθηκευτικά µέσα µπορούν να εξυπηρετήσουν τις ανάγκες αποθήκευσης τόσο της 

συλλεχθείσας εµπειρίας, όσο και των δοµών των εκπαιδευµένων δικτύων µηχανικής 

µάθησης. Το τελικό συµπέρασµα είναι ότι τα σύγχρονα αποθηκευτικά µέσα υπερκαλύπτουν 

τις ανάγκες σε αποθηκευτικό χώρο. Η τρίτη παράµετρος, τέλος, αφορά στην κλιµάκωση του 

χρόνου µετάδοσης της διαµοιραζόµενης πληροφορίας µε βάση τις διαθέσιµες τεχνολογίες 

επικοινωνιών. Η εξέταση των απαιτήσεων του συστήµατος σε συνδυασµό µε τις 

δυνατότητες των τεχνολογιών αυτών οδήγησε στο συµπέρασµα ότι µε την επιλογή των 

κατάλληλων κάθε φορά τεχνολογιών µπορούν να ολοκληρωθούν οι σύνοδοι (sessions) V2V 

ή V2I/I2V διαµοιρασµού της συλλεχθείσας εµπειρίας σε εύλογο χρονικό διάστηµα. 

Συνεπώς, σύµφωνα µε τα εξαχθέντα συµπεράσµατα οι διαθέσιµες τεχνολογίες επιτρέπουν 

την ανάπτυξη ενός λειτουργικού συστήµατος πλοήγησης που να υλοποιεί την προτεινόµενη 

αρχιτεκτονική. 

Όσον αφορά την αξιολόγηση των εκτιµήσεων της ενεργειακής κατανάλωσης, η παρούσα 

διατριβή εξετάζει τις επιδόσεις των δύο προτεινόµενων µεσοσκοπικών µοντέλων 

πρόβλεψης που εφαρµόζουν δύο διαφορετικές τεχνικές µηχανικής µάθησης. Συγκεκριµένα, 

το πρώτο µοντέλο υλοποιεί ένα δίκτυο MLP και το δεύτερο υλοποιεί ένα δίκτυο GRNN. Η 

ανάπτυξη και των δύο αυτών µοντέλων περιγράφεται αναλυτικά στα πλαίσια της διατριβής, 

ενώ για την αξιολόγησή τους χρησιµοποιούνται πραγµατικές µετρήσεις κανάλωσης 

ενέργειας, οι οποίες καταγράφηκαν κατά τη διάρκεια µιας σειράς δοκιµών πεδίου. Τα 

αποτελέσµατα της αξιολόγησης επιβεβαιώνουν την αξιοπιστία και των δύο προτεινόµενων 

µοντέλων, µε το µοντέλο GRNN, ωστόσο, να πετυχαίνει ελαφρώς καλύτερες επιδόσεις. 

Παράλληλα, η σύγκριση των επιδόσεων των δύο προτεινόµενων µοντέλων µε τις 

αντίστοιχες επιδόσεις ενός συµβατικού µοντέλου αναφοράς αποκαλύπτει ότι η εφαρµογή 

τεχνικών µηχανικής µάθησης καθιστά τα προτεινόµενα µοντέλα ιδιαίτερα εύρωστα. 

Έχοντας, λοιπόν, αποδείξει τη δυνατότητα ανάπτυξης του προτεινόµενου συστήµατος 

πλοήγησης µε βάση τα διαθέσιµα τεχνολογικά µέσα και έχοντας επιβεβαιώσει την 

αξιοπιστία των εκτιµήσεων ενεργειακής κατανάλωσης που παράγουν τα προτεινόµενα 

µοντέλα, η διατριβή προχώρησε στην υλοποίηση της αρχιτεκτονικής που σχεδιάστηκε. Ένα 

πρωτότυπο σύστηµα αναπτύχθηκε σύµφωνα µε τις προδιαγραφές που περιγράφηκαν και 
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στη συνέχεια εγκαταστάθηκε σε ένα πλήρως ηλεκτροκινούµενο όχηµα, το οποίο αποτέλεσε 

το όχηµα δοκιµών. Με το όχηµα αυτό πραγµατοποιήθηκαν µια σειρά απο δοκιµές πεδίου µε 

στόχο: α) τη συλλογή δεδοµένων εκπαίδευσης των δικτύων µάθησης, β) τη συλλογή 

δεδοµένων επαλήθευσης της λειτουργίας των δικτύων µάθησης και γ) την αξιολόγηση της 

ικανότητας δροµολόγησης των προτεινόµενων αλγορίθµων εύρεσης της ενεργειακά 

βέλτιστης διαδροµής. Ειδικότερα, όσον αφορά τη διαδικασία της αξιολόγησης της 

δροµολόγησης, το όχηµα µετέβαινε κάθε φορά από την αφετηρία στον προορισµό του µέσω 

δύο διαφορετικών διαδροµών. Την πρώτη διαδροµή την παρήγαγε ο προτεινόµενος 

αλγόριθµος εύρεσης της ενεργειακά βέλτιστης διαδροµής, ενώ τη δεύτερη την παρήγαγε 

ένας συµβατικός αλγόριθµος εύρεσης της «ταχύτερης» διαδροµής. Τα αποτελέσµατα των 

δοκιµών αυτών επιβεβαιώνουν την αξιοπιστία των προτεινόµενων αλγορίθµων εύρεσης της 

ενεργειακά βέλτιστης διαδροµής και την «ενεργειακή υπεροχή» των διαδροµών που 

παράγουν. 

Ολοκληρώνοντας, η συνεισφορά της συγκεκριµένης διατριβής στην επιστηµονική και 

τεχνολογική πρόοδο που συντελείται στο πεδίο των πράσινων µεταφορών µπορεί να 

συνοψιστεί στα εξής: 

• Εφάρµοσε σύγχρονες τεχνολογίες της υπολογιστικής νοηµοσύνης (τεχνικές µηχανικής 

µάθησης) και των επικοινωνιών (V2V/V2I/Ι2V συνδεσιµότητα) για την επίλυση του 

προβλήµατος της ενεργειακά αποδοτικής δροµολόγησης ενός πλήρως 

ηλεκτροκινούµενου οχήµατος. 

• Ανέπτυξε µοντέλα πρόβλεψης της ενεργειακής κατανάλωσης των οχηµάτων  που 

εφαρµόζουν τεχνικές µηχανικής µάθησης και εκτιµούν το ενεργειακό κόστος µιας 

οδικής ζεύξης µε βάση την πρότερη εµπειρία και την τρέχουσα διαµόρφωση του 

πλαισίου χρήσης. Η υιοθέτηση των τεχνικών µηχανικής µάθησης προσδίδει στα 

προτεινόµενα µοντέλα την ικανότητα να «µαθαίνουν» και να προσαρµόζονται άµεσα σε 

διαρκώς µεταβαλλόµενα περιβάλλοντα, ενώ παράλληλα τα καθιστά ιδιαίτερα αξιόπιστα 

και εύρωστα όσον αφορά στις εκτιµήσεις τους. 

• Προσδιόρισε όλες τις παραµέτρους του πλαισίου χρήσης που επηρεάζουν την 

ενεργειακή κατανάλωση του οχήµατος και κατόρθωσε να µοντελοποιήσει όλες τις 

µεταξύ τους µη γραµµικές αλληλεξαρτήσεις και διασυνδέσεις χάρη στην εφαρµογή 

τεχνικών µηχανικής µάθησης. 

• Διασφάλισε την ιδιωτικότητα των χρηστών κατά την ανταλλαγή εµπειρίας µεταξύ των 

οχηµάτων. 
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• Προσδιόρισε, µελέτησε και αξιολόγησε τα προβλήµατα κλιµακωσιµότητας που 

επιφέρουν στα σύγχρονα συστήµατα πλοήγησης τόσο η εφαρµογή τεχνικών µηχανικής 

µάθησης, όσο και η ανταλλαγή εµπειρίας µεταξύ των οχηµάτων. 

• Σχεδίασε την αρχιτεκτονική ενός ευφυούς συστήµατος πλοήγησης που υλοποιεί τους  

προτεινόµενους αλγορίθµους εύρεσης της ενεργειακά βέλτιστης διαδροµής και στη 

συνέχεια ανέπτυξε ένα πρωτότυπο σύστηµα. Μάλιστα, προχώρησε και σε εγκατάσταση 

του πρωτότυπου αυτού συστήµατος σε ένα όχηµα, το οποίο χρησιµοποιήθηκε για την 

εκτέλεση µιας σειράς δοκιµών πεδίου. 

• Επαλήθευσε την αξιοπιστία των προτεινόµενων µοντέλων πρόβλεψης της ενεργειακής 

κατανάλωσης µε τη χρήση πραγµατικών τιµών κατανάλωσης που µετρήθηκαν κατά τη 

διάρκεια δοκιµών πεδίου και διαπίστωσε την ευρωστία αυτών, µετά τη σύγκριση των 

επιδόσεων τους µε τις αντίστοιχες επιδόσεις ενός συµβατικού µοντέλου αναφοράς.  

• Επικύρωσε την «ενεργειακή υπεροχή» των προτεινόµενων αλγορίθµων εύρεσης της 

ενεργειακά βέλτιστης διαδροµής, πραγµατοποιώντας δοκιµές πεδίου στο οδικό δίκτυο 

µιας ευρείας περιοχής υπό πραγµατικές συνθήκες κυκλοφορίας. 

 

7.2 Μελλοντικές	  Κατευθύνσεις	  
 
Το ερευνητικό πεδίο της ανάπτυξης και προώθησης των πράσινων µεταφορών, στο 

οποίο επικεντρώνεται η παρούσα διατριβή, άρχισε πρόσφατα να προσελκύει το ενδιαφέρον 

των ερευνητών. Πρόκειται δηλαδή για ένα πεδίο πρόσφορο για έρευνα, στο οποίο υπάρχουν 

ακόµη πολλά περιθώρια ανάπτυξης και εξέλιξης, πέρα από τα ζητήµατα που αντιµετώπισε 

η παρούσα διατριβή. Συγκεκριµένα, η παρούσα διατριβή εστίασε στην ανάπτυξη 

αξιόπιστων αλγορίθµων για την ενεργειακά βέλτιστη δροµολόγηση των πλήρως 

ηλεκτροκινούµενων οχηµάτων. Άλλα ζητήµατα που χρήζουν προσοχής και πρέπει να 

αποτελέσουν αντικείµενο έρευνας και µελέτης είναι: 

• Η ανάπτυξη συστηµάτων διαχείρισης στόλων (π.χ. οχήµατα διανοµών, ταξί, µίνι-

λεωφορεία αστικών µετακινήσεων κτλ.) που αποτελούνται από πλήρως 

ηλεκτροκινούµενα οχήµατα. Τα συστήµατα αυτά πρέπει να ενσωµατώσουν στους 

υπολογισµούς τους όλους τους περιορισµούς που επιβάλλει η διαδικασία φόρτισης των 

ηλεκτροκινούµενων οχηµάτων, δηλαδή τον αριθµό και τη διάρκεια των 

επαναφορτίσεων που επιτρέπονται σε συγκεκριµένο χρονικό διάστηµα.  

• Η ενσωµάτωση των παραµέτρων ενεργειακής κατανάλωσης και εκποµπών ρύπων στους 

υπολογισµούς των συστηµάτων βέλτιστης διαχείρισης ενός στόλου οχηµάτων (π.χ. ταξί, 
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οχήµατα διανοµών, λεωφορεία αστικών µετακινήσεων κτλ.). Τα συστήµατα αυτά 

βασίζουν µέχρι τώρα τις αποφάσεις τους κυρίως σε κριτήρια διανυόµενης απόστασης ή 

σε κριτήρια χωρητικότητας των οχηµάτων ή σε χρονικά κριτήρια ή σε συνδυασµούς 

των παραπάνω. 

• Η πρόβλεψη της πρόσθετης ζήτησης ενέργειας που προκαλείται από τη διάδοση των 

πλήρως ηλεκτροκινούµενων οχηµάτων, ώστε αυτή να καλυφθεί µε κατάλληλη 

συνεισφορά των ηλεκτροπαραγωγών διαφόρων τύπων (π.χ. ανανεώσιµες πηγές, 

λιγνιτική παραγωγή κτλ.), χωρίς να προκληθούν διαταραχές στα δίκτυα ηλεκτρικής 

ενέργειας. 

• Η διαφανής ενσωµάτωση των πλήρως ηλεκτροκινούµενων οχηµάτων στα δίκτυα 

ηλεκτρικής ενέργειας και η ανάπτυξη έξυπνων πλεγµάτων (smart grids) µε στόχο τη 

διαχείριση της φόρτισης και της αποφόρτισης των οχηµάτων αυτών (η αποφόρτιση 

αφορά στην αντιµετώπιση των πλήρως ηλεκτροκινούµενων οχηµάτων ως σταθµών 

αποθήκευσης ενέργειας, οι οποίοι στηρίζουν τη λειτουργία του δικτύου σε περίπτωση 

αυξηµένης ενεργειακής ζήτησης). 
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ΑΡΚΤΙΚΟΛΕΞΑ 
 
Αρκτικόλεξο Απόδοση στην Αγγλική Απόδοση στην Ελληνική 
3GPP 3rd Generation Partnership Project Συνεργατικό Έργο 3ης Γενιάς 
ADAS Advanced Driver Assistance 

System 
Προηγµένο Σύστηµα 
Υποβοήθησης του Οδηγού 

ADAS-RP Advanced Driver Assistance 
System – Research Platform 

Ερευνητική Πλατφόρµα 
Προηγµένου Συστήµατος 
Υποβοήθησης του Οδηγού 

ANN Artificial Neural Networks Τεχνητά Νευρωνικά Δίκτυα 
API Application Programming 

Interface 
Διεπαφή Προγραµµατισµού 
Εφαρµογών 

BMS Battery Management System Σύστηµα Διαχείρισης της 
Μπαταρίας 

BP Back-Propagation Αλγόριθµος Οπισθοδιάδοσης 
του σφάλµατος 

BS Base Station Σταθµός Βάσης 
CAN Controller Area Network Δίκτυο Περιοχής Ελεγκτών 
CV Coefficient of Variation Συντελεστής Μεταβλητότητας 
EcoGem Cooperative Advanced Driver 

Assistance System for Green Cars 
Ευφυές συνεργατικό σύστηµα 
υποβοήθησης οδήγησης για 
«πράσινα» οχήµατα 

EDGE Enhanced Data rates for GSM 
Evolution 

Βελτιωµένοι Ρυθµοί 
Δεδοµένων για την Εξέλιξη 
του GSM 

ETSI European Telecommunications 
Standards Institute 

Ευρωπαϊκό Ινστιτούτο 
Τηλεπικοινωνιακών Προτύπων 

FEV Full Electric Vehicle Πλήρως Ηλεκτροκινούµενο 
Όχηµα 

GPRS General Packet Radio Service Γενική Ασύρµατη Υπηρεσία 
Πακέτου 

GPS Global Positioning System Παγκόσµιο Σύστηµα 
Εντοπισµού Θέσης 

GRNN General Regression Neural 
Network 

Νευρωνικό Δίκτυο 
Γενικευµένης Παλινδρόµησης  

GSM Global System for Mobile 
Communications 

Παγκόσµιο Σύστηµα Κινητών 
Επικοινωνιών 

GUI Graphical User Interface Γραφική Διεπαφή Χρήστη 
HSDPA High-Speed Downlink Packet 

Access 
Υψηλής Ταχύτητας Πρόσβαση 
Πακέτου στη Ζεύξη Καθόδου 

HSPA+ Evolved High-Speed Packet 
Access 

Εξελιγµένη Υψηλής 
Ταχύτητας Πρόσβαση 
Πακέτου 

I2V Infrastructure-to-Vehicle Υποδοµή µε όχηµα 
ICT Information Communication 

Technologies 
Τεχνολογίες Πληροφοριακών 
Συστηµάτων και Συστηµάτων 
Επικοινωνιών 

IDE Integrated Development Ολοκληρωµένο Περιβάλλον 



 
 
278 

Environment Ανάπτυξης Λογισµικού 
ITS Intelligent Transportation Systems Συστήµατα Ευφυών 

Μεταφορών 
ITSC Intelligent Transportation Systems 

Communication 
Επικοινωνίες Συστηµάτων 
Ευφυών Μεταφορών 

LTE Long Term Evolution Μακροπρόθεσµη Εξέλιξη 
M2M Machine-to-Machine Μηχανή µε Μηχανή 
MAE Mean Absolute Error Μέσο Απόλυτο Σφάλµα 
MAPE Mean Absolute Percentage Error Μέσο Απόλυτο Ποσοστιαίο 

Σφάλµα 
ME Maximum Error Μέγιστο Σφάλµα 
MIMO Multiple-Input Multiple-Output Σύστηµα Πολλαπλών Εισόδων 

– Πολλαπλών Εξόδων 
MLP Multi-Layer Perceptron Πολυστρωµατικό Νευρωνικό 

Δίκτυο 
MPE Mean Percentage Error Μέσο Ποσοστιαίο Σφάλµα 
MSE Mean Squared Error Μέσο τετραγωνικό σφάλµα 
NMSE Normalized Mean Squared Error Κανονικοποιηµένο Μέσο 

Τετραγωνικό Σφάλµα 
P2P Peer-to-Peer Οµότιµο δίκτυο 
RBF Radial Basis Function Συνάρτηση Ακτινικής Βάσης 
RMSE Root Mean Squared Error Ρίζα Μέσου Τετραγωνικού 

Σφάλµατος 
RSU Road Side Unit Παρόδια Μονάδα 
SDK Software Development Kit Σύνολο Εργαλείων Ανάπτυξης 

Λογισµικού 
SoC State of Charge Στάθµη Φόρτισης Μπαταρίας 
SoH State of Health Στάθµη του Δείκτη Υγείας της 

Μπαταρίας 
SUV Sport Utility Vehicle Όχηµα Ελεύθερου Χρόνου 
SVM Support Vector Machines Μηχανές Διανυσµάτων 

Υποστήριξης 
SVR Support Vector Regression Παλινδρόµηση Διανυσµάτων 

Υποστήριξης 
TPEG Transport Protocol Experts Group Οµάδα Ειδικών για την 

ανάπτυξη πρωτοκόλλου 
συγκοινωνιακών µηνυµάτων 

UI User Interface Διεπαφή του Χρήστη 
UMTS Universal Mobile 

Telecommunications System 
Παγκόσµιο Σύστηµα Κινητών 
Τηλεπικοινωνιών 

V2I Vehicle-to-Infrastructure Όχηµα µε υποδοµή 
V2V Vehicle-to-Vehicle Όχηµα µε όχηµα 
WiMAX-m Worldwide Interoperability for 

Microwave Access - mobile 
Παγκόσµια 
Διαλειτουργικότητα για 
Μικροκυµατική Πρόσβαση 

 
 

 


