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Περίληψη 

 

 

 

Η παρούσα διπλωματική εργασία ασχολείται με τη δρομολόγηση οχημάτων σε οδικά 

δίκτυα χρησιμοποιώντας το Νευρωνικό Δίκτυο Hopfield. Για λόγους σαφήνειας και 

πληρότητας αρχικά περιγράφονται οι δημοφιλέστεροι «συμβατικοί» αλγόριθμοι 

δρομολόγησης. Στη συνέχεια παρουσιάζονται οι βασικότερες αρχές των Νευρωνικών 

Δικτύων ούτως ώστε να καταστεί κατανοητή η λειτουργία του δικτύου Hopfield, η 

ανάλυση της οποίας έπεται. Έχοντας, πλέον, τα απαραίτητα γνωστικά εφόδια, η 

διπλωματική προχωράει στην επεξήγηση του προτεινόμενου δικτύου Hopfield με 

τροποποιημένη συνάρτηση ενέργειας, που καλείται να επιλύσει το πρόβλημα της 

δρομολόγησης μεταξύ δύο δοσμένων κόμβων σε οδικά δίκτυα. Η εφαρμογή του 

νευρωνικού αυτού δικτύου σε ένα τμήμα του οδικού δικτύου της Αθήνας και η 

αντίστοιχη προσομοίωση προσφέρουν σημαντικά αποτελέσματα, τα οποία 

επεξηγούνται και αναλύονται. Στα πλαίσια της πειραματικής ανάλυσης υλοποιήθηκε 

στο MATLAB μία εφαρμογή δρομολόγησης, που υπολογίζει τις βέλτιστες ή σχεδόν 

βέλτιστες διαδρομές μεταξύ δύο κόμβων κάνοντας χρήση είτε του προτεινόμενου 

δικτύου Hopfield, είτε του αλγόριθμου Dijkstra. 

 

 

Λέξεις κλειδιά 

 

Δίκτυο Hopfield, νευρωνικό δίκτυο, μηχανική μάθηση, αλγόριθμος δρομολόγησης, 

οδικό δίκτυο, βέλτιστη διαδρομή, συνάρτηση ενέργειας, αλγόριθμος Dijkstra 
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Abstract 

 

 

 

This diploma thesis deals with the vehicle routing problem. For clarity and 

completeness purposes the most popular conventional routing algorithms are initially 

described. The basic principles of Neural Networks are then presented in order to 

make intelligible the operation of Hopfield network, whose analysis follows. Having 

now the necessary cognitive skills, the thesis moves on explaining the proposed 

Hopfield network with a modified energy function, that is called to solve the routing 

problem between two given nodes in road networks. The implementation of the 

proposed network into a section of the road network of the city of Athens and the 

corresponding simulation provide significant results, which are explained and 

analyzed. The experimental analysis is performed with a MATLAB application that 

calculates the optimal or near optimal path between two nodes using either the 

proposed Hopfield network or Dijkstra’s Algorithm. 

 

 

Keywords 

 

Hopfield network, neural network, machine learning, routing algorithm, road network, 

optimal path, energy function, Dijkstra’s algorithm 
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1                       Εισαγωγή 

 

 

O σχεδιασµός διαδροµής ή η δροµολόγηση είναι µια διαδικασία, που αποτελεί 

θεµελιώδες πρόβληµα στον τοµέα της πλοήγησης οχηµάτων και µπορεί να 

ταξινοµηθεί σε δροµολόγηση πολλαπλών οχηµάτων (multivehicle), η οποία 

περιλαµβάνει τον υπολογισµό διαδροµών πολλαπλών προορισµών (multidestination) 

για ό λα τα οχήµατα σε ένα συγκεκριµένο οδικό δίκτυο και σε δροµολόγηση ενός 

οχήµατος (singlevehicle), η οποία σχεδιάζει µια ενιαία διαδροµή για ένα και µόνο 

όχηµα, σύµφωνα µε την τρέχουσα θέση αυτού και έναν καθορισµένο προορισµό [3]. 

Στην επιστήµη των υπολογιστών η εύρεση µίας διαδροµής από το σηµείο Α στο 

σηµείο Β  συχνά αναφέρεται ως πρόβληµα συντοµότερης διαδροµής (shortest path 

problem - SP). Για την επίλυση του προβλήµατος αυτού έχουν αναπτυχθεί πολλοί 

αλγόριθµοι, οι  οποίοι αντιµετωπίζουν καταστάσεις ανάλογες µε τον σχεδιασµό 

διαδροµής ενός ή πολλαπλών οχηµάτων.  

Η κατασκευή φορητών συσκευών, για την πλοήγηση οχηµάτων, δηµιούργησε την 

ανάγκη εύρεσης αποδοτικότερων µεθόδων για τον σχεδιασµό της διαδροµής σε 

πραγµατικό χρόνο, µε  κύριο γνώµονα την άµεση απόκριση και το χαµηλό κόστος. 

Στην πράξη χρησιµοποιούνται κυρίως υπολογιστικοί αλγόριθµοι, σε διάφορες 

παραλλαγές, ούτως ώστε να ικανοποιούν τις παραπάνω απαιτήσεις. Ωστόσο, το 

ερευνητικό ενδιαφέρον έχει πλέον στραφεί προς την ευφυή πλοήγηση µε εφαρµογές 

Τεχνητής Νοηµοσύνης και Μηχανικής Μάθησης.  



12 
 

Στην παρούσα διπλωµατική εργασία προτείνεται µία ευφυής µέθοδος δροµολόγησης, 

η οποία βασίζεται σε ένα νευρωνικό δίκτυο Hopfield µε τροποποιηµένη συνάρτηση 

ενέργειας.  

 

1.1 Διάρθρωση 

Η διπλωµατική εργασία αναπτύσσεται σε οκτώ κεφάλαια. Τα τέσσερα πρώτα, 

συνιστούν το θεωρητικό µέρος και προσφέρουν το απαραίτητο υπόβαθρο για την 

κατανόηση των υπολοίπων, ενώ τα επόµενα τέσσερα αποτελούν το πρακτικό τµήµα. 

Στο Κεφάλαιο 2 γίνεται µια συνοπτική παρουσίαση της απαραίτητης ορολογίας και 

κατόπιν περιγράφονται οι κυριότεροι «συµβατικοί» υπολογιστικοί αλγόριθµοι, οι 

οποίοι χρησιµοποιούνται στην πλοήγηση των οχηµάτων.  

Το Κεφάλαιο 3 αποτελεί εισαγωγή σ τα Νε υρωνικά Δίκτυα αρχίζοντας από µια 

σύντοµη ιστορική αναδροµή και συνεχίζοντας µε την ανάλυση των µοντέλων του 

βιολογικού και τεχνητού νευρώνα, τις αρχιτεκτονικές των νευρωνικών δικτύων και 

τις τεχνικές µάθησης. Το κεφάλαιο ολοκληρώνεται µε µία επιγραµµατική αναφορά 

στις εφαρµογές των νευρωνικών δικτύων. 

Στο Κεφάλαιο 4 παρουσιάζονται εκτενέστερα τόσο το διακριτό όσο και το αναλογικό 

δίκτυο Hopfield, το οποίο θα χρησιµοποιήσουµε στην παρούσα εργασία. Η 

παρουσίαση αρχίζει µε µία επισκόπηση της αρχιτεκτονικής, ενώ κατόπιν εµβαθύνει 

στη δυναµική συµπεριφορά του. Στη συνέχεια, αναλύεται η υλοποίηση του εν λόγω 

δικτύου µε αναλογικά κυκλώµατα και κλείνοντας αναφέρονται ορισµένα 

παραδείγµατα προβληµάτων, στην επίλυση των οποίων είναι ιδιαίτερα αποδοτικό. 

Στο Κεφάλαιο 5 προτείνεται ένα δίκτυο Hopfield µε τροποποιηµένη συνάρτηση 

ενέργειας για τη δροµολόγηση οχηµάτων σε οδικό δίκτυο.  

Στο Κεφάλαιο 6 παρουσιάζεται η εφαρµογή, που υλοποιεί το προτεινόµενο δίκτυο 

Hopfield και παρέχει µία χρηστική γραφική διεπαφή (Graphical User Interface - 

GUI), ούτως ώστε να µπορεί ο χρήστης να υπολογίζει τις βέλτιστες διαδροµές µεταξύ 

δύο κόµβων στο οδικό δίκτυο της Αθήνας. 
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Το Κεφάλαιο 7 αποτελεί την πειραµατική µελέτη του προτεινόµενου δικτύου 

Hopfield, το οποίο χρησιµοποιείται για τον υπολογισµό διαδροµών σε ένα τµήµα του 

οδικού δικτύου της Αθήνας και στη συνέχεια εκθέτονται τα αποτελέσµατα.  

Στο Κ εφάλαιο 8 συνοψίζονται τα συµπεράσµατα, τα οποία προέκυψαν από την 

ανάλυση, υλοποίηση και προσοµοίωση της προτεινόµενης µεθόδου δροµολόγησης σε 

οδικά δίκτυα, ενώ σκιαγραφούνται οι µελλοντικές εξελίξεις στον τοµέα αυτό. 

Τέλος, στο Παράρτηµα παρατίθεται ο κώδικας της εφαρµογής, που παρουσιάστηκε 

στο Κεφάλαιο 6, εµπλουτισµένος µε αναλυτικά σχόλια για είναι πλήρως κατανοητός 

από τον αναγνώστη, καθώς και η διαδικασία, η οποία πρέπει να ακολουθηθεί, για να 

χρησιµοποιηθεί η εν λόγω εφαρµογή σε άλλα οδικά δίκτυα. 

 

  



14 
 

 



15 
 

2 Αλγόριθµοι δροµολόγησης 

 

 

Για την εύρεση της διαδροµής µεταξύ δύο σηµείων υπάρχουν πολλοί αλγόριθµοι, που 

κάνουν χρήση υπολογιστικών µεθόδων και βρίσκουν εφαρµογή σε δίκτυα 

επικοινωνιών, δίκτυα υπολογιστών, οδικά δίκτυα κ.τ.λ.. Στο κεφάλαιο αυτό 

παρουσιάζουµε  και αναλύουµε τους σηµαντικότερους αλγόριθµους δροµολόγησης, 

δίνοντας ιδιαίτερη έµφαση σε εκείνους, που χρησιµοποιούνται για τον σχεδιασµό 

διαδροµής ενός οχήµατος και την πλοήγηση οχηµάτων σε οδικά δίκτυα. Η 

δροµολόγηση πολλαπλών οχηµάτων είναι πιο σύνθετη διαδικασία και δεν θα 

αναλυθεί περαιτέρω.  

 

2.1 Βασικές έννοιες 

Η ουσιαστικότερη κατανόηση του προβλήµατος δροµολόγησης και των τεχνικών 

επίλυσης του, προϋποθέτει τ η γνώση ορ ισµένων εννοιών. Για λόγους πληρότητας 

παραθέτουµε τις βασικότερες: 

 

Γράφος: Ένας γράφος G = V,E  ορίζεται από ένα µη - κενό, πεπερασµένο σύνολο 

κορυφών ή κόµβων 𝑉 και ένα σύνολο ακµών ή τόξων ή συνδέσµων 

  𝐸 ≤ 𝑢, 𝑣   ό𝜋𝜊𝜐  𝑢, 𝑣 ∈ 𝑉  𝜅𝛼𝜄  𝑢 ≠ 𝑣 . Θεωρούµε ότι ο  γράφος αποτελείται από n 

κόµβους και s συνδέσµους. Κάθε κόµβος ή σύνδεσµος ενός γράφου έχει ένα 

µοναδικό όνοµα, που ονοµάζεται επιγραφή ή ετικέτα (label). Κάθε σύνδεσµος 
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ορίζεται από ένα ζεύγος κόµβων, ενώ αν ο γράφος είναι κατευθυνόµενος, τότε το 

ζεύγος αυτό είναι διατεταγµένο. 

 

Δίκτυο: Ως δίκτυο 𝑁 = 𝐺,𝑤  ορίζεται ένας κατευθυνόµενος γράφος µαζί µε µία 

πραγµατική συνάρτηση βάρους 𝑤:𝐸 → 𝑅, η οποία αντιστοιχεί σε κάθε σύνδεσµό του 

από έναν αριθµό, που ονοµάζεται βάρος συνδέσµου. Σε ένα οδικό δίκτυο κάθε 

κόµβος του γράφου είναι µια διασταύρωση  ή ένα αδιέξοδο και κάθε σύνδεσµος είναι 

ένας δρόµος. Το βάρος κάθε συνδέσµου αποτελεί το κόστος ταξιδιού  (travel cost) 

και εξαρτάται από πολλούς παράγοντες όπως η απόσταση, ο  χρόνος, η ταχύτητα, ο 

αριθµός των στροφών και των φαναριών, και η κίνηση. 

 

Μονοπάτι: Ως µονοπάτι από τον κόµβο αφετηρίας s (source) προς τον κόµβο 

προορισµού d (destination) στον γράφο G ορίζεται µία πεπερασµένη α κολουθία 

𝑝 = (𝑠 = 𝑛!,𝑛!,… ,𝑛! = 𝑑) κόµβων του G για τις οποίες ισχύει 𝑛! ,𝑛!!! ∈

𝐸  𝛾𝜄𝛼  𝑖 = 1,2,… , 𝑘 − 1, ό𝜋𝜊𝜐  𝜅 > 0. Αν κάθε κόµβος εµφανίζεται το πολύ µία φορά 

στο p το µονοπάτι λέγεται στοιχειώδες. Αν ο κόµβος s ταυτίζεται µε τον κόµβο d το 

µονοπάτι ονοµάζεται κύκλος. Ως εκ τούτου, για οποιουσδήποτε κόµβους s, d υπάρχει 

ένα µονοπάτι στον G αν και µόνο αν υπάρχει ένα στοιχειώδες µονοπάτι από τον s 

στoν d στον G. 

 

Βάρος µονοπατιού: Το βάρος ή το κόστος του µονοπατιού p ισούται µε το άθροισµα 

των βαρών των συνδέσµων, που το αποτελούν : 

𝑤 𝑝 = 𝑤(𝑛! ,𝑛!!!)
!!!

!!!

                      (2.1) 

 

Συντοµότερο µονοπάτι: Ως συντοµότερο µονοπάτι από τον s στον d ορίζεται ένα 

µονοπάτι p µεταξύ των δύο κόµβων µε βάρος 𝑤(𝑠,𝑑), που δίνεται από τη σχέση:  

𝑤 𝑠,𝑑 = min[𝑤 𝑝 : 𝑠 → 𝑑], 𝛼𝜈  𝜐𝜋ά𝜌𝜒𝜀𝜄  𝜏𝜊  𝜇𝜊𝜈𝜊𝜋ά𝜏𝜄  𝛼𝜋ό  𝜏𝜊𝜈  𝑠  𝜎𝜏𝜊𝜈  𝑑
∞, 𝛿𝜄𝛼𝜑𝜊𝜌𝜀𝜏𝜄𝜅ά        

Άµεση συνέπεια του παραπάνω ορισµού είναι ότι υπάρχει συντοµότερο µονοπάτι από 

τον s στον d αν και µόνο αν υπάρχει στοιχειώδες µονοπάτι από τον s στον d [1].  

 

(2.2) 
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Μπορούµε, πλέον, να διατυπώσουµε µε σαφήνεια το πρόβληµα, στο οποίο 

επικεντρώνεται η παρούσα διπλωµατική εργασία: 

“Δεδοµένου ενός δικτύου 𝛮 = 𝐺,𝑤  να βρεθεί το συντοµότερο µονοπάτι από τον 

κόµβο αφετηρίας s προς τον κόµβο προορισµού d.” 

Το πρόβληµα αυτό αποτελεί υποπερίπτωση του παρακάτω προβλήµατος:  

“Δεδοµένου ενός δικτύου 𝛮 = 𝐺,𝑤  να βρεθεί το συντοµότερο µονοπάτι από τον 

κόµβο αφετηρίας s προς κάθε άλλο κόµβο του N.” 

Τέλος, για λόγους πληρότητας αναφέρουµε και τον ορισµό του γενικότερου 

προβλήµατος: 

“Δεδοµένου ενός δικτύου 𝛮 = 𝐺,𝑤  να βρεθεί το συντοµότερο µονοπάτι µεταξύ κάθε 

ζεύγους κόµβων s, d.”  

Κατά την επίλυση του προβλήµατος εύρεσης της συντοµότερης διαδροµής σε ένα 

οδικό δίκτυο µια συνάρτηση αξιολόγησης καλείται να ελαχιστοποιήσει το κόστος 

(travel cost) ενός µονοπατιού p µεταξύ του κόµβου αφετηρίας και του κόµβου 

προορισµού. Μερικοί οδηγοί µπορεί να προτιµούν τη µικρότερη απόσταση, ενώ 

άλλοι µπορεί να προτιµούν τον µικρότερο χρόνο ταξιδιού κ.τ.λ.. Ως εκ τούτου, η 

συνάρτηση αξιολόγησης, που έχει επιλεχθεί για να ελαχιστοποιήσει το κόστος αυτό, 

εξαρτάται από τον σχεδιασµό του συστήµατος και τις προτιµήσεις του χρήστη.  

 

2.2 Αλγόριθµοι συντοµότερης διαδροµής 

Οι συγκεκριµένοι αλγόριθµοι υπολογίζουν όλα τα πιθανά µονοπάτια µεταξύ δύο 

κόµβων και επιλέγουν το συντοµότερο. Στην παράγραφο αυτή αρχικά θα 

µελετήσουµε τον δηµοφιλέστερο αλγόριθµο υπολογισµού της συντοµότερης 

διαδροµής και κατόπιν θα ασχοληθούµε µε τροποποιήσεις αυτού. 

 

2.2.1 Ο αλγόριθµος Dijkstra 

Ένας από τους πιο αντιπροσωπευτικούς αλγόριθµους της κατηγορίας αυτής είναι ο 

αλγόριθµος Dijkstra [2], ο οποίος κάνει χρήση µίας τεχνικής, που απαντάται συχνά σε 

προβλήµατα βελτιστοποίησης. Με βάση την τεχνική αυτή ο αλγόριθµος σε κάθε βήµα 
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λαµβάνει τις βέλτιστες αποφάσεις σε τοπικό επίπεδο µε την ελπίδα πως αυτές οι 

επιλογές θα οδηγήσουν σε µια συνολικά βέλτιστη λύση. Με δοσµένο έναν 

σταθµισµένο και κατευθυνόµενο γράφο, παρόµοιο µε αυτόν του σχήµατος 2.1, ο 

αλγόριθµος Dijkstra διατηρεί ένα σύνολο S από κόµβους, των οποίων τα ελάχιστα 

βάρη σε σχέση µε τον κόµβο προέλευσης είναι ήδη γνωστά. 

1

4 2

3

35 22

72

60

10

100

 
Σχήµα 2.1: Κατευθυνόµενος γράφος µε βάρη 

Αρχικά, αυτό το σύνολο περιέχει µόνο τον κόµβο εκκίνησης, ενώ όλοι οι  άλλοι 

αποτελούν το σύνολο V-S. Σε κάθε β ήµα προσθέτουµε στο σύνολο S έναν 

εναποµείναντα κόµβο, του οποίου το βάρος σχέση µε τον κόµβο προέλευσης είναι το 

µικρότερο δυνατό. Υποθέτοντας ότι όλοι οι  σύνδεσµοι έχουν µη-αρνητικά βάρη, 

µπορούµε πάντα να βρούµε τη συντοµότερη διαδροµή από την αφετηρία µέχρι 

οποιονδήποτε άλλο κόµβο, που να διέρχεται µόνο από κόµβους, οι οποίοι ανήκουν 

στο σύνολο S, και σ ε κάθε βήµα, χρησιµοποιούµε έναν πίνακα για να την 

καταγράφουµε. Όταν το σύνολο S περιλαµβάνει όλους τους κόµβους, ο πίνακας θα 

περιέχει τη συντοµότερη απόσταση από τον κόµβο εκκίνησης προς κάθε κόµβο. Ο 

αλγόριθµος αυτός είναι παρόµοιος µε τους αλγόριθµους αναζήτησης κατά πλάτος, 

που είναι κατά προσέγγιση ανάλογοι της επιπεδοδιατεταγµένης διάσχισης ενός 

δέντρου. 

Η µετατροπή ενός οδικού δικτύου σε έναν κατευθυνόµενο γράφο παρόµοιο µε αυτόν 

του σχήµατος 2.1. είναι ιδιαίτερα εύκολη. Μια απαραίτητη συνθήκη για τη χρήση του 

αλγόριθµου αυτού είναι η απαίτηση το βάρος για κάθε σύνδεσµο να είναι µη-

αρνητικό, το οποίο ισχύει πάντα στην πλοήγηση οχηµάτων. Εφ’ όσον η παραπάνω 

συνθήκη ικανοποιείται, ο  αλγόριθµος του Dijkstra θα βρει τις βέλτιστες λύσεις από 

τον κόµβο εκκίνησης προς κάθε άλλο κόµβο. Στο παράδειγµα µας, αυτό σηµαίνει πως 
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ο αλγόριθµος θα βρει τις διαδροµές ελάχιστου κόστους από τον κόµβο 1 προς τους 

κόµβους 2,3, και 4 αντίστοιχα. 

Έστω n o συνολικός αριθµός των κόµβων και s ο συνολικός αριθµός των συνδέσµων 

σε ένα οδικό δίκτυο. Η πολυπλοκότητα του αλγόριθµου Dijkstra είναι 𝑂 𝑛! + 𝑠 =

𝑂 𝑛! , δηλαδή τετραγωνική. 

Παραπάνω είδαµε ότι ο αλγόριθµος Dijkstra επιλέγει τον κόµβο µε το ελάχιστο βάρος 

και σχέση µε τον κόµβο προέλευσης και τον κάνει µέλος του συνόλου S. Με τον 

τρόπο αυτό χτίζεται σταδιακά το συντοµότερο µονοπάτι από την αφετηρία προς 

όλους τους υπόλοιπους κόµβους. Στον αρχικό αλγόριθµο οι κόµβοι του συνόλου V-S 

δεν είναι ταξινοµηµένοι. Αυτό πρακτικά σηµαίνει ότι για να βρούµε τον κόµβο µε το 

ελάχιστο βάρος πρέπει να ελέγχουµε τα βάρη όλων των κόµβων σε κάθε επανάληψη, 

πράγµα το οποίο είναι ασύµφορο. Μία βελτίωση του αρχικού αλγορίθµου Dijkstra θα 

ήταν η αποθήκευση των κόµβων σε µία δοµή δεδοµένων µε τέτοιο τρόπο ώστε οι 

κόµβοι να είναι ταξινοµηµένοι µε αύξουσα διάταξη των βαρών τους.  

Αυτό είναι εφικτό όταν για τ ον παράγοντα διακλάδωσης b, ο οποίος ορίζεται ως ο 

µέσος αριθµός των συνδέσµων, που ξεκινούν από κάθε κόµβο, ισχύει 𝑏 << 𝑛. Σε 

προβλήµατα πλοήγησης οχηµάτων η συνθήκη 𝑏 << 𝑛 ικανοποιείται εύκολα επειδή ο 

αριθµός των διασταυρώσεων στην περιοχή του προβλήµατος είναι συνήθως πολύ 

µεγαλύτερος από τον µέσο αριθµό των δρόµων, που αποτελούν την κάθε 

διασταύρωση. Συνεπώς, είναι πρακτική η οργάνωση των κόµβων σε µια ου ρά 

προτεραιότητας µε µία δυαδική σωρό. Η πολυπλοκότητα αυτού του αλγόριθµου είναι 

𝛰((𝑛 + 𝑠)𝑙𝑜𝑔𝑛) ή 𝛰(𝑠𝑙𝑜𝑔𝑛) στην περίπτωση, που όλοι οι κόµβοι είναι προσβάσιµοι 

από την αφετηρία. Μια άλλη τροποποίηση είναι να εφαρµόσουµε µια σειρά 

προτεραιότητας µε σωρό Fibonacci. Αυτό θα έχει ως αποτέλεσµα η πολυπλοκότητα 

αυτής της έκδοσης του αλγόριθµου Dijkstra να γίνει 𝛰(𝑛𝑙𝑜𝑔𝑛  +   𝑠)   =   𝑂(𝑛𝑙𝑜𝑔𝑛). 

Με άλλα λόγια, η χρήση καλύτερων δοµών δεδοµένων µειώνει την τετραγωνική 

πολυπλοκότητα του αλγόριθµου Dijkstra σε λογαριθµική. Περαιτέρω µείωση της 

πολυπλοκότητας µπορεί να επιτευχθεί µε χρήση και άλλων δοµών δεδοµένων, όπως η 

σωρός radix [3]. 
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2.2.2 Τροποποιηµένος αλγόριθµος Dijkstra  

Για την πλοήγηση οχηµάτων δεν είναι απαραίτητο να βρεθεί η βέλτιστη διαδροµή 

από τον κόµβο εκκίνησης προς όλους τους άλλους κόµβους στο οδικό δίκτυο. Ο 

αλγόριθµος Dijkstra µπορεί να τροποποιηθεί, ώστε να τερµατίζει όταν βρει τη 

βέλτιστη διαδροµή µόνο προς τον κόµβο προορισµού. Παρακάτω παρατίθεται µια 

τροποποίηση του αλγόριθµου Dijkstra µε µία διπλά συνδεδεµένη λίστα. Κάθε κόµβος 

στη λίστα έχει έναν δείκτη προς τον πρόγονο του και έναν ή περισσότερους δείκτες 

προς τους απογόνους του ή το κενό. Παρόλο, που αυτός ο αλγόριθµος δεν είναι τόσο 

δηµοφιλής στον σχεδιασµό διαδροµής, είναι απαραίτητο να τον αναλύσουµε έτσι 

ώστε ο αναγνώστης να µπορεί να τον συγκρίνει µε τους επόµενους και να εξοικειωθεί 

µε τη σχετική ορολογία. Οι αλγόριθµοι, που θα αναλυθούν στη συνέχεια, αποτελούν 

περαιτέρω βελτιώσεις αυτού. Να σηµειωθεί πως γενικά υπάρχει µια πληθώρα 

υλοποιήσεων κάθε αλγόριθµου. Στη διπλωµατική αυτή δίνεται έµφαση στην 

παρουσίαση των βασικών χαρακτηριστικών καθενός και στην κατανόηση του 

τρόπου, µε τον οποίο µπορεί να χρησιµοποιηθεί για να λύσει το πρόβληµα του 

σχεδιασµού διαδροµής, και όχι σε κάποια συγκεκριµένη τεχνική υλοποίησης. 

Το οδικό δίκτυο αναπαριστάται µε µία ψηφιακή βάση των δεδοµένων του χάρτη . Ο 

αλγόριθµος πραγµατοποιεί αναζήτηση µέσα σε αυτό το οδικό δίκτυο, όπου κάθε 

κόµβος αντιπροσωπεύει µία διασταύρωση ή ένα αδιέξοδο. Υποθέτουµε ότι κατά την 

εκτέλεση του αλγόριθµου µετατρέπουµε κάθε κόµβο της βάσης δεδοµένων σε µία 

δοµή δεδοµένων, που περιέχει τουλάχιστον τις συντεταγµένες x, y, κάποιες ιδιότητες 

του δρόµου, µια ένδειξη της προοπτικής του ως ένα ενδιάµεσο σηµείο δροµολόγησης, 

έναν σύνδεσµο, που δείχνει πίσω στον κόµβο από τον οποίο προέκυψε και έναν 

σύνδεσµο, που δείχνει στον επόµενο κόµβο σε µία από τις δύο συνδεδεµένες λίστες, 

OPEN και CLOSED: 

OPEN: λίστα κόµβων, που έχουν παραχθεί αλλά δεν έχουν ακόµα επεκταθεί. 

CLOSED: λίστα κόµβων, που έχουν επεκταθεί. 

Ο όρος παραχθεί σηµαίνει να δηµιουργηθεί η δοµή δεδοµένων, που αφορά έναν 

συγκεκριµένο κόµβο και ο  όρος επεκταθεί σηµαίνει να παραχθούν όλοι οι  απόγονοί 

του. Αυτή η δοµή δεδοµένων πρέπει να περιέχει όλη την απαραίτητη πληροφορία για 

τον σχεδιασµό της διαδροµής, όπως περιγράφηκε σύντοµα στην προηγούµενη 

παράγραφο. Στο σχήµα 2.2 παρουσιάζεται ένα παράδειγµα παραγµένων και 
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επεκταµένων κόµβων στις αντίστοιχες λίστες, όπου ο b και c είναι διάδοχοι του a. 

Μία µαύρη κουκκίδα υποδεικνύει την κορυφή της κάθε λίστας, ενώ η ηλεκτρική 

γείωση το τέλος της. Στην πραγµατική υλοποίηση χρησιµοποιείται ένας δείκτης προς 

το κενό. 

Για να απλοποιηθεί το σχήµα, οι  κόµβοι αναπαρίστανται µε µικρούς κύκλους, ενώ 

έχουν αγνοηθεί οι  δείκτες και η δοµή δεδοµένων, που σχετίζονται µε τον εκάστοτε 

κόµβο. Τα γράµµατα µέσα σε κάθε κύκλο υποδεικνύουν το όνοµα της κάθε λίστας, 

OPEN ή CLOSED.  

a

b

Oa Ob

Oc

Ca

Έναρξη από τον κόµβο a Παραγµένος κόµβος a Επεκταµένος κόµβος a

 

Σχήµα 2.2: Συνδεδεµένες λίστες  

Μία συνάρτηση αξιολόγησης (συνάρτηση κόστους) χρησιµοποιείται για να 

υπολογίσει την αξία κάθε κόµβου, που δηµιουργείται. Αυτή η συνάρτηση κατευθύνει 

τον αλγόριθµο, ώστε να αναζητήσει πρώτα τους πιο «ελπιδοφόρους» κόµβους. Η 

συνάρτηση αξιολόγησης ορίζεται για τον κόµβο n ως 𝑔 𝑛 , όπου 𝑔 𝑛  είναι ένα 

µέτρο του πραγµατικού κόστους της µετάβασης από τον τρέχοντα κόµβο στον κόµβο 

n. Ο καθορισµός της συνάρτησης αξιολόγησης, που θα χρησιµοποιηθεί, είναι στη 

διακριτική ευχέρεια του σχεδιαστή ή του χρήστη του συστήµατος, όπως αναφέρθηκε 

προηγουµένως. Ακολουθεί ο  ψευδοκώδικας για τον τροποποιηµένο αλγόριθµο 

Dijkstra: 

 
1. Έστω µία λίστα OPEN, που περιέχει µόνο τον κόµβο αφετηρίας µε 

µηδενικό κόστος  (τιµή της g) και  µία λίστα CLOSED, που  είναι 

άδεια. Έστω ότι τα κόστη όλων των υπόλοιπων κόµβων είναι ίσα µε 

το άπειρο. 

 

2. Εάν δεν υπάρχει  κανένας  κόµβος  στη  λίστα OPEN, ανέφερε 

αποτυχία. Διαφορετικά επέλεξε τον κόµβο από τη λίστα OPEN µε το 
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µικρότερο κόστος (τιµή της g) και ονόµασε τον ως BEST. Αφαίρεσε 

τον από  τη  λίστα OPEN και τοποθέτησε  τον  στη  λίστα CLOSED. 

Έλεγξε αν ο BEST είναι ο κόµβος προορισµού. Εάν είναι, πήγαινε 

στο βήµα 3, διαφορετικά παρήγαγε τους διαδόχους του BEST. Για 

κάθε διάδοχο κόµβο n, ακολούθησε τα παρακάτω βήµατα: 

 

2α. Υπολόγισε το κόστους του n: g(n) = κόστος του BEST + κόστος 

από τον BEST στον n. 

 

2b. Εάν ο n ταυτίζεται µε κάποιον κόµβο, που βρίσκεται ήδη στη 

λίστα OPEN, έλεγξε  αν  ο  κόµβος n έχει µικρότερο κόστος  (τιµή 

g). Εάν ισχύει, αντικατέστησε το κόστος του ταυτιζόµενου κόµβου 

µε το κόστους του κόµβου n και όρισε τον δείκτη του να δείχνει 

στον BEST. 

 

2c. Εάν ο n ταυτίζεται µε κάποιον κόµβο, που βρίσκεται ήδη στη 

λίστα CLOSED, έλεγξε αν ο κόµβος n έχει µικρότερο κόστος (τιµή 

g). Εάν ισχύει, αντικατέστησε το κόστος του ταυτιζόµενου κόµβου 

µε το  κόστους  του  κόµβου n, όρισε  τον  δείκτη  του  να  δείχνει 

στον BEST και µετέφερε τον στη λίστα OPEN. 

 

2d. Εάν ο n δεν είναι ήδη ούτε στη λίστα OPEN ούτε στη λίστα 

CLOSED, όρισε  τον  δείκτη  του  να  δείχνει  στον BEST και 

τοποθέτησε τον στη λίστα OPEN. Επανέλαβε το βήµα  2. 

 

3. Από τον BEST διέσχισε τους δείκτες προς τα πίσω µέχρι τον κόµβο 

αφετηρίας και ανέφερε τη λύση της διαδροµής. 

 

Ο παραπάνω αλγόριθµος θα βρει τη βέλτιστη διαδροµή από µία δοσµένη αφετηρία 

προς έναν δοσµένο προορισµό. Οι τεχνικές, που χρησιµοποιήθηκαν στον αρχικό 

αλγόριθµο Dijkstra, µπορούν να χρησιµοποιηθούν και εδώ για να µειωθεί η 

πολυπλοκότητά του. Μια ενδιαφέρουσα διαπίστωση είναι ότι αν όλοι οι  σύνδεσµοι 

έχουν ίσα κόστη, ο αλγόριθµος µετατρέπεται σε µία απλή αναζήτηση κατά πλάτος. 

Σε αυτόν τον αλγόριθµο ελέγχεται κάθε απόγονος αν βρίσκεται ήδη στη λίστα OPEN 

ή CLOSED, για να αποφευχθεί η περίπτωση ένας κόµβος να εµφανίζεται παραπάνω 

από µία φορά. Είναι πιθανό περισσότερες από µία διαδροµές να φτάνουν στον 

προορισµό διερχόµενες από τον ίδιο κόµβο ή διασταύρωση. Το γεγονός ότι ένας 

κόµβος απαντήθηκε περισσότερες από µία φορές κατά τη διάρκεια της αναζήτησης, 
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π.χ. ένας πρόσφατος διάδοχος είναι ήδη στη λίστα OPEN ή CLOSED, 

αντικατοπτρίζει στην πραγµατικότητα ότι πολλαπλές διαδροµές διέρχονται από 

αυτόν. Μία από αυτές πρέπει να έχει το ελάχιστο κόστος. Ο έλεγχος αυτός εγγυάται 

ότι η βέλτιστη διαδροµή είναι πάντα αποθηκευµένη στη µνήµη [3]. 

Μία άλλη τεχνική, συχνά χρησιµοποιούµενη στον σχεδιασµό διαδροµής, είναι να 

περιλαµβάνονται απαγορευµένες καταστάσεις στη δο µή δεδοµένων κάθε κόµβου. 

Γενικά, ένα οδικό δίκτυο περιέχει έναν σηµαντικό αριθµό από αδιέξοδα, κλειστούς 

δρόµους και µονόδροµους, που δε µπορούν να χρησιµοποιηθούν στον σχεδιασµό της 

διαδροµής. Το ίδιο ισχύει και για τη διάσχιση ενός µονόδροµου προς λάθος 

κατεύθυνση. Ένας απλός τρόπος αντιµετώπισης αυτού του προβλήµατος είναι η 

δυναµική ενσωµάτωση της πληροφορίας αυτής σε απαγορευµένες καταστάσεις στη 

δοµή δεδοµένων του αντίστοιχου κόµβου. Οι απαγορευµένοι κόµβοι δε µπορούν να 

χρησιµοποιηθούν για την κατασκευή του δέντρου αναζήτησης. Συνεπώς το σύστηµα 

αυτοµάτως τους αποφεύγει. Μια εναλλακτική είναι η αποφυγή δηµιουργίας απογόνου 

ενός υπάρχοντος κόµβου της λίστας OPEN, εάν αυτός είναι συνδεδεµένος µε ένα 

απαγορευµένο τµήµα. Η ιδέα αυτή µπορεί να επεκταθεί γ ια τη βελτίωση του 

σχεδιασµού της διαδροµής. Για παράδειγµα, ένας χρήστης επιθυµεί να αποφύγει τους 

αυτοκινητόδροµους σε ένα συγκεκριµένο ταξίδι. Εάν ο  σχεδιασµός του συστήµατος 

επιτρέπει στον χρήστη να πραγµατοποιήσει την παραπάνω επιλογή πριν την εκτέλεση 

του αλγόριθµου δροµολόγησης, τότε όλοι οι  αυτοκινητόδροµοι θα επισηµανθούν ως 

απαγορευµένοι ούτως ώστε να ικανοποιηθεί η απαίτηση του χρήστη [4].  

Στις εφαρµογές πλοήγησης οχηµάτων υπάρχει µία διαφορά µεταξύ της χρήσης του 

αλγόριθµου Dijkstra και της χρήσης της τροποποιηµένης έκδοσης αυτού, που 

περιγράφηκε παραπάνω. Ο αλγόριθµος Dijkstra χρησιµοποιείται για να βρει λύση σε 

έναν δοσµένο γράφο ή για να υπολογίσει εκ των προτέρων διαδροµές off-line, οι 

οποίες και αποθηκεύονται στη µνήµη. Εν αντιθέσει, η τροποποιηµένη έκδοση 

χρησιµοποιείται όταν είναι απαραίτητη η πλοήγηση πραγµατικού χρόνου. Όταν ένα 

σύστηµα πλοήγησης είναι σε λειτουργία ο  χρήστης αναµένει την άµεση 

αναπαράσταση της βέλτιστης λύσης. Παρόλο, που µπορούµε να απεικονίσουµε ένα 

µεγάλο, λεπτοµερές οδικό δίκτυο σαν έναν γράφο, από την οπτική γωνία της 

πλοήγησης οχηµάτων,  δεν είναι πρακτικό, µε βάση την παρούσα τεχνολογία, να 

φορτώσουµε ολόκληρο το δίκτυο στη µνήµη για τον σχεδιασµό της διαδροµής. Η 

συνήθης πρακτική είναι να φορτώσουµε, κατ’ απαίτηση, στη µνήµη το τµήµα του 



24 
 

δικτύου, που είναι πιο πιθανό να χρησιµοποιηθεί κατά τον σχεδιασµό της διαδροµής. 

Δεν χρειαζόµαστε ολόκληρο τον γράφο για να εργαστούµε, ειδικά στον υπολογισµό 

πραγµατικού χρόνου. Συνεπώς, µπορούµε να φανταστούµε ότι η αναζήτηση 

πραγµατοποιείται σε ένα δέντρο, το οποίο έχει ρίζα τον κόµβο εκκίνησης και φύλλα 

τους υπόλοιπους παραγµένους κόµβους. Αυτό έχει σαν αποτέλεσµα να είναι 

απαραίτητο ένα διαφορετικό µέτρο για την αξιολόγηση της πολυπλοκότητας του 

αλγόριθµου.  

Έστω ότι d είναι το βάθος της αναζήτησης της συντοµότερης λύσης από τον κόµβο 

εκκίνησης προς τον κόµβο προορισµού. Ως βάθος αναζήτησης ορίζεται ο  αριθµός 

των επιπέδων ενός δέντρου, που η διαδικασία αναζήτησης χρειάζεται να διασχίσει για 

να βρει µία λύση. Για παράδειγµα, αν θεωρήσουµε τη ρίζα ως επίπεδο 0, όλοι οι 

απόγονοι της θα βρίσκονται στο επίπεδο 1. Με αυτήν την υπόθεση, η πολυπλοκότητα 

του τροποποιηµένου αλγόριθµου Dijkstra γίνεται 𝑂(𝑏!). Κατά την ολοκλήρωση του 

σχεδιασµού της διαδροµής, ο συνολικός αριθµός των κόµβων του δέντρου πρέπει να 

είναι περίπου ίσος µε 𝑏!.  

Ο τροποποιηµένος αλγόριθµος Dijkstra απαιτεί περισσότερο χρόνο και χώρο για να 

εκτελεστεί σε σχέση µε τους αλγόριθµους ευριστικής αναζήτησης, που θα αναλυθούν 

παρακάτω. 

 

2.3 Ευριστική αναζήτηση 

Η ευρ ιστική αναζήτηση είναι µια πληροφορηµένη στρατηγική αναζήτησης, γεγονός 

το οποίο σηµαίνει ότι έχει πληροφορίες σχετικά µε τον αριθµό των βηµάτων ή το 

κόστος από την αρχική και την παρούσα κατάσταση µέχρι την τελική. Οι 

πληροφορίες αυτές χρησιµοποιούνται για τη βελτίωση της αποδοτικότητας της 

διαδικασίας αναζήτησης, θυσιάζοντας ενδεχοµένως αξιώσεις πληρότητας. 

Παραδείγµατα  ενηµερωµένων µεθόδων αναζήτησης αποτελούν η best-first  

αναζήτηση, η memory bounded αναζήτηση και οι  αλγόριθµοι επαναληπτικής 

βελτίωσης, όπως ο hill-climbing search και o simulated annealing. 

Ο λόγος, που πρέπει να πραγµατοποιήσουµε µια αναζήτηση, είναι το ότι δεν ξέρουµε 

προς ποια κατεύθυνση ακριβώς να κινηθούµε. Αν το γνωρίζαµε εξ αρχής, το 

πρόβληµα θα ήταν πολύ πιο απλό. Η ευριστική πληροφορία βοηθάει στον καθορισµό 
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του περισσότερο «υποσχόµενου» κόµβου, ποιοι διάδοχοι θα παραχθούν και ποια 

άσχετα κλαδιά αναζήτησης θα περικοπούν µε αποτέλεσµα η αναζήτηση να είναι πιο 

αποδοτική. Ο σκοπός της ευριστικής πληροφορίας είναι η παροχή µιας εκτίµησης της 

απόστασης του κόµβου προορισµού από τον τρέχοντα κόµβο, έτσι ώστε το σύστηµα 

να µπορεί να καθορίσει πόσο πιθανό είναι ο  συγκεκριµένος κόµβος να 

περιλαµβάνεται σ τη βέλτιστη λύση. Οι ευριστικές πληροφορίες είναι 

αποτελεσµατικές στον βαθµό, που δείχνουν προς τη σωστή κατεύθυνση, αλλά 

µπορούν προσωρινά ή περιστασιακά να µας οδηγήσουν σε αναζήτηση ενός 

ακατάλληλου κόµβου, όπως ένα αδιέξοδο, για µια συγκεκριµένη διαδροµή. Παρά το 

προσωρινό αυτό πρόβληµα, η διαδικασία θα οδηγήσει στον κόµβο προορισµού, αν 

αυτός υπάρχει. Η χρήση καλών ευριστικών προσφέρει τη δυνατότητα εύρεσης καλής, 

αν όχι βέλτιστης, λύσης σε λιγότερο χρόνο και µε λιγότερη κατανάλωση µνήµης σε 

σχέση µε τον απλό ή τροποποιηµένο αλγόριθµο Dijkstra. 

 

2.3.1 Αλγόριθµος A*  

Η πιο δηµοφιλής ευριστική αναζήτηση, που εφαρµόζεται ευρέως στον σχεδιασµό 

διαδροµής, είναι ο αλγόριθµος A* [5], ο οποίος χρησιµοποιεί την best-first µέθοδο. Ο 

αλγόριθµος Α* έχει χρησιµοποιηθεί και σε άλλα πεδία εκτός της πλοήγησης 

οχηµάτων, όπως στη ρο µποτική και σε περιοχές ενδιαφέροντος όπου απαιτούνται 

λύσεις ελάχιστου κόστους. 

Ο αλγόριθµος Α* είναι µια εξαιρετικά επιτυχηµένη εφαρµογή της best-first 

αναζήτησης σε οδικά δίκτυα. Εάν η επιλεγµένη συνάρτηση εκτίµησης ικανοποιεί µια 

συγκεκριµένη συνθήκη, που θα αναλυθεί παρακάτω, ο  αλγόριθµος Α* εγγυάται ότι 

θα βρει µία βέλτιστη διαδροµή, εάν αυτή υπάρχει, ενώ η αναζήτηση θα 

πραγµατοποιηθεί σε λιγότερο χώρο τόσο από τον αρχικό όσο και από τον 

τροποποιηµένο αλγόριθµο Dijkstra. Για να γίνει κ ατανοητή η εξοικονόµηση αυτή 

χρησιµοποιούµε έναν κύκλο για να παραστήσουµε τον χώρο στον οποίο γίνεται η 

αναζήτηση στον απλό και τροποποιηµένο αλγόριθµο Dijkstra και µία έλλειψη για τον 

αντίστοιχο χώρο στον αλγόριθµο Α*, όπως φαίνεται στο σχήµα 2.3.  
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Σχήµα 2.3: Οι χώροι αναζήτησης στον αλγόριθµο Α* και τον αλγόριθµο Dijkstra 

 

Ένας καλός τρόπος για τη χρήση ευριστικής πληροφόρησης είναι ο υπολογισµός µιας 

ευριστικής συνάρτησης, η οποία αξιολογεί κάθε κόµβο, που δηµιουργείται, για να 

προσδιορίσει αν είναι καλός ή  κακός. Με τον τρόπο αυτό, έχοντας τ ην ευριστική 

συνάρτηση  να προτείνει ποια διαδροµή να ακολουθηθεί πρώτα, όταν περισσότερες 

από µία είναι διαθέσιµες, γίνεται η  αναζήτηση όσο το δυνατόν πιο αποτελεσµατική.  

Στον αλγόριθµο Α* αυτή η ευριστική συνάρτηση αξιολόγησης επιτρέπει στον 

αλγόριθµο να αναζητήσει πρώτα τους πιο «ελπιδοφόρους» κόµβους.  Η  συνάρτηση  

αξιολόγησης  𝑓!(𝑛) για τον κόµβο n ορίζεται ως εξής: 

𝑓! 𝑛 =   𝑔 𝑛 +   ℎ! 𝑛                       (2.3) 

όπου g(n) είναι το πραγµατικό κόστος µετάβασης από τον κόµβο προέλευσης στον 

τρέχοντα κόµβο n και ℎ!(𝑛) είναι µία εκτίµηση του ελάχιστου κόστους µετάβασης 

από τον τρέχοντα κόµβο n στον κόµβο προορισµού. Συγκρίνοντας τις δύο εξισώσεις 

αξιολόγησης, που συζητήθηκαν µέχρι τώρα, παρατηρούµε ότι όταν ℎ!(𝑛) =   0 η 

εξίσωση (2.3) ταυτίζεται µε αυτήν, που χρησιµοποιήθηκε στον τροποποιηµένο 

αλγόριθµο Dijkstra. 

Ο καθορισµός του κόστους, που θα υπολογίζεται από τη συνάρτηση αξιολόγησης 

εξαρτάται από τον σχεδιαστή του συστήµατος ή τον χρήστη. Για παράδειγµα, εάν ο 

συντοµότερος χρόνος ταξιδιού είναι προτιµότερος, µια λύση είναι η υιοθέτηση της 

παρακάτω εξίσωσης για την ευριστική συνάρτηση αξιολόγησης :  

𝑓! 𝑛 =    𝑡! 𝑛 =   𝑔 𝑛 +   ℎ! 𝑛 =
𝑑! 𝑛
𝑣! 𝑛

!

!!!

+
𝑑! 𝑛
𝑣!                            2.4  
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όπου 𝑡!(𝑛) είναι ο χρόνος ταξιδιού, 𝑑!(𝑛) είναι η πραγµατική απόσταση για το τµήµα 

i και 𝑣!(𝑛) είναι η µέγιστη ταχύτητα (όριο ταχύτητας) για αυτό το τµήµα. Ως 𝑔 𝑛  

ορίζεται ο χρόνος µετάβασης από τον κόµβο εκκίνησης στον τρέχον κόµβο και 

υπολογίζεται για κάθε τµήµα ως ο λόγος της απόστασης του εκάστοτε τµήµατος προς 

τη µέγιστη ταχύτητα. Η εκτίµηση ℎ! 𝑛  είναι ο  λόγος της ευκλείδειας απόστασης  

𝑑!(𝑛) µεταξύ του τρέχοντα κόµβου n και ενός δοσµένου κόµβου προορισµού προς 

την εκτιµώµενη µέγιστη ταχύτητα 𝑣′. Να σηµειωθεί πως χρησιµοποιήθηκε η 

ευκλείδεια απόσταση στην εκτίµηση ℎ!(𝑛), που είναι και η µικρότερη απόσταση 

µεταξύ του τρέχοντα κόµβου και του κόµβου προορισµού. Εάν η εκτιµώµενη µέγιστη 

ταχύτητα είναι µεγαλύτερη ή ίση της πραγµατικής ταχύτητας σε κάθε τµήµα, ο 

χρόνος ταξιδίου πάντα θα υποτιµάται. Εν συντοµία, ο  σκοπός του αλγόριθµου είναι 

να ελαχιστοποιήσει το 𝑓!(𝑛) και εν προκειµένω το 𝑡! 𝑛 , δηλαδή τον χρόνο ταξιδίου.  

Η λειτουργία του αλγόριθµου προχωράει σταδιακά, επεκτείνοντας έναν κόµβο (µε 

αρχή έναν δοσµένο κόµβο εκκίνησης) σε κάθε βήµα, µέχρι να προκύψει ο  κόµβος, 

που αντιστοιχεί στον δοσµένο προορισµό. Σε κάθε βήµα µόνο ο  πιο «ελπιδοφόρος» 

κόµβος, δηλαδή ο  κόµβος µε το µικρότερο 𝑓!(𝑛), παράγει απογόνους. Κατά τη 

διάρκεια της διαδικασίας αυτής οι  κόµβοι, που σχετίζονται µε περιορισµούς (π.χ. το 

τµήµα έχει λάθος κατεύθυνση ή καταλήγει σε αδιέξοδο), εξαιρούνται έτσι ώστε οι 

κόµβοι, οι οποίοι οδηγούν σε παράνοµες στροφές ή σε αδιέξοδα να µην λαµβάνονται 

υπόψη κατά την αναζήτηση και να µην περιέχονται στην τελική διαδροµή. Η 

ευριστική συνάρτηση εφαρµόζεται για να αξιολογήσει πόσο «ελπιδοφόρος» είναι 

κάθε κόµβος, αφού πρώτα ελέγξει αν ο κόµβος αυτός έχει παραχθεί ξανά. Ο έλεγχος 

αυτός εγγυάται ότι κάθε κόµβος βρίσκεται µόνο σε µία από τις δύο συνδεδεµένες 

λίστες. Η παραπάνω διαδικασία επαναλαµβάνεται, µέχρις ότου παραχθεί ο  κόµβος 

προορισµού. Η προκύπτουσα λίστα των κόµβων και των συναφών τµηµάτων συχνά 

αναφέρεται και ως λίστα ελιγµών, επειδή το όχηµα αργότερα θα  χρειαστεί 

να ακολουθήσει αυτή τη λίστα, προκειµένου να ελιχθεί µέσα από το οδικό δίκτυο και 

να φτάσει στον επιθυµητό προορισµό.  

Εάν η ευριστική συνάρτηση ℎ!(𝑛) δεν υπερεκτιµά το πραγµατικό κόστος για την 

επίτευξη του κόµβου προορισµού, ο αλγόριθµος Α* θα καταλήξει στη βέλτιστη λύση, 

εάν αυτή υπάρχει. Αυτό ονοµάζεται ως ιδιότητα της παραδεκτότητας (admissibility 

property). Όπως είναι προφανές από τη συνάρτηση αξιολόγησης, που παρατέθηκε 

προηγουµένως, η υπερεκτίµηση του κόστους αποφεύγεται γιατί η συνάρτηση ℎ! 𝑛  
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το υποτιµά για κάθε κόµβο n. Συνεπώς, δεδοµένου ότι η ευριστική συνάρτηση έχει 

επιλεχθεί προσεκτικά, ισχύει η  ιδιότητα της παραδεκτότητας. Παρακάτω 

παρουσιάζεται ο ψευδοκώδικας για τον αλγόριθµο Α*:  

 
1. Έστω µία λίστα OPEN, που περιέχει µόνο τον κόµβο αφετηρίας µε 

µηδενικό κόστος  (τιµή της g) και  µία λίστα CLOSED, που  είναι 

άδεια. Έστω ότι τα κόστη όλων των υπόλοιπων κόµβων είναι ίσα µε 

το άπειρο. 

 

2. Εάν δεν υπάρχει  κανένας  κόµβος  στη  λίστα OPEN, ανέφερε 

αποτυχία. Διαφορετικά επέλεξε τον κόµβο από τη λίστα OPEN µε το 

µικρότερο κόστος  (τιµή της f’) και  ονόµασε  τον  ως  BEST. 

Αφαίρεσε τον  από  τη  λίστα OPEN και τοποθέτησε  τον  στη  λίστα 

CLOSED. Έλεγξε αν ο BEST είναι ο κόµβος προορισµού. Εάν είναι, 

πήγαινε στο  βήµα  3, διαφορετικά  παρήγαγε  τους  διαδόχους  του 

BEST. Για κάθε διάδοχο κόµβο n, ακολούθησε τα παρακάτω βήµατα: 

 

2α. Υπολόγισε το κόστους του n: g(n) = κόστος του BEST + κόστος 

από τον BEST στον n. 

 

2b. Εάν ο n ταυτίζεται µε κάποιον κόµβο, που βρίσκεται ήδη στη 

λίστα OPEN, έλεγξε  αν  ο  κόµβος n έχει µικρότερο κόστος  (τιµή 

g). Εάν ισχύει, αντικατέστησε το κόστος του ταυτιζόµενου κόµβου 

µε το κόστους του κόµβου n και όρισε τον δείκτη του να δείχνει 

στον BEST. 

 

2c. Εάν ο n ταυτίζεται µε κάποιον κόµβο, που βρίσκεται ήδη στη 

λίστα CLOSED, έλεγξε αν ο κόµβος n έχει µικρότερο κόστος (τιµή 

g). Εάν ισχύει, αντικατέστησε το κόστος του ταυτιζόµενου κόµβου 

µε το  κόστους  του  κόµβου n, όρισε τον  δείκτη  του  να  δείχνει 

στον BEST και µετέφερε τον στη λίστα OPEN. 

 

2d. Εάν ο n δεν είναι ήδη ούτε στη λίστα OPEN ούτε στη λίστα 

CLOSED, όρισε τον δείκτη του να δείχνει στον BEST, τοποθέτησε 

τον στη  λίστα OPEN και υπολόγισε  την  ευριστική  συνάρτηση 

αξιολόγησης για τον κόµβο n :  

f’(n) = g(n) + h’(n)  

Επανέλαβε το βήµα  2. 

3. Από τον BEST διέσχισε τους δείκτες προς τα πίσω µέχρι τον κόµβο 

αφετηρίας και ανέφερε τη λύση της διαδροµής. 



29 
 

 

Εξετάζοντας προσεκτικά τον αλγόριθµο Α*, γίνεται προφανές ότι η µόνη διαφορά 

µεταξύ αυτού και των αλγόριθµων υπολογισµού της συντοµότερης διαδροµής είναι 

ότι η συνάρτηση αξιολόγησης είναι ευριστική. Ο τροποποιηµένος αλγόριθµος 

Dijkstra είναι ουσιαστικά µια ειδική περίπτωση του αλγόριθµου Α* µε ℎ! 𝑛 = 0.  

Για την καλύτερη κατανόησή του ακολουθεί ένα παράδειγµα µε το πώς ο αλγόριθµος 

Α* δηµιουργεί ένα δέντρο αναζήτησης για το απλό οδικό δίκτυο του σχήµατος 2.4, 

όπου κάθε γράµµα αντιστοιχεί σε µία διασταύρωση, µε τον κόµβο αφετηρίας να είναι 

στο m και ο προορισµός στο g.  

a db c

e f g

h i k

l m o

p q s

j

n

r

 
Σχήµα 2.4: Ένα απλό οδικό δίκτυο 

Με την ολοκλήρωση του σχεδιασµού της διαδροµής το τελικό δέντρο αναζήτησης, 

που προκύπτει, φαίνεται στο σχήµα 2.5. Όπως και πριν, χρησιµοποιούµε ένα µικρό 

κύκλο για να παραστήσουµε κάθε κόµβο και µια ευθεία γραµµή για να 

παραστήσουµε τους δείκτες από έναν κόµβο προς τον πρόγονο του και τους 

απογόνους του. Τα γράµµατα µέσα στους κύκλους δείχνουν ότι ένας κόµβος του 

δέντρου αναζήτησης ανήκει στη λίστα OPEN ή στη λίστα CLOSED. Παρόλο, που 

κάθε κόµβος στο δέντρο µπορεί να εµφανίζεται περισσότερες από µία φορά ως 

απόγονος, δύναται να απαντάται µόνο µία φορά και σε µία µόνο λίστα, αφού ο 

έλεγχος στα βήµατα 2b και 2c εξαλείφει τους περιττούς κόµβους. Η πολλαπλή 

εµφάνιση κάποιων κόµβων στο δέντρο δεν είναι δύσκολο να γίνει κατανοητή, εφόσον 

ενδέχεται να υπάρχουν περισσότερες από µία διαδροµές προς τον προορισµό, που να 

περνούν από την ίδια διασταύρωση.  Να σηµειωθεί πως αυτό δε συνέβη στο 

συγκεκριµένο παράδειγµα, επειδή α πλά ο  αλγόριθµος δεν έλεγξε ποτέ τον τελικό 

απόγονο i, γιατί είχε βρει ήδη τον προορισµό g και ως καλύτερη διαδροµή προέκυψε 

η m-n-j-g.  
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Σχήµα 2.5: Δέντρο αναζήτησης 

Οι τελικές λίστες OPEN και CLOSED για το συγκεκριµένο παράδειγµα 

απεικονίζονται στο σχήµα 2.6. Η µαύρη κουκκίδα υποδεικνύει την αρχή της λίστας, 

ενώ η ηλεκτρική γείωση το τέλος της. Η λίστα OPEN είναι διατεταγµένη µε τέτοιο 

τρόπο, ώστε ο κόµβος µε το µικρότερο κόστος να είναι πάντα στην κορυφή.  
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Σχήµα 2.6: Οι λίστες OPEN και CLOSED 
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Θεωρώντας πάλι τον παράγοντα διακλάδωσης b, ο οποίος ορίζεται ως ο  µέσος 

αριθµός των συνδέσµων, που ξεκινούν από κάθε κόµβο, και το βάθος αναζήτησης d 

της συντοµότερης διαδροµής από τον κόµβο αφετηρίας στον κόµβο προορισµού, 

προκύπτει ότι η πολυπλοκότητα του αλγόριθµου Α* είναι 𝛰(𝑏!). Με µία αρχική 

µατιά παρατηρούµε ότι ο χρόνος εκτέλεσης του αλγόριθµου Α* είναι ίδιος µε αυτόν 

του τροποποιηµένου αλγόριθµου Dijkstra. Στην πραγµατικότητα ό µως η ευριστική 

πληροφορία, που χρησιµοποιεί ο αλγόριθµος Α*, τείνει να ελαττώσει τον χρόνο αυτό, 

γιατί η τιµή του b είναι µικρότερη από ότι στον τροποποιηµένο αλγόριθµο Dijkstra. 

Γι’ αυτό τον λόγο άλλωστε χρησιµοποιείται η ευριστική προσέγγιση. Όπως, έχει ήδη 

αναφερθεί προηγουµένως, η πολυπλοκότητα του αλγόριθµου Α* µπορεί να µειωθεί 

περαιτέρω µε τη χρήση καλύτερων δοµών δεδοµένων [3].  

Εξαιτίας της αυξανόµενης τάσης για έρευνα και ανάπτυξη στον τοµέα της πλοήγησης 

οχηµάτων, έχουν πραγµατοποιηθεί πολλές µελέτες για διάφορους αλγόριθµους 

σχεδιασµού της διαδροµής. Δεν υπάρχει αµφιβολία πως αυτές οι  µελέτες θα 

συνεχιστούν, γιατί ο σχεδιασµός της διαδροµής είναι ένα από τα στοιχεία κλειδιά των 

συστηµάτων πλοήγησης.  

 

2.4 Αµφίδροµη αναζήτηση 

Η κατανόηση των αλγορίθµων συντοµότερης διαδροµής και ευριστικής αναζήτησης 

οδήγησε στη γενίκευση αυτών και στη δηµιουργία αλγόριθµων αµφίδροµης 

αναζήτησης [6]. Στη µελέτη των προηγούµενων αλγορίθµων η αναζήτηση της 

βέλτιστης διαδροµής πραγµατοποιήθηκε από τον δοσµένο κόµβο αφετηρίας προς τον 

κόµβο προορισµού. Αυτή η αναζήτηση ονοµάζεται αναζήτηση προς τα εµπρός  

(forward search). Μία αναζήτηση προς τα πίσω (backward search) στην 

πραγµατικότητα θα έχει το ίδιο αποτέλεσµα, εφόσον το κόστος κάθε συνδέσµου είναι 

ίδιο. Αυτό οδηγεί στην ιδέα µιας αµφίδροµης αναζήτησης.  

Η βασική διαδικασία της αµφίδροµης αναζήτησης έγκειται στον ταυτόχρονο 

υπολογισµό της καλύτερης διαδροµής από τον κόµβο αφετηρίας προς τον κόµβο 

προορισµού (forward search) και από τον κόµβο προορισµού προς τον κόµβο 

αφετηρίας (backward search). Εάν ο αλγόριθµος αναζήτησης εκτελείται σε έναν µόνο 

επεξεργαστή, ο αλγόριθµος πρέπει να εναλλάσσεται γρήγορα µεταξύ των forward και 
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backward αναζητήσεων. Ο αµφίδροµος αλγόριθµος αναζήτησης ενδέχεται να µειώσει 

τον χώρο αναζήτησης κατά τουλάχιστον 50%, έτσι ώστε ο  χρόνος εκτέλεσης του 

αλγόριθµου αυτού να είναι α ρκετά µικρότερος σε σχέση µε τη µονόδροµη 

αναζήτηση. Μια γενική αναπαράσταση του χώρου, που εξετάζεται, στον απλό και 

τροποποιηµένο αλγόριθµο Dijkstra και στον αλγόριθµο αµφίδροµης αναζήτησης 

απεικονίζεται στο σχήµα 2.7. 

Αφετηρία Προορισµός

Forward Backward

Αλγόριθµος Dijkstra

 
Σχήµα 2.7: Οι χώροι αναζήτησης στον αλγόριθµο Dijkstra και στον αλγόριθµο 

αµφίδροµης αναζήτησης 

Η επιτυχής εφαρµογή του αλγόριθµου αµφίδροµης αναζήτησης απαιτεί δύο επιπλέον 

συνθήκες (υποθέτοντας ότι χρησιµοποιείται ένας µόνο επεξεργαστής) : Ένα κριτήριο 

για τον τερµατισµό της αναζήτησης και ένα κριτήριο για την εναλλαγή µεταξύ των 

forward και backward αναζητήσεων. Για παράδειγµα, µπορούµε να καθορίσουµε ένα 

κριτήριο τερµατισµού όταν ένας κόµβος προσεγγισθεί και από τις δύο κατευθύνσεις 

αναζήτησης και ένα στατικό κριτήριο εναλλαγής όταν πραγµατοποιηθούν δέκα 

επαναλήψεις σε κάθε κατεύθυνση. Εάν τα παραπάνω κριτήρια έχουν επιλεχθεί 

κατάλληλα, η αµφίδροµη αναζήτηση συνήθως θα εξετάσει λιγότερους κόµβους και 

θα καταλήξει σε µία λύση σε λιγότερο χρόνο συγκριτικά µε τη  µονόδροµη 

αναζήτηση.  

Ακολουθεί ο ψευδοκώδικας για τον αλγόριθµο αµφίδροµης αναζήτησης: 

 
1. Δηµιούργησε µία λίστα forward OPEN, που περιέχει µόνο τον κόµβο 

αφετηρίας µε µηδενικό κόστος (τιµή της g) και µία λίστα forward 

CLOSED, που  είναι  άδεια . Τα  κόστη  όλων  των υπόλοιπων  κόµβων 

όρισε τα ίσα µε το άπειρο. 
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2. Δηµιούργησε µία λίστα backward OPEN, που  περιέχει  µόνο τον 

κόµβο προορισµού µε µηδενικό κόστος (τιµή της g) και µία λίστα 

backward CLOSED, που είναι άδεια. Τα κόστη όλων των υπόλοιπων 

κόµβων όρισε τα ίσα µε το άπειρο. 

 

3. Ενάλλασσε τη  forward και backward  αναζήτηση µε βάση  ένα 

στατικό ή δυναµικό κριτήριο. Εάν δεν υπάρχει κανένας κόµβος στη 

λίστα OPEN της επιλεγµένης  κατεύθυνσης  αναζήτησης  δοκίµασε  τη 

λίστα της αντίθετης κατεύθυνσης. Εάν δεν υπάρχει κανένας κόµβος 

και στις δύο λίστες OPEN, ανέφερε αποτυχία. Διαφορετικά επέλεξε 

τον κόµβο από τη λίστα OPEN µε το µικρότερο κόστος (τιµή της g) 

και ονόµασε τον ως BEST. Αφαίρεσε  τον  από  τη  λίστα OPEN και 

τοποθέτησε τον  στη  λίστα CLOSED. Έλεγξε  αν  ο BEST ικανοποιεί 

κάποιο κριτήριο  τερµατισµού . Εάν  ναι , πήγαινε στο  βήµα  4, 

διαφορετικά παρήγαγε τους διαδόχους του BEST. Για κάθε διάδοχο 

κόµβο n, ακολούθησε τα παρακάτω βήµατα: 

 

3α.  Υπολόγισε  το  κόστους  του n: g(n) = κόστος  του BEST + 

κόστος από τον BEST στον n. 

 

3b.  Εάν ο n ταυτίζεται µε κάποιον κόµβο, που βρίσκεται ήδη στη 

λίστα OPEN, έλεγξε  αν  ο  κόµβος n έχει µικρότερο κόστος  (τιµή 

g). Εάν ισχύει, αντικατέστησε το κόστος του ταυτιζόµενου κόµβου 

µε το κόστους του κόµβου n και όρισε τον δείκτη του να δείχνει 

στον BEST. 

 

3c. Εάν ο n ταυτίζεται µε κάποιον κόµβο, που βρίσκεται ήδη στη 

λίστα CLOSED, έλεγξε αν ο κόµβος n έχει µικρότερο κόστος (τιµή 

g). Εάν ισχύει, αντικατέστησε το κόστος του ταυτιζόµενου κόµβου 

µε το  κόστους  του  κόµβου n, όρισε  τον  δείκτη  του  να  δείχνει 

στον BEST και µετέφερε τον στη λίστα OPEN. 

 

3d. Εάν ο n δεν είναι ήδη ούτε στη λίστα OPEN ούτε στη λίστα 

CLOSED, όρισε  τον  δ είκτη του  να  δείχνει  στον BEST και 

τοποθέτησε τον στη λίστα OPEN. Επανέλαβε το βήµα  3. 

 

4. Από τον BEST διέσχισε τους δείκτες προς τα πίσω µέχρι τον κόµβο 

αφετηρίας και προς τα εµπρός µέχρι τον κόµβο προορισµού, ένωσε 

τις δύο λίστες και ανέφερε τη λύση της διαδροµής. 
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Όπως αναφέρθηκε νωρίτερα η πολυπλοκότητα της µονόδροµης αναζήτησης 

(τροποποιηµένος αλγόριθµος Dijkstra) είναι 𝑂(𝑏!). Η αµφίδροµη αναζήτηση έχει 

πολυπλοκότητα  𝑂 2𝑏! ! = 𝑂(𝑏! !). Από αυτόν τον υπολογισµό παρατηρούµε ότι 

η αµφίδροµη αναζήτηση θα εξετάσει λιγότερους κόµβους από τη µονόδροµη 

αναζήτηση, όπως φαίνεται και στο σχήµα 2.7, κάτι, που οδηγεί σε γρηγορότερο 

υπολογισµό της λύσης.  

Οµοίως, µία ευριστική αµφίδροµη αναζήτηση µπορεί να χρησιµοποιηθεί για την 

εύρεση της καλύτερης διαδροµής. Στο σχήµα 2.8 φαίνονται οι χώροι αναζήτησης για 

τη µονόδροµη και αµφίδροµη ευριστική αναζήτηση.  

 

Σχήµα 2.8: Χώροι αναζήτησης στη µονόδροµη και αµφίδροµη ευριστική αναζήτηση. 

 

Παρακάτω παρατίθεται ο ψευδοκώδικας για την αµφίδροµη ευριστική αναζήτηση: 

 
1. Δηµιούργησε µία λίστα forward OPEN, που περιέχει µόνο τον κόµβο 

αφετηρίας µε µηδενικό κόστος (τιµή της g) και µία λίστα forward 

CLOSED, που  είναι  άδεια . Τα  κόστη  όλων  των  υπόλοιπων  κόµβων 

όρισε τα ίσα µε το άπειρο. 

 

2. Δηµιούργησε µία λίστα backward OPEN, που  περιέχει  µόνο τον 

κόµβο προορισµού µε µηδενικό κόστος (τιµή της g) και µία λίστα 

backward CLOSED, που είναι άδεια. Τα κόστη όλων των υπόλοιπων 

κόµβων όρισε τα ίσα µε το άπειρο. 

 

3. Ενάλλασσε τη  forward και backward  αναζήτηση µε βάση  ένα 

στατικό ή δυναµικό κριτήριο. Εάν δεν υπάρχει κανένας κόµβος στη 

λίστα OPEN της επιλεγµένης  κατεύθυνσης  αναζήτησης  δοκίµασε  τη 

λίστα της αντίθετης κατεύθυνσης. Εάν δεν υπάρχει κανένας κόµβος 

και στις δύο λίστες OPEN, ανέφερε αποτυχία. Διαφορετικά επέλεξε 

τον κόµβο  από  τη  λίστα OPEN µε το  µικρότερο κόστος  (τιµή της 
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f’) και ονόµασε τον ως BEST. Αφαίρεσε τον από τη λίστα OPEN και 

τοποθέτησε τον  στη  λίστα CLOSED. Έλεγξε  αν  ο BEST ικανοποιεί 

κάποιο κριτήριο  τερµατισµού . Εάν  ναι  πήγαινε  στο  βήµα  4, 

διαφορετικά παρήγαγε τους διαδόχους του BEST. Για κάθε διάδοχο 

κόµβο n, ακολούθησε τα παρακάτω βήµατα: 

 

3α.  Υπολόγισε  το  κόστους  του n: g(n) = κόστος  του BEST + 

κόστος από τον BEST στον n. 

 

3b.  Εάν ο n ταυτίζεται µε κάποιον κόµβο, που βρίσκεται ήδη στη 

λίστα OPEN, έλεγξε  αν  ο  κόµβος n έχει µικρότερο κόστος  (τιµή 

g). Εάν ισχύει, αντικατέστησε το κόστος του ταυτιζόµενου κόµβου 

µε το κόστους του κόµβου n και όρισε τον δείκτη του να δείχνει 

στον BEST. 

 

3c. Εάν ο n ταυτίζεται µε κάποιον κόµβο, που βρίσκεται ήδη στη 

λίστα CLOSED, έλεγξε αν ο κόµβος n έχει µικρότερο κόστος (τιµή 

g). Εάν ισχύει, αντικατέστησε το κόστος του ταυτιζόµενου κόµβου 

µε το  κόστους  του  κόµβου n, όρισε  τον  δείκτη  του  να  δε ίχνει 

στον BEST και µετέφερε τον στη λίστα OPEN. 

 

3d. Εάν ο n δεν είναι ήδη ούτε στη λίστα OPEN ούτε στη λίστα 

CLOSED, όρισε τον δείκτη του να δείχνει στον BEST, τοποθέτησε 

τον στη  λίστα OPEN και υπολόγισε  την  ευριστική  συνάρτηση 

αξιολόγησης για τον κόµβο n :  

f’(n) = g(n) + h’(n) 

Επανέλαβε το βήµα  3. 

 

4. Από τον BEST διέσχισε τους δείκτες προς τα πίσω µέχρι τον κόµβο 

αφετηρίας και προς τα εµπρός µέχρι τον κόµβο προορισµού, ένωσε 

τις δύο λίστες και ανέφερε τη λύση της διαδροµής. 

 

Στην ιδανική περίπτωση οι αναζητήσεις προς τις δύο κατευθύνσεις π ρέπει να 

συναντηθούν στη µέση (σχήµατα 2.7 και 2.8). Εάν υπάρχουν πολλαπλές διαφορετικές 

διαδροµές από τον κόµβο αφετηρίας προς τον κόµβο προορισµού, οι  αναζητήσεις 

µπορεί να µη συναντηθούν στη µέση, όπως φαίνεται στο σχήµα 2.9. Καθεµία από τις 

δύο αναζητήσεις µπορούν να βρουν σχεδόν ολοκληρωµένες διαδροµές ή η µία να 

βρει ολοκληρωµένη λύση  πριν να διασταυρωθούν. Στη χειρότερη περίπτωση (π.χ. 

όταν το κριτήριο τερµατισµού της ευριστικής συνάρτησης αξιολόγησης λαµβάνει 
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υπόψη µόνο το εκτιµώµενο κόστος διαδροµής) η αµφίδροµη ευριστική αναζήτηση 

µπορεί να κάνει διπλάσια δουλειά σε σχέση µε τη µονόδροµη ευριστική αναζήτηση. 

Συνεπώς, η επιλογή των κριτήριων τερµατισµού και της κατάλληλης ευριστικής 

συνάρτησης αξιολόγησης είναι πολύ σηµαντική για τη σωστή εφαρµογή της 

αµφίδροµης ευριστικής αναζήτησης. 

 

Σχήµα 2.9: Οι χώροι αναζήτησης αλγορίθµων αµφίδροµης ευριστικής αναζήτησης µε 

α) ακατάλληλο κριτήριο τερµατισµού και β) ακατάλληλη ευριστική συνάρτηση 

αξιολόγησης. 

Όπως αναφέρθηκε στην παράγραφο 2.3 αναφορικά µε την ευριστική αναζήτηση, ο 

αλγόριθµος Α* καταλήγει στη βέλτιστη διαδροµή εάν ικανοποιείται η ιδιότητα της 

παραδεκτότητας. Μία αµφίδροµη ευριστική αναζήτηση πρέπει να ελέγξει σχεδόν 

τους διπλάσιους κόµβους σε σχέση µε µία µονόδροµη ευριστική αναζήτηση για να 

προσδιορίσει τη βέλτιστη διαδροµή. Αυτό συµβαίνει επειδή η αµφίδροµη αναζήτηση 

πρέπει να συγκρίνει όλες τις ενωµένες διαδροµές κατά την αναζήτηση για να 

εξασφαλίσει πως η διαδροµή είναι βέλτιστη. Στην πραγµατικότητα, οι  άνθρωποι 

σπάνια χρειάζονται να αναζητήσουν τη βέλτιστη λύση για τις καθηµερινές τους 

δραστηριότητες. Μία σχεδόν βέλτιστη λύση είναι συχνά ικανοποιητική για πολλά 

προβλήµατα. Εάν δεν είναι απαραίτητη µία βέλτιστη λύση, η αµφίδροµη αναζήτηση 

είναι ένας καλός υποψήφιος για τον σχεδιασµό διαδροµής. Με άλλα λόγια, όταν 

χρησιµοποιείται ένας αµφίδροµος αλγόριθµος αναζήτησης, οι περιορισµοί, που θέτει 

η βελτιστοποίηση, πρέπει να χαλαρώσουν. Στην περίπτωση αυτή η αµφίδροµη 

αναζήτηση θα βρει µια σχεδόν βέλτιστη διαδροµή πριν βρεθεί η συνολικά βέλτιστη 

λύση [3]. 

Υπάρχουν πολλές διαφορετικές παραλλαγές του αµφίδροµου αλγόριθµου 

αναζήτησης, που µπορούν να χρησιµοποιηθούν για να επιταχύνουν τη διαδικασία 

αναζήτησης. Στους αλγόριθµους, που παρουσιάστηκαν προηγουµένως, 

χρησιµοποιείται το κόστος της διαδροµής από τον κόµβο αφετηρίας ή προορισµού 
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για να εξακριβωθεί ποιοι κόµβοι χρειάζονται να επεκταθούν περαιτέρω, ενώ µία άλλη 

µέθοδος χρησιµοποιεί τον αριθµό των κόµβων, που επεκτείνονται, για να λάβει αυτές 

τις αποφάσεις. Η τελευταία µέθοδος έχει σαν αποτέλεσµα να επιλέγει διαδροµές, που 

εκκινούν από τον κόµβο αφετηρίας, οι οποίες έχουν περίπου τον ίδιο αριθµό κόµβων 

µε τις διαδροµές, που εκκινούν από τον κόµβο προορισµού. Άλλη µέθοδος 

περιλαµβάνει τη χρήση ενός παράγοντα βαρύτητας για κάθε τµήµα δρόµου κατά τη 

διάρκεια της αναζήτησης, έτσι ώστε ένας µεγαλύτερος παράγοντας βαρύτητας να 

χρησιµοποιείται για τµήµατα κοντά στην ευθεία γραµµή µεταξύ του κόµβου 

αφετηρίας και προορισµού και ένας µικρότερος για τµήµατα µακριά από αυτή τη 

γραµµή. Συνεπώς, ο αλγόριθµος αυτός ενισχύει τη διαδικασία αναζήτησης να 

επιλέξει µια διαδροµή, που είναι κοντά στην ευθεία γραµµή, η οποία ενώνει τους δύο 

κόµβους εκκίνησης. Μια άλλη παραλλαγή έγκειται στη χρήση κατηγοριών δρόµων 

για τη µείωση της περιττής αναζήτησης. Αυτό λειτουργεί µε την υπόθεση ότι µόνο 

στις περιοχές κοντά στους κόµβους αφετηρίας και προορισµού είναι απαραίτητο να 

ελεγχθούν όλοι οι  δρόµοι, ενώ εκτός αυτών των περιοχών, ελέγχονται µόνο οι 

µεγάλοι δρόµοι. Σαφέστατα, αυτή η λειτουργία µειώνει τον συνολικό αριθµό των 

κόµβων, που εξετάζονται.   

 

2.5 Ιεραρχική αναζήτηση 

Υπάρχει µία φυσική ιεραρχία όσον αφορά τους δρόµους, µε τους αυτοκινητόδροµους 

να βρίσκονται στην κορυφή. Αυτό οδηγεί στην ιδέα ενός π ιο αποτελεσµατικού 

αλγόριθµου ιεραρχικής αναζήτησης για ένα δοσµένο οδικό δίκτυο. Η βασική ιδέα 

είναι η αναζήτηση να πραγµατοποιείται αρχικά σε έναν «αφαιρετικό» χώρο και όχι σε 

ολόκληρο τον χώρο του προβλήµατος [7]. Ένας «αφαιρετικός» χώρος είναι µία 

απλοποιηµένη παρουσίαση του χώρου του προβλήµατος, στην οποία αγνοούνται οι 

ασήµαντες λεπτοµέρειες. Κατόπιν, η αναζήτηση συµπληρώνεται µε τις λεπτοµέρειες 

από τον αρχικό χώρο µε βάση τα αποτελέσµατα, που προέκυψαν από την αναζήτηση 

στον «αφαιρετικό» χώρο. Η επιλογή µιας απλοποιηµένης αναπαράστασης αυτού του 

τύπου οδηγεί σε σηµαντική αύξηση της αποτελεσµατικότητας και της ικανότητας 

επίλυσης του προβλήµατος. 
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Οι άνθρωποι γνωρίζουν καλά την αξία της αφαίρεσης. Για παράδειγµα, όταν 

επιλύουν ένα σύνθετο πρόβληµα, σ την αρχή συχνά αγνοούν τις λεπτοµέρειες και 

επικεντρώνονται στα βασικά χαρακτηριστικά του προβλήµατος. Στη συνέχεια 

συµπληρώνουν τις λεπτοµέρειες. Αυτή η ιδέα µπορεί εύκολα να γενικευτεί σε πολλά 

ιεραρχικά επίπεδα αφαίρεσης, έτσι ώστε κάθε επίπεδο να περιέχει ένα διαφορετικό 

επίπεδο λεπτοµέρειας. Επειδή οι υπολογιστές αναπτύχθηκαν για να εξυπηρετούν τους 

ανθρώπους, είναι φυσιολογικό το πρόβληµα της αφαίρεσης να έχει αντιµετωπιστεί 

στον τοµέα της επιστήµης των υπολογιστών, ειδικά στην τεχνητή νοηµοσύνη. 

Ο βασικός λόγος, που η αφαίρεση, µειώνει την πολυπλοκότητα των προβληµάτων 

είναι ότι η συνολική πολυπλοκότητα ισούται µε το άθροισµα των πολυπλοκοτήτων 

των ανεξάρτητων αναζητήσεων και όχι µε το γινόµενο αυτών. Αυτή η µέθοδος έχει 

επαληθευτεί πειραµατικά ότι είναι ιδιαίτερα αποτελεσµατική στη µείωση του χώρου 

αναζήτησης σε σύνθετα προβλήµατα. Για να αναλυθεί ευκολότερα η ιεραρχική 

αναζήτηση, υποθέτουµε αρχικά ότι η πολυπλοκότητα για έναν δοσµένο αλγόριθµο 

είναι 𝑂(𝑏!). Με τη χρήση ενός επιπέδου αφαίρεσης η ιεραρχική αναζήτηση µπορεί 

να µειώσει την πολυπλοκότητα του αλγόριθµου αυτού σε 𝑂(𝑏! !). Στην περίπτωση 

χρήσης πολλαπλών επιπέδων αφαίρεσης, η βέλτιστη ιεραρχία, για έναν χώρο µε 𝑏! 

καταστάσεις (στην περίπτωση µας, κόµβους), θα έχει 𝑙𝑛𝑏! επίπεδα αφαίρεσης. Ο 

λόγος για αλλεπάλληλα επίπεδα αφαίρεσης είναι e. Αυτός ο τύπος ιεράρχησης µπορεί 

να µειώσει την πολυπλοκότητα του αλγόριθµου αναζήτησης από 𝑂(𝑏!) σε 

𝑂(𝑑𝑙𝑜𝑔𝑏). Με άλλα λόγια, έχει αποδειχθεί ότι η βέλτιστη ιε ράρχηση έχει 

λογαριθµικό αριθµό επιπέδων µε σταθερό λόγο και µειώνει την πολυπλοκότητα από 

εκθετική, ως προς τις καταστάσεις του χώρου, σε γραµµική. Ορισµένοι αλγόριθµοι, 

παρουσιάζουν προβληµατική απόδοση επειδή ο αριθµός των κόµβων, που πρέπει να 

επεκταθούν σε ένα οδικό δίκτυο, συχνά αυξάνονται εκθετικά. Από την παραπάνω 

ανάλυση διαπιστώνουµε ότι τα πολλαπλά επίπεδα αφαίρεσης µπορούν να µειώσουν 

την εκθετική αύξηση σε γραµµική. Συνεπώς, είναι προφανές ότι η ιεραρχική 

αναζήτηση µπορεί δυνητικά να µειώσει τον χρόνο εκτέλεσης ενός αλγόριθµου 

αναζήτησης. 

Για να εφαρµοστεί η ιεραρχική αναζήτηση και να απλοποιηθεί η διαδικασία 

σχεδιασµού της διαδροµής, πρέπει η βάση δεδοµένων του χάρτη να κατασκευαστεί 

ιεραρχικά. Όσο ψηλότερα βρίσκεται το επίπεδο αφαίρεσης στη βάση δεδοµένων τόσο 

λιγότερες λεπτοµέρειες περιέχει, δηλαδή λιγότερους κόµβους και συνδέσµους. Η 
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αναζήτηση βέβαια σε ένα τέτοιο επίπεδο µπορεί να καταλήξει σε µη ολοκληρωµένη 

λύση (αλλά µε µειωµένο χρόνο αναζήτησης) γι’ αυτό είναι προφανές ότι κατά τη 

διάρκεια της αναζήτησης πρέπει να γίνεται εναλλαγή µεταξύ των διαφόρων επιπέδων. 

Η αποφυγή επιβάρυνσης κατά την εναλλαγή των επιπέδων και ο  καθορισµός της 

χρονικής στιγµής της µετάβασης σε διαφορετικό επίπεδο, διαδραµατίζουν σπουδαίο 

ρόλο στην αποτελεσµατικότητα του αλγόριθµου [3]. 

Στην πράξη, είναι πολύ δύσκολο να κατασκευαστεί µια βάση δεδοµένων ή να 

σχεδιαστεί ένας αλγόριθµος, ο  οποίος να ικανοποιεί τις συνθήκες της βέλτιστης 

ιεραρχικής αφαίρεσης, που παρουσιάστηκε. Στην πλοήγηση οχηµάτων, 

χρησιµοποιούνται κλάσεις δρόµων για τον καθορισµό µια ιεραρχίας στον σχεδιασµό 

της διαδροµής. Παρά τη δυσκολία επίτευξης της θεωρητικά βέλτιστης ιεραρχίας, η 

αµφίδροµη ευριστική ιεραρχική αναζήτηση αποτελεί τον πιο δηµοφιλή αλγόριθµο για 

τον σχεδιασµό διαδροµής σε ένα µεγάλο οδικό δίκτυο. 

 

2.6 Άλλοι αλγόριθµοι 

Η χάραξη διαδροµής µπορεί επίσης να πραγµατοποιηθεί µε τη χρήση µιας µεθόδου 

«διαίρει και βασίλευε». Η βασική ιδέα έγκειται στη διαίρεση του οδικού δικτύου σε 

επιµέρους περιοχές και στον υπολογισµό εκ των προτέρων των βέλτιστων τοπικών 

διαδροµών για κάθε περιοχή. Στη συνέχεια οι τοπικές αυτές διαδροµές ενώνονται για 

τον σχηµατισµό µιας ολοκληρωµένης διαδροµής από τον κόµβο αφετηρίας προς τον 

κόµβο προορισµού. Εκτός από τον υπολογισµό και την αποθήκευση, εκ των 

προτέρων, των τοπικών διαδροµών στο πρώτο στάδιο, στον αλγόριθµο πρέπει να 

προστεθεί και η ιδιότητα να καθορίζει τους κόµβους εισόδου και εξόδου των 

διαδροµών σε κάθε περιοχή και ακολούθως να τις ενώνει σε µία τελική λύση στο 

δεύτερο στάδιο. Επειδή όλες οι  βέλτιστες διαδροµές σε µία περιοχή πρέπει να 

αποθηκευτούν εκ των προτέρων στη µνήµη, συνήθως γίνεται χρήση του αλγόριθµου 

Dijkstra για τον υπολογισµό τους. Για το δεύτερο στάδιο µπορεί να χρησιµοποιηθεί 

διαφορετικός αλγόριθµος. Ανάλογα µε τον τρόπο, που το οδικό δίκτυο χωρίζεται σε 

περιοχές, και τον τρόπο, που η διαθέσιµη πληροφορία χρησιµοποιείται στον 

υπολογισµό των τοπικών διαδροµών, µπορεί να γίνει χρήση διάφορων τεχνικών για 

τη σύνθεση της τελικής λύσης. Αυτή η µέθοδος µπορεί επίσης να θεωρηθεί σαν µια 

προσέγγιση για την ιεραρχική ανακατασκευή του δικτύου και κατόπιν τον 



40 
 

υπολογισµό όλων των ζευγαριών κόµβου αφετηρίας και προορισµού στο δίκτυο. Η 

ιδέα αυτή µπορεί να επεκταθεί στον σχεδιασµό διαδροµής για πολλαπλά οχήµατα σε 

ιεραρχικά δοµηµένες βάσεις δεδοµένων πολλαπλών επιπέδων. 

Οι αλγόριθµοι ευριστικής αναζήτησης πραγµατικού χρόνου µπορούν να 

τροποποιηθούν έτσι ώστε σε ορισµένες περιπτώσεις να βρίσκουν µια απλά 

ικανοποιητική διαδροµή, σε αντίθεση µε τον αλγόριθµο Α*, που βρίσκει πάντα τη 

βέλτιστη λύση. Για ένα σύστηµα πραγµατικού χρόνου, ενσωµατωµένο σε όχηµα, µε 

πολύ µεγάλη βάση δεδοµένων, οι  χρονικοί περιορισµοί συνήθως θέτουν ένα όριο 

στον αριθµό των κόµβων, που µπορούν να εξερευνηθούν. Για παράδειγµα, ένας 

υπολογιστής, διαδοχικής επεξεργασίας, ίσως είναι απαραίτητο να µεταβεί σε µία πιο 

κρίσιµη εργασία πριν µπορέσει να ολοκληρωθεί η αναζήτηση. Αυτό το γεγονός 

αποτελεί τον λεγόµενο ορίζοντα αναζήτησης. Στον αλγόριθµο ευριστικής αναζήτησης 

πραγµατικού χρόνου ως ορίζοντας ορίζεται το βάθος αναζήτησης, που καθορίζεται 

από τον διαθέσιµο χρόνο για αναζήτηση στο οδικό δίκτυο. Ο περιορισµένος 

ορίζοντας αναζήτησης έχει σαν αποτέλεσµα η ευριστική αναζήτηση πραγµατικού 

χρόνου να λαµβάνει αποφάσεις βασισµένες σε τοπικά βέλτιστες διαδροµές. Το βάθος 

της αναζήτησης από τον τρέχοντα κόµβο καθορίζεται από τους διαθέσιµους 

υπολογιστικούς πόρους, δηλαδή, την πληροφορία, η οποία παρέχεται από µία 

πρόσφατη ενηµέρωση της δυναµικής βάσης δεδοµένων (µπορεί να περιλαµβάνει και 

ανανεωµένες πληροφορίες για την κυκλοφορία), την υπολογιστική δύναµη της CPU ή 

τον χρόνο, που είναι διαθέσιµος για τον σχεδιασµό. Εάν διατεθεί µια ισχυρότερη 

CPU, το βάθος αναζήτησης µπορεί εύκολα να αυξηθεί. Συνεπώς, ο  ορίζοντας 

αναζήτησης προσαρµόζεται σύµφωνα µε το υπάρχον  υλικό και λογισµικό. Εν 

αντιθέσει, κανένας από τους αλγόριθµους, που αναλύθηκαν σε αυτό το κεφάλαιο, δεν 

περιορίζει τον ορίζοντα αναζήτησης, έτσι ώστε να τιθεται κάποιο όριο στη χρήση της 

CPU ή της µνήµης. Αυτό µπορεί να προκαλέσει προβλήµατα, όπως υπερβολικά 

εκτεταµένες αναζητήσεις. Για παράδειγµα, µια διαδικασία αναζήτησης ενδέχεται να 

αποτύχει να αναφέρει λύση εξαιτίας περιορισµένων πόρων, παρόλο, που υπάρχει 

τουλάχιστον µία λύση. 

Οι αλγόριθµοι, που αναπτύχθηκαν για να επιλύουν το πρόβληµα του πλανόδιου 

πωλητή, µπορούν να χρησιµοποιηθούν για να σχεδιάσουν ένα ταξίδι µε πολλές 

στάσεις. Παρόλο, που υπάρχει ένας µεγάλος αριθµός διαφοροποιήσεων, το βασικό 

πρόβληµα περιλαµβάνει ένα όχηµα, το οποίο πρέπει να σταµατήσει σε πολλαπλούς 
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ενδιάµεσους σταθµούς πριν φτάσει στον τελικό προορισµό του ή έναν αριθµό 

πελατών, οι  οποίοι πρέπει να εξυπηρετηθούν από ένα όχηµα ή από έναν στόλο 

οχηµάτων από µία µόνο αποθήκη. Για κάποιες υπηρεσίες κάθε πελάτης µπορεί να 

απαιτήσει µία ορισµένη ποσότητα αγαθών. Υπάρχουν περιορισµοί στη χωρητικότητα 

του οχήµατος, τη µέγιστη απόσταση, που µπορεί να διανύσει το συγκεκριµένο όχηµα 

κτλ.. Εν συντοµία, ο στόχος του αλγόριθµου είναι να βρει ένα σύνολο διαδροµών, το 

οποίο θα ελαχιστοποιεί το συνολικό κόστος ταξιδιού. Το πρόβληµα δροµολόγησης 

οχηµάτων είναι γνωστό ω ς NP-complete, δηλαδή δεν υπάρχει αλγόριθµος 

πολυωνυµικής  πολυπλοκότητας, που να το επιλύει. Ιστορικά, η έρευνα είχε 

επικεντρωθεί σε µεθόδους παραγωγής µίας εφικτής λύσης, η οποία µετά µπορούσε να 

βελτιωθεί µε τη χρήση τοπικής αναζήτησης. Πρόσφατα, δηµοφιλείς έγιναν οι 

γενετικοί αλγόριθµοι, tabu searches και robust αλγόριθµοι. Κάποιοι από αυτούς 

έχουν επεκταθεί για να συµπεριλάβουν και προβλήµατα δροµολόγησης πολλαπλών 

οχηµάτων. 

Τα τελευταία χρόνια, έχει αυξηθεί το ενδιαφέρον για δυναµικούς on-line αλγόριθµους 

επίλυσης του προβλήµατος συντοµότερης διαδροµής. Οι αλγόριθµοι αυτοί µπορούν 

να τροποποιηθούν για να χρησιµοποιηθούν στη δροµολόγηση οχηµάτων. Ο κύριος 

στόχος τους είναι ο σχεδιασµός αποτελεσµατικών δοµών δεδοµένων και προσφέρουν 

γρήγορες λύσεις, που µπορούν να λειτουργήσουν σε δυναµικά περιβάλλοντα, όπου, 

για παράδειγµα, τα δεδοµένα εισόδου µεταβάλλονται. Εν αντιθέσει, οι  αλγόριθµοι, 

που συζητήθηκαν ως τώρα, είναι ικανοί να διαχειριστούν µόνο στατικά δεδοµένα. 

Λαµβάνοντας υπόψη τις δυνατότητες αυτών των δυναµικών αλγορίθµων, δε πρέπει 

να είναι δύσκολο να προσαρµοστούν για τη δυναµική πλοήγηση οχηµάτων, όταν οι 

συνθήκες οδήγησης (τα βάρη των τµηµάτων των δρόµων) ενηµερώνονται είτε από 

ένα κέντρο πληροφόρησης για την κυκλοφορία είτε από ένα κέντρο διαχείρισης της 

κυκλοφορίας [3]. 
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3         Νευρωνικά 

Δίκτυα 

 

 

Με τον όρο τεχνητό νευρωνικό δίκτυο (ΤΝΔ) εννοούµε κάθε αρχιτεκτονική 

υπολογισµού, η οποία περιλαµβάνει έναν µεγάλο αριθµό διασυνδεδεµένων 

νευρωνικών επεξεργαστών και αποµιµείται τη λειτουργία και τις ιδιότητες του 

ανθρώπινου εγκεφάλου. Συνεπώς, ένα τεχνητό νευρωνικό δίκτυο ή απλά  ένα 

νευρωνικό δίκτυο (ΝΔ) έχει την ικανότητα να µαθαίνει από εµπειρίες, να γενικεύει 

την υπάρχουσα γνώση και να εκτελεί λογικές αφαιρέσεις [8].  

Τα ΝΔ είναι συστήµατα µεγάλης κλίµακας, τα οποία περιέχουν έναν µεγάλο αριθµό 

µη γραµµικών επεξεργαστών ειδικού τύπου, τα νευρώνια. Κάθε ΝΔ χαρακτηρίζεται 

από µία κατάσταση, ένα σύνολο εισόδων µε βάρη, που προέρχονται από άλλα 

νευρώνια, και µία εξίσωση, η οποία περιγράφει τη δυναµική λειτουργία του. Τα βάρη 

του ΝΔ ανανεώνονται µέσω µιας διαδικασίας µάθησης (εκπαίδευσης), η οποία 

πραγµατοποιείται µε την ελαχιστοποίηση κάποιας συνάρτησης κόστους. Οι βέλτιστες 

τιµές των βαρών αποθηκεύονται ως δυνάµεις µεταξύ των νευρωνίων και 

χρησιµοποιούνται κατά την εκτέλεση της εργασίας για την οποία προορίζεται το ΝΔ.  

Τα ΝΔ εκτελούν µη συµβολική επεξεργασία πληροφορίας, η οποία βασίζεται στη 

λειτουργία του ανθρώπινου εγκεφάλου και επικαλούνται την ιδέα της 

µοντελοποίησης µαύρου – κουτιού χρησιµοποιώντας µοντέλα, που εµπνέονται από τη 

βιολογία και τη νευροφυσιολογία. Για τη χρήση των µοντέλων αυτών διατίθενται 

µέθοδοι (εργαλεία), που υλοποιούν πολύπλοκες συναρτήσεις και λειτουργίες. Η 
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εφαρµογή των µεθόδων αυτών δεν απαιτεί ρητή γνώση σε αντίθεση µε ότι ισχύει 

κατά την εφαρµογή συµβολικών µεθόδων τεχνητής νοηµοσύνης, οι  οποίες 

στηρίζονται στη λογική. Στα συµβολικά συστήµατα της τεχνητής νοηµοσύνης η 

γνώση αναπαριστάται ρητά µε κανόνες παραγωγής. Στη µη συµβολική προσέγγιση δε 

δίνεται η υπό εξέταση σχέση ρητά αλλά, κωδικοποιείται στη δοµή του ΝΔ. 

Σκοπός του κεφαλαίου αυτού είναι να παρουσιάσει συνοπτικά τις βασικές έννοιες 

των ΝΔ αρχίζοντας µε µία σύντοµη ιστορική αναδροµή. Κατόπιν, αναλύονται τα 

µοντέλα βιολογικού και τεχνητού νευρωνίου, οι αρχιτεκτονικές των νευρωνικών 

δικτύων και οι τύποι της νευρωνικής µάθησης.  

 

3.1 Ιστορική αναδροµή 

Το ανθρώπινο µυαλό αποτελεί αντικείµενο έρευνας εδώ και χιλιάδες χρόνια. Με την 

ανάπτυξη όµως των σύγχρονων ηλεκτρονικών ο  άνθρωπος προσπάθησε να µιµηθεί 

τον ανθρώπινο εγκέφαλο και τις νοητικές του διεργασίες. Η πρώτη αναφορά στα 

νευρωνικά δίκτυα χρονολογείται το 1936, όταν ο Alan Turing, ένας Βρετανός 

µαθηµατικός, διατύπωσε τις αρχές για τον προσδιορισµό του τι είναι και τι δεν είναι 

υπολογίσιµο και έγραψε για τον τρόπο, που πραγµατοποιεί ο ανθρώπινος εγκέφαλος 

υπολογισµούς µε τη χρήση των νευρώνων [9]. Ένας ακόµα µαθηµατικός, ο John von 

Neumann, επίσης αναφέρθηκε στα νευρωνικά δίκτυα, ως έναν τρόπο 

πραγµατοποίησης υπολογισµών, ο  οποίος προκύπτει από τη δοµή του δικτύου αυτή 

καθαυτή.  

Ο Norbert Wiener, το όνοµα του οποίου συνδέεται µε τον ορισµό της κυβερνητικής, 

σκέφτηκε ότι η βασική δοµή για την κατανόηση των µαθηµατικών υπολογισµών τόσο 

στον ανθρώπινο εγκέφαλο, όσο και στη µηχανή, είναι ένας συνδυασµός λογικής και 

δικτυακής δοµής. Όµως, λόγω του ότι η αλγοριθµική µέθοδος ως τότε θεωρούταν 

αποτελεσµατική, η θεωρία για τα νευρωνικά δίκτυα έµεινε αδρανής για µεγάλο 

χρονικό διάστηµα [10].  

Το πρώτο βήµα για την ανάπτυξη των ΝΔ έγινε το 1943, από τον νευροφυσιολόγο 

Warren McCulloch και τον µαθηµατικό Walter Pitts, οι οποίοι πρότειναν ένα µοντέλο 

για το θεµελιώδες κύτταρο του εγκεφάλου, τον νευρώνα, και κατασκεύασαν ένα 

πρωταρχικό ΝΔ, χρησιµοποιώντας απλά ηλεκτρικά κυκλώµατα, αποδεικνύοντας έτσι 
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ότι ένα δίκτυο νευρώνων µπορεί να πραγµατοποιήσει υπολογισµούς, µε άλλα λόγια, 

να µιµηθεί οποιαδήποτε υπολογιστική µηχανή [11].  

Άλλο ένα σηµαντικό βήµα για την εξέλιξη των ΝΔ πραγµατοποιήθηκε το 1949 από 

τον Donald Hebb µε τη δηµοσίευση του βιβλίου του «The Organization of 

Behaviour» [12], στο οποίο προτείνει έναν συγκεκριµένο µηχανισµό µάθησης για τα 

βιολογικά νευρωνικά δίκτυα. Σύµφωνα µε τον Hebb, η µάθηση πραγµατοποιείται 

µέσω της τροποποίησης των βαρών των συναπτικών συνδέσεων µεταξύ των 

νευρώνων, ούτως ώστε όταν δύο νευρώνες τείνουν να ενεργοποιηθούν ταυτόχρονα, 

το βάρος της µεταξύ τους σύναψης πρέπει να αυξηθεί. Αυτός ο  κανόνας µάθησης 

αποτελεί ακόµα τη βάση για την εκπαίδευση ορισµένων απλών ΝΔ. 

Το πρώτο νευρωνικό δίκτυο, γνωστό ως Perceptron, κατασκευάστηκε το 1958 από 

τον Frank Rosenblatt και βασιζόταν στο νευρωνικό µοντέλο των McCulloch – Pitts. 

Αποτελείτο από έναν πίνακα φωτουποδοχέων, οι  οποίες δρούσαν ως εξωτερικές 

είσοδοι, και χρησιµοποιούσε µηχανοκίνητα ποτενσιόµετρα για να παρέχει 

προσαρµοζόµενες συναπτικές συνδέσεις, που είχαν τη δυνατότητα να διατηρήσουν 

µία γνωστή ρύθµιση. Σε πολλές περιπτώσεις το Perceptron µπορούσε να εκπαιδευτεί 

κατάλληλα, ώστε να διακρίνει χαρακτήρες και σχήµατα, τα ο ποία παρουσιάζονταν 

στην είσοδο. Παρόµοια δίκτυα µελετήθηκαν από τον Widrow, ο οποίος ανέπτυξε το 

ADALINE (ADAptive LINear Element) και µία αντίστοιχη διαδικασία εκµάθησης, τον 

κανόνα µάθησης Widrow – Hoff, ο οποίος χρησιµοποιείται ακόµα και σήµερα για την 

ακύρωση της ηχούς σε τηλεφωνικά καλώδια µεγάλων αποστάσεων [13].  

Τη δεκαετία του ’70 υπήρξε µεγάλη ερευνητική δραστηριότητα πάνω στα νευρωνικά 

δίκτυα, µεγάλο µέρος της οποίας χαρακτηριζόταν από έλλειψη αυστηρότητας, 

περίσσια αλχηµεία, καθώς και υπερβολικές απαιτήσεις σε σχέση µε τις δυνατότητες 

και τη βραχυπρόθεσµη προοπτική της τεχνολογίας. Παρά τις αρχικές επιτυχίες, η 

δυναµική στον τοµέα άρχισε να υποχωρεί προς το τέλος της δεκαετίας, καθώς 

προέκυψε µια σειρά δύσκολων προβληµάτων, τα οποία δεν µπορούσαν να επιλυθούν 

µε τους διαθέσιµους αλγόριθµους.  Επιπρόσθετα, τα νευρωνικά δίκτυα δέχτηκαν 

σκληρή κριτική, µε επίκεντρο το βιβλίο «Perceptrons» [14], των Minsky και Papert, 

από υποστηρικτές του τοµέα της Τεχνητής Νοηµοσύνης, που προσπαθούσε να δώσει 

λύσεις για την αναγνώριση προτύπων και σε παρόµοια προβλήµατα µε τη χρήση 

ρητών κανόνων. Η κριτική στόχευε σε µία κατηγορία προβληµάτων, τα οποία 

ονοµάζονται γραµµικά µη – διαχωρίσιµα και δε µπορούσαν να λυθούν µε νευρωνικά 
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δίκτυα, όπως το Perceptron και το ADALINE, µε αποτέλεσµα να χαθεί το ενδιαφέρον 

προς αυτά, ενώ ελάχιστοι ερευνητές παρέµειναν ενεργοί. 

Τη δεκαετία του 1980 το ενδιαφέρον για τα νευρωνικά δίκτυα αναζωπυρώθηκε 

κυρίως λόγω της θεωρίας του John Hopfield ότι τα νευρωνικά δίκτυα µπορούν να 

χρησιµοποιηθούν για την κατασκευή προηγµένων µνηµών για τους υπολογιστές. 

Ένας δεύτερος λόγος ήταν η ανακάλυψη του αλγόριθµου ανάστροφης µετάδοσης 

λάθους (back propagation algorithm), ο οποίος ξεπέρασε τους βασικούς 

περιορισµούς των προηγούµενων ΝΔ, όπως το απλό Perceptron [13]. 

Σήµερα, τα νευρωνικά δίκτυα χρησιµοποιούνται ήδη µε επιτυχία σε ένα ευρύ φάσµα 

εφαρµογών, ενώ ταυτόχρονα λειτουργούν πολλά ερευνητικά προγράµµατα για την 

περαιτέρω ανάπτυξη τους. 

 

3.2 Μοντέλο βιολογικού νευρώνα 

Η ικανότητα  του  ανθρώπου  να  σκέφτεται , να  θυµάται  και  να  επιλύει  προβλ ήµατα 

εντοπίζεται στον εγκέφαλό του. Όπως είναι γνωστό από τη Βιολογία, η δοµική µονάδα 

του εγκεφάλου  είναι  ο νευρώνας. Ένας τυπικός βιολογικός νευρώνας (σχήµα 3.1) 

αποτελείται από  το σώµα, που αποτελεί  τον  πυρήνα  του , τους δενδρίτες µέσω των 

οποίων λαµβάνει σήµατα από γειτονικούς νευρώνες (σηµεία εισόδου) και τον άξονα, που 

είναι η  έξοδος  του νευρώνα  και  το  µέσο σύνδεσής του  µε άλλους  νευρώνες . Σε κάθε 

δενδρίτη υπάρχει ένα απειροελάχιστο κενό, που ονοµάζεται σύναψη. Οι συνάψεις µέσω 

χηµικών διαδικασιών επιταχύνουν ή επιβραδύνουν τη ροή ηλεκτρικών φορτίων προς το 

σώµα του  νευρώνα . Η  ικανότητα µάθησης και  µνήµης, που παρουσιάζει ο  εγκέφαλος 

οφείλεται στην  ικανότητα των συνάψε ων να  µεταβάλουν την  αγωγιµότητά  τους. Τα 

ηλεκτρικά σήµατα, που εισέρχονται στο σώµα µέσω των δενδριτών, συνδυάζονται και, 

αν το  αποτέλεσµα  ξεπερνά  κάποια  τιµή  κατωφλίου , το σήµα  διαδίδεται , µε τη  βοήθεια 

του άξονα, προς τους άλλους νευρώνες. 
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Σχήµα 3.1:  Αναπαράσταση βιολογικού νευρώνα. 

Ο εγκέφαλος ενός νεογέννητου ανθρώπου αποτελείται από περίπου 100 δισεκατοµµύρια 

νευρώνες, κάθε ένας από τους οποίους συνδέεται, κατά µέσο όρο, µε άλλους 1000. Αυτό 

πραγµατοποιείται µέσω του  άξονα  κάθε  νευρώνα , στον οποίο  κατα λήγουν ισάριθµοι 

δενδρίτες άλλων  νευρώνων . Δεδοµένου  ότι  κάθε  τέτοια  σύνδεση περιλαµβάνει και  µία 

σύναψη, προκύπτει ότι υπάρχουν περίπου 100 τρισεκατοµµύρια συνάψεις, οι οποίες και 

επηρεάζουν τη  λειτουργία του  εγκεφάλου . Είναι  προφανές ότι κάθε προσπάθεια  να 

αντιγραφεί η  δοµή  και  η  λειτουργία  του  εγκεφάλου  σε  τέτοια  κλίµακα  είναι  αδύνατη. 

Στην πραγµατικότητα , τα  µοντέλα, τα οποία  κατασκευάζονται , περιλαµβάνουν µερικές 

χιλιάδες τεχνητούς  νευρώνες , έχουν  το  πολύ  ένα  εκατοµµύ ριο τεχνητές  συνάψεις και 

παρουσιάζουν πολύ περιορισµένη λειτουργικότητα. 

Αν και ο χρόνος απόκρισης των βιολογικών νευρώνων είναι της τάξης των χιλιοστών του 

δευτερολέπτου (msec), ο εγκέφαλος είναι σε θέση να λαµβάνει πολύπλοκες αποφάσεις, 

εκπληκτικά γρήγορα . Κατά  µία άπο ψη, αυτό  οφείλεται  στο ότι η υπολογιστική 

ικανότητα του εγκεφάλου, καθώς και η πληροφορία, που περιέχει, είναι  

διαµοιρασµένα σε  όλο  του  τον  όγκο . Πρόκειται  δηλαδή  για  ένα  παράλληλο  και, 

κατανεµηµένο υπολογιστικό σύστηµα . Αυτά  τα  χαρακτηριστικά  είναι  και  το  κυριότερο 

κίνητρο πίσω  από  την  επιθυµία  να  µοντελοποιηθεί ο  ανθρώπινος  εγκέφαλος  µε τα 

τεχνητά νευρωνικά δίκτυα [15]. 

 

3.3 Μοντέλο Τεχνητού Νευρώνα 

Ο τεχνητός νευρώνας (artificial neuron) είναι ένα υπολογιστικό µοντέλο, τα µέρη του 

οποίου αντιστοιχίζονται άµεσα µε αυτά του βιολογικού νευρώνα. Όπως απεικονίζεται στο 

σχήµα 3.2, ένας  τεχνητός  νευρώνας  δέχεται  κάποια σήµατα εισόδου   𝑥!, 𝑥!,… , 𝑥! τα 

οποία, σε  αντίθεση  µε τους  ηλεκτρικούς  παλµούς  του  εγ κεφάλου, αντιστοιχούν  σε 
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συνεχείς µεταβλητές. Κάθε τέτοιο σήµα εισόδου µεταβάλλεται από µια τιµή βάρους 𝑤! 

(weight) ο ρόλος της οποίας είναι αντίστοιχος της σύναψης του βιολογικού εγκεφάλου. Η 

τιµή βάρους  µπορεί να  είναι  θετική  ή  αρνητική , σε αντιστοιχία µε την  επιταχυντική  ή 

επιβραδυντική λειτουργία  της  σύναψης . Το  σώµα  του  τεχνητού  νευρώνα χωρίζεται  σε 

δύο µέρη, τον αθροιστή (sum), ο οποίος προσθέτει τα επηρεασµένα από τα βάρη σήµατα 

εισόδου και  παράγει  την  ποσότητα S, και  τη συνάρτηση ενεργ οποίησης ή κατωφλίου 

(activation ή threshold function), ένα µη γραµµικό  φίλτρο  το οποίο διαµορφώνει  την 

τελική τιµή του σήµατος εξόδου y, συναρτήσει της ποσότητας S.  

 

 

Σχήµα 3.2: Μοντέλο τεχνητού νευρώνα. 

Υπάρχουν τρεις τυπικές περιπτώσεις για τη συνάρτηση ενεργοποίησης : 

• Η βηµατική (step)  συνάρτηση (σχήµα 3.3α), η  οποία  δίνει  στην  έξοδο  αποτέλεσµα 

(συνήθως 1) µόνο αν  η  τιµή , που υπολογίζει  ο  αθροιστής  είναι  µεγαλύτερη από µία 

τιµή κατωφλίου T. 

• Η συνάρτηση πρόσηµου (sign) (σχήµα 3.3β), η οποία δίνει στην έξοδο αρνητική (ή 

θετική) πληροφορία  αν  η  τιµή , που υπολογίζει  ο  αθροιστής  είναι  µικρότερη (ή 

µεγαλύτερη) από µία τιµή κατωφλίου Τ. 

• Η σιγµοειδής (sigmoid) συνάρτηση η οποία εκφράζεται από τη γενική σχέση: 

                                                      𝛷 𝑆 = !
!!!!!"

                        (3.1) 

όπου α είναι ένας  συντελεστής  ρύθµισης  της  ταχύτητας  µετάβασης µεταξύ των δύο 

ασυµπτωτικών τιµών. Η σιγµοειδής συνάρτηση (σχήµα 3.3γ) είναι ιδιαίτερα σηµαντική 

γιατί παρέ χει µη γραµµικότητα  στο ν νευρώνα, κάτι  που  είναι  απαραίτητο  στη 

µοντελοποίηση µη γραµµικών φαινοµένων. 
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Σχήµα 3.3 Γραφικές παραστάσεις συναρτήσεων ενεργοποίησης. 

Οι τεχνητοί  νευρώνες  δίνουν  τη  δυνατότητα  υλοποίησης  απλών  αλγεβρικών  συ -

ναρτήσεων, καθώς και  των λογικών  συναρτήσεων AND, OR και NOT. Για 

παράδειγµα, στην υλοποίηση του NOT χρησιµοποιείται ως συνάρτηση ενεργοποίησης 

η βηµατική  µε κατώφλι 𝛵 = −0.5. Οι τιµές  εισόδου  µπορούν να  κυµαίνονται  από  0 

(ψευδές) έως  1 (αληθές). Αν  η  είσοδος  του  νευρώνα είναι  0, τότε πολλαπλασιαζόµενη 

µε το βάρος 𝑤 = −1 δίνει 𝑆 = 0. Η τιµή αυτή ξεπερνά το κατώφλι του -0.5 οπότε στην 

έξοδο παράγεται 1. Στην περίπτωση, που η τιµή εισόδου είναι 1, τότε  𝑆 =   −1, τιµή η 

οποία βρίσκεται κάτω του κατωφλίου , µε αποτέλεσµα να παράγεται στην έξοδο 0 [15]. 

 

3.4 Βασικές ιδιότητες 

Υπάρχουν τέσσερεις ιδιότητες, που είναι άρρηκτα συνδεδεµένες µε τα Τεχνητά 

Νευρωνικά Δίκτυα (ΤΝΔ). Αυτές είναι: 

• Η ικανότητά τους να µαθαίνουν µέσω παραδειγµάτων (learn by example). 

• Η δυνατότητα  θεώρ ησής τους  ως κατανεµηµένη  µνήµη (distributed 

memory) και ως µνήµη συσχέτισης (associative memory). 

• H µεγάλη τους ανοχή σε σφάλµατα (fault-tolerant). 

• Η ικανότητά τους για αναγνώριση προτύπων (pattern recognition). 

Αν και  τα ΝΔ δεν  είναι  τα  µόνα συστήµατα  µε ικανότητα µάθησης µέσω παρα -

δειγµάτων, εντούτοι ς διακρίνονται  για  την  ικανότητά  τους να  οργανώνουν  την 

πληροφορία των  δεδοµένων  εισόδου  σε  χρήσιµες  µορφές. Αυτές  οι µορφές 

αποτελούν στην ουσία ένα µοντέλο, το οποίο αναπαριστά τη σχέση, που ισχύει, 

µεταξύ των δεδοµένων εισόδου και εξόδου. 
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Ο χαρακτηρισµός  των ΝΔ ως κατανεµηµένη  µνήµη πηγάζει από  το  ότι  η 

πληροφορία, που κωδικοποιούν , είναι κατανεµηµένη  σε  όλα  τα  βάρη  της 

συνδεσµολογίας τους. Για  τον  ίδιο  λόγο  τα ΝΔ χαρακτηρίζονται  και  ως  µνήµες 

συσχέτισης. Μι α µνήµη συσχέτισης  αποθηκεύει  πληροφορία  συσχετίζοντας 

αποθηκευµένα δεδοµένα µεταξύ τους . Η  ανάκληση  (recall) της  πληροφορίας 

γίνεται µε βάση το περιεχόµενο και όχι τη διεύθυνση, όπως δηλαδή συµβαίνει και 

µε τον  ανθρώπινο  εγκέφαλο . Η  παραπάνω οργάνωση κάνει ορισµένα  είδη ΝΔ να 

είναι πολύ  ανεκτικά  σε  µικροαλλαγές στα σήµατα εισόδου , δηλαδή  είναι  σε  θέση 

να παράγουν  τη  σωστή έξοδο  ακόµη  κι  αν  τα δεδοµένα εισόδου  είναι  λίγο 

διαφορετικά ή και ελλιπή. 

Τα ΝΔ έχουν  µεγάλη ανοχή  σε  δοµικά  σφάλµατα . Αυτό  σηµαίνει  ότ ι η  κακή 

λειτουργία ή  η  καταστροφή  ενός  νευρώνα  ή  κάποιων  συνδέσεων  δεν  είναι  ικανή 

να διαταράξει σηµαντικά  τη  λειτουργία τους, καθώς, όπως  αναφέρθηκε , η 

πληροφορία, που εσωκλείουν , δεν είναι  εντοπισµένη  σε  συγκεκριµένο  σηµείο 

αλλά διάχυτη σε όλο το δίκτυο. Γενικά, το µέγεθος του σφάλµατος λόγω «δοµικών 

αστοχιών» είναι ανάλο γο του  ποσοστού  των  κατεστραµ µένων συνδέσεων . Αυτό 

κάνει τα ΝΔ, και συγκε κριµένα τις  υλοποιήσεις  τους  σε  κύκλωµα , ιδανικά  για 

χρήση σε  αυτοµατισµούς , που θα λειτουργήσουν  σε  αντίξοες  συνθήκες  (π.χ. 

διάστηµα, χώρους µε ραδιενέργεια, πεδίο µάχης κτλ). 

Τέλος, τα ΝΔ έχουν  εξαιρετική  ικανότητα  αναγνώρισης  προτύπων , καθώς δεν 

επηρεάζονται από  ελλιπή  ή και µε θόρυβο  δεδοµένα. Από  τη  στιγµή, που ένα ΝΔ 

εκπαιδευτεί στο να αναγνωρίζει συνθήκες και καταστάσεις, απαιτείται ένας µόνο 

κύκλος λειτουργίας για να προσδιορίσει µία συγκεκριµένη κατάσταση [15]. 

 

3.5 Αρχιτεκτονικές Νευρωνικών δικτύων 

Η τοπολογική δοµή είναι το κύριο χαρακτηριστικό των ΝΔ και αναφέρεται στην 

αρχιτεκτονική, στην οποία διευθετούνται τα πολλαπλά νευρώνια. Οι δύο βασικές 

ιδιότητες, που καθορίζουν την αρχιτεκτονική ενός ΝΔ, είναι το πλήθος των 

στρωµάτων (layers) και οι συνδέσεις ανάµεσα στα νευρώνια. 
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3.5.1 Νευρωνικά δίκτυα προσοτροφοδότησης 

Στην απλούστερη περίπτωση ένα διαστρωµατωµένο ΝΔ έχει ένα στρώµα εισόδου 

από κόµβους πηγής (source nodes), το οποίο προβάλλεται πάνω σε ένα στρώµα 

νευρωνίων εξόδου (κόµβων υπολογισµού), αλλά όχι αντίστροφα. Ένα τέτοιο ΝΔ είναι 

αυστηρά τύπου προσοτροφοδότησης (feed forward) και καλείται µονοστρωµατικό ΝΔ 

προσοτροφοδότησης (σχήµα 3.4), όπου το µοναδικό στρώµα είναι το στρώµα 

νευρωνίων εξόδου. Αυτό σηµαίνει ότι το στρώµα των κόµβων εισόδου δεν 

προσµετράται, γιατί δεν λαµβάνει χώρα κανένας υπολογισµός σε αυτό.  

Στρώµα εισόδου Στρώµα εξόδου  
Σχήµα 3.4: Μονοστρωµατικό ΝΔ προσοτροφοδότησης 

 

Ένα τυπικό παράδειγµα µονοστρωµατικού ΝΔ προσοτροφοδότησης είναι η γραµµική 

συσχετιστική µνήµη, η οποία αντιστοιχεί (συσχετίζει) ένα διάνυσµα (πρότυπο) εξόδου 

σε ένα διάνυσµα εισόδου και αποθηκεύει την πληροφορία ως αλλαγές στα συναπτικά 

βάρη.  

Στη γενική περίπτωση, ένα ΝΔ προσοτροφοδότησης περιέχει ένα η περισσότερα 

κρυµµένα (hidden) στρώµατα, των οποίων οι υπολογιστικοί κόµβοι είναι γνωστοί ως 

κρυµµένα νευρώνια και παρεµβαίνουν µεταξύ των εξωτερικών εισόδων και εξόδων. 

Στα δίκτυα αυτά, που ονοµάζονται πολυστρωµατικά ΝΔ προσοτροφοδότησης οι 

κόµβοι πηγής στο στρώµα εισόδου παρέχουν τα στοιχεία του προτύπου δράσης 

(εισόδου), τα οποία εισέρχονται ως είσοδοι στο πρώτο κρυµµένο στρώµα 

υπολογιστικών κόµβων. Οµοίως, οι  έξοδοι του πρώτου κρυµµένου στρώµατος 
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εισέρχονται ως είσοδοι στους κόµβους του δεύτερου κρυµµένου στρώµατος κ.ο.κ.. 

Το τελικό στρώµα κόµβων (στρώµα εξόδου) δίνει τη συνολική απόκριση στα 

διανύσµατα εισόδου, δηλαδή στα πρότυπα εξωτερικής δράσης.  

Ένα παράδειγµα ΝΔ προσοτροφοδότησης µε ένα κρυµµένο στρώµα τεσσάρων 

κόµβων, τρεις κόµβους πηγής στο στρώµα εισόδου και δύο κόµβους στο στρώµα 

εξόδου εικονίζεται στο σ χήµα 3.5. Το δίκτυο αυτό αναφέρεται συµβολικά ως ΝΔ 

προσοτροφοδότησης 3-4-2.  

 

Στρώµα εισόδου Στρώµα εξόδουΚρυφό στρώµα  
Σχήµα 3.5: Πολυστρωµατικό ΝΔ προσοτροφοδότησης 3-4-2 (µε ένα κρυµµένο στρώµα) 

 

Το νευρωνικό δίκτυο του σχήµατος 3.5 ονοµάζεται πλήρως διασυνδεδεµένο γιατί κάθε 

κόµβος, οποιουδήποτε στρώµατος, συνδέεται µε όλους τους κόµβους του επόµενου 

στρώµατος. Εάν αυτό δεν ισχύει, δηλαδή εάν λείπουν µερικοί σύνδεσµοι 

επικοινωνίας (συναπτικές συνδέσεις), τότε το ΝΔ χαρακτηρίζεται µερικώς 

διασυνδεδεµένο [8].  

 

3.5.2 Νευρωνικά δίκτυα ανατροφοδότησης 

Εάν το ΝΔ περιέχει τουλάχιστον έναν βρόχο ανατροφοδότησης, ο  οποίος 

ανακυκλώνει πληροφορία µέσω του ιδίου ή προηγούµενων στρωµάτων, τότε 

ονοµάζεται αναδροµικό ΝΔ ή ΝΔ ανατροφοδότησης. Το αποτέλεσµα της 

ανατροφοδότησης είναι ότι όταν ένα διάνυσµα (πρότυπο) εισόδου εισέρχεται στο 
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αναδροµικό ΝΔ, δεν παράγει ένα πρότυπο εξόδου σε πεπερασµένο αριθµό χρονικών 

βηµάτων, αλλά δρα µε κυκλικό τρόπο, όπου τα ίδια στρώµατα ενεργοποιούνται 

επαναληπτικά. Εάν το ΝΔ είναι αφ’ εαυτού ευσταθές, πιθανώς να ταλαντωθεί για 

κάποιο χρονικό διάστηµα προτού φτάσει σε µία σταθερή κατάσταση, στην οποία οι  

νευρωνικές ενεργοποιήσεις θα σταµατήσουν να αλλάζουν µε αποτέλεσµα να 

παραχθεί µια σταθερή έξοδος. Διαφορετικά, εάν το ΝΔ δεν είναι ευσταθές, οι 

ταλαντώσεις θα συνεχίσουν αδιάκοπα. Συνεπώς, όταν εκπαιδεύουµε ένα αναδροµικό 

ΝΔ είναι σηµαντικό να βρούµε το σύνολο των συναπτικών βαρών, που του 

επιτρέπουν να σταθεροποιηθεί στις επιθυµητές τιµές εξόδου. 

Ένα παράδειγµα µονοστρωµατικού αναδροµικού ΝΔ απεικονίζεται στο σχήµα 3.6. Οι 

βρόχοι ανατροφοδότησης κλείνουν µέσω µοναδιαίων καθυστερήσεων, οι  οποίες 

συµβολίζονται µε 𝑧!!, όπου 𝑧!! ∙ 𝑦 𝑘 = 𝑦 𝑘 − 1  και 𝑘 παριστά διακριτό χρόνο. 

Στη θεωρία συστηµάτων το 𝑧!! ονοµάζεται τελεστής µοναδιαίας καθυστέρησης [8]. 

 

 
Σχήµα 3.6. Πλήρως διασυνδεδεµένο ΝΔ ανατροφοδότησης 

 

3.6 Μάθηση των Νευρωνικών Δικτύων 

Τα ΝΔ πραγµατοποιούν  δύο  βασικές  λειτουργίες : τη  µάθηση (learning) και  την 

ανάκληση (recall). Μάθηση είναι η  διαδικασία τροποποίησης της  τιµής  των 
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βαρών του  δικτύου , ώστε  δοθέντος  συγκεκριµένου  διανύσµατος  εισόδου  να 

παραχθεί συγκεκριµένο διάνυσµα  εξόδου . Η  διαδικασία  αυτή  ονοµάζεται  επίσης 

και εκπαίδευση (training). Ανάκληση (recall) είναι η διαδικασία υπολογισµού ενός 

διανύσµατος εξόδου για συγκεκριµένο διάνυσµα εισόδου και συγκεκριµένες τιµές 

βαρών [15]. Ο γενικός  τρόπος , µε τον  οποίο  γίνεται  η  τροποποίηση  των  βαρών 

ενός ΝΔ  κατά  την  εκπαίδευσή  του , επιτρέπει  τη  διάκριση  τριών  ειδών  µάθησης, 

που παρουσιάζονται παρακάτω.  

 

3.6.1 Επιβλεπόµενη µάθηση 

Η δοµή της επιβλεπόµενης ή ενεργού µάθησης (supervised learning) έχει τη γενική 

µορφή του σχήµατος 3.7 και περιλαµβάνει δύο κύριες συνιστώσες, τον δάσκαλο και 

το σύστηµα µάθησης.  

Δάσκαλος

Σ

Σύστηµα 
µάθησηςΔιάνυσµα

εισόδου

Ανανέωση παραµέτρων

Πραγµατική 
έξοδος y(t)

Πραγµατική 
έξοδος yd(t)

-

+

 
Σχήµα 3.7: Δοµή της επιβλεπόµενης µάθησης 

Το κύριο χαρακτηριστικό της επιβλεπόµενης µάθησης είναι η ύπαρξη του εξωτερικού 

δασκάλου, ο  οποίος µε βάση τη γνώση και εµπειρία του είναι ικανός να διδάξει στο 

ΝΔ τις επιθυµητές εξόδους για ένα σύνολο δεδοµένων εκπαίδευσης. Όταν ο 

δάσκαλος και το ΝΔ λαµβάνουν ένα διάνυσµα εισόδου εκπαίδευσης, ο  δάσκαλος 

δίνει στο ΝΔ µια επιθυµητή έξοδο, η οποία αναπαριστά τη βέλτιστη ενέργεια 

(δράση), που πρέπει να κάνει το ΝΔ. Οι παράµετροι του ΝΔ ανανεώνονται µε βάση 

τόσο το διάνυσµα εκπαίδευσης όσο και τ ου σήµατος σφάλµατος, δηλαδή της 

διαφοράς µεταξύ της πραγµατικής και επιθυµητής απόκρισης [8]. 
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3.6.2 Ενισχυτική µάθηση  

Στον τύπο αυτό της µάθησης το ΝΔ τροφοδοτείται και πάλι µε δειγµατικά πρότυπα 

εισόδου, χωρίς να τροφοδοτείται όµως µε τις επιθυµητές αποκρίσεις σε αυτές τις 

εισόδους. Εν αντιθέσει, χρησιµοποιείται ένα συνολικό µέτρο επάρκειας της 

προκύπτουσας απόκρισης (δείκτης συµπεριφοράς), το οποίο µπορεί να οδηγήσει το 

δίκτυο στην επιθυµητή συµπεριφορά. Το µέτρο αυτό είναι γνωστό ως ενισχυτικό 

σήµα (reinforcement signal) και ανατροφοδοτείται στο ΝΔ έτσι ώστε να 

επιβραβεύσει τις ορθές και να τιµωρεί τις λανθασµένες συµπεριφορές.  

 

Η διαφορά ανάµεσα στην ενισχυτική και την επιβλεπόµενη µάθηση είναι ότι στην 

πρώτη το σύστηµα βελτιώνεται χρησιµοποιώντας ένα κριτήριο συµπεριφοράς, οι 

τιµές του οποίου δίνονται από το περιβάλλον, ενώ στη δεύτερη το κριτήριο 

συµπεριφοράς καθορίζεται εσωτερικά µε βάση τις επιθυµητές αποκρίσεις. Συνεπώς 

ένα σύστηµα ενισχυτική µάθησης µπορεί να θεωρηθεί ως ένα σύστηµα αξιολόγησης 

και ανατροφοδότησης. Με την ενισχυτική µάθηση µπορούν να εκπαιδευτούν τόσο τα 

ΝΔ προσοτροφοδότησης όσο και τα αναδροµικά [8].  

 

3.6.3 Μη επιβλεπόµενη µάθηση 

Στη µη επιβλεπόµενη µάθηση, που καλείται και αυτό-οργανούµενη µάθηση (self-

organized learning), δε χρησιµοποιείται εξωτερικός δάσκαλος για να επιβλέψει την 

εκπαίδευση, αλλά το ΝΔ, αντί να µάθει συγκεκριµένα παραδείγµατα (ζεύγη) εισόδου 

– εξόδου, µαθαίνει ένα ανεξάρτητο καθηκόντων µέτρο της ποιότητας της παράστασης. 

Οι προς επιλογή, ελεύθερες παράµετροι του δικτύου προσαρµόζονται έτσι ώστε να 

βελτιστοποιηθεί το µέτρο αυτό. Πρακτικά, το µόνο που χρειάζεται ένα ΝΔ µη 

επιβλεπόµενης µάθησης είναι να συντονιστεί στις στατιστικές ο µαλότητες των 

δεδοµένων εισόδου και µετά να µπορέσει να δηµιουργήσει εσωτερικές παραστάσεις 

για την κωδικοποίηση των ιδιοτήτων τους [8]. 

Στην πράξη , στις  περισσότερες  εφαρµογές  ΤΝΔ  χρησιµοποιείται  µάθηση υπό 

επίβλεψη (supervised learning), για  την  οποία  υπάρχουν  αρκ ετοί αλγόριθµοι. 

Στον αλγόριθµο, που βασίζε ται στον κανόνα Δέλτα  (Delta rule learning), η 

διαφορά µεταξύ πραγµατικής  και επιθυµητής εξόδου  ελαχιστοποιείται  µέσω µιας 
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διαδικασίας ελαχίστων  τετραγώνων . Στον  αλγόριθµο ανάστροφης µετάδοσης 

λάθους (back propagation) η µεταβολή των βαρών βασίζεται  στον  υπολογισµό 

της συνεισφοράς κάθε  βάρους  στο  συνολικό  σφάλµα. Στην ανταγωνιστική µάθηση 

(competitive learning)  οι τεχνητοί  νευρώνες  συναγωνίζονται, κατά  κάποιο  τρόπο, 

µεταξύ τους  και  µόνο αυτός  µε τη µεγαλύτερη απόκριση σε  δοθείσα  είσοδο 

τροποποιεί τα  βάρη  του . Τέλος , στην τυχαία µάθηση (random learning), οι 

µεταβολές στα  βάρη  εισάγονται  τυχαία  και  ανάλογα  µε το  αν  η  έξοδος 

βελτιώνεται ή όχι µε βάση κάποια προκαθορισµένα από τον χρήστη κριτήρια, οι 

µεταβολές αυτές υιοθετούνται ή απορρίπτονται [15]. 

 

3.7 Συσχετιστικές µνήµες 

Η συσχετιστική µνήµη είναι γνώριµη σε µας γιατί αντιστοιχεί στον τρόπο µε τον 

οποίο λειτουργεί η ανθρώπινη µνήµη. Έτσι λ.χ. σχηµατίζουµε συσχετίσεις 

(αντιστοιχίες) ανάµεσα σε τόπους και γεγονότα, µουσικά κοµµάτια µε ανθρώπους 

κ.ο.κ. Στους συνήθεις, µη νευρωνικούς υπολογιστές, η µνήµη δεν λειτουργεί µε 

συσχετιστικό τρόπο, γιατί κάθε στοιχείο πληροφορίας αποθηκεύεται στη δική του 

περιοχή µνήµης και η πρόσβαση σε αυτό γίνεται χρησιµοποιώντας τη διεύθυνσή του.  

Στις συσχετιστικές µνήµες η παρουσίαση ενός ερεθίσµατος εισόδου (προτύπου, 

pattern) ακολουθείται από ανάκληση ενός άλλου συνόλου προτύπων, που είναι 

αποθηκευµένα στη µνήµη. Συνεπώς, η λειτουργία µιας συσχετιστικής µνήµης 

περιλαµβάνει δύο φάσης: τη φάση µάθησης και τη φάση ανάκλησης (ανάκτησης). 

Κατά τη φάση µάθησης το πρότυπο, που παρουσιάζεται, µετασχηµατίζεται σε ένα 

αποθηκευµένο πρότυπο, ενώ κατά τη φάση της ανάκτησης η µνήµη δέχεται µια 

παραµορφωµένη ή ατελή παραλλαγή του αποθηκευµένου προτύπου και δίνει ως 

έξοδο το αντίστοιχο ακριβές πρότυπο. Για αυτόν τον λόγο οι  συσχετιστικές µνήµες 

ονοµάζονται και µνήµες µε διευθύνσεις περιεχοµένου (CAM: Content Addressable 

Memory). Επειδή δεν υπάρχει άµεση αντιστοιχία ανάµεσα στην είσοδο και την έξοδο, 

η έξοδος δε καθορίζεται από µια απλή θ έση της µνήµης, αλλά µάλλον συµµετέχει 

ολόκληρη η µήτρα θέσεων αυτής. Συνεπώς µια συσχετιστική µνήµη χαρακτηρίζεται 

από µη - εντοπισµένη παράσταση, είναι δηλαδή κατανεµηµένη µνήµη. 

Η συσχέτιση διακρίνεται σε αυτοσυσχέτιση και ετεροσυσχέτιση. Στην πρώτη, ένα 

πρότυπο αντιστοιχείται στη µνήµη µε τον εαυτό του, οπότε οι χώροι των δεδοµένων 
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εισόδου και εξόδου έχουν την ίδια διάσταση. Στην ετεροσυσχέτιση, αυθαίρετα 

διανύσµατα εισόδου αντιστοιχούνται µε άλλα αυθαίρετα αποθηκευµένα διανύσµατα 

της µνήµης, που µπορεί να έχουν την ίδια ή διαφορετική διάσταση [8].  

 

3.8 Εφαρµογές Νευρωνικών Δικτύων 

Τα πλεονεκτήµατα και τα µειονεκτήµατα των ΝΔ είναι συχνά συµπληρωµατικά µε 

εκείνα των συµβατικών τεχνικών ανάλυσης δεδοµένων, ενώ θα  πρέπει να 

χρησιµοποιούνται για την επίλυση προβληµάτων, τα οποία έχουν ένα ή και 

περισσότερα από τα παρακάτω χαρακτηριστικά [13]:  

• Υπάρχει µεγάλο πλήθος δεδοµένων για την εκπαίδευση του δικτύου 

• Είναι δύσκολο να βρεθεί µια απλή και µοντελοποιηµένη λύση, η οποία να 

είναι επαρκής 

• Η επεξεργασία των νέων δεδοµένων πρέπει να είναι ταχύτατη, είτε γιατί 

υπάρχει µεγάλος, προς ανάλυση, αριθµός δεδοµένων, είτε επειδή η ανάλυση 

πραγµατοποιείται σε πραγµατικό χρόνο 

• Η µέθοδος επεξεργασίας των δεδοµένων πρέπει να είναι αποτελεσµατική στην 

αντιµετώπιση του θορύβου στα δεδοµένα εισόδου. 

Τα ΝΔ είναι κατάλληλα για προβλήµατα, στα οποία ο συνήθης υπολογισµός δεν είναι 

αποδοτικός, όπως µηχανική όραση, αναγνώριση προτύπων, αναγνώριση φωνής, µη 

γραµµική πρόβλεψη, ελεύθερη µοντέλου αναγνώριση συστηµάτων, αυτόµατο έλεγχο, 

ροµποτική, επιχειρησιακά προβλήµατα κ.α. 

Τα ΝΔ έχουν χρησιµοποιηθεί σε πλήθος  εφαρµογών , όπως  είναι  ο  σχεδιασµός 

ενεργειών (planning), ο χρονοπρογραµµατισµός (scheduling), η διάγνωση λαθών σε 

δορυφορικές επικοινωνίες , η  αναγνώριση  υπογραφών , η  βραχυπρόθ εσµη 

πρόβλεψη τιµών  µετοχών, κτλ .. Επίσης, τα  περισσότερα  σύγχρονα  προγράµµατα 

οπτικής ανα γνώρισης χαρακτήρων χρησιµοποιούν νευρωνικά  δίκτυα . Επιπλέον, 

νευρωνικά δίκτυα χρησιµοποιούνται  και  σε  υπολογιστές  παλάµης , που δέχονται 

εντολές χειρόγραφα (palmtop). 

Άλλες εφαρµογές  των ΝΔ είναι στην  Ιατρική (π.χ. ανάλυση 

ηλεκτροκαρδιογραφήµατος, ιατρική διάγνωση και επεξεργασία ιατρικής εικόνας), σε 

αµυντικά συστήµατα (π.χ. υποβρύχια ανίχνευση ναρκών) στην οικονοµία (π.χ. 
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ανάλυση αγοράς µετοχών, ασφάλεια συναλλαγών, εκτίµηση φερεγγυότητας 

δανειζόµενου πελάτη, εκτίµηση ακίνητης περιουσίας), στη σχεδίαση, έλεγχος και 

αναζήτηση (π.χ. παράλληλη υλοποίηση NP-πλήρων προβληµάτων). 

Τα τελευταία  χρόνια  τα ΝΔ χρησιµοποιούνται σε  συστήµατα  ελέγχου , που βασί -

ζονται στην ασαφή λογική (neurofuzzy systems), µε κύριο ρόλο τον υπολογισµό της 

συνάρτησης συγγένειας. 

Ένα γνωστό  εµπορικό σύστηµα  που  κάνει  χρήση ΝΔ είναι  το PAPNET, το οποίο 

κάνει διάγνωση  σε  αποτελέσµατα  "τεστ Παπανικόλαου ". Μια  ψηφιοποιηµένη 

εικόνα µικροσκοπίου δίνεται σαν  είσοδος  στο  νευρωνικό  δίκτυο , το οποίο 

αναλαµβάνει να  κρίνει  αν  υπάρχει  ανωµαλία  ή  όχι . Το εν λόγω σύστηµα 

επιταχύνει σηµαντικά  τη  χρονοβόρα  διαδικασία  εξέτασης  των δεδοµένων της 

εξέτασης από τον ειδικό ιατρό [15]. 
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4 Νευρωνικό Δίκτυο Hopfield 

 

 

Το νευρωνικό δίκτυο Hopfield είναι ένα αναδροµικό, ασύγχρονο δίκτυο, µη 

επιβλεπόµενης µάθησης και αποτελείται από ένα µοναδικό στρώµα πλήρως 

διασυνδεδεµένων κόµβων µε συµµετρικές συνδέσεις ανατροφοδότησης. Αυτοβρόχοι, 

δηλαδή ανατροφοδοτήσεις από κάποιον κόµβο στον εαυτό του, δεν υπάρχουν.  

Το δίκτυο Hopfield έχει αυτοσχετιστικές ιδιότητες και µπορεί να ανακτήσει 

(ανακαλέσει) ένα πρότυπο, που έχει αποθηκευµένο στη µνήµη του, όταν του 

παρουσιαστεί µια διαταραγµένη ή αλλοιωµένη παραλλαγή του προτύπου αυτού στην 

είσοδό του. 

Το δίκτυο αυτό προέκυψε από την ακόλουθη παρατήρηση του John Hopfield σχετικά 

µε τα φυσικά συστήµατα :  

«Οποιοδήποτε φυσικό σύστηµα, του οποίου η δυναµική στον χώρο των φάσεων 

κυριαρχείται από έναν αξιόλογο αριθµό τοπικά ευσταθών καταστάσεων προς τις οποίες 

ελκύεται, µπορεί να θεωρηθεί ως µια µνήµη µε διευθύνσεις περιεχοµένου (content 

addressable memory). Το φυσικό αυτό σύστηµα θα είναι µία χρήσιµη µνήµη εάν, 

επιπλέον, οι καταστάσεις σε κάθε καθορισµένο σύνολο αυτού, µπορούν να ελεγχθούν 

και να γίνουν ευσταθείς καταστάσεις.» 

Συνεπώς, το δίκτυο Hopfield αποτελεί µια αυτοσυσχετιστική µνήµη και ένα εργαλείο 

επίλυσης προβληµάτων βελτιστοποίησης [8]. 
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4.1 Αρχιτεκτονική 

Το 1982 ο Αµερικανός φυσικός John Hopfield πρότεινε ένα αναδροµικό, ασύγχρονο 

µοντέλο νευρωνικού δικτύου, που είχε άµεσο αντίκτυπο στον τοµέα της Τεχνητής 

Νοηµοσύνης [16].  

Το δίκτυο Hopfield αποτελείται από ένα µοναδικό στρώµα µε N πλήρως 

διασυνδεδεµένους νευρώνες, καθένας εκ των οποίων είναι συνδεδεµένος µε όλους 

τους υπόλοιπους εκτός του εαυτού του (σχήµα 4.1). Το δίκτυο είναι συµµετρικό γιατί, 

το βάρος 𝑤!" της σύνδεσης µεταξύ του νευρώνα i και του νευρώνα j είναι ίσο µε το 

βάρος 𝑤!" της σύνδεσης µεταξύ του νευρώνα i και του νευρώνα j. Αυτό µπορεί να 

ερµηνευτεί µε την έννοια ότι υπάρχει µια αµφίδροµη σύνδεση µεταξύ των δύο 

νευρώνων. Η  απουσία διασύνδεσης κάθε νευρώνα µε τον εαυτό του αποτρέπει τη 

µόνιµη ανατροφοδότηση της δικής του κατάστασης [17].  

1

23

-2

-2

1

1

1

1
 

Σχήµα 4.1: Δίκτυο Hopfield µε τρεις νευρώνες 

Τα συναπτικά βάρη ενός δικτύου Hopfield µε N νευρώνες µπορούν να 

αναπαρασταθούν µε έναν N x N συµµετρικό πίνακα 𝑾 = 𝑤!" µε µηδενικά τα στοιχεία 

της διαγωνίου. Η συµµετρία και η µηδενική διαγώνιος του πίνακα των συναπτικών 

βαρών αποτελούν ικανές και αναγκαίες συνθήκες για τη σύγκλιση του δικτύου σε µία 

ευσταθή κατάσταση. 

Στους νευρώνες του δικτύου Hopfield µπορεί να ανατεθεί µία τιµή κατωφλίου θ 

διάφορη του µηδενός. Στην περίπτωση αυτή ο νευρώνας, που έχει επιλεχθεί για 

ενηµέρωση, πυροδοτείται αν η συνολική του διέγερση υπερβεί την τιµή αυτή.  
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4.2 Δυναµική συµπεριφορά 

Στην παρούσα παράγραφο παρουσιάζεται µια ανάλυση της δυναµικής συµπεριφοράς, 

δηλαδή της λειτουργίας, τόσο του διακριτού, όσο και του αναλογικού δικτύου 

Hopfield τεσσάρων νευρώνων, που απεικονίζεται στο σχήµα 4.2. Παρατηρώντας το 

σχήµα διαπιστώνουµε ότι όλοι οι  κόµβοι του δικτύου είναι ισοδύναµοι, πράγµα που 

αποτελεί το κύριο χαρακτηριστικό του δικτύου Hopfield και καθορίζει τον τρόπο 

λειτουργίας του. Οι είσοδοι εφαρµόζονται ταυτόχρονα και κατόπιν το δίκτυο 

λειτουργώντας αυτόνοµα περνάει από διάφορους κύκλους λειτουργίας έως ότου 

συγκλίνει σε µια ευσταθή κατάσταση, στην οποία ελαχιστοποιείται µια συνάρτηση 

κόστους (ενέργειας). Η έξοδος του δικτύου αποτελείται από τις τιµές ό λων των 

κόµβων όταν δεν υπάρχει πλέον καµία αλλαγή από κύκλο σε κύκλο. Αποδεικνύεται 

ότι κάθε ασύγχρονο δίκτυο Hopfield µε N νευρώνες και οποιαδήποτε δοσµένη αρχική 

κατάσταση θα µεταβεί, µετά από πεπερασµένο αριθµό επαναλήψεων, σε ευσταθή 

κατάσταση, η οποία θα αντιστοιχεί σε κάποιο τοπικό ελάχιστο της συνάρτησης 

ενέργειας [16]. 

 

 

Σχήµα 4.2: Δίκτυο Hopfield τεσσάρων νευρώνων 
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4.2.1 Διακριτό δίκτυο Hopfield 

Στο διακριτό δίκτυο Hopfield ο χρόνος είναι διακριτός και οι τιµές των κόµβων είναι 

διπολικές (-1,1) ή δυαδικές (0,1). Η δυναµική συµπεριφορά του εκφράζεται µε τις 

παρακάτω σχέσεις :  

𝑢! 𝑡 + 1 = 𝑤!"𝑣!

!

!!!

𝑡 + 𝜃!                       (4.1) 

𝑣! 𝑡 + 1 = 𝑓 𝑢! 𝑡 + 1                       (4.2) 

Όπου : 𝑢! το σήµα εισόδου, 𝑣! το σήµα εξόδου, 𝜃! το εξωτερικό κατώφλι στο 

νευρώνα i, και f η συνάρτηση ενεργοποίησης.  

Αναφορικά µε τη συνάρτηση f, o Hopfield, στο αρχικό δίκτυό του, χρησιµοποίησε 

νευρώνες McCulloch – Pitts, µε δυαδική συνάρτηση ενεργοποίησης αλλά αργότερα 

χρησιµοποιήθηκαν σιγµοειδείς συναρτήσεις όλων των τύπων. 

Η συνάρτηση κόστους ή ενέργειας, που καλείται να ελαχιστοποιήσει το διακριτό 

δίκτυο Hopfield είναι : 

𝛦 = −
1
2 𝑤!"

!

!!!

𝑣!𝑣! − 𝜃!𝑣!

!

!!!

                        (4.3) 

Η συνάρτηση ενέργειας έχει τετραγωνική µορφή και το δίκτυο Hopfield βρίσκει 

πάντα ένα τοπικό ελάχιστό της. Ο παράγοντας ½  χρησιµοποιείται γιατί στη διπλή 

σειρά εµφανίζεται τόσο ο όρος 𝑤!"𝑣!𝑣! όσο και ο όρος 𝑤!"𝑣!𝑣!, οι οποίοι είναι όµοιοι.  

 

4.2.2 Αναλογικό δίκτυο Hopfield 

Στο αναλογικό δίκτυο Hopfield ο χρόνος είναι συνεχής και οι κόµβοι παίρνουν 

συνεχείς τιµές στο διάστηµα [-1,1] ή [0,1]. Η δυναµική συµπεριφορά του εκφράζεται 

µε τις παρακάτω σχέσεις :  

  

𝑑𝑢!
𝑑𝑡 = −𝑢! + 𝑤!"𝑣!

!

!!!

+ 𝜃!                         (4.4) 

𝑣! = 𝑓(𝑢!)                        (4.5) 
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Όπου : 𝑢! το σήµα εισόδου, 𝑣! το σήµα εξόδου, 𝜃! το εξωτερικό κατώφλι στον 

νευρώνα i, και f η συνάρτηση ενεργοποίησης.  

Η συνάρτηση κόστους ή ενέργειας, που καλείται να ελαχιστοποιήσει το αναλογικό 

δίκτυο Hopfield είναι : 

𝛦 = −
1
2 ∙ 𝑤!"

!

!!!

𝑣!𝑣! − 𝜃!𝑣! + 𝑓!! 𝑣 𝑑𝑣

!!

!

                        (4.5)
!

!!!

!

!!!

 

Στο σχήµα 4.3 απεικονίζεται ένα δίκτυο µε µόνο δύο νευρώνες, µηδενική τιµή 

κατωφλίου και 𝑤!" = 𝑤!" = −1. 

 

Σχήµα 4.3: Δίκτυο Hopfield µε δύο νευρώνες 

Η συνάρτηση ενέργειας του παραπάνω δικτύου δίνεται από τη σχέση:  

𝐸 = 𝑥!𝑥! 

Όπου  𝑥!, 𝑥! είναι οι τιµές του πρώτου και του δεύτερου νευρώνα αντίστοιχα. Στο 

σχήµα 4.4 απεικονίζεται η συνάρτηση ενέργειας.  

 

Σχήµα 4.4: Συνάρτηση ενέργειας 

Παρατηρούµε ότι η συνάρτηση ενέργειας παρουσιάζει δύο τοπικά ελάχιστα για 

(𝑥!, 𝑥!) = (1,−1) και (𝑥!, 𝑥!) = (−1,1), που αποτελούν τις ευσταθείς καταστάσεις, 

στις οποίες και ισορροπεί το δίκτυο.  
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4.3 Υλοποίηση δικτύου Hopfield µε αναλογικά κυκλώµατα 

Η υλοποίηση ενός δικτύου Hopfield µε απλά αναλογικά κυκλώµατα φαίνεται στο 

σχήµα 4.4 [18]. Το δίκτυο αυτό έχει τρεις βασικούς τύπους παράλληλης οργάνωσης, 

που εντοπίζονται στα νευρωνικά συστήµατα: παράλληλα κανάλια εισόδου, 

παράλληλα κανάλια εξόδου και πλήρης διασύνδεση µεταξύ των νευρωνικών 

επεξεργαστών. Οι νευρωνικοί επεξεργαστές µοντελοποιούνται µε ενισχυτές σε 

συνδυασµό µε κυκλώµατα ανάδρασης, που αποτελούνται από καλώδια, αντιστάσεις 

και πυκνωτές, έτσι ώστε να προσοµοιώνουν τα πιο βασικά υπολογιστικά 

χαρακτηριστικά των νευρώνων, δηλαδή τους άξονες, τους δενδρίτες και τις συνάψεις. 

Η σχέση εισόδου – εξόδου των ενισχυτών είναι µονότονη σιγµοειδής και οι χρονικές 

σταθερές τους θεωρούνται αµελητέες. Κάθε ενισχυτής, σε αναλογία µε τον βιολογικό 

νευρώνα, όπου υπάρχει αντίσταση εισόδου, που προκαλείται από τη µεµβράνη του 

κυττάρου, έχει µία αντίσταση 𝜌!, η οποία οδηγεί σε γείωση, και έναν πυκνωτή 𝐶!. 

Αυτά τα στοιχεία καθορίζουν µερικώς τις χρονικές σταθερές των νευρώνων και 

παρέχουν ολοκληρωτική αναλογική άθροιση των συναπτικών ρευµάτων εισόδου από 

τους υπόλοιπους νευρώνες στο δίκτυο.  

 

Σχήµα 4.4: Αναλογικό κύκλωµα δικτύου Hopfield 

Προκειµένου να υπάρξουν τόσο διεγερτικές όσο και ανασταλτικές συναπτικές 

συνδέσεις µεταξύ των νευρώνων, κάθε ενισχυτής έχει δύο εξόδους, µία κανονική µε 

τιµές µεταξύ 0 και 1, και µία ανεστραµµένη µε τιµές µεταξύ -1 και 0. Μια σύναψη 



65 
 

µεταξύ δύο νευρώνων καθορίζεται από την αγωγιµότητα 𝛵!", που συνδέει µία από τις 

δύο εξόδους του ενισχυτή j στην είσοδο του ενισχυτή i, και αποτελείται από µία 

αντίσταση 𝑅!" = 1 |𝑇!"|. Αν η σύναψη είναι διεγερτική (𝑇!" > 0), συνδέεται στην 

κανονική έξοδο του ενισχυτή j, ενώ αν είναι ανασταλτική (𝑇!" < 0), συνδέεται στην 

ανεστραµµένη έξοδο. Όπως φαίνεται στο σχήµα 4.4, το κύκλωµα περιέχει και 

εξωτερικά  ρεύµατα εισόδου, τα οποία µπορούν να χρησιµοποιηθούν για να 

καθορίσουν την τιµή κατωφλίου ή για την απευθείας καθοδήγηση ορισµένων 

νευρώνων.  

Από τη θεωρία των κυκλωµάτων οι εξισώσεις, που περιγράφουν το κύκλωµα είναι :  

𝐶!
𝑑𝑢!
𝑑𝑡 = −

𝑢!
𝑅!
+ 𝑇!!𝑣!

!

!!!

+ 𝐼!                         (4.6) 

𝑣! = 𝑓(𝑢!) 

Όπου 𝑅! είναι το άθροισµα των παράλληλων αντιστάσεων 𝜌! και 𝑅!" : 

1
𝑅!
=
1
𝜌!
+

1
𝑅!"

!

!!!

                        (4.7) 

Για λόγους απλότητας, θεωρούµε ότι 𝑅! = 𝑅, 𝐶! = 𝐶, ανεξάρτητα του i. Διαιρώντας 

µε C και θέτοντας 𝛵!" = 𝛵!" 𝐶 και 𝛪! = 𝐼! 𝐶 οι εξισώσεις γίνονται : 

𝑑𝑢!
𝑑𝑡 = −

𝑢!
𝜏 + 𝑇!"𝑣!

!

!!!

+ 𝐼!                         (4.8) 

𝑣! = 𝑓 𝑢!                           (4.9) 

όπου 𝜏 = 𝑅𝐶. 

Η εξισώσεις (4.8) και (4.9) περιγράφουν πλήρως τη χρονική εξέλιξη της κατάστασης 

των νευρώνων και η υλοποίηση τους µε τη βοήθεια υπολογιστή επιτρέπει την 

προσοµοίωση οποιουδήποτε υποθετικού δικτύου.  

Η συνάρτηση ενέργειας δίδεται από τη σχέση : 

𝛦 = −
1
2 ∙ 𝛵!"

!

!!!

𝑣!𝑣! − 𝑣!𝛪! + 𝑓!! 𝑣 𝑑𝑣

!!

!

!

!!!

!

!!!

                        (4.10) 
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Όταν οι ενισχυτές λειτουργούν µε υψηλό κέρδος η συνάρτηση απλοποιείται ως εξής: 

𝛦 = −
1
2 ∙ 𝛵!"

!

!!!

𝑣!𝑣! − 𝑣!𝛪!

!

!!!

                         4.11  

Τέλος, εύκολα µπορεί να αποδειχθεί ότι ισχύει: 

𝑑𝑢!
𝑑𝑡 = −

𝑢!
𝜏 −

𝜕𝐸
𝜕𝑣!

                          (4.12)   

Ο χώρος κατάστασης, στον οποίο λειτουργεί το κύκλωµα, είναι το εσωτερικό ενός Ν-

διάστατου υπερκύβου. Όταν, ό µως, ισχύει η συνθήκη υψηλού κέρδους, τα τοπικά 

ελάχιστα βρίσκονται στις γωνίες αυτού. Συνεπώς, οι  ευσταθείς καταστάσεις 

αντιστοιχούν στις 2! γωνίες του υπερκύβου.  

 

4.4 Εφαρµογές 

Το δίκτυο Hopfield µπορεί να λειτουργήσει αποδοτικά ως αυτοσυσχετιστική µνήµη ή 

στην επίλυση προβληµάτων βελτιστοποίησης. Στις επόµενες παραγράφους 

παρατίθενται δύο χαρακτηριστικά παραδείγµατα εφαρµογών. 

 

4.4.1 Αναγνώριση προτύπων 

Το δίκτυο Hopfield αναπτύσσει συνήθως έναν αριθµό ευσταθών σηµείων στον χώρο 

κατάστασης. Επειδή η δυναµική του δικτύου τείνει να ελαχιστοποιήσει την ενέργεια, 

τα άλλα σηµεία του χώρου κατάστασης διοχετεύονται στα ευσταθή σηµεία, που 

καλούνται ελκυστές και αποτελούν τοπικά ενεργειακά ελάχιστα. Η λειτουργία του 

δικτύου ως αυτοσυσχετιστική µνήµη έγκειται στο ότι νέα πρότυπα παρουσιαζόµενα 

στην είσοδο συνδέονται (συσχετίζονται) µε τα κατάλληλα πρότυπα, τα οποία είναι 

αποθηκευµένα ως ευσταθείς καταστάσεις. Αποδεικνύεται ότι ο αριθµός των 

προτύπων P, που µπορούν να αποθηκευτούν είναι ανάλογος του αριθµού των 

νευρώνων N και συγκεκριµένα ισχύει : 

𝑃 ≤ 0,138𝑁 

Σε περίπτωση, που ο  αριθµός των προτύπων ξεπεράσει αυτό το όριο  αυξάνεται η 

πιθανότητα εσφαλµένης ανάκλησης προτύπου.  
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Λόγω της ανεκτικότητας τους στις παραµορφώσεις των προτύπων εισόδου τα δίκτυα 

Hopfield µπορεί να χρησιµοποιηθούν για την αναγνώριση προτύπων. Στην είσοδο 

παρουσιάζεται µια αλλοιωµένη εικόνα και το δίκτυο δίνει στην έξοδο τ η σωστή 

(εικόνα 4.1). 

 

Εικόνα 4.1: Παράδειγµα ανάκτησης εικόνας 

 

4.4.2 Πρόβληµα Περιοδεύοντος Πωλητή (Travel Salesman Problem) 

Το Πρόβληµα του Περιοδεύοντος Πωλητή, εν συντοµία TSP, είναι πιθανώς το πιο 

δηµοφιλές στον χώρο της συνδυαστικής βελτιστοποίησης. Είναι απλό στην 

περιγραφή, µαθηµατικώς καλά ορισµένο, και αποτελεί χρήσιµο µέσο στην ανάλυση 

της χρήσης του δικτύου Hopfield για την επίλυση δύσκολων προβληµάτων 

βελτιστοποίησης. Ένα σύνολο από Ν πόλεις A, B, C… έχουν µεταξύ τους αποστάσεις 

𝑑!" ,𝑑!" ,… ,𝑑!" … (𝜎𝜒ή𝜇𝛼  4.5). Το πρόβληµα έγκειται στην εύρεση µιας κλειστής 

διαδροµής, που επισκέπτεται κάθε πόλη µόνο µία φορά, επιστρέφει στην αρχική πόλη 

και έχει το ελάχιστο µήκος. Η λύση αποτελείται από µία σειρά (π.χ. B, F, E, G,…W), 

µε την  οποία ο  πωλητής επισκέπτεται τις πόλεις και το συνολικό µήκος της 

διαδροµής, που δίνεται από τη σχέση : 

𝑑 = 𝑑!" + 𝑑!" + 𝑑!" +⋯+ 𝑑!" 

 
Σχήµα 4.5: Ένα TSP πρόβληµα και η λύση του 
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Η εύρεση της βέλτιστης λύσης είναι υπολογιστικά δύσκολη. Το TSP ανήκει στα np-

complete προβλήµατα και ο  χρόνος, που απαιτείται για την επίλυσή του σε 

οποιοδήποτε υπολογιστή αυξάνεται εκθετικά µε την αύξηση του αριθµού των 

πόλεων. 

Οι Hopfield και Tank [18], µε την επιλογή της κατάλληλης συνάρτησης ενέργειας, 

απέδειξαν πως το δίκτυο Hopfield µπορεί να λύσει το TSP πρόβληµα και, λόγω της 

παράλληλης λειτουργίας των νευρώνων του, σε µικρότερο χρόνο συγκριτικά µε τις 

«συµβατικές» µεθόδους. Έκτοτε, πολλοί ερευνητές ασχολήθηκαν µε το πεδίο αυτό 

βελτιώνοντας περαιτέρω την αποτελεσµατικότητα και την ταχύτητα υπολογισµού. 
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5 Δίκτυο Hopfield δροµολόγηση σε οδικά 

δίκτυα 

Οι συνεχώς αυξανόµενες απαιτήσεις για ταχεία και ακριβή επίλυση του προβλήµατος 

της δροµολόγησης έχει οδηγήσει τους ερευνητές στην αναζήτηση νέων µεθόδων, 

πέρα των «συµβατικών» υπολογιστικών αλγορίθµων, που παρουσιάστηκαν στο 

πρώτο κεφάλαιο. Τα αποτελέσµατα των σύγχρονων τεχνικών επίλυσης, 

συµπεριλαµβανοµένων των Γενετικών αλγόριθµων, της Τεχνητής νοηµοσύνης και 

των Νευρωνικών δικτύων, είναι αρκετά ελπιδοφόρα.  

Η εφαρµογή των ΝΔ στο πρόβληµα δροµολόγησης ενισχύθηκε από το γεγονός ότι 

όταν αυτά υλοποιηθούν σε υλικό, µπορούν να επιτύχουν υψηλές ταχύτητες 

απόκρισης [19]. Οι απαιτήσεις από οποιοδήποτε ΝΔ είναι [20]: 

• Ο υπολογισµός πρέπει να πραγµατοποιείται σε πραγµατικό χρόνο. 

• Ο αλγό ριθµος πρέπει να προσαρµόζεται στις αλλαγές των βαρών των 

συνδέσµων. 

• Η επιβάρυνση της µνήµης και του επεξεργαστή πρέπει να είναι όσο το 

δυνατόν µικρότερη. 

• Ο αλγόριθµος πρέπει να προσαρµόζεται στις αλλαγές της τοπολογίας του 

δικτύου. 

Σε πολλές περιπτώσεις µία σχεδόν βέλτιστη λύση, όταν υπολογίζεται σε µικρό 

χρονικό διάστηµα, είναι προτιµότερη από τη βέλτιστη λύση. Αυτό µπορεί να 

επιτευχθεί µε ένα ΝΔ, που αποτελείται από αναλογικά υπολογιστικά κυκλώµατα. Η 

απόκριση είναι σχεδόν ακαριαία γιατί όλοι οι  νευρώνες αλλάζουν συνεχώς και 

παράλληλα την κατάστασή τους. 

Δίκτυο Hopfield και δροµολόγηση 
 σε οδικά δίκτυα  
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Στο προηγούµενο κεφάλαιο, κατά τη λεπτοµερή ανάλυση του δικτύου Hopfield, 

αναφέρθηκε ότι µπορεί να χρησιµοποιηθεί για την επίλυση προβληµάτων 

βελτιστοποίησης, συνεπώς και για την εύρεση της συντοµότερης διαδροµής. Η χρήση 

του δικτύου Hopfield για την εύρεση της συντοµότερης διαδροµής µεταξύ δύο 

κόµβων ενός δικτύου επικοινωνιών προτάθηκε αρχικά από τους Rauch και Winarske 

[21]. Η προσέγγιση τους περιοριζόταν από την απαίτηση πρωτύτερης γνώσης του 

αριθµού των κόµβων, που συνθέτουν τη διαδροµή, κάτι το οποίο στην πλειονότητα 

των περιπτώσεων δεν είναι γνωστό. Για την άρση του παραπάνω περιορισµού οι 

Zhang και Thomopoulos [22] πρότειναν µία νέα µέθοδο. Όµως, µε τη µέθοδο αυτή, 

για κάθε διαφορετικό ζεύγος αφετηρίας – προορισµού απαιτείται τροποποίηση των 

ρυθµίσεων του νευρωνικού δικτύου κάτι το οποίο δεν είναι κατάλληλο για πρακτικά 

προβλήµατα δροµολόγησης. Οι Ali και Kamoun [23] εισήγαγαν έναν αλγόριθµο 

δροµολόγησης, προσαρµοζόµενο σε διαφορετικές τοπολογίες, ο  οποίος, για δίκτυα 

µικρής κλίµακας, παρουσιάζει πολύ καλή σύγκλιση µε χαµηλή προγραµµατιστική 

πολυπλοκότητα. Ωστόσο, η σύγκλιση και η ποιότητα των λύσεων για µεγαλύτερα 

δίκτυα (Ν > 20) δεν είναι ικανοποιητική εξαιτίας των βρόχων και των διαµερίσεων. 

Για την αντιµετώπιση αυτού του προβλήµατος ένας νέος όρος  προστέθηκε στη 

συνάρτηση ενέργειας από τους Park και Choi [24], όµως η απόδοση του 

συγκεκριµένου αλγόριθµου εξαρτάται έντονα από την τοπολογία του δικτύου, ενώ ή 

ταχύτητα σύγκλι σης χρίζει περαιτέρω βελτίωσης. Οι Ahn και Pamakrishna [25] 

προσέθεσαν δύο επιπλέον όρους στην συνάρτηση ενέργειας των Park και Choi για να 

επιταχύνουν τη σύγκλιση και ταυτόχρονα να βελτιώσουν την ποιότητα της λύσης 

χωρίς όµως ικανοποιητικά αποτελέσµατα για δίκτυα µεγαλύτερα των 20 κόµβων.  

Στο κεφάλαιο αυτό θα αναλυθεί η δυνατότητα χρήσης του δικτύου Hopfield για τη 

δροµολόγηση σε οδικά, πλέον, δίκτυα, αφού πρότινος οριστεί επαρκώς το πρόβληµα.  

 

5.1 Ορισµός του προβλήµατος 

Παρ’ ότι δεν υπάρχει σχετική βιβλιογραφία για τη χρήση των δικτύων Hopfield στον 

υπολογισµό της συντοµότερης διαδροµής σε οδικά δίκτυα, λόγω των κοινών 

χαρακτηριστικών τους µε τα δίκτυα επικοινωνιών µπορεί να υποτεθεί ότι αυτό είναι 

εφικτό.  
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Ωστόσο, το πρόβληµα, που ανακύπτει, είναι ότι ο  αριθµός των κόµβων ενός οδικού 

δικτύου είναι πολύ µεγάλος, ενώ οι  µέχρι τώρα έρευνες έχουν αποδείξει ότι η 

απόδοση του δικτύου Hopfield επηρεάζεται αρνητικά για µεγάλα Ν. Για να 

ξεπεραστεί αυτό, µπορούµε να υιοθετήσουµε την ιδέα της ιεραρχικής αναζήτησης, 

που παρουσιάστηκε στην παράγραφο 2.5. Συνεπώς, χωρίζοντας τους δρόµους σε 

κλάσεις, χρησιµοποιούµε το δίκτυο Hopfield για τον υπολογισµό της διαδροµής στο 

κυρίως οδικό δίκτυο, ενώ για τις διαδροµές από και προς αυτό, µπορεί να γίνει χρήση 

οποιουδήποτε «συµβατικού» υπολογιστικού αλγόριθµου.  

Για παράδειγµα, στην περίπτωση της Αθήνας, µιας πόλης ιδιαίτερα εκτεταµένης, 

χρησιµοποιώντας την παραπάνω λογική οι  κόµβοι, που προκύπτουν από τους 

κεντρικούς δρόµους και αυτοκινητόδροµους, περιορίζονται στους 200. 

Σύµφωνα µε τους ορισµούς της παραγράφου 2.1, θεωρούµε ένα οδικό δίκτυο R = (G, 

W), όπου G, κατευθυνόµενος µερικώς διασυνδεδεµένος γράφος και 𝑾 = [𝑤!"], ο 

πίνακας, που περιέχει τα βάρη των συνδέσµων. Τo βάρος κάθε συνδέσµου είναι ένας 

µη αρνητικός αριθµός, ενώ όταν ο  σύνδεσµος από τον κόµβο i στον j δεν υπάρχει 

ισούται µε το µηδέν. Για τον κατάλληλο  προσδιορισµό του προβλήµατος είναι 

απαραίτητο να βρεθεί ένα σύστηµα αντιστοίχισης, έτσι ώστε το συντοµότερο 

µονοπάτι να αποκωδικοποιείται από την ευσταθή κατάσταση του δικτύου Hopfield. 

Έστω ότι το δίκτυο αποτελείται από N κόµβους. Θεωρούµε έναν N x N πίνακα µε 

µηδενικά τα στοιχεία της διαγωνίου. Κάθε στοιχείο του πίνακα αντιστοιχεί σε έναν 

νευρώνα, ο  οποίος συµβολίζεται µε δύο δείκτες i, j. Δεδοµένου ότι τα στοιχεία της 

διαγωνίου είναι µηδενικά, ο αριθµός των νευρώνων, που απαιτούνται, είναι N x (N – 

1). Η κατάσταση ενός νευρώνα, 𝑣!", ορίζεται ακολούθως : 

𝑣!" =
1, 𝜀ά𝜈  𝜊  𝜎ύ𝜈𝛿𝜀𝜎𝜇𝜊𝜍  𝛼𝜋ό  𝜏𝜊𝜈  𝜅ό𝜇𝛽𝜊  𝑖  𝜎𝜏𝜊𝜈  𝑗  𝜋𝜀𝜌𝜄έ𝜒𝜀𝜏𝛼𝜄  𝜎𝜏𝜂  𝜆ύ𝜎𝜂
0, 𝛿𝜄𝛼𝜑𝜊𝜌𝜀𝜏𝜄𝜅ά  

Με τη χρήση των παραπάνω ορισµών το πρόβληµα της συντοµότερης διαδροµής από 

τον κόµβο αφετηρίας s προς τον κόµβο προορισµού d, µπορεί να εκφραστεί µε τις 

παρακάτω λογικές αλγεβρικές εκφράσεις: 
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𝛦𝜆𝛼𝜒𝜄𝜎𝜏𝜊𝜋𝜊ί𝜂𝜎𝜀  𝜏𝜊   𝑤!"𝑣!"

!

!!!

!

!!!

                        (5.1) 

Ό𝜏𝛼𝜈  𝜄𝜎𝜒ύ𝜀𝜄 𝑣!"

!

!!!
!!!

− 𝑣!"

!

!!!
!!!

=   
1, 𝜀ά𝜈  𝑖 = 𝑠  
−1,          𝜀ά𝜈  𝑖 = 𝑑
0,        𝛿𝜄𝛼𝜑𝜊𝜌𝜀𝜏𝜄𝜅ά

                        (5.2) 

 

5.2 Συνάρτηση ενέργειας 

Για την επίλυση του προβλήµατος συντοµότερης διαδροµής, όπως έχει ήδη 

αναφερθεί, έχουν προταθεί διάφορες συναρτήσεις ενέργειας. Προκειµένου να 

βελτιωθεί η σύγκλιση και η ποιότητα της λύσης στην παρούσα εργασία προτείνεται η 

παρακάτω τροποποιηµένη συνάρτηση ενέργειας : 

𝐸 =
𝑎!
2 𝑤!"𝑣!"

!

!!!
!!!,!

+
!

!!!
!!!

𝑎!
2 𝑣!"

!

!!!
!!!

− 𝑣!"

!

!!!
!!!

!

+  
!

!!!

𝑎!
2 𝑣!" 1− 𝑣!"   

!

!!!
!!!

!

!!!

+
𝑎!
2 1− 𝑣!" +

𝑎!
2 𝑣!" 𝑣!"

!

!!!
!!!

!

!!!
!!!

!

!!!

+
𝑎!
2

𝑣!"!

2 − 𝑣!" 𝑣!"

!

!!!
!!!

!

!!!
!!!

!

!!!

                  (5.3) 

Οι όροι 𝑎!,𝑎!,𝑎!,  𝑎! έχουν προκύψει από τη συνάρτηση ενέργειας των Ali και 

Kamoun [23]. Ο πρώτος όρος ελαχιστοποιεί το συνολικό κόστος της διαδροµής, 

λαµβάνοντας υπόψη το κόστος των υπαρχόντων συνδέσµων. Ο όρος 𝑎! µηδενίζεται 

όταν ο αριθµός των εισερχόµενων συνδέσµων σε έναν κόµβο ισούται µε τον αριθµό 

των εξερχόµενων κάτι το οποίο είναι απαραίτητο για να είναι έγκυρο το µονοπάτι. 

Αυτό είναι εφικτό γιατί η συνάρτηση ενέργειας δεν έχει οριστεί µε τέτοιο τρόπο, 

ώστε να βρίσκει ένα µονοπάτι από την αφετηρία στον προορισµό, αλλά µία κυκλική 

διαδροµή, χρησιµοποιώντας έναν υποθετικό σύνδεσµο από τον κόµβο προορισµού 

στον κόµβο αφετηρίας για να την ολοκληρώσει. Προκειµένου να έχει νόηµα το 
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αποτέλεσµα του δικτύου Hopfield είναι επιθυµητό η ευσταθής κατάσταση να είναι 

τέτοια, ώστε να µπορεί να αποκωδικοποιηθεί, δηλαδή οι τιµές των νευρώνων να είναι 

0 ή 1. Ο όρος 𝑎! πραγµατοποιεί ακριβώς αυτό κατευθύνοντας το νευρωνικό δίκτυο 

να συγκλίνει σε µία από τις 2!(!!!) γωνίες του υπερκύβου, που ορίζεται από το 

𝑣!" ∈ 0,1 . Είναι απαραίτητο να περιέχονται στη λύση τόσο ο  κόµβος αφετηρίας s 

όσο και ο  κόµβος προορισµού d. Αυτό επιτυγχάνεται µέσω του όρου  𝛼!, ο  οποίος 

µηδενίζεται όταν η έξοδος του νευρώνα (d, s) τείνει στη µονάδα. Ο σύνδεσµος από 

τον d στον s είναι υποθετικός, έτσι η τελική λύση θα είναι πάντα ένας βρόχος, που θα 

περιέχει τους κόµβους s και d. Ο όρος  𝛼! έχει προταθεί από τους Park Dong-Chul 

και Keum Kyo-Reen [26] έτσι ώστε το διάνυσµα ροής 𝑽 = [𝑣!"] να έχει µια 

κατεύθυνση για κάθε προορισµό. Αυτό σηµαίνει πως εάν υπάρχει ένα µονοπάτι από 

τον κόµβο i στον j, τότε ο  όρος 𝛼! αποτρέπει κάθε µονοπάτι προς τον i, από όλους 

τους γειτονικούς του κόµβους συµπεριλαµβανοµένου του j, δηλαδή αποτρέπει την 

ύπαρξη βρόγχων ή διαµερίσεων στην προτεινόµενη διαδροµή. Τέλος, στην παρούσα 

εργασία εισάγουµε τον όρο 𝛼!, ο οποίος, όταν η λύση τείνει να συµπεριλάβει τον 

σύνδεσµο από τον κόµβο j προς έναν κόµβο k, ενισχύει την ενεργοποίηση του 

νευρώνα (i, j) ούτως ώστε η διαδροµή, που θα προκύψει, να είναι συνεχής. 

 

5.3 Μετασχηµατισµός συνάρτησης ενέργειας 

Η συνάρτηση ενέργειας της προηγούµενης παραγράφου πρέπει να εκφραστεί στα 

συναπτικά βάρη και τα ρεύµατα εισόδου του δικτύου Hopfield. Ξαναγράφοντας τις 

εξισώσεις (4.8), (4.9) και (4.12) χρησιµοποιώντας διπλούς δείκτες, αφού στην 

περίπτωση µας κάθε νευρώνας αναπαριστάται µε έναν διπλό δείκτη (i,j), έχουµε : 

𝑑𝑢!"
𝑑𝑡 = −

𝑢!"
𝜏 + 𝑇!",!"𝑣!"

!

!!!
!!!

!

!!!

+ 𝐼!"                           (5.4) 

𝑑𝑢!"
𝑑𝑡 = −

𝑢!"
𝜏 −

𝜕𝐸
𝜕𝑣!"

                          (5.5) 

𝑣!" = 𝑓!" 𝑢!"                         (5.6) 

Αντικαθιστώντας τη συνάρτηση ενέργειας της εξίσωσης (5.3) στην εξίσωση (5.5) 

λαµβάνουµε: 
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𝑑𝑢!"
𝑑𝑡 = −

𝑢!"
𝜏 −

𝑎!
2 𝑤!" 1− 𝛿!"𝛿!" − 𝑎! 𝑣!" − 𝑣!"

!

!!!
!!!

+ 𝑎! 𝑣!" − 𝑣!"

!

!!!
!!!

−
𝑎!
2 1− 2𝑣!" +

𝑎!
2 𝛿!"𝛿!" −

𝑎!
2 𝑣!" −

!

!!!
!!!

  
𝑎!
2 𝑣!" − 𝑣!"

!

!!!
!!!

    (5.7) 

Όπου δ είναι η συνάρτηση δέλτα του Kronecker : 

𝛿!" =
1, 𝛾𝜄𝛼  𝑖 = 𝑗
0, 𝛾𝜄𝛼  𝑖 ≠ 𝑗                         (5.8) 

Συγκρίνοντας τις εξισώσεις (5.4) και (5.7) προκύπτουν οι  σχέσεις για τα συναπτικά 

βάρη και τα ρεύµατα εισόδου ως εξής : 

𝑇!",!" = −  𝑎!𝛿!"  +  𝑎!𝛿!"  +  𝑎!𝛿!"   –   𝑎!𝛿!" +   𝑎!𝛿!"𝛿!" −
𝑎!
2 𝛿!"

!

!!!
!!!

−
𝑎!
2 𝛿!"𝛿!" − 𝛿!"

!

!!!
!!!

                         5.9  

 

𝐼!" = −  𝑎!𝑤!" 1− 𝛿!"𝛿!" −
𝑎!
2 +

𝑎!
2 𝛿!"𝛿!"                      (5.10) 

Παρατηρώντας τις εξισώσεις (5.9) και (5.10) διαπιστώνουµε ότι τα συναπτικά βάρη 

είναι ανεξάρτητα του κόστους των συνδέσµων, το οποίο εκφράζεται στα ρεύµατα 

εισόδου. Το πλεονέκτηµα του µοντέλου αυτού είναι πολύ σηµαντικό, διότι το κόστος 

των σ υνδέσµων και η τοπολογία του δικτύου µπορούν να προσαρµοστούν στην 

τρέχουσα κατάσταση του οδικού δικτύου απλά τροποποιώντας τα ρεύµατα εισόδου, 

χωρίς να είναι απαραίτητη η µεταβολή των εσωτερικών παραµέτρων του νευρωνικού 

δικτύου, όπως είναι τα συναπτικά β άρη, γεγονός, που  το καθιστά ικανό να 

λειτουργήσει σε προβλήµατα πραγµατικού χρόνου. Επιπρόσθετα, στην περίπτωση 

υλοποίησης του προτεινόµενου δικτύου Hopfield σε υλικό, το ολοκληρωµένο 

κύκλωµα είναι ουσιαστικά ένα, ανεξάρτητο της τοπολογίας του δικτύου, του κόστους 

των συνδέσµων καθώς και του αλγόριθµου. 
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6   Εφαρµογή δροµολόγησης σε οδικό δίκτυο 

 
 
 
 

Για την πειραµατική µελέτη, καθώς και για την οπτική παρουσίαση των διαδροµών 

και τ ων αποτελεσµάτων, του προτεινόµενου δικτύου Hopfield αναπτύχθηκε, στο 

περιβάλλον προγραµµατισµού MATLAB, µία εφαρµογή, που παρέχει µία γραφική 

διεπαφή (Graphical User Interface - GUI) µέσω της οποίας ο χρήστης µπορεί να 

υπολογίζει τις βέλτιστες διαδροµές µεταξύ δύο κόµβων σε ένα  τµήµα του οδικού 

δικτύου της Αθήνας. 

Το GUI, το οποίο απεικονίζεται στην εικόνα 6.1, αποτελείται ουσιαστικά από τρεις 

διαφορετικές περιοχές. Στην περιοχή 1, ο  χρήστης µπορεί να εισάγει τους κόµβους 

αφετηρίας και προορισµού για τον υπολογισµό της διαδροµής ή να επαναφέρει το 

δίκτυο Hopfield στην αρχική του κατάσταση. Στην περιοχή 2 απεικονίζεται ο χάρτης 

του οδικού δικτύου, στον οποίο απαριθµούνται οι  κυριότεροι κόµβοι, ενώ εκεί 

σχεδιάζονται και οι  λύσεις, που θα προκύψουν. Τέλος, στην περιοχή 3 εµφανίζονται 

τα όποια αριθµητικά αποτελέσµατα.  

Για τον υπολογισµό της διαδροµής µεταξύ δύο κόµβων ο  χρήστης εισάγει στα 

αντίστοιχα πεδία της περιοχής 1 τους αριθµούς αυτών και κατόπιν επιλέγει το κουµπί 

«Υπολογισµός διαδροµής». Στην εικόνα 6.1 το GUI έχει χρησιµοποιηθεί για την 

εύρεση της διαδροµής από τον κόµβο 1 προς τον κόµβο 51. Οι τιµές των κόµβων 

αφετηρίας και προορισµού έχουν κλειδώσει, ενώ στην περιοχή 2 έχει σχεδιαστεί µε 

κόκκινο χρώµα η βέλτιστη διαδροµή, όπως προκύπτει από τον αλγόριθµο Dijkstra, 

και µε µπλε χρώµα η διαδροµή, που δίνει ως λύση το δίκτυο  Hopfield, καθώς  και  το  

Εφαρµογή δροµολόγησης 
 σε οδικό δίκτυο 
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Εικόνα 6.1: GUI 
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κοινό τους τµήµα. Επίσης οι  κόµβοι αφετηρίας και προορισµού, καθώς και κόµβοι 

από τους οποίους διέρχεται η διαδροµή Hopfield σηµειώνονται µε διαφορετικό 

χρώµα, σε σχέση µε τους υπόλοιπους.  Στην περιοχή 3, εµφανίζεται ο  εκτιµώµενος 

χρόνος και η απόσταση, τόσο για τη βέλτιστη  διαδροµή, όσο και για τη διαδροµή  

του δικτύου Hopfield. Σε κάθε περίπτωση περιλαµβάνεται και η αλληλουχία των 

κόµβων, που συνθέτουν την υπολογιζόµενη διαδροµή. Στο συγκεκριµένο παράδειγµα 

παρατηρούµε πως, ενώ οι  δύο διαδροµές ταυτίζονται µέχρι τον κόµβο 39, στη 

συνέχεια διαφοροποιούνται για να συναντηθούν πάλι στον κόµβο 48. Τέλος, ο χρόνος 

και οι  επαναλήψεις, που απαιτήθηκαν, για να συγκλίνει το νευρωνικό δίκτυο σε µία 

ευσταθή κατάσταση, καθώς και η τελική τιµή της συνάρτησης ενέργειας 

συµπληρώνουν τα αποτελέσµατα, τα οποία αποτελούν την περιοχή 3.  

 
Εικόνα 6.2: Αρχικοποιηµένο GUI 

Για να καταστεί δυνατή η εισαγωγή από τον χρήστη ενός νέου ζευγαριού κόµβων, 

αφού έχει προηγηθεί κάποιος υπολογισµός διαδροµής, είναι απαραίτητη η επιλογή 

του κουµπιού «Επαναφορά». Αυτό έχει σαν αποτέλεσµα τη διαγραφή των 

προηγούµενων κόµβων αφετηρίας και προορισµού και το ξεκλείδωµα των 

αντίστοιχων πεδίων. Επιπρόσθετα, σβήνονται όλα τα αποτελέσµατα καθώς και η 

σχεδιασµένη διαδροµή, ενώ το δίκτυο Hopfield επανέρχεται στην αρχική του 

κατάσταση (εικόνα 6.2). Τέλος, το κλείσιµο της εφαρµογής πραγµατοποιείται µέσω 

του κουµπιού «Έξοδος». 
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Κατά την εισαγωγή των δεδοµένων πραγµατοποιείται έλεγχος για την ορθότητα τους 

και ενηµερώνεται ο  χρήστης µε κατάλληλα µηνύµατα στην περίπτωση, που είναι 

λανθασµένα. Αυτό συµβαίνει όταν ο αριθµός κάποιου κόµβου δεν είναι ακέραιος στο 

διάστηµα [1,51] (εικόνα 6.3α), οι  κόµβοι αφετηρίας και προορισµού ταυτίζονται 

(εικόνα 6.3β) ή δεν έχει συµπληρωθεί κάποιο πεδίο (εικόνα 6.3γ).  

 
(α) 

 
(β) 

 
(γ) 

Εικόνα 6.3: Μηνύµατα σφάλµατος 
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Εικόνα 6.4: Παράδειγµα υπολογισµού µε δύο βέλτιστες διαδροµές
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Η βελτιστότητα των διαδροµών, που υπολογίζει η  συγκεκριµένη εφαρµογή, αφορά 

την ελαχιστοποίηση του χρόνου ταξιδίου, και όχι της απόστασης. Η τιµή της 

απόστασης, η οποία εµφανίζεται στα αποτελέσµατα, προκύπτει µετά την εύρεση της 

διαδροµής, αθροίζοντας τις αποστάσεις των επί µέρους τµηµάτων, που την 

απαρτίζουν. Για ένα δεδοµένο ζεύγος (s,d) οι δύο προκύπτουσες διαδροµές, ενδέχεται 

να έχουν τον ίδιο χρόνο ταξιδίου αλλά διαφορετική αλληλουχία κόµβων. Αυτό 

συµβαίνει στο παράδειγµα υπολογισµού της εικόνας 6.4, όπου, αν και οι  διαδροµές 

διαφέρουν, ο εκτιµώµενος χρόνος είναι ίδιος. Στην περίπτωση αυτή, προφανώς 

υπάρχουν παραπάνω από µία βέλτιστες διαδροµές µεταξύ των κόµβων α υτών και 

τυγχάνει το δίκτυο Hopfield να επιλέξει διαφορετική από αυτήν που έχει προκύψει µε 

βάση τον αλγόριθµο Dijkstra.  

Αξίζει, επίσης, να σηµειωθεί πως οι βέλτιστες διαδροµές του αλγόριθµου Dijkstra και 

το κόστος τους, έχουν υπολογιστεί εκ των προτέρων, ούτως ώστε να µην επιβαρύνουν 

την εφαρµογή, ενώ ο  χρόνος σύγκλισης του ΝΔ αφορά σε σειριακή, και όχι 

παράλληλη ενηµέρωση των νευρώνων. 

Η παραπάνω εφαρµογή, µε τις κατάλληλες τροποποιήσεις, µπορεί να χρησιµοποιηθεί 

για τον υπολογισµό διαδροµών και σε άλλα οδικά δίκτυα, πέραν της Αθήνας. Ο 

αντίστοιχος κώδικας παρατίθεται στο Παράρτηµα εµπλουτισµένος µε αναλυτικά 

σχόλια για την πληρέστερη και ευκολότερη κατανόησή του, ενώ ο κώδικας, που 

χρησιµοποιείται, για τον υπολογισµό των βέλτιστων διαδροµών και του κόστους 

τους, µε βάση τον αλγόριθµο Dijkstra µπορεί να βρεθεί εδώ [27]. 

  



81 
 

7  Πειραµατική µελέτη και αποτελέσµατα 

 

 

Η πειραµατική µελέτη της προτεινόµενης ευφυούς µεθόδου δροµολόγησης 

πραγµατοποιείται στο τµήµα του οδικού δικτύου της Αθήνας, της εικόνας 7.1, µε την 

βοήθεια της εφαρµογής του Κεφαλαίου 6. Στην εν λόγω εικόνα έχουν αριθµηθεί οι 

κόµβοι, οι οποίοι προκύπτουν από τους κεντρικούς δρόµους και αυτοκινητόδροµους, 

µε βάση τη λογική της παραγράφου 5.1. Κάθε τµήµα µεταξύ δύο κόµβων i, j έχει ένα 

κόστος 𝑤!", που προκύπτει από τον χρόνο, ο  οποίος απαιτείται για τη διάσχισή του 

και είναι κανονικοποιηµένο στο διάστηµα [0, 1]. Όταν δεν υπάρχει σύνδεσµος µεταξύ 

δύο κόµβων, τότε το κόστος του, 𝑤!", λαµβάνει µια πολύ µεγάλη τιµή, ούτως ώστε να 

µην περιέχεται στη λύση. Ο στόχος είναι να βρεθεί η βέλτιστη διαδροµή για το 

εκάστοτε ζεύγος αφετηρίας – προορισµού. 

Με γνωστές τις αρχικές εισόδους των νευρώνων 𝑢!" για τη χρονική στιγµή 𝑡 = 0, 

είναι δυνατή η προσοµοίωση του νευρωνικού µοντέλου, µε τη βοήθεια υπολογιστή, 

λύνοντας αριθµητικά την εξίσωση (5.4). Με µαθηµατικούς όρους, η προσοµοίωση 

αντιστοιχεί στην επίλυση ενός συστήµατος n x (n – 1) µη γραµµικών διαφορικών 

εξισώσεων µε άγνωστες µεταβλητές τις εξόδους των νευρώνων 𝑣!". Για την επίλυση 

του συστήµατος αυτού εφαρµόζουµε τη µέθοδο του Euler στην εξίσωση (5.4) : 

𝑢!" 𝑡 + 𝛥𝑡 = 𝑢!" 𝑡 + 𝛥𝑡 −
𝑢!"
𝜏 + 𝑇!",!"𝑣!"

!

!!!
!!!

!

!!!

+ 𝐼!"         (5.11) 
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Εικόνα 7.1: Τµήµα του οδικού δικτύου της Αθήνας 
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Όπου 𝑇!",!" και 𝐼!" οι τιµές των συναπτικών βαρών και των αρχικών ρευµάτων, όπως 

προκύπτουν από τις εξισώσεις (5.9) και (5.10) αντίστοιχα. 

Τέλος, ως συνάρτηση ενεργοποίησης, επιλέγεται η ακόλουθη: 

𝑣!" =
1

1+ 𝑒!!!"!!"
        (5.12) 

Η προσοµοίωση αποτελείται από την παρατήρηση και ενηµέρωση των τιµών εξόδου 

των νευρώνων σε στοιχειώδη χρονικά διαστήµατα Δt. Δεν θεωρούµε µηδενικές τις 

αρχικές τιµές εισόδου των νευρώνων κατά την έναρξη του υπολογισµού, αλλά 

ενσωµατώνουµε µικρή ποσότητα τυχαίου θορύβου : 

−0.001 ≤ 𝛿𝑢!" ≤ +0.001 

Ο θόρυβος αυτός βοηθάει στη διάσπαση της συµµετρίας και συνιστάται στη 

βιβλιογραφία των νευρωνικών δικτύων. Η προσοµοίωση διακόπτεται όταν το 

σύστηµα φτάσει σε µια ευσταθή κατάσταση, η οποία θεωρούµε ότι επέρχεται όταν οι 

έξοδοι όλων των νευρώνων δεν µεταβάλλονται περισσότερο από µία οριακή τιµή 𝛥𝑉, 

µεταξύ των ενηµερώσεων. Στην ευσταθή κατάσταση θεωρούµε ότι ένας νευρώνας 

είναι ενεργός, όταν η τιµή εξόδου του είναι µεγαλύτερη του 0.5. Σε αντίθετη 

περίπτωση ο νευρώνας θεωρείται ανενεργός. 

 

7.1 Ρύθµιση παραµέτρων 

Κατά τον σχεδιασµό ενός δικτύου Hopfield η σωστή επιλογή των παραµέτρων είναι 

εξέχουσας σηµασίας, διότι η απόδοσή του είναι ιδιαίτερα ευαίσθητη στις τιµές αυτών. 

Παρά την πιθανότητα, η κατάσταση του δικτύου να πέσει σε τοπικό ελάχιστο, η 

κατάλληλη ρύθµιση των παραµέτρων µπορεί να εξαλείψει ή τουλάχιστον να µειώσει 

αυτό το ενδεχόµενο. 

Αρχικά επιλέγουµε µια συγκριτικά µεγάλη τιµή για την παράµετρο 𝛼!. Η αύξηση της 

τιµή της παραµέτρου αυτής θα βελτιώσει σταδιακά την ποιότητα της λύσης, αλλά η 

υπέρβαση ενός συγκεκριµένου ορίου οδηγεί σε µη έγκυρες διαδροµές. Αυτό 

συµβαίνει διότι παρακάµπτει τον όρο 𝛼!, µια υψηλή τιµή του οποίου είναι 

απαραίτητη για να είναι η λύση αποδεκτή. Μια µεγάλη τιµή του όρου 𝛼! βοηθάει στη 

γρήγορη σύγκλιση, αλλά αυξάνει την πιθανότητα να παγιδευτεί το νευρωνικό δίκτυο 
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σε ένα τοπικό ελάχιστο. Όπως αναφέρθηκε στην παράγραφο 5.3, ο  όρος 𝛼! 

χρησιµεύει για να υπάρχουν οι κόµβοι αφετηρίας και προορισµού στη λύση, συνεπώς 

πρέπει να είναι αρκετά µεγάλος, ώστε από τα πρώτα στάδια του υπολογισµού ο 

νευρώνας (d,s) να είναι ενεργός. Σύµφωνα µε τους Park Dong-Chul και Keum Kyo-

Reen, ο όρος 𝛼! αποτρέπει τον σχηµατισµό βρόχων και διαµερίσεων, όµως µια πολύ 

µεγάλη τιµή του θα αποτρέψει και τον σχηµατισµό της διαδροµής αυτής καθαυτής. 

Από την άλλη, ο  όρος 𝛼!, που προτείνεται σε αυτή την εργασία, βοηθάει στον 

σχηµατισµό της διαδροµής, αλλά η υπερβολική αύξησή του µπορεί να οδηγήσει στην 

εµφάνιση βρόχων και διαµερίσεων.  

Όσον αφορά τις λοιπές παραµέτρους της προσοµοίωσης µπορούµε να θέσουµε ίση µε 

τη µονάδα τη χρονική σταθερά τ κάθε νευρώνα χωρίς βλάβη της γενικότητας, ενώ 

επιλέγοντας το στοιχειώδες χρονικό διάστηµα Δt και το κριτήριο διακοπής ΔV ίσα µε 

10!! λαµβάνουµε ικανοποιητικά αποτελέσµατα. Τέλος, δεδοµένου ότι η τιµή της 

παραµέτρου λ στη συνάρτηση ενεργοποίησης, είναι ανάλογη της ταχύτητας 

σύγκλισης και αντιστρόφως ανάλογη της ποιότητας της λύσης επιλέξαµε µία χαµηλή 

τιµή, ίση µε τη µονάδα, για να επιτευχθούν καλύτερα αποτελέσµατα, αλλά µε κόστος 

τον υψηλότερο χρόνο εκτέλεσης. Γενικά, η παράµετρος αυτή πρέπει να ρυθµίζεται µε 

βάση τις απαιτήσεις κάθε εφαρµογής σε ταχύτητα και ακρίβεια.  

Λαµβάνοντας υπόψη τις παραπάνω γενικές αρχές και µετά από δοκιµές (trial and 

error) προέκυψαν οι ακριβείς τιµές των παραµέτρων, που επιλέχθηκαν για την 

προσοµοίωση, οι οποίες φαίνονται στον Πίνακα 7.1. 

Παράµετρος Σύµβολο Τιµή 

Χρονική σταθερά τ 1 
Κλίση συνάρτησης ενεργοποίησης λ 1 
Στοιχειώδες χρονικό διάστηµα Δt 10!! 

Κριτήριο διακοπής ΔV 10!! 
 

Συντελεστές βαρύτητας 
𝑎! 1380 
𝑎! 26550 
𝑎! 560 
𝑎! 10000 
𝑎! 520 
𝑎! 600 

Πίνακας 7.1 : Παράµετροι προσοµοίωσης 
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7.2 Αλγόριθµος 

Το διάγραµµα ροής  του αλγόριθµου, που χρησιµοποιήθηκε στην προσοµοίωση για 

την εύρεση της συντοµότερης διαδροµής απεικονίζεται στο σχήµα 7.1. Από το 

διάγραµµα διαπιστώνουµε ότι οι  νευρώνες ενηµερώνονται µε τη σειρά έως ότου 

επιτευχθεί ΔV µικρότερο του 10!! για κάθε έναν από αυτούς.  

Φόρτωσε τον πίνακα W και τις 
παραµέτρους του δικτύου

Υπολόγισε τους πίνακες T και Ι

Δηµιούργησε το πίνακα U µε τις τυχαίες 
αρχικές εισόδους των νευρώνων

Ενηµέρωσε τις εισόδους U των νευρώνων

Υπολόγισε τις εξόδους V των νευρώνων

ΔV < 10-4

Τύπωσε τα αποτελέσµατα και 
σχεδίασε τη βέλτιστη διαδροµή

i = 1

i > N

j > N

j = j + 1

i = i + 1

j = 1

NAI

NAI

NAI

OXI

OXI

OXI

Έναρξη

Τερµατισµός  
Σχήµα 7.1: Διάγραµµα ροής αλγόριθµου 
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7.3 Αποτελέσµατα προσοµοίωσης 

Κατά την προσοµοίωση εκτελέσαµε τον προτεινόµενο αλγόριθµο για κάθε ζεύγος 

αφετηρίας - προορισµού στο τµήµα του οδικού δικτύου της Αθήνας της εικόνας 7.1, 

δηλαδή για συνολικά 2550 διαδροµές.  

Στον πίνακα 7.2 φαίνεται η έξοδος του δικτύου Hopfield για τη διαδροµή από τον 

κόµβο 1 προς τον κόµβο 13, ενώ στην εικόνα 7.2 η λύση αυτή, που εν προκειµένω 

είναι η βέλτιστη, απεικονίζεται γραφικά, αφού πρώτα έχει αποκωδικοποιηθεί. 

	
   1	
   2	
   3	
   4	
   5	
   6	
   7	
   8	
   9	
   10	
   11	
   12	
   13	
   …	
  
1	
   0	
   0	
   1	
   0	
   0	
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Πίνακας 7.2: Έξοδος δικτύου Hopfield 

 
Εικόνα 7.2: Γραφική αναπαράσταση της εξόδου του δικτύου Hopfield 
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Στον πίνακα 7.2 παρατηρούµε ότι για κάθε οδικό τµήµα, που συµµετέχει στη λύση, ο 

αντίστοιχος νευρώνας ενεργοποιείται λαµβάνοντας την τιµή 1, ενώ οι υπόλοιποι είναι 

ανενεργοί µε έξοδο ίση µε το 0. Οι τ ιµές των νευρώνων, που δεν φαίνονται λόγω 

έλλειψης χώρου, θεωρούνται ίσες µε το µηδέν.  

Η ενέργεια του δικτύου συναρτήσει του αριθµού επαναλήψεων του αλγόριθµου 

ενηµέρωσης των νευρώνων απεικονίζεται στο σχήµα 7.2. Παρατηρώντας το 

διάγραµµα διαπιστώνουµε πως η συνάρτηση ενέργειας ακολουθεί µια φθίνουσα 

πορεία, ενώ καταφέρνει να απεγκλωβιστεί από το τοπικό ελάχιστο, στο οποίο πέφτει 

στους πρώτους κύκλους λειτουργίας του νευρωνικού δικτύου. 

 
Σχήµα 7.2: Διάγραµµα ενέργειας συναρτήσει του αριθµού επαναλήψεων 

Στην εικόνα 7.3 απεικονίζεται ένα ακόµα παράδειγµα υπολογισµού από τον κόµβο 5 

προς τον κόµβο 28.  

Ο αλγόριθµος κατάφερε να συγκλίνει σε µια ευσταθή κατάσταση επιστρέφοντας 

έγκυρη διαδροµή για όλα τα (s, d) µετά από, κατά µέσο όρο, 472  επαναλήψεις και 

9,2 δευτερόλεπτα. Στον πίνακα 7.3 παρουσιάζονται αναλυτικά τα αποτελέσµατα της 

προσοµοίωσης όσον αφορά το υπολογιστικό κόστος του αλγόριθµου. 
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Εικόνα 7.3: Παράδειγµα υπολογισµού από τον κόµβο 5 προς τον κόµβο 28 

 

 Μέσος όρος Τυπική απόκλιση Max Min 

Επαναλήψεις 472 153 1520 267 

Χρόνος εκτέλεσης (s) 9,2 3 29,9 4,6 

Πίνακας 7.3: Υπολογιστικό κόστος  

Στον παραπάνω πίνακα παρατηρούµε, ότι για να συγκλίνει το δίκτυο σε µια ευσταθή 

κατάσταση, στο 68% των διαδροµών απαιτήθηκαν 472 ± 153 επαναλήψεις και 9,2 ± 

3 δευτερόλεπτα, ενώ στο 95% των διαδροµών  507 ± 306 επαναλήψεις και 9,2 ± 6 

δευτερόλεπτα. Οι, όποιες, ακραίες τιµές εντοπίζονται κυρίως στο δεξί άκρο της 

κατανοµής, που απεικονίζεται στο σχήµα 7.3, και οφείλονται περισσότερο στη 

δυσκολία του νευρωνικού, στην προκειµένη περίπτωση, να επιλέξει µεταξύ δύο 

πιθανών διαδροµών και λιγότερο στο µήκος της διαδροµής µεταξύ της αφετηρίας και 

του προορισµού.  

Συγκρίνοντας τη διαδροµή, την οποία δίνει ως έξοδο το δίκτυο Hopfield, µε τη 

βέλτιστη διαδροµή, όπως προκύπτει από τον αλγόριθµο Dijkstra, διαπιστώνουµε την 

ταύτιση των διαδροµών για το 82,2% των ζευγών (s, d). Στον πίνακα 7.4 εκτίθενται 

τα αποτελέσµατα της σύγκρισης. 
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Σχήµα 7.3: Κατανοµή αριθµού επαναλήψεων 

 

 Ποσοστό (%) 

Βέλτιστη 82,2 

ΔΤ < 1 min 5,1 

1 min < ΔΤ <  2 min 5,1 

2 min < ΔΤ <  3 min 4,2 

3 min < ΔΤ <  4 min 2,0 

4 min < ΔΤ <  5 min 0,5 

ΔΤ >  5 min 0,9 

 
Πίνακας 7.4: Σύγκριση της εξόδου του δικτύου Hopfield µε τη βέλτιστη διαδροµή 

 
Από τον πίνακα 7.4 διαπιστώνουµε ότι η χρονική διαφορά µεταξύ της λύσης, που 

προτείνει το δίκτυο Hopfield, όταν αυτή δεν είναι η βέλτιστη, και της λύσης του 

αλγόριθµου Dijkstra, στην πλειονότητα των περιπτώσεων (14,4%), δεν ξεπερνά τα 3 

λεπτά. Ειδικότερα, χρονικές διαφορές µεγαλύτερες των 5 λεπτών απαντώνται µόνο 

στο 0,9% των περιπτώσεων. 
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8 Συµπεράσµατα και 

µελλοντικές επεκτάσεις 

Στην παρούσα διπλωµατική εργασία προτάθηκε µία ευφυής µέθοδος για τον 

υπολογισµό της συντοµότερης διαδροµής σε οδικά δίκτυα, η οποία βασίζεται σε ένα 

νευρωνικό δίκτυο Hopfield µε τροποποιηµένη συνάρτηση ενέργειας. Στη συνέχεια 

πραγµατοποιήθηκαν προσοµοιώσεις για όλες τις διαδροµές σε ένα τµήµα του οδικού 

δικτύου της Αθήνας, που περιλάµβανε 51 κεντρικούς κόµβους. Τα αποτελέσµατα 

δείχνουν πως ο  αλγόριθµος συγκλίνει, σε όλες τις περιπτώσεις, σε µια έγκυρη 

διαδροµή, ενώ, επί των πλείστων, αυτή η διαδροµή είναι και η βέλτιστη.  

Ο χρόνος εκτέλεσης του αλγόριθµου είναι σχετικά υψηλός, αλλά αυτό οφείλεται στο 

ότι εκτελείται σειριακά σε υπολογιστή και δεν εκµεταλλευόµαστε την ταχύτητα, που 

προσφέρει η παράλληλη λειτουργία των νευρώνων. Συγκεκριµένα, κατά την 

προσοµοίωση, σε έναν κύκλο λειτουργίας ενηµερώνονται µε τη σειρά 𝑁  𝑥  (𝑁 −

1)   =   2550 νευρώνες, κάτι το οποίο είναι ιδιαίτερα χρονοβόρο. Στην περίπτωση 

όµως, που το νευρωνικό δίκτυο υλοποιηθεί σε VLSI, όλοι οι  νευρώνες θα 

ενηµερώνονται παράλληλα µε αποτέλεσµα η ταχύτητα απόκρισης να περιορίζεται 

µόνο από την ταχύτητα διάδοσης των σηµάτων στο υλικό και να είναι δυνατή η 

χρήση του σε εφαρµογές πραγµατικού χρόνου.  

Κατά την υλοποίηση του νευρωνικού δικτύου σε υλικό απαιτείται χώρος 

αποθήκευσης µόνο για έναν πίνακα N x N, έτσι ώστε να ελέγχεται πότε συγκλίνει σε 

µία ευσταθή κατάσταση. Επιπρόσθετα, γ ια την εκτέλεση του αλγόριθµου δεν 

χρειάζεται CPU, διότι το ΝΔ υπολογίζει τη λύση µε έναν πλήρως κατανεµηµένο 

Συµπεράσµατα και  
µελλοντικές επεκτάσεις 
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τρόπο. Μάλιστα, ούτε η χρήση ενός Νευρωνικού Επεξεργαστή θα συνεισφέρει 

ιδιαίτερα, αφού ακόµα και το αναλογικό µοντέλο των Hopfield και Tank συγκλίνει σε 

µία ευσταθή κατάσταση σε χρόνο συγκρίσιµο των χρονικών σταθερών του 

κυκλώµατος. Συνεπώς, το προτεινόµενο δίκτυο Hopfield δεν είναι απαιτητικό όσον 

αφορά την πολυπλοκότητα του υλικού, συγκρινόµενο µε τους «συµβατικούς» 

αλγόριθµους, των οποίων η ταχύτητα απόκρισης έχει άµεση σχέση µε την 

υπολογιστική δύναµη της CPU και τη χωρητικότητα της µνήµης. 

Ο πίνακας των συναπτικών βαρών του συγκεκριµένου δικτύου Hopfield είναι 

ανεξάρτητος της αφετηρίας και του προορισµού, καθώς και του κόστους των 

συνδέσµων και της τοπολογίας του δικτύου. Αυτό έχει σαν αποτέλεσµα να µην 

απαιτούνται δυναµικές αλλαγές στην αρχιτεκτονική του ΝΔ, το οποίο µπορεί να 

προσαρµοστεί στις τροποποιήσεις τόσο του κόστους των συνδέσµων, όσο και της 

τοπολογίας του δικτύου απλά µεταβάλλοντας τα αρχικά ρεύµατα εισόδου. Ως εκ 

τούτου, δύναται να χρησιµοποιηθεί και σε σενάρια, στα οποία το κόστος διάσχισης 

των οδικών τµηµάτων µεταβάλλεται. Αυτό µπορεί να συµβαίνει στην περίπτωση, που 

υπάρχει  ζωντανή αναµετάδοση των συνθηκών κυκλοφορίας (Live traffic) ή το 

κόστος κάθε οδικού τµήµατος υπολογίζεται µέσω συνάρτησης, η οποία λαµβάνει 

υπόψη της και µεταβλητές παραµέτρους (ηµέρα, ώρα, καιρός κ.τ.λ.) 

Με βάση  τη ν παραπάνω ανάλυση συµπεραίνουµε πως το προτεινόµενο δίκτυο 

Hopfield χωρίς να υστερεί σε ταχύτητα και ευελιξία σε σχέση µε τους «συµβατικούς» 

υπολογιστικούς αλγόριθµους, υπερτερεί στο κόστος κατασκευής, ενώ ικανοποιεί όλες 

τις προϋποθέσεις, που αναφέρθηκαν νωρίτερα και απαιτούνται, για να εφαρµοστεί 

στη δροµολόγηση οχηµάτων σε οδικά δίκτυα σε πραγµατικό χρόνο και µε χαµηλό 

κόστος. 

Καθώς το εν λόγω δίκτυο Hopfield υπολογίζει τις διαδροµές µόνο µεταξύ των 

κυριότερων κόµβων του οδικού δικτύου, θα πρέπει µελλοντικά να συµπληρωθεί µε 

έναν κατάλληλο υπολογιστικό αλγόριθµο για την εύρεση των διαδροµών από την 

ακριβή θέση του οχήµατος προς τον κεντρικό οδικό άξονα και από τον κεντρικό 

οδικό άξονα προς τον ακριβή προορισµό. Επίσης, η ύπαρξη ενός κριτηρίου για την 

εναλλαγή µεταξύ των δύο αυτών µεθόδων είναι απαραίτητη για την αποδοτική 

λειτουργία του συστήµατος.  



93 
 

Η σύγκλιση του δικτύου Hopfield, καθώς και η βελτιστότητα των διαδροµών, 

µειώνονται µε την αύξηση των κόµβων του δικτύου. Σε ένα οδικό δίκτυο, παρά τη 

διατήρηση µόνο των κυριότερων κόµβων, ο αριθµός τους είναι πολύ µεγάλος. 

Συνεπώς, το οδικό δίκτυο θα πρέπει να διαιρεθεί σε περιοχές, στα όρια των οποίων η 

απόκριση του νευρωνικού είναι ικανοποιητική. Επιπρόσθετα, στην περίπτωση, που η 

αφετηρία και ο  προορισµός βρίσκονται σε διαφορετικές περιοχές, θα πρέπει το 

σύστηµα να έχει την ικανότητα να επιλέγει τους κατάλληλους κόµβους εξόδου και 

εισόδου και να ενώνει τις επιµέρους διαδροµές σε µία συνολική λύση. 

Κλείνοντας, οφείλουµε, για µία ακόµα φορά, να τονίσουµε πως η υλοποίηση του 

δικτύου Hopfield σε υλικό είναι επιβεβληµένη για την προώθηση της ερευνητικής 

δραστηριότητας στον τοµέα αυτό και για την ενδελεχή µελέτη της προτεινόµενης 

µεθόδου δροµολόγησης. 
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9                    Παράρτηµα 

 
 
 
Ο κώδικας για την εφαρµογή, που παρουσιάστηκε στο Κεφάλαιο 6 χωρίζεται σε 2 

αρχεία. Στο hopfield_run.m πραγµατοποιούνται οι  βασικές λειτουργίες, όπως 

υπολογισµός της εξόδου του δικτύου Hopfield, σχεδιασµός της διαδροµής κ.τ.λ., ενώ 

το Hopfield_Network.m αποτελεί την οπτικοποίηση των αποτελεσµάτων. Ακολουθεί 

ο κώδικας και για τα δύο αρχεία εφοδιασµένος µε αναλυτικά σχόλια. 

 

9.1 Hopfield_run.m 

 
% hopfield_run.m 
% 
% Λαµβάνει ως είσοδο από το GUI τους κόµβους αφετηρίας και προορισµού 

% και χρησιµοποιεί ένα δίκτυο Hopfield για να υπολογίσει τη βέλτιστη 

% διαδροµή 
% 
%-------------------------------------------------------------------% 

  

% Καλεί το GUI για να εισάγει ο χρήστης τους κόµβους αφετηρίας και 
% προορισµού 
sd = Hopfield_Network; 
s = sd(1); 
d = sd(2); 
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% Φόρτωση παραµέτρων και τοπολογίας δικτύου 
load('A.mat')  
load('W.mat') 

  

N = length(W); % Αριθµός κόµβων 

  

% Υπολογισµός των αρχικών τιµών εισόδου των νευρώνων 
U = (2*rand(N)/1000 - ones(N)/1000); 
U = U - diag(diag(U)); 

 

% Αρχικοποιεί τον πίνακα µε τις τιµές εξόδου 
V = zeros(N); 
V_old = V; 

  

dt = 0.0001; % Παράµετρος Δt της µεθόδου Euler 
flag = 1; % Χρησιµοποιείται για τη διακοπή του βρόγχου while 
n = 0; % Αριθµός επαναλήψεων 
tic; % Έναρξη χρονοµέτρου 

  

% Υπολογισµός τιµών εξόδου µε χρήση της µεθόδου Euler 
while flag 
    flag = 0;    
    for i=1:N 
        for j=1:N 
            if i~=j              
               A_2_1 = 0; 
               A_2_2 = 0; 
               A_5 = 0; 
               A_6 = 0;      
               % Υπολογισµός των αθροισµάτων 
               for x=1:N            
                   if x~=i 
                      A_2_1 = A_2_1 + (V(i,x) - V(x,i));   
                      A_5 = A_5 + V(x,i); 
                   end 
                   if x~=j 
                      A_2_2 = A_2_2 + (V(j,x) - V(x,j)); 
                      A_6 = A_6 + V(j,x); 
                   end     
               end 



97 
 

               % Ενηµέρωση της τιµής εισόδου του νευρώνα (i,j) 
U(i,j) = U(i,j) + dt*(-U(i,j) - A(1)*W(i,j)*(1 -  

KronD(i,d)*KronD(j,s))/2 - A(2)*A_2_1 + A(2)*A_2_2 - 

A(3)*(1 - 2*V(i,j))/2 + A(4)*KronD(i,d)*KronD(j,s)/2 

- A(5)*A_5/2 - A(6)*(V(i,j) - A_6)/2); 

                

               % Υπολογισµός της τιµής εξόδου του νευρώνα (i,j) 
               V(i,j) = 1/(1 + exp(-1*U(i,j))); 

                

               % Έλεγχος αν ΔV < 0.0001 
               if abs(V(i,j) - V_old(i,j)) > 0.0001  
                     flag = 1; 
               end      
            end 
        end 
    end     
    V_old = V; 
    n = n + 1;    
end 
 

time = toc; % Διακοπή χρονοµέτρου  

 

%-------------------------------------------------------------------% 
%-------------------------------------------------------------------% 
% Σχεδίαση διαδροµής 
load('dijkstra_paths') % Φόρτωση των διαδροµών του αλγόριθµου Dijkstra 

  

% Φόρτωση τοπολογίας δικτύου 
load('g.mat')  
load('WX.mat') 
load('WY.mat') 

  

% Σχεδίαση διαδροµής Dijkstra 
dijkstra_path = cell2mat(dijkstra_paths(s,d)); 

  

for i=1:length(dijkstra_path)-1 
    line( [WX(dijkstra_path(i)) WX(dijkstra_path(i+1))], ... 
          [WY(dijkstra_path(i)) WY(dijkstra_path(i+1))], ... 
          'Color', [1.0 0.0 0.0], 'LineWidth', 3 ); 
end 
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% Αποκωδικοποίηση της κατάστασης του δικτύου Hopfield για τον  
% σχηµατισµό της διαδροµής 
l = 1; 
hopfield_path = s; 
i = s; 

  

while i~=d 
     for j=1:N 
         if V(i,j) > 0.5 
             l = l + 1; 
             hopfield_path(l)=j; 
             i=j; 
             break; 
         end     
     end    
end 

  

% Σχεδίαση διαδροµής Hopfield 
for i=1:length(hopfield_path)-1 
    line( [WX(hopfield_path(i)) WX(hopfield_path(i+1))], ... 
          [WY(hopfield_path(i)) WY(hopfield_path(i+1))], ... 
          'Color', [0.0 0.0 1.0], 'LineWidth', 3 ); 
end 

  

% Σχεδίαση των κόµβων του δικτύου 
for i=1:N 
    rectangle('Position',[WX(i)-5.5,WY(i)-5.5,11,11],... 
              'Curvature',[1,1],... 
              'FaceColor','b','EdgeColor', 'none') 

           

    text( 'Position', [WX(i) WY(i) 0], ... 
          'HorizontalAlignment','center', ... 
          'VerticalAlignment','middle', ... 
          'String', i , ... 
          'FontSize',7,'FontWeight','bold', ... 
          'Color', [1 1 0] ); 
end 
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% Σχεδίαση των κόµβων, που αποτελούν τη διαδροµή του δικτύου Hopfield 
for i=1:length(hopfield_path) 

     

    if i == 1 
            rectangle('Position',[WX(hopfield_path(i))-5.5,  

WY(hopfield_path(i)) - 5.5,11,11],... 
            'Curvature',[1,1],... 
            'FaceColor',[0 0.8 0],'EdgeColor', 'none') 

         

    elseif i == length(hopfield_path) 
rectangle('Position',[WX(hopfield_path(i))-5.5, 

WY(hopfield_path(i))-5.5,11,11],... 
'Curvature',[1,1],... 
'FaceColor',[0.847 0.161 0.0],'EdgeColor', 'none') 

             

    else 
rectangle('Position',[WX(hopfield_path(i))-5.5, 

WY(hopfield_path(i))-5.5,11,11],... 
'Curvature',[1,1],... 
'FaceColor',[0 0 0.5],'EdgeColor', 'none')    

    end 

     

    text( 'Position', [WX(hopfield_path(i)) WY(hopfield_path(i)) 0],... 
          'HorizontalAlignment','center', ... 
          'VerticalAlignment','middle', ... 
          'String', hopfield_path(i) , ... 
          'FontSize',7,'FontWeight','bold', ... 
          'Color', [1 1 0] ); 
end 
  

 

%-------------------------------------------------------------------% 
%-------------------------------------------------------------------% 
% Υπολογισµός ενέργειας και κόστος διαδροµών 

  

% Φόρτωση κόστους διαδροµής Dijkstra 
load('dijkstra_costs') 
load('D') 
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dijkstra_length = 0;  

 

for i=1:length(dijkstra_path) - 1 
dijkstra_length = dijkstra_length +  

D(dijkstra_path(i),dijkstra_path(i+1)); 
end 

  

% Υπολογισµός κόστος διαδροµής Hopfield 
hopfield_cost = 0; 
hopfield_length = 0; 

  

for i=1:length(hopfield_path) - 1 
hopfield_cost = hopfield_cost + 

W(hopfield_path(i),hopfield_path(i+1)); 

 

hopfield_length = hopfield_length + 

D(hopfield_path(i),hopfield_path(i+1)); 
end 

  

% Υπολογισµός ενέργειας 
A1 = 0; 
A2 = 0; 
A3 = 0; 
A5 = 0; 
A6 = 0; 
B2 = 0; 
C2 = 0; 
B5 = 0; 
B6 = 0; 

  

for i=1:N 
    for j=1:N 
        if i==d && j==s      
        elseif i~=j 
        A1 = A1 + W(i,j)*V(i,j); 
        end 
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        if i~=j 
            B2 = B2 + V(i,j); 
            C2 = C2 + V(j,i); 
            A3 = A3 + V(i,j)*(1-V(i,j)); 
            B5 = 0; 
            for k=1:N 
                if k~=i 
                   B5 = B5 + V(k,i); 
                end 
            end 
            B6 = 0; 
            for k=1:N 
                if k~=j 
                   B6 = B6 + V(j,k); 
                end 
            end         
            A5 = A5 + V(i,j)*B5; 
            A6 = A6 + (V(i,j)^2/2 - V(i,j)*B6);        
        end       
    end    
    A2 = A2 + (B2 - C2)^2;     
end 

  

E = A(1)*A1/2 + A(2)*A2/2 + A(3)*A3/2 + A(4)*(1 - V(d,s))/2 +  

A(5)*A5/2 + A(6)*A6/2; 

 

 

%-------------------------------------------------------------------% 
%-------------------------------------------------------------------% 
% Εκτύπωση αποτελεσµάτων 

  

% Κόστος διαδροµής Dijkstra 
dijkstraCost = uicontrol('Style','Text', ... 
    'Position', [132 409 100 15], ...  
    'BackgroundColor',[0.878 0.875 0.89], ... 
    'ForegroundColor', [1 0 0], ... 

'String',sprintf('%g min, %g km',5*dijkstra_costs(s,d), 

dijkstra_length), ... 
    'FontSize',10, 'FontWeight', 'bold',... 
    'HorizontalAlignment', 'left'); 
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% Μονοπάτι διαδροµής Dijkstra  
dijkstraPath = uicontrol('Style','Text', ... 
    'Position', [5 390 (7*length(sprintf('%d',dijkstra_path(1)))) 15], ...  
    'BackgroundColor',[0.878 0.875 0.89], ... 
    'ForegroundColor', [1 0 0], ... 
    'String',sprintf('%d',dijkstra_path(1)), ... 
    'FontSize',10, 'FontWeight', 'bold',... 
    'HorizontalAlignment', 'left'); 

  

x = -3;  
for i=2:length(dijkstra_path) 
    x = x + 8 + 7*length(sprintf('%d',dijkstra_path(i-1))); 

     

    dijkstraPath = uicontrol('Style','Text', ... 
    'Position', [x 390 (8+7*length(sprintf('%d',dijkstra_path(i)))) 15], ...  
    'BackgroundColor',[0.878 0.875 0.89], ... 
    'ForegroundColor', [1 0 0], ... 
    'String',sprintf('>%d',dijkstra_path(i)), ... 
    'FontSize',10, 'FontWeight', 'bold',... 
    'HorizontalAlignment', 'left'); 
end 

  

% Κόστος διαδροµής Hopfield 
hopfieldCost = uicontrol('Style','Text', ... 
    'Position', [132 363 100 15], ...  
    'BackgroundColor',[0.878 0.875 0.89], ... 
    'ForegroundColor', [0 0 1], ... 

'String',sprintf('%g min, %g km',5*hopfield_cost, 

hopfield_length), ... 
    'FontSize',10, 'FontWeight', 'bold',... 
    'HorizontalAlignment', 'left'); 

  

%Μονοπάτι διαδροµής Hopfield 
hopfieldPath = uicontrol('Style','Text', ... 
'Position', [5 344 (7*length(sprintf('%d',hopfield_path(1)))) 15], ...  
'BackgroundColor',[0.878 0.875 0.89], ... 
'ForegroundColor', [0 0 1], ... 
'String',sprintf('%d',hopfield_path(1)), ... 
'FontSize',10, 'FontWeight', 'bold',... 
'HorizontalAlignment', 'left'); 
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x = -3; 
for i=2:length(hopfield_path)    
    x = x + 8 + 7*length(sprintf('%d',hopfield_path(i-1))); 

     

    hopfieldPath = uicontrol('Style','Text', ... 
    'Position', [x 344 (8+7*length(sprintf('%d',hopfield_path(i)))) 15], ...  
    'BackgroundColor',[0.878 0.875 0.89], ... 
    'ForegroundColor', [0 0 1], ... 
    'String',sprintf('>%d',hopfield_path(i)), ... 
    'FontSize',10, 'FontWeight', 'bold',... 
    'HorizontalAlignment', 'left'); 
end 

  

% Χρόνος εκτέλεσης αλγόριθµου δικτύου Hopfield 
elapsedTime = uicontrol('Style','Text', ... 
    'Position', [132 316 60 15], ...  
    'BackgroundColor',[0.878 0.875 0.89], ... 
    'ForegroundColor', [0 0 0], ... 
    'String',sprintf('%.3f sec',time), ... 
    'FontSize',10, 'FontWeight', 'bold',... 
    'HorizontalAlignment', 'left'); 

  

% Αριθµός επαναλήψεων 
iterations = uicontrol('Style','Text', ... 
    'Position', [132 290 40 15], ...  
    'BackgroundColor',[0.878 0.875 0.89], ... 
    'ForegroundColor', [0 0 0], ... 
    'String',sprintf('%d',n), ... 
    'FontSize',10, 'FontWeight', 'bold',... 
    'HorizontalAlignment', 'left'); 

  

% Τελική ενέργεια δικτύου Hopfield 
energy = uicontrol('Style','Text', ... 
    'Position', [132 264 60 15], ...  
    'BackgroundColor',[0.878 0.875 0.89], ... 
    'ForegroundColor', [0 0 0], ... 
    'String',sprintf('%g',E), ... 
    'FontSize',10, 'FontWeight', 'bold',... 
    'HorizontalAlignment', 'left'); 
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9.2 Hopfield_Network.m 

% Hopfield_Network.m 
% GUI, που αποτελείται από το χάρτη µε τους κόµβους, πεδία για την  

% εισαγωγή των κόµβων αφετηρίας και προορισµού, κουµπιά λειτουργιών  

% και χώρο απεικόνισης των αποτελεσµάτων. 

  

function varargout = Hopfield_Network(varargin) 

  

% Έναρξη κώδικα αρχικοποίησης 
gui_Singleton = 1; 
gui_State = struct('gui_Name',       mfilename, ... 
                   'gui_Singleton',  gui_Singleton, ... 
                   'gui_OpeningFcn', @Hopfield_Network_OpeningFcn, ... 
                   'gui_OutputFcn',  @Hopfield_Network_OutputFcn, ... 
                   'gui_LayoutFcn',  [] , ... 
                   'gui_Callback',   []); 
if nargin && ischar(varargin{1}) 
    gui_State.gui_Callback = str2func(varargin{1}); 
end 

  

if nargout 
    [varargout{1:nargout}] = gui_mainfcn(gui_State, varargin{:}); 
else 
    gui_mainfcn(gui_State, varargin{:}); 
end 
% Τέλος κώδικα αρχικοποίησης 
  

 

% --- Εκτελείται πριν εµφανιστεί το GUI 
function Hopfield_Network_OpeningFcn(hObject, eventdata, handles, 

varargin) 
% This function has no output args, see OutputFcn. 
% hObject    handle to figure 
% eventdata  reserved - to be defined in a future version of MATLAB 
% handles    structure with handles and user data (see GUIDATA) 
% varargin   command line arguments to Hopfield_Network (see  VARARGIN) 

  

% Choose default command line output for Hopfield_Network 
handles.output = hObject; 
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% Δέσµευση χώρου για την αποθήκευση των  κόµβων αφετηρίας και  

% προορισµού 
handles.sd = zeros(1,2);  

 

% Φορτώση της τοπολογίας του δικτύου 
load('W.mat') 
load('WX.mat') 
load('WY.mat') 

  

handles.N = length(W); % Αριθµός κόµβων 
 

guidata(hObject, handles); 

 

% Σχεδίαση χάρτη 
imshow('map.jpg') 

 

% Σχεδίαση κόµβων  
for i=1:handles.N     
    rectangle('Position',[WX(i)-5.5,WY(i)-5.5,11,11],... 
              'Curvature',[1,1],... 
              'FaceColor','b', 'EdgeColor', 'none') 

  

    text( 'Position', [WX(i) WY(i) 0], ... 
          'HorizontalAlignment','center', ... 
          'VerticalAlignment','middle', ... 
          'String', i , ... 
          'FontSize',7,'FontWeight','bold', ... 
          'Color', [1 1 0] ); 
end 

  

% Αναµονή µέχρι ο χρήστης να εισάγει τους κόµβους αφετηρίας και  

% προορισµού 
uiwait(handles.figure1); 

  

  

% Οι τιµές εξόδου της παρακάτω συνάρτησης επιστρέφονται στο hopfield_run 
function varargout = Hopfield_Network_OutputFcn(hObject, eventdata, 

handles)  
% varargout  cell array for returning output args (see VARARGOUT); 
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% hObject    handle to figure 
% eventdata  reserved - to be defined in a future version of MATLAB 
% handles    structure with handles and user data (see GUIDATA) 

  

varargout{1} = handles.sd; % Έξοδος = (s,d) 
  

 

function source_Callback(hObject, eventdata, handles) 
% hObject    handle to source (see GCBO) 
% eventdata  reserved - to be defined in a future version of MATLAB 
% handles    structure with handles and user data (see GUIDATA) 

  

% Ανάγνωση του κόµβου αφετηρίας, που εισάγει ο χρήστης 
source_node = str2double(get(hObject,'String')); 

  

% Έλεγχος ορθότητας του κόµβου αφετηρίας 
if source_node > handles.N || source_node < 1 || mod(source_node,1) ~= 0 
   uicontrol(handles.source); 

warndlg(sprint('Παρακαλώ εισάγετε έναν ακέραιο αριθµό από το 1 

έως το %d', handles.N))  
end 
  

 

function source_CreateFcn(hObject, eventdata, handles) 
% hObject    handle to source (see GCBO) 
% eventdata  reserved - to be defined in a future version of MATLAB 
% handles    empty - handles not created until after all CreateFcns called 

  

if ispc && isequal(get(hObject,'BackgroundColor'), 

get(0,'defaultUicontrolBackgroundColor')) 
    set(hObject,'BackgroundColor','white'); 
end 
  

 

function destination_Callback(hObject, eventdata, handles) 
% hObject    handle to destination (see GCBO) 
% eventdata  reserved - to be defined in a future version of MATLAB 
% handles    structure with handles and user data (see GUIDATA) 
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% Ανάγνωση του κόµβου προορισµού, που εισάγει ο χρήστης 
destination_node = str2double(get(hObject,'String')); 

  

% Έλεγχος ορθότητας του κόµβου προορισµού 
if destination_node > handles.N || destination_node < 1 || 

mod(destination_node,1) ~= 0 
   uicontrol(handles.destination); 
   warndlg(sprint('Παρακαλώ εισάγετε έναν ακέραιο αριθµό από το 1 έως 

το %d', handles.N)) 
end 

  

  

function destination_CreateFcn(hObject, eventdata, handles) 
% hObject    handle to destination (see GCBO) 
% eventdata  reserved - to be defined in a future version of MATLAB 
% handles    empty - handles not created until after all CreateFcns called 

  

if ispc && isequal(get(hObject,'BackgroundColor'), 

get(0,'defaultUicontrolBackgroundColor')) 
    set(hObject,'BackgroundColor','white'); 
end 

  

  

% --- Εκτελείται µε το πάτηµα του κουµπιού "Υπολογισµός διαδροµής" 
function find_route_Callback(hObject, eventdata, handles) 
% hObject    handle to find_route (see GCBO) 
% eventdata  reserved - to be defined in a future version of MATLAB 
% handles    structure with handles and user data (see GUIDATA) 

  

s = str2double(get(handles.source,'string')); 
d = str2double(get(handles.destination,'string')); 

  

% Έλεγχος αν έχουν εισαχθεί οι κόµβοι αφετηρίας και προορισµού 
if isnan(s) 
    uicontrol(handles.source); 
    warndlg('Παρακαλώ εισάγετε τον αριθµό του κόµβου αφετηρίας') 
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elseif isnan(d) 
    uicontrol(handles.destination); 
    warndlg('Παρακαλώ εισάγετε τον αριθµό του κόµβου προορισµού') 
elseif s==d 
    uicontrol(handles.destination); 

warndlg('Οι κόµβοι αφετηρίας και προορισµού δε µπορούν να 

ταυτίζονται') 
else 
    handles.sd=[s,d]; % Η τιµή αυτή επιστρέφεται στο hopfield_run 
    guidata(hObject, handles); 

     

    % Απενεργοποίηση των πεδίων εισόδου 
    set(handles.source,'Enable','off'); 
    set(handles.destination,'Enable','off'); 

     

    % Λήξη της αναµονής από την εντολή uiwait 
    uiresume 
end 

 

 

% --- Εκτελείται µε το πάτηµα του κουµπιού "Επαναφορά" 
function reset_gui_Callback(hObject, eventdata, handles) 
% hObject    handle to reset_gui (see GCBO) 
% eventdata  reserved - to be defined in a future version of MATLAB 
% handles    structure with handles and user data (see GUIDATA) 

  

% Ενεργοποίηση των πεδίων εισόδου 
set(findobj('style','edit'), 'String', {''}, 'Enable', 'on'); 

  

% Διαγραφή των αποτελεσµάτων 
set(findobj('style','text'), 'String', {''}); 
set(handles.source_text, 'String', {'Αφετηρία: '}); 
set(handles.destination_text, 'String', {'Προορισµός: '}); 
set(handles.dijkstra_text, 'String', {'Διαδροµή  Dijkstra: '}); 
set(handles.hopfield_text, 'String', {'Διαδροµή Hopfield: '}); 
set(handles.time_text, 'String', {'Χρόνος εκτέλεσης: '}); 
set(handles.iterations_text, 'String', {'Επαναλήψεις: '}); 
set(handles.energy_text, 'String', {'Ενέργεια: '}); 

  

hopfield_run; % Καλεί το hopfield_run 
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% --- Εκτελείται µε το πάτηµα του κουµπιού "Έξοδος" 
function exit_Callback(hObject, eventdata, handles) 
% hObject    handle to exit (see GCBO) 
% eventdata  reserved - to be defined in a future version of MATLAB 
% handles    structure with handles and user data (see GUIDATA) 

  

close(gcf) % Κλείσιµο GUI 

 
 

9.3 Διαδικασία επέκτασης εφαρµογής 

Όπως αναφέρθηκε στο Κεφάλαιο 6, η συγκεκριµένη εφαρµογή, µε τις κατάλληλες 

τροποποιήσεις, µπορεί να χρησιµοποιηθεί για τον υπολογισµό των διαδροµών σε 

οποιαδήποτε πόλη και σε οποιοδήποτε οδικό δίκτυο. Συγκεκριµένα, για να σ υµβεί 

αυτό πρέπει να πραγµατοποιηθούν τα ακόλουθα: 

• Επιλογή των κυριότερων οδικών κόµβων 

• Ενηµέρωση του πίνακα W µε το κόστος των συνδέσµων του νέου δικτύου.   

• Ενηµέρωση των πινάκων WX και WY µε τις συντεταγµένες των κόµβων. 

• Ενηµέρωση του πίνακα g, που καθορίζει την ύπαρξη ή όχι συνδέσµου µεταξύ 

δύο κόµβων. 

• Ενηµέρωση του πίνακα D, µε τις αποστάσεις µεταξύ των κόµβων. 

• Υπολογισµός και αποθήκευση των βέλτιστων διαδροµών και του κόστους 

τους µε βάση τον αλγόριθµο Dijkstra. 

• Αλλαγή της εικόνας του χάρτη. 

Για λόγους ευκολίας και φορητότητας επιλέχθηκε, κατά την υλοποίηση της 

εφαρµογής, όλες οι  παραπάνω αλλαγές να αφορούν αρχεία εκτός του κώδικα ούτως 

ώστε η τροποποίησή τους να είναι απλή. 
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