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ΠΕΡΙΛΗΨΗ 

Στα µέσα της δεκαετίας του ’50 άρχισαν οι πρώτες έρευνες που αφορούσαν τα 

πρότυπα ακολουθίας οχηµάτων και από τότε έχουν αναπτυχθεί πολυάριθµα µοντέλα. 

Οι τεχνολογικές εξελίξεις έχουν συµβάλλει σηµαντικά στη συλλογή υψηλής ακρίβειας 

δεδοµένων για τροχιές οχηµάτων, καθιστώντας έτσι εφικτή την πρόσβαση σε αυτού 

του είδους τα δεδοµένα µε σκοπό την ανάλυση τους για τη µελέτη της οδηγικής 

συµπεριφοράς και της καλύτερης δυνατής προσοµοίωσής της. Στο πλαίσιο αυτής της 

εργασίας για την εκτίµηση προτύπων ακολουθίας οχηµάτων προτείνεται µια 

εναλλακτική µεθοδολογία βασιζόµενη σε τεχνικές µηχανικής µάθησης όπως η τοπικά 

σταθµισµένη παλινδρόµηση, η οµαδοποίηση και η ταξινόµηση. Η προτεινόµενη 

µεθοδολογία εφαρµόζεται σε δεδοµένα από ένα πείραµα που διεξήχθη στη Νάπολη 

της Ιταλίας, καθώς και στα NGSIM δεδοµένα. Στα ίδια δεδοµένα, επίσης, 

εφαρµόζεται το µοντέλο του Gipps, ένα από τα ευρέως χρησιµοποιούµενα µοντέλα 

ακολουθίας οχηµάτων, αφού όµως προηγηθεί µια ανάλυση ευαισθησίας των 

παραµέτρων του και βαθµονόµηση του. Στη συνέχεια ακολουθεί σύγκριση µεταξύ της 

προτεινόµενης µεθοδολογίας και του µοντέλου του Gipps. Τα µοντέλα ακολουθίας 

οχηµάτων που προκύπτουν από µαθηµατικούς τύπους εξηγούν σαφώς τις σχέσεις που 

λαµβάνονται υπόψη, αλλά είναι περισσότερο αυστηρά στην εφαρµογή τους και 

επιβάλλουν περισσότερους περιορισµούς. Από την άλλη πλευρά, οι µέθοδοι 

µηχανικής µάθησης παρά το γεγονός ότι αδυνατούν να εξηγήσουν ποιοτικά τις 

συσχετίσεις που µοντελοποιούν, παρουσιάζουν µεγαλύτερη ευελιξία και µπορούν να 

παρέχουν καλύτερα αποτελέσµατα στην εκτίµηση των προτύπων ακολουθίας 

οχηµάτων. 
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ABSTRACT 

Since the 1950' s car following models are well researched with varying approaches. 

Nowadays, technological advances have significantly contributed in data collection 

with high accuracy. Therefore, the availability of traffic data has improved and 

researchers could focus on their analysis in order to achieve a better simulation of 

drivers' behavior. In this study, an alternative methodology framework based on 

computational approaches is proposed for data driven estimation of car following 

models. Machine learning techniques such as locally weighted regression, 

classification and clustering are included. The proposed methodology is illustrated 

using both data from an experiment implemented in Naples, in Italy, and NGSIM data. 

The Gipps' model, one of the most extensively used car following models, is also 

applied to the same data, after a sensitivity analysis of its parameters and the 

calibration of the model are preceded. Then, a comparison between the proposed 

framework and Gipps' model is performed. Typical car following models are relied on 

a mathematical formula and are theoretically justified, though they are more 

restrictive. On the other hand, machine learning approaches may not provide as much 

insight into traffic flow theory as the traditional models do, though they are more 

flexible and allow the incorporation of additional information to the process of speed 

estimation. Machine learning methods could ensure reliability and improvement in 

data driven estimation of car following models. 
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ΠΡΟΛΟΓΟΣ 

 
Στα µέσα της δεκαετίας του ’50 άρχισαν οι πρώτες έρευνες που αφορούσαν τα 

πρότυπα ακολουθίας οχηµάτων και από τότε έχουν αναπτυχθεί πολυάριθµα µοντέλα 

(Brackstone et al., 1999). Η ζήτηση των µοντέλων αυτών είναι αυξηµένη καθώς 

αποτελούν το βασικό συνθετικό προγραµµάτων µικροσκοπικής προσοµοίωσης που 

χρησιµοποιούνται ευρέως στον τοµέα των µεταφορών για τη διαχείριση, έλεγχο και 

ασφάλεια της κυκλοφορίας (αναλύσεις χωρητικότητας, ανάλυση ατυχηµάτων, 

επιδράσεις κυκλοφοριακών µελετών, σχεδιασµό διασταυρώσεων, κ.ά.). Τα µοντέλα 

ακολουθίας οχηµάτων µοντελοποιούν τη µικροσκοπική συµπεριφορά των οδηγών και 

τις αλληλεπιδράσεις µεταξύ των οχηµάτων και µε αυτόν τον τρόπο συµβάλλουν στο 

σχεδιασµό συσκευών που βρίσκονται επί των οχηµάτων και βοηθούν τους οδηγούς να 

απολαµβάνουν ασφαλείς και άνετες συνθήκες κυκλοφορίας. Επιπλέον, έχουν τη 

δυνατότητα να εξετάσουν τις αλληλεπιδράσεις των οδηγών µε τις οδικές υποδοµές ή 

ενδεχόµενα πολιτικά και τεχνολογικά µέτρα και να εκτιµηθεί η επιρροή τους. Γενικά 

η ανάπτυξη των κυκλοφοριακών µοντέλων συµβάλλει σηµαντικά στην αξιολόγηση 

της λειτουργίας των κυκλοφοριακών συστηµάτων είτε πρόκειται για τον εντοπισµό 

ελλείψεων είτε για προβλέψεις που αφορούν νέα δίκτυα µεταφορών. Πρόσφατα η 

συµβολή των προτύπων ακολουθίας οχηµάτων είναι επίσης αξιόλογη στην ανάπτυξη 

ευφυών συστηµάτων µεταφοράς.  

Για τη µελέτη µοντέλων ακολουθίας οχηµάτων απαραίτητη είναι η συλλογή και 

χρήση δεδοµένων µεγάλης ακρίβειας για τροχιές οχηµάτων που κινούνται σε σειρά. Η 

ραγδαία ανάπτυξη της τεχνολογίας έχει συµβάλλει στη διαθεσιµότητα τέτοιων 

δεδοµένων υψηλής ποιότητας. Πολλές έρευνες µε σκοπό τη µελέτη µοντέλων 

ακολουθίας οχηµάτων έχουν χρησιµοποιήσει δεδοµένα που συλλέχθηκαν µε το 

διαφορικό σύστηµα εντοπισµού θέσης - διαφορικό GPS (DGPS - Differential GPS) ή 

την τεχνική κινηµατικού προσδιορισµού σε πραγµατικό χρόνο (RTK – Real Time 

Kinematic), µέθοδοι γνωστές για την υψηλή ακρίβεια που παρέχουν. Επίσης, 

δεδοµένα µε τροχιές οχηµάτων διατίθενται από το πρόγραµµα NGSIM, καθιστώντας 

έτσι εφικτή την πρόσβαση σε αυτού του είδους τα δεδοµένα µε σκοπό την ανάλυση 

τους για τη µελέτη της οδηγικής συµπεριφοράς και της καλύτερης δυνατής 

προσοµοίωσής της. 
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Η εξέλιξη της τεχνολογίας και των υπολογιστών έχει συµβάλλει επίσης στην 

ανάπτυξη των µεθόδων µηχανικής µάθησης, η χρήση των οποίων διευρύνεται 

συνεχώς σε πολλά επιστηµονικά πεδία. Με τις µεθόδους µηχανικής µάθησης το 

σύστηµα ανακαλύπτει συσχετίσεις ή οµάδες σε ένα σύνολο δεδοµένων 

δηµιουργώντας πρότυπα, χωρίς όµως να είναι σαφείς οι συσχετίσεις που προκύπτουν. 

Στον τοµέα των µεταφορών οι µέθοδοι µηχανικής µάθησης έχουν χρησιµοποιηθεί σε 

αρκετές εφαρµογές όπως την εκτίµηση ή πρόβλεψη ταχυτήτων και την ταξινόµηση 

κυκλοφοριακών δεδοµένων. Η χρήση τους όµως στον τοµέα αυτόν παραµένει 

περιορισµένη, γεγονός το οποίο πιθανόν να οφείλεται στο ότι οι µέθοδοι αυτοί 

αποτελούν «µαύρο κουτί» για την επιστηµονική κοινότητα. Ενώ οι µέθοδοι µηχανικής 

µάθησης  παρέχουν καλά αποτελέσµατα, είναι δυσνόητες ως προς τον τρόπο που τα 

εξάγουν και είναι αδύνατο να επικυρωθούν από εµπειρογνώµονες που βασίζονται 

στην εµπειρία και στις θεωρητικές γνώσεις τους. 

Στο πλαίσιο αυτής της εργασίας προτείνεται µια εναλλακτική µεθοδολογία 

βασιζόµενη σε τεχνικές µηχανικής µάθησης µε σκοπό την ανάπτυξη αξιόπιστων 

προτύπων ακολουθίας οχηµάτων. Αρχικά παρουσιάζεται µια βιβλιογραφική 

ανασκόπηση για τα πρότυπα ακολουθίας οχηµάτων που έχουν αναπτυχθεί κατά 

καιρούς, δίνοντας έµφαση στο µοντέλο του Gipps και τα εύρη των παραµέτρων του, 

καθώς χρησιµοποιείται σαν µοντέλο αναφοράς για σύγκριση µε την προτεινόµενη 

µεθοδολογία που ακολουθεί στη συνέχεια της εργασίας. Επίσης, αναφέρονται οι 

τεχνολογίες που εφαρµόζονται για τη συλλογή δεδοµένων, καθώς και οι µέθοδοι 

επεξεργασίας τους για τον περιορισµό των σφαλµάτων. Στη συνέχεια αναλύεται η 

προτεινόµενη µεθοδολογία που περιλαµβάνει ένα συνδυασµό µεθόδων µηχανικής 

µάθησης, όπως η τοπικά σταθµισµένη παλινδρόµηση, η οµαδοποίηση και η 

ταξινόµηση. Έπειτα, το µοντέλο του Gipps και η προτεινόµενη µεθοδολογία 

εφαρµόζεται σε µια σειρά δεδοµένων από ένα πείραµα που διεξήχθη στην Ιταλία και 

εξετάζεται η εγκυρότητα τους στις υπόλοιπες σειρές δεδοµένων του ίδιου πειράµατος. 

Κατόπιν, η εγκυρότητα των δύο προσεγγίσεων ελέγχεται επίσης σε δεδοµένα από το 

πρόγραµµα NGSIM και τέλος προκύπτουν τα γενικά συµπεράσµατα από την 

παραπάνω ανάλυση. 

Τα µοντέλα ακολουθίας οχηµάτων που προκύπτουν από µαθηµατικούς τύπους 

εξηγούν σαφώς τις σχέσεις που λαµβάνονται υπόψη, αλλά είναι περισσότερο αυστηρά 

στην εφαρµογή τους και επιβάλλουν περισσότερους περιορισµούς. Οι µέθοδοι 



12 

 

µηχανικής µάθησης παρά το γεγονός ότι αδυνατούν να εξηγήσουν ποιοτικά τις 

συσχετίσεις που µοντελοποιούν, παρέχουν καλύτερα αποτελέσµατα από τα 

παραδοσιακά µοντέλα ακολουθίας οχηµάτων και παρουσιάζουν µεγαλύτερη ευελιξία 

στη διαχείριση των δεδοµένων. Εποµένως, πρότυπα ακολουθίας οχηµάτων που 

προκύπτουν µε τη χρήση µεθόδων µηχανικής µάθησης θα µπορούσαν να 

χρησιµοποιηθούν για την ανάπτυξη µοντέλων προσοµοίωσης που θα αναπαριστούν 

καλύτερα τη συµπεριφορά των οδηγών και γενικότερα την κίνηση των οχηµάτων. 
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1. ΕΙΣΑΓΩΓΗ 

Οι ολοένα αυξανόµενες απαιτήσεις για µεγαλύτερη ακρίβεια και ευελιξία στη 

προσοµοίωση της οδηγικής συµπεριφοράς έχουν οδηγήσει στην ανάπτυξη πολλών 

προτύπων ακολουθίας οχηµάτων κατά τις τελευταίες δεκαετίες. Αρκετά από αυτά 

αδυνατούν να παρέχουν µια αξιόπιστη εκτίµηση χωρίς να βασιστούν στην 

υπερπροσαρµογή των παραµέτρων τους (Ciuffo et al., 2012). Επιπλέον, η εκτίµηση 

της συµπεριφοράς των οδηγών σε απρόοπτες κυκλοφοριακές συνθήκες είναι ακόµα 

δυσκολότερη. Οι έρευνες συνεχίζονται έτσι ώστε τα µοντέλα προσοµοίωσης µε τη 

χρήση πρότυπων ακολουθίας οχηµάτων να µπορούν να αναπαραστήσουν όσο το 

δυνατόν καλύτερα τη συµπεριφορά των οδηγών στο πραγµατικό περιβάλλον. 

Παράλληλα, η ανάπτυξη των µεθόδων µηχανικής µάθησης και η χρήση τους στον 

τοµέα των µεταφορών για ταξινόµηση δεδοµένων και για εκτίµηση ταχυτήτων 

προσφέρουν µεγαλύτερη ευελιξία, δίνοντας τη δυνατότητα εξέτασης περισσότερων 

παραµέτρων από αυτών που συµµετέχουν στους µαθηµατικούς τύπους των διάφορων 

µοντέλων ή ακόµα διαφορετικών παραµέτρων ανάλογα µε τα δεδοµένα που 

διατίθενται. Ωστόσο, οι µέθοδοι αυτές στερούνται θεωρητικής τεκµηρίωσης και 

επεξήγησης. ∆ηλαδή οι µέθοδοι µηχανικής µάθησης είναι πιθανό να παρέχουν 

αξιόπιστα αποτελέσµατα, χωρίς όµως να εξηγούν µε ποιον ακριβώς τρόπο αυτά 

προκύπτουν. Το ερώτηµα, όµως, που τίθεται είναι αν αυτό που έχει σηµασία στη 

δηµιουργία ενός µικρο-προσοµοιωτή είναι η αναπαράσταση της συµπεριφοράς των 

οδηγών µε µεγαλύτερη ακρίβεια ή η θεωρητική ανάλυση των προτύπων που 

χρησιµοποιούνται. 

Στο πλαίσιο αυτό, η παρούσα διπλωµατική εργασία έχει σαν στόχο την εκτίµηση 

προτύπων ακολουθίας οχηµάτων µε τη χρήση µεθόδων µηχανικής µάθησης και τη 

σύγκριση αυτών µε τα παραδοσιακά πρότυπα ακολουθίας οχηµάτων που προκύπτουν 

από µαθηµατικούς τύπους. Οι µέθοδοι µηχανικής µάθησης που χρησιµοποιούνται 

είναι η τοπικά σταθµισµένη παλινδρόµηση, η οµαδοποίηση και η ταξινόµηση ενώ ως 

µοντέλο αναφοράς για τη δεύτερη κατηγορία προτύπων ακολουθίας οχηµάτων 

χρησιµοποιείται το µοντέλο του Gipps λόγω της ευρείας χρήσης του. Η προτεινόµενη 

µεθοδολογία αποσκοπεί στην καλύτερη δυνατή αναπαράσταση της συµπεριφοράς των 

οδηγών. 

Η δοµή της παρούσας µεταπτυχιακής εργασίας είναι η παρακάτω: 
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Το πρώτο κεφάλαιο περιλαµβάνει τη βιβλιογραφική ανασκόπηση που 

πραγµατοποιήθηκε για τα πρότυπα ακολουθίας οχηµάτων, δίνοντας έµφαση στο 

µοντέλο του Gipps και στα εύρη των παραµέτρων του. Επίσης περιγράφονται οι 

τεχνολογίες που χρησιµοποιούνται για τη συλλογή αξιόπιστων δεδοµένων µε τροχιές 

οχηµάτων, καθώς και οι µέθοδοι που εφαρµόζονται µε σκοπό την εξάλειψη 

σφαλµάτων από αυτά. 

Στο δεύτερο κεφάλαιο παρουσιάζεται η προτεινόµενη µεθοδολογία που βασίζεται σε 

µεθόδους µηχανικής µάθησης, όπως η τοπικά σταθµισµένη παλινδρόµηση (loess), η 

οµαδοποίηση (clustering) και η ταξινόµηση (classification). Οι τεχνικές αυτές και οι 

πιθανοί τρόποι εφαρµογής τους περιγράφονται αναλυτικά. Επιπλέον, επισηµαίνονται 

τα µέτρα αποδοτικότητας που θα χρησιµοποιηθούν για την αξιολόγηση κάθε 

προσέγγισης στη συνέχεια της εργασίας. 

Στο τρίτο κεφάλαιο επιχειρείται η σύγκριση του µοντέλου του Gipps και της 

προτεινόµενης µεθοδολογίας χρησιµοποιώντας κάποια διαθέσιµα δεδοµένα από ένα 

πείραµα που διεξήχθη στην πόλη Νάπολη της Ιταλίας (Punzo et al., 2005). Με τις δυο 

προσεγγίσεις γίνεται προσπάθεια εκτίµησης της ταχύτητας ενός οχήµατος σε µια 

µελλοντική χρονική στιγµή έχοντας ως δεδοµένα την ταχύτητα του ίδιου οχήµατος και 

του µπροστινού του, καθώς και της µεταξύ τους απόστασης, σε µια προγενέστερη 

χρονική στιγµή. Αφού προηγηθεί µια ανάλυση ευαισθησίας για τις παραµέτρους του 

µοντέλου του Gipps, γίνεται βαθµονόµηση του µοντέλου για µια αντιπροσωπευτική 

σειρά δεδοµένων έτσι ώστε οι επιλεγόµενες τιµές να ελαχιστοποιούν το σφάλµα της 

εκτίµησης. Έπειτα, εξετάζεται η εγκυρότητα του βαθµονοµηµένου µοντέλου στις 

υπόλοιπες διαθέσιµες σειρές δεδοµένων. Στη συνέχεια, εφαρµόζεται η µέθοδος loess 

εισάγοντας τα ίδια δεδοµένα που εισήχθησαν στο µοντέλο του Gipps και εξετάζεται η 

απόδοση της µεθόδου για τις διάφορες τιµές των παραµέτρων της προτεινόµενης 

µεθόδου (degree, span) και διαφορετικούς συνδυασµούς παραγόντων για όλες τις 

σειρές δεδοµένων. Τέλος, συγκρίνονται τα αποτελέσµατα που προέκυψαν από κάθε 

µέθοδο ξεχωριστά και διαπιστώνεται ποια µέθοδος παρέχει ακριβέστερη εκτίµηση. 

Στο τέταρτο κεφάλαιο εξετάζεται η εγκυρότητα του µοντέλου του Gipps και της 

προτεινόµενης µεθόδου στα διαθέσιµα δεδοµένα NGSIM, θέτοντας ως τιµές 

παραµέτρων αυτές που προέκυψαν από το προηγούµενο κεφάλαιο. Γίνεται ξανά 

σύγκριση των δύο µεθόδων και προκύπτουν τα αντίστοιχα συµπεράσµατα.  
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Στο πέµπτο κεφάλαιο εφαρµόζεται ολοκληρωµένη η προτεινόµενη µεθοδολογία, 

χρησιµοποιώντας ένα συνδυασµό της προτεινόµενης µεθόδου και των τεχνικών 

οµαδοποίησης και ταξινόµησης. Τέλος, συγκρίνεται η εφαρµογή της ολοκληρωµένης 

µεθοδολογίας µε τη εφαρµογή µόνο της µεθόδου loess και την εφαρµογή του 

µοντέλου του Gipps. 

Στο έκτο κεφάλαιο προκύπτουν γενικά συµπεράσµατα από τη σύγκριση των 

προαναφερόµενων προσεγγίσεων και προτείνεται ποια από αυτές είναι ικανή να 

παρέχει την πιο αξιόπιστη εκτίµηση. Τέλος, θίγονται θέµατα για περαιτέρω ανάλυση 

και γίνονται προτάσεις για µελλοντική έρευνα. 
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2. ΘΕΩΡΗΤΙΚΟ ΥΠΟΒΑΘΡΟ 

Στο παρόν κεφάλαιο παρουσιάζεται η βιβλιογραφική ανασκόπηση σχετικά µε τα 

πρότυπα ακολουθίας οχηµάτων. Αρχικά δίνονται βασικοί ορισµοί για το σύστηµα, το 

µοντέλο και τη προσοµοίωση και έπειτα αναφέρονται οι κατηγορίες µοντέλων 

προσοµοίωσης που υπάρχουν. Στη συνέχεια παρουσιάζονται τα πιο γνωστά µοντέλα 

ακολουθίας οχηµάτων και αναλύεται το µοντέλο του Gipps που θα χρησιµοποιηθεί 

σαν µοντέλο αναφοράς στη συνέχεια της εργασίας. Τέλος, περιγράφονται οι µέθοδοι 

που χρησιµοποιούνται συνήθως για συλλογή δεδοµένων µε τροχιές οχηµάτων, καθώς 

και οι µέθοδοι που χρησιµοποιούνται για τη διόρθωσή τους µε σκοπό τον περιορισµό 

των σφαλµάτων. 

 

2.1. Βασικοί ορισµοί 

Ένα σύστηµα υπάρχει, λειτουργεί και εξελίσσεται στο χρόνο και στο χώρο, π.χ. µια 

κυκλοφοριακή κατάσταση (Sargent, 1999).  

Ένα µοντέλο είναι η απλοποιηµένη αναπαράσταση του συστήµατος σε κάποιο 

συγκεκριµένο σηµείο του χώρου ή του χρόνου µε σκοπό την καλύτερη κατανόηση του 

πραγµατικού συστήµατος. Έτσι, υπάρχουν µοντέλα που αναπαριστάνουν π.χ. την 

κίνηση των οχηµάτων (Sargent, 1999). 

Ένα µοντέλο προσοµοίωσης της κυκλοφορίας ορίζεται  ως ένα πακέτο ανάλυσης στον 

υπολογιστή που αναπαριστά τις κινήσεις οχηµάτων σε ένα µοντελοποιηµένο οδικό 

δίκτυο και ποσοτικοποιεί την απόδοση του δικτύου ως αποτέλεσµα των κινήσεων των 

συνολικών οχηµάτων που συµµετέχουν (Institute of Transportation Engineers 

California, 2004). 
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Σχήµα 2.1.: Μοντελοποίηση της κυκλοφορίας 

Πηγή: Ortuzar and Willumsen, 1995 

 

2.2. Κατηγορίες µοντέλων προσοµοίωσης 

Τα µοντέλα προσοµοίωσης µπορούν να κατηγοριοποιηθούν ανάλογα µε το επίπεδο 

λεπτοµέρειας που η κυκλοφοριακή ροή µοντελοποιείται, σε µικροσκοπικά, 

µεσοσκοπικά και µακροσκοπικά (Olstam and Tapani, 2004). 

Στα µικροσκοπικά µοντέλα όλα τα οχήµατα ή τα µέρη ενός συστήµατος 

περιγράφονται µεµονωµένα. Τα µοντέλα αυτά µπορούν να συµπεριλαµβάνουν τις 

αλληλεπιδράσεις µεταξύ των οχηµάτων ή µεταξύ των οχηµάτων και του οδικού 

δικτύου. Κάθε όχηµα στο οδικό δίκτυο περιγράφεται από µερικές παραµέτρους όπως 

την προέλευση του, τον προορισµό του, την επιθυµητή ταχύτητα, την επιτάχυνση και 

την επιβράδυνση που µπορεί να επιφέρει, τον τύπο του οχήµατος, την υποµονή του 

οδηγού κ.ά. (Bellemans et al., 2002). Λόγω της µεγάλης λεπτοµέρειας που 

προσφέρουν, θεωρούνται κατάλληλα για την αξιολόγηση «ευφυών συστηµάτων 

αναφοράς» και την ανάλυση µικρών οδικών δικτύων. Ωστόσο, παρουσιάζουν 

µεγαλύτερη δυσκολία στην εφαρµογή τους και απαιτούν περισσότερο χρόνο και 

κόστος (Burghout et al., 2005). Τα µικροσκοπικά µοντέλα ανάλογα µε τη 

συµπεριφορά των οδηγών που εξετάζουν χωρίζονται σε µοντέλα αποδοχής κενού, 
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µοντέλα προσαρµογής ταχύτητας, µοντέλα αλλαγής λωρίδας κυκλοφορίας, µοντέλα 

προσπέρασης και µοντέλα ακολουθίας οχηµάτων. 

Τα µοντέλα αποδοχής κενού καθορίζουν τις ελάχιστες αποδεκτές αποστάσεις µε τα 

γειτονικά οχήµατα σε οδικές διασταυρώσεις ή σηµεία συγχώνευσης λωρίδων 

κυκλοφορίας. Τα µοντέλα προσαρµογής ταχύτητας αναφέρονται στην υιοθέτηση της 

ταχύτητας σχεδιασµού της οδού από το όχηµα σε κάθε θέση του στο οδικό δίκτυο. Τα 

µοντέλα αλλαγής λωρίδας κυκλοφορίας περιγράφουν τη συµπεριφορά των οδηγών 

όταν αποφασίζουν να αλλάξουν λωρίδα κυκλοφορίας σε έναν οδικό σύνδεσµο µε 

πολλές λωρίδες κυκλοφορίας. Αντίστοιχα, τα µοντέλα προσπέρασης ελέγχουν ην 

οδική συµπεριφορά κατά την προσπέραση σε αγροτικές οδούς δύο λωρίδων. Τέλος, 

υπάρχουν τα µοντέλα ακολουθίας οχηµάτων τα οποία εξετάζουν τις αλληλεπιδράσεις 

των οχηµάτων µε τα προπορευόµενα οχήµατα που βρίσκονται στην ίδια λωρίδα 

κυκλοφορίας (Olstam and Tapani, 2004). Τα µοντέλα αυτά έχουν αποτελέσει θέµα 

µελέτης από πολλούς ερευνητές (Bellemans et al., 2002). 

Τα µακροσκοπικά κυκλοφοριακά µοντέλα χρησιµοποιούν συγκεντρωτικές µεταβλητές 

για να περιγράψουν µια κυκλοφοριακή κατάσταση. Τέτοιου είδους µοντέλα 

προσοµοιώνουν την κίνηση σαν µια συνεχόµενη ροή και χρησιµοποιούν θεωρίες που 

εφαρµόζονται για την κίνηση ενός υγρού (Burghout et al., 2005). Μακροσκοπικές 

µετρήσεις αποτελούν η ταχύτητα, η κυκλοφοριακή ροή και η πυκνότητα της 

κυκλοφορίας (Boxill and Yu, 2000). Ένα µακροσκοπικό µοντέλο ορίζει τη σχέση 

µεταξύ της κυκλοφοριακής πυκνότητας, της µέσης ταχύτητας και της ροής. Ένα 

τέτοιο µοντέλο είναι εύκολο να οριστεί και να εφαρµοστεί εξαιτίας των λίγων 

παραµέτρων που πρέπει να οριστούν (Bellemans et al., 2002). Τα µοντέλα αυτά 

θεωρούνται κατάλληλα για την ανάλυση µεγάλων οδικών δικτύων (Olstam and 

Tapani, 2004). Ωστόσο, αν και βελτιώνεται η υπολογιστική απόδοσή του µοντέλου, 

µειώνεται η λεπτοµέρεια ανάλυσης (Burghout et al., 2005). 

Τα µεσοσκοπικά µοντέλα έχουν κοινά στοιχεία τόσο µε τα µακροσκοπικά όσο και τα 

µικροσκοπικά µοντέλα (Boxill and Yu, 2000).  Το επίπεδο λεπτοµέρειάς τους 

βρίσκεται ανάµεσα στα επίπεδα των µακροσκοπικών και των µικροσκοπικών 

µοντέλων. Τα µεσοσκοπικά µοντέλα προσοµοίωσης περιγράφουν µεµονωµένα 

οχήµατα αλλά σε συγκεντρωτικό επίπεδο, συνήθως µε σχέσεις ταχύτητας-πυκνότητας 

και θεωρητικές προσεγγίσεις για την αναµονή σε ουρά (Burghout et al., 2005). Οι 

οδικοί σύνδεσµοι αποτελούνται από ένα κινούµενο µέρος και ένα µέρος που αναµένει 
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στην ουρά (Ben-Akiva et al., 2002, Ben-Akiva et al., 2010). Τα οχήµατα κινούνται 

στο κινούµενο µέρος µε µια ταχύτητα η οποία καθορίζεται από τις επικρατούσες 

συνθήκες, συνήθως την κυκλοφοριακή πυκνότητα. Από την άλλη πλευρά τα οχήµατα 

που αναµένουν στην ουρά καθορίζονται από την χωρητικότητα εξόδου του 

συγκεκριµένου οδικού τµήµατος (Antoniou and Koutsopoulos, 2007).  

 

2.3. Πρότυπα ακολουθίας οχηµάτων (Car-following models) 

2.3.1. Γενική περιγραφή προτύπων ακολουθίας οχηµάτων 

Ένα πρότυπο ακολουθίας οχηµάτων ελέγχει τη συµπεριφορά των οδηγών σε σχέση µε 

το προπορευόµενο όχηµα στην ίδια λωρίδα κυκλοφορίας. Ένα όχηµα περιορίζεται από 

την κίνηση του µπροστινού οχήµατος, διότι η οδήγηση του µε την επιθυµητή 

ταχύτητα µπορεί να οδηγήσει σε σύγκρουση. Όταν ένα όχηµα δεν περιορίζεται από 

κάποιο προπορευόµενο όχηµα τότε θεωρείται ότι κινείται ελεύθερα µε την επιθυµητή 

ταχύτητα του οδηγού. Οι ενέργειες του οχήµατος που ακολουθεί ένα άλλο 

καθορίζονται από την επιτάχυνση του οχήµατος, αν και σε µερικά µοντέλα όπως αυτό 

του Gipps (1981), οι ενέργειες του οχήµατος που ακολουθεί καθορίζονται από την 

ταχύτητα του. Μερικά πρότυπα ακολουθίας οχηµάτων περιγράφουν τη συµπεριφορά 

των οδηγών µόνο στην περίπτωση που ακολουθούν κάποιο άλλο όχηµα, ενώ 

συµπεριλαµβάνουν όλες τις καταστάσεις. Κάθε πρότυπο ακολουθίας οχηµάτων πρέπει 

να ορίζει τόσο την κατάσταση του οχήµατος όσο και τις ενέργειες που γίνονται σε 

κάθε κατάσταση. Τα περισσότερα µοντέλα ακολουθίας οχηµάτων περιγράφουν τη 

συµπεριφορά των οδηγών σε διάφορες καταστάσεις. Ένας συνήθης διαχωρισµός που 

γίνεται είναι ο εξής. Μία κατάσταση αντιστοιχεί σε συνθήκες ελεύθερης οδήγησης, 

µια άλλη στην περίπτωση που ένα όχηµα ακολουθεί ένα άλλο και µια ακόµη για 

επείγουσα επιβράδυνση. Τα οχήµατα σε ελεύθερη κατάσταση δεν έχουν περιορισµούς 

και προσπαθούν να επιτύχουν την επιθυµητή ταχύτητα, ενώ τα οχήµατα που 

ακολουθούν άλλο όχηµα περιορίζονται από την ταχύτητα του. Τα οχήµατα σε 

κατάσταση επείγουσας επιβράδυνσης, υποβάλλονται σε απότοµη πέδηση προκειµένου 

να αποφευχθεί µια σύγκρουση (Olstam and Tapani, 2004). 
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2.3.2. Κατηγορίες προτύπων ακολουθίας οχηµάτων 

Σύµφωνα µε τους Olstam and Tapani (2004) τα πρότυπα ακολουθίας οχηµάτων 

χωρίζονται σε κατηγορίες ανάλογα µε τη λογική που χρησιµοποιούν. Οι κατηγορίες 

αυτές είναι τα µοντέλα Gazis-Herman-Rothery, τα µοντέλα απόστασης ασφαλείας, 

ψυχοσωµατικά µοντέλα και τα µοντέλα ασαφούς λογικής. Στη συνέχεια ακολουθεί η 

περιγραφή τους σύµφωνα µε τους Olstam and Tapani (2004). 

Τα µοντέλα Gazis-Herman-Rothery (GHR) ή γενικά πρότυπα ακολουθίας οχηµάτων 

έκαναν την εµφάνιση τους το 1958 και από τότε έχουν υποστεί αρκετές βελτιώσεις. 

Τα µοντέλα αυτά ελέγχουν µόνο την πραγµατική συµπεριφορά των οδηγών που 

ακολουθούν κάποιο άλλο όχηµα. Η βασική σχέση µεταξύ του προπορευόµενου 

οχήµατος και του οχήµατος που ακολουθεί είναι µια συνάρτηση τύπου δράσης-

αντίδρασης. Η επιτάχυνση του οχήµατος που ακολουθεί είναι ανάλογη µε την 

ταχύτητα του προπορευόµενου οχήµατος, τη διαφορά της ταχύτητας των δύο 

οχηµάτων και την απόσταση ανάµεσα στα δύο οχήµατα (Brackstone and McDonald, 

1999). Το µοντέλο επίσης περιλαµβάνει τρεις παραµέτρους που ελέγχουν τις 

αναλογίες. Το µοντέλο µπορεί αν είναι συµµετρικό στην περίπτωση που οι τιµές των 

παραµέτρων που χρησιµοποιούνται είναι ίδιες για καταστάσεις επιτάχυνσης και 

επιβράδυνσης ή µη συµµετρικό στην περίπτωση που χρησιµοποιούνται διαφορετικές 

τιµές. 

Στα µοντέλα απόστασης ασφαλείας, ο οδηγός του οχήµατος που ακολουθεί ένα άλλο 

όχηµα οφείλει να τηρεί πάντα µια απόσταση ασφαλείας από το µπροστινό όχηµα. 

Σύµφωνα µε τους Hoogendoorn and Bovy (2001) ο κανόνας «Ένας κανόνας για την 

ακολουθία ενός οχήµατος σε απόσταση ασφαλείας είναι να υπάρχει ανάµεσα στο 

όχηµα που ακολουθεί και το προπορεύον όχηµα µια απόσταση ίση µε το µήκος ενός 

οχήµατος για κάθε δέκα µίλια την ώρα ταχύτητα που ταξιδεύει» αποτελεί ένα απλό 

παράδειγµα ενός µοντέλου απόστασης ασφαλείας. Ωστόσο, η απόσταση ασφαλείας 

συνήθως καθορίζεται από τις εξισώσεις κίνησης του Νεύτωνα. Σε µερικά µοντέλα, η 

απόσταση αυτή υπολογίζεται ως η απαραίτητη απόσταση να αποφευχθεί µια 

σύγκρουση αν το προπορεύον όχηµα επιβραδύνει απότοµα. Το πρώτο µοντέλο αυτής 

της κατηγορίας παρουσιάστηκε από τους Kometani and Sasaki το 1959 (Brackstone 

and ΜcDonald, 1998). To 1981 o Gipps υπέβαλε µια βελτιωµένη έκδοση του 

πρωτότυπου µοντέλου. Σε αυτή τη βελτιωµένη έκδοση του µοντέλου το όχηµα που 

ακολουθεί δεν πρόκειται να συγκρουστεί µε το προπορευόµενό του εάν η χρονική 
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απόσταση από αυτό είναι µεγαλύτερη ή ίση µε 3Τ/2, όπου Τ είναι ο χρόνος 

αντίδρασης, και η εκτίµηση του οδηγού από το πίσω όχηµα για την επιβράδυνση του 

µπροστινού οχήµατος είναι µεγαλύτερη ή ίση από την πραγµατική επιβράδυνση του 

µπροστινού οχήµατος.  

Το 1963 ο Michaels παρουσίασε µια νέα προσέγγιση των µοντέλων ακολουθίας 

οχηµάτων (Brackstone and McDonald, 1999). Τα µοντέλα που χρησιµοποιούν αυτήν 

την προσέγγιση χαρακτηρίζονται ψυχοσωµατικά. Τα GHR µοντέλα που 

περιγράφηκαν παραπάνω θεωρούν ότι ο οδηγός του πίσω οχήµατος αντιδρά σε µικρές 

αλλαγές της σχετικής ταχύτητας και σε οποιαδήποτε ενέργεια του προπορευόµενου 

οχήµατος ακόµα και αν η απόσταση µεταξύ των δυο οχηµάτων είναι πολύ µεγάλη ή η 

αντίδραση του οχήµατος που ακολουθεί δεν υφίσταται µόλις η σχετική ταχύτητα 

µηδενιστεί. Αυτό µπορεί να διορθωθεί είτε επεκτείνοντας τα GHR µοντέλα 

προσθέτοντας περισσότερες καταστάσεις- συνθήκες οδήγησης είτε χρησιµοποιώντας 

ένα ψυχοσωµατικό µοντέλο. Τα ψυχοσωµατικά µοντέλα χρησιµοποιούν τα κατώτερα 

όρια ή σηµεία που ο οδηγός αλλάζει τη συµπεριφορά του. Οι οδηγοί µπορούν να 

αντιδρούν σε αλλαγές της απόστασης ή της σχετικής ταχύτητας µόνο όταν 

επιτυγχάνονται αυτά τα κατώτερα όρια (Leutzbach, 1988). Τα κατώτερα όρια και οι 

καταστάσεις που ορίζουν, παρουσιάζονται σε ένα σχετικό διάγραµµα διαστήµατος- 

ταχύτητας για το ζεύγος των δυο οχηµάτων. Ένα τέτοιο παράδειγµα φαίνεται στο 

σχήµα 2.2. Χαρακτηριστικά παραδείγµατα ψυχοσωµατικών προτύπων οχηµάτων είναι 

αυτά που αναπτύχθηκαν από τους Wiedemann and Reiter (1992) and Fritzsche (1994). 
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Σχήµα 2.2.: Ένα ψυχοσωµατικό µοντέλο ακολουθίας οχηµάτων 

Πηγή: Olstam and Tapani, 2004 

 

Τα µοντέλα ασαφούς λογικής (fuzzy logic) χρησιµοποιούν ασαφή σύνολα για να 

ποσοτικοποιήσουν, για παράδειγµα τι σηµαίνει «πολύ κοντά». Τα σύνολα αυτά 

εισάγονται σε λογικούς κανόνες, π.χ. αν «πολύ κοντά», τότε να γίνει χρήση της 

επείγουσας επιβράδυνσης. Στα προηγούµενα µοντέλα που περιγράφηκαν θεωρείται 

γνωστή η ακριβής ταχύτητα, η απόσταση από τα άλλα οχήµατα και ό,τι άλλο 

απαιτείται. Αντιθέτως, στα µοντέλα ασαφούς λογικής οι οδηγοί θεωρούνται ικανοί να 

κρίνουν αν η ταχύτητα του προπορευόµενου οχήµατος είναι χαµηλή, µέτρια, υψηλή ή 

πολύ υψηλή. Τα ασαφή σύνολα είναι πιθανό να υπερκαλύπτονται και σε αυτές τις 

περιπτώσεις χρησιµοποιείται µια συνάρτηση πιθανότητας προκειµένου να 

αποφασιστεί π.χ. αν ο οδηγός θεωρεί την ταχύτητα του µπροστινού οχήµατος χαµηλή 

ή µέτρια. Έχουν γίνει αρκετές προσπάθειες στη δηµιουργία και χρήση τέτοιου είδους 

µοντέλων, όπως για παράδειγµα οι Al-Shihabi and Mourant (2003).  

 

2.3.3. Το µοντέλο του Gipps 

Το µοντέλο του Gipps (1981) αποτελεί ένα από τα πιο διαδεδοµένα µοντέλα που 

βασίζονται στην απόσταση ασφαλείας. Χρησιµοποιείται καθηµερινά καθώς αποτελεί 

τη βάση για διάφορα λογισµικά µικροσκοπικής προσοµοίωσης, όπως AIMSUN 
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(Barceló J., 2002), DRACULA (Liu R., 2010), SISTM 1 (Liu R., 2010), SIGSIM 

(Silcock J.P., 1993), SITRAS (Hidas P., 1998). Για τον λόγο αυτό κρίνεται σκόπιµη η 

ανάλυσή του. Σύµφωνα µε αυτό το µοντέλο, η ταχύτητα του οχήµατος (n) που 

ακολουθεί ένα προπορεύον όχηµα (n-1) υπόκειται σε τρεις περιορισµούς. Πρώτον, η 

ταχύτητα του οχήµατος n δεν υπερβαίνει την ταχύτητα µε την οποία ο οδηγός του 

οχήµατος επιθυµεί να κινείται (Vn). ∆εύτερον, το όχηµα επιταχύνει αρχικά γρήγορα 

ώσπου να πλησιάσει την επιθυµητή ταχύτητα και έπειτα όταν την πλησιάσει η 

επιτάχυνση µειώνεται στο µηδέν. Στην περίπτωση που τα δύο οχήµατα βρίσκονται 

µακριά µεταξύ τους, δηλαδή συµπεριφέρονται όπως σε κατάσταση ελεύθερης ροής, οι 

δύο παραπάνω συνθήκες συνοψίζονται στην εξίσωση: 
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Η τρίτη συνθήκη ισχύει σε κυκλοφοριακές συνθήκες (π.χ. κυκλοφοριακή συµφόρηση) 

που τα οχήµατα κινούνται κοντά µεταξύ τους και καθορίζει τη συµπεριφορά του πίσω 

οχήµατος ενώ επιβραδύνει. Θεωρείται δεδοµένο ότι ο οδηγός του οχήµατος που 

ακολουθεί ένα άλλο θα προσαρµόσει την ταχύτητα του, έτσι ώστε να µπορεί να 

τηρήσει µια απόσταση ασφαλείας, ακόµα και αν το προπορευόµενο οχήµα 

σταµατήσει ξαφνικά.  Εποµένως, σύµφωνα µε τη συνθήκη αυτή στην περίπτωση που 

η κίνηση του πίσω οχήµατος περιορίζεται από την κίνηση του προπορευόµενου 

οχήµατος ισχύει: 
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Όπως φαίνεται από την εξίσωση (2.2) η  ταχύτητα του οχήµατος που ακολουθεί 

επηρεάζεται από το χρόνο αντίδρασης του οδηγού, την απόσταση του οχήµατος που 

ακολουθεί από το προπορεύον όχηµα, τις ταχύτητες των δυο οχηµάτων και τον ρυθµό 

επιβράδυνσης που οι δυο οδηγοί επιθυµούν να έχουν. Επίσης, ο Gipps (1981) 

επισήµανε ότι στον χρόνο αντίδρασης του οδηγού θα πρέπει να προστεθεί ένα 

επιπλέον περιθώριο ασφαλείας θ το οποίο θα εξασφαλίζει το έγκαιρο σταµάτηµα του 

οχήµατος σε περίπτωση που η αντίδραση του οδηγού καθυστερήσει για κάποιο λόγο. 

Το περιθώριο ασφαλείας θεωρείται σταθερό και ίσο µε το µισό του χρόνου 

αντίδρασης (τ/2) και έχει συµπεριληφθεί στην εξίσωση (2.2) (Rakha and Gao, 2010). 

Επίσης, ο οδηγός του οχήµατος n προσαρµόζει την ταχύτητα του σύµφωνα µε την 

µέγιστη εκτιµώµενη πέδηση που µπορεί να επιφέρει ο οδηγός του οχήµατος n-1 αλλά 
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µπορεί να ασκήσει µεγαλύτερη επιβράδυνση αν αυτό κριθεί αναγκαίο. Εποµένως 

ακόµα και αν η θέληση επιβράδυνσης του µπροστινού οδηγού υποτιµηθεί από τον 

οδηγό του οχήµατος που ακολουθεί, το µοντέλο δεν καταρρίπτεται. 

Συνολικά, σύµφωνα µε τους παραπάνω περιορισµούς η ταχύτητα του οχήµατος n σε 

χρόνο (t+τ) µπορεί να υπολογιστεί από την εξίσωση (2.3). 

 
 
 
 
        
(2.3) 

 
Όπου: 

αn: η µέγιστη επιτάχυνση την οποία ο οδηγός του οχήµατος n επιθυµεί να αποκτήσει 

(m/s2) 

bn: η µέγιστη πέδηση την οποία ο οδηγός του οχήµατος n επιθυµεί να επιφέρει (b < 0) 

προκειµένου να αποφύγει µια σύγκρουση, bn<0 (m/s2) 

b̂ : η εκτιµώµενη µέγιστη πέδηση που ο οδηγός του προπορευόµενου οχήµατος (n-1) 

επιθυµεί να επιφέρει. Πρόκειται για µια εκτίµηση καθώς είναι αδύνατο ο οδηγός του 

δεύτερου οχήµατος να γνωρίζει ακριβώς πόσο θα φρενάρει ο οδηγός του µπροστινού 

οχήµατος (m/s2). 

sn-1 = Ln-1 + Safety, δηλαδή το µέγεθος του προπορευόµενου οχήµατος (n-1) 

συµπεριλαµβανοµένου του µήκους του και της απόστασης ασφαλείας την οποία το 

όχηµα n δεν επιθυµεί να παραβιάσει ακόµη και όταν τα δύο οχήµατα είναι 

σταµατηµένα (m) 

Vn: η ταχύτητα µε την οποία ο οδηγός του οχήµατος n επιθυµεί να κινείται (m/s) 

xn(t), xn-1(t): η θέση  του µπροστινού µέρους του αντίστοιχου οχήµατος (n ή n-1) την 

χρονική στιγµή t (m), (Σχήµα 2.3.) 

un-1(t): η ταχύτητα του προπορευόµενο οχήµατος (n-1) την χρονική στιγµή t (m/s) 

un(t): η ταχύτητα του πίσω οχήµατος (n) την χρονική στιγµή t (m/s) 

τ: ο χρόνος αντίδρασης (µια σταθερά για όλα τα οχήµατα) (s) 
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Σχήµα 2.3.: Οι θέσεις των οχηµάτων στο µοντέλο του Gipps 

Πηγή:Olstam and Tapani, 2004 

 

Παρατηρώντας καλύτερα την εξίσωση 2.3. και το σχήµα 2.3. γίνεται εύκολα 

αντιληπτό ότι τα απαραίτητα δεδοµένα για την εφαρµογή του µοντέλου είναι οι 

ταχύτητες των οχηµάτων n, n-1 καθώς και η µεταξύ τους απόσταση, όπως 

αποδεικνύεται από τη σχέση (2.4): 

xn-1 - xn - sn-1= xn-1 - xn - (Ln-1 + Safety) = (xn-1 - xn - Ln-1) - Safety = D23 - Safety  

xn-1 - xn - sn-1= D23 – Safety                                                                                        (2.4) 

Πολλοί ερευνητές έχουν προσπαθήσει να τροποποιήσουν το παραπάνω µοντέλο. 

Αξιοσηµείωτες είναι οι αναλύσεις των Wilson (2000) και Rakha et al. (2009). 

Ωστόσο, το µοντέλο που περιγράφεται από την εξίσωση (2.3) παραµένει το πιο 

ευρέως χρησιµοποιηµένο. Η διαδεδοµένη χρήση του αποδίδεται στο σαφές 

περιεχόµενο και τις ξεκάθαρες υποθέσεις του (Ciuffo et al., 2012). Λεπτοµερής 

ανάλυση του µοντέλου και της εξέλιξης του µέχρι σήµερα έγινε από τους Ciuffo et al. 

(2012), οι οποίοι κρίνουν αναγκαία τη βαθµονόµηση των παραµέτρων του µοντέλου. 

 

2.3.4. Εύρη τιµών για τις παραµέτρους του µοντέλου του Gipps  

Για την εφαρµογή του µοντέλου του Gipps απαιτείται η βαθµονόµηση των  

παραµέτρων του αναφέρθηκαν στην προηγούµενη ενότητα. Το µοντέλο έχει 

βαθµονοµηθεί µε τις ακόλουθες τιµές (Gipps,1981):  

• Το αn παίρνει τιµές από µια κανονική κατανοµή Ν (1.7,0.32) 

• Η µέγιστη επιθυµητή επιβράδυνση bn ισούται µε -2.0αn, προς αποφυγήν 

τρακαρίσµατος όµως είναι µεγαλύτερη. 

• Η εκτιµώµενη µέγιστη επιβράδυνση b̂

 
ισούται µε min (-3.0, (bn-3.0)/2) 
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• Η απόσταση sn-1 παίρνει τιµές από µια κανονική κατανοµή Ν (6.5,0.32) 

• Η επιθυµητή ταχύτητα Vn παίρνει τιµές από την κανονική κατανοµή Ν (20.0,3.22) 

• Ο χρόνος αντίδρασης τ ισούται µε 2/3 s 

Επειδή, όµως, το 95% των τιµών µιας κανονικής τυχαίας µεταβλητής βρίσκεται στο 

διάστηµα (µ-3σ, µ+3σ), µπορεί να θεωρηθεί ότι τα προτεινόµενα εύρη από τον Gipps 

(1981) για τις παραµέτρους είναι: 

 

Παράµετροι Κατώτερη τιµή Ανώτερη τιµή Μέση τιµή 

αn(m/s2) 0.8 2.6 1.7 

bn(m/s2) -1.6 -5.2 -3.4 

b̂ (m/s2) -3.0 -4.1 -3.2 

sn-1(m) 5.6 7.4 6.5 

Vn(m/s) 10.4 29.6 20 

τ(s) 2/3 - 2/3 

 

Πίνακας 2.1.: Εύρη παραµέτρων του µοντέλου του Gipps 

Πηγή: Gipps, 1981 

 

Επειδή, όµως, η παραπάνω βαθµονόµηση έγινε το 1981, πρέπει να ελεγχθεί αν οι 

τιµές αυτές είναι πλέον κατάλληλες. Σύµφωνα µε τους Ranjitkar et al. (2005b), κάποια 

γενικά όρια ή τιµές για τις παραµέτρους είναι τα ακόλουθα: 

 

Παράµετροι Κατώτερη τιµή Ανώτερη τιµή Μέση τιµή 

αn(m/s2) 1.5 - 1.5 

bn(m/s2) -3.0 -4.5 -3.75 

b̂ (m/s2) -3.0 -4.5 -3.75 

sn-1(m) 7.5 - 7.5 

Vn(m/s) 20 25 22.5 

τ(s) 0.5 3.0 1.75 

 

Πίνακας 2.2.: Προτεινόµενα εύρη παραµέτρων από τους Ranjitkar et al.(2005) 

Πηγή: Ranjitkar et al., 2005(b) 



 

Τα εύρη που αναφέρονται στους πίνακες 

που τα υπερκαλύπτει απεικονίζονται στο παρακάτω διάγραµµα. Για την ταχύτητα 

επιλέγεται το εύρος που αναφέρεται στον πίνακα 

απεικονίζεται στο διάγρα

δυνατή η απεικόνιση του στο ίδιο διάγραµµα µαζί µε τις υπόλοιπες παραµέτρους.

 

∆ιάγραµµα 2.1.: Εύρη παραµέτρων του µοντέλου του 

 

Σύµφωνα µε τον Gipps 

ταχύτητα ή την κυκλοφοριακή ροή καθώς η απόσταση αυτή είναι πολύ µικρή σε 

σχέση µε τις αποστάσεις που µεσολαβούν ανάµεσα στα οχήµατα όταν κινούνται, µε 

εξαίρεση τις καταστάσεις έντονης κυκλοφοριακής συµφόρησης που τα οχήµατα 

πλησιάζουν αρκετά. Η εφαρµογή του µοντέλου επηρεάζεται, όµως, από τις τιµές της 

ταχύτητας Vn, του χρόνου αντίδρασης τ, και της αναλογίας των επιβραδύνσεων 

Όσον αφορά το χρόνο αντίδρασης, π

υπολογισµό του είτε µε πειράµατα στο εργαστήριο είτε µε προσοµοιωτές οδήγησης. 

Ως χρόνος αντίδρασης ενός οδηγού αναφέρεται η διάρκεια από τη στιγµή που ο 

sn-1 (m) 

αn (m/s2) 

-bn (m/s2) 

-b (m/s2) ^ 

Τα εύρη που αναφέρονται στους πίνακες 2.2.,2.3. καθώς και το επιλεγόµενο εύρος 

που τα υπερκαλύπτει απεικονίζονται στο παρακάτω διάγραµµα. Για την ταχύτητα 

επιλέγεται το εύρος που αναφέρεται στον πίνακα 2.1 ως πιο εκτενές και δεν 

απεικονίζεται στο διάγραµµα 2.1, καθώς παίρνει µεγαλύτερες τιµές και δεν είναι 

δυνατή η απεικόνιση του στο ίδιο διάγραµµα µαζί µε τις υπόλοιπες παραµέτρους.

2.1.: Εύρη παραµέτρων του µοντέλου του Gipps σύµφωνα µε βιβλιογραφία

 (1981) η παράµετρος sn δεν επηρεάζει σηµαντικά την 

ταχύτητα ή την κυκλοφοριακή ροή καθώς η απόσταση αυτή είναι πολύ µικρή σε 

σχέση µε τις αποστάσεις που µεσολαβούν ανάµεσα στα οχήµατα όταν κινούνται, µε 

εξαίρεση τις καταστάσεις έντονης κυκλοφοριακής συµφόρησης που τα οχήµατα 

σιάζουν αρκετά. Η εφαρµογή του µοντέλου επηρεάζεται, όµως, από τις τιµές της 

του χρόνου αντίδρασης τ, και της αναλογίας των επιβραδύνσεων 

Όσον αφορά το χρόνο αντίδρασης, πολλές µελέτες έχουν διεξαχθεί µε σκοπό τον

υπολογισµό του είτε µε πειράµατα στο εργαστήριο είτε µε προσοµοιωτές οδήγησης. 

Ως χρόνος αντίδρασης ενός οδηγού αναφέρεται η διάρκεια από τη στιγµή που ο 
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καθώς και το επιλεγόµενο εύρος 

που τα υπερκαλύπτει απεικονίζονται στο παρακάτω διάγραµµα. Για την ταχύτητα Vn 

ως πιο εκτενές και δεν 

καθώς παίρνει µεγαλύτερες τιµές και δεν είναι 

δυνατή η απεικόνιση του στο ίδιο διάγραµµα µαζί µε τις υπόλοιπες παραµέτρους. 

 
µε βιβλιογραφία 

δεν επηρεάζει σηµαντικά την 

ταχύτητα ή την κυκλοφοριακή ροή καθώς η απόσταση αυτή είναι πολύ µικρή σε 

σχέση µε τις αποστάσεις που µεσολαβούν ανάµεσα στα οχήµατα όταν κινούνται, µε 

εξαίρεση τις καταστάσεις έντονης κυκλοφοριακής συµφόρησης που τα οχήµατα 

σιάζουν αρκετά. Η εφαρµογή του µοντέλου επηρεάζεται, όµως, από τις τιµές της 

του χρόνου αντίδρασης τ, και της αναλογίας των επιβραδύνσεων bn/ b̂ .  

ολλές µελέτες έχουν διεξαχθεί µε σκοπό τον 

υπολογισµό του είτε µε πειράµατα στο εργαστήριο είτε µε προσοµοιωτές οδήγησης. 

Ως χρόνος αντίδρασης ενός οδηγού αναφέρεται η διάρκεια από τη στιγµή που ο 
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οδηγός παρατηρεί ένα συµβάν µέχρι τη στιγµή που θα πατήσει το πεντάλ του φρένου 

(Yang et al., 2004). Οι Johansson and Rummer (1971) βάζοντας 300 άτοµα να 

πατήσουν ένα πετάλι κατόπιν ενός θορύβου εκτίµησαν ότι ο χρόνος αντίδρασης 

κυµαίνεται από 0.4 έως 2.7 s, µε έναν µέσο όρο 1 s. Επιπλέον, η µέση τιµή των 

χρόνων αντίδρασης όπως αυτή εκτιµήθηκε από τον Ahmed (1999) είναι 1.34 s. Από 

την άλλη πλευρά, οι Taieb-Maimon and Shinar (2001) επισηµαίνουν ότι ο µέσος 

χρόνος αντίδρασης µετρήθηκε 0.47 s υπό εργαστηριακές συνθήκες, ενώ σύµφωνα µε 

τους Brunson S. J. et al. (2002) θεωρείται να είναι 1.5 s. Οι Fambro et al. (1998) 

υπολόγισαν το µέσο χρόνο αντίδρασης για µη αναµενόµενα και αναµενόµενα 

συµβάντα αντίστοιχα 1.3 και 0.7 s. Ο Ozaki (1993) ανέπτυξε µία γραφική µέθοδο για 

τον υπολογισµό του χρόνου αντίδρασης σε σχέση µε την ταχύτητα και την επιτάχυνση 

και υπέθεσε ότι ο χρόνος αντίδρασης µπορεί να σχετίζεται µε την απόσταση, την 

ταχύτητα και την επιτάχυνση του προπορευόµενου οχήµατος. Οι Ranjitkar et al. 

(2003) εφαρµόζοντας τη µέθοδο αυτή στην ανάλυση συµπεριφορών ακολουθίας 

οχηµάτων και συλλέγοντας κάποια πειραµατικά δεδοµένα, εκτίµησαν ο µέσος χρόνος 

αντίδρασης των οδηγών κυµαίνεται από 1.27 έως 1.55 s.  

Μια άλλη µελέτη που χρησιµοποιεί έναν προσοµοιωτή αλλά και πραγµατικές 

συνθήκες οδήγησης υπέδειξε ότι ο χρόνος αντίδρασης των οδηγών σε έναν 

αναµενόµενο κίνδυνο σε πραγµατικές συνθήκες οδήγησης είναι κατά µέσο όρο 0.42 s, 

ενώ σε έναν µη αναµενόµενο κίνδυνο είναι 1.1 s (Magister et al., 2005). Ο Green 

(2000) και οι Yang et al (2004) επισηµαίνουν ότι ο χρόνος αντίδρασης µπορεί να 

κυµαίνεται από 0.70- 1.5 s. Επίσης, ο Green (2000) αναφέρει ότι η ανταπόκριση σε µη 

αναµενόµενα σήµατα αλλά λογικά να συµβούν όπως τα φώτα των φρένων ενός 

προπορευόµενου οχήµατος, είναι περίπου 1.25 s, ενώ  ο χρόνος αντίδρασης σε 

αναπάντεχα συµβάντα υπολογίζεται περίπου σε 1.5 s. Επίσης, ο Summala (2000) 

αναφέρει ότι οι οδηγοί µπορούν να αντιδράσουν σε ένα εµπόδιο που θα συναντήσουν 

σε περίπου 1.0-1.3 s, ενώ οι οι Ranjitkar et al. (2005) ορίζουν ένα γενικό εύρος 0.5-3 s 

για το χρόνο αντίδρασης. Σε µια λίγο πιο πρόσφατη µελέτη οι Bilban et al (2009) 

µέτρησαν το µέσο χρόνο αντίδρασης 0.965 s και αναφέρουν ότι ο ελάχιστος χρόνος 

αντίδρασης που επετεύχθη στο πλαίσιο της έρευνας τους ήταν 0.75 s, ενώ ο 

υψηλότερος 1.42 s. 

Τα διαφορετικά αποτελέσµατα οφείλονται στον τρόπο µέτρησης του χρόνου 

αντίδρασης στην κάθε έρευνα. Άλλωστε, υπάρχουν πολλοί παράγοντες που 
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επηρεάζουν το χρόνο αντίδρασης ενός οδηγού όπως η ηλικία, οι κυκλοφοριακές 

συνθήκες, η ορατότητα, η συνοµιλία µε συνεπιβάτες ή η χρήση κινητού τηλεφώνου. 

Τα διάφορα προτεινόµενα εύρη τιµών που προαναφέρθηκαν περιγράφονται στο 

διάγραµµα 2.2. Σύµφωνα µε την παραπάνω βιβλιογραφία και θέλοντας να οριστεί ένα 

µεγάλο και λογικό εύρος τιµών για το χρόνο αντίδρασης στο πλαίσιο της εργασίας 

αυτής, θα µπορούσε να θεωρηθεί ότι ο χρόνος αντίδρασης κυµαίνεται από 0.4 έως 3.0 

s. Ωστόσο, αξιοσηµείωτο είναι ότι το κατώτερο όριο που λαµβάνεται είναι σύµφωνα 

µε το διάγραµµα 2.2 ένα εύρος 0.5-1.5 s συµπεριλαµβάνει την πλειοψηφία των 

ερευνών που αναφέρθηκαν. Επίσης, το κατώτερο όριο µπορεί να χαρακτηριστεί 

αρκετά χαµηλό, αλλά σύµφωνα µε τη βιβλιογραφία αποδεκτό. 

 

 
∆ιάγραµµα 2.2.: Εύρη τιµών για τον χρόνο αντίδρασης των οδηγών σύµφωνα µε τη 

βιβλιογραφία 

 

Συνολικά, συνδυάζοντας τα εύρη τιµών από τους Gipps (1981) και Ranjitkar et al. 

(2005) καθώς και τη σχετική βιβλιογραφία για το χρόνο αντίδρασης, όπως αυτά 

προέκυψαν από την παραπάνω ανάλυση, τα επιλεγόµενα εύρη που θα εξεταστούν στη 

συνέχεια της εργασίας αναφέρονται στον πίνακα 2.3. Ωστόσο, κάποια κατώτατα όρια 

όπως αυτό του χρόνου αντίδρασης µπορούν να χαρακτηριστούν ως ακραία.  
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Παράµετροι Κατώτερη τιµή Ανώτερη τιµή Μέση τιµή 

τ(s) 0.4 3 1.7 

Vn(m/s) 10.4 29.6 20 

sn-1(m) 5.6 7.5 6.6 

αn(m/s2) 0.8 2.6 1.7 

bn(m/s2) -5.2 -1.6 -3.4 

b̂ (m/s2) -4.5 -3.0 -3.8 

 

Πίνακας 2.3.: Επιλεγόµενα εύρη παραµέτρων 

 

2.4. Τεχνολογίες συλλογής δεδοµένων 

Για την ανάλυση προτύπων ακολουθίας οχηµάτων απαιτείται η συλλογή δεδοµένων 

για τροχιές οχηµάτων από το πεδίο. Για τη συλλογή δεδοµένων υπάρχουν δύο 

προσεγγίσεις. Η πρώτη περιλαµβάνει την παρακολούθηση των οχηµάτων µε τη χρήση 

καµερών, ενώ η δεύτερη τη χρήση οχηµάτων εξοπλισµένων µε κατάλληλα όργανα. 

Κάθε µέθοδος από αυτές που παρουσιάζονται παρακάτω έχει τα πλεονεκτήµατα και 

τα µειονεκτήµατα της. Ωστόσο, αναλόγως την εφαρµογή, την επιθυµητή ακρίβεια και 

το σκοπό του πειράµατος µπορεί να επιλεχθεί η κατάλληλη µέθοδος (Punzo et al., 

2005).  

� Παρακολούθηση οχηµάτων µε κάµερες 

Όσον αφορά στην πρώτη προσέγγιση οι κάµερες µπορεί να είναι τοποθετηµένες σε 

σταθερά και υπερυψωµένα σηµεία ή σε εναέριες πλατφόρµες (Hoogendoorn et al., 

2005; Treiterer, 1975). Η προσέγγιση αυτή επιτρέπει τη συλλογή δεδοµένων για 

τροχιές πολλών οχηµάτων αλλά σε ένα περιορισµένο οδικό τµήµα (συνήθως µήκους 

έως 500 m). Με τη µέθοδο αυτή µπορούν να παρατηρηθούν συµπεριφορές οδηγών 

σχετικά µε την ακολουθία οχηµάτων, την αλλαγή λωρίδας κυκλοφορίας και την 

αποδοχή κενού. Επίσης, η χρήση αυτής της προσέγγισης δεν επηρεάζει καθόλου την 

ροή της κυκλοφορίας. Ωστόσο, η καταγραφή και η ανάλυση της οδηγικής 

συµπεριφοράς υπόκεινται σε χωρικούς περιορισµούς. Ένα ακόµα µειονέκτηµα της 

µεθόδου είναι ότι η πειραµατική διάταξη και η επεξεργασία των δεδοµένων είναι 
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χρονοβόρες. Η ακρίβεια της µεθόδου αυτής κυµαίνεται από 10 έως 100 cm, ενώ το 

ποσοστό ανίχνευσης από 80% έως 98% (NGSIM, 2004). 

� Παρακολούθηση οχηµάτων µε ειδικούς αισθητήρες 

Η δεύτερη προσέγγιση συλλογής δεδοµένων περιλαµβάνει τη χρήση πιο σύγχρονης 

τεχνολογίας. Μία εκδοχή αυτής της προσέγγισης είναι η χρήση οχηµάτων 

εξοπλισµένων µε τουλάχιστον δύο όργανα και συγκεκριµένα έναν αισθητήρα 

ταχύτητας (π.χ. ένα λέιζερ ταχύµετρο) και ένα αισθητήρα σχετικής απόστασης και 

ταχύτητας (π.χ. ένα ραντάρ). Αυτή η τεχνική επιτρέπει την καταγραφή δεδοµένων από 

την τροχιά ενός οχήµατος που ακολουθεί ένα άλλο για µεγάλη διαδροµή, 

επιτρέποντας παράλληλα την άγνοια του οδηγού για τη συµµετοχή του στο πείραµα. 

Η µέθοδος αυτή παρέχει τη δυνατότητα ανάλυσης της συµπεριφοράς των οδηγών σε 

ποικίλες κυκλοφοριακές συνθήκες και σε διαφορετικά οδικά δίκτυα. Ωστόσο, 

περιορίζει την ανάλυση της οδηγικής συµπεριφοράς µόνο ως προς τη λογική της 

ακολουθίας ενός ζεύγους οχηµάτων. Η ακρίβεια των ραντάρ κυµαίνεται περίπου από 

±0.2 m για τις αποστάσεις και ±0.4 m/s για τη σχετική ταχύτητα (Brackstone et al., 

2002). 

� Παρακολούθηση οχηµάτων µε τεχνολογία GPS 

Μια εναλλακτική µέθοδος που συγκαταλέγεται στην δεύτερη προσέγγιση συλλογής 

δεδοµένων βασίζεται στην ανάπτυξη του Παγκόσµιου Συστήµατος Εντοπισµού Θέσης 

(Global Positioning System). Το παγκόσµιο σύστηµα εντοπισµού θέσης (GPS- Global 

Positioning System) αποτελεί ένα δορυφορικό σύστηµα εντοπισµού θέσης µε ακρίβεια 

που κυµαίνεται από µερικά χιλιοστά έως µερικά µέτρα ανάλογα µε τον εξοπλισµό και 

τις τεχνικές που χρησιµοποιούνται. Ένας δέκτης GPS τοποθετηµένος στο έδαφος 

υπολογίζει τις παγκόσµιες συντεταγµένες σε γεωγραφικό µήκος, γεωγραφικό πλάτος 

και υψόµετρο, λαµβάνοντας υπόψη τις αποστάσεις από τουλάχιστον τέσσερις 

δορυφόρους µε τριγωνισµό (Ranjitkar et al., 2005a). 

Η ακρίβεια του GPS µπορεί να βελτιωθεί σηµαντικά µε τη διόρθωση των σφαλµάτων 

τα οποία είναι ίδια για όλους τους δέκτες στην περιοχή του πειράµατος. Τα σφάλµατα 

αυτά δεν µπορούν να εντοπιστούν µε τη χρήση ενός απλού δέκτη GPS, εκτός και να η 

θέση του είναι ήδη γνωστή. Στην τεχνική του διαφορικού GPS (Differential GPS- 

DGPS), ένας δέκτης τοποθετείται σε µια γνωστή θέση και ονοµάζεται ως σταθµός 

βάσης µε σκοπό τη µέτρηση των σφαλµάτων αυτών και την αναµετάδοση των 
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διορθωµένων σηµάτων στους υπόλοιπους φορητούς δέκτες που βρίσκονται σε κάποια 

απόσταση, ο αριθµός των οποίων δεν είναι περιορισµένος (Ranjitkar et al., 2005a). Η 

µέθοδος αυτή περιγράφεται επίσης στο σχήµα 2.3. 

 

 
Σχήµα 2.4.: Μέθοδος διαφορικού GPS 

Πηγή: Ranjitkar P., Suzuki, H. and Nakatsuji, T. , 2005 (α) 

 

Η τεχνική του κινηµατικού εντοπισµού σε πραγµατικό χρόνο (Real Time Kinematic- 

RTK) αποτελεί ένα είδος διαφορικού GPS µε ακρίβεια σε επίπεδο χιλιοστών. H χρήση 

της µεθόδου έχει επιβεβαιωθεί έναντι των µετρήσεων που γίνονται µε χρήση 

µηχανικών εξοπλισµών. Για την εφαρµογή της µεθόδου απαιτείται, εκτός από τους 

κινητούς δέκτες GPS και το σταθµό βάσης,  µία ασύρµατη ζεύξη µεταξύ τους (radio 

link). Η ζεύξη πραγµατοποιείται χρησιµοποιώντας δύο συσκευές – µία µε το δέκτη – 

οι οποίες αποτελούνται από ένα µόντεµ και ένα ποµποδέκτη. Η διαφορά µε το 

διαφορικό GPS έγκειται στο ότι ο σταθµός αναφοράς συνδέεται µε τον ένα 

ποµποδέκτη και εκπέµπει διορθώσεις, τις οποίες λαµβάνει ο δεύτερος ποµποδέκτης 

που είναι συνδεδεµένος µε τον κινητό δέκτη και τις µεταφέρει σε αυτόν. Ο κινητός 

δέκτης µε τη σειρά του, χρησιµοποιεί τις διορθώσεις αυτές για να επιλύσει επιτόπου 

τις ασάφειες φάσης και να δώσει τα αποτελέσµατα την ίδια στιγµή (Παραδείσης, 

2000). Η τεχνική αυτή απαιτεί την εγκατάσταση ενός σταθµού βάσης και η 
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αποτελεσµατικότητα της µεθόδου περιορίζεται από την απόσταση ανάµεσα στο 

σταθµό βάσης και τους κινητούς δέκτες (περίπου 10 km).  

Η αξιοπιστία της µεθόδου µπορεί να βελτιωθεί ακόµα περισσότερο µε τη χρήση 

µόνιµων σταθµών αναφοράς, όπως µε την τεχνική εικονικών σταθµών αναφοράς. Η 

τεχνική αυτή βασίζεται στην ύπαρξη δικτύου µόνιµων δεκτών αναφοράς 

τοποθετηµένους σε απόσταση µέχρι 80 km µακριά. Αυτοί τροφοδοτούν έναν κεντρικό 

υπολογιστή µέσω διαδικτυακής επικοινωνίας. Ο υπολογιστής επεξεργάζεται τα 

δεδοµένα αυτά και πραγµατοποιεί τις κατάλληλες διορθώσεις. Ο κινητός δέκτης 

στέλνει τη θέση του µέσω κινητού τηλεφώνου στον κεντρικό υπολογιστή και 

λαµβάνει τις διορθώσεις για τη θέση του. Η βασική αρχή είναι η παρεµβολή των 

δεδοµένων ενός πλήθους σταθµών αναφοράς για να προκύψουν τα δεδοµένα 

διορθώσεων για τους κινητούς δέκτες, γεγονός που µειώνει σηµαντικά τα 

συστηµατικά σφάλµατα των RTK µετρήσεων. Αυτή η τεχνική παρέχει καλύτερη 

απόδοση και δεν απαιτεί την εγκατάσταση ενός σταθµού αναφοράς όπως η µέθοδος 

του κινηµατικού εντοπισµού σε πραγµατικό χρόνο. Ωστόσο, η αµφίδροµη επικοινωνία 

που απαιτείται αυξάνει το κόστος εφαρµογής και περιορίζει την ισχύ της µεθόδου 

(Ranjitkar et al., 2005a). 

Όποια µέθοδος και αν εφαρµοστεί, τα οχήµατα µιας φάλαγγας εξοπλίζονται µε δέκτες 

GPS που καταγράφουν τις τροχιές των οχηµάτων. Με αυτόν τρόπο επιτρέπεται η 

ανάλυση της συµπεριφοράς των οδηγών για πολλά οχήµατα που κινούνται στη σειρά 

ταυτόχρονα, δεδοµένου ότι καταγράφεται ο χρόνος της κάθε µέτρησης. Επιπλέον, οι 

καταγραµµένες θέσεις των οχηµάτων χαρακτηρίζονται από µεγάλη ακρίβεια, στην 

περίπτωση του διαφορικού GPS η αναµενόµενη ακρίβεια είναι 10mm. Η συχνότητα 

των µετρήσεων (έως 20 Hz) είναι επίσης υψηλή σε σχέση µε τις υπόλοιπες µεθόδους. 

Το βασικό µειονέκτηµα της µεθόδου είναι ότι οι χρήστες γνωρίζουν για τη συµµετοχή 

τους στο πείραµα. Επιπλέον, αν το πείραµα διεξάγεται σε πραγµατικό περιβάλλον 

είναι πιθανή η παρεµβολή άλλων οχηµάτων στη φάλαγγα (Punzo et al., 2005).  

 

2.5. Μέθοδοι διόρθωσης δεδοµένων 

Οι τεχνικές που χρησιµοποιούνται για τη διόρθωση των δεδοµένων από τα σφάλµατα 

των µετρήσεων είναι οι ακόλουθες (Punzo et al., 2005). 
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� Τοπική παλινδρόµηση (local regression) 

Η µέθοδος της τοπικής παλινδρόµησης, ενισχυµένη µε κάποια προκαταρκτικά όρια 

αποκοπής για τα σφάλµατα µετρήσεων, χρησιµοποιείται αντί για την απλή 

παλινδρόµηση,  όταν τα δεδοµένα (π.χ. δεδοµένα τροχιών) απαιτούν ευέλικτες 

λειτουργικές µορφές. Οι συντεταγµένες από κάθε δέκτη GPS επεξεργάζονται και το 

αποτέλεσµα που προκύπτει είναι η αλληλουχία στιγµιαίων ταχυτήτων ανά χρονική 

στιγµή µέτρησης. Συγκεκριµένα, η διαδικασία που ακολουθείται απαρτίζεται από τα 

εξής βήµατα: 

• Εξάλειψη των δεδοµένων µε σφάλµα µεγαλύτερο από ένα επιτρεπτό κατώτερο 

όριο 

• Παρεµβολή των δεδοµένων που λείπουν  

• Υπολογισµός των καµπυλόγραµµων τετµηµένων από τις θέσεις τους 

• Αναζήτηση του καλύτερου πολυωνύµου παρεµβολής µε τη µέθοδο των ελαχίστων 

τετραγώνων για σηµεία που βρίσκονται µέσα σε πλαίσιο ενός καθορισµένου 

πλάτους (local regression) 

• Υπολογισµός της πρώτης και δεύτερης παραγώγου για το κεντρικό σηµείο του 

πλαισίου (στιγµιαία ταχύτητα και επιτάχυνση) 

• Επανάληψη των δυο προηγούµενων βηµάτων ώσπου η ταχύτητα και η επιτάχυνση 

να είναι εντός των περιορισµών 

• Επανάληψη των ίδιων βηµάτων για όλα τα σηµεία του διανύσµατος των 

καµπυλόγραµµων τετµηµένων 

Η µέθοδος που περιγράφηκε µπορεί να εξοµαλύνει τα προφίλ των ταχυτήτων όταν τα 

σήµατα δεν είναι πολύ διαταραγµένα. Ωστόσο, υπάρχει αβεβαιότητα ως προς την 

επιλογή των παραµέτρων της τοπικής παλινδρόµησης και του κατώτερου ορίου που 

τίθεται. Επίσης, δεν παρέχει µεγάλη συνέπεια στην εκτίµηση ταχυτήτων των 

οχηµάτων. 

 

� Επιλεκτικά φίλτρα 

Η δεύτερη µέθοδος περιλαµβάνει την εφαρµογή βαθυπερατών επιλεκτικών φίλτρων 

(π.χ. χρήση του φίλτρου Savitzky- Golay για την εκτίµηση επιταχύνσεων) και κατά 

κύριο λόγο την εφαρµογή ενός τέταρτης τάξης φίλτρου Butterworth. Η ανάλυση 

φάσµατος δεν επιτρέπει την αναγνώριση της συχνότητας αποκοπής, η οποία 
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προκύπτει από την προσοµοίωση (ίση µε  0.5 Hz). Τα αποτελέσµατα που εξάγει η 

µέθοδος συνοψίζονται ποιοτικά σε δυο βασικά σηµεία. Για ταχύτητες που 

παρατηρήθηκαν και είναι χαµηλότερες από 0.3 m/s (δηλαδή όταν το όχηµα είναι 

στάσιµο), ο θόρυβος δεν εξαλείφεται µε την εφαρµογή του φίλτρου. Το πρόβληµα 

αυτό µπορεί να αντιµετωπιστεί θέτοντας αυτές τις ταχύτητες ως µηδενικές πριν την 

εφαρµογή του φίλτρου. Όσον αφορά σε ταχύτητες µεγαλύτερες από 0.3 m/s, ο 

θόρυβος συνήθως έχει υψηλότερες συχνότητες από το σήµα του GPS και κατά 

συνέπεια ο θόρυβος περιορίζεται από το φίλτρο. Παρόλα αυτά µερικές φορές 

παρατηρείται ένας πολωµένος θόρυβος του σήµατος των µετρήσεων. Σε αυτήν την 

περίπτωση, αν και το φίλτρο περιορίζεται στην υψηλή συχνότητα του σήµατος, εξάγει 

µια αναξιόπιστη εκτίµηση.  

 

� Φίλτρο Kalman 

Το φίλτρο Kalman αποτελεί µία µέθοδο (µε εφαρµογή διαδοχικών συνορθώσεων) που 

επιτρέπει πρόβλεψη, φιλτράρισµα σε πραγµατικό χρόνο και εξοµάλυνση παραµέτρων 

που µεταβάλλονται µε το χρόνο (Αγάτζα-Μπαλοδήµου, 2008). Η ανάλυση που 

ακολουθεί βασίζεται στους Anderson and Moore (1979) και στους Punzo et al. (2005). 

Για την εφαρµογή της µεθόδου απαραίτητη είναι η ανάπτυξη των εξισώσεων 

κατάστασης του συστήµατος καθώς και των εξισώσεων µέτρησης.  

)()()()()()()1( κγ⋅+⋅+⋅=+ kDkukBkxkAkx                                                       
(2.5)

                                           

)()()()( kkxkCky ζ+⋅=                                                                                       
(2.6)

                                                                      

Όπου: 

x(k), u(k) και y(k): οι µεταβλητές της κατάστασης, των εισαγόµενων και εξαγόµενων 

δεδοµένων αντίστοιχα  

γ(k) και ζ(k): αναπαριστούν το θόρυβο του συστήµατος και των µετρήσεων  

A, B, C, D: οι πίνακες των συντελεστών των µεταβλητών του συστήµατος, των 

δεδοµένων που εισάγονται, των µετρήσεων και των σφαλµάτων του µοντέλου, για τη 

χρονική στιγµή k.  

Τα σφάλµατα του συστήµατος και των µετρήσεων είναι στοχαστικές διαδικασίες µε 

µέσο όρο µηδέν και γνωστό πίνακα συµµεταβλητοτήτων. 



36 

 

[ ] 0)( =kE γ                            
(2.7)

                                                 [ ] 0)( =kE ζ          
(2.8)       
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                             [ ] iji

T
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(2.10)

 

Όπου Q(ki) ≥ 0 και R(ki) ≥ 0 είναι γνωστοί και δij=0 αν i≠j ή δij=1 αν i=j. 

Οι εκτιµήσεις του φίλτρου προκύπτουν από την επίλυση της ακόλουθης εξίσωσης: 





 ⋅−⋅+=

∧∧∧

)()()()()()( kxkCkykKkxkx PPF

                                                           
 (2.11)   

Όπου   Px
∧

 είναι η πρόβλεψη κατά ένα βήµα του k και η οποία έχει προκύψει από την 

εξίσωση: 

)1()1()1()1()1()1()( −⋅−+−⋅−+−⋅−=
∧∧

κγkDkukBkxkAkx FP                             
(2.12) 

Ο πίνακας K(k) ονοµάζεται πίνακας κέρδους (Kalman gain) και είναι: 

[ ] 1
)()()()()()()(
−

+⋅⋅+⋅= kRkCkPkCkCkPkK T

p

T

p                                               
(2.13)

 

Ο πίνακας αυτός ικανοποιεί δύο απαιτήσεις, τη χρήση διαθέσιµων µετρήσεων που θα 

προσαρµόσουν την εκτίµηση του µοντέλου σε µια µελλοντική κατάσταση και δεν θα 

υποβαθµίσουν την εκτίµηση αυτή λόγω σφαλµάτων στις µετρήσεις. Ο πίνακας 

κέρδους είναι ανάλογος µε τον πίνακα συµµεταβλητοτήτων του υπολογισµένου 

σφάλµατος PP(k), το οποίο πρέπει να υπολογίζεται εκ νέου σε κάθε βήµα από την 

ακόλουθη εξίσωση: 

TT

FP kDkQkDkAkPkAkP )()()()()()()1( ⋅⋅+⋅⋅=+                                               (2.14) 

 όπου 

)()]()([)( kPkCkKIkP PF ⋅⋅−=                                                                               
(2.15) 
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3. ΜΕΘΟ∆ΟΛΟΓΙΑ 

Στη κεφάλαιο αυτό περιγράφονται οι µέθοδοι µηχανικής µάθησης ως εναλλακτικές 

µέθοδοι για την ανάπτυξη πρότυπων ακολουθίας οχηµάτων. Αρχικά περιγράφεται το 

γενικό µεθοδολογικό πλαίσιο που θα ακολουθηθεί στη συνέχεια της εργασίας. Επίσης, 

αναλύονται οι µέθοδοι της τοπικά σταθµισµένης παλινδρόµησης, της οµαδοποίησης 

και της ταξινόµησης. Τέλος, προκύπτουν κάποια αρχικά συµπεράσµατα από τη 

σύγκριση των µεθόδων µηχανικής µάθησης και των µοντέλων προσοµοίωσης που 

βασίζονται σε µαθηµατικούς τύπους. 

 

3.1. Γενικό µεθοδολογικό πλαίσιο 

Η µεθοδολογία απαρτίζεται από δυο προσεγγίσεις και κάθε προσέγγιση από δύο µέρη. 

Στην πρώτη προσέγγιση χρησιµοποιείται η τοπικά σταθµισµένη παλινδρόµηση, ενώ 

στην δεύτερη ένας συνδυασµός µεθόδων µηχανικής µάθησης. Στο πρώτο µέρος κάθε 

προσέγγισης διαµορφώνεται ένα πρότυπο µοντέλο, ενώ στο δεύτερο περιγράφεται η 

εφαρµογή του.  

Αρχικά λαµβάνονται και ελέγχονται τα διαθέσιµα δεδοµένα από το πεδίο. Στη 

συγκεκριµένη εργασία τα διαθέσιµα δεδοµένα δεν υπόκεινται σε διορθώσεις, όπως 

περιγράφηκε στην ενότητα 2.2 αλλά χρησιµοποιήθηκαν οι µετρήσεις απευθείας από 

το πεδίο. ∆εν κρίθηκε αναγκαίο, δεδοµένου ότι για τη σύγκριση δυο προσεγγίσεων τα 

σφάλµατα δεν επηρεάζουν το αποτέλεσµα της σύγκρισης αφού και στις δυο 

προσεγγίσεις υπεισέρχονται τα ίδια ακριβώς σφάλµατα. Ωστόσο, τα δεδοµένα 

ελέγχονται, έτσι ώστε να µην υπάρχουν χονδροειδή λάθη. Αυτό επιτυγχάνεται 

ελέγχοντας τις τροχιές των οχηµάτων που κινούνται σε σειρά. Αναµφισβήτητα οι 

τροχιές των οχηµάτων δεν πρέπει να τέµνονται σε καµία περίπτωση, καθώς αυτό θα 

σήµαινε ότι τα οχήµατα συγκρούονται. Αφού, ελεγχθούν τα δεδοµένα ή διορθωθούν 

από τα σφάλµατα των µετρήσεων  (όπως γίνεται σε άλλες µελέτες), ακολουθείται το 

επόµενο βήµα της µεθοδολογίας. 

Για τα διαθέσιµα δεδοµένα εκτιµάται ποια θα είναι η συµπεριφορά του οχήµατος (πιο 

συγκεκριµένα η ταχύτητα του) την επόµενη χρονική στιγµή, επιχειρείται δηλαδή η 

εκτίµηση προτύπων ακολουθίας οχηµάτων µε τη χρήση µεθόδων µηχανικής µάθησης. 

Πρόκειται για µη παραµετρικές προσεγγίσεις, αφού δεν περιλαµβάνουν µια 

συγκεκριµένη σχέση. Κατά συνέπεια µπορούν να θεωρηθούν ως γενικεύσεις 
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προσεγγίσεων µε πολλές καταστάσεις κυκλοφορίας (Antoniou and Koutsopoulos, 

2006). 

Η πρώτη προσέγγιση περιλαµβάνει την εφαρµογή της µεθόδου loess σε µια σειρά 

δεδοµένων. Η πληροφορία που παράγεται σχετικά µε το πώς επηρεάζεται η ταχύτητα 

ενός οχήµατος από το προπορευόµενο όχηµα ή ακόµα και το όχηµα που το ακολουθεί 

αποθηκεύεται στο σύστηµα (βαθµονόµηση µοντέλου - calibration). Στην ουσία 

προκύπτει ένα πρότυπο ακολουθίας οχηµάτων που βασίζεται στη σειρά δεδοµένων 

που εισήχθη. Στη συνέχεια, θεωρείται µια νέα σειρά δεδοµένων, στην οποία θα 

εφαρµοστεί το πρότυπο που δηµιουργήθηκε µε σκοπό να γίνει µια εκτίµηση των 

ταχυτήτων που αφορούν τα νέα δεδοµένα (estimation). Αναµφισβήτητα όσο 

περισσότερες καταστάσεις περιλαµβάνει η αρχική σειρά δεδοµένων µε την οποία 

δηµιουργήθηκε το πρότυπο, τόσο πιο αντιπροσωπευτικό θα είναι το πρότυπο που 

δηµιουργήθηκε και κατά συνέπεια θα εκτιµά καλύτερα τις ταχύτητες στις νέες σειρές 

µετρήσεων.  

Η δεύτερη προσέγγιση περιλαµβάνει την εφαρµογή ενός συνδυασµού των µεθόδων 

µηχανικής µάθησης και προτείνεται γιατί τα διαθέσιµα δεδοµένα προφανώς θα 

συµπεριλαµβάνουν διάφορες κυκλοφοριακές καταστάσεις. Εποµένως πριν 

εφαρµοστεί η µέθοδος της τοπικά σταθµισµένης παλινδρόµησης, θα ήταν φρόνιµο να 

χρησιµοποιηθεί η  διαδικασίας της οµαδοποίησης των αρχικών δεδοµένων. 

Συγκεκριµένα, µε την οµαδοποίηση αναγνωρίζονται οι διαφορετικές καταστάσεις και 

τα δεδοµένα χωρίζονται σε οµάδες ανάλογα µε τις οµοιότητες ή διαφορές που έχουν 

(clustering). Στη συνέχεια εφαρµόζεται η µέθοδος της τοπικά σταθµισµένης 

παλινδρόµησης σε κάθε κλάση που δηµιουργήθηκε ξεχωριστά, έτσι ώστε να 

προκύψουν πιο συγκεκριµένα πρότυπα  για κάθε κατάσταση που θα προσαρµόζονται 

καλύτερα στα εκάστοτε δεδοµένα (fitting). Μέχρι εδώ αναλύθηκε η φάση της 

βαθµονόµησης των µοντέλων (calibration). Στη συνέχεια, όταν προκύψουν νέες 

µετρήσεις, αυτές ταξινοµούνται στις αντίστοιχες κλάσεις ανάλογα µε ποια κλάση 

έχουν τα περισσότερα κοινά χαρακτηριστικά (classification). Έπειτα, το κατάλληλο 

ευέλικτο µοντέλο επιλέγεται και ανακτάται για κάθε κλάση ξεχωριστά. Τέλος, µε την 

εφαρµογή των κατάλληλων µοντέλων προκύπτει η εκτίµηση των ταχυτήτων που 

αφορούν τα νέα δεδοµένα (estimation). 

Η συνολική µεθοδολογία που περιγράφηκε παραπάνω παρουσιάζεται στο σχήµα 3.1.  

 

 



 

Σχήµα 3.1.: Μεθοδολογία

Πηγή: Antoniou

 

3.2. Μηχανική µάθηση 

3.2.1. Εισαγωγή στην ιδέα της µηχανικής µάθησης

Τα µοντέλα προσοµοίωσης 

χρησιµοποιούν µια συγκεκριµένη παραµετρική σχέση της ταχύτητας ενός οχήµατος 

και της ταχύτητας του προπορευόµενου οχήµατος ή της απόστασής του από αυτό ή 

κάποιου άλλου µεγέθους. Ωστόσο, η χρήση µιας συγκεκριµένης 

περιπτώσεις µπορεί να µην είναι κατάλληλη. Από την άλλη πλευρά, σχέσεις που 

προσαρµόζονται στα δεδοµένα, ανάλογα µε τις επικρατούσες συνθήκες µπορεί να 

είναι περισσότερο αποδοτικές για τη δυναµική προσοµοίωση της κυκλοφορίας. 

Τέτοιες εναλλακτικές προσεγγίσεις µπορούν να προκύψουν µε τη βοήθεια της 

µηχανικής µάθησης (Antoniou

Η δηµιουργία µοντέλων ή προτύπων από ένα σύνολο δεδοµένων, από ένα υπολογιστικό 

σύστηµα, ονοµάζεται µηχανική µάθηση 

Μεθοδολογία εκτίµησης προτύπων ακολουθίας οχηµάτων µε τη χρήση 

µεθόδων µηχανικής µάθησης 

Antoniou and Koutsopoulos, 2006, Ιδία επεξεργασία

Εισαγωγή στην ιδέα της µηχανικής µάθησης 

Τα µοντέλα προσοµοίωσης που αναφέρθηκαν στις προηγούµενες ενότητες 

χρησιµοποιούν µια συγκεκριµένη παραµετρική σχέση της ταχύτητας ενός οχήµατος 

και της ταχύτητας του προπορευόµενου οχήµατος ή της απόστασής του από αυτό ή 

κάποιου άλλου µεγέθους. Ωστόσο, η χρήση µιας συγκεκριµένης σχέσης σε όλες τις 

περιπτώσεις µπορεί να µην είναι κατάλληλη. Από την άλλη πλευρά, σχέσεις που 

προσαρµόζονται στα δεδοµένα, ανάλογα µε τις επικρατούσες συνθήκες µπορεί να 

είναι περισσότερο αποδοτικές για τη δυναµική προσοµοίωση της κυκλοφορίας. 

λλακτικές προσεγγίσεις µπορούν να προκύψουν µε τη βοήθεια της 

Antoniou and Koutsopoulos, 2006). 

Η δηµιουργία µοντέλων ή προτύπων από ένα σύνολο δεδοµένων, από ένα υπολογιστικό 

µηχανική µάθηση (machine learning), (Βλαχάβας κ.ά., 2005).
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εκτίµησης προτύπων ακολουθίας οχηµάτων µε τη χρήση 

Ιδία επεξεργασία 

που αναφέρθηκαν στις προηγούµενες ενότητες 

χρησιµοποιούν µια συγκεκριµένη παραµετρική σχέση της ταχύτητας ενός οχήµατος 

και της ταχύτητας του προπορευόµενου οχήµατος ή της απόστασής του από αυτό ή 

σχέσης σε όλες τις 

περιπτώσεις µπορεί να µην είναι κατάλληλη. Από την άλλη πλευρά, σχέσεις που 

προσαρµόζονται στα δεδοµένα, ανάλογα µε τις επικρατούσες συνθήκες µπορεί να 

είναι περισσότερο αποδοτικές για τη δυναµική προσοµοίωση της κυκλοφορίας. 

λλακτικές προσεγγίσεις µπορούν να προκύψουν µε τη βοήθεια της 

Η δηµιουργία µοντέλων ή προτύπων από ένα σύνολο δεδοµένων, από ένα υπολογιστικό 

άβας κ.ά., 2005). 
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Με τις µεθόδους µηχανικής µάθησης το σύστηµα ανακαλύπτει συσχετίσεις ή οµάδες 

σε ένα σύνολο δεδοµένων δηµιουργώντας πρότυπα, χωρίς όµως να είναι σαφείς οι 

συσχετίσεις που προκύπτουν. Παρακάτω, περιγράφονται τρεις εναλλακτικές 

προσεγγίσεις µηχανικής µάθησης και συγκεκριµένα η γεωγραφικά σταθµισµένη 

παλινδρόµηση, η οµαδοποίηση και η ταξινόµηση. Οι προσεγγίσεις αυτές 

χαρακτηρίζονται µη παραµετρικές και δεν χρησιµοποιούν µια µοναδική σχέση όπως 

τα µοντέλα που περιγράφηκαν σε παραπάνω ενότητες. 

 

3.2.2. Τοπικά σταθµισµένη παλινδρόµηση (loess) 

Η ανάλυση και η βιβλιογραφική ανασκόπηση που ακολουθεί για την τοπικά 

σταθµισµένη παλινδρόµηση βασίζεται στους Antoniou και Koutsopoulos (2006). 

Η τοπικά σταθµισµένη παλινδρόµηση (locally weighted regression-loess) προτάθηκε 

για πρώτη φορά από τον Cleveland (1978) και αργότερα από τους Cleveland et al. 

(1988). Οι  Cleveland και Devlin (1988) εντόπισαν τα πεδία εφαρµογής της 

συγκεκριµένης µεθόδου και συγκεκριµένα πρότειναν τη µέθοδο αυτή για την ανάλυση 

γραφικών δεδοµένων, για τον έλεγχο παραµετρικών µοντέλων που εφαρµόζονται σε 

δεδοµένα καθώς και την άµεση χρήση της τοπικής παλινδρόµησης αντί για τη χρήση 

παραµετρικών εξισώσεων. 

Στον τοµέα των µεταφορών, οι Sun et al. (2003, 2004) εφάρµοσαν την τοπική 

παλινδρόµηση για βραχυπρόθεσµη πρόβλεψη της κυκλοφορίας και επισήµαναν ότι 

ήταν καλύτερη µέθοδος από την µέθοδο του εγγύτερο γείτονα και τη µέθοδο kernel.  

Έπειτα, οι Toledo et al. (2006) χρησιµοποίησαν τη µέθοδο αυτή για να σχηµατίσουν 

συνεχείς τροχιές οχηµάτων έχοντας στη διάθεση τους δεδοµένα για τη θέση αυτών και 

κατά συνέπεια µπόρεσαν να διαµορφώσουν το προφίλ ταχύτητας και επιτάχυνσης για 

τα οχήµατα αυτά. Στη συνέχεια εφάρµοσαν τη µεθοδολογία αυτή σε µια σειρά 

δεδοµένων και τα αποτελέσµατα χρησιµοποιήθηκαν για τη βαθµονόµηση µοντέλων 

ακολουθίας οχηµάτων. 

Η τοπικά σταθµισµένη παλινδρόµηση αποτελεί µια γενίκευση της µεθόδου του κ-

εγγύτερου γείτονα. Αν και η τελευταία δίνει µια εκτίµηση g(x) σε ένα συγκεκριµένο 

σηµείο, µε την τοπικά σταθµισµένη παλινδρόµηση προκύπτει µια εκτίµηση g(x) που 

αναφέρεται στην περιοχή που περιβάλλει το σηµείο αυτό. Για την εκτίµηση αυτή 

µπορούν να χρησιµοποιηθούν διάφορα είδη λειτουργικών µορφών, όπως γραµµικές ή 
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τετραγωνικές συναρτήσεις ή πολλαπλά νευρωνικά δίκτυα. Παρακάτω, αναλύεται η 

τοπικά σταθµισµένη παλινδρόµηση σύµφωνα µε τους Cleveland και Devlin (1988). 

Η τοπικά σταθµισµένη παλινδρόµηση yi= )( ixg
∧

+ εi, όπου εi σφάλµατα που 

υπολείπονται, παρέχει µια εκτίµηση g(x) της επιφάνειας παλινδρόµησης για 

οποιαδήποτε τιµή x στον p- διαστάσεων χώρο των ανεξάρτητων µεταβλητών. Έστω q 

ένας ακέραιος 1 ≤ q ≤ n, τότε για την εκτίµηση της g() στο x χρησιµοποιούνται οι q 

παρατηρήσεις για τις οποίες οι τιµές xi βρίσκονται κοντά στο x. Σε καθένα από αυτά 

τα σηµεία δίνεται ένα βάρος σύµφωνα µε την απόσταση του από το x. Τα σηµεία που 

βρίσκονται κοντά στο x έχουν µεγάλο βάρος ενώ στα πιο αποµακρυσµένα σηµεία 

δίνεται µικρότερο βάρος. Μια συνάρτηση των ανεξάρτητων µεταβλητών 

προσαρµόζεται στην εξαρτηµένη µεταβλητή µε τη βοήθεια των ελαχίστων 

τετραγώνων µε αυτά τα βάρη. Τότε y=g(x)  είναι η τιµή της χρησιµοποιούµενης 

συνάρτησης στο x.  

Μια συνάρτηση απόστασης p στο χώρο των ανεξάρτητων µεταβλητών απαιτείται για 

την τοπικά σταθµισµένη παλινδρόµηση προκειµένου να καθοριστούν τα κατάλληλα 

βάρη. Σε περιπτώσεις µιας ανεξάρτητης µεταβλητής, η συνάρτηση p µπορεί να 

οριστεί ως ο τύπος της Ευκλείδειας απόστασης. Για περιπτώσεις πολλαπλής 

παλινδρόµησης είναι σηµαντική η αξιολόγηση κάθε µεταβλητής µε µια κλίµακα πριν 

την εφαρµογή µιας συνάρτησης απόστασης.  

Η τοπικά σταθµισµένη παλινδρόµηση απαιτεί επίσης µια συνάρτηση βάρους και ο 

προσδιορισµός του µεγέθους της περιοχής που θα λαµβάνεται υπόψη. Μια συνάρτηση 

βάρους που χρησιµοποιείται συνήθως είναι η εξής: 

 

 

                                                                           (3.1) 

 

Τότε, το βάρος της παρατήρησης (yi, xi) είναι: 

                                                                                     (3.2) 

 

Όπου d(x) είναι η απόσταση του q-εγγύτερου xi  στο x. 

Η αντικειµενική συνάρτηση που πρέπει να ελαχιστοποιηθεί είναι το άθροισµα των 

τετραγώνων των σταθµισµένων υπολοίπων. 
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                                                                                                              (3.3) 

 

3.2.3. Οµαδοποίηση (clustering) 

Ο σκοπός της οµαδοποίησης είναι η κατάταξη δεδοµένων άγνωστης δοµής σε οµάδες. 

Υπάρχουν αρκετές προσεγγίσεις οµαδοποίησης αλλά παρακάτω αναλύονται δύο από 

αυτές, η µέθοδος k-means και η µέθοδος που βασίζεται στο συνδυασµό διαφόρων 

µοντέλων. 

 

Μέθοδος k-means 

 
Ο αλγόριθµος k-means (MacQueen, 1967, Hartigan, 1975, Hartigan, 1979) επιλέγει 

έναν προκαθορισµένο αριθµό κέντρων οµάδων (cluster), τα οποία ελαχιστοποιούν τις 

αποστάσεις µεταξύ των οµάδων από τα κέντρα αυτά. Έστω ότι  h=<µ1, ….., µκ> 

περιγράφει τα κέντρα των κ οµάδων. Ο υπολογισµός της υπόθεσης µέγιστης 

πιθανότητας για τη µέση τιµή µιας κανονικής κατανοµής, δεδοµένου ότι οι 

παρατηρήσεις είναι x1,x2, …..xm, είναι απλός. Ωστόσο, ο αλγόριθµος k-means 

περιλαµβάνει συνδυασµό κ διαφορετικών κανονικών κατανοµών, χωρίς να 

υποδεικνύει από ποιες παρατηρήσεις προήλθε η κάθε κατανοµή και κατά συνέπεια 

εµπεριέχει κρυµµένες µεταβλητές. Κάθε παρατήρηση µπορεί να γραφτεί ως µια 

πλειάδα <xi, zi1,zi2,….zik> όπου zij ισούται µε 1 αν η xi δηµιουργήθηκε από την j 

κανονική κατανοµή, διαφορετικά ισούται µε 0. Σε αυτήν την περίπτωση το xi αποτελεί 

την µεταβλητή που παρατηρήθηκε (ή το διάνυσµα των µεταβλητών) και οι zij 

αποτελούν τις κρυµµένες µεταβλητές, Η υπόθεση µέγιστης πιθανότητας εντοπίζεται 

κατόπιν επαναλαµβανόµενες επανεκτιµήσεις των αναµενόµενων τιµών των zij 

δεδοµένης της τρέχουσας υπόθεσης h. Τέλος, µια νέα υπόθεση µέγιστης πιθανότητας 

υπολογίζεται ξανά µε τις αναµενόµενες  τιµές των κρυµµένων µεταβλητών. Για 

παράδειγµα, σε περίπτωση που ο προκαθορισµένος αριθµός των οµάδων(cluster) είναι 

2, τότε h=<µ1,µ2> όπου µ1 και µ2 είναι κάποιες αυθαίρετες αρχικές τιµές. Για την 

ολοκλήρωση της διαδικασίας ακολουθούν τα εξής βήµατα ώσπου ο αλγόριθµος να 

καταλήξει σε µια σταθερή τιµή για το h: 

 
• Υπολογίζονται οι αναµενόµενες τιµές Ε[zij] για κάθε κρυµµένη µεταβλητή zij 

δεδοµένου η τρέχουσα υπόθεση h ισχύει. 

∑
=

⋅
n

i

iw
1

2ε
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• Υπολογίζεται µια νέα υπόθεση µέγιστης πιθανότητας h΄=<µ1΄,µ2΄>, θεωρώντας ότι 

η τιµή κάθε κρυµµένης µεταβλητής είναι η αναµενόµενη τιµή της Ε[zij] που 

υπολογίστηκε στο προηγούµενο βήµα. Τέλος, η νέα υπόθεση αντικαθιστά την 

αρχική. 

 
Μέθοδος βασισµένη στο συνδυασµό µοντέλων 

 
Σύµφωνα µε τους Fraley and Raftery (2002) η µέθοδος οµαδοποίησης που προτείνουν 

βασίζεται στο συνδυασµό µοντέλων. Η µέθοδος περιλαµβάνει τρία βασικά στοιχεία, 

αρχικοποίηση σύµφωνα µε τα µοντέλα κατά συγκεντρωτική ιεραρχική οµαδοποίηση, 

εκτίµηση της µέγιστης πιθανότητας µέσω ενός αλγορίθµου µεγιστοποίησης και 

επιλογή του µοντέλου και του αριθµού των κλάσεων χρησιµοποιώντας τον 

συντελεστή Bayes και το κριτήριο BIC (Bayesian Information Criterion), Swartz 

(1978). Η συγκεντρωτική ιεραρχική οµαδοποίηση που βασίζεται σε µοντέλα αποτελεί 

µια προσέγγιση για τον υπολογισµό της µέγιστης πιθανότητας για οµαδοποίηση. 

Έχοντας ως δεδοµένα y=(y1,…., yn) τότε η πιθανότητα για ένα συνδυασµό µοντέλων 

µε G επιµέρους µοντέλα είναι: 

 
                                                                    (3.4) 

Όπου li είναι ετικέτες που υποδεικνύουν µια µοναδική οµάδα που θα ανήκει η κάθε 

παρατήρηση, παίρνοντας την τιµή k αν η παρατήρηση yi ανήκει στην οµάδα k. 

Στη συγκεντρωτική ιεραρχική οµαδοποίηση κάθε στάδιο συγχώνευσης αντιστοιχεί σε 

ένα µοναδικό αριθµό κλάσεων και έναν µοναδικό διαχωρισµό των στοιχείων. Ένας 

συγκεκριµένος διαχωρισµός που δίνεται  µπορεί να µετασχηµατιστεί σε µεταβλητές , 

που µπορούν να χρησιµοποιηθούν ως όροι πιθανοτήτων σε ένα βήµα Μ του 

αλγορίθµου για την εκτίµηση των παραµέτρων, κατά την αρχικοποίηση του 

αλγορίθµου. Σε συνδυασµό µε τους συντελεστές Bayes και το κριτήριο BIC για την 

επιλογή του µοντέλου προκύπτει µια στρατηγική οµαδοποίησης µε τα εξής βήµατα: 

• Καθορίζεται ένας µέγιστος αριθµός οµάδων και ένας συνδυασµός µοντέλων 

• Παρουσιάζεται µια ιεραρχική συγκέντρωση που µεγιστοποιεί την πιθανότητα 

οµαδοποίησης για κάθε µοντέλο και γίνονται οι αντίστοιχες οµαδοποιήσεις έως και 

Μ οµάδες. 
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• Σε κάθε µοντέλο εφαρµόζεται ο αλγόριθµος µεγιστοποίησης και κάθε αριθµό 

οµάδων 2,….,Μ ξεκινάει η οµαδοποίηση από την ιεραρχική συγκέντρωση 

• Υπολογίζεται ο συντελεστής BIC για την περίπτωση της µιας κλάσης και για το 

συνδυασµό των µοντέλων µε τις βέλτιστες παραµέτρους του αλγορίθµου για 2, 

….,Μ κλάσεις. Παρόλο που καθορίζεται ο βέλτιστος αριθµός των κλάσεων, είναι 

πιθανό να επιλεχτεί µικρότερος αριθµός, αποσκοπώντας στην ανάπτυξη πιο απλών 

µοντέλων. 

 

3.2.4. Ταξινόµηση (classification) 

Οι µέθοδοι οµαδοποίησης συνήθως συνοδεύονται από µια µέθοδο ταξινόµησης, έτσι 

ώστε να µπορούν να εφαρµοστούν. Οι µέθοδοι της οµαδοποίησης και της 

ταξινόµησης έχουν χρησιµοποιηθεί από πολλούς ειδικούς. Πιο συγκεκριµένα, ο El 

Faouzi (2004) µε τη χρήση των µεθόδων αυτών αναζητάει το καλύτερο µοντέλο 

εκτίµησης. Έπειτα, οι El Faouzi and Lefevre (2006) επιχειρούν µια εκτίµηση του 

χρόνου µετακίνησης και οι Wang et al. (2005) κατηγοριοποιούν τη συµπεριφορά 

ακολουθίας οχηµάτων σε πολλές καταστάσεις. Επίσης, οι Antoniou and Koutsopoulos 

(2006) εφαρµόζουν τη µεθοδολογία που αναλύθηκε στην ενότητα 3.1. Τέλος, οι 

Azimi and Zhang (2010) οµαδοποιούν τις συνθήκες κυκλοφοριακής ροής σε 

αυτοκινητόδροµο βασιζόµενοι στα χαρακτηριστικά της κυκλοφορίας. 

 Οι µέθοδοι ταξινόµησης χρησιµοποιούνται προκειµένου νέες µετρήσεις να 

ταξινοµηθούν στην πιο κατάλληλη οµάδα από αυτές που προέκυψαν µε την 

ταξινόµηση που προηγήθηκε. Το γενικό ζήτηµα της οµαδοποίησης είναι ότι δίνονται 

Κ τάξεις, Μ µεγέθη και Ν οµαδοποιηµένα σηµεία δεδοµένων και ζητείται να 

καθοριστεί ένα σύνολο κανόνων µε σκοπό την ταξινόµηση µελλοντικών δεδοµένων 

ενός µεγέθους. Κάθε σηµείο δεδοµένων αντιστοιχεί σε ένα ζεύγος xj € RM και Gj € 

{1,……,K}, όπου xj είναι το διανυσµατικό µέγεθος και Gj είναι η τάξη του 

αντίστοιχου σηµείου δεδοµένων και απαιτείται ένας κανόνας που θα καθορίζει 

G:RM→{1,….,K} (Roughan et al., 2004). 

Υπάρχουν αρκετές µέθοδοι οµαδοποίησης, όπως η µέθοδος του εγγύτερου γείτονα, η 

οµαδοποίηση µε τη χρήση νευρωνικών δικτύων, η µέθοδος της γραµµικής 

διαχωριστικής ανάλυσης. Παρακάτω αναλύεται η µέθοδος του εγγύτερου γείτονα ως 

απλή και πολύ  διαδεδοµένη. 
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Σύµφωνα µε τη µέθοδο του εγγύτερου γείτονα όλες οι παρατηρήσεις αντιστοιχούν σε 

σηµεία του ν-διάστατου χώρου (Mitchell, 1997). Με αυτή τη µέθοδο κάθε νέο σηµείο 

δεδοµένων εισάγεται στην τάξη των εγγύτερων γειτόνων του από τα ήδη 

οµαδοποιηµένα δεδοµένα. Οι εγγύτεροι γείτονες ορίζονται σύµφωνα µε την 

Ευκλείδεια απόσταση. Εποµένως η τάξη της νέας παρατήρησης G(x) είναι ίδια µε την 

τάξη Gi των σηµείων xi (από τα οµαδοποιηµένα δεδοµένα) τα οποία ελαχιστοποιούν 

την απόσταση ║xi-x║. Πιο αναλυτικά, έστω x µια παρατήρηση που περιγράφεται από 

την πλειάδα < α1(x), α2(x),….., αn(x)> όπου το αr(x) υποδηλώνει την τιµή της r 

ιδιότητας του x. Ιδιότητες του x µπορούν να είναι η πυκνότητα, η ροή της κίνησης, ο 

χρόνος και άλλα µεγέθη. Η απόσταση ανάµεσα σε δύο παρατηρήσεις ορίζεται ως 

εξής: 

                                                                             (3.5) 

 

Στην µέθοδο του εγγύτερου γείτονα µπορεί να χρησιµοποιηθεί µια συνάρτηση 

διακριτών ή πραγµατικών τιµών. Στην περίπτωση των διακριτών τιµών, όπως όταν 

µια παρατήρηση xq πρέπει να ταξινοµηθεί σε µια οµάδα, ο αλγόριθµος που 

χρησιµοποιείται συλλέγει τις k παρατηρήσεις από το σετ δεδοµένων που είναι κοντά 

στην παρατήρηση αυτή και επιστρέφει: 

                                                                        (3.6) 

 

Όπου: 

                                                                                                  (3.7) 

 

 

3.2.5. Οφέλη και προκλήσεις 

Από την ανάλυση που προηγήθηκε φαίνεται ότι τόσο οι µέθοδοι που βασίζονται σε 

µαθηµατικά µοντέλα όσο και οι µέθοδοι µηχανικής µάθησης µπορούν να 

χρησιµοποιηθούν για τη µελέτη και εκτίµηση της κίνησης οχηµάτων. Ωστόσο, η κάθε 

εναλλακτική µέθοδος έχει αντίστοιχα πλεονεκτήµατα και µειονεκτήµατα. Από τη µια 

πλευρά τα µαθηµατικά µοντέλα επεξηγούν ακριβώς µε ποιον τρόπο γίνεται η 

εκτίµηση αλλά ενδεχοµένως να απαιτούν περισσότερο χρόνο. Από την άλλη πλευρά 
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οι µέθοδοι µηχανικής µάθησης είναι πιο ευέλικτες, πιο γρήγορες αλλά δεν εξηγούν µε 

ποιον τρόπο γίνεται η εκτίµηση καθώς γίνεται µηχανικά µε τον υπολογιστή. Το 

ζητούµενο όµως είναι ποιες µέθοδοι είναι πιο ακριβείς και παρέχουν καλύτερα και πιο 

αξιόπιστα αποτελέσµατα. Σύµφωνα µε τους Antoniou και Koutsopoulos (2006), οι 

µέθοδοι µηχανικής µάθησης µπορούν να παρέχουν βελτιωµένη ακρίβεια στον 

υπολογισµό ταχυτήτων σε σχέση µε τα µοντέλα που βασίζονται σε µαθηµατικούς 

τύπους (συγκεκριµένα σχέση ταχύτητας-πυκνότητας) και ίσως αποδειχτούν να είναι 

πιο κατάλληλες για την εφαρµογή τους σε µοντέλα προσοµοίωσης. Στη συνέχεια της 

εργασίας εξετάζεται αν για τα διαθέσιµα δεδοµένα η εκτίµηση της ταχύτητας είναι πιο 

ακριβής µε το µοντέλο του Gipps που βασίζεται σε έναν µαθηµατικό τύπο ή µε την 

εφαρµογή µηχανικών µεθόδων. 

 

3.3.  Αξιολόγηση µοντέλων 

Στη συνέχεια της εργασίας, η  προτεινόµενη µεθοδολογία θα εφαρµοστεί στα 

διαθέσιµα δεδοµένα. Ωστόσο, για να µπορεί να αξιολογηθεί ως µέθοδος, το µοντέλο 

του Gipps εφαρµόζεται επίσης στα ίδια δεδοµένα και επιχειρείται σύγκριση των δύο 

προσεγγίσεων.  

Η αξιολόγηση κάθε προσέγγισης, τόσο του µοντέλου Gipps όσο και της 

προτεινόµενης µεθοδολογίας που αναλύθηκε παραπάνω στην ενότητα 3.1., γίνεται µε 

τα προτεινόµενα µέτρα αποδοτικότητας που βρέθηκαν στη βιβλιογραφία και 

παρουσιάζονται παρακάτω. Οι τύποι υπολογισµού τους είναι οι εξής: 
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                                                                                       (3.14) 

 

Όπου Yobs είναι οι πραγµατικές παρατηρήσεις και Υsim είναι οι εκτιµήσεις του 

µοντέλου και Ν ο αριθµός των συνολικών παρατηρήσεων κατά την περίοδο 

αναφοράς. 

Χρησιµοποιούνται διάφορα µέτρα αξιολόγησης, καθώς αξιολογούν από διαφορετική 

άποψη τα αποτελέσµατα. Το κανονικοποιηµένο µέσο τετραγωνικό σφάλµα 

(normalized root mean square error- RMSN) υπολογίζει τη διαφορά µεταξύ των 

πραγµατικών παρατηρήσεων και των εκτιµήσεων της κάθε µεθόδου και µε αυτόν τον 

τρόπο αξιολογεί το συνολικό λάθος, τις επιδόσεις της κάθε µεθόδου (Pindyck and 

Rubinfeld, 1997), (Huang et al., 2009), (Barcelo, 2010). To µέσο τετραγωνικό σφάλµα 

εκτίµησης (root mean square percentage error- RMSPE) δίνει µεγαλύτερες τιµές για 

µεγάλες αποκλίσεις, ενώ µικρότερες τιµές για µικρές αποκλίσεις. Το µέσο σφάλµα 

εκτίµησης (mean percent error- MPE) υποδεικνύει την ύπαρξη συστηµατικής 

υπό/υπέρ-τίµησης της εκτίµησης (Toledo, 2003). Τα % σφάλµατα προτιµώνται καθώς 

δίνουν η αξιολόγησή τους αναφέρεται σε σχέση µε τη µέση µέτρηση (Vikrant et al., 

2009) 

Επίσης, το µέτρο του συντελεστή ανισότητας Theil (U) έχει εφαρµοστεί για την 

επιβεβαίωση εγκυρότητας κυκλοφοριακών µοντέλων, συνδυάζοντας τρεις αναλογίες 

του µέτρου του Theil, πόλωσης (UM), µεταβλητότητας (US) και συµµεταβλητότητας 

(UC). Εξ ορισµού οι τρεις αυτές αναλογίες έχουν άθροισµα ίσο µε 1. Το UM 

αντιπροσωπεύει το συστηµατικό σφάλµα, το Us υποδεικνύει την ικανότητα 

προσοµοίωσης στην επανάληψη της µεταβλητότητας των παρατηρήσεων,  το UC 

µετράει το σφάλµα που παραµένει. Τα τρία αυτά µέτρα παίρνουν τιµές ανάµεσα σε 0 

και 1, όπου το 0 αντιστοιχεί στην ιδανική προσαρµογή, ενώ το 1 στην χειρότερη για 

τα µέτρα US, UM (Theil, 1978). 

 

3.4. Πειραµατική διάταξη 

Ακολουθεί συνοπτική περιγραφή και κωδικοποίηση της πειραµατικής διάταξης: 

• Σειρές δεδοµένων για βαθµονόµηση: Β1695 

• Σειρές δεδοµένων για έλεγχο εγκυρότητας: C621, Α358, Α172, C168, C171 
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• Τύποι µορφών µοντέλων: Μοντέλο του Gipps, προτεινόµενο µοντέλο µε πολλές 

παραµέτρους, προτεινόµενο µοντέλο µε λίγες παραµέτρους, προτεινόµενο µοντέλο 

µε εφαρµογή οµαδοποίησης δεδοµένων 

• Μέτρα αξιολόγησης: RMSN, RMSPE, MPE, U, US, UM, UC 

• Παράµετροι loess: span, degree 

• Παράµετροι Gipps: τ, Vn, αn, sn-1, bn και b̂  

• Κωδικοποίηση µοντέλων:  

Μοντέλο Gipps g1- Βαθµονοµηµένο µοντέλο Gipps για τ=0.4 s που επιλέγεται 

Μοντέλο Gipps g2- Βαθµονοµηµένο µοντέλο Gipps για τ=0.4 s που δεν επιλέγεται 

Μοντέλο Gipps G3- Βαθµονοµηµένο µοντέλο Gipps για τ=1.0 s που επιλέγεται 

Μοντέλο Gipps G4- Βαθµονοµηµένο µοντέλο Gipps για τ=1.0 s που δεν επιλέγεται 

Μοντέλο loess full- Προτεινόµενο µοντέλο loess µε πολλές παραµέτρους 

Μοντέλο loess 1 full (l1s)- Προτεινόµενο µοντέλο loess µε πολλές παραµέτρους για 

τ=0.4 s 

Μοντέλο loess 2 full (l2s)- Προτεινόµενο µοντέλο loess µε πολλές παραµέτρους για 

τ=1.0 s 

Μοντέλο loess simple- Απλουστευµένο προτεινόµενο µοντέλο µε λίγες 

παραµέτρους  

Μοντέλο loess 1 simple (l1s)- Απλουστευµένο προτεινόµενο µοντέλο µε λίγες 

παραµέτρους για τ=0.4 s 

Μοντέλο loess 2 simple (l2s)- Απλουστευµένο προτεινόµενο µοντέλο µε λίγες 

παραµέτρους για τ=1.0 s 

 

 

 

  

 
 

 

4. ΕΦΑΡΜΟΓΗ ΚΑΙ ΑΠΟΤΕΛΕΣΜΑΤΑ 

Στο παρόν κεφάλαιο αντικείµενο µελέτης αποτελεί η εκτίµηση της ταχύτητας ενός 

οχήµατος τόσο µε τη χρήση µαθηµατικών µοντέλων, συγκεκριµένα του µοντέλου 
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Gipps, όσο και µε τη χρήση µεθόδων µηχανική µάθησης, όπως η τοπικά σταθµισµένη 

παλινδρόµηση. Για τον σκοπό αυτό χρησιµοποιούνται κάποια διαθέσιµα δεδοµένα 

που προέκυψαν από ένα πείραµα στην πόλη Naples της Ιταλίας. Ειδικότερα, 

επιχειρείται µια αξιολόγηση και σύγκριση των δύο παραπάνω προτεινόµενων 

µεθόδων ως προς την αποτελεσµατικότητά τους αναφορικά µε τα διαθέσιµα 

δεδοµένα. 

 

4.1. Περιγραφή  και ακρίβεια δεδοµένων 

Τα δεδοµένα που χρησιµοποιήθηκαν προέκυψαν από µια σειρά πειραµάτων που 

διεξήχθη σε οδούς που περιβάλλουν την πόλη Νάπολη της Ιταλίας σε πραγµατικές 

κυκλοφοριακές συνθήκες τον Οκτώβριο του 2002. Τα δεδοµένα συλλέχτηκαν από 4 

οχήµατα που κινούνται σε σειρά υπό διάφορες κυκλοφοριακές συνθήκες. 

Αξιοσηµείωτο είναι ότι τα οχήµατα κινούνταν σε οδούς µίας λωρίδας ανά κατεύθυνση 

και κατά συνέπεια η συµπεριφορά των οδηγών δεν επηρεάζεται από αλλαγές λωρίδας. 

Όλα τα οχήµατα ήταν εξοπλισµένα µε δέκτες GPS που κατέγραφαν τη θέση του κάθε 

οχήµατος ανά 0.1s. Πρόκειται για συσκευές διπλής συχνότητας GPS + GLONASS µε 

οριζόντια ακρίβεια 10 mm+1.0 ppm και υψοµετρική ακρίβεια 15 mm+1.0 ppm. 

Εξαιτίας περιβαλλοντικών συνθηκών στα παραπάνω δεδοµένα υπήρχαν κενά, δηλαδή 

για κάποια χρονικά διαστήµατα του πειράµατος δεν καταγράφηκε µέτρηση. Ωστόσο, 

για τον σκοπό της εργασίας, προτιµήθηκε να αποκοπούν όσο το δυνατόν µεγαλύτερα 

κοµµάτια µε συνεχείς πραγµατικές µετρήσεις παρά να χρησιµοποιηθεί κάποια 

µέθοδος γραµµικής ή πολυωνυµικής παρεµβολής για την εκτίµηση των µετρήσεων 

που έλειπαν. Κατά συνέπεια τα δεδοµένα που χρησιµοποιούνται στην εργασία είναι 

δεδοµένα που προέκυψαν από το πεδίο χωρίς διορθώσεις. Αναλυτική περιγραφή των 

δεδοµένων διατίθεται από τους Punzo et al (2005).  

Συνήθως υπάρχουν τρεις καταστάσεις οδήγησης, η πρώτη αναφέρεται στην ελεύθερη 

οδήγηση, η δεύτερη στην κατάσταση που ένα όχηµα περιορίζεται από το µπροστινό 

του όχηµα και η τρίτη για την περίπτωση επείγουσας επιβράδυνσης µε σκοπό την 

αποφυγή ατυχήµατος (Olstam and Tapani, 2004), (Koutsopoulos and Farah, 2012). 

Αντικείµενο της εργασίας αυτής αποτελεί η δεύτερη κατάσταση, καθώς τα δεδοµένα 

αναφέρονται σε τέσσερα οχήµατα που κινούνται σε σειρά. Πιο συγκεκριµένα η 

ταχύτητα του τρίτου οχήµατος σε σειρά είναι η ζητούµενη ταχύτητα προς εκτίµηση. 
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4.2. Υπολογισµός παραγόµενων στοιχείων 

Από τα δεδοµένα που διατίθενται χρησιµοποιήθηκαν οι µετρήσεις που αφορούν τη 

θέση των οχηµάτων κάθε χρονική στιγµή (Χ, Υ, Ζ). Σύµφωνα µε τις συντεταγµένες 

αυτές υπολογίστηκαν οι αποστάσεις µεταξύ των οχηµάτων, η διανυόµενη απόσταση 

ανά 0.1s για το κάθε όχηµα, η ταχύτητα τους και η σχετική τους θέση στη διαδροµή 

που διανύουν. 

Επειδή οι συντεταγµένες που µετρήθηκαν αναφέρονται στην κεραία του κάθε 

οχήµατος, αρχικά υπολογίζεται η απόσταση µεταξύ των κεραιών δύο οχηµάτων i, j 

από τον τύπο: 

  
                      (4.1) 

 

Για την εύρεση της πραγµατικής απόστασης(Dij) µεταξύ των οχηµάτων από την 

απόσταση που υπολογίστηκε από τη σχέση (4.1) πρέπει να αφαιρεθεί ακόµα η 

απόσταση του πίσω µέρους του προπορευόµενου οχήµατος από την κεραία του και η 

απόσταση του µπροστινού µέρους του πίσω οχήµατος από την κεραία του, όπως 

φαίνεται στο σχήµα 4.1. που ακολουθεί παρακάτω. Ελέγχθηκε η απόσταση µεταξύ 

των οχηµάτων να είναι πάντα θετική και οι τροχιές τους να µην τέµνονται (∆ιάγραµµα 

4.1.). Σε διαφορετική περίπτωση θα σήµαινε ότι υπάρχει σύγκρουση των οχηµάτων 

και προφανώς θα υπήρχε κάποιο χονδροειδές σφάλµα στα δεδοµένα. 

222 ))()(())()(())()(()( tZtZtYtYtXtXtd ijijijij −+−+−=
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∆ιάγραµµα 4.1.: Απεικόνιση της διανυόµενης απόστασης των τεσσάρων οχηµάτων σε 

σχέση µε το χρόνο 

 

H απόσταση που διανύθηκε ανάµεσα σε δυο διαδοχικές χρονικές στιγµές (t2-t1=0.1s) 

για το κάθε όχηµα υπολογίζεται από τη σχέση 4.2. 

 

(4.2) 

 

Η ταχύτητα του κάθε οχήµατος για κάθε χρονική στιγµή υπολογίζεται από τη σχέση 

(4.3). 

 

, όπου ∆t=0.1s                                                                               (4.3) 

 

Επίσης, υπολογίζεται η χιλιοµετρική θέση (ss) του κάθε οχήµατος για τη διαδροµή 

που διανύουν, δηλαδή πρόκειται για το άθροισµα των αποστάσεων που διανύουν 

ανάµεσα σε διαδοχικές χρονικές στιγµές. Ως αρχή έναρξης της χιλιοµετρικής 

µέτρησης ορίζεται το σηµείο έναρξης της διαδροµής για το πρώτο όχηµα, στο σηµείο 

2
12

2
12

2
122 ))()(())()(())()(()( tZtZtYtYtXtXts iiiiiii −+−+−=

t

ts
t i

i ∆
=

)(
)( 2

2υ



52 

 

ss = 0, όπως φαίνεται στο σχήµα 4.1. Εποµένως, για το όχηµα 1, η χιλιοµετρική θέση 

του υπολογίζεται από τη σχέση 4.4. 

 

                                                                                                  (4.4) 

 

Επειδή, όµως, τα υπόλοιπα οχήµατα ξεκινούν πριν από το σηµείο έναρξης της 

χιλιοµετρικής µέτρησης, για τον ορισµό της χιλιοµετρικής θέσης τους θα αθροιστούν 

οι διανυόµενες αποστάσεις των επιµέρους χρονικών διαστηµάτων όπως έγινε για το 

όχηµα 1, αλλά θα αφαιρεθεί η απόσταση που διένυσαν µέχρι να φτάσουν στο σηµείο 

έναρξης, δηλαδή την αρχική απόσταση που είχαν από το πρώτο όχηµα τη χρονική 

στιγµή t0, σύµφωνα µε το σχήµα 4.1. Εποµένως, προκύπτουν οι σχέσεις: 

 

 

                                                                                  (4.5) 

 

                                                                                  (4.6) 

 

                                                                                 (4.7) 

 

Σηµειώνεται ότι οι παραπάνω υπολογισµοί έγιναν µε τη βοήθεια του λογισµικού R 

project for statistical computing, ενώ χρησιµοποιήθηκε η διεπαφή Rstudio. Πλέον έχει 

δηµιουργηθεί ένα αρχείο στο οποίο έχουν καταγραφεί και υπολογιστεί οι 

συντεταγµένες των οχηµάτων, οι χιλιοµετρικές τους θέσεις, οι ταχύτητες τους καθώς 

και οι µεταξύ τους αποστάσεις για κάθε χρονική στιγµή.
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Σχήµα 3.1: Σκαρίφηµα σχετικών αποστάσεων πειράµατος 
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4.3. Επιλογή δεδοµένων για βαθµονόµηση 

Ως σειρά δεδοµένων για βαθµονόµηση στις δύο προτεινόµενες µεθοδολογίες 

επιλέγεται το Β1695 επειδή αποτελεί το εκτενέστερο σε µέγεθος αρχείο δεδοµένων 

που διατίθεται καθώς και περιλαµβάνει το µεγαλύτερο εύρος ταχυτήτων. Η επιλογή 

αυτή γίνεται έτσι ώστε το µοντέλο που θα προκύψει να είναι περισσότερο 

αντιπροσωπευτικό και να µπορεί να προβλέψει περισσότερες καταστάσεις. 

Συγκεκριµένα, το µέγεθος και τα εύρη ταχυτήτων για κάθε σειρά δεδοµένων 

φαίνονται στον πίνακα 4.1. και στο διάγραµµα 4.2.: 

 

Σειρές 

δεδοµένων 

Πλήθος  

παρατηρήσεων 

Χρονική διάρκεια 

δεδοµένων (s) 

Β1695 1695 169.4 

C621 621 62.0 

A358 358 35.7 

A172 172 17.1 

C168 168 16.7 

C171 171 17.0 

 

Πίνακας 4.1.: Ονοµασία και χρονική διάρκεια σειρών δεδοµένων 

 

 

∆ιάγραµµα 4.2.: Εύρη τιµών της ταχύτητας v3 για κάθε σειρά δεδοµένων 
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Όσον αφορά στην εφαρµογή της προτεινόµενης µεθοδολογίας µε την τοπικά 

σταθµισµένη παλινδρόµηση (loess), δηµιουργούνται κάποια πρότυπα και σύµφωνα µε 

αυτά γίνεται η εκτίµηση στα νέα δεδοµένα που εισάγονται. Κατά συνέπεια αν 

επιλεγόταν ως µοντέλο βαθµονόµησης κάποιο από τα υπόλοιπα αρχεία δεδοµένων και 

γινόταν προσπάθεια επιβεβαίωσης της εγκυρότητας του µοντέλου αυτού στο Β1695, 

τότε δεν θα ήταν δυνατή η εκτίµηση των ταχυτήτων που δεν συναντώνται στο 

µοντέλο βαθµονόµησης, δηλαδή οι ταχύτητες πάνω από 15 m/s δεν θα µπορούσαν να 

προβλεφθούν. Για παράδειγµα, στο παρακάτω σχήµα γίνεται εκτίµηση της ταχύτητας 

ενός οχήµατος από τη σειρά δεδοµένων Β1695 χρησιµοποιώντας ως πρότυπο µοντέλο 

αυτό που προέκυψε σύµφωνα µε τη σειρά δεδοµένων C621. Όπως φαίνεται στο 

σχήµα, οι ταχύτητες που δεν υπάρχουν στο C621 δεν µπορούν να προβλεφθούν µε το 

loess για το B1695.  

 

 

∆ιάγραµµα 4.3.: Μη δυνατότητα εκτίµησης ταχυτήτων πέρα από αυτές που 

περιλαµβάνονται στο µοντέλο βαθµονόµησης 
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4.4. Εφαρµογή του µοντέλου Gipps 

4.4.1. Ανάλυση ευαισθησίας παραµέτρων   

Στην ενότητα αυτή εξετάζονται όλοι οι πιθανοί συνδυασµοί παραµέτρων µε κατώτερα 

και ανώτερα όρια αυτά, τα οποία επιλέχθηκαν σύµφωνα µε τη βιβλιογραφία στην 

ενότητα 2.3.4 και παρουσιάστηκαν στον πίνακα 2.3., και αναζητείται ο βέλτιστος 

συνδυασµός τους για τη σειρά δεδοµένων Β1695, έτσι ώστε να επιτευχθεί η καλύτερη 

δυνατή εκτίµηση της ταχύτητας v3 του τρίτου οχήµατος. ∆ηλαδή αναζητείται ο 

συνδυασµός των παραµέτρων που δίνει το µικρότερο σφάλµα, έτσι ώστε το µοντέλο 

αυτό να χρησιµοποιηθεί ως µοντέλο αναφοράς για τη σύγκριση µε την προτεινόµενη 

µεθοδολογία. Στο σηµείο αυτό χρησιµοποιείται ως µέτρο αξιολόγησης το µέσο 

κανονικοποιηµένο τετραγωνικό σφάλµα, καθώς αξιολογεί τη συνολική διαδικασία της 

προσοµοίωσης. 

Ξεκινώντας από τις µέσες τιµές των παραµέτρων για το επιλεγόµενο εύρος (τ=1.7 s, 

Vn=20 m/s, αn=1.7m/s2, sn-1=6.6m, bn=-3.4m/s2 και b̂ =-3.8m/s2) εξετάζεται πώς η 

κάθε παράµετρος επιδρά στην εφαρµογή του µοντέλου για τα δεδοµένα αυτά. Για τις 

µέσες τιµές το σφάλµα RMSN που προκύπτει είναι 39.5%. Αναµφισβήτητα το 

σφάλµα είναι πολύ υψηλό και δεν έχει κάποια φυσική σηµασία αλλά θα 

χρησιµοποιηθεί ως σηµείο αναφοράς για το κατά πόσο αυτό µπορεί να βελτιωθεί µε 

την τροποποίηση της κάθε παραµέτρου ξεχωριστά. 

Στην ανάλυση ευαισθησίας που ακολουθεί ακολουθούν δύο εκδοχές. Στην πρώτη οι 

τιµές των επιβραδύνσεων και της επιτάχυνσης δεν συνδέονται µε κάποια σχέση αλλά 

εξετάζονται η καθεµιά ξεχωριστά. Στη δεύτερη εκδοχή, οι επιβραδύνσεις δεν 

παίρνουν ανεξάρτητες τιµές αλλά υπολογίζονται από τους τύπους bn=-2αn και b̂ = 

min(-3.0, (bn-3.0)/2), όπως είχε προτείνει ο Gipps (1981). Επίσης, οι Spyropoulou and 

Karlaftis (2008) στην εφαρµογή τους πρότειναν τον υπολογισµό των b, b̂  από αυτές 

τις δύο εξισώσεις που όρισε ο Gipps (1981), ενώ θεωρούν ότι σε περιπτώσεις µε 

διαφορετικά όρια ταχύτητας θα ήταν καλύτερη η λήψη κάποιων σταθερών τιµών.  
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� Εκδοχή α’ 

Χρόνος αντίδρασης τ 

Αφήνοντας τις άλλες παραµέτρους σταθερές στις µέσες τιµές τους και αλλάζοντας 

µόνο το χρόνο αντίδρασης, ο οποίος παίρνει τιµές 0.4-3 s προκύπτει το εξής 

διάγραµµα 4.4. Όπως είναι φανερό, ο χρόνος αντίδρασης διαδραµατίζει καθοριστικό 

ρόλο, καθώς αλλάζοντας µόνο αυτήν την παράµετρο το σφάλµα µειώνεται δραµατικά. 

Αυτό ήταν αναµενόµενο καθώς η παράµετρος αυτή συµµετέχει και στα δύο σκέλη της 

εξίσωσης του Gipps. Επίσης, παρατηρείται ότι όσο µεγαλύτερος είναι ο χρόνος 

αντίδρασης, τόσο µικρότερο είναι το σφάλµα για την εκτίµηση της ταχύτητας v3. Για 

την τιµή 0.4 του χρόνου αντίδρασης, το σφάλµα γίνεται 10 φορές µικρότερο, 3.9%. 

Εποµένως, το µοντέλο έχει την καλύτερη απόδοση για την τιµή 0.4. 

 

 

 
 

∆ιάγραµµα 4.4.: Ανάλυση ευαισθησίας του χρόνου αντίδρασης και του σφάλµατος 

RMSN για τη σειρά δεδοµένων Β1695 

 
 

Επειδή  η τιµή 0.4 είναι ακραία, είναι αµφίβολο αν πρέπει αν επιλεχθεί η τιµή αυτή. 

Στο σηµείο αυτό, όµως, αξίζει αν αναφέρουµε ότι αναζητείται ο συνδυασµός των 

παραµέτρων που δίνει το µικρότερο σφάλµα, έτσι ώστε να βρεθεί το ελάχιστο σφάλµα 

που µπορεί να προκύψει από την εφαρµογή του µοντέλου του Gipps. Ωστόσο, στη 

συνέχεια της εργασίας πέρα από την τιµή 0.4, θα εξεταστεί επίσης το µοντέλο αν ο 

χρόνος αντίδρασης πάρει µια πιο λογική τιµή, όπως 1 s.  
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Επιθυµητή Ταχύτητα V 

 

Αφήνοντας τις άλλες παραµέτρους σταθερές στις µέσες τιµές τους και αλλάζοντας 

µόνο την επιθυµητή ταχύτητα V, η οποία παίρνει τιµές µέσα στο εύρος 10.4-29.6 m/s 

προκύπτει το διάγραµµα 4.5. Όπως παρατηρείται από το παρακάτω διάγραµµα η 

ταχύτητα δεν έχει τόσο µεγάλη επίδραση στο σφάλµα RMSN όπως ο χρόνος. Επίσης, 

αξιοσηµείωτο είναι ότι το σφάλµα µένει ανεπηρέαστο για τις τιµές της ταχύτητας από 

13 έως 29.6 m/s, ενώ για µικρότερες τιµές το σφάλµα αυξάνεται. Κατά συνέπεια, δεν 

εφικτή η επιλογή της τιµής της που δίνει το ελάχιστο σφάλµα, εάν δεν καθοριστούν 

πρώτα οι υπόλοιπες παράµετροι. 

 

 
 

∆ιάγραµµα 4.5.: Ανάλυση ευαισθησίας της επιθυµητής ταχύτητας και του σφάλµατος 

RMSN για τη σειρά δεδοµένων Β1695 

 

 

Απόσταση sn-1 

 

Αφήνοντας τις άλλες παραµέτρους σταθερές στις µέσες τιµές τους και 

πειραµατιζόµενοι µόνο µε την απόσταση sn-1, η οποία παίρνει τιµές µέσα στο εύρος 

5.6-7.5m προκύπτει το διάγραµµα 4.6. Όπως παρατηρείται η παράµετρος αυτή έχει 

µικρή σχετικά επίδραση στο σφάλµα RMSN. Σύµφωνα µε το διάγραµµα αυτό όσο 

µικρότερη είναι η τιµή της απόστασης, τόσο µειώνεται το σφάλµα. Κατά συνέπεια, 

για την καλύτερη απόδοση του µοντέλου σε αυτά τα δεδοµένα,  η τιµή της απόστασης 
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θα είναι 5.6 m. Για τη βαθµονόµηση του µοντέλου σίγουρα δεν θα επιλεγόταν µια 

ακραία τιµή. Ωστόσο, για τον σκοπό της εργασίας µπορεί να επιλεχθεί. 

 

 
 

∆ιάγραµµα 4.6.: Ανάλυση ευαισθησίας της απόστασης και του σφάλµατος RMSN για τη 

σειρά δεδοµένων Β1695 

 

 
Μέγιστη επιθυµητή επιτάχυνση 

 

Αφήνοντας τις άλλες παραµέτρους σταθερές στις µέσες τιµές τους και αλλάζοντας 

µόνο τη µέγιστη επιθυµητή επιτάχυνση α, η οποία παίρνει τιµές µέσα στο εύρος 0.8-

2.6 προκύπτει το εξής διάγραµµα 4.7. Όπως παρατηρείται η παράµετρος δεν έχει 

καµία επίδραση στο σφάλµα RMSN. Σύµφωνα µε το διάγραµµα αυτό για όλες τις 

τιµές της επιτάχυνσης, το σφάλµα παραµένει σταθερό. Το γεγονός αυτό οφείλεται στο 

ότι η παράµετρος αυτή συναντάται µόνο στο πρώτο σκέλος της εξίσωσης και είναι 

πιθανό για αυτές τις τιµές των παραµέτρων η τιµή της ταχύτητας να προβλέπεται κατά 

κύριο λόγο από το δεύτερο σκέλος της εξίσωσης. Κατά συνέπεια θα πρέπει να 

καθοριστούν πρώτα οι υπόλοιπες παράµετροι και έπειτα να εξεταστεί πότε η 

επιτάχυνση ασκεί επίδραση στο σφάλµα RMSN του µοντέλου. 
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∆ιάγραµµα 4.7.: Ανάλυση ευαισθησίας της µέγιστης επιθυµητής επιτάχυνσης και του 

σφάλµατος RMSN για τη σειρά δεδοµένων Β1695 

 

 

Μέγιστη επιθυµητή επιβράδυνση 

 

Αφήνοντας τις άλλες παραµέτρους σταθερές στις µέσες τιµές τους και αλλάζοντας 

µόνο τη µέγιστη πέδηση bn, η οποία παίρνει τιµές µέσα στο εύρος -1.6 έως -5.2 

προκύπτει το διάγραµµα 4.8. Όπως παρατηρείται από το παρακάτω διάγραµµα η 

πέδηση bn έχει σχετικά µικρή επίδραση στο σφάλµα RMSN. Όπως φαίνεται όσο 

µεγαλύτερη είναι η τιµή της επιβράδυνσης, τόσο µειώνεται το σφάλµα. Κατά 

συνέπεια, για την καλύτερη απόδοση του µοντέλου σε αυτά τα δεδοµένα,  η τιµή της 

επιβράδυνσης bn θα είναι 5.2 m/s2. 

 

 
 

∆ιάγραµµα 4.8.: Ανάλυση ευαισθησίας της µέγιστης επιβράδυνσης και του σφάλµατος 

RMSN για τη σειρά δεδοµένων Β1695 
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Εκτιµώµενη µέγιστη επιβράδυνση 

 

Αφήνοντας τις άλλες παραµέτρους σταθερές στις µέσες τιµές τους και αλλάζοντας 

µόνο την εκτιµώµενη µέγιστη πέδηση b̂ , η οποία παίρνει τιµές µέσα στο εύρος -3 έως 

-4.5 προκύπτει το διάγραµµα 4.9. Όπως παρατηρείται από το παρακάτω διάγραµµα 

όσο µειώνεται η εκτιµώµενη επιβράδυνση b̂ , τόσο µειώνεται το σφάλµα RMSN. 

Κατά συνέπεια, για την καλύτερη απόδοση του µοντέλου σε αυτά τα δεδοµένα,  η 

τιµή της επιβράδυνσης b̂  θα είναι 3 m/s2. 

 

 
 

∆ιάγραµµα 4.9.: Ανάλυση ευαισθησίας της εκτιµώµενης µέγιστης επιβράδυνσης και του 

σφάλµατος RMSN για τη σειρά δεδοµένων Β1695 

 

 

Τώρα πρέπει να εξεταστούν ξανά οι παράµετροι Vn, αn για τις οποίες δεν υπάρχει 

ξεκάθαρη εικόνα. Αυτές οι δύο παράµετροι συµµετέχουν στη µία από τις δύο 

εξισώσεις του Gipps και επειδή φαίνεται ότι δεν επηρεάζουν είναι πιθανό η 

συµπεριφορά τους να εξαρτάται από τις τιµές των υπόλοιπων παραµέτρων.  

∆ιατηρώντας τις µέσες τιµές των παραµέτρων αλλά θέτοντας τη βέλτιστη τιµή για 

κάθε παράµετρο από τις υπόλοιπες ξεχωριστά, παρατηρείται η συµπεριφορά της 

επιτάχυνσης. Συγκεκριµένα, αφήνοντας τις µέσες τιµές των παραµέτρων και θέτοντας 

τη βέλτιστη τιµή για το χρόνο αντίδρασης τ=0.4 s, η συµπεριφορά της επιτάχυνσης 

παρουσιάζεται στο διάγραµµα 4.10.  
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∆ιάγραµµα 4.10.: Ανάλυση ευαισθησίας της µέγιστης επιθυµητής επιτάχυνσης και του 

σφάλµατος RMSN για τη σειρά δεδοµένων Β1695(επανεξέταση) 

 

∆ιατηρώντας τις µέσες τιµές των άλλων παραµέτρων αλλά θέτοντας Vn=13m/s, 

παρατηρείται ξανά η συµπεριφορά της επιτάχυνσης. Σύµφωνα µε το διάγραµµα 4.11, 

για τιµές της επιτάχυνσης από 0.8 έως 1.8 m/s2 το σφάλµα παραµένει σταθερό, ενώ 

για µεγαλύτερες τιµές αυξάνεται. 

 

 
 

∆ιάγραµµα 4.11.: Ανάλυση ευαισθησίας της µέγιστης επιθυµητής επιτάχυνσης και του 

σφάλµατος RMSN για τη σειρά δεδοµένων Β1695(επανεξέταση) 
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Αντιθέτως, επαναλαµβάνοντας την ίδια διαδικασία για τις υπόλοιπες παραµέτρους, η 

επιτάχυνση φαίνεται να µην ασκεί καµία επίδραση στο RMSN. Εποµένως, η τιµή του 

χρόνου αντίδρασης και της ταχύτητας είναι αυτές που επηρεάζουν την επιλογή της 

τιµής της επιτάχυνσης. Αυτό ήταν αναµενόµενο αφού στο πρώτο σκέλος της εξίσωσης 

συµµετέχουν αυτά τα τρία µεγέθη και είναι λογικό να αλληλεπιδρούν. Έτσι, από τα 

δύο παραπάνω διαγράµµατα επιλέγεται ως τιµή της επιτάχυνσης αυτή που δίνει το 

µικρότερο σφάλµα RMSN, δηλαδή αn=0.8 m/s2. 

 

� Εκδοχή β’ 

Τώρα λαµβάνοντας υπόψη ότι οι επιβραδύνσεις υπολογίζονται από τους τύπους bn = -

2αn και b̂ = min(-3.0, (bn-3.0)/2), επαναλαµβάνεται η ίδια διαδικασία, δηλαδή 

κρατώντας σταθερά τις µέσες τιµές και εναλλάσσοντας κάθε παράµετρο ξεχωριστά, 

εξετάζεται πότε ελαχιστοποιείται το σφάλµα RMSN. Oι παράµετροι τ, Vn, sn-1 έχουν 

ακριβώς την ίδια συµπεριφορά που περιγράφηκε παραπάνω στην εκδοχή α’ εκτός από 

την µέγιστη επιθυµητή επιτάχυνση που η συµπεριφορά της περιγράφεται στο 

διάγραµµα 4.13. Οι δύο επιβραδύνσεις υπολογίζονται αυτόµατα συναρτήσει της 

επιτάχυνσης. Εποµένως από το διάγραµµα είναι φανερό ότι η τιµή της επιτάχυνσης 

που ελαχιστοποιεί το σφάλµα RMSN είναι αn=1.5m/s2 και κατά συνέπεια οι τιµές για 

τις επιβραδύνσεις είναι bn=-3.0m/s2 και b̂ =-3.0m/s2.  

 

 
∆ιάγραµµα 4.12: Επιλογή τιµής για την µέγιστη επιθυµητή επιτάχυνση 
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4.4.2. Βαθµονόµηση µοντέλου   

� Εκδοχή α’ 

Έχοντας καταλήξει  για την εκδοχή α’ για τις τιµές όλων των υπόλοιπων παραµέτρων 

και πιο συγκεκριµένα θέτοντας τ=0.4 s, αn=0.8 m/s
2
, sn-1=5.6 m, bn=-5.2 m/s

2
 και b̂

=-3.0 m/s
2, η συµπεριφορά της ταχύτητας V παρουσιάζεται στο διάγραµµα 4.12. 

Σύµφωνα µε το διάγραµµα αυτό η τιµή της ταχύτητας Vn=14 m/s ελαχιστοποιεί το 

σφάλµα για αυτά τα δεδοµένα και αυτόν το συνδυασµό παραµέτρων. 

 

 
 

∆ιάγραµµα 4.13.: Επιλογή τιµής της παραµέτρου Vn (α’ εκδοχή) 

 

Η ίδια ακριβώς διαδικασία ακολουθήθηκε θεωρώντας τον χρόνο αντίδρασης τ= 1 s 

στοχεύοντας σε µια πιο ρεαλιστική επιλογή µοντέλου. Οι τιµές που προέκυψαν σε 

αυτήν την περίπτωση είναι τ=1.0 s, αn=1.6 m/s
2
, sn-1=5.6 m, bn=-5.2 m/s

2
, b̂ =-3.0 

m/s
2
 και Vn=16 m/s. 
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� Εκδοχή β’ 

Για την εκδοχή β΄ οι τιµές των παραµέτρων που ελαχιστοποιούν το σφάλµα RMSN 

είναι τ=0.4s, sn-1=5.6m, bn=-3.0m/s2 και b̂ =-3.0m/s2 και αn=1.5m/s2. Για αυτές τις 

τιµές βρίσκεται η βέλτιστη τιµή της ταχύτητας Vn (∆ιάγραµµα 4.14). Οπότε σε αυτή 

την περίπτωση οι τιµές που δίνουν το µικρότερο σφάλµα για τη σειρά δεδοµένων 

Β1695 είναι τ=0.4 s, αn=1.5 m/s
2
, sn-1=5.6 m, bn=-3.0 m/s

2
, b̂ =-3.0 m/s

2
 και Vn=15 

m/s. 

 

 
 

∆ιάγραµµα 4.14.: Επιλογή τιµής της παραµέτρου V (β’ εκδοχή) 

 

Αντίστοιχα, για χρόνο αντίδρασης τ=1.0 s, επαναλαµβάνοντας την ίδια διαδικασία, 

προκύπτουν οι τιµές τ=1.0 s, αn=2.3 m/s
2
, sn-1=5.6m, bn=-4.6m/s

2
, b̂ =-3.8m/s

2
 και 

Vn=18m/s. 

Συνολικά από την παραπάνω ανάλυση οι τέσσερις συνδυασµοί που προέκυψαν 

παρουσιάζονται στον πίνακα 4.2. Οι επιλογές 1,2 αναφέρονται στις βέλτιστες και 

πιθανόν ακραίες τιµές των παραµέτρων, ενώ οι επιλογές 3,4 θεωρούνται πιο 

ρεαλιστικές, δεδοµένου ότι για το χρόνο αντίδρασης τέθηκε µια πιο ρεαλιστική τιµή. 
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 τ=0.4 s τ=1.0 s 

Παράµετροι Επιλογή 1 Επιλογή 2 Επιλογή 3 Επιλογή 4 

αn (m/s2) 0.8 1.5 1.6 2.3 

bn (m/s2) -5.2 -3 -5.2 -4.6 

b̂ (m/s2) -3 -3 -3.0 -3.8 

sn-1 (m) 5.6 5.6 5.6 5.6 

Vn (m/s) 14 15 16 18 

τ (s) 0.4 0.4 1.0 1.0 

Πίνακας 4.2.: Επιλεγόµενες τιµές παραµέτρων για την εφαρµογή του µοντέλου του 

Gipps στη σειρά δεδοµένων Β1695 

 
 

Ενδεικτικά το µοντέλο του Gipps µπορεί να εφαρµοστεί µε τις µέσες τιµές των 

παραµέτρων όπως πρότεινε ο Gipps (1981) ή όπως πρότειναν οι Ranjitkar et al. 

(2005), οι οποίες αναφέρονται στους πίνακες 2.1, 2.2. Επίσης, στο σηµείο αυτό αξίζει 

να αναφερθεί ότι οι Ciuffo et al. (2012) αναλύοντας τα ίδια δεδοµένα µε αυτά που 

χρησιµοποιούνται σε αυτήν την εργασία και θέλοντας να βαθµονοµήσουν το µοντέλο 

του Gipps προσπάθησαν να βρουν τις βέλτιστες τιµές των παραµέτρων για τις σειρές 

δεδοµένων «Β» και «C». Αν και πρόκειται για τα ίδια δεδοµένα οι Ciuffo et al. (2012) 

δεν είχαν αποκόψει τµήµατα των δεδοµένων µε ελλιπείς µετρήσεις όπως έχει γίνει σε 

αυτήν την εργασία αλλά είχαν χρησιµοποιήσει όλα τα δεδοµένα αφού πρώτα όµως 

είχαν εφαρµόσει ειδικά φίλτρα για την κάλυψη των µετρήσεων που έλειπαν και τη 

διόρθωση τους από τα σφάλµατα. Χρησιµοποιώντας ένα πολύ εκτεταµένο εύρος 

τιµών για τις παραµέτρους κατέληξαν ότι για το κλασσικό µοντέλο του Gipps και τις 

σειρές δεδοµένων «Β» και «C» οι βέλτιστες τιµές που προσδιόρισαν φαίνονται στον 

πίνακα 4.3. Θα ήταν σκόπιµο να δοκιµαστούν οι τιµές αυτές και τελικά µετά από 

σύγκριση να επιλεγούν οι καλύτερες δυνατές. 
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Σειρά 

δεδοµένων 

Παράµετροι µοντέλου Gipps 

αn (m/s2) bn (m/s2) b̂ (m/s2) sn-1 (m) Vn (m/s) τ (s) 

B 4.73 -4.93 -8.00 Μήκος 

οχήµατος+2.0 

25 0.20 

C 7.02 -5.62 -8.00 Μήκος 

οχήµατος+1.0 

19.25 0.60 

Μέση τιµή 5.88 -5.28 -8.00 Μήκος 

οχήµατος+1.5 

22.13 0.40 

 

Πίνακας 4.3.: Βαθµονοµηµένες τιµές για τις παραµέτρους του Gipps σύµφωνα µε τους 

Ciuffo et al., 2012 

 

Σηµείωση: Ως µήκος οχήµατος µπορεί να θεωρηθεί το µέσο µήκος των 4 οχηµάτων 

που συµµετείχαν στο πείραµα, το οποίο ήταν 3.72 m. 

Συνοψίζοντας, από την παραπάνω ανάλυση προέκυψαν οι πιθανοί συνδυασµοί 

παραµέτρων που φαίνονται στον πίνακα 4.4., καθώς και το RMSN για τη σειρά Β1695 

ανά περίπτωση. Στον παρακάτω πίνακα δε συµπεριλαµβάνονται οι µέσες τιµές από 

τους Ranjitkar et al. (2005), καθώς δίνουν πολύ µεγάλο σφάλµα για τη σειρά 

δεδοµένων Β1695.  Μελετώντας τον παρακάνω πίνακα το µοντέλο του Gipps παρέχει 

καλύτερα αποτελέσµατα όταν οι παράµετροι παίρνουν τις τιµές που προσδιορίστηκαν 

από την ανάλυση ευαισθησίας (Επιλογή 1, 2). 
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αn (m/s2) 0.8 1.5 1.6 2.3 1.7 4.73 7.02 5.88 

bn (m/s2) -5.2 -3 -5.2 -4.6 -3.4 -4.93 -5.62 -5.28 

b̂ (m/s2) -3 -3 -3.0 -3.8 -3.2 -8.00 -8.00 -8.00 

sn-1 (m) 5.6 5.6 5.6 5.6 6.5 5.72 4.72 5.22 

Vn (m/s) 14 15 16 18 20 25 19.25 22.13 

τ (s) 0.4 0.4 1.0 1.0 2/3 0.2 0.6 0.4 

RMSN (%) 2.7 2.7 4.9 9.6 5.7 6.0 10.1 7.4 

 

Πίνακας 4.4.: Πιθανοί συνδυασµοί παραµέτρων για την εφαρµογή του µοντέλου του 

Gipps και το αντίστοιχο σφάλµα RMSN 

 

Ωστόσο, ο βέλτιστος συνδυασµός για µια σειρά δεδοµένων δεν αποτελεί απαραίτητα 

το βέλτιστο συνδυασµό για µια άλλη σειρά δεδοµένων, λόγω της υπερπροσαρµογής 

(over-fitting). Κατά συνέπεια στην επόµενη ενότητα θα δοκιµαστούν όλοι συνδυασµοί 

του παραπάνω πίνακα και θα επιλέγει εκείνος που δίνει το ελάχιστο δυνατό σφάλµα 

για την πλειοψηφία των δεδοµένων. Άλλωστε ένας λόγος για τον µεγάλο αριθµό των 

προτεινόµενων κατά καιρούς “car-following” µοντέλων είναι η αδυναµία τους να 

προβλέψουν τη ροή της κυκλοφορίας και τις αλληλεπιδράσεις των οδηγών χωρίς να 

βασιστούν στην “υπερπροσαρµογή (over-fitting)” των παραµέτρων στα εκάστοτε 

δεδοµένα, η οποία είναι περιττή και χωρίς φυσική σηµασία (Ciuffo et al., 2012). 
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4.4.3. Έλεγχος εγκυρότητας µοντέλου   

Στην προηγούµενη ενότητα για τη σειρά δεδοµένων Β1695 προέκυψαν οι βέλτιστες 

τιµές των παραµέτρων, δηλαδή αυτές που δίνουν το µικρότερο σφάλµα συγκρίνοντας 

τις πραγµατικές µετρήσεις µε τις τιµές της ταχύτητας που προκύπτουν από το µοντέλο 

Gipps. Στη συνέχεια θα  εξεταστεί η εγκυρότητα του κάθε µοντέλου στις υπόλοιπες 

σειρές δεδοµένων και θα επιλεγεί αυτό µε τις καλύτερες τιµές των παραµέτρων, 

δηλαδή αυτές που δίνουν το µικρότερο σφάλµα για την πλειοψηφία των δεδοµένων 

που διατίθενται. Για τους συνδυασµούς του πίνακα τώρα εξετάζεται η εγκυρότητα του 

κάθε µοντέλου. 
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Calibration B1695 2.7 2.7 4.9 9.6 5.7 6.0 10.1 7.4 

V
a
li

d
a
ti

o
n
 

C621 6.6 5.8 14.4 21.9 15.5 9.2 15.6 12.5 

Α358 2.7 3.5 12.7 16.6 11.3 9.2 8.7 6.9 

Α172 4.6 6.1 16.0 23.2 15.3 11.7 15.1 13.9 

C168 2.3 2.7 4.9 18.8 10.4 5.9 20.1 12.4 

C171 7.2 10.2 31.6 44.0 32.3 12.0 29.6 19.7 

 

Πίνακας 4.5.:Έλεγχος εγκυρότητας του µοντέλου του Gipps για τους προτεινόµενους 

συνδυασµούς παραµέτρων για όλες τις σειρές δεδοµένων 
 
 
Παρατηρώντας τα αποτελέσµατα του πίνακα 4.5, γίνεται αντιληπτό ότι ο χρόνος 

αντίδρασης διαδραµατίζει καθοριστικό ρόλο στην εφαρµογή του µοντέλου και στην 

εκτίµηση Εποµένως, όπως φαίνεται από τον παραπάνω πίνακα η επιλογή 1 (µοντέλο 

g1) παρέχει την καλύτερη εκτίµηση µε το µικρότερο σφάλµα για την πλειοψηφία των 

δεδοµένων και θα χρησιµοποιηθεί σαν µοντέλο αναφοράς για τη σύγκριση µε τη 
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µέθοδο που θα εφαρµοστεί στη συνέχεια. Επίσης, κρίνεται σκόπιµο να γίνει σύγκριση 

και µε την Επιλογή 3 (µοντέλο G3), για χρόνο αντίδρασης τ=1.0 s, για µια πιο 

ρεαλιστική προσέγγιση. 

 

4.5. Εφαρµογή τοπικά σταθµισµένης παλινδρόµησης (loess) 

Με τη βοήθεια της τοπικά σταθµισµένης παλινδρόµησης (locally weighted regression) 

επιχειρείται η εκτίµηση της ταχύτητας του τρίτου σε σειρά οχήµατος. Για να 

επιτευχθεί αυτό πρέπει αρχικά να αποφασιστεί σύµφωνα µε ποιους παράγοντες θα 

γίνει η εκτίµηση, δηλαδή ποιοι παράγοντες θα χρησιµοποιηθούν στην παλινδρόµηση, 

π.χ. η ταχύτητα του µπροστινού ή του πίσω οχήµατος, η απόσταση του τρίτου 

οχήµατος από το µπροστινό ή το πίσω όχηµα, κ.α. Στην πραγµατικότητα 

αναζητούνται εκείνα τα µεγέθη που επηρεάζουν περισσότερο την ταχύτητα του τρίτου 

οχήµατος, έτσι ώστε όταν αυτά χρησιµοποιηθούν στην παλινδρόµηση να µπορεί να 

επιτευχθεί αξιόπιστη εκτίµηση της ζητούµενης ταχύτητας. Για τον σκοπό αυτό θα 

δοκιµαστούν διάφοροι συνδυασµοί και θα επιλεχθεί ο καλύτερος δυνατός. 

Επιπλέον, πρέπει να καθοριστούν οι τιµές για τις παραµέτρους span (ή α) και degree 

της παλινδρόµησης στο R. Οι τιµές αυτές επιλέγονται έτσι ώστε η καµπύλη που 

προκύπτει από την παλινδρόµηση να ταιριάζει καλύτερα στα δεδοµένα. Η παράµετρος 

span καθορίζει πόσο οµαλή θα είναι η καµπύλη και η τιµή της κυµαίνεται από 0 

(κυµατοειδής καµπύλη) έως 1 (οµαλή καµπύλη), (Wickham H., 2009), (SAS Institute 

Inc.,1999). Συγκεκριµένα, ένα span α σηµαίνει ότι σε κάθε τοπική προσαρµογή της 

καµπύλης λαµβάνονται υπόψη α x 100% των δεδοµένων (Irizarry and Bravo, 2010), 

δηλαδή καθορίζει το µέγεθος της «περιοχής επιρροής». Η παράµετρος degree παίρνει 

τιµές 1 ή 2 και καθορίζει το βαθµό των τοπικών πολυωνύµων που θα χρησιµοποιηθεί 

σε κάθε τοπική παλινδρόµηση (SAS Institute Inc.,1999). Η τιµή 1 αναφέρεται σε 

γραµµική συνάρτηση, ενώ η τιµή 2 σε τετραγωνική συνάρτηση. Η τιµή 0 είναι επίσης 

επιτρεπτή αλλά δεν συνιστάται λόγω των περιορισµένων δοκιµών της. 

 

4.5.1. Ανάλυση ευαισθησίας τοπικά σταθµισµένης παλινδρόµησης (loess) 

Για την επιλογή κατάλληλων τιµών span και degree είναι χρήσιµο να εξεταστεί η 

απόδοση του µοντέλου για τις διάφορες τιµές τους και να γίνει η σχετική σύγκριση. 

Αυτό επιχειρείται για όλες τις σειρές δεδοµένων λαµβάνοντας υπόψη για την 



71 

 

παλινδρόµηση τους παράγοντες που χρησιµοποιεί το µοντέλο του Gipps, προκειµένου 

να ακολουθήσει η σύγκριση των δυο µεθόδων. 

Στα διάγραµµα 4.15., 4.16 απεικονίζεται το µέσο κανονικοποιηµένο τετραγωνικό 

σφάλµα που προκύπτει από την τοπικά σταθµισµένη παλινδρόµηση, εφαρµόζοντας 

την για διάφορες τιµές span και degree. Τα δεδοµένα που εισάγονται στην 

παλινδρόµηση είναι οι ταχύτητες των οχηµάτων 2, 3, καθώς και η µεταξύ τους 

απόσταση σε χρόνο ti, τα οποία απαιτούνταν επίσης για την εφαρµογή του µοντέλου 

του Gipps. Tο επιθυµητό εξαγόµενο αποτέλεσµα είναι η εκτίµηση της ταχύτητας του 

τρίτου οχήµατος σε χρόνο ti+τ, όπου τ ο χρόνος αντίδρασης. Συγκεκριµένα στο 

διάγραµµα 4.15. ο χρόνος αντίδρασης θεωρήθηκε 0.4 s, ενώ στο διάγραµµα 4.16. o 

χρόνος αντίδρασης έλαβε την τιµή 1.0 s. Οι τιµές αυτές είναι όµοιες µε αυτές που 

ερευνήθηκε το µοντέλο του Gipps, έτσι ώστε να είναι δυνατή η σύγκριση των δυο 

προσεγγίσεων στη συνέχεια. Η εκτίµηση γίνεται χρησιµοποιώντας το πρότυπο που 

προκύπτει από τη σειρά δεδοµένων Β1695. 

 

 
 

∆ιάγραµµα 4.15.: Επιρροή του RMSN για διάφορες τιµές span και degree, κατά την 

εφαρµογή της µεθόδου loess για χρόνο αντίδρασης τ=0.4 s 
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∆ιάγραµµα 4.16.: Επιρροή του RMSN για διάφορες τιµές span και degree, κατά την 

εφαρµογή της µεθόδου loess για χρόνο αντίδρασης τ=1.0 s 

 
 
Στα παραπάνω διαγράµµατα οι διακεκοµµένες γραµµές απεικονίζουν το RMSN 

εκτίµησης της v3 µε τη µέθοδο loess για κάθε σειρά δεδοµένων µε degree=1 και  κάθε 

τιµή του span, ενώ οι συνεχείς γραµµές απεικονίζουν ακριβώς το ίδιο αλλά για 

degree=2. Είναι φανερό ότι οι διακεκοµµένες γραµµές (degree=1) είναι πιο οµαλές και 

αντιστοιχούν σε µικρότερο RMSN σε σχέση µε τις συνεχείς γραµµές (degree=2). 

Συνεπώς, για την παράµετρο degree του loess προτιµάται η τιµή 1. 

Όσον αφορά στην παράµετρο span, παρατηρώντας τις διακεκοµµένες γραµµές 

διακρίνεται εύκολα ότι για όλες τις σειρές δεδοµένων που εξετάζονται το σφάλµα 

είναι σχεδόν σταθερό για τις τιµές 0.4 έως 1.0, τόσο όταν ο χρόνος αντίδρασης ληφθεί 

0.4 s όσο και όταν ληφθεί 1.0 s. Εποµένως, εξαιρώντας τις πολύ µικρές τιµές, το span 

δεν φαίνεται να επηρεάζει σηµαντικά τα αποτελέσµατα. Ωστόσο, στο διάγραµµα 4.17 

απεικονίζονται τα εύρη τιµών για την παράµετρο span που παρατηρήθηκε το 

µικρότερο σφάλµα για κάθε σειρά δεδοµένων. Για τη σειρά Β1695 η οποία 

χρησιµοποιείται ως πρότυπο για την εκτίµηση ήταν αναµενόµενο ένα µικρό span να 

επιφέρει µικρότερο σφάλµα RMSN. Για τις υπόλοιπες σειρές δεδοµένων το «ιδανικό 

span» εντοπίζεται σε µεγαλύτερες τιµές κυρίως ανάµεσα στο εύρος 0.6-0.9. 

Εποµένως, µπορεί να επιλέγει η τιµή 0.75 ως πιο κατάλληλη για τα δεδοµένα. Επίσης, 

η τιµή 0.75 είναι η προκαθορισµένη τιµή από το πρόγραµµα. 
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∆ιάγραµµα 4.17: Εύρη τιµών span για τις οποίες παρατηρείται το µικρότερο σφάλµα 

RMSN για κάθε σειρά δεδοµένων 

 

Στη συνέχεια, παρουσιάζεται το πόσο επιδρούν οι διαφορετικές τιµές του span στο 

αποτέλεσµα. Αναλυτικότερα στον πίνακα 4.6 υπολογίστηκε το σφάλµα RMSN για τη 

µέθοδο loess, θεωρώντας το χρόνο αντίδρασης 0.4 s και θέτοντας αρχικά τη βέλτιστη 

τιµή span για κάθε σειρά δεδοµένων και έπειτα την επιλεγόµενη τιµή span =0.75. Τα 

αποτελέσµατα παρουσιάζονται στον παρακάτω πίνακα και γίνεται σύγκριση, έτσι 

ώστε να γίνει σαφές ότι το span επηρεάζει καθόλου ή ελάχιστα την 

αποτελεσµατικότητα της µεθόδου. 

 

Σειρές 
δεδοµένων 

Βέλτιστο span 
RMSN(%) για 

το βέλτιστο 

span 

RMSN(%) για 

span=0.75 

Ποσοστό(%) 

απόκλισης 

σφάλµατος 
B1695 0.25 1.53 1.59 3.92 
C621 0.75 4.34 4.34 0 
Α358 0.75 2.08 2.08 0 
Α172 1.00 3.15 3.40 7.94 
C168 0.85 1.77 1.78 0.56 
C171 0.65 6.23 6.23 0 

 

Πίνακας 4.6: Ποσοστά απόκλισης σφάλµατος µεταξύ της βέλτιστης και της 

επιλεγόµενης τιµής span για κάθε σειρά δεδοµένων 
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Στο διάγραµµα 4.18. απεικονίζεται πόσο µεγαλύτερο ή µικρότερο σφάλµα προκύπτει 

για κάθε σειρά δεδοµένων µε span 0.75 σε σχέση µε το «ιδανικό span» ή το 

«χειρότερο span» της κάθε σειράς δεδοµένων. Το «ιδανικό span» ή το «χειρότερο 

span» αναφέρονται στο span (ανάµεσα στο εύρος 0.4-1.0) µε το οποίο προκύπτει το 

µικρότερο ή το µεγαλύτερο σφάλµα RMSN αντίστοιχα. Ο δείκτης  που φαίνεται στο 

διάγραµµα αντιστοιχεί στην τιµή του RMSN που προκύπτει για span=0.75. Όπως 

είναι φανερό πρόκειται για πολύ µικρές διαφοροποιήσεις που δεν επηρεάζουν την 

εκτίµηση. Εποµένως. οι προκαθορισµένες τιµές span=0.75 και degree=1 είναι 

κατάλληλες για τα διαθέσιµα δεδοµένα (SAS Institute Inc.. 2009). Επίσης. οι διαφορές 

του RMSN ανάλογα µε το span είναι του ίδιου µεγέθους όταν ο χρόνος αντίδρασης 

θεωρηθεί 1.0 s. 

 

 
 

 

∆ιάγραµµα 4.18.: Μεταβολή RMSN ανάλογα µε το βέλτιστο.  το χειρότερο και το γενικά 

επιλεγόµενο span για κάθε σειρά δεδοµένων 
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4.5.3. Εφαρµογή τοπικά σταθµισµένης παλινδρόµησης (loess) και άµεση σύγκριση 

µε το µοντέλο Gipps 

Για άµεση σύγκριση µε το µοντέλο Gipps θα πρέπει για την εφαρµογή του loess να 

χρησιµοποιηθούν οι ίδιοι παράγοντες που χρησιµοποιήθηκαν στην εφαρµογή του 

µοντέλου Gipps. Στο µοντέλο του Gipps σύµφωνα µε την εξίσωση 2.3 πέρα από τις 

παραµέτρους του µοντέλου χρησιµοποιήθηκαν η ταχύτητα του προπορευόµενου 

οχήµατος (όχηµα 2), η ταχύτητα του οχήµατος που ακολουθεί (όχηµα 3) και η µεταξύ 

τους απόσταση σε χρόνο ti, προκειµένου να εκτιµηθεί η ταχύτητα του οχήµατος 3 σε 

χρόνο ti+τ, όπου τ ο χρόνος αντίδρασης των οδηγών.  

Κατά συνέπεια, για την εφαρµογή της µεθόδου loess θα πρέπει να ληφθούν υπόψη, 

επίσης, οι ίδιοι παράγοντες, δηλαδή οι ταχύτητες των δύο οχηµάτων (v2, v3) και η 

µεταξύ τους απόσταση (D23) σε χρόνο ti για την εκτίµηση της ταχύτητας του τρίτου 

οχήµατος σε χρόνο ti+τ και συγκεκριµένα ti+0.4 ή ti+1.0, καθώς οι τιµές αυτές 

επιλέχτηκαν για το χρόνο αντίδρασης κατά την εφαρµογή του µοντέλου του Gipps 

στις ενότητες 4.4.1 και 4.4.2. Για την εφαρµογή της µεθόδου loess τίθενται οι τιµές 

των παραµέτρων της span=0.75 και degree=1 όπως επιλέχθηκαν στην προηγούµενη 

ενότητα. Για το µοντέλο του Gipps οι τιµές των παραµέτρων είναι αυτές που 

ελαχιστοποιούν το σφάλµα του: τ=0.4 s, αn=0.8 m/s
2
, Vn=14 m/s, sn-1=5.6 m, bn=-5.2 

m/s
2
 και b̂ =-3.0 m/s

2 (µοντέλο g1) ή  για µια πιο ρεαλιστική προσέγγιση τ=1.0 s, 

αn=1.6 m/s
2
, sn-1=5.6 m, bn=-5.2 m/s

2
, b̂ =-3.0 m/s

2
 και Vn=16 m/s (µοντέλο G3), 

όπως προέκυψε από την ανάλυση ευαισθησίας. Τα αποτελέσµατα παρουσιάζονται 

στους πίνακες 4.7., 4.8 και αντίστοιχα στα διαγράµµατα 4.19., 4.20.  

 

Σειρές δεδοµένων 

RMSN (%) 
για επιλεγµένο 
µοντέλο Gipps 

(µοντέλο g1- επιλογή 1 

από πίνακα 4.5.) 

RMSN(%) 
για µοντέλο loess 

(µοντέλο l1f) 

Βελτίωση 
εκτίµησης (%) 

B1695 2.7 1.6 40.7 
C621 6.6 4.3 34.8 
Α358 2.7 2.1 22.2 
Α172 4.6 3.4 26.1 
C168 2.3 1.8 21.7 
C171 7.2 6.2 13.9 

 

Πίνακας 4.7.: Σύγκριση µοντέλου Gipps (g1)και µεθόδου loess (l1f)για χρόνο 

αντίδρασης τ=0.4 s χρησιµοποιώντας ως µέτρο αξιολόγησης το RMSN 
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∆ιάγραµµα 4.19.: Σύγκριση RMSN του µοντέλου Gipps (g1) και της µεθόδου loess (l1f) 

για χρόνο αντίδρασης τ=0.4 s 

 
 
 

Σειρές δεδοµένων 

RMSN (%) 
για επιλεγµένο 
µοντέλο Gipps 

(µοντέλο G3- επιλογή 3 

από πίνακα 4.5.) 

RMSN(%) 
για µοντέλο loess 

(loess l2f) 

Βελτίωση 
εκτίµησης (%) 

B1695 4.9 3.0 38.8 

C621 14.4 6.7 53.5 

Α358 12.7 3.7 70.9 

Α172 16.0 6.3 60.6 

C168 4.9 3.1 36.7 

C171 31.6 6.7 78.8 
 

Πίνακας 4.8.: Σύγκριση µοντέλου Gipps (G3)και µεθόδου loess (l2f) για χρόνο 

αντίδρασης τ=1.0s χρησιµοποιώντας ως µέτρο αξιολόγησης το RMSN 
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∆ιάγραµµα 4.20.: Σύγκριση µοντέλου Gipps (G3) και µεθόδου loess (l2f) για χρόνο 

αντίδρασης τ=1.0 s χρησιµοποιώντας ως µέτρο αξιολόγησης το RMSN 

 

Σύµφωνα µε τα παραπάνω αποτελέσµατα η µέθοδος loess παρέχει πιο αξιόπιστη 

εκτίµηση για όλες τις σειρές δεδοµένων των πινάκων 4.7, 4.8 σε σχέση µε το µοντέλο 

του Gipps, µε εξαίρεση µία για την οποία το σφάλµα RMSN για την εκτίµηση της v3 

είναι ακριβώς το ίδιο και µε τις δυο µεθόδους (Πίνακας 4.7). Επίσης, αξίζει να 

αναφερθεί ότι η µέθοδος loess υπερτερεί του µοντέλου του Gipps στην ταχύτητα 

υπολογισµού.  

Στο διάγραµµα 4.21., από τη σύγκριση των τιµών του RMSN συµπεραίνουµε ότι η 

µέθοδος loess προσεγγίζει καλύτερα τις πραγµατικές παρατηρήσεις και έχει µικρότερο 

συνολικό σφάλµα από το µοντέλο του Gipps. Το RMSPE είναι µικρότερο για τη 

µέθοδο loess για όλες τις σειρές δεδοµένων. Το µέτρο MPE δεν δείχνει να υπάρχει 

µεγάλη συστηµατική υποτίµηση ή υπερτίµηση της εκτίµησης για κάποια από τις δύο 

µεθόδους. Το µέτρο αξιολόγησης U επιβεβαιώνει την εγκυρότητα της µεθόδου loess, 

καθώς για την πλειοψηφία των δεδοµένων έχει µικρότερη τιµή για τη µέθοδο loess σε 

σχέση µε το µοντέλο του Gipps. Τέλος, εξετάστηκαν οι επιµέρους αναλογίες του 
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συντελεστή Theil που όσο οι τιµές τους πλησιάζουν στο 1, τόσο καλύτερη 

προσαρµογή υπάρχει στα δεδοµένα. Σύµφωνα µε τις τιµές του UM, η µέθοδος loess 

παρέχει αποτελέσµατα µε µικρότερο συστηµατικό σφάλµα από το µοντέλο Gipps για 

την πλειοψηφία των σειρών δεδοµένων. Το µέτρο UM υποδηλώνει καλύτερα 

αποτελέσµατα για τη µέθοδο loess χωρίς όµως να δίνει ξεκάθαρη εικόνα και από το 

µέτρο Uc η µέθοδος loess παρουσιάζει καλύτερη συµπεριφορά από το µοντέλο του 

Gipps. Στο διάγραµµα 4.22. η συµπεριφορά του µοντέλου Gipps εµφανίζεται 

χειρότερη από τη µέθοδο loess σύµφωνα µε όλα τα µέτρα αξιολόγησης. 
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∆ιάγραµµα 4.21.: Σύγκριση της µεθόδου loess (l1f) και του µοντέλου Gipps (g1) για όλες τις σειρές δεδοµένων µε χρήση διάφορων µέτρων 

αξιολόγησης για χρόνο αντίδρασης τ=0.4 s
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∆ιάγραµµα 4.22.: Σύγκριση της µεθόδου loess (l2f) και του µοντέλου Gipps (G3) για όλες τις σειρές δεδοµένων µε χρήση διάφορων µέτρων 

αξιολόγησης για χρόνο αντίδρασης τ=1.0 
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Τέλος για µια καλύτερη σύγκριση των δύο µεθόδων δοκιµάζεται η µέθοδος loess 

ακόµη µια φορά αλλά χρησιµοποιώντας λιγότερους από τους παράγοντες που 

χρησιµοποιεί το µοντέλο του Gipps. Οι παράγοντες που χρησιµοποιούνται σε αυτήν 

την παλινδρόµηση είναι µόνο οι ταχύτητες των δύο οχηµάτων σε χρόνο ti για την 

εκτίµηση της ταχύτητας του τρίτου οχήµατος σε χρόνο ti+0.4s και ti+1.0s (µοντέλο 

l1s, µοντέλο l2s). Οι παράµετροι του loess ορίζονται span=0.75 και degree=1 όπως 

παραπάνω. Τα αποτελέσµατα παρουσιάζονται στους πίνακες 4.9., 4.10. Παρά το 

γεγονός ότι στην παλινδρόµηση χρησιµοποιήθηκαν λιγότεροι παράγοντες, η µέθοδος 

loess παρέχει καλύτερη εκτίµηση από το µοντέλο Gipps. Τέλος συγκρίνοντας την 

µέθοδο loess όπως εφαρµόστηκε προηγουµένως µε 3 παράγοντες (loess-full) και όπως 

εφαρµόστηκε µε 2 παράγοντες (loess-simple) γίνεται αντιληπτό ότι ο τρίτος 

παράγοντας (απόσταση D23) δεν προσφέρει σηµαντική βελτίωση στην εκτίµηση 

(∆ιαγράµµατα 4.23., 4.24.). 

 

Σειρές δεδοµένων 

RMSN (%) 
για µοντέλο Gipps 
(µοντέλο g1-Επιλογή 1 

από πίνακα 4.5.) 

RMSN (%) 
για απλουστευµένο 

µοντέλο loess 
(µοντέλο l1s) 

Βελτίωση 
εκτίµησης(%) 

B1695 2.7 1.6 40.7 

C621 6.6 4.4 33.3 

Α358 2.7 2.1 22.2 

Α172 4.6 3.3 28.3 

C168 2.3 1.8 21.7 

C171 7.2 6.3 12.5 
 

Πίνακας 4.9.: Σύγκριση µεθόδου loess (l1s) µε µοντέλο Gipps (g1) χρησιµοποιώντας 

λιγότερους παράγοντες για χρόνο αντίδρασης τ=0.4 s 
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∆ιάγραµµα 4.23.: Σύγκριση RMSN του µοντέλου Gipps, της µεθόδου loess 

(v3+v2+D23)- l1f  και της µεθόδου loess (v3+v2)- l1s για χρόνο αντίδρασης τ=0.4 s 

 

 

Σειρές δεδοµένων 

RMSN (%) 
για µοντέλο Gipps 
(µοντέλο G3-Επιλογή 3 

από πίνακα 4.5.) 

RMSN (%) 
για απλουστευµένο 

µοντέλο loess 
(µοντέλο l2s) 

Βελτίωση 
εκτίµησης (%) 

B1695 4.9 2.9 40.8 

C621 14.4 6.8 52.8 

Α358 12.7 3.6 71.7 

Α172 16.0 5.8 63.8 

C168 4.9 3.2 34.7 

C171 31.6 6.8 78.5 

 

Πίνακας 4.10.: Σύγκριση µεθόδου loess (l2s) µε µοντέλο Gipps (G3) χρησιµοποιώντας 

λιγότερους παράγοντες για χρόνο αντίδρασης τ=1.0 s 
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∆ιάγραµµα 4.24.: Σύγκριση RMSN του µοντέλου Gipps (G3), της µεθόδου loess 

(v3+v2+D23)- l2f και της µεθόδου loess (v3+v2)- l2s για χρόνο αντίδρασης τ=1.0 s 

 

4.5.4. Επιλογή διάφορων παραγόντων παλινδρόµησης 

Σε αντίθεση µε το µοντέλο του Gipps που πρέπει αναγκαστικά να εφαρµοστεί ένας 

τύπος και να έχουν συλλεχθούν τα απαραίτητα δεδοµένα, µε τη µέθοδο loess µπορούν 

να γίνουν διαφορετικοί συνδυασµοί των παραγόντων και να δώσουν το επιθυµητό 

αποτέλεσµα είτε µε την ίδια ακρίβεια ή µικρότερη αναλόγως τα δεδοµένα που 

διατίθενται. Για το λόγο αυτό στη συνέχεια της εργασίας κρίνεται σκόπιµο να 

εξεταστούν διάφοροι συνδυασµοί των παραγόντων και επιχειρείται η αναζήτηση του 

βέλτιστου συνδυασµού τους. Με σκοπό την καλύτερη δυνατή εκτίµηση της ταχύτητας 

του τρίτου οχήµατος (v3) σε χρόνο ti+τ (όπου τ ο χρόνος αντίδρασης του οδηγού) 

παρακάτω αναζητείται ο βέλτιστος συνδυασµός των εξής παραµέτρων σε χρόνο ti: 

• η ταχύτητα του πρώτου οχήµατος που κινείται σε σειρά (v1). 

• η ταχύτητα του δεύτερου οχήµατος (v2). 

• η ταχύτητα του τρίτου οχήµατος (v3) 

• η ταχύτητα του τέταρτου οχήµατος (v4) 

• η απόσταση του τρίτου οχήµατος από το µπροστινό του (D23)  
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• η απόσταση του τρίτου οχήµατος από το πίσω όχηµα (D34) 

 

Πρώτα δοκιµάζονται όλοι οι πιθανοί συνδυασµοί των παραπάνω παραµέτρων ανά 

δυάδες στη σειρά δεοµένων Β1695 για χρόνο αντίδρασης τ=0.4s, degree 1 και span 

0.75 όπως επιλέχθηκαν στις προηγούµενες ενότητες. Στον πίνακα 4.11. 

παρουσιάζονται τα αποτελέσµατα. Όπως είναι φανερό οι συνδυασµοί των 

παραγόντων επιδρούν σχεδόν µε τον ίδιο τρόπο στην αποτελεσµατικότητα της 

µεθόδου και για τις δύο σειρές δεδοµένων. Οι πέντε πρώτοι συνδυασµοί όπου 

συµµετέχει η ταχύτητα του τρίτου οχήµατος υπερέχουν αρκετά σε σύγκριση µε τους 

υπόλοιπους. Εποµένως, για την εκτίµηση της ταχύτητας του τρίτου οχήµατος σε 

χρόνο ti + τ αρκεί να είναι γνωστή η ταχύτητα του ίδιου οχήµατος σε χρόνο ti και ένας 

παράγοντας ακόµα. Σε περίπτωση που δεν είναι γνωστή ο επόµενος καλύτερος 

συνδυασµός είναι η ταχύτητες του µπροστινού και του πίσω οχήµατος. 

 

 

Συνδυασµοί παραµέτρων 

για το loess 

RMSN (%) για Β1695 

 

RMSN (%) για C621 

 

v3+v2 1.6 4.4 

v3+v1 1.8 5.0 

v3+v4 1.9 5.9 

v3+D23 2.2 5.9 

v3+D34 2.3 6.0 

v2+v4 4.1 7.5 

v2+D34 4.8 9.0 

v2+v1 5.3 9.9 

v2+D23 5.3 10.0 

v1+v4 5.3 11.6 

D23+v4 6.1 12.5 

v1+D23 6.7 14.8 

v1+D34 6.7 15.1 

D23+D34 8.0 22.2 

D34+v4 8.2 16.5 

 

Πίνακας 4.11.: Συνδυασµοί διάφορων παραγόντων ανά δυάδες για τη µέθοδο loess και 

το αντίστοιχο RMSN (%) για τις σειρές δεδοµένων Β1695, C621 

 
 

Στα διαγράµµατα 4.26., 4.27. απεικονίζονται για όλες τις σειρές δεδοµένων το 

σφάλµα RMSN για το µοντέλο του Gipps, για το loess µε τις παραµέτρους του Gipps 
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και για τα 6 πρώτα loess του πίνακα 4.11. Σε όλες τις περιπτώσεις το loess µε τις 

παραµέτρους v2+v4 είναι το χειρότερο, ενώ στην πλειοψηφία των περιπτώσεων το 

καλύτερο είναι το loess που λαµβάνει υπόψη τις παραµέτρους του Gipps. 

 

 

 
 

∆ιάγραµµα 4.16.:RMSN (%) για διάφορους διπλούς συνδυασµούς παραγόντων στην 

εφαρµογή της µεθόδου loess 
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∆ιάγραµµα 4.27.: RMSN (%) για διάφορους διπλούς συνδυασµούς παραγόντων στην 

εφαρµογή της µεθόδου loess για κάθε σειρά δεδοµένων 

 

Στη συνέχεια για τους έξι πρώτους καλύτερους συνδυασµούς του πίνακα 4.11. 

επιχειρήθηκε να προστεθεί ένας τρίτος παράγοντας για να διαπιστωθεί αν βελτιώνεται 

η απόδοση της µεθόδου. Τα αποτελέσµατα φαίνονται στον πίνακα 4.12 kκαι στα 

διαγράµµατα 4.28., 4.29. Ωστόσο, µε την προσθήκη ενός τρίτου παράγοντα 

παρατηρείται ότι δεν υπήρξαν µεγάλες διαφοροποιήσεις στο σφάλµα RMSN και ο 

καλύτερος συνδυασµός τριών παραγόντων για την πλειοψηφία των σειρών δεδοµένων 

είναι ο συνδυασµός που προκύπτει από την εξίσωση του Gipps (v3, v2, D23). Παρόλα 

αυτά οι υπόλοιποι συνδυασµοί (όπως v3+v2+v1, v3+v2+v4, v3+v2+D34,κ.ά.) που 

παρουσιάζονται δίνουν επίσης καλά αποτελέσµατα  χωρίς µεγάλες αποκλίσεις. Στο 

σηµείο αυτό φαίνεται η ευελιξία της µεθόδου, καθώς δεν απαιτεί συγκεκριµένα 

δεδοµένα αλλά µπορεί να χρησιµοποιήσει όποια δεδοµένα είναι διαθέσιµα. 
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 V3+v2+v1 V3+v2+v4 v3+v2+D23 V3+v2+D34 v3+v1+v4 v3+v1+D23 v3+v1+D34 v3+v4+D23 v3+v4+D34 v2+v4+v1 v2+v4+D23 v2+v4+D34 v3+D23+D34 

B1695 1.60 1.30 1.6 1.80 1.60 1.60 1.60 1.60 1.60 4.10 4.10 3.90 2.20 

C621 4.50 4.60 4.3 4.30 5.00 4.80 5.00 5.90 6.30 7.50 6.90 7.30 5.70 

Α358 2.2 2.1 2.1 2.3 2.3 2.3 2.6 2.1 3.8 4.5 3.8 5.1 11.2 

Α172 3.2 3.5 3.4 3.3 3.6 3.3 3.7 4.1 5.0 6.9 6.4 7.3 15.5 

C168 1.9 1.8 1.8 2.2 2.0 2.1 2.3 2.2 3.4 4.0 3.9 3.9 4.1 

C171 6.6 6.4 6.2 6.3 7.1 7.2 6.2 7.9 8.2 8.4 7.9 8.5 10.7 

 

Πίνακας 4.12.: RMSN (%) για διάφορους συνδυασµούς τριών παραγόντων στην εφαρµογή της µεθόδου loess 

 

 

 

∆ιάγραµµα 4.28.: Απεικόνιση του σφάλµατος RMSN (%) για διάφορους συνδυασµούς τριών παραγόντων στην εφαρµογή της µεθόδου loess 
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Στη συνέχεια έγινε προσπάθεια να προστεθεί µια τέταρτη παράµετρος αλλά το 

σφάλµα σχεδόν σε όλες τις περιπτώσεις έµεινε σταθερό ή αυξήθηκε και κατά 

συνέπεια προτιµώνται τα πιο απλά µοντέλα δεδοµένου ότι απαιτούν λιγότερα 

δεδοµένα. Εποµένως, ο συνδυασµός δύο ή τριών παραµέτρων αρκεί για να 

εφαρµοστεί η µέθοδος loess και παρέχει αξιόπιστη εκτίµηση στα διαθέσιµα δεδοµένα. 

Ωστόσο, θα µπορούσε να εξεταστεί η αλληλεπίδραση µε άλλους παράγοντες πέρα από 

αυτούς που παρουσιάζονται στο πλαίσιο αυτής της εργασίας, όπως παραµέτρους του 

οδικού δικτύου.  

4.6. Σύγκριση µεθόδων και συµπεράσµατα 

Από την ανάλυση που προηγήθηκε προέκυψε ότι η µέθοδος loess παρέχει καλύτερα 

αποτελέσµατα από το µοντέλο του Gipps, ακόµα και για λιγότερα δεδοµένα από αυτά 

που απαιτεί ο µαθηµατικός τύπος του Gipps. Επίσης, από την εφαρµογή της µεθόδου 

loess διαπιστώνεται ότι πρόκειται για µια µέθοδο που παρέχει ευελιξία ακόµα και στα 

δεδοµένα που απαιτούνται. Όποια δεδοµένα και αν εισάγονται κατά την εφαρµογή της 

µεθόδου loess, δηµιουργούνται ανάλογα πρότυπα που µπορούν αν εφαρµοστούν για 

την εκτίµηση ταχυτήτων σε νέα δεδοµένα. Αν και µε τη µέθοδο loess δεν γίνεται 

πλήρως κατανοητό πως από τα δεδοµένα που εισάγονται προκύπτει η επιθυµητή 

εκτίµηση, το γεγονός ότι η εκτίµηση που παράγεται είναι πιο ακριβής την καθιστά 

προτιµότερη από το µοντέλο του Gipps ενισχύοντας έτσι το συµπέρασµα ότι οι 

µέθοδοι µηχανικής µάθησης µπορούν να προσφέρουν πιο αξιόπιστα αποτελέσµατα σε 

σχέση µε τα παραδοσιακά µαθηµατικά µοντέλα. Όµως, το γεγονός ότι το µοντέλο του 

Gipps τεκµηριώνει τα αποτελέσµατα που εξάγει  βασιζόµενο στη λογική θεωρία της 

ακολουθίας οχηµάτων, το καθιστά πιο εύκολα εµπιστεύσιµο από την επιστηµονική 

κοινότητα.
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5. ΕΦΑΡΜΟΓΗ ΣΕ ∆Ε∆ΟΜΕΝΑ NGSIM 

Στο κεφάλαιο αυτό επιχειρείται η επιβεβαίωση της προτεινόµενης µεθόδου 

χρησιµοποιώντας άλλα διαθέσιµα δεδοµένα. Στο προηγούµενο κεφάλαιο 

διαπιστώθηκε ότι η µέθοδος loess παρέχει καλύτερη εκτίµηση σε σχέση µε το µοντέλο 

Gipps για τα δεδοµένα που χρησιµοποιήθηκαν. Στη συνέχεια ελέγχεται αν στα νέα 

δεδοµένα που χρησιµοποιούνται η µέθοδος loess είναι επίσης προτιµότερη. 

 

5.1. Περιγραφή και ακρίβεια δεδοµένων 

Τα δεδοµένα που χρησιµοποιούνται σε αυτό το κεφάλαιο προέρχονται από το 

πρόγραµµα «Next Generation SIMulation (NGSIM) program» (US Department of 

Transportation. 2012). Στο πλαίσιο αυτού του προγράµµατος συλλέγονται δεδοµένα 

µε τροχιές οχηµάτων σε πραγµατικό περιβάλλον µε σκοπό την κατανόηση και έρευνα 

της συµπεριφοράς των οδηγών σε µικροσκοπικό επίπεδο. Συγκεκριµένα κάποια 

λεπτοµερή δεδοµένα από τροχιές οχηµάτων  συλλέχτηκαν στον ανατολικό σύνδεσµο 

Interstate 80 (I–80) στο Σαν Φρανσίσκο στην περιοχή Emeryville στις 13 Απριλίου 

2005. Η περιοχή µελέτης είχε µήκος περίπου 500 m και αποτελούταν από 6 λωρίδες 

κυκλοφορίας (Σχήµα 5.1.). Επτά σύγχρονες ψηφιακές κάµερες τοποθετήθηκαν στην 

κορυφή ενός κτιρίου µε 30 ορόφους δίπλα στον αυτοκινητόδροµο και κατέγραφαν τα 

διερχόµενα από την περιοχή µελέτης οχήµατα (Σχήµα 5.2.). Με τη χρήση ενός ειδικού 

λογισµικού (NG-VIDEO) από το βίντεο προέκυπταν τα δεδοµένα για τις τροχιές των 

οχηµάτων. Στα δεδοµένα αυτά περιγραφόταν η ακριβής θέση κάθε οχήµατος στην 

περιοχή µελέτης ανά 1/10 s  καθώς και η σχετική θέση ως προς τα υπόλοιπα οχήµατα. 

∆εδοµένα συνολικής διάρκειας 45 λεπτών είναι διαθέσιµα σε ένα σετ δεδοµένων 

χωρισµένο σε τρεις περιόδους των 15 λεπτών και συγκεκριµένα σύµφωνα µε την ώρα 

καταγραφής, 4:00 µ.µ. έως 4:15 µ.µ.. 5:00 µ.µ. έως 5:15 µ.µ..  5:15 µ.µ. έως 5:30 µ.µ. 

Τα δεδοµένα αυτά αναφέρονται κατά κύριο λόγο σε καταστάσεις κυκλοφοριακής 

συµφόρησης. Το πλήρες σετ των δεδοµένων I–80 που περιγράφεται παραπάνω είναι 

ελεύθερα διαθέσιµο στην ιστοσελίδα του προγράµµατος NGSIM 

(http://ngsim.fhwa.dot.gov.). Τα δεδοµένα αυτά έχουν χρησιµοποιηθεί σε πολλές 

µελέτες για τη βαθµονόµηση και επιβεβαίωση εγκυρότητας (calibration/validation) 

ήδη υπαρχόντων µοντέλων και αλγορίθµων (Bevrani and Chung, 2011). Για τον 

σκοπό αυτό χρησιµοποιούνται στη συνέχεια του κεφαλαίου αυτού. Αξιοσηµείωτο 

είναι επίσης ότι µόνο τα έτη 2007-2008 περισσότερες από 30 µελέτες χρησιµοποίησαν 
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τα δεδοµένα NGSIM (Punzo

ακρίβεια των NGSIM δεδοµένων (

2008. Punzo et al., 2011). Αν και ο τρόπος που η 

NGSIM υπολόγισε τις ταχύτητες και επιταχύνσεις από τις τροχιές των οχηµάτων και 

µείωσε τα σφάλµατα τους δεν είναι γνωστός

ύπαρξη θορύβου και σφαλµάτων στα δεδο

πλαίσιο της εργασίας αυτής δεν εξετάζεται η ύπαρξη θορύβου στα δεδοµένα

αν υπάρχουν σφάλµατα θα συµπεριληφθούν και στις δύο µεθόδους (µοντέλο 

προτεινόµενη µέθοδος) και κατά συνέπεια δεν θα επηρεαστεί 

µόνο ίσως το αποτέλεσµα της κάθε µεθόδου ξεχωριστά.

 

 

 

Σχήµα 5.1.: Αεροφωτογραφία µε τη σχετική θέση της περιοχής µελέτης Ι

κτιρίου που ήταν τοποθετηµένες οι κάµερες καταγραφής (αριστερό µέρος), σχηµατική 

απεικόνιση των λωρίδων κυκλοφορίας στην περιοχή µελέτης (δεξιό µέρος)

 
 

Punzo, 2011). Ωστόσο, λίγες µελέτες αναφέρθηκαν στην 

δεδοµένων (Hamdar and Mahmassani, 2008, Thiemann

2011). Αν και ο τρόπος που η Cambridge Systematic

υπολόγισε τις ταχύτητες και επιταχύνσεις από τις τροχιές των οχηµάτων και 

µείωσε τα σφάλµατα τους δεν είναι γνωστός, οι παραπάνω µελέτες υποδεικνύουν την 

ύπαρξη θορύβου και σφαλµάτων στα δεδοµένα αυτά (Bevrani and Chung

πλαίσιο της εργασίας αυτής δεν εξετάζεται η ύπαρξη θορύβου στα δεδοµένα

αν υπάρχουν σφάλµατα θα συµπεριληφθούν και στις δύο µεθόδους (µοντέλο 

µέθοδος) και κατά συνέπεια δεν θα επηρεαστεί η σύγκρισή τους παρά 

το αποτέλεσµα της κάθε µεθόδου ξεχωριστά. 

Αεροφωτογραφία µε τη σχετική θέση της περιοχής µελέτης Ι

κτιρίου που ήταν τοποθετηµένες οι κάµερες καταγραφής (αριστερό µέρος), σχηµατική 

ρίδων κυκλοφορίας στην περιοχή µελέτης (δεξιό µέρος)

Πηγή: NGSIM, 2006 

λίγες µελέτες αναφέρθηκαν στην 

Thiemann et al., 

Systematics Inc στο 

υπολόγισε τις ταχύτητες και επιταχύνσεις από τις τροχιές των οχηµάτων και 

οι παραπάνω µελέτες υποδεικνύουν την 

Chung. 2011). Στο 

πλαίσιο της εργασίας αυτής δεν εξετάζεται η ύπαρξη θορύβου στα δεδοµένα, καθότι 

αν υπάρχουν σφάλµατα θα συµπεριληφθούν και στις δύο µεθόδους (µοντέλο Gipps, 

η σύγκρισή τους παρά 

 

Αεροφωτογραφία µε τη σχετική θέση της περιοχής µελέτης Ι-80 και του 

κτιρίου που ήταν τοποθετηµένες οι κάµερες καταγραφής (αριστερό µέρος), σχηµατική 

ρίδων κυκλοφορίας στην περιοχή µελέτης (δεξιό µέρος) 
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Σχήµα 5.2.: Ψηφιακή βιντεοκάµερα που καταγράφει τις τροχιές των οχηµάτων στον 

αυτοκινητόδροµο Ι-80 του Σαν Φρανσίσκο από την κορυφή ενός κτιρίου 

Πηγή: NGSIM, 2006 

 
 
Αναλυτικά τα δεδοµένα διατίθενται σε 18 στήλες που περιλαµβάνουν τον αριθµό 

ταυτοποίησης του οχήµατος, τον αύξοντα αριθµό για κάθε δέκατο του δευτερολέπτου 

(κατά αύξουσα σειρά από τη στιγµή έναρξης), το συνολικό αριθµό των δεκάτων του 

δευτερολέπτου που το όχηµα εµφανίζεται σε κάθε σειρά δεδοµένων, το χρόνο 

(milliseconds), τις συντεταγµένες Χ, Υ του µπροστινού µέρους κάθε οχήµατος σε 

τοπικό σύστηµα αναφοράς (πόδια), τις συντεταγµένες Χ, Υ του µπροστινού µέρους 

κάθε οχήµατος σε παγκόσµιο σύστηµα αναφοράς (πόδια), το µήκος του οχήµατος 

(πόδια), το πλάτος του οχήµατος (πόδια), τον τύπο του οχήµατος (αυτοκίνητο, 

φορτηγό ή µοτοσυκλέτα), την ταχύτητα του οχήµατος (πόδια/s), την επιτάχυνση του 

οχήµατος (πόδια/s2), τον αριθµό λωρίδας κυκλοφορίας, τον αριθµό του 

προπορευόµενου οχήµατος, τον αριθµό οχήµατος που ακολουθεί, την απόσταση 

µεταξύ του µπροστινού µέρους ενός οχήµατος και του µπροστινού µέρους του 

προπορευόµενου οχήµατος, τον  απαιτούµενο χρόνο ώστε το µπροστινό µέρος του 

οχήµατος να βρεθεί στη θέση του µπροστινού µέρους του προπορευόµενου οχήµατος 

(s). 
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Από τα διαθέσιµα δεδοµένα επιλέγονται τυχαία 17 τετράδες οχηµάτων που κινούνται 

σε σειρά, το οποίο γίνεται εύκολα αντιληπτό ελέγχοντας τον αριθµό του µπροστινού 

και πίσω οχήµατος. Τα οχήµατα αυτά εξετάζονται µόνο για τη χρονική διάρκεια που 

κινούνται στην ίδια λωρίδα και βρίσκονται σε ακολουθία το ένα πίσω από το άλλο. 

Με αυτόν τον τρόπο προκύπτουν τετράδες οχηµάτων που κινούνται σε σειρά 

αντίστοιχα µε αυτές που εξετάστηκαν στο προηγούµενο κεφάλαιο. Για κάθε όχηµα 

χρησιµοποιούνται τα εξής στοιχεία: 

• ο αριθµός ταυτοποίησης του οχήµατος 

• ο τύπος του οχήµατος (επιλέγονται µόνο αυτοκίνητα) 

• ο χρόνος (ms) 

• συντεταγµένη Χ σε παγκόσµιο σύστηµα αναφοράς (πόδια) 

• συντεταγµένη Υ σε παγκόσµιο σύστηµα αναφοράς (πόδια) 

• µήκος του οχήµατος 

• η ταχύτητα του οχήµατος (πόδια/s) 

• η απόσταση µεταξύ του µπροστινού µέρους ενός οχήµατος και του µπροστινού 

µέρους του προπορευόµενου οχήµατος 

• ο αριθµός ταυτοποίησης του µπροστινού οχήµατος 

• ο αριθµός ταυτοποίησης του οχήµατος που ακολουθεί 

• ο αριθµός της λωρίδας κυκλοφορίας 

Στον παρακάτω πίνακα παρουσιάζονται οι τετράδες οχηµάτων που επιλέχθηκαν 

τυχαία από το διαθέσιµο σετ δεδοµένων. 
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Τετράδες οχηµάτων που 
κινούνται σε σειρά ∆ιάρκεια (s) Ώρα καταγραφής 

21_4_27_31 27.7 

4:00 µ.µ. έως 4:15 µ.µ. 
 

826_831_850_854 41.1 

829_835_844_851 10.2 

841_852_857_868 47.6 

875_903_908_913 51.8 

1057_1073_1077_1083 30.3 

1690_1711_1707_1715 48.6 

871_883_886_893 50.2 

5:00 µ.µ. έως 5:15 µ.µ. 
1194_1209_1218_1227 86.3 

1976_1986_1991_1998 102.7 

2032_2048_2060_2077 24.4 

1092_1097_1106_1109 90.3 

325_330_334_340 37.3 

5:15 µ.µ. έως 5:30 µ.µ. 
1148_1140_1166_1171 20.2 

1263_1274_1287_1297 13 

2065_2033_2027_2015 81.9 

1633_1667_1679_1687 125.3 

 

Πίνακας 5.1.: ∆εδοµένα NGSIM που θα χρησιµοποιηθούν για τον έλεγχο εγκυρότητας 

των µοντέλων 

 
 

5.2. Εύρη ταχυτήτων και δυνατότητα εκτίµησης 

Με τα νέα δεδοµένα θα ελεγχθεί ξανά η εγκυρότητα της µεθόδου loess και του 

µοντέλου Gipps. Πρέπει, όµως, να προηγηθεί ένας έλεγχος για τη δυνατότητα 

εκτίµησης των ταχυτήτων στα νέα δεδοµένα σύµφωνα µε το πρότυπο που προέκυψε 

από τη σειρά Β1695 των προηγούµενων δεδοµένων. Για να είναι εφικτό αυτό θα 

πρέπει το εύρος ταχυτήτων που περιλαµβάνει η σειρά δεδοµένων Β1695 να 

συµπεριλαµβάνει τις ταχύτητες από τις νέες σειρές δεδοµένων. Για τον σκοπό αυτό 

δηµιουργήθηκε το διάγραµµα 5.1. Από το διάγραµµα αυτό είναι φανερό ότι η σειρά 

Β1695 περιλαµβάνει το πιο εκτεταµένο εύρος και εποµένως η εκτίµηση των 

ταχυτήτων στα νέα δεδοµένα θα είναι εφικτή. 
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∆ιάγραµµα 5.1.: Εύρη ταχυτήτων για τα δεδοµένα NGSIM 

 
 

5.3. Υπολογισµός παραγόµενων στοιχείων 

Πριν από κάθε υπολογισµό τα δεδοµένα που αναφέρονται σε µήκος µετατρέπονται 

από πόδια σε m(1 πόδι =0.3048m) και ο χρόνος από millisecond σε second (1 ms=10-3 

s). Τα δεδοµένα που απαιτούνται για την εφαρµογή του µοντέλου Gipps και της 

µεθόδου loess έχουν δοθεί ήδη υπολογισµένα (οι ταχύτητες των οχηµάτων και οι 

µεταξύ τους αποστάσεις). Για την εφαρµογή όµως του µοντέλου Gipps υπολογίστηκε 

ακόµα η σχετική θέση των οχηµάτων ορίζοντας ως αρχή έναρξης της µέτρησης τη 

0 5 10 15 20

Β1695
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θέση που βρίσκεται το µπροστινό µέρος του πρώτου οχήµατος την πρώτη χρονική 

στιγµή (σχήµα τάδε). Οι ταχύτητες των οχηµάτων έχουν δοθεί υπολογισµένες. Για τον 

υπολογισµό της πραγµατικής απόστασης αφαιρείται το µήκος του οχήµατος από την 

απόσταση µεταξύ των µπροστινών µέρων των οχηµάτων που δίνεται. Ελέγχθηκε η 

πραγµατική απόσταση µεταξύ των οχηµάτων να είναι πάντα θετική. Σε διαφορετική 

περίπτωση θα σήµαινε ότι υπάρχει σύγκρουση των οχηµάτων και προφανώς θα 

υπήρχε κάποιο χονδροειδές σφάλµα στα δεδοµένα 

Για τον υπολογισµό της σχετικής θέσης ακολουθείται η ίδια διαδικασία µε το 

κεφάλαιο 3.2. H απόσταση που διανύθηκε ανάµεσα σε δυο διαδοχικές χρονικές 

στιγµές (t2-t1=0.1s) για το κάθε όχηµα υπολογίζεται από τη σχέση 5.1. 

 

(5.1) 

 

Στη συνέχεια υπολογίζεται η σχετική θέση (ss) του κάθε οχήµατος για τη διαδροµή 

που διανύουν, δηλαδή πρόκειται για το άθροισµα των αποστάσεων που διανύουν 

ανάµεσα σε διαδοχικές χρονικές στιγµές. Ως αρχή έναρξης της µέτρησης ορίζεται το 

σηµείο έναρξης της διαδροµής για το πρώτο όχηµα, στο σηµείο ss = 0, όπως φαίνεται 

στο σχήµα τάδε. Εποµένως, για το όχηµα 1 η σχετική θέση του υπολογίζεται από τη 

σχέση 5.2. 

 

                                                                                                (5.2) 

 

Επειδή, όµως, τα υπόλοιπα οχήµατα ξεκινούν πριν από το σηµείο έναρξης της 

χιλιοµετρικής µέτρησης, για τον ορισµό της χιλιοµετρικής θέσης τους θα αθροιστούν 

οι διανυόµενες αποστάσεις των επιµέρους χρονικών διαστηµάτων όπως έγινε για το 

όχηµα 1, αλλά θα αφαιρεθεί η απόσταση που διένυσαν µέχρι να φτάσουν στο σηµείο 

έναρξης, δηλαδή την αρχική απόσταση που είχαν από το πρώτο όχηµα τη χρονική 

στιγµή t0, σύµφωνα µε το σχήµα 5.3. Εποµένως, προκύπτουν οι σχέσεις: 

 

                                                                                 (5.3) 

 

                                                                                 (5.4) 

 

2
12

2
122 ))()(())()(()( tYtYtXtXts iiiii −+−=

)()(
0

11 i

t

i tstss
i

∑=

)0()()( 12
0

22 dtstss i

t

i

i

−=∑

)0()()( 13
0

33 dtstss i

t

i

i

−=∑



96 

 

                                                                                

                                                                                   (5.5) 

 

Όπου οι αποστάσεις d1j υπολογίζονται από τον τύπο: 

                          
                                                     (5.6) 

 
 

Σηµειώνεται ότι οι παραπάνω υπολογισµοί έγιναν µε τη βοήθεια του λογισµικού R 

project for statistical computing, ενώ χρησιµοποιήθηκε η διεπαφή Rstudio. 
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Σχήµα 5.3.: Σκαρίφηµα σχετικών αποστάσεων µεταξύ των οχηµάτων για τα δεδοµένα NGSIM
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5.4. Εφαρµογή µοντέλου Gipps και της προτεινόµενης µεθόδου 

Για τα δεδοµένα του πίνακα 5.1. επιχειρείται να εφαρµοστεί το µοντέλο του Gipps για 

τις ίδιες παραµέτρους που εφαρµόστηκε στα δεδοµένα του προηγούµενου κεφαλαίου 

και πιο συγκεκριµένα για τις τιµές που ελαχιστοποιούσαν το σφάλµα του: τ=0.4 s, 

αn=0.8 m/s
2
, Vn=14 m/s, sn-1=5.6 m, bn=-5.2 m/s

2
 και b̂ =-3.0 m/s

2 ή  για µια πιο 

ρεαλιστική προσέγγιση τ=1.0 s, αn=1.6 m/s
2
, sn-1=5.6 m, bn=-5.2 m/s

2
, b̂ =-3.0 m/s

2
 

και Vn=16 m/s. Η µέθοδος loess εφαρµόζεται, επίσης, για τ=0.4 s ή τ=1.0 s, 

span=0.75 και degree=1, όπως επιλέχτηκε για τα δεδοµένα του προηγούµενου 

κεφαλαίου. Οι παράγοντες που θα ληφθούν υπόψη για την παλινδρόµηση είναι οι ίδιοι 

που χρησιµοποιεί το µοντέλο του Gipps (v3, v2, D23) ώστε να είναι άµεση η 

σύγκριση τους ως προς τα δεδοµένα που εισάγονται. Επίσης, έγινε µια δοκιµή µε 

λιγότερους παράγοντες από αυτούς που απαιτεί το µοντέλο του Gipps (συγκεκριµένα 

τους v3,v2). Τα αποτελέσµατα παρουσιάζονται στο διάγραµµα 5.2 και πιο αναλυτικά 

στον πίνακα 5.2 για τ=0.4 s, ενώ για χρόνο αντίδρασης τ=1 s τα αποτελέσµατα 

φαίνονται στο διάγραµµα 5.3. και πίνακα 5.3 αντίστοιχα. 

 

 
 

∆ιάγραµµα 5.2.: Σύγκριση RMSN (%) για τα δεδοµένα NGSIM για χρόνο αντίδρασης 

τ=0.4 s 
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Α/Α Σειρές δεδοµένων Εφαρµογή 

του 

µοντέλου 

Gipps (g1) 

RMSN(%) 

Εφαρµογή 

loess (v3, 

v2, D23)- 

(µοντέλο 

l1f) 

RMSN(%) 

Βελτίωση 

(%) σε 

σχέση µε το 

µοντέλο 

Gipps 

Εφαρµογή 

loess (v3, 

v2) -

(µοντέλο 

l1s) 

RMSN(%) 

Βελτίωση 

(%) σε 

σχέση µε το 

µοντέλο 

Gipps 

1 21_4_27_31 15.5 12.1 21.9 14.1 9.0 
2 325_330_334_340 4.8 3.8 20.8 4.6 4.2 
3 826_831_850_854 7 6.4 8.6 6.6 5.7 
4 829_835_844_851 7 4.7 32.9 6.5 7.1 
5 841_852_857_868 8.7 7.3 16.1 7.7 11.5 
6 871_883_886_893 8.6 7.7 10.5 8.0 7.0 
7 1057_1073_1077_1083 14.8 9.4 36.5 12.5 15.5 
8 1148_1140_1166_1171 7.7 6.9 10.4 7.4 3.9 
9 1263_1274_1287_1297 12.6 9.5 24.6 11.0 12.7 
10 2065_2033_2027_2015 23.9 19.1 20.1 22.5 5.9 
11 1194_1209_1218_1227 15.1 13.3 11.9 14.5 4.0 
12 2032_2048_2060_2077 8.8 8.4 4.5 8.3 5.7 
13 1976_1986_1991_1998 12.2 11.8 3.3 11.8 3.3 
14 875_903_908_913 5.1 4.6 9.8 4.7 7.8 
15 1690_1711_1707_1715 10 8.1 19.0 8.7 13.0 
16 1633_1667_1679_1687 36.5 24.5 32.9 26.3 27.9 
17 1092_1097_1106_1109 10.5 8.9 15.2 9.5 9.5 

 

Πίνακας 5.2.: Σύγκριση RMSN (%) του µοντέλου Gipps και της µεθόδου loess για τα 

δεδοµένα NGSIM για χρόνο αντίδρασης τ=0.4 s  

 

 

∆ιάγραµµα 5.3.: Σύγκριση RMSN (%) για τα δεδοµένα NGSIM για χρόνο αντίδρασης 

τ=1.0 s 
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Α/Α Σειρές δεδοµένων Εφαρµογή 

του 

µοντέλου 

Gipps (G3) 

RMSN(%) 

Εφαρµογή 

loess (v3, 

v2, D23)- 

(µοντέλο 

l2f)  

RMSN(%) 

Βελτίωση 

(%) σε 

σχέση µε το 

µοντέλο 

Gipps 

Εφαρµογή 

loess (v3, 

v2)- 

(µοντέλο 

l2s) 

RMSN(%) 

Βελτίωση 

(%) σε 

σχέση µε το 

µοντέλο 

Gipps 

1 21_4_27_31 17.2 14.4 16.3 17.3 -0.6 
2 

325_330_334_340 34.5 4.6 86.7 5.4 84.3 

3 
826_831_850_854 25.4 9 64.6 9.6 62.2 

4 829_835_844_851 28 5.5 80.4 7.6 72.9 
5 

841_852_857_868 11 8.8 20.0 9.6 12.7 

6 
871_883_886_893 13.3 10.9 18.0 12.5 6.0 

7 
1057_1073_1077_1083 16.3 11.4 30.1 14.3 12.3 

8 
1148_1140_1166_1171 9.2 9.5 -3.3 11.4 -23.9 

9 1263_1274_1287_1297 15.4 8.2 46.8 12.8 16.9 
10 

2065_2033_2027_2015 67.6 27.3 59.6 32.7 51.6 

11 
1194_1209_1218_1227 24.3 21.4 11.9 24.9 -2.5 

12 
2032_2048_2060_2077 23.9 12.4 48.1 12 49.8 

13 
1976_1986_1991_1998 18.7 16.2 13.4 15.7 16.0 

14 875_903_908_913 9.8 6.6 32.7 7 28.6 
15 

1690_1711_1707_1715 23.7 8.5 64.1 10 57.8 

16 
1633_1667_1679_1687 78.6 36.7 53.3 40.7 48.2 

17 
1092_1097_1106_1109 21.2 12.2 42.5 13.5 36.3 

 

Πίνακας 5.3.: Σύγκριση RMSN (%) του µοντέλου Gipps και της µεθόδου loess για τα 

δεδοµένα NGSIM για χρόνο αντίδρασης τ=1.0 s  

 

Σύµφωνα µε τους πίνακες 5.2., 5.3 και τα διαγράµµατα 5.2., 5.3. η µέθοδος loess 

παρείχε καλύτερα αποτελέσµατα από το µοντέλο Gipps για όλες τις σειρές δεδοµένων 

που εξετάστηκαν. Αξιοσηµείωτο είναι ότι το ίδιο επετεύχθη ακόµα και όταν 

χρησιµοποιήθηκαν µόνο οι ταχύτητες των δυο οχηµάτων. Ωστόσο, για όλες τις σειρές 

δεδοµένων η µέθοδος loess έδωσε καλύτερα αποτελέσµατα όταν λήφθηκαν υπόψη και 

οι τρεις παράγοντες. Όταν ο χρόνος θεωρήθηκε 1 s τα σφάλµατα αυξήθηκαν σε όλες 

τις περιπτώσεις τόσο για µοντέλο Gipps όσο και για τη µέθοδο loess. Παρόλα αυτά 

στο µοντέλο Gipps αυξήθηκαν δραµατικά.  
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Επίσης, είναι πιθανό το µοντέλο του Gipps να έδινε καλύτερα αποτελέσµατα αν 

άλλαζαν οι τιµές των παραµέτρων. Ωστόσο, κάτι τέτοιο είναι χρονοβόρο και δεν 

απαιτήθηκε από τη µέθοδο loess. Εποµένως, οι τιµές των παραµέτρων φαίνεται ότι 

επηρεάζουν την απόδοση του µοντέλου και η βέλτιστη απόδοση του πιθανόν να 

βασίζεται στην υπερπροσαρµογή τους στα εκάστοτε δεδοµένα. Το γεγονός αυτό 

καθιστά το µοντέλο δυσλειτουργικό αν για κάθε νέα σειρά δεδοµένων που προκύπτει 

απαιτείται εκ νέου βαθµονόµηση των παραµέτρων του. Αντιθέτως στην εφαρµογή της 

µεθόδου loess οι παράµετροι span και degree δεν διαδραµατίζουν τόσο καθοριστικό 

ρόλο στην απόδοση της.  

Τέλος, για µια καλύτερη σύγκριση των δυο µεθόδων υπολογίζονται και άλλα µέτρα 

αξιολόγησης και παρουσιάζονται στα διάγραµµα 5.4., 5.5. Προτιµάται η αξιολόγηση 

της µεθόδου για την ακραία τιµή του χρόνου αντίδρασης που το µοντέλο του Gipps 

παρουσιάζει καλύτερα αποτελέσµατα. Έτσι αν για τις ακραίες τιµές που 

ελαχιστοποιούν το σφάλµα του µοντέλου του Gipps, η µέθοδος loess παρέχει 

συγκριτικά καλύτερη εκτίµηση, τότε για πιο λογικές τιµές του χρόνου αντίδρασης  η 

µέθοδος loess παρουσιάζει ακόµα µεγαλύτερη βελτίωση σε σχέση µε τα 

αποτελέσµατα του µοντέλου του Gipps. Έτσι, αν η µέθοδος loess παρουσιάζεται 

καλύτερη για χρόνο αντίδρασης τ=0.4 s, τότε το ίδιο θα ισχύει για χρόνο αντίδρασης 

τ=1.0 s που το µοντέλο Gipps εµφανίζει χειρότερη συµπεριφορά. 

Στο διάγραµµα 5.4., από τη σύγκριση των τιµών του RMSN συµπεραίνουµε ότι η 

µέθοδος loess προσεγγίζει καλύτερα τις πραγµατικές παρατηρήσεις και έχει µικρότερο 

συνολικό σφάλµα από το µοντέλο του Gipps. Το RMSPE υποδεικνύει µεγάλες 

αποκλίσεις για το µοντέλο του Gipps για αρκετές σειρές δεδοµένων, ενώ δεν 

παρατηρούνται τόσο µεγάλες αποκλίσεις µε τη µέθοδο loess. Το µέτρο MPE δεν 

δείχνει να υπάρχει µεγάλη συστηµατική υποτίµηση ή υπερτίµηση της εκτίµησης για 

κάποια από τις δύο µεθόδους, µε εξαίρεση λίγες σειρές δεδοµένων για το µοντέλο του 

Gipps. Το µέτρο αξιολόγησης U επιβεβαιώνει την εγκυρότητα της µεθόδου loess, 

καθώς για την πλειοψηφία των δεδοµένων έχει µικρότερη τιµή για τη µέθοδο loess σε 

σχέση µε το µοντέλο του Gipps.  

Τέλος, στο διάγραµµα 5.5. εξετάστηκαν οι επιµέρους αναλογίες του συντελεστή Theil 

που όσο οι τιµές των UM, US πλησιάζουν στο 1, τόσο καλύτερη προσαρµογή υπάρχει 

στα δεδοµένα. Από τα µέτρα  αυτά δεν υπάρχει σαφής εικόνα για το ποια µέθοδος 

είναι καλύτερη. 
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∆ιάγραµµα 5.4.: Σύγκριση του µοντέλου Gipps και της µεθόδου loess για τα NGSIM δεδοµένα µε τη χρήση των µέτρων αξιολόγησης RMSN, 

RMSPE, MPE,U 
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∆ιάγραµµα 5.5.: Σύγκριση του µοντέλου Gipps και της µεθόδου loess για τα NGSIM δεδοµένα µε τη χρήση των µέτρων αξιολόγησης UM, US, Uc
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5.5. Αιτιολογία µειωµένης απόδοσης της µεθόδου loess για κάποιες σειρές 

δεδοµένων 

Όπως παρατηρείται σε κάποιες σειρές δεδοµένων το σφάλµα της εκτίµησης είναι πολύ 

µικρό, ενώ σε άλλες µεγαλύτερο. Συγκεκριµένα σε 5 από τις 17 σειρές δεδοµένων 

παρατηρήθηκαν σφάλµατα εκτίµησης RMSN µεγαλύτερα από 10%. Τα µεγαλύτερα 

σφάλµατα εξηγούνται παρατηρώντας τα προφίλ των ταχυτήτων. Στη σειρά δεδοµένων 

1633_1667_1679_1687 παρατηρήθηκε το µεγαλύτερο σφάλµα εκτίµησης, καθώς 

υπάρχουν πολλές µηδενικές ταχύτητες λόγω τις κυκλοφοριακής συµφόρησης, κάτι 

που δεν παρατηρήθηκε στο Β1695 σύµφωνα µε το οποίο γίνεται η εκτίµηση. 

Παρατηρώντας τα διαγράµµατα 5.6, 5.7, 5.8 είναι φανερό ότι στις σειρές δεδοµένων 

που παρατηρήθηκε µεγάλο σφάλµα υπήρχε µεγάλη συχνότητα από πολύ µικρές 

ταχύτητες 0-2 m/s, δεδοµένου ότι τα στοιχεία αυτά λήφθηκαν σε συνθήκες 

κυκλοφοριακής συµφόρησης. Αντιθέτως, στη σειρά Β1695 στην οποία βασίζεται το 

πρότυπο εκτίµησης, υπήρχε µεγάλη συχνότητα εµφάνισης των ταχυτήτων 6-10 m/s 

και δεν υπήρχαν τόσο µικρές ταχύτητες σε µεγάλη συχνότητα. Εποµένως η χρήση 

µιας σειράς δεδοµένων µε παρόµοια χαρακτηριστικά θα µπορούσε να επιφέρει 

καλύτερα αποτελέσµατα.  

 

 

∆ιάγραµµα 5.6.: Προφίλ ταχυτήτων για τη σειρά δεδοµένων Β1695 από την οποία 

προκύπτει το πρότυπο ακολουθίας οχηµάτων µε τη µέθοδο loess 
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∆ιάγραµµα 5.7.: Προφίλ ταχυτήτων για σειρές δεδοµένων από τα NGSIM δεδοµένα για 

τα οποία παρατηρήθηκε καλή εκτίµηση µε τη µέθοδο loess 

 

 

  

∆ιάγραµµα 5.8.: Προφίλ ταχυτήτων για σειρές δεδοµένων από τα NGSIM δεδοµένα για 

τα οποία δεν παρατηρήθηκε καλή εκτίµηση µε τη µέθοδο loess 

 
 
Πιο αναλυτικά στο διάγραµµα 5.9. παρουσιάζεται η συχνότητα εµφάνισης  κάθε τιµής 

της προς εκτίµηση ταχύτητας v3 για κάθε σειρά δεδοµένων. Όπως παρατηρείται για 

τις σειρές δεδοµένων 1,10,11,13,16 για της οποίες υπάρχουν αρκετές ταχύτητες 

µεγέθους 0-2 ή 2-4 m/s, η εκτίµηση µε τη µέθοδο loess δεν ήταν πολύ καλή. Αυτό 

ήταν αναµενόµενο, εφόσον το πρότυπο εκτίµησης δηµιουργήθηκε σύµφωνα µε τη 

σειρά δεδοµένων Β1695, στην οποία δεν υπάρχουν αρκετές ταχύτητες τέτοιου 

µεγέθους. 
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∆ιάγραµµα 5.9.: Συχνότητα εµφάνισης τιµών της προς εκτίµηση ταχύτητας v3 για κάθε 

σειρά δεδοµένων 

 

 

5.6. Συµπεράσµατα 

Με τα NGSIM δεδοµένα επιβεβαιώνεται η καλύτερη αξιοπιστία της µεθόδου loess 

έναντι του µοντέλου Gipps. Το µοντέλο Gipps είναι πιθανό να µπορούσε να εκτιµήσει 

τις ταχύτητες των νέων δεδοµένων µε αλλαγή στις τιµές των παραµέτρων του. Το 

γεγονός αυτό καθιστά το µοντέλο του Gipps χρονοβόρο και δίνει πλεονέκτηµα στη 

µέθοδο loess, η οποία κατά την εφαρµογή της περιλαµβάνει µόνο δύο παραµέτρους 

(span, degree) που δεν επηρεάζουν αρκετά το αποτέλεσµα. Για όλες τις σειρές των 

δεδοµένων NGSIM η µέθοδος loess είχε καλύτερη απόδοση από το µοντέλο του 

Gipps. Έτσι, αποδεικνύεται η ευελιξία της µεθόδου. Ωστόσο, σε κάποιες σειρές 
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δεδοµένων από αυτές που χρησιµοποιήθηκαν παρατηρήθηκαν σχετικά µεγάλα 

σφάλµατα, γεγονός το οποίο οφείλεται στη διαφορετική φύση των δεδοµένων. π.χ. 

δεδοµένα σε συνθήκες κυκλοφοριακής συµφόρησης. Όταν οι κυκλοφοριακές 

συνθήκες ήταν παρόµοιες µε αυτές της σειράς δεδοµένων σύµφωνα µε την οποία 

δηµιουργήθηκε το πρότυπο µοντέλο, τότε η εκτίµηση των ταχυτήτων ήταν καλύτερη. 

Το ζήτηµα αυτό µπορεί να αντιµετωπιστεί χρησιµοποιώντας ως πρότυπη σειρά 

δεδοµένων κάποια που να περιλαµβάνει παρόµοιες συνθήκες.  
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6. ΕΦΑΡΜΟΓΗ ΟΜΑ∆ΟΠΟΙΗΣΗΣ ∆Ε∆ΟΜΕΝΩΝ 

Στο κεφάλαιο αυτό επιχειρείται µια δεύτερη προσέγγιση εκτίµησης προτύπων 

ακολουθίας οχηµάτων χρησιµοποιώντας ένα συνδυασµό µεθόδων µηχανικής µάθησης 

και συγκεκριµένα της µεθόδου loess και των τεχνικών οµαδοποίησης και 

ταξινόµησης. Ελέγχεται αν η προσέγγιση αυτή µπορεί να παρέχει καλύτερα 

αποτελέσµατα από την πρώτη προσέγγιση που περιλαµβάνει µόνο την εφαρµογή της 

µεθόδου loess και προκύπτουν τα σχετικά συµπεράσµατα. 

 

6.1. Εφαρµογή 

Αρχικά, για τη σειρά δεδοµένων Β1695 σύµφωνα µε την οποία θα διαµορφωθεί ένα 

πρότυπο ακολουθίας οχηµάτων, εφαρµόζεται µια οµαδοποίηση των δεδοµένων της. Η 

διαδικασία της οµαδοποίησης βασίζεται στο συνδυασµό διάφορων µοντέλων, όπως 

περιγράφηκε στην ενότητα 3.2.3. Για την εφαρµογή της  χρησιµοποιήθηκε το πακέτο 

Mclust (Fraley and Raftery, 2002) σε υπολογιστικό περιβάλλον Rstudio. 

Συγκεκριµένα, µε την οµαδοποίηση αναγνωρίζονται οι διαφορετικές καταστάσεις (π.χ. 

κατάσταση επιτάχυνσης, κατάσταση επιβράδυνσης, κλπ.) και τα δεδοµένα χωρίζονται 

σε οµάδες ανάλογα µε τις οµοιότητες ή διαφορές που έχουν (clustering). Για την 

οµαδοποίηση οι παράγοντες που λήφθηκαν υπόψη είναι οι ταχύτητες των δύο 

οχηµάτων v2,v3 και η µεταξύ τους απόσταση D23, καθώς στο προηγούµενο κεφάλαιο 

κρίθηκαν ως οι πιο καθοριστικοί για τη συµπεριφορά των οδηγών για τα δεδοµένα 

που εξετάστηκαν. Με τον αλγόριθµο της οµαδοποίησης εξετάστηκαν διάφοροι 

συνδυασµοί µοντέλων, έτσι ώστε να επιλεχτεί ο βέλτιστος, καθώς και αναζητήθηκε ο 

βέλτιστος αριθµός κλάσεων. Με τη χρήση του προαναφερόµενου πακέτου 

υπολογίστηκε ο δείκτης BIC σύµφωνα µε τον οποίο προτείνεται να επιλεχθεί ο 

αριθµός κλάσεων που ελαχιστοποιεί την τιµή του δείκτη αυτού. Στο διάγραµµα 6.1. 

παρουσιάζεται µια απεικόνιση των αποτελεσµάτων της ταξινόµησης για τους 

διάφορους συνδυασµούς µοντέλων και για διαφορετικό αριθµό κλάσεων 

(components), όσον αφορά στη σειρά δεδοµένων Β1695. Η µικρότερη τιµή του δείκτη 

BIC εµφανίζεται για τις 9 κλάσεις, όπως φαίνεται στο διάγραµµα 6.1. Επίσης, 

παρατηρείται ότι µεταξύ 7 και 9 κλάσεων οι διαφοροποιήσεις του δείκτη BIC είναι 

πολύ µικρές και κατά συνέπεια η προσαρµογή στα δεδοµένα είναι σχεδόν παρόµοια 

για αυτές τις περιπτώσεις. Όταν ο αριθµός των κλάσεων µειωθεί ακόµα περισσότερο, 

για παράδειγµα η κατανοµή των δεδοµένων µέχρι και σε 4 κλάσεις, δεν προκαλεί 
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µεγάλη απώλεια σε σχέση µε το βέλτιστο αριθµό κλάσεων. Εποµένως, αξίζει να 

δοκιµαστούν και µικρότεροι αριθµοί κλάσεων αποσκοπώντας στην ανάπτυξη πιο 

απλών µοντέλων. 

 

 
∆ιάγραµµα 6.1.: Επιλογή βέλτιστου αριθµού κλάσεων 

 

 

Στο διάγραµµα 6.2. παρουσιάζονται τα αποτελέσµατα της οµαδοποίησης για 

διάφορους αριθµούς κλάσεων. Όπως παρατηρείται από το διάγραµµα, όσο µικρότερος 

είναι ο αριθµός των κλάσεων τόσο πιο απλή είναι η οµαδοποίηση που γίνεται. Για 

µικρούς αριθµούς κλάσεων (π.χ. 2 ή 4) τα χαρακτηριστικά της κάθε κλάσης είναι 

περισσότερο διακριτά και εύκολα αναγνωρίσιµα. Αντιθέτως, για µεγαλύτερο αριθµό 

κλάσεων (π.χ. 6 ή 9) οι κυκλοφοριακές καταστάσεις ανά κλάση εµφανίζονται κάπως 

συγκεχυµένες. 
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2 κλάσεις                                         4 κλάσεις 

 
6 κλάσεις                                               9 κλάσεις 

∆ιάγραµµα 6.2.: Απεικόνιση των αποτελεσµάτων της οµαδοποίησης για διάφορους 

αριθµούς κλάσεων 

 

Έπειτα, εφαρµόζεται η µέθοδος της τοπικά σταθµισµένης παλινδρόµησης σε κάθε 

κλάση που δηµιουργήθηκε ξεχωριστά, έτσι ώστε να προκύψουν πιο συγκεκριµένα 

πρότυπα  για κάθε κατάσταση που θα προσαρµόζονται καλύτερα στα εκάστοτε 

δεδοµένα (fitting). Για την εφαρµογή της µεθόδου loess χρησιµοποιήθηκαν οι 

παράµετροι span=0.75, degree=1 και ως παράγοντες λήφθηκαν υπόψη οι ταχύτητες 

των δύο οχηµάτων v2,v3 και η µεταξύ τους απόσταση D23, όπως είχαν επιλεχτεί στο 

προηγούµενο κεφάλαιο.  Με τον παραπάνω τρόπο επιτυγχάνεται η βαθµονόµηση του 

µοντέλου (calibration) σύµφωνα µε τη σειρά δεδοµένων Β1695.  

Στη συνέχεια οι υπόλοιπες διαθέσιµες σειρές δεδοµένων ταξινοµούνται στις 

αντίστοιχες κλάσεις ανάλογα µε ποια κλάση έχουν τα περισσότερα κοινά 

χαρακτηριστικά (classification). Συγκεκριµένα, τα δεδοµένα από τις υπόλοιπες σειρές 

δεδοµένων ταξινοµούνται στις ήδη υφιστάµενες κλάσεις που δηµιουργήθηκαν από τη 

σειρά δεδοµένων Β1695 και δεν έγινε εκ νέου οµαδοποίηση (clustering) σε αυτές. Για 
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την ταξινόµηση χρησιµοποιήθηκε η µέθοδος του εγγύτερου γείτονα η οποία 

περιγράφηκε στην ενότητα 3.2.4. και υλοποιείται µε τη χρήση του αλγορίθµου k-

nearest neighbors. Κατά την εφαρµογή του αλγορίθµου αυτού επιλέγεται µια 

παράµετρος k η οποία ορίζει την περιοχή µελέτης σε κάθε επανάληψη που γίνεται, 

δηλαδή σε κάθε επανάληψη θα ληφθούν υπόψη οι k εγγύτεροι γείτονες. Ως τιµή της 

παραµέτρου αυτής ορίστηκε η τιµή 5, δεδοµένου ότι δοκιµάστηκαν διάφορες τιµές 

αλλά δεν έδειξαν να επηρεάζουν το αποτέλεσµα της ταξινόµησης σε σηµαντικό 

βαθµό. Έπειτα, το κατάλληλο ευέλικτο µοντέλο επιλέγεται και ανακτάται για κάθε 

κλάση ξεχωριστά και προκύπτει η εκτίµηση των ταχυτήτων που αφορούν τα νέα 

δεδοµένα (estimation). Τα αποτελέσµατα παρουσιάζονται στην επόµενη ενότητα του 

κεφαλαίου. 

 
 

6.2. Αποτελέσµατα και αιτιολόγηση 

Τα αποτελέσµατα που προέκυψαν παρουσιάζονται στον πίνακα 6.1. Το αναµενόµενο 

αποτέλεσµα θα ήταν να µειωθεί το σφάλµα εκτίµησης µε τη δεύτερη προσέγγιση, 

δηλαδή αναµενόταν όσο θα αυξάνεται ο αριθµός των κλάσεων να προκύπτει πιο 

ακριβής εκτίµηση, καθώς τα µοντέλα εφαρµόζονται σε πιο οµοιογενή δεδοµένα. Από 

την άλλη πλευρά, όµως, σε αυτήν την περίπτωση χρησιµοποιούνται λιγότερα 

δεδοµένα (ανά κατηγορία). Το αναµενόµενο αποτέλεσµα δεν επετεύχθη για όλες τις 

σειρές δεδοµένων. Συγκεκριµένα, σε τρεις σειρές δεδοµένων υπήρξε µείωση του 

σφάλµατος για την περίπτωση των 4 κλάσεων, ενώ σε άλλες τρεις σειρές δεδοµένων 

δεν υπήρξε καθόλου βελτίωση µε τη δεύτερη προσέγγιση. Οι σειρές δεδοµένων που 

εξετάζονται σε αυτήν την εργασία αποτελούνται από λίγες παρατηρήσεις και κατά 

συνέπεια οι τυχόν περιορισµοί που σχετίζονται µε το πλήθος των δεδοµένων µπορεί 

να µην επηρέαζαν το αποτέλεσµα αν υπήρχε πλήθος δεδοµένων. Το θέµα αυτό 

διερευνάται στη συνέχεια εξετάζοντας κάποιες σειρές δεδοµένων ξεχωριστά.  
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Σειρές 
δεδοµένων 

RMSN (%) 

Μοντέλο 
του Gipps 

Μέθοδος 
loess 

Προσέγγιση µε οµαδοποίηση- ταξινόµηση (Αριθµός κλάσεων) 

2 3 4 5 6 7 8 9 

B1695 2.70 1.59 1.55 1.53 1.48 1.48 1.46 1.42 1.40 1.37 

C621 6.60 4.34 4.37 4.41 3.99 4.59 4.54 4.10 3.99 5.36 

Α358 2.70 2.08 2.10 2.31 3.10 2.34 2.25 2.33 2.33 3.61 

Α172 4.60 3.40 3.48 3.06 2.44 3.14 2.85 3.30 3.13 9.39 

C168 2.30 1.78 1.87 2.04 1.95 2.02 2.05 2.09 2.08 2.08 

C171 7.20 6.23 6.31 6.60 7.35 6.50 6.47 8.22 8.19 8.73 
 

Πίνακας 6.1.: Αποτελέσµατα εκτίµησης της ταχύτητας v3 για όλες τις σειρές δεδοµένων 

χρησιµοποιώντας ένα συνδυασµό µεθόδων µηχανικής µάθησης 

 
 
Όσον αφορά στη σειρά δεδοµένων Β1695, αποτελεί τη µοναδική σειρά δεδοµένων 

που επιτυγχάνεται το επιθυµητό αποτέλεσµα. Όπως παρατηρείται στον παραπάνω 

πίνακα και στο διάγραµµα 6.3., όσο αυξάνεται ο αριθµός των κλάσεων τόσο το 

σφάλµα RMSN (%) µειώνεται, δηλαδή τόσο η εκτίµηση πλησιάζει την τιµή της 

πραγµατικής ταχύτητας. Η σειρά Β1695 περιλαµβάνει 1695 παρατηρήσεις και 

αποτελεί την σειρά µε τα περισσότερα δεδοµένα. Επίσης, η σειρά δεδοµένων Β1695 

είναι αυτή που χρησιµοποιήθηκε για να δηµιουργηθεί το πρότυπο µοντέλο και 

εποµένως στο πρότυπο µοντέλο υπάρχουν τόσες κυκλοφοριακές καταστάσεις όσες 

στη σειρά Β1695, καθώς επίσης υπάρχουν επαρκή δεδοµένα ανά κλάση για να 

παραχθεί η κατάλληλη εκτίµηση της ταχύτητας. Εποµένως, όλες οι καταστάσεις µιας 

σειράς δεδοµένων αντιστοιχίζονται µε κάποιες καταστάσεις του πρότυπου µοντέλου 

και υπάρχει µεγάλη οµοιότητα µεταξύ αυτών, καθώς και επάρκεια δεδοµένων ανά 

κλάση.  

Αυτό, όµως, δε συµβαίνει µε τις υπόλοιπες σειρές δεδοµένων, οι οποίες 

συµπεριλαµβάνουν λιγότερα δεδοµένα και πιθανόν να περιλαµβάνουν καταστάσεις 

που δεν εµπεριέχονται στο πρότυπο µοντέλο, µε αποτέλεσµα να µη γίνεται σωστή 

εκτίµηση. Συγκεκριµένα, από τον πίνακα 6.1. φαίνεται ότι το πλήθος των 

παρατηρήσεων που περιλαµβάνει η κάθε σειρά δεδοµένων επηρεάζει την εφαρµογή 

της προτεινόµενης µεθοδολογίας. Για τη σειρά δεδοµένων C621 που περιλαµβάνει 

621 παρατηρήσεις, παρατηρείται ότι για την περίπτωση των 4, των 7 και των 9 

κλάσεων επιτυγχάνεται µείωση του σφάλµατος RMSN (%) σε σχέση µε την εφαρµογή 

της πρώτης προσέγγισης, δηλαδή την εφαρµογή µόνο της µεθόδου loess. Εποµένως η 

εφαρµογή της µεθοδολογίας στη σειρά αυτή φαίνεται να πλησιάζει το επιθυµητό 

αποτέλεσµα. Για τη σειρά Α358 που περιλαµβάνει λιγότερες παρατηρήσεις, η µέθοδος 
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δεν αποδίδει τόσο καλά. Για την σειρά δεδοµένων Α358 δεν επιτυγχάνεται µείωση 

του σφάλµατος αλλά το σφάλµα διατηρείται κυρίως στα ίδια επίπεδα µε αυτό που 

προέκυψε από τη µέθοδο loess. Τέλος, όταν το πλήθος των παρατηρήσεων µειώνεται 

ακόµα περισσότερο, όπως συµβαίνει για τις υπόλοιπες σειρές δεδοµένων, η απόδοση 

της µεθόδου συνήθως δεν είναι καλή. Τέλος, αξίζει να σηµειωθεί ότι σε αρκετές 

περιπτώσεις, παρά τα ελάχιστα δεδοµένα, η µεθοδολογία παρέχει εκτίµηση των 

ταχυτήτων περίπου ίδια µε αυτή που προκύπτει από τη µέθοδο loess και καλύτερη από 

αυτή του µοντέλου του Gipps. Για παράδειγµα αυτό παρατηρείται για τη σειρά 

δεδοµένων C168 µεταξύ 2 και 6 κλάσεων, καθώς και για τις σειρές C171 και Α358 

για την οµαδοποίηση µε 2 κλάσεις. 

 

 

 
 

∆ιάγραµµα 6.3.: RMSN (%) ανάλογα µε τον αριθµό κλάσεων για τη σειρά δεδοµένων 

Β1695 

 
 
Στη συνέχεια εξετάζεται πιο αναλυτικά µια σειρά δεδοµένων για την οποία δεν 

υπήρξε καθόλου βελτίωση µε τη δεύτερη προσέγγιση για κανέναν από τους 

εξεταζόµενους αριθµούς κλάσεων, όπως η C171. Στο διάγραµµα 6.4. απεικονίζονται 

οι ταχύτητες v3 που εκτιµώνται για τη κάθε σειρά δεδοµένων ανάλογα µε την κλάση 
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στην οποία ανήκουν. Παρατηρώντας την εξέλιξη της ταχύτητας και στις δυο 

περιπτώσεις είναι φανερό ότι δεν υπάρχει µεγάλη οµοιότητα. Στη σειρά δεδοµένων 

Β1695 υφίστανται 4 κλάσεις δεδοµένων, ενώ στη σειρά C171 υπάρχουν µόνο δύο. 

Αυτές οι δύο κλάσεις δεν παρουσιάζουν µεγάλη οµοιότητα όσον αφορά τον τρόπο που 

εξελίσσεται η ταχύτητα µε τις αντίστοιχες κλάσεις της σειράς Β1695. Ωστόσο, τα 

δεδοµένα καταχωρούνται στην κλάση µε την οποία έχουν τις περισσότερες 

οµοιότητες, ακόµη και αν αυτό σηµαίνει ότι οι οµοιότητες δεν είναι πολλές. 

Εποµένως, στην περίπτωση αυτή περιορίζονται από την κλάση τους και δεν 

βελτιώνεται η εκτίµηση τους. Στο σηµείο αυτό γίνεται κατανοητό ότι για τη σωστή 

απόδοση της δεύτερης προσέγγισης απαιτείται να υπάρχει αντιστοιχία των 

καταστάσεων ή συνθηκών των νέων δεδοµένων µε αυτών που δηµιουργήθηκε το 

αρχικό πρότυπο ακολουθίας οχηµάτων. Για το σκοπό αυτό θα έπρεπε να έχει 

χρησιµοποιηθεί µια εκτεταµένη σειρά δεδοµένων που θα καλύπτει όσο το δυνατόν 

περισσότερες περιπτώσεις της κυκλοφορίας. 

 
 

  
∆ιάγραµµα 6.4.: Οι προς εκτίµηση ταχύτητες v3 για τις σειρές δεδοµένων Β1695 

(αριστερό µέρος), C621 (δεξιό µέρος) ανάλογα µε την κλάση που ανήκουν 1 έως 4 

 
 
Στη συνέχεια εξετάζεται η σειρά C621 για την περίπτωση µε τις 4 κλάσεις που δίνει 

καλύτερο αποτέλεσµα από τη µέθοδο loess και την περίπτωση µε τις 9 κλάσεις που 

δίνει το χειρότερο αποτέλεσµα. Με αυτόν τον τρόπο, θα γίνει κατανοητό πότε η 

προσέγγιση µε το συνδυασµό της µεθόδου loess και των τεχνικών της οµαδοποίησης 

και της ταξινόµησης παρέχουν καλύτερο αποτέλεσµα. Από τα διαγράµµατα 6.5. και 

6.6. µπορεί να εξηγηθεί γιατί συµβαίνει αυτό. Στο διάγραµµα 6.5. που αναφέρεται στις 

4 κλάσεις, τα δεδοµένα φαίνονται καλύτερα κατανεµηµένα, ενώ στην περίπτωση των 
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9 κλάσεων στο διάγραµµα 6.6. τα δεδοµένα χωρίζονται σε µικρότερες κλάσεις µε πιο 

ιδιαίτερα χαρακτηριστικά. Έτσι, καλύτερη εκτίµηση θα υπάρχει µόνο όταν στα νέα 

δεδοµένα συναντώνται επίσης παρατηρήσεις µε αυτά τα χαρακτηριστικά. Σε 

διαφορετική περίπτωση τα νέα δεδοµένα καταχωρούνται αναγκαστικά σε κάποια 

κλάση που δεν βοηθά την εκτίµηση της επιθυµητής ταχύτητας.  

 

  
 

∆ιάγραµµα 6.5. : Οι προς εκτίµηση ταχύτητες v3 για τις σειρές δεδοµένων Β1695 

(αριστερό µέρος), C621 (δεξιό µέρος) ανάλογα µε την κλάση που ανήκουν 1 έως 4 

 

 

  
 

∆ιάγραµµα 6.6. : Οι προς εκτίµηση ταχύτητες v3 για τις σειρές δεδοµένων Β1695 

(αριστερό µέρος), C621 (δεξιό µέρος) ανάλογα µε την κλάση που ανήκουν 1 έως 9 

 

 

Επιπλέον, στο διάγραµµα 6.5. συναντάται ένα ακόµα πρόβληµα. Για την κλάση που 

απεικονίζεται µε κόκκινο χρώµα, στην περίπτωση της σειράς δεδοµένων Β1695 οι 

ταχύτητες κυµαίνονται περίπου από 12 έως 16 m/s, ενώ στη σειρά C621 για την ίδια 

κλάση οι ταχύτητες που πρέπει να εκτιµηθούν είναι µικρότερες από 12 m/s. Για το 
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λόγο αυτό όταν εφαρµόστηκε η µέθοδος loess δεν µπόρεσε να εκτιµήσει τις ταχύτητες 

αυτές, καθώς δεν υπήρχαν τέτοιες τιµές στο πρότυπο µοντέλο.  

Το πρόβληµα αυτό εντοπίστηκε σε µεγάλο βαθµό στα διαθέσιµα δεδοµένα NGSIM. 

Για παράδειγµα, στη σειρά Β1695 δεν υπάρχουν πολλές χαµηλές τιµές ταχύτητας. Στα 

NGSIM δεδοµένα καταστάσεις συνεχούς εναλλαγής επιτάχυνσης και επιβράδυνσης 

συναντώνται σε χαµηλές ταχύτητες. Στην περίπτωση αυτή τέτοιες καταστάσεις είναι 

πιθανό να ενταχθούν σε κάποια κλάση που συµβαίνει κάτι παρόµοιο για τη σειρά 

Β1695 αλλά σε υψηλότερες ταχύτητες. Με αποτέλεσµα όταν εφαρµόζεται η µέθοδος 

loess, δεν µπορεί να παράγει εκτίµηση για τιµές της ταχύτητας που δεν υπάρχουν στο 

πρότυπο µοντέλο. Ως εκ τούτου δεν µπορούσαν να προκύψουν αξιόλογα 

αποτελέσµατα από την εφαρµογή της δεύτερης προσέγγισης στα NGSIM δεδοµένα 

λόγω διαφορετικής φύσης των δεδοµένων και κατά συνέπεια δεν κρίθηκε σηµαντικό 

να παρατεθούν στο σηµείο αυτό. Πιο συγκεκριµένα, τα δεδοµένα NGSIM 

καταγράφηκαν σε ώρες αιχµής υπό συνθήκες κυκλοφοριακής συµφόρησης. Τα 

πρότυπα ακολουθίας οχηµάτων που προκύπτουν για κάθε κλάση των δεδοµένων της 

σειράς Β1695 είναι αρκετά πιο εξειδικευµένα από αυτό που προκύπτει µόνο από την 

εφαρµογή της µεθόδου loess σε όλα τα δεδοµένα µαζί. Έτσι, ένα εξειδικευµένο 

πρότυπο αντιστοιχεί σε εξειδικευµένες καταστάσεις κυκλοφορίας. Σε καταστάσεις 

κυκλοφοριακής συµφόρησης τα πρότυπα ακολουθίας οχηµάτων αναµένονται να είναι 

πολύ διαφορετικά. Για παράδειγµα, οι αποστάσεις µεταξύ των οχηµάτων αναµένονται 

να είναι πολύ µικρότερες σε σχέση µε αυτές που υπάρχουν όταν τα οχήµατα κινούνται 

σε κανονική ροή. Επιπλέον, οι ταχύτητες που παρατηρούνται σε συνθήκες 

κυκλοφοριακής συµφόρησης είναι πολύ χαµηλότερες. Στη σειρά δεδοµένων Β1695 

δεν συναντώνται συνθήκες κυκλοφοριακής συµφόρησης και κατά συνέπεια δεν 

προκύπτει από την οµαδοποίηση των δεδοµένων της κάποιο αντίστοιχο εξειδικευµένο 

πρότυπο. Εποµένως, αρκετά από τα NGSIM δεδοµένα καταχωρούνται αναγκαστικά 

σε κάποια κλάση που προέκυψε από τη σειρά δεδοµένων B1695 χωρίς όµως να 

παρουσιάζουν σηµαντικές οµοιότητες µε αυτήν. Έτσι το πρότυπο ακολουθίας 

οχηµάτων που επιλέγεται να εκτιµήσει τις ταχύτητες δεν θεωρείται κατάλληλο. 
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6.3. Συµπεράσµατα 

Η προτεινόµενη µεθοδολογία που συνιστάται από ένα συνδυασµό µεθόδων µηχανικής 

µάθησης και συγκεκριµένα της µεθόδου loess και των τεχνικών οµαδοποίησης και 

ταξινόµησης (δεύτερη προσέγγιση) δεν απορρίπτεται αλλά ούτε επιβεβαιώνεται στο 

πλαίσιο της εργασίας αυτής. Το γεγονός ότι σε κάποιες σειρές δεδοµένων επιφέρει 

καλύτερο αποτέλεσµα από την απλή µέθοδο loess (πρώτη προσέγγιση) ενισχύει την 

πιθανότητα βελτίωσης της εκτίµησης προτύπων ακολουθίας οχηµάτων και επιβάλλει 

την περαιτέρω ερεύνα για την προσέγγιση αυτή σε δεδοµένα µεγαλύτερης έκτασης. 

Επιπλέον, το επιθυµητό αποτέλεσµα, δηλαδή ότι µε την αύξηση του αριθµού των 

κλάσεων επιτυγχάνεται καλύτερη εκτίµηση επιβεβαιώνεται από τη σειρά δεδοµένων 

Β1695, µε την οποία διαµορφώθηκε το πρότυπο. Επίσης, το πλήθος των 

παρατηρήσεων φαίνεται να επηρεάζει την εφαρµογή της µεθοδολογίας, καθώς όσο 

αυτό αυξάνεται η απόδοση της µεθόδου βελτιώνεται. 

Αν θεωρητικά υπάρχει µια µεγάλη βάση οµαδοποιηµένων δεδοµένων που να 

περιλαµβάνει διάφορες κυκλοφοριακές καταστάσεις για διάφορες τιµές ταχύτητας 

είναι πιθανό κάθε νέα σειρά µετρήσεων που θα ταξινοµείται σε αυτή τη βάση 

δεδοµένων να βρίσκεται σε σχεδόν πλήρη αντιστοιχία µε τις υπάρχουσες κλάσεις και 

εποµένως να προκύπτουν εκτιµήσεις µεγαλύτερης ακρίβειας από αυτές που 

παρέχονται από τα παραδοσιακά µοντέλα που βασίζονται σε µαθηµατικούς τύπους. 

Αξιοσηµείωτο είναι ότι η µέθοδοι µηχανικής µάθησης παρουσιάζουν µεγάλη ευελιξία 

και µπορούν να προσαρµοστούν και να βελτιωθούν στην εκτίµηση προτύπων 

ακολουθίας οχηµάτων, το οποίο όµως απαιτεί να ερευνηθεί περισσότερο προτού οι 

µέθοδοι αυτές ενταχθούν στην εκτίµηση και κατά προέκταση στην πρόβλεψη 

προτύπων για την προσοµοίωση κυκλοφοριακών συστηµάτων. 
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7. ΓΕΝΙΚΑ ΣΥΜΠΕΡΑΣΜΑΤΑ ΚΑΙ ΜΕΛΛΟΝΤΙΚΗ ΕΡΕΥΝΑ 

Στο παρόν τελευταίο κεφάλαιο της µελέτης παρουσιάζονται τα γενικά συµπεράσµατα 

από την ανάλυση που προηγήθηκε όσον αφορά στη σύγκριση του µοντέλου του Gipps 

και των µεθόδων µηχανικής µάθησης ως προς την εκτίµηση προτύπων ακολουθίας 

οχηµάτων. Επίσης προτείνονται θέµατα για µελλοντική έρευνα και ανάλυση. 

 

7.1. Γενικά Συµπεράσµατα 

Στο πλαίσιο της εργασίας αυτής εξετάστηκαν οι µέθοδοι µηχανικής µάθησης ως 

εναλλακτικές µέθοδοι για την εκτίµηση προτύπων ακολουθίας οχηµάτων. Η µέθοδος 

της τοπικά σταθµισµένης παλινδρόµησης (loess) εφαρµόστηκε στα διαθέσιµα 

δεδοµένα και παρείχε για την πλειοψηφία των δεδοµένων καλύτερα αποτελέσµατα σε 

σχέση µε το µοντέλο του Gipps. Οι ταχύτητες που εκτιµήθηκαν µε τη µέθοδο loess 

πλησίαζαν περισσότερο τις πραγµατικές ταχύτητες που παρατηρήθηκαν. Έπειτα, η 

µέθοδος της σταθµισµένης παλινδρόµησης δοκιµάστηκε να συνδυαστεί µε τις τεχνικές 

της οµαδοποίησης και της ταξινόµησης για την απόδοση καλύτερης εκτίµησης. Η 

µεθοδολογία αυτή φαίνεται να επιτυγχάνει µόνο όταν υπάρχει επάρκεια δεδοµένων 

και όταν υπάρχουν αρκετές οµοιότητες µεταξύ των αντίστοιχων κλάσεων του 

πρότυπου µοντέλου και των νέων δεδοµένων. 

Οι µέθοδοι µηχανικής µάθησης παρουσιάζουν µεγάλη ευελιξία και ταχύτητα ως προς 

τη διαχείριση των δεδοµένων, καθώς δεν απαιτείται ειδική βαθµονόµηση αρκετών 

παραµέτρων όπως συνήθως χρειάζεται στα παραδοσιακά µοντέλα. Επίσης, παρέχουν 

τη δυνατότητα εξέτασης νέων παραµέτρων που επιδρούν στη συµπεριφορά των 

οδηγών και δεν περιορίζονται σε αυτές που ορίζουν οι µαθηµατικοί τύποι των 

παραδοσιακών µοντέλων. Το γεγονός ότι η εκτίµηση που παράγεται µε τη µέθοδο 

loess είναι πιο ακριβής την καθιστά προτιµότερη από το µοντέλο του Gipps 

ενισχύοντας έτσι το συµπέρασµα ότι οι µέθοδοι µηχανικής µάθησης µπορούν να 

προσφέρουν αξιόπιστα αποτελέσµατα. Όµως, το µοντέλο του Gipps έχει το 

προτέρηµα ότι τεκµηριώνει τα αποτελέσµατα που εξάγει  βασιζόµενο στη θεωρία της 

ακολουθίας οχηµάτων. Αντιθέτως, η µέθοδοι µηχανικής µάθησης, παρά την ευελιξία 

τους, στερούνται θεωρητικής τεκµηρίωσης και ο τρόπος µε τον οποίο εκτιµώνται τα 

πρότυπα ακολουθίας οχηµάτων δεν γίνεται κατανοητός από τον ανθρώπινο νου. Η 
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διαδικασία εκτίµησης των προτύπων αποτελεί ένα «µαύρο κουτί» και είναι φυσικό 

επακόλουθο οι επιστήµονες να φοβούνται να εµπιστευτούν µεθόδους που δεν 

µπορούν να εξηγήσουν. Αυτό γίνεται ακόµα πιο δύσκολο όταν θίγονται θέµατα 

ασφάλειας. Η ένταξη των µεθόδων µηχανικής µάθησης στη διαδικασία της 

προσοµοίωσης απαιτεί αρκετές µελέτες ακόµα που θα επιβεβαιώνουν την εγκυρότητα 

τους. Η ανάγκη για όσο το δυνατόν µεγαλύτερη ακρίβεια και αξιοπιστία, όµως, κρίνει 

απαραίτητη τη µελέτη αυτή. 

Θεωρητικά αν υπάρχει µια βάση δεδοµένων µε στοιχεία που καλύπτουν διάφορες 

κυκλοφοριακές καταστάσεις τότε θα µπορούν να εκτιµηθούν αξιόπιστα πρότυπα µε 

τις µεθόδους µηχανικής µάθησης. Στη συλλογή δεδοµένων θα συµβάλλει σηµαντικά η 

εξέλιξη της τεχνολογίας. Ωστόσο, η ύπαρξη µιας βάσης δεδοµένων που θα 

περιλαµβάνει όλα τα πιθανά σενάρια θεωρείται ουτοπική δεδοµένου ότι οι 

συµπεριφορές των οδηγών εξαρτώνται από πολλούς παράγοντες και οι 

κυκλοφοριακές συνθήκες µπορούν να είναι πολλές και διαφορετικές. Κατά συνέπεια, 

το βασικό ερώτηµα που προκύπτει από αυτή την εργασία είναι πόσα δεδοµένα πρέπει 

τελικά να συλλεχθούν για τη µελέτη της συµπεριφοράς των οδηγών σε ποικίλες 

κυκλοφοριακές συνθήκες, έτσι ώστε να θεωρούνται αντιπροσωπευτικά για τον 

πραγµατικό κόσµο. Ο πραγµατικός κόσµος εξελίσσεται, οι συµπεριφορές των 

ανθρώπων αλλάζουν, νέες βελτιωµένες οδικές υποδοµές διατίθενται και νέα οχήµατα 

µε καλύτερες δυνατότητες κυκλοφορούν συνεχώς. Ως εκ τούτου, κρίνεται αναγκαία η 

συνεχής συλλογή και µελέτη δεδοµένων µε σκοπό την εξέλιξη της µοντελοποίησης 

οχηµάτων και την καλύτερη δυνατή εκτίµηση προτύπων της συµπεριφοράς των 

οδηγών σε ποικίλες κυκλοφοριακές καταστάσεις. 

 

7.2. Προτάσεις για µελλοντική έρευνα 

Στην παρούσα εργασία µελετήθηκαν οι αλληλεπιδράσεις µεταξύ οχηµάτων που 

βρίσκονται σε ακολουθία. Ωστόσο, υπάρχουν ακόµα πολλές άλλες προοπτικές του 

θέµατος που δεν έχουν εξεταστεί.  Η εξέταση των αλληλεπιδράσεων µεταξύ των 

οχηµάτων και των οδικών υποδοµών αποτελεί ένα θέµα που θα είχε ιδιαίτερο 

ενδιαφέρον. Οι µέθοδοι µηχανικής µάθησης δεν ορίζουν ποιες θα πρέπει να είναι οι 

εξεταζόµενες παράµετροι, όπως συµβαίνει µε τα παραδοσιακά µοντέλα τα οποία 

ακολουθούν συγκεκριµένο µαθηµατικό τύπο και περιορίζουν τις εξεταζόµενες 

παραµέτρους. Με αυτόν τον τρόπο οι µέθοδοι µηχανικής µάθησης δίνουν τη 
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δυνατότητα να εξεταστούν νέες παράµετροι που είναι πιθανό να επηρεάζουν τη 

συµπεριφορά των οδηγών. Εποµένως, ως παράµετροι µπορούν να ληφθούν, πέρα από 

τις ταχύτητες των οχηµάτων και τις µεταξύ τους αποστάσεις, κάποια χαρακτηριστικά 

της οδού, όπως η καµπυλότητα ή η ύπαρξη διασταυρώσεων µε στοπ ή φωτεινό 

σηµατοδότη. Επίσης, άλλοι παράµετροι που είναι πιθανό να επηρεάζουν τη 

συµπεριφορά των οδηγών είναι αναµφισβήτητα τα χαρακτηριστικά των ίδιων των 

οδηγών, όπως η ηλικία, ο χρόνος αντίδρασης, η εµπειρία, κλπ. Θα µπορούσαν για 

παράδειγµα να διαµορφωθούν διαφορετικά πρότυπα ακολουθίας οχηµάτων ανάλογα 

µε την ηλικία του οδηγού.  

Η εκτίµηση του χρόνου αντίδρασης των οδηγών αποτελεί ένα θέµα που έχει εξεταστεί 

αρκετά. Ωστόσο, δεν υπάρχουν ακόµα κάποια σαφή λογικά όρια από τη βιβλιογραφία 

και απαιτείται επιπλέον έρευνα δεδοµένου ότι ο χρόνος αντίδρασης διαδραµατίζει 

καθοριστικό ρόλο στη διαµόρφωση προτύπων ακολουθίας οχηµάτων και γενικότερα 

στην προσοµοίωση των κυκλοφοριακών συστηµάτων. Οι ακραίες µικρές τιµές 

προτείνεται να αποφεύγονται, έτσι ώστε να αφήνεται στον οδηγό ένα µικρό περιθώριο 

καθυστέρησης ή λάθους. 

Όσον αφορά στη µεθοδολογία που εµπεριέχει ένα συνδυασµό µεθόδων µηχανικής 

µάθησης και εξετάστηκε σύντοµα στο έκτο κεφάλαιο της παρούσας εργασίας, 

κρίνεται σκόπιµη η διεξοδική ανάλυση του. Για τον σκοπό αυτό προτείνεται η χρήση 

πιο εκτεταµένων σειρών δεδοµένων ειδικά για τη διαµόρφωση ενός πρότυπου 

ακολουθίας οχηµάτων. Επιπλέον, κρίνεται σκόπιµο να εξεταστούν οι παράµετροι που 

επηρεάζουν περισσότερο τη συµπεριφορά των οδηγών στην κάθε κλάση διαφορετικά. 

Για παράδειγµα αν τα δεδοµένα είναι χωρισµένα σε δυο κλάσεις, µια που αναφέρεται 

κυρίως σε συνθήκες επιτάχυνσης και µία άλλη που αναφέρεται σε συνθήκες 

επιβράδυνσης. Είναι πιθανό, σε κάθε κατάσταση (κάθε κλάση) η συµπεριφορά του 

οδηγού να επηρεάζεται περισσότερο από διαφορετικές παραµέτρους. Αν αυτό ισχύει 

τότε σε κάθε κλάση η µέθοδος loess θα έπρεπε να εφαρµοστεί λαµβάνοντας υπόψη 

τους αντίστοιχους παράγοντες. Οι διαφορετικές κυκλοφοριακές καταστάσεις, επίσης, 

µπορούν να γίνουν πολύ συγκεκριµένες, όπως για παράδειγµα να εξεταστεί τι 

συµβαίνει σε καταστάσεις επείγουσας επιβράδυνσης προς αποφυγήν ατυχήµατος. 

Η εκτίµηση των προτύπων ακολουθίας οχηµάτων αποτελεί ένα πολύ σηµαντικό 

κοµµάτι στη διαδικασία πρόβλεψης ταχυτήτων και κατά συνέπεια στην προσοµοίωση 

ενός κυκλοφοριακού συστήµατος. Εποµένως, απαιτείται µεγάλη ακρίβεια και 
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αξιοπιστία στην εκτίµηση των προτύπων ακολουθίας οχηµάτων και ιδιαίτερα όταν 

θίγονται θέµατα ασφάλειας. Στην εργασία αυτή παρουσιάστηκε σαν εναλλακτική 

εκδοχή η χρήση των µεθόδων µηχανικής µάθησης. Αναµφισβήτητα, τα 

συµπεράσµατα που προέκυψαν πρέπει να ελεγχθούν και να εφαρµοστούν σε πολλά 

δεδοµένα ακόµη, καθώς και να ακολουθήσουν άλλες σχετικές µελέτες, προτού οι 

µέθοδοι µηχανικής µάθησης ενταχθούν επίσηµα στον τοµέα της προσοµοίωσης 

κυκλοφοριακών συστηµάτων. 
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