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Περίληψη 

Η εργασία, µελετά τα νευρωνικά δίκτυα (NN) και τις εφαρµογές τους στη 

ναυτιλία, µε έµφαση στη λειτουργία των πλοίων και σε ναυτιλιακές και ναυπηγικές 

εργασίες. Αρχικά, παρουσιάζονται οι βασικές έννοιες της τεχνητής νοηµοσύνης (ΑΙ) 

και της µηχανικής µάθησης και η δοµή, η αρχιτεκτονική και οι κύριοι τύποι των ΝΝ, 

όπως τα δίκτυα εµπρόσθιας τροφοδότησης, τα συνελικτικά και τα επαναλαµβανόµενα 

ΝΝ και οι σύγχρονες αρχιτεκτονικές µετασχηµατιστών.  

Στη συνέχεια, αναλύεται η αξιοποίηση των ΝΝ στη ναυτιλία, µε εφαρµογές 

που αφορούν την προγνωστική συντήρηση των µηχανών, τη βελτιστοποίηση της 

κατανάλωσης του καυσίµου, την ανίχνευση των ανωµαλιών, τα συστήµατα 

υποστήριξης των αποφάσεων και την αυτόνοµη ή ηµιαυτόνοµη πλοήγηση των 

πλοίων. Ιδιαίτερη έµφαση δίνεται στη συµµόρφωση µε το ισχύον κανονιστικό 

πλαίσιο, ειδικότερα µε τον διεθνή κανονισµό αποφυγής συγκρούσεων (∆ΚΑΣ) και 

στον ρόλο της ανθρώπινης επίβλεψης, στη λειτουργία των ευφυών συστηµάτων.  

Παράλληλα, εξετάζεται η εφαρµογή των ΝΝ στη ναυπηγική βιοµηχανία και 

στην οικονοµική διαχείριση, µέσω της εκτίµησης και κατανοµής των έµµεσων 

εξόδων κατά την κατασκευή των πλοίων, µε χρήση συστηµάτων κοστολόγησης βάσει 

της δραστηριότητας και τεχνητών ΝΝ. Τέλος, παρουσιάζονται τα βασικά οφέλη, οι 

τεχνικές και επιχειρησιακές προκλήσεις, τα ζητήµατα κυβερνοασφάλειας και το 

νοµικό πλαίσιο που συνοδεύουν την ενσωµάτωση των ΝΝ στη ναυτιλία, 

αναδεικνύοντας τον µεταβαλλόµενο ρόλο του µηχανικού στη ναυτιλία του µέλλοντος. 

 

Abstract 

This thesis examines neural networks (ΝΝ) and investigates their application 

in modern maritime operations, focusing both on shipboard functions and on broader 

maritime and shipbuilding processes. Initially, the fundamental concepts of artificial 

intelligence (ΑΙ) and machine learning are presented, along with the structure, 

architecture and main types of ΝΝ, including feedforward ΝΝ, convolutional ΝΝ, 

recurrent ΝΝ and modern transformer architectures. Subsequently, the use of ΝΝ in 

maritime applications is analyzed, covering predictive maintenance of ship 

machinery, fuel consumption optimization, anomaly detection, decision support 

systems and autonomous or semi–autonomous ship navigation.  

Special emphasis is placed on compliance with the regulatory framework, 

particularly the International regulations for preventing collisions at sea, as well as on 

the importance of human supervision in the operation of intelligent systems. In 

addition, the thesis explores the application of NN in shipbuilding and financial 

management, through the estimation and allocation of indirect costs during ship 

construction using activity–based costing systems combined with artificial NN.  

Finally, the main benefits, technical and operational challenges, cybersecurity 

issues and legal aspects related to the adoption of NN in the maritime sector are 

discussed, highlighting the evolving role of the marine engineer in the maritime 

industry of the future.   
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1. Εισαγωγή – Βασικές έννοιες της τεχνητής νοηµοσύνης 

1.1 Εισαγωγή 

Η παγκόσµια ναυτιλία, αποτελεί έναν από τους πιο σηµαντικούς και 

δυναµικούς τοµείς της διεθνούς οικονοµίας, διότι µεταφέρει το µεγαλύτερο ποσοστό 

(90%) του παγκόσµιου εµπορίου. Τα τελευταία έτη, η συνεχής εξέλιξη της 

τεχνολογίας έχει οδηγήσει σε ριζικές αλλαγές στον τρόπο λειτουργίας των πλοίων, σε 

επίπεδο πλοήγησης και σε επίπεδο µηχανολογικών συστηµάτων. Η ανάγκη για 

αυξηµένη ασφάλεια, µείωση του λειτουργικού κόστους, περιορισµό των εκποµπών 

ρύπων και βελτιστοποίηση της απόδοσης των πλοίων, έχει οδηγήσει στην υιοθέτηση 

των  σύγχρονων ψηφιακών τεχνολογιών. Στο πλαίσιο αυτό, η ΑΙ και ειδικότερα τα 

ΝΝ, αποτελούν µία από τις πιο σηµαντικές τεχνολογικές εξελίξεις της σύγχρονης 

ναυτιλίας. Τα ΝΝ δίνουν τη δυνατότητα ανάλυσης µεγάλου όγκου δεδοµένων, που 

προέρχονται από τους αισθητήρες των πλοίων, τις µηχανές, τα συστήµατα πρόωσης 

και τους αυτοµατισµούς, επιτρέποντας την εξαγωγή χρήσιµων συµπερασµάτων και 

την πρόβλεψη των µελλοντικών καταστάσεων. 

Για τον µηχανικό του πλοίου, η χρήση τέτοιων συστηµάτων δεν αντικαθιστά 

τον ανθρώπινο παράγοντα, αλλά λειτουργεί υποστηρικτικά, προσφέροντας εργαλεία 

για τη λήψη καλύτερων αποφάσεων, για την πρόληψη των βλαβών και για τη 

βελτίωση της συνολικής απόδοσης του πλοίου. Η εργασία, επικεντρώνεται στην 

ανάλυση των ΝΝ και στη διερεύνηση των εφαρµογών τους στη ναυτιλία, µε έµφαση 

στη λειτουργία και στη συντήρηση των πλοίων. 

 

1.2 Τεχνητή νοηµοσύνη (Artificial Intelligence–ΑΙ) 

Η ΑΙ, ορίζεται ως ο κλάδος της πληροφορικής που ασχολείται µε τη 

δηµιουργία συστηµάτων ικανών να εκτελούν εργασίες που, υπό φυσιολογικές 

συνθήκες, απαιτούν ανθρώπινη νοηµοσύνη. Τέτοιες εργασίες περιλαµβάνουν τη 

µάθηση, τη λήψη αποφάσεων, την αναγνώριση προτύπων και την πρόβλεψη των  

µελλοντικών γεγονότων. Στη ναυτιλία, η ΑΙ χρησιµοποιείται για: 

� την ανάλυση των λειτουργικών δεδοµένων των πλοίων, 

� την πρόβλεψη των µηχανικών βλαβών, 

� τη βελτιστοποίηση της κατανάλωσης του καυσίµου, 

� την υποστήριξη της ασφάλειας του πλοίου και του πληρώµατος. 

Η ανάπτυξη της AI στη ναυτιλία, οφείλεται κυρίως στην πρόοδο των 

υπολογιστικών συστηµάτων, στη διαθεσιµότητα µεγάλου όγκου δεδοµένων (Big 

Data) και στη βελτίωση των αλγορίθµων µάθησης. Τα σύγχρονα πλοία, είναι 

εξοπλισµένα µε πλήθος αισθητήρων που συλλέγουν δεδοµένα σε πραγµατικό χρόνο, 

δηµιουργώντας τις κατάλληλες συνθήκες για την εφαρµογή των ευφυών συστηµάτων.  

 

1.3 Μηχανική µάθηση και βαθιά µάθηση 

Η µηχανική µάθηση (Machine Learning–ML) είναι ένας κλάδος της AI, που 

επιτρέπει στους υπολογιστές να µαθαίνουν από τα δεδοµένα και την εµπειρία, χωρίς 

να είναι ρητά προγραµµατισµένοι, αναγνωρίζοντας τα µοτίβα, κάνοντας προβλέψεις 

και βελτιώνοντας την απόδοσή τους µε την πάροδο του χρόνου. Βασίζεται στην 

ανάπτυξη αλγορίθµων που δέχονται µεγάλο όγκο δεδοµένων, µαθαίνουν τις σχέσεις 

µεταξύ τους και τα χρησιµοποιούν για να λάβουν αποφάσεις ή να κάνουν προβλέψεις, 

µε κύριες κατηγορίες: 

� την εποπτευόµενη (Supervised) µάθηση,  

� τη µη εποπτευόµενη (Unsupervised) µάθηση και 

� την ενισχυτική (Reinforcement) µάθηση.  



6 

 

Η µηχανική µάθηση (Machine Learning), αποτελεί υποκατηγορία της ΑΙ και 

βασίζεται στην ανάπτυξη αλγορίθµων που επιτρέπουν στα συστήµατα να µαθαίνουν 

από τα δεδοµένα, χωρίς να είναι ρητά προγραµµατισµένα για κάθε περίπτωση. Μέσω 

της ανάλυσης των ιστορικών και των τρεχόντων δεδοµένων, τα συστήµατα της 

µηχανικής µάθησης µπορούν να αναγνωρίζουν µοτίβα και να βελτιώνουν την 

απόδοσή τους, µε την πάροδο του χρόνου. Στη ναυτιλία, η µηχανική µάθηση 

χρησιµοποιείται, µεταξύ άλλων, για: 

� την πρόβλεψη των αστοχιών των µηχανών, 

� τη διάγνωση των ανωµαλιών στη λειτουργία συστηµάτων, 

� την ανάλυση της ενεργειακής απόδοσης των πλοίων. 

Η βαθιά µάθηση (Deep Learning), αποτελεί εξέλιξη της µηχανικής µάθησης 

και βασίζεται στη χρήση πολυεπίπεδων ΝΝ. Τα συστήµατα βαθιάς µάθησης, είναι 

ιδιαίτερα αποτελεσµατικά στη διαχείριση των πολύπλοκων και των µεγάλων συνόλων 

δεδοµένων, καθιστώντας τα ιδανικά για εφαρµογές σε σύγχρονα πλοία, όπου η 

πολυπλοκότητα των δεδοµένων είναι ιδιαίτερα υψηλή. 

 

1.4 Ιστορική εξέλιξη της τεχνολογίας στη ναυτιλία 

Η τεχνολογική εξέλιξη στη ναυτιλία, αποτελεί διαχρονικά βασικό παράγοντα 

προόδου και βελτίωσης της ασφάλειας, της αποδοτικότητας και της αξιοπιστίας των 

πλοίων. Από τα πρώτα εµπορικά πλοία, που βασίζονταν αποκλειστικά στη 

χειρωνακτική εργασία και στη ναυτική εµπειρία του πληρώµατος, η ναυτιλία 

οδηγήθηκε σταδιακά στην ενσωµάτωση µηχανολογικών συστηµάτων, αυτοµατισµών 

και τα τελευταία έτη, ψηφιακών και ευφυών τεχνολογιών. Κατά τα πρώτα στάδια της 

µηχανοκίνησης των πλοίων, η τεχνολογία επικεντρωνόταν κυρίως στη βελτίωση της 

πρόωσης και της µηχανικής αξιοπιστίας. Οι µηχανές εσωτερικής καύσης και οι 

ατµοµηχανές, αποτέλεσαν σηµαντικά τεχνολογικά επιτεύγµατα, επιτρέποντας 

µεγαλύτερη ισχύ, αυξηµένη µεταφορική ικανότητα και ανεξαρτησία από τις καιρικές 

συνθήκες. Σε αυτή την περίοδο, ο έλεγχος των µηχανών και των βοηθητικών 

συστηµάτων πραγµατοποιούνταν σχεδόν αποκλειστικά µε ανθρώπινη παρέµβαση, 

ενώ η παρακολούθηση των παραµέτρων λειτουργίας, βασιζόταν σε αναλογικά όργανα 

και στην εµπειρική εκτίµηση του µηχανικού. 

Με την πάροδο του χρόνου και την αύξηση της πολυπλοκότητας των πλοίων, 

άρχισαν να εισάγονται συστήµατα αυτοµατισµού, µε σκοπό τη µείωση του 

ανθρώπινου φόρτου εργασίας και την αύξηση της ασφάλειας. Η εµφάνιση των 

πρώτων συστηµάτων αποµακρυσµένου ελέγχου των µηχανών, των αυτόµατων 

συστηµάτων ρύθµισης και των alarm systems, αποτέλεσε σηµαντικό βήµα προς την 

εκσυγχρονισµένη λειτουργία των µηχανοστασίων. Αυτά τα συστήµατα, αν και 

περιορισµένων δυνατοτήτων, επέτρεψαν την έγκαιρη ειδοποίηση του πληρώµατος σε 

περίπτωση απόκλισης από τις επιθυµητές συνθήκες λειτουργίας. 

Η ψηφιακή επανάσταση των τελευταίων δεκαετιών, σηµατοδότησε µια νέα 

εποχή για τη ναυτιλία. Η µετάβαση από τα αναλογικά στα ψηφιακά συστήµατα 

ελέγχου, κατέστησε δυνατή τη συλλογή, αποθήκευση και επεξεργασία µεγάλου όγκου 

δεδοµένων λειτουργίας του πλοίου. Σύγχρονα συστήµατα διαχείρισης του 

µηχανοστασίου (Engine room monitoring systems–ERMS) και ολοκληρωµένα 

συστήµατα αυτοµατισµού του πλοίου, επέτρεψαν την κεντρική εποπτεία των 

κρίσιµων παραµέτρων (θερµοκρασίες, πιέσεις, στροφές µηχανών, κατανάλωση 

καυσίµου), σε πραγµατικό χρόνο. Παράλληλα, η αυξανόµενη αυστηρότητα των 

διεθνών κανονισµών, όπως αυτοί που θεσπίζονται από τον ∆ιεθνή ναυτιλιακό 

οργανισµό (IMO), οδήγησε στη χρήση τεχνολογικών λύσεων για τη συµµόρφωση 

των πλοίων µε τα περιβαλλοντικά και λειτουργικά πρότυπα. Η ανάγκη για µείωση 
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των εκποµπών αερίων του θερµοκηπίου, για βελτίωση της ενεργειακής απόδοσης και 

για περιορισµό των ατυχηµάτων, κατέστησε αναγκαία την υιοθέτηση προηγµένων 

συστηµάτων παρακολούθησης και ανάλυσης των δεδοµένων. Σε αυτό το πλαίσιο, τα 

τελευταία έτη παρατηρείται η σταδιακή ενσωµάτωση τεχνολογιών ΑΙ και ΝΝ, στη 

ναυτιλία. Σε αντίθεση µε τα παραδοσιακά συστήµατα αυτοµατισµού, που 

λειτουργούν βάσει προκαθορισµένων κανόνων, τα ευφυή συστήµατα έχουν τη 

δυνατότητα να µαθαίνουν από τα δεδοµένα, να αναγνωρίζουν πρότυπα λειτουργίας 

και να προσαρµόζονται σε µεταβαλλόµενες συνθήκες. Αυτό, σηµατοδοτεί µια 

ουσιαστική αλλαγή φιλοσοφίας, καθώς το πλοίο µετατρέπεται από ένα παθητικό 

σύστηµα ελέγχου, σε ένα ενεργά µαθαίνον σύστηµα. 

Η έννοια των έξυπνων πλοίων (Smart Ships), αποτελεί το αποτέλεσµα αυτής 

της τεχνολογικής εξέλιξης. Σε τέτοια πλοία, τα ΝΝ χρησιµοποιούνται για την 

πρόβλεψη των βλαβών, τη βελτιστοποίηση της κατανάλωσης του καυσίµου, την 

ανίχνευση των ανωµαλιών στη λειτουργία των µηχανών και την υποστήριξη της 

λήψης αποφάσεων από το πλήρωµα. Παράλληλα, η συνεχής σύνδεση των πλοίων µε 

τα κέντρα ελέγχου στην ξηρά, επιτρέπει την ανταλλαγή δεδοµένων και τη χρήση 

αποµακρυσµένων συστηµάτων ανάλυσης, ενισχύοντας περαιτέρω τον ψηφιακό 

χαρακτήρα της σύγχρονης ναυτιλίας. 

Συνολικά, η ιστορική εξέλιξη της τεχνολογίας στη ναυτιλία, καταδεικνύει µια 

σαφή πορεία από την ανθρώπινη εµπειρία και τους βασικούς µηχανισµούς, προς τα 

ολοκληρωµένα αυτοµατοποιηµένα και ευφυή συστήµατα. Τα ΝΝ αποτελούν το 

επόµενο στάδιο αυτής της εξέλιξης, προσφέροντας νέες δυνατότητες που αναµένεται 

να διαµορφώσουν καθοριστικά τον τρόπο λειτουργίας των πλοίων και τον ρόλο του 

µηχανικού. 

 

2. ΝΝ–Θεωρητικό υπόβαθρο 

2.1 Εισαγωγή 

Ο όρος νευρωνικά δίκτυα (Neural Networks, Connectionist Networks, Parallel 

Distributed Processing Models), περιγράφει έναν αριθµό από διαφορετικά 

µαθηµατικά µοντέλα, εµπνευσµένα από αντίστοιχα βιολογικά µοντέλα, δηλαδή 

µοντέλα που προσπαθούν να µιµηθούν τη συµπεριφορά των νευρώνων του 

ανθρώπινου εγκεφάλου. Ήδη από το 19ο αιώνα, οι επιστήµονες παραδέχονται ότι ο 

εγκέφαλος αποτελείται από διακριτά στοιχεία, τους νευρώνες (neurons), που 

επικοινωνούν το ένα µε το άλλο. Οι νευρώνες, συνιστούν το βασικό δοµικό κοµµάτι 

του ανθρώπινου εγκεφάλου. Υπολογίζεται ότι, ο εγκέφαλος περιέχει 109 περίπου 

νευρώνες τοποθετηµένους σε οµάδες, κάθε µία από τις οποίες συνιστά ένα φυσικό 

νευρωνικό δίκτυο. Έτσι, ο ανθρώπινος εγκέφαλος περιέχει εκατοντάδες φυσικά 

νευρωνικά δίκτυα, καθένα από τα οποία περιέχει χιλιάδες διασυνδεδεµένους 

νευρώνες µε µέσο αριθµό διασυνδέσεων ανά νευρώνα 1000 µε 10.000. Ένας 

νευρώνας, διαχωρίζεται από τα υπόλοιπα κύτταρα µε µια µεµβράνη και έχει την 

ικανότητα να µεταφέρει ηλεκτρικά σήµατα από αυτόν το νευρώνα προς τους 

υπόλοιπους νευρώνες, µε τους οποίους επικοινωνεί. Κάθε νευρώνας αποτελείται από 

3 κύρια τµήµατα: 

� τους δενδρίτες (dendrites), που λειτουργούν ως κανάλια εισόδου για τον 

νευρώνα, 

� το κυρίως κυτταρικό σώµα (cell body),   

� τον άξονα του κυττάρου–νευροάξονα (axon), που συνδέει έναν νευρώνα µε 

τους άλλους νευρώνες. 
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                                    Εικόνα 1: Μικροσκοπική εικόνα φυσικών νευρώνων 

 

 
                                   Εικόνα 2: Σχηµατικό διάγραµµα ενός τυπικού νευρώνα 

 

Ο άξονας του νευρώνα, µεταφέρει σήµατα στους δενδρίτες των γειτονικών 

νευρώνων, µέσω του σηµείου ένωσης, που ονοµάζεται νευροαξονική απόληξη ή 

σύναψη (synapse). Ένας νευρώνας, µπορεί να λάβει σήµατα από ένα σύνολο 

γειτονικών νευρώνων µέσω των δενδριτών, να τα επεξεργαστεί και να τροφοδοτήσει 

την έξοδό του µέσω του άξονα, προς ένα άλλο σύνολο γειτονικών νευρώνων. Τα 

σήµατα που έρχονται µέσω των δενδριτών, ζυγίζονται και τα αποτελέσµατα 

αθροίζονται. Όταν το άθροισµα ξεπεράσει το οριακό επίπεδο (τιµή κατωφλίου), τότε 

ο νευρώνας δηµιουργεί µια έξοδο (µε τη µορφή νευρικής ώσης ή ηλεκτρικού 

σήµατος) στον άξονά του, η οποία εν συνεχεία µέσω των συνάψεων θα µεταφερθεί 

στους γειτονικούς νευρώνες. Για την παραγωγή σήµατος, ο νευρώνας δέχεται σήµατα 

εισόδου που επιδρούν αυξοµειώνοντάς το. Όταν αθροιστικά το δυναµικό ξεπεράσει 

κάποιο όριο (ποικίλλει από κατηγορία σε κατηγορία κυττάρου µεταξύ –40 mV και          

–75mV), τότε ο νευρώνας διεγείρεται και παράγει το ηλεκτρικό σήµα. Ο νευρώνας, 
µεταφέρει το ηλεκτρικό σήµα πάντα προς µια προβλέψιµη και σταθερή κατεύθυνση. 

Υπάρχουν δυο διακριτές καταστάσεις σηµάτων: 

� ∆υναµικό ηρεµίας 

� ∆υναµικό ενέργειας. 

Τα σήµατα που λαµβάνονται από έναν νευρώνα, µεταβάλλονται από τα 

ηλεκτρικά χαρακτηριστικά των επαφών των συνάψεων, ώστε να εµποδίζονται µερικά 

και να επιτρέπεται σε άλλα να διαδοθούν. Τα ηλεκτρικά χαρακτηριστικά των 

συνάψεων, αποτελούν κάποιο είδος πληροφορίας, µοναδικής σε κάθε νευρώνα. Με 

αυτό τον τρόπο, οι πληροφορίες που κρατούνται από ένα δίκτυο κατανέµονται στους 

νευρώνες του. Η µεταβίβαση της πληροφορίας, γίνεται µε βάση το δυναµικό 
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ενέργειας που καθορίζεται όχι από τον τύπο του σήµατος, αλλά από την οδό του 

εγκεφάλου, µέσα από διακριτά επικοινωνούντες νευρώνες από τους οποίους περνάει 

το σήµα. Η έκφραση διακριτά επικοινωνούντα στοιχεία, είναι η βάση του ορισµού 

των ψηφιακών κυκλωµάτων, αλλά σε καµία περίπτωση ο εγκέφαλος δεν είναι ένας 

ψηφιακός ηλεκτρονικός υπολογιστής, ούτε ένας ηλεκτρονικός υπολογιστής µπορεί να 

αντικαταστήσει τον εγκέφαλο. Μία από τις βασικές αιτίες είναι, ότι τα πολλαπλά 

φυσικά ΝΝ του εγκεφάλου είναι οργανωµένα σε τµήµατα, που λειτουργούν 

παράλληλα, το καθένα από αυτά µπορεί να προκαλέσει ανεξάρτητες συµπεριφορές, 

εµφανίζοντας πλαστικότητα στην ανάληψη λειτουργιών (δηλαδή προσαρµόζονται σε 

αλλαγές που επιφέρει το εσωτερικό ή εξωτερικό περιβάλλον, ώστε να εξακολουθούν 

να λειτουργούν επιτυχώς στο µέτρο του δυνατού) και ως εκ τούτου δε µπορούν να 

εξοµοιωθούν µε ηλεκτρονικά κυκλώµατα που δε διαθέτουν παρόµοια 

χαρακτηριστικά. 

 
                            Εικόνα 3: Φυσικοί διασυνδεδεµένοι νευρώνες 

 

2.2 Προσοµοίωση φυσικών ΝΝ µε τεχνητά ΝΝ 

Τα µαθηµατικά µοντέλα των τεχνητών ΝΝ, σε πλήρη αντιστοιχία µε τα 

βιολογικά, αποτελούνται από έναν αριθµό απλών και µε υψηλό βαθµό εσωτερικής 

διασύνδεσης επεξεργαστικών µονάδων, οργανωµένων σε στρώµατα. Τα τεχνητά ΝΝ 

(Artificial neural networks–ANN) επεξεργάζονται πληροφορίες, ανταποκρινόµενα 

δυναµικά σε εξωτερικά ερεθίσµατα (εισόδους). Κάθε τεχνητός νευρώνας, αποτελείται 

από πολλές εισόδους ix  και από µόνο µία έξοδο y . Κάθε είσοδος ix  ζυγίζεται µε 

ένα βάρος iw  και τα αποτελέσµατα αθροίζονται µέσω της συνάρτησης αθροίσµατος 

(summation function) F :
1

n

i i

i

F x w
=

= ⋅∑  

Ο τεχνητός νευρώνας, δίνει έξοδο µέσω της συνάρτησης µετάβασης (transfer 

function), µόνο όταν το ζυγισµένο άθροισµα των εισόδων είναι µεγαλύτερο µιας 

ορισµένης τιµής κατωφλίου (threshold value) θ , δηλαδή όταν ( )
1

0
n

i i

i

x w θ
=

⋅ − >∑  

Ένας τεχνητός νευρώνας, αποτελεί απλοποιηµένο µοντέλο του φυσικού 

νευρώνα κατά το ότι τα βάρη της διασύνδεσης, σχηµατίζουν τα ηλεκτρικά 

χαρακτηριστικά της επαφής της σύναψης και η τιµή του κατωφλίου προσοµοιώνει τη 

συµπεριφορά κορεσµού του φυσικού νευρώνα. Ένα από τα απλούστερα ΑΝΝ που 

προσοµοιώνουν τον φυσικό νευρώνα, είναι ο στοιχειώδης perceptron (basic 

perceptron), δηλαδή ένα ΑΝΝ που αποτελείται από έναν µόνο νευρώνα. Η έξοδος a  
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του perceptron για ένα διάνυσµα εισόδου ( )1 2, ,..., nx x x x= , δίνεται µέσω της 

συνάρτησης µετάβασης g  ως ( )
1

n

i i

i

a g x w
=

 
= ⋅ 

 
∑  

Τα ΑΝΝ, συνήθως οργανώνονται σε επίπεδα (layers), που ονοµάζονται και 

στρώµατα. Τα ενδιάµεσα επίπεδα, ονοµάζονται κρυµµένα επίπεδα (hidden layers) 

και δεν είναι απαραίτητο να υπάρχουν. Τα επίπεδα, αποτελούνται από έναν αριθµό 

µονάδων (units) ή κόµβων (nodes) που είναι έτσι συνδεδεµένες µεταξύ τους, ώστε 

µία µονάδα να έχει συνδέσµους µε πολλές άλλες µονάδες του ίδιου ή άλλου 

επιπέδου. Οι µονάδες, επιδρούν σε άλλες µονάδες µε το να τις διεγείρουν ή να 

αναστέλλουν την ενεργοποίησή τους. Για να επιτευχθεί αυτό, η µονάδα λαµβάνει το 

σταθµισµένο άθροισµα όλων των εισόδων, µέσω των συνδέσµων που καταλήγουν σε 

αυτήν και παράγει µέσω της συνάρτησης µετάβασης µία µοναδική έξοδο, αν το 

άθροισµα υπερβαίνει µία τιµή κατωφλίου. Οι είσοδοι, παρουσιάζονται στο δίκτυο 
µέσω του επιπέδου εισόδου (input layer) που επικοινωνεί µε έναν ή περισσότερα 

κρυµµένα επίπεδα. Τα κρυµµένα επίπεδα συνδέονται µε το επίπεδο εξόδου (output 

layer), από το οποίο εξάγεται η απάντηση. Βασικά στοιχεία της αρχιτεκτονικής των 

ΑΝΝ, που πρέπει να καθοριστούν κατά τη δηµιουργία τους, είναι: 

� Ο αριθµός των ενδιάµεσων κρυφών επιπέδων, 

� Ο αριθµός των µονάδων (ή κόµβων) ανά επίπεδο, 

� Ο τρόπος σύνδεσης των µονάδων µεταξύ τους, 

� Η τιµή ενεργοποίησης (τιµή κατωφλίου), 

� Η µορφή της συνάρτησης µετάβασης, 

� Οι τιµές των αρχικών βαρών µεταξύ των µονάδων, 

� Οι αλγόριθµοι (κανόνες εκπαίδευσης) που χρησιµοποιούνται, για να 

ενισχυθούν οι σύνδεσµοι µεταξύ των µονάδων κατά τη διαδικασία της εκπαίδευσης. 

 
        Εικόνα 4: Ο φυσικός νευρώνας σε σχέση µε τον στοιχειώδη τεχνητό νευρώνα (Perceptron) 

 

2.3 Ιστορική αναδροµή 

Τα ορόσηµα στην εξέλιξη του χώρου των ΑΝΝ, είναι τα ακόλουθα: 

1943: McCulloch και Pitts. ∆ηµιουργούν το 1ο µοντέλο ΑΝΝ   

1949: Hebb. ∆ηµιουργεί το µοντέλο µάθησης που πήρε το όνοµα του, στο 

οποίο κάθε φορά που ενεργοποιείται µια σύναψη, αυτή ενισχύεται, µε αποτέλεσµα το 

δίκτυο να µαθαίνει λίγο περισσότερο το πρότυπο που του παρουσιάζεται εκείνη τη 

στιγµή. 
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1957: Rosenblatt. Προτείνει το στοιχειώδες ΑΝΝ του απλού αισθητήρα, που 

ονόµασε Perceptron. 

1969: Minsky και Papert. Αποδεικνύουν µαθηµατικά ότι τα ΑΝΝ ενός 

επιπέδου, δε µπορούν να λύσουν µη γραµµικά προβλήµατα. 

1982: Μαθηµατική απόδειξη ότι ένα ΑΝΝ πολλών επιπέδων µπορεί να 

αποθηκεύσει οποιαδήποτε πληροφορία. 

1986: Werbos και Rumelhart. Προτείνουν τη µέθοδο οπισθοδιάδοσης 

(backpropagation) για την εκπαίδευση ΑΝΝ. 
 

2.4 Έννοια και βασικές αρχές των ΝΝ 

Τα ΝΝ, αποτελούν βασικό πυλώνα της ΑΙ και της µηχανικής µάθησης. Η 

λειτουργία τους, βασίζεται στη µίµηση του τρόπου µε τον οποίο λειτουργεί ο 

ανθρώπινος εγκέφαλος και ειδικότερα στη δοµή και στη συνεργασία των βιολογικών 

νευρώνων. Στόχος των ΝΝ είναι η επεξεργασία των πληροφοριών και η εξαγωγή των 

συµπερασµάτων, µέσω της αναγνώρισης προτύπων σε µεγάλα σύνολα δεδοµένων. 

Στον τοµέα της ναυτιλίας, όπου τα πλοία παράγουν συνεχώς δεδοµένα από τους 

αισθητήρες των µηχανών, των συστηµάτων πρόωσης, των βοηθητικών µηχανηµάτων 

και των περιβαλλοντικών παραµέτρων, τα ΝΝ προσφέρουν τη δυνατότητα της 

ανάλυσης αυτών των δεδοµένων µε τρόπο πιο αποδοτικό από τις παραδοσιακές 

µεθόδους. Αντί να βασίζονται αποκλειστικά σε προκαθορισµένους κανόνες 

λειτουργίας, τα ΝΝ µπορούν να προσαρµόζονται και να βελτιώνουν την απόδοση 

τους, µε την πάροδο του χρόνου. 

Η βασική αρχή λειτουργίας ενός ΝΝ, είναι η µετατροπή των δεδοµένων 

εισόδου σε δεδοµένα εξόδου, µέσω ενός συνόλου µαθηµατικών πράξεων, που 

καθορίζονται από τα βάρη των συνδέσεων µεταξύ των νευρώνων. Μέσω της 

διαδικασίας της εκπαίδευσης, τα βάρη προσαρµόζονται έτσι ώστε το δίκτυο να 

παράγει όσο το δυνατόν πιο ακριβή αποτελέσµατα. Ένα ΝΝ, µπορεί να περιγραφεί ως 

ένα υπολογιστικό µοντέλο που αντλεί τη φιλοσοφία του από τη δοµή και από τη 

λειτουργία του ανθρώπινου εγκεφάλου. Η βασική του αρχιτεκτονική, αποτελείται από 

διασυνδεδεµένους κόµβους, γνωστούς ως τεχνητούς νευρώνες, που οργανώνονται σε 

διακριτά στρώµατα. Η συνεργασία αυτών των νευρώνων, επιτρέπει στο δίκτυο να 

επεξεργάζεται πληροφορίες, να αναγνωρίζει πρότυπα και να εξάγει συµπεράσµατα, 

από τα δεδοµένα εισόδου. Οι νευρώνες, αποτελούν τις θεµελιώδεις επεξεργαστικές 

µονάδες ενός ΝΝ. Κάθε τεχνητός νευρώνας δέχεται ένα σύνολο εισόδων, που 

αντιστοιχούν σε αριθµητικές τιµές, προερχόµενες από δεδοµένα ή από την έξοδο των 

προηγούµενων νευρώνων. Αυτές οι είσοδοι συνδυάζονται µέσω ενός σταθµισµένου 

αθροίσµατος, που αντικατοπτρίζει τη συνολική επίδραση των δεδοµένων στον 

συγκεκριµένο νευρώνα. Στη συνέχεια, εφαρµόζεται µία µαθηµατική συνάρτηση 

ενεργοποίησης, που καθορίζει το τελικό σήµα εξόδου του νευρώνα. Ιδιαίτερη 

σηµασία στη λειτουργία των ΝΝ, έχουν τα βάρη των συνδέσεων µεταξύ των 

νευρώνων. Κάθε σύνδεση χαρακτηρίζεται από ένα βάρος, που εκφράζει τη σχετική 
σηµασία της αντίστοιχης εισόδου. Κατά τη διαδικασία της εκπαίδευσης, τα βάρη 

προσαρµόζονται δυναµικά µε στόχο τη βελτίωση της απόδοσης του δικτύου και τη 

µείωση του σφάλµατος στις προβλέψεις. Η σωστή ρύθµιση των βαρών, αποτελεί 

κρίσιµο παράγοντα για την επιτυχία ενός ΝΝ, ιδιαίτερα σε εφαρµογές υψηλής 

πολυπλοκότητας, όπως αυτές που συναντώνται στη ναυτιλία.  

Η συνάρτηση ενεργοποίησης διαδραµατίζει καθοριστικό ρόλο στη 

συµπεριφορά του ΝΝ, καθώς εισάγει µη γραµµικότητα στη διαδικασία επεξεργασίας.  

Μέσω αυτής, το δίκτυο αποκτά τη δυνατότητα να µοντελοποιεί τις 

πολύπλοκες σχέσεις µεταξύ των δεδοµένων, οι οποίες δε θα µπορούσαν να 
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περιγραφούν µε απλά γραµµικά µοντέλα. Η επιλογή της κατάλληλης συνάρτησης 

ενεργοποίησης, επηρεάζει άµεσα την ακρίβεια και τη σταθερότητα του δικτύου. Οι 

νευρώνες οργανώνονται σε στρώµατα, που διαχωρίζονται σε επίπεδο εισόδου, 

κρυµµένα στρώµατα και επίπεδο εξόδου. Το επίπεδο εισόδου δέχεται τα αρχικά 

δεδοµένα προς επεξεργασία, τα οποία στη ναυτιλία µπορεί να προέρχονται από τους 

αισθητήρες των µηχανών, τα συστήµατα παρακολούθησης ή τις λειτουργικές 

µετρήσεις του πλοίου. Τα κρυµµένα στρώµατα λειτουργούν ως ενδιάµεσοι 

επεξεργαστικοί µηχανισµοί, όπου πραγµατοποιείται η κύρια ανάλυση και ο 

µετασχηµατισµός των δεδοµένων. Το επίπεδο εξόδου παράγει τα τελικά 

αποτελέσµατα του δικτύου, όπως είναι οι προβλέψεις, οι εκτιµήσεις ή οι ενδείξεις της 

λειτουργικής κατάστασης. 

Αυτή η στρωµατική δοµή,  επιτρέπει στα ΝΝ να επεξεργάζονται τις 

πληροφορίες µε ιεραρχικό τρόπο, αυξάνοντας σηµαντικά την ικανότητά τους να 

διαχειρίζονται σύνθετα προβλήµατα. Στον ναυτιλιακό τοµέα, αυτή η ιδιότητα είναι 

ιδιαίτερα σηµαντική, καθώς τα δεδοµένα που προκύπτουν από τη λειτουργία ενός 

πλοίου είναι πολυδιάστατα και αλληλεξαρτώµενα. Μέσω της κατάλληλης 

αρχιτεκτονικής, τα ΝΝ µπορούν να µετατρέψουν µεγάλο όγκο τεχνικών δεδοµένων 

σε χρήσιµη πληροφορία για τον µηχανικό και για τα συστήµατα υποστήριξης των 

αποφάσεων. 

 

 
                                                      Εικόνα 5: Βασικό µοντέλο νευρώνα 

 

2.5 Ο τεχνητός νευρώνας και η λειτουργία του 

Ο τεχνητός νευρώνας,  αποτελεί το βασικό δοµικό στοιχείο ενός ΝΝ. Η 

λειτουργία του, είναι εµπνευσµένη από τον βιολογικό νευρώνα και περιλαµβάνει τη 

λήψη πολλαπλών εισόδων, την επεξεργασία τους και την παραγωγή ενός 

αποτελέσµατος. Κάθε είσοδος συνοδεύεται από ένα βάρος, που εκφράζει τη σηµασία 

της συγκεκριµένης πληροφορίας, στη συνολική λειτουργία του νευρώνα. 

Οι είσοδοι, πολλαπλασιάζονται µε τα αντίστοιχα βάρη και στη συνέχεια 

αθροίζονται. Το αποτέλεσµα διέρχεται από µία συνάρτηση ενεργοποίησης, που 

καθορίζει αν και σε ποιο βαθµό ο νευρώνας θα ενεργοποιηθεί. Η έξοδος του νευρώνα, 

µπορεί να αποτελέσει είσοδο για τους άλλους νευρώνες, δηµιουργώντας έτσι ένα 

δίκτυο αλληλοσυνδεόµενων µονάδων. Στη ναυτιλιακή εφαρµογή, οι είσοδοι ενός 

τεχνητού νευρώνα µπορεί να είναι µετρήσεις όπως η θερµοκρασία των καυσαερίων, η 

πίεση του λαδιού, οι στροφές της κύριας µηχανής ή η κατανάλωση του καυσίµου. Η 

έξοδος µπορεί να αντιπροσωπεύει µια πρόβλεψη, όπως η πιθανότητα εµφάνισης µίας 

βλάβης ή η εκτίµηση της βέλτιστης λειτουργικής κατάστασης. Η πρακτική σηµασία 

του τεχνητού νευρώνα, αναδεικνύεται από το πλήθος των εφαρµογών των ΝΝ σε 
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διαφορετικούς επιστηµονικούς και τεχνολογικούς τοµείς. Ένας από τους 

σηµαντικότερους τοµείς εφαρµογής, είναι η υπολογιστική όραση, όπου τα ΝΝ και 

ειδικότερα τα συνελικτικά ΝΝ, αξιοποιούνται για την ανάλυση και επεξεργασία των 

οπτικών δεδοµένων. Μέσω της συνεργασίας χιλιάδων τεχνητών νευρώνων, αυτά τα 

συστήµατα είναι ικανά να ταξινοµούν τις εικόνες, να ανιχνεύουν αντικείµενα και να 

αναγνωρίζουν τα πρόσωπα ή τα πρότυπα. Αυτές οι δυνατότητες, βρίσκουν εφαρµογή 

σε αυτόνοµα συστήµατα πλοήγησης, σε συστήµατα επιτήρησης και σε εφαρµογές 

ασφάλειας, όπου η έγκαιρη και αξιόπιστη ανάλυση εικόνων είναι κρίσιµη. 

Ένας σηµαντικός τοµέας εφαρµογής των ΝΝ είναι η επεξεργασία της φυσικής 

γλώσσας. Σε αυτή την περίπτωση, οι τεχνητοί νευρώνες χρησιµοποιούνται για την 

ανάλυση και για την κατανόηση του γραπτού και του προφορικού λόγου, 

επιτρέποντας στις µηχανές να επεξεργάζονται την ανθρώπινη γλώσσα. Μέσω αυτής 

της τεχνολογίας, καθίστανται δυνατές εφαρµογές όπως η αυτόµατη µετάφραση, η 

ανάλυση των συναισθηµάτων, η δηµιουργία διαλογικών συστηµάτων και η εξαγωγή 

περιλήψεων. Αυτές οι εφαρµογές, αποκτούν ιδιαίτερη σηµασία σε περιβάλλοντα όπου 

απαιτείται η γρήγορη επεξεργασία µεγάλου όγκου πληροφοριών και η 

αποτελεσµατική επικοινωνία ανθρώπου–µηχανής. Στον τοµέα της υγειονοµικής 

περίθαλψης, οι τεχνητοί νευρώνες και τα ΝΝ διαδραµατίζουν καθοριστικό ρόλο στη 

διάγνωση και στην πρόγνωση των ασθενειών. Μέσω της ανάλυσης των ιατρικών 

εικόνων και των δεδοµένων των ασθενών, τα συστήµατα συµβάλλουν στην έγκαιρη 

ανίχνευση των παθολογικών καταστάσεων, στη δηµιουργία προγνωστικών µοντέλων 

και στη διαµόρφωση εξατοµικευµένων προτάσεων θεραπείας. Παράλληλα, η χρήση 

τους στην ανακάλυψη νέων φαρµάκων αποδεικνύει την ικανότητά τους, να 

επεξεργάζονται εξαιρετικά πολύπλοκα επιστηµονικά δεδοµένα. 

Σηµαντική είναι η εφαρµογή των ΝΝ στον οικονοµικό τοµέα, όπου 

χρησιµοποιούνται για την ανάλυση και πρόβλεψη των οικονοµικών δεδοµένων. Οι 

τεχνητοί νευρώνες συµβάλλουν στην πρόβλεψη της πορείας των αγορών, στην 

αλγοριθµική διαπραγµάτευση, στην αξιολόγηση του πιστωτικού κινδύνου και στον 

εντοπισµό της οικονοµικής απάτης. Οι εφαρµογές, επιτρέπουν τη λήψη 

τεκµηριωµένων αποφάσεων και τη βελτίωση της διαχείρισης του κινδύνου σε 

ιδιαίτερα δυναµικά και αβέβαια περιβάλλοντα. Τα ΝΝ αποτελούν βασικό στοιχείο 

των αυτόνοµων συστηµάτων, όπως τα αυτόνοµα οχήµατα, τα µη επανδρωµένα 

εναέρια οχήµατα και τα βιοµηχανικά ροµπότ. Μέσω της λειτουργίας των τεχνητών 

νευρώνων, τα συστήµατα µπορούν να αντιλαµβάνονται το περιβάλλον τους, να 

αξιολογούν τις εναλλακτικές καταστάσεις και να λαµβάνουν αποφάσεις µε τρόπο που 

προσοµοιάζει στην ανθρώπινη αντίληψη. Αυτή η ικανότητα, αποτελεί τον θεµέλιο 

λίθο για την ασφαλή πλοήγηση και λειτουργία των αυτόνοµων και των ηµιαυτόνοµων 

συστηµάτων. Επιπλέον, τα ΝΝ βρίσκουν εφαρµογή στον τοµέα του µάρκετινγκ και 

της διαφήµισης, όπου χρησιµοποιούνται για την ανάλυση της συµπεριφοράς των 

χρηστών, την κατάτµηση των πελατών και τη στοχευµένη προβολή του 

διαφηµιστικού περιεχοµένου. Μέσω της επεξεργασίας µεγάλου όγκου δεδοµένων, οι 

τεχνητοί νευρώνες συµβάλλουν στη βελτιστοποίηση των διαφηµιστικών στρατηγικών 

και στη βελτίωση της αποτελεσµατικότητας των εκστρατειών. Τέλος, ιδιαίτερα 

σηµαντική είναι η συµβολή των ΝΝ στην περιβαλλοντική επιστήµη και στις φυσικές 

επιστήµες γενικότερα. Χρησιµοποιούνται για την παρακολούθηση των 

περιβαλλοντικών παραµέτρων, την πρόβλεψη της ρύπανσης, την ανάλυση των 

κλιµατικών δεδοµένων και την εκτίµηση των φυσικών κινδύνων. Παράλληλα, στις 

φυσικές επιστήµες συµβάλλουν στην ανάλυση των αστρονοµικών δεδοµένων, στη 

µελέτη της επιστήµης των υλικών και στη µοντελοποίηση των πολύπλοκων φυσικών 

φαινοµένων. Μέσα από αυτές τις εφαρµογές, τα ΝΝ βοηθούν τους επιστήµονες να 
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κατανοούν βαθύτερα σύνθετα συστήµατα και να προχωρούν σε νέες επιστηµονικές 

ανακαλύψεις. 

 

2.6 ∆οµή και αρχιτεκτονική των ΝΝ 

Ένα ΝΝ αποτελείται από διακριτά επίπεδα νευρώνων, που συνεργάζονται για 

την επεξεργασία των δεδοµένων. Το 1ο επίπεδο είναι το επίπεδο εισόδου, στο οποίο 

εισάγονται τα δεδοµένα από το εξωτερικό περιβάλλον ή από τους αισθητήρες. Το 

τελευταίο επίπεδο είναι το επίπεδο εξόδου, που παρέχει τα τελικά αποτελέσµατα του 

δικτύου. Μεταξύ αυτών των δύο επιπέδων παρεµβάλλονται ένα ή περισσότερα κρυφά 

επίπεδα, στα οποία πραγµατοποιείται η κύρια επεξεργασία των δεδοµένων. Όσο 

περισσότερα είναι τα κρυφά επίπεδα, τόσο µεγαλύτερη είναι η ικανότητα του δικτύου 

να αναλύει πολύπλοκες σχέσεις µεταξύ των δεδοµένων.  

Ωστόσο, η αύξηση της πολυπλοκότητας απαιτεί µεγαλύτερη υπολογιστική 

ισχύ και µεγαλύτερα σύνολα δεδοµένων για την εκπαίδευση. Στα σύγχρονα πλοία, 

όπου η πολυπλοκότητα των συστηµάτων είναι ιδιαίτερα υψηλή, τα πολυεπίπεδα ΝΝ 

αποτελούν κατάλληλο εργαλείο για την ανάλυση των σύνθετων λειτουργικών 

καταστάσεων. Μέσω της κατάλληλης αρχιτεκτονικής, τα δίκτυα µπορούν να 

συνδυάζουν τα δεδοµένα από τα διαφορετικά συστήµατα του πλοίου και να παρέχουν 

τη  συνολική εικόνα της κατάστασης λειτουργίας. 

 

2.7 Είδη των ΝΝ 

Τα ΝΝ διακρίνονται σε διάφορες κατηγορίες, ανάλογα µε τη δοµή και τον 

τρόπο λειτουργίας τους. Τα απλά δίκτυα προώθησης (feedforward neural networks) 

αποτελούν την πιο βασική µορφή, όπου η πληροφορία ρέει από το επίπεδο εισόδου 

προς το επίπεδο εξόδου, χωρίς ανατροφοδότηση. Πιο εξελιγµένη µορφή αποτελούν τα 

πολυεπίπεδα δίκτυα (Multilayer perceptrons), που διαθέτουν ένα ή περισσότερα 

κρυφά επίπεδα και µπορούν να αναλύουν πιο σύνθετες σχέσεις. Τα 

επαναλαµβανόµενα NN (Recurrent neural networks), είναι κατάλληλα για την 

ανάλυση των χρονικών σειρών δεδοµένων, όπως αυτές που προκύπτουν από τη 

συνεχή λειτουργία των µηχανών ενός πλοίου. 

Επιπλέον, τα συνελικτικά ΝΝ (Convolutional neural networks) 

χρησιµοποιούνται κυρίως για την ανάλυση των εικόνων και των σηµάτων και 

µπορούν να εφαρµοστούν στη ναυτιλία, για την επιθεώρηση του εξοπλισµού ή για 

την ανάλυση των οπτικών δεδοµένων από τις κάµερες. Η επιλογή του κατάλληλου 

τύπου ΝΝ, εξαρτάται από το είδος των δεδοµένων και από τον στόχο της εφαρµογής. 

Στο πλαίσιο της δοµής και της αρχιτεκτονικής των ΝΝ, έχουν αναπτυχθεί διάφοροι 

τύποι δικτύων, που διαφοροποιούνται ως προς τον τρόπο ροής της πληροφορίας, τον 

µηχανισµό µάθησης και το είδος των δεδοµένων που µπορούν να επεξεργαστούν.  

Κάθε τύπος ΝΝ, έχει σχεδιαστεί ώστε να εξυπηρετεί συγκεκριµένες 

κατηγορίες προβληµάτων και εφαρµογών. Μία από τις βασικότερες και απλούστερες 

αρχιτεκτονικές είναι τα δίκτυα εµπρόσθιας τροφοδότησης (Feedforward neural 

networks–FNN). Σε αυτά τα δίκτυα, η πληροφορία ρέει µόνο προς τη µία 

κατεύθυνση, από το επίπεδο εισόδου προς το επίπεδο εξόδου, χωρίς την ύπαρξη 

ανατροφοδότησης. Η διαδικασία υπολογισµού, ξεκινά από την εισαγωγή των 

δεδοµένων στο επίπεδο εισόδου και συνεχίζεται διαδοχικά µέσω των κρυφών 

στρωµάτων, έως ότου παραχθεί η τελική έξοδος. Κάθε νευρώνας, υπολογίζει την 

έξοδο του βάσει του σταθµισµένου αθροίσµατος των εισόδων και της επιλεγµένης 

συνάρτησης ενεργοποίησης, επιτρέποντας στο δίκτυο να προσεγγίσει πολύπλοκες 

συναρτήσεις. 
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                                                     Εικόνα 6: Νευρωνικό δίκτυο FNN 

 

Η απόδοση των δικτύων εµπρόσθιας τροφοδότησης, αξιολογείται µέσω της 

συνάρτησης απώλειας, που ποσοτικοποιεί τη διαφορά µεταξύ των προβλέψεων του 

δικτύου και των πραγµατικών τιµών–στόχων. Ανάλογα µε το πρόβληµα, 

χρησιµοποιούνται διαφορετικές συναρτήσεις απώλειας, µε το µέσο τετραγωνικό 

σφάλµα να αποτελεί µία από τις συχνότερες επιλογές. Η εκπαίδευση αυτών των 

δικτύων, πραγµατοποιείται µε τη µέθοδο της οπισθοδιάδοσης του σφάλµατος (back 

propagation), κατά την οποία υπολογίζονται οι κλίσεις της συνάρτησης απώλειας ως 

προς τα βάρη του δικτύου και πραγµατοποιείται σταδιακή προσαρµογή τους.  

Καθοριστικό ρόλο στην επιτυχή εκπαίδευση, διαδραµατίζουν οι 

υπερπαράµετροι, όπως ο ρυθµός εκµάθησης, ο αριθµός των κρυφών στρωµάτων και 

ο αριθµός των νευρώνων σε κάθε στρώµα. Ιδιαίτερη σηµασία στον τοµέα της 

επεξεργασίας των οπτικών δεδοµένων, έχουν τα συνελικτικά ΝΝ (Convolutional 

neural networks–CNN). Η αρχιτεκτονική τους βασίζεται στη χρήση συνελικτικών 

στρωµάτων, που εφαρµόζουν φίλτρα στα δεδοµένα εισόδου, µε σκοπό την εξαγωγή 

των  χαρακτηριστικών. Μέσω της ιεραρχικής επεξεργασίας, αυτά τα δίκτυα µπορούν 

να ανιχνεύουν αρχικά απλά χαρακτηριστικά και σταδιακά πιο αφηρηµένες δοµές. Τα 

στρώµατα συγκέντρωσης, µειώνουν τις χωρικές διαστάσεις των δεδοµένων, 

βελτιώνοντας την υπολογιστική αποδοτικότητα και περιορίζοντας τον αριθµό των 

παραµέτρων. Η κατανοµή των βαρών, χαρακτηριστικό γνώρισµα των CNN, επιτρέπει 

τη γενίκευση και τη µείωση της πολυπλοκότητας του µοντέλου. 

 
Εικόνα 7: ∆ίκτυο CNN 

 

Μετά τα συνελικτικά στρώµατα, χρησιµοποιούνται πλήρως συνδεδεµένα 

στρώµατα, που αναλαµβάνουν τη λήψη των τελικών αποφάσεων βάσει των 

χαρακτηριστικών που έχουν εξαχθεί. Αυτός ο ιεραρχικός σχεδιασµός, καθιστά τα 

συνελικτικά ΝΝ ιδιαίτερα αποτελεσµατικά σε εφαρµογές όπως η ταξινόµηση των 

εικόνων, η ανίχνευση των αντικειµένων και η αναγνώριση των προτύπων. Για την 

επεξεργασία των ακολουθιών δεδοµένων και των χρονοσειρών, κατάλληλα είναι τα 

επαναλαµβανόµενα ΝΝ (Recurrent neural networks–RNN). Το βασικό 
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χαρακτηριστικό τους είναι η ύπαρξη εσωτερικής κατάστασης, που επιτρέπει στο 

δίκτυο να λαµβάνει υπόψη του πληροφορίες από προηγούµενα χρονικά βήµατα. 

Μέσω αυτής της ανατροφοδότησης, τα RNN παρουσιάζουν χρονική δυναµική και 

µπορούν να µοντελοποιούν τις εξαρτήσεις στο χρόνο. Ωστόσο, τα παραδοσιακά 

επαναλαµβανόµενα ΝΝ παρουσιάζουν δυσκολίες στη διαχείριση των 

µακροπρόθεσµων εξαρτήσεων. Για την αντιµετώπιση αυτού του προβλήµατος, έχουν 

αναπτυχθεί πιο εξελιγµένες αρχιτεκτονικές, όπως τα δίκτυα LSTM (Long short term 

memory) και τα δίκτυα GRU (Gated recurrent units). Αυτές οι αρχιτεκτονικές, 

εισάγουν µηχανισµούς ελέγχου της ροής της πληροφορίας, επιτρέποντας στο δίκτυο 

να αποθηκεύει, να ενηµερώνει και να διατηρεί κρίσιµες πληροφορίες για µεγαλύτερα 

χρονικά διαστήµατα, γεγονός που βελτιώνει σηµαντικά την απόδοσή τους, σε 

σύνθετες ακολουθίες δεδοµένων. 

 
Εικόνα 8: ∆ίκτυο RNN 

 

 
Εικόνα 9: Νευρωνικό δίκτυο LSTM και GRU 

 

Σηµαντική εξέλιξη στον τοµέα της βαθιάς µάθησης αποτελούν οι 
µετασχηµατιστές (Transformers), που  βασίζονται στον µηχανισµό αυτοπροσοχής. Σε 

αντίθεση µε τα επαναλαµβανόµενα δίκτυα, οι µετασχηµατιστές επεξεργάζονται 

ταυτόχρονα τις ακολουθίες των δεδοµένων, εξετάζοντας τις σχέσεις µεταξύ όλων των 

στοιχείων της εισόδου. Η αρχιτεκτονική τους, περιλαµβάνει δοµές κωδικοποιητή και 

αποκωδικοποιητή,  αποτελούµενες από πολλαπλά στρώµατα αυτοπροσοχής και 

δίκτυα εµπρόσθιας τροφοδότησης. Η δυνατότητα καταγραφής εξαρτήσεων µεγάλης 

εµβέλειας, καθιστά τους µετασχηµατιστές ιδιαίτερα αποτελεσµατικούς στην 

επεξεργασία της φυσικής γλώσσας, ενώ παράλληλα µπορούν να εφαρµοστούν και σε 
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δεδοµένα εικόνας ή ήχου, µετά από κατάλληλη προσαρµογή. Από τους παραπάνω 

τύπους ΝΝ, αρκετοί παρουσιάζουν ιδιαίτερη χρησιµότητα στη ναυτιλία. Τα δίκτυα 

εµπρόσθιας τροφοδότησης, χρησιµοποιούνται ευρέως για την πρόβλεψη των 

λειτουργικών παραµέτρων και την ανάλυση των δεδοµένων του µηχανοστασίου. Τα 

επαναλαµβανόµενα ΝΝ και οι παραλλαγές τους, είναι κατάλληλα για την ανάλυση 

των χρονοσειρών που προκύπτουν από τη συνεχή λειτουργία των πλοίων, όπως η 

κατανάλωση του καυσίµου και τα φορτία των µηχανών. Παράλληλα, τα συνελικτικά 

ΝΝ βρίσκουν εφαρµογή σε συστήµατα επιθεώρησης, ασφάλειας και 

παρακολούθησης, ενώ οι µετασχηµατιστές αναµένεται να διαδραµατίσουν σηµαντικό 

ρόλο σε µελλοντικά συστήµατα υποστήριξης των αποφάσεων και ανάλυσης των 

δεδοµένων µεγάλης κλίµακας, στη ναυτιλία. 

 

 
 Εικόνα 10: ΝΝ τύπου Transformer 

 

2.8 Αρχιτεκτονική των ΑΝΝ 

Όσον αφορά το πώς είναι συνδεδεµένες οι µονάδες µεταξύ τους, υπάρχουν 

δυο βασικές κατηγορίες ΑΝΝ: 
� πρόσθιας τροφοδότησης (feed forward) και 

� οπίσθιας τροφοδότησης (feed backward). 
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Στα ΝΝ πρόσθιας τροφοδότησης, οι µονάδες είναι οργανωµένες σε διαφορετικά 

επίπεδα, ώστε οι µονάδες του ενός επιπέδου να τροφοδοτούν τις µονάδες του 

επόµενου επιπέδου, έως ότου τροφοδοτηθούν και οι µονάδες του τελευταίου 

επιπέδου. ∆ηλαδή, δεν υπάρχει έξοδος µονάδας ενός επιπέδου που να αποτελεί 

είσοδο µονάδας του ίδιου ή προηγούµενων επιπέδων. Τέτοια ΑΝΝ είναι τα δίκτυα 

οπισθοδιάδοσης (backpropagation). 

 
                       Εικόνα 11: Παράδειγµα ΑΝΝ πρόσθιας τροφοδότησης 

 
Στα οπισθίως τροφοδοτούµενα δίκτυα, που καλούνται και 

ανατροφοδοτούµενα ΑΝΝ (recurrent ANN), επιτρέπεται στις µονάδες ενός επιπέδου 

να τροφοδοτούν µονάδες του ιδίου επιπέδου ή και προηγούµενων επιπέδων. Αν η 

ανατροφοδότηση αφορά κόµβους στο ίδιο επίπεδο, τότε τα δίκτυα καλούνται 

αυτοσυσχετιζόµενες µνήµες (auto associated memories) διαφορετικά, καλούνται 

ετεροσυσχετιζόµενες µνήµες (heteroassociated memories). Στα ανατροφοδοτούµενα 

ΑΝΝ, δεν υπάρχουν συνήθως άνω του ενός ενδιάµεσα (κρυφά) επίπεδα. Αν και τα 

ανατροφοδοτούµενα δίκτυα είναι πολύ χρήσιµα, τα περισσότερα των ΝΝ είναι 

πρόσθιας τροφοδότησης. 

 

 
             

 

 

 

 
 

 

 

 

 
 

 

                                             Εικόνα 12: Παράδειγµα ανατροφοδότησης ΤΝ∆ 

 

2.9 Πολυεπίπεδα ΑΝΝ  

Κοινό χαρακτηριστικό της δοµής των πολυεπίπεδων ΑΝΝ, είναι ότι διαθέτουν 

τουλάχιστον ένα κρυφό επίπεδο. Οι κόµβοι των διάφορων επιπέδων, µπορεί να είναι 

πλήρως συνδεδεµένοι (fully connected), δηλαδή κάθε κόµβος του ενός επιπέδου 

συνδέεται µε όλους τους κόµβους του επόµενου, ή µερικώς συνδεδεµένοι (partially 

connected). Τα ΑΝΝ, χαρακτηρίζονται µε βάση τον τρόπο µε τον οποίο είναι 

συνδεδεµένοι οι κόµβοι τους, δηλαδή αν είναι πρόσθιας τροφοδότησης (feed forward) 
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ή οπίσθιας τροφοδότησης (feed backward ή recurrent). Στην πλειοψηφία των 

εφαρµογών, χρησιµοποιούνται δίκτυα πρόσθιας τροφοδότηση ενός κρυφού επιπέδο 

µε πλήρως συνδεδεµένους κόµβους. 

 

 
Εικόνα 13: Πολυεπίπεδο ΑΝΝ ενός κρυφού επιπέδου, πρόσθιας τροφοδότησης, 2 κρυµµένων 

επιπέδων, µε πλήρως συνδεδεµένους κόµβους 

 

2.10 Συναρτήσεις µετάβασης 

Από τις συναρτήσεις µετάβασης (transfer functions), οι πιο απλές είναι οι 

γραµµικές, όπως οι παρακάτω: 

� βηµατικές συναρτήσεις ή συναρτήσεις κατωφλίου (threshold functions), 

� συναρτήσεις προσήµου (sign functions), 

� συναρτήσεις βηµατικής µεταβολής (hard limiter functions), 

� συναρτήσεις αναρρίχησης (ramping functions). 

 
                                      Εικόνα 14: Γραµµικές συναρτήσεις µετάβασης 

 

Ένα γνωστό ΑΝΝ που χρησιµοποιεί τη δυαδική γραµµική συνάρτηση, είναι 

το perceptron. Συχνότερα, χρησιµοποιούνται µη γραµµικές συναρτήσεις, όπως οι 

σιγµοειδείς συναρτήσεις (sigmoid functions) και οι Γκαουσιανές συναρτήσεις 

(Gaussian functions).  
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                        Εικόνα 15: Σιγµοειδείς και Γκαουσιανές συναρτήσεις µετάβασης 
 

Στη Γκαουσιανή συνάρτηση που παρουσιάζεται στην εικόνα 15, �� 	είναι ο 

συντελεστής της Γκαουσιανής διασποράς, jx  είναι το κέντρο εν προκριµένο  το 0, το 

δε αποτέλεσµα της υπολογίζεται ως ( )
( )2

22

j j

j

x c

i js x e
σ

−
−

=  

 

2.11 Perceptrons 

Αν και ο όρος perceptron (Rosenblatt, 1962) χρησιµοποιήθηκε αρχικά για το 

στοιχειώδες ΑΝΝ πολλών εισόδων και µόνο µιας εξόδου, έχει επικρατήσει να 

χαρακτηρίζονται ως perceptrons όλα τα ΑΝΝ πρόσθιας τροφοδότησης που δεν 

περιέχουν στην αρχιτεκτονική τους κρυφά επίπεδα. Αν διαθέτουν την κατάλληλη 

δοµή, οι perceptrons είναι ικανοί να επιλύουν οποιαδήποτε γραµµική συνάρτηση, 

όπως την κλασική συνάρτηση µε διαχωρίσιµες τιµές “or”. Ο perceptron, περιέχει στη 

δοµή του δύο κόµβους εισόδου και διαθέτει έναν κόµβο εξόδου. Ως είσοδοι, γίνονται 

δεκτές οι τιµές 0 και 1 και ως έξοδοι προκύπτουν οι τιµές 0 ή 1 σύµφωνα µε τον 

πίνακα αληθείας. Το ότι οι Perceptrons δε µπορούν να επιλύσουν προβλήµατα µε µη 

γραµµικά διαχωρίσιµες τιµές εξόδου, όπως η περίπτωση του xor, οδήγησε στην 

ανάγκη της προσθήκης κρυφών επιπέδων στη δοµή των perceptrons και στη 

δηµιουργία των πολυεπίπεδων ΑΝΝ. 
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                                              Εικόνα 16: ∆ιαχωρισµός τιµών συναρτήσεων 

 

 

 

 

 

 

 
                          Εικόνα 17: Ο perceptron που επιλύει τη γραµµικά διαχωρίσιµη συνάρτηση or 

 

2.12 Μη επιβλεπόµενη µάθηση AΝN – δίκτυα Kohonen 

Αυτό το µοντέλο δικτύων, προτάθηκε το 1984 από τον Kohonen και αφορά 

δίκτυα που ακολουθούν τη διαδικασία της εκπαίδευσης χωρίς επίβλεψη, δε δέχονται 

καµία εξωτερική επέµβαση ως προς το, σε τι πρέπει να εκπαιδευθεί ένα δίκτυο να 

αναγνωρίζει. Το χαρακτηριστικό αυτού του προτύπου είναι, ότι µπορεί να ταξινοµεί 

τα διανύσµατα µε τη βοήθεια ενός αλγόριθµου µη επιβλεπόµενης µάθησης. 

Το δίκτυο Kohonen, οργανώνει τον πίνακα των βαρών του, έτσι ώστε να 

αναγνωρίζει όποια κανονικότητα υπάρχει, στα διανύσµατα εισόδου. Στο σηµείο αυτό, 

προσοµοιώνει µία σηµαντική αρχή της οργάνωσης των αισθητηρίων οργάνων του 

εγκεφάλου: η κατανοµή των νευρώνων παρουσιάζει κανονικότητα, που 

αντικατοπτρίζει κάποια ειδικά χαρακτηριστικά των εξωτερικών ερεθισµάτων που 

διαδίδονται σε αυτά. Κάθε δίκτυο Kohonen, αποτελείται από δύο επίπεδα: το 1ο είναι 

το επίπεδο εισόδου και το 2ο καλείται επίπεδο Kohonen (Kohonen layer), µε ιδιαίτερο 

χαρακτηριστικό ότι είναι οργανωµένο σε µορφή πλέγµατος, που µπορεί να έχει 

οποιαδήποτε διάσταση: για παράδειγµα, µπορεί να έχουµε ένα δισδιάστατο πλέγµα, 

δηλαδή µία επιφάνεια που έχει επάνω της nxm  µονάδες που αντιστοιχούν στους 

νευρώνες. Αυτά τα δύο επίπεδα έχουν πλήρη συνδεσµολογία, δηλαδή κάθε µονάδα 

εισόδου συνδέεται µε όλες τις µονάδες του επιπέδου Kohonen. Αν το επίπεδο εισόδου 

αντιστοιχεί σε ένα διάνυσµα µε k  στοιχεία εισόδου, τελικά έχουµε kxnxm  

συνδέσεις. Η εικόνα 18,  δείχνει την τυπική δοµή ενός τέτοιου δικτύου.  

Η εκπαίδευση ενός δικτύου Kohonen, περιλαµβάνει την παρουσίαση στο 

δίκτυο ενός µοντέλου (pattern) και τελικά την εύρεση στο επίπεδο Kohonen, εκείνων 

των µονάδων για τις οποίες ισχύει ότι το άθροισµα των τιµών ενεργοποίησης που 
καταλήγουν σε αυτές, έχουν τις υψηλότερες τιµές (δηλαδή µια µονάδα ξεχωρίζει από 

τις υπόλοιπες, σε σχέση µε τη συνολική ενέργεια που δέχεται). Τα βάρη της µονάδας 

που κέρδισε και όλων των µονάδων που αποτελούν τη γειτονιά ή συστάδα (cluster), 

ρυθµίζονται βάσει του νόµου της εκµάθησης. Στην αρχή της περιόδου εκπαίδευσης, η 

γειτονιά είναι ένα µεγάλο µέρος του επιπέδου Kohonen, µέσα σε µια 

προκαθορισµένη ακτίνα από τη µονάδα που κερδίζει. Όµως, η ακτίνα αυτή µειώνεται 

προοδευτικά, όσο προχωρά η εκπαίδευση. Η προσαρµογή των βαρών, γίνεται έτσι 
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ώστε µετά την εκπαίδευση, το δίκτυο να είναι σε θέση να διεγείρει την ίδια πάντα 

µονάδα εξόδου για διανύσµατα εισόδου που ανήκουν στην ίδια κατηγορία. Επειδή η 

εκπαίδευση γίνεται αυτόνοµα (χωρίς στόχους), δε µπορούµε να γνωρίζουµε εκ των 

προτέρων σε ποια από τις τάξεις θα αντιστοιχεί η καθεµία από τις µονάδες εξόδου, µε 

αποτέλεσµα η αντιστοίχιση να γίνεται µόνο µετά την εκπαίδευση τους µε το 

σχηµατισµό γειτονιών συσχετισµένων, µε τις επιδιωκόµενες τάξεις. Ο κανόνας 

εκµάθησης µπορεί να διαφέρει από µονάδα σε µονάδα της γειτονιάς, αλλά συνήθως 

ακολουθεί τη γνωστή συνάρτηση του µεξικάνικου καπέλου (Mexican hat function). 

Λόγω του τρόπου εκπαίδευσής τους, τα δίκτυα Kohonen καλούνται και 

αυτοοργανωµένοι χάρτες (self–organizing maps). 

 

 

 
                                     Εικόνα 18: Τυπικό δίκτυο Kohonen 

 

Έστω ότι θέλουµε να εκπαιδευτεί το δίκτυο Kohonen της παρακάτω εικόνας να 

αναγνωρίζει δυο τάξεις κατηγοριοποίησης, δηλαδή να µάθει 2 γειτονιές. Το επίπεδο 

εισόδου του δικτύου αποτελείται από 2 µονάδες, ενώ το επίπεδο Kohonen διαθέτει 9 

νευρώνες. Η εκπαίδευση, θα πραγµατοποιηθεί σε 2 κύκλους. 

1ος : το δίκτυο θα µάθει να αναγνωρίζει την 1η τάξη διαχωρισµού 

2ος : η εκπαίδευση θα επαναληφθεί για το ήδη εκπαιδευµένο δίκτυο, ώστε να 

µάθει και τη 2η τάξη. 

Στο παράδειγµά µας, κατά τον 1ο κύκλο, το σύνολο εκπαίδευσης αποτελείται από τα 

δείγµατα των µοντέλων της 1ης τάξης διαχωρισµού. Στην αρχή, τα συνδεσµικά βάρη 

είναι τυχαία και αφού υπολογιστεί η ενέργεια που δέχεται κάθε µονάδα του επιπέδου 

Kohonen, θα επιλεχθεί η νικήτρια µονάδα και η γειτονιά της. Στην περίπτωσή µας η 

νικήτρια µονάδα είναι η 11 και η γειτονιά της αποτελεί τις µονάδες 12 και 21. Οι 7 

πιο αδύνατες µονάδες του επιπέδου, θα εξαιρεθούν της διαδικασίας εκπαίδευσης και 

οι υπόλοιπες, ως µια γειτονιά, θα συµµετέχουν στη διαδικασία, ώστε να 

διαµορφωθούν τα τελικά βάρη τους. Στον 2ο κύκλο, θα διατηρηθούν τα βάρη της 1ης 

γειτονιάς και ο κύκλος θα επαναληφθεί µε δείγµατα των µοντέλων που ανήκουν στη 

2η τάξη διαχωρισµού. Τα δίκτυα Kohonen έχουν µεγάλη εφαρµογή στην εξόρυξη 

δεδοµένων (data mining), κυρίως µέσα από µεγάλες βάσεις δεδοµένων στο 

διαδίκτυο. 
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                                 Εικόνα 19: Παράδειγµα δικτύου Kohonen 

 

 
                             Εικόνα 20: Γειτονιά µετά τον 1ο κύκλο εκπαίδευσης δικτύου Kohonen 

 

2.13 Ανατροφοδοτούµενα ΑΝΝ–δίκτυα Hopfield 

Ένα δίκτυο Hopfield είναι µια µη γραµµική συσχετιστική µνήµη (auto 

associative memory) ή µνήµη διευθυνσιοδοτούµενη από τα περιεχόµενα. Η κύρια 

λειτουργία µιας τέτοιας µνήµης, είναι η ανάκτηση ενός προτύπου, που έχει 

αποθηκευτεί σε αυτήν. Τα δίκτυα Hopfield, ανήκουν στην κατηγορία των 

ανατροφοδοτούµενων (recurrent) ΑΝΝ. Η δοµή των δικτύων Hopfield, έχει τα 

ακόλουθα χαρακτηριστικά: 

� Υπάρχει µόνο ένα επίπεδο, αλλά µε πολλές µονάδες (νευρώνες). 

� Είναι δυαδικά συστήµατα: κάθε µονάδα χαρακτηρίζεται από µία δυαδική 

κατάσταση, δηλαδή µπορεί να έχει µία από δύο δυνατές τιµές. Συνήθως, αυτές οι 

τιµές είναι 0 και 1, αλλά αυτό δεν είναι απαραίτητο. 

� Οι συνδέσεις µεταξύ των νευρώνων είναι πλήρεις, δηλαδή κάθε µονάδα 

συνδέεται µε κάθε άλλη µονάδα στο δίκτυο. 

� Όλοι οι νευρώνες λειτουργούν ταυτόχρονα ως είσοδοι και ως έξοδοι του 

δικτύου. 
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                                        Εικόνα 21: Αρχιτεκτονική του δικτύου Hopfield 

 

Σε ένα δίκτυο Hopfield µε n  µονάδες και δοµή όπως περιεγράφηκε 

παραπάνω, έχουµε ( )1nx n −  συνδέσεις, διότι κάθε µονάδα συνδέεται µε κάθε άλλη 

µονάδα, αλλά όχι µε τον εαυτό της. Στη γενική περίπτωση, οι συνδέσεις έχουν και 

συγκεκριµένη κατεύθυνση. Έτσι, σε κάθε ζευγάρι µονάδων που συνδέονται, υπάρχει 

σύνδεση και προς τις δύο κατευθύνσεις, δηλαδή µεταξύ των µονάδων ,i j  υπάρχουν 

η σύνδεση ijw  και η σύνδεση jiw . Γενικά, στα δίκτυα Hopfield ισχύει πάντα ότι 

ij jiw w= , διότι τότε εξασφαλίζεται ότι το δίκτυο συγκλίνει και καταλήγει σε µία 

σταθερή κατάσταση. Η µάθηση στα δίκτυα Hopfield είναι επιβλεπόµενη, µε 

συνάρτηση µετάβασης τη συνάρτηση προσήµων. Χαρακτηριστικό αυτών των 

δικτύων είναι ότι τα βάρη του δικτύου, συνεχώς αναπροσαρµόζονται κατά τη φάση 

της εκπαίδευσης. Κατά την εκπαίδευση, η κατάσταση των µονάδων αλλάζει (από 0 

σε 1 και αντίστροφα) ἡ παραµένει η ίδια. Η εκπαίδευση, ολοκληρώνεται όταν δεν 

πραγµατοποιούνται πλέον άλλες αλλαγές. Τα δίκτυα Hopfield, χρησιµοποιούνται σε 

προβλήµατα βελτιστοποίησης. 

 

2.14 Εκπαίδευση και απόδοση των ΝΝ 

Η εκπαίδευση ενός ΝΝ, αποτελεί κρίσιµο στάδιο για την επιτυχή λειτουργία 

του. Κατά τη διάρκεια της εκπαίδευσης, το δίκτυο εκτίθεται σε σύνολα δεδοµένων 

εισόδου και στα αντίστοιχα επιθυµητά αποτελέσµατα. Μέσω επαναληπτικών 

διαδικασιών, τα βάρη των συνδέσεων προσαρµόζονται έτσι ώστε να ελαχιστοποιείται 

το σφάλµα µεταξύ της προβλεπόµενης και της πραγµατικής εξόδου. Στη ναυτιλία, η 

ποιότητα των δεδοµένων εκπαίδευσης είναι ιδιαίτερα σηµαντική, καθώς επηρεάζει 

άµεσα την αξιοπιστία των προβλέψεων. ∆εδοµένα µε σφάλµατα ή µε ελλείψεις, 

µπορεί να οδηγήσουν σε λανθασµένα συµπεράσµατα, γεγονός που καθιστά 

απαραίτητη τη σωστή διαχείριση και επαλήθευση των πληροφοριών που συλλέγονται 

από τα πλοία. Ένα από τα βασικά προβλήµατα που µπορεί να παρουσιαστούν κατά 

την εκπαίδευση, είναι το φαινόµενο της υπερπροσαρµογής, κατά το οποίο το δίκτυο 

αποδίδει πολύ καλά στα δεδοµένα της εκπαίδευσης αλλά αποτυγχάνει να γενικεύσει 

σε νέα δεδοµένα. Η επιλογή της σωστής αρχιτεκτονικής και η χρήση των 

κατάλληλων τεχνικών εκπαίδευσης, συµβάλλουν στην αποφυγή τέτοιων 

προβληµάτων. 
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2.15 Πλεονεκτήµατα και περιορισµοί των ΝΝ 

Τα ΑΝΝ, διαφέρουν αισθητά από τις άλλες τεχνικές υλοποίησης των 

υπολογιστικών συστηµάτων, που επιλύουν προβλήµατα παρόµοια µε αυτά που 

επιλύουν τα ΑΝΝ, στα παρακάτω: 

� ∆ε χρησιµοποιούν σύµβολα για αναπαράσταση των εννοιών του µοντέλου, 

� ∆εν κάνουν (σαφή) προγραµµατισµό της συµπεριφοράς του µοντέλου. 

� Αυτοπρογραµµατίζονται, µαθαίνοντας να παράγουν συγκεκριµένες εξόδους, 

όταν δίνονται κάποιες είσοδοι. 

Οι παραπάνω διαφορές, χαρακτηρίζουν τα προτερήµατα τους που είναι τα ακόλουθα: 

 

Όσον αφορά το σχεδιασµό: 

� Ένα ΑΝΝ, σχεδιάζεται σε αναλογία µε τον ανθρώπινο εγκέφαλο. Οι 

µηχανικοί, αντλούν από τη νευροβιολογία νέες ιδέες για την επίλυση των 

πολύπλοκων προβληµάτων. 

� Σχεδιάζεται ώστε να παρέχει πληροφορίες, όχι µόνο για το συγκεκριµένο 

σύνολο υποδειγµάτων µε το οποίο εκπαιδεύεται, αλλά και για όποιο καινούργιο 

υπόδειγµα παρουσιαστεί. 

� Παρουσιάζουν οµοιοµορφία ανάλυσης και σχεδιασµού, µε την έννοια ότι ο 

ίδιος συµβολισµός χρησιµοποιείται σε όλα τα επιστηµονικά πεδία που περιέχουν 

εφαρµογές των ΑΝΝ, επιτρέποντας έτσι τη διάχυση της σχετικής τεχνογνωσίας. 

 

Όσον αφορά την υλοποίηση: 

� Ένα ΑΝΝ δοµείται από τη σύνδεση νευρώνων, οι οποίοι θεωρούνται µη 

γραµµικές συσκευές. Η µη γραµµικότητα, είναι πολύ σηµαντική ιδιότητα, αν ο 

φυσικός µηχανισµός για την παραγωγή των σηµάτων εισόδου είναι µη γραµµικός. 

� Η γνώση κατά την είσοδο στο ΑΝΝ, αναπαρίσταται από µια 

διασκορπισµένη µορφή (ένα σύνολο από τιµές χαρακτηριστικών σε µορφή 

συµβολοσειράς) και όχι από µια τεχνικά κατασκευασµένη συµβολική µορφή (π.χ. 

δοµηµένη εγγραφή ενός αρχείου ή µιας βάσης, δεδοµένων). 

 

Όσον αφορά τη δοµή: 

� Έχουν τη δυνατότητα να προσαρµόζουν τα βάρη τους στις αλλαγές του 

περιβάλλοντός τους, επαναλαµβάνοντας απλώς την εκπαίδευσή τους µε νέο σύνολο 

παραδειγµάτων, από το µεταβαλλόµενο περιβάλλον. 

� Ένα ΑΝΝ υλοποιηµένο σε υλικό (hardware), έχει τη σηµαντική ιδιότητα να 

είναι ανεκτικό σε σφάλµατα. Π.χ., αν µια σύνδεση ενδιάµεσου επιπέδου διαγραφεί ή 

ένα βάρος αλλοιωθεί, τότε η λειτουργία του δικτύου δε θα επηρεαστεί, διότι το 

συνολικό µέσο σφάλµα δε θα αλλάξει σηµαντικά. 

� Η δοµή των ΑΝΝ σε επίπεδα, τους δίνει δυνατότητες παράλληλων 

λειτουργιών και κάνει δυνατή την υλοποίησή τους σε VLSI  (Very large scale 

integration) τεχνολογία, που τα καθιστά κατάλληλα, µεταξύ των άλλων τεχνολογιών, 

να συµπεριληφθούν σε εφαρµογές πραγµατικού χρόνου. 

Τα ΝΝ προσφέρουν σηµαντικά πλεονεκτήµατα στη ναυτιλία, καθώς 

επιτρέπουν την ανάλυση των πολύπλοκων δεδοµένων, την πρόβλεψη των 

µελλοντικών καταστάσεων και τη βελτιστοποίηση της λειτουργίας των πλοίων. Η 

ικανότητά τους να µαθαίνουν από την εµπειρία, τα καθιστά ιδιαίτερα χρήσιµα σε 

δυναµικά και µεταβαλλόµενα περιβάλλοντα, όπως αυτό της ναυτιλιακής λειτουργίας. 

Ωστόσο, η χρήση τους συνοδεύεται και από ορισµένους περιορισµούς. Η ανάγκη για 

µεγάλα σύνολα αξιόπιστων δεδοµένων, η αυξηµένη υπολογιστική απαίτηση και η 

δυσκολία της ερµηνείας των αποτελεσµάτων, αποτελούν προκλήσεις που πρέπει να 
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λαµβάνονται υπόψη. Για αυτό το λόγο, τα ΝΝ στη ναυτιλία πρέπει να λειτουργούν 

συµπληρωµατικά προς τον ανθρώπινο παράγοντα και όχι σε πλήρη αντικατάσταση 

του. 

� ∆ιαθεσιµότητα και ποιότητα δεδοµένων: Τα ΝΝ απαιτούν σε πολλές 

περιπτώσεις, τεράστιες ποσότητες επισηµασµένων δεδοµένων για την εκπαίδευση 

τους. Η ποσότητα στη συγκεκριµένη περίπτωση, πρέπει να συνοδεύεται και από την 

αντίστοιχη ποιότητα σε ότι αφορά τα δεδοµένα. Σε ορισµένους τοµείς, όπως η 

υγειονοµική περίθαλψη, τα επισηµασµένα δεδοµένα µπορεί να είναι σπάνια ή 

δύσκολο να ληφθούν, γεγονός που περιορίζει την επέκταση της εφαρµογής των ΝΝ.  

� Υπερβολική εκπαίδευση: Τα ΝΝ είναι επιρρεπή σε υπερβολική εκπαίδευση, 

καθώς σε πολλές περιπτώσεις αποµνηµονεύουν τα δεδοµένα της εκπαίδευσης, αντί να 

γενικεύουν µε βάση αυτά. Αυτό το γεγονός, µπορεί να οδηγήσει σε κακή απόδοση 

όταν λειτουργούν πάνω σε άγνωστα δεδοµένα. Τεχνικές, όπως η κανονικοποίηση και 

η πρόωρη διακοπή, χρησιµοποιούνται ώστε να ελαχιστοποιήσουν την υπερβολική 

εκπαίδευση.  

� Υπολογιστικοί πόροι: Η εκπαίδευση πολύπλοκων ΝΝ, µε πολλαπλά επίπεδα 

και παραµέτρους, απαιτεί σηµαντικούς υπολογιστικούς πόρους, 

συµπεριλαµβανοµένων ισχυρών GPU και TPU που µπορεί να αποτελέσει εµπόδιο 

στην πραγµατοποίηση ερευνητικών προσπαθειών για µεγάλης κλίµακας ΝΝ.  

� Μεροληψία και δικαιοσύνη: Τα ΝΝ είναι πιθανό να κληρονοµήσουν τις 

προκαταλήψεις που υπάρχουν στα δεδοµένα της εκπαίδευσης, οδηγώντας σε άδικες ή 

σε προκατειληµµένες προβλέψεις. Η διασφάλιση της δικαιοσύνης και η άµβλυνση της 

προκατάληψης στις προβλέψεις των ΝΝ, αποτελεί µια κρίσιµη ηθική ανησυχία, που 

πρέπει να ληφθεί υπόψη στο άµεσο µέλλον. 

 

2.16 ΑΝΝ και ανθρώπινος εγκέφαλος 

Υπάρχουν πολλά χαρακτηριστικά των ΑΝΝ, κοινά µε συµπεριφορές του 

ανθρώπινου εγκεφάλου. Πιο συγκεκριµένα, µπορούν να παρατηρηθούν τα παρακάτω. 

� Η συµπεριφορά τους, είναι βιολογικά ερµηνευόµενη. 

� ∆ίνουν συγκεκριµένες απαντήσεις,  σε συγκεκριµένα ερεθίσµατα. 

� Μαθαίνουν, µε επαναληπτική παρουσίαση παραδειγµάτων. 

� Λειτουργούν ικανοποιητικά, ακόµα και µετά από την καταστροφή 

ορισµένων κόµβων ή µε ελλιπείς εισόδους. 

� Αναγνωρίζουν και κατηγοριοποιούν τις νέες πληροφορίες, παρόµοιες µε τις 

ήδη κατηγοριοποιηµένες. 

� Εξηγούν το φαινόµενο της αµνησίας, λόγω του ότι η ορθή λειτουργία ενός 

εκπαιδευµένου δικτύου µπορεί να αλλοιωθεί αν καταστραφεί ένα σηµαντικό µέρος 

της δοµής του, αλλά µόλις αποκατασταθεί η λειτουργία του θα επανέλθει κανονικά, 

δεδοµένου ότι τα βάρη που έχουν δηµιουργηθεί µεταξύ των µονάδων κατά την 

εκπαίδευση, εξακολουθούν να υφίστανται αναλλοίωτα. 

 

2.17 Εφαρµογές των ΑΝΝ 

Τα ΑΝΝ, είναι δηµοφιλή σε προβλήµατα που περιέχουν µη προβλέψιµες 

λειτουργίες και δεν είναι πλήρως κατανοητά (κατηγοριοποίηση, αποτίµηση, 

πρόβλεψη): 

� αναγνώριση εικόνας, 

� επεξεργασία φωνής, 

� σχεδιασµός ενεργειών (planning), 

� εξόρυξη πληροφορίας, 

� χρονοπρογραµµατισµός (Scheduling), 
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� συστήµατα ελέγχου και παραγωγής. 

Όλα τα παραπάνω, βρίσκουν εφαρµογή στη ροµποτική, στην άµυνα, στην αεροπορία, 

στην αυτοκίνηση, στη διαγνωστική ιατρική, σε γεωλογικές έρευνες, στην οικονοµία 

(τραπεζικές εφαρµογές), στη βιοµηχανία και σε πολλούς ακόµα χώρους παραγωγής. 

 

3. Εφαρµογές των ΝΝ στη ναυτιλία 

Η σύγχρονη ναυτιλία, χαρακτηρίζεται από αυξηµένη πολυπλοκότητα σε 

επίπεδο πλοίων και σε επίπεδο λειτουργικών απαιτήσεων. Τα πλοία της νέας γενιάς, 

είναι εξοπλισµένα µε πλήθος αισθητήρων και συστηµάτων παρακολούθησης, που 

παράγουν µεγάλο όγκο δεδοµένων, σε πραγµατικό χρόνο. Η αξιοποίηση αυτών των 

δεδοµένων, καθίσταται κρίσιµη για τη βελτίωση της αποδοτικότητας, της ασφάλειας 

και της περιβαλλοντικής συµµόρφωσης. Σε αυτό το περιβάλλον, τα ΝΝ προσφέρουν 

τη δυνατότητα ανάλυσης των σύνθετων και πολυδιάστατων δεδοµένων, επιτρέποντας 

την εξαγωγή γνώσης που δε µπορεί να προκύψει εύκολα µε παραδοσιακές µεθόδους.  

Η εφαρµογή τους στη ναυτιλία, δε στοχεύει στην αντικατάσταση του 

µηχανικού ή του πληρώµατος, αλλά στη δηµιουργία συστηµάτων υποστήριξης που 

ενισχύουν τη λήψη των αποφάσεων και µειώνουν την πιθανότητα του ανθρώπινου 

σφάλµατος. Πέρα από τη λειτουργία του πλοίου εν πλω, τα ΝΝ µπορούν να 

αξιοποιηθούν σε προγενέστερα στάδια του κύκλου ζωής ενός πλοίου, όπως στο 

στάδιο της ναυπήγησης. Η κατασκευή ενός πλοίου αποτελεί µία σύνθετη διαδικασία, 

που πολλές εργασίες εκτελούνται παράλληλα, ακολουθώντας αυστηρά πρωτόκολλα, 

απαιτώντας τη συνεργασία διαφορετικών ειδικοτήτων, από τη διαθεσιµότητα των 

πρώτων υλών και του τεχνολογικού εξοπλισµού ως τις τελικές εργασίες συγκόλλησης 

και ολοκλήρωσης. Σε ένα τέτοιο περιβάλλον, η συστηµατική καταγραφή του κόστους 

είναι κρίσιµη για τη βιωσιµότητα του ναυπηγείου, διότι επιτρέπει την αντιστοίχιση 

των εξόδων µε τα έσοδα, την αξιολόγηση της κερδοφορίας και τη βελτιστοποίηση της 

παραγωγικής διαδικασίας. Ιδιαίτερη σηµασία έχει η διάκριση µεταξύ των άµεσων και 

των έµµεσων εξόδων. Τα έµµεσα κόστη, όπως: 

� οι εγκαταστάσεις,  

� η ηλεκτρική ενέργεια,  

� οι λογιστικές υπηρεσίες,  

� η περιοδική συντήρηση των µηχανηµάτων,  

δε µπορούν να κατανέµονται ισόποσα σε κάθε προϊόν, διότι το κάθε πλοίο έχει 

διαφορετικές απαιτήσεις. Ενδεικτικά, οι ανάγκες ενέργειας και πόρων για ένα µικρό 

οχηµαταγωγό διαφέρουν ουσιωδώς από τις απαιτήσεις ενός µεγάλου 

κρουαζιερόπλοιου υπερατλαντικών προδιαγραφών.  

Άρα, αναδεικνύεται η ανάγκη της χρήσης µοντέλων που λαµβάνουν υπόψη τα 

γεωµετρικά, τα κατασκευαστικά και τα λειτουργικά χαρακτηριστικά, ώστε οι 

εκτιµήσεις του κόστους να είναι πιο ακριβείς και επιχειρησιακά αξιοποιήσιµες. 

 

3.1 Προγνωστική συντήρηση µηχανών και εξοπλισµού 

Μία από τις σηµαντικότερες εφαρµογές των ΝΝ στη ναυτιλία, είναι η 

προγνωστική συντήρηση (predictive maintenance) των µηχανών και του εξοπλισµού 

του πλοίου. Παραδοσιακά, η συντήρηση βασίζεται σε προγραµµατισµένα χρονικά 

διαστήµατα ή στην εµπειρική εκτίµηση του µηχανικού. Ωστόσο, αυτές οι µέθοδοι 

ενδέχεται να οδηγήσουν σε πρόωρη συντήρηση ή σε καθυστερηµένη αντιµετώπιση 

των βλαβών. Τα ΝΝ µπορούν να αναλύουν δεδοµένα όπως θερµοκρασίες, πιέσεις, 

δονήσεις, στροφές µηχανών και κατανάλωση καυσίµου, µε σκοπό την ανίχνευση των 

αποκλίσεων από τη φυσιολογική λειτουργία. Μέσω της εκπαίδευσης τους σε 
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ιστορικά δεδοµένα, είναι σε θέση να προβλέπουν την πιθανότητα εµφάνισης µίας 

βλάβης, πριν αυτή εκδηλωθεί. Έτσι, επιτυγχάνεται: 

� µείωση του εκτός λειτουργίας χρόνου,  

� περιορισµός του κόστους των επισκευών,   

� αύξηση της αξιοπιστίας του πλοίου.  

Η προγνωστική λογική των ΝΝ δεν περιορίζεται µόνο σε τεχνικές βλάβες εν πλω, 

αλλά µπορεί να επεκταθεί και στη διαχείριση των πόρων σε διαδικασίες υψηλής 

πολυπλοκότητας, όπως είναι οι εργασίες ενός ναυπηγείου. Σε τέτοια περιβάλλοντα, η 

αστοχία µπορεί να µην είναι απαραίτητα µηχανολογική, αλλά οικονοµική ή 

επιχειρησιακή, όπως η υπέρβαση των έµµεσων δαπανών, η αναποτελεσµατική 

κατανοµή των πόρων ή η αδυναµία ελέγχου των διαδικασιών παραγωγής. Η 

δυνατότητα ενός ΝΝ να µαθαίνει από ιστορικά δεδοµένα και να εντοπίζει πρότυπα 

κατανοµής του κόστους, µπορεί να λειτουργήσει ως εργαλείο πρόβλεψης και 

έγκαιρης προειδοποίησης. 

Επιπλέον, ένα κρίσιµο σηµείο στην παραγωγή πολλών προϊόντων είναι ότι το 

πρώτο προϊόν µιας σειράς είναι συχνά και το πιο κοστοβόρο, λόγω της αρχικοποίησης 

των διαδικασιών, των ρυθµίσεων του εξοπλισµού και των οργανωτικών απαιτήσεων. 

Ένα σύστηµα που αξιοποιεί τα ΝΝ, µπορεί να ενσωµατώσει τέτοιου είδους 

επιδράσεις, ώστε οι εκτιµήσεις του κόστους και οι αποφάσεις προγραµµατισµού να 

αντανακλούν πιο ρεαλιστικά την πραγµατική κατανάλωση των πόρων. 

 

3.2 Βελτιστοποίηση της κατανάλωσης του καυσίµου και της ενεργειακής 

απόδοσης 

Η κατανάλωση του καυσίµου, αποτελεί έναν από τους σηµαντικότερους 

παράγοντες κόστους στη ναυτιλία, ενώ συνδέεται άµεσα και µε τις εκποµπές των 

αερίων του θερµοκηπίου. Τα ΝΝ, χρησιµοποιούνται για τη βελτιστοποίηση της 

ενεργειακής απόδοσης των πλοίων µέσω της ανάλυσης των δεδοµένων λειτουργίας 

(φορτίο µηχανής, ταχύτητα, καιρικές συνθήκες και κατάσταση του κύτους). Μέσω 

της αναγνώρισης προτύπων, αυτά τα συστήµατα µπορούν να προτείνουν βέλτιστες 

συνθήκες λειτουργίας, που οδηγούν σε µειωµένη κατανάλωση του καυσίµου χωρίς να 

επηρεάζεται η ασφάλεια ή η επιχειρησιακή ικανότητα του πλοίου. Η εφαρµογή 

τέτοιων συστηµάτων συµβάλλει στη συµµόρφωση µε τους διεθνείς κανονισµούς του 

IMO, όπως: 

� ο δείκτης ενεργειακής απόδοσης (EEDI),  

� ο δείκτης έντασης άνθρακα (CII).  

Η βελτιστοποίηση της ενεργειακής απόδοσης, δεν αφορά µόνο τη λειτουργία του 

πλοίου κατά το ταξίδι, αλλά και την ενεργειακή κατανάλωση κατά την κατασκευή 

του. Στη ναυπήγηση, η απαίτηση σε ηλεκτρική ενέργεια µπορεί να αποτελεί 

σηµαντικό µέρος των έµµεσων εξόδων, ειδικά όταν συνυπολογιστούν οι βαριές 

κατεργασίες, οι συγκολλήσεις, η λειτουργία των µηχανηµάτων και των 

εγκαταστάσεων. Επειδή οι ενεργειακές απαιτήσεις διαφοροποιούνται έντονα, 

ανάλογα µε το είδος και το µέγεθος του πλοίου, τα γεωµετρικά χαρακτηριστικά 

(ολικό µήκος, πλάτος, ύψος, µέγιστο βύθισµα) µπορούν να λειτουργήσουν ως 

κρίσιµες είσοδοι για µοντέλα ,που προβλέπουν τη συνολική κατανάλωση πόρων. 

Σε αυτή τη λογική, τα ΝΝ µπορούν να χρησιµοποιηθούν για την εκτίµηση και 

κατ’ επέκταση τη βελτιστοποίηση των έµµεσων ενεργειακών δαπανών σε επίπεδο 

ναυπηγείου. Με αυτόν τον τρόπο, η τεχνολογία δεν λειτουργεί µόνο ως µηχανισµός 

“ελέγχου κατανάλωσης” στο πλοίο, αλλά επεκτείνεται σε ολόκληρη την αλυσίδα 

παραγωγής και διαχείρισης του κόστους, ενισχύοντας τη λήψη των επιχειρησιακών 

αποφάσεων, µε βάση τα δεδοµένα. 
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Εικόνα 22: Βελτιστοποίηση διαδροµής 

 

3.3 Συστήµατα υποστήριξης των αποφάσεων για µηχανικούς  

Τα ΝΝ αποτελούν βασικό στοιχείο των σύγχρονων συστηµάτων υποστήριξης 

των αποφάσεων (Decision support systems–DSS), που παρέχουν στον µηχανικό 

πληροφορίες και εκτιµήσεις βασισµένες σε δεδοµένα. Αυτά τα συστήµατα δε 

λαµβάνουν αυτόνοµα αποφάσεις, αλλά λειτουργούν ως εργαλείο υποβοήθησης, 

ιδιαίτερα σε περιπτώσεις αυξηµένου φόρτου εργασίας ή πολύπλοκων τεχνικών 

καταστάσεων. Π.χ. ένα σύστηµα βασισµένο σε ΝΝ µπορεί να αξιολογεί ταυτόχρονα 

πολλαπλές ενδείξεις από το µηχανοστάσιο και να επισηµαίνει πιθανές επικίνδυνες 

καταστάσεις. Με αυτόν τον τρόπο, ο µηχανικός µπορεί να επέµβει έγκαιρα, 

λαµβάνοντας τεκµηριωµένες αποφάσεις και µειώνοντας έτσι τον κίνδυνο αστοχίας 

του εξοπλισµού ή πρόκλησης ατυχήµατος. Ένα ιδιαίτερα χαρακτηριστικό παράδειγµα 

της χρήσης των ΝΝ ως συστήµατα υποστήριξης των αποφάσεων, αφορά τσην 

κοστολόγηση βάσει της δραστηριότητας (Activity based costing–ABC), όπου η 

κατανοµή των έµµεσων εξόδων γίνεται σύµφωνα µε την πραγµατική κατανάλωση 

των πόρων, ανά δραστηριότητα και προϊόν. Σε αντίθεση µε τις παραδοσιακές 

προσεγγίσεις, το ABC εισάγει πρακτικούς δείκτες όπως «έξοδα ανά ώρα» ή «έξοδα 

ανά µονάδα παραγωγής», αποτυπώνοντας µε µεγαλύτερη πιστότητα τις πραγµατικές 

απαιτήσεις της κάθε κατασκευής. Παρότι ένα τέτοιο σύστηµα µπορεί να έχει 

αυξηµένο κόστος εφαρµογής, είναι ιδιαίτερα αποδοτικό σε σύνθετες και µεγάλες 

παραγωγές, όπως είναι η ναυπήγηση των πλοίων.  

Στο πλαίσιο αυτό, η λειτουργία ενός ABC συστήµατος µοντελοποιείται µέσω 

ΑΝΝ, µε σκοπό την εκτίµηση των έµµεσων δαπανών κατά την κατασκευή ενός 

πλοίου. Το ΝΝ δέχεται ως εισόδους, τις παραµέτρους που επηρεάζουν την 

παραγωγική διαδικασία, οι οποίες µπορούν να ταξινοµηθούν σε: 

� κατασκευαστικές (ναυπηγείο, είδος πλοίου, αριθµός παραγγελίας),      

� γεωµετρικές (ολικό µήκος, απόσταση µεταξύ των νοµέων, µέγιστο πλάτος/ 

ύψος/ βύθισµα)   

� χωρητικότητας/απόδοσης (χωρητικότητα, ισχύς κινητήρα, µέγιστη 

ταχύτητα).  

Έτσι, το µοντέλο µετατρέπει τις ετερογενείς πληροφορίες της παραγωγής σε 

εκτιµήσεις του κόστους, που µπορούν να υποστηρίξουν τις αποφάσεις της διοίκησης 

και του προγραµµατισµού. Ιδιαίτερο ενδιαφέρον παρουσιάζει ο τρόπος εξόδου ενός 

τέτοιου µοντέλου, καθώς µπορεί να διαχωρίζει τα έµµεσα έξοδα σε επιµέρους 

κατηγορίες όπως: 
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� προµήθειες και logistics,  

� σχεδιασµός,  

� επίβλεψη και έλεγχος της παραγωγής,  

� λογιστικά/ λογιστική παρακολούθηση,  

� συντήρηση/ διοικητική υποστήριξη  

� δηµόσιες σχέσεις και επαφές µε πελάτες.  

Έτσι, η υποστήριξη των αποφάσεων δεν περιορίζεται σε ένα συνολικό κόστος, αλλά 

παρέχει ανάλυση ανά κατηγορία, επιτρέποντας στο ναυπηγείο να εντοπίζει πού 

ακριβώς συγκεντρώνονται οι επιβαρύνσεις και να σχεδιάζει στοχευµένες 

παρεµβάσεις βελτίωσης. 

 

3.4 Ασφάλεια του πλοίου και ανίχνευση των ανωµαλιών 

Η ασφάλεια, αποτελεί θεµελιώδη παράγοντα στη ναυτιλιακή λειτουργία. Τα 

ΝΝ χρησιµοποιούνται για την ανίχνευση των ανωµαλιών στη λειτουργία των 

συστηµάτων του πλοίου, εντοπίζοντας τις συµπεριφορές που αποκλίνουν από το 

φυσιολογικό πρότυπο. Τέτοιες ανωµαλίες µπορεί να σχετίζονται µε µηχανικές βλάβες, 

σφάλµατα χειρισµού ή ακόµα και εξωτερικές απειλές. Μέσω της συνεχούς 

παρακολούθησης των δεδοµένων σε πραγµατικό χρόνο, αυτά τα συστήµατα µπορούν 

να λειτουργούν προληπτικά, ενισχύοντας τη συνολική ασφάλεια του πλοίου και του 

πληρώµατος. Η χρήση των ΝΝ στην ανίχνευση των ανωµαλιών, συµβάλλει στη 

µείωση των ατυχηµάτων και στη βελτίωση της αξιοπιστίας των ναυτιλιακών 

συστηµάτων. Η έννοια της ανίχνευσης των ανωµαλιών, µπορεί να εφαρµοστεί στη 

λειτουργία των συστηµάτων του µηχανοστασίου  και στη συµπεριφορά του πλοίου σε 

σχέση µε το επιχειρησιακό του πλάνο. Σε κάθε θαλάσσια αποστολή, υπάρχει 

προκαθορισµένο σχέδιο ταξιδιού, που περιλαµβάνει στοιχεία όπως: 

� η απόσταση,  

� ο χρόνος ολοκλήρωσης,  

� η ταχύτητα  

� οι αναµενόµενες καιρικές συνθήκες.  

Όταν εµφανίζονται σηµαντικές αποκλίσεις, τότε η έγκαιρη αναγνώριση της 

ασυνήθιστης συµπεριφοράς, αποτελεί κρίσιµο παράγοντα της ασφάλειας και της 

αποδοτικότητας, καθώς επιτρέπει την γρηγορότερη διάγνωση των αιτιών και την 

αποτελεσµατικότερη αντιµετώπιση τους. 

 
Εικόνα 23: Εντοπισµός πλοίου µε χρήση νευρωνικού δικτύου 
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Η ανταλλαγή δεδοµένων και η επίγνωση της κατάστασης, ενισχύονται µέσω 

συστηµάτων όπως το AIS (Automatic identification system), που υποστηρίζει την 

αναγνώριση του περιβάλλοντος στο οποίο κινείται το πλοίο, καθιστώντας δυνατή την 

καλύτερη εκτίµηση των προθέσεων και των κινήσεων των άλλων σκαφών.  

Συνδυάζοντας δεδοµένα από τους αισθητήρες του πλοίου, από τα στοιχεία της 

διαδροµής και τις πληροφορίες από το AIS, τα ΝΝ µπορούν να εντοπίζουν τις  

αποκλίσεις από το αναµενόµενο πρότυπο πλοήγησης ή λειτουργίας, ενισχύοντας 

προληπτικά την ασφάλεια, ιδιαίτερα σε περιοχές αυξηµένης κυκλοφορίας ή 

περιορισµένου χώρου (λιµάνια, διώρυγες, ποτάµια). 

 

3.5 Αυτόνοµα και ηµιαυτόνοµα πλοία 

Τα ΝΝ αποτελούν βασικό τεχνολογικό πυλώνα για την ανάπτυξη των 

αυτόνοµων και των ηµιαυτόνοµων πλοίων. Σε τέτοια συστήµατα, τα ΝΝ 

χρησιµοποιούνται για: 

� την ανάλυση των δεδοµένων της πλοήγησης,  

� την αποφυγή των  συγκρούσεων,  

� τη  βελτιστοποίηση της πορείας.  

Μέσω της επεξεργασίας των δεδοµένων από το ραντάρ, από τους αισθητήρες και από 

τα συστήµατα πλοήγησης, τα πλοία µπορούν να αντιλαµβάνονται το περιβάλλον τους 

και να αντιδρούν άµεσα και αποτελεσµατικά σε µεταβαλλόµενες συνθήκες. Παρότι η 

πλήρης αυτονοµία παραµένει αντικείµενο της  έρευνας, τα ηµιαυτόνοµα συστήµατα 

ήδη βρίσκουν εφαρµογή στη σύγχρονη ναυτιλία. Σε αυτά, ο ανθρώπινος παράγοντας 

εξακολουθεί να έχει τον καθοριστικό ρόλο, ενώ τα ΝΝ λειτουργούν υποστηρικτικά, 

αυξάνοντας την ακρίβεια και την ασφάλεια των διαδικασιών. Η εφαρµογή των ΝΝ 

στην αυτόνοµη και στην ηµιαυτόνοµη πλοήγηση, συνδέεται άµεσα µε την ανάγκη 

µείωσης των ατυχηµάτων, που σε µεγάλο ποσοστό αποδίδονται στον ανθρώπινο 

παράγοντα. Η ασφαλής πλοήγηση δε µπορεί να νοηθεί χωρίς την πλήρη συµµόρφωση 

µε τον ∆ιεθνή κανονισµό αποφυγής συγκρούσεων (∆ΚΑΣ), που λειτουργεί ως 

κώδικας κυκλοφορίας στη θάλασσα και περιγράφει επακριβώς τις απαιτούµενες 

ενέργειες των πλοίων σε καταστάσεις πιθανής σύγκρουσης.  

Χαρακτηριστικά, οι κανόνες που αφορούν τις διασταυρούµενες πορείες, τις 

υποχρεώσεις του καταφθάνοντος  πλοίου να κάνει έγκαιρα και εµφανώς τις αλλαγές 

πορείας/ ταχύτητας και την υποχρέωση του καταφαινόµενου να διατηρεί σταθερή 

πορεία, δηµιουργούν ένα ρυθµιστικό πλαίσιο που κάθε αυτόνοµο σύστηµα οφείλει να 

ενσωµατώνει στη λήψη των αποφάσεων. Αυτοί οι κανόνες,  δε συνεπάγονται µία 

µοναδική σωστή ενέργεια για κάθε κατάσταση, καθώς συχνά υπάρχουν πολλαπλές 

επιτρεπτές επιλογές αποφυγής των συγκρούσεων, όπως αλλαγή της πορείας, η 

µείωση της ταχύτητας, ακόµη και η ακινητοποίηση ή η οπισθοπορεία, ανάλογα µε τις 

συνθήκες. Αυτό καθιστά το πρόβληµα ιδιαίτερα απαιτητικό, διότι ένα αυτόνοµο 

σύστηµα πρέπει να µπορεί να επιλέγει τη δράση µε βάση δυναµικές παραµέτρους, 

όπως: 

� ο διαθέσιµος χώρος,  

� οι εκάστοτε επικρατούσες καιρικές συνθήκες  

� οι δυνατότητες ελιγµών των εµπλεκόµενων πλοίων.  

Σε αυτό ακριβώς το σηµείο, τα ΝΝ προσφέρουν πλεονεκτήµατα, καθώς µπορούν να 

επεξεργάζονται σύνθετα δεδοµένα των αισθητήρων και να υποστηρίζουν τις 

αποφάσεις, σε περιβάλλοντα όπου οι κλασικές, αυστηρά βασισµένες σε κανόνες 

προσεγγίσεις, συχνά δυσκολεύονται να καλύψουν όλες τις περιπτώσεις. Σηµαντικό 

µέρος ενός αυτόνοµου συστήµατος πλοήγησης είναι ο καθορισµός και η 
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παρακολούθηση της κατάστασης του πλοίου, όπου λαµβάνονται αποφάσεις που 

επηρεάζουν το επίπεδο της αυτονοµίας, τις προδιαγραφές του ταξιδιού και 

ενδεχοµένως την ανάγκη της παρουσίας του πληρώµατος. Παράλληλα, ο 

αυτοµατοποιηµένος σχεδιασµός της πορείας, απαιτεί τη σωστή χαρτογράφηση του 

περιβάλλοντος, τη συλλογή των δεδοµένων µέσω των αισθητήρων και την εύρεση 

της βέλτιστης διαδροµής µε κριτήρια ασφάλειας. Ειδικά σε καταστάσεις 

συγκρούσεων, το σύστηµα πρέπει να αξιολογεί τις εναλλακτικές ενέργειες υπό την 

απαίτηση της αυστηρής τήρησης του ∆ΚΑΣ, γεγονός που καθιστά την ενσωµάτωση 

των µεθόδων της µηχανικής και της βαθιάς µάθησης, ιδιαίτερα κρίσιµη. Επιπλέον, 

ιδιαίτερο ενδιαφέρον παρουσιάζει η χρήση συνελικτικών ΝΝ (CNN) για τον 

εντοπισµό του είδους ενός πλοίου µέσω των εικόνων. Σε τέτοιες εφαρµογές, οι 

φωτογραφίες εισάγονται στο δίκτυο και κατηγοριοποιούνται σε κλάσεις, που 

αντιστοιχούν σε διαφορετικούς τύπους πλοίων. Αυτή η πληροφορία είναι ουσιαστική, 

διότι οι κανόνες αποφυγής των συγκρούσεων επηρεάζονται από χαρακτηριστικά όπως 

το µέγεθος των πλοίων και η ικανότητες προς ελιγµούς, συνεπώς η αναγνώριση του 

τύπου του πλοίου µπορεί να ενισχύσει την ακρίβεια λήψης των αποφάσεων. 

Παράλληλα, αναγνωρίζονται οι πρακτικές δυσκολίες, όπως: 

� η περιορισµένη πρόσβαση για λήψη των κατάλληλων φωτογραφιών,  

� η ποικιλοµορφία των σκαφών,  

� οι αλλαγές του φωτισµού και της σωστής γωνίας λήψης,  

� η ανάγκη µεγάλων datasets για την αποτελεσµατική εκπαίδευση.  

Μια αποτελεσµατική προσέγγιση για τη µείωση των απαιτήσεων σε εξειδικευµένα 

δεδοµένα, είναι η µεταφορά µάθησης (Transfer learning), όπου το δίκτυο 

αρχικοποιείται ή υποστηρίζεται µε προεκπαιδευµένα δεδοµένα γενικού χαρακτήρα, 

επιτρέποντας την ταχύτερη εκµάθηση των γενικών χαρακτηριστικών της εικόνας. Στη 

συνέχεια, η εκπαίδευση εξειδικεύεται µε µικρότερα, στοχευµένα σύνολα δεδοµένων 

πλοίων, ώστε να εντοπιστούν εκείνα τα χαρακτηριστικά που καθορίζουν την τελική 

κατηγοριοποίηση. Η κατηγοριοποίηση µπορεί να πραγµατοποιηθεί ιεραρχικά, µε: 

� ένα 1ο επίπεδο γενικής ταξινόµησης (π.χ. πολεµικά/ πολιτικά πλοία)  και 

� ένα 2ο επίπεδο λεπτοµερούς διάκρισης σε υποκατηγορίες, ενισχύοντας τη 

λειτουργικότητα του συστήµατος, σε πραγµατικές συνθήκες. 

 

3.6 Ο ρόλος του µηχανικού στη µελλοντική ναυτιλία 

Η εισαγωγή των ΝΝ στη ναυτιλία, µεταβάλλει σταδιακά τον ρόλο του 

µηχανικού. Ο σύγχρονος µηχανικός, καλείται να χειρίζεται µηχανολογικά συστήµατα 

και να κατανοεί τη λειτουργία των ψηφιακών εργαλείων και των ευφυών 

συστηµάτων. Η σωστή ερµηνεία των αποτελεσµάτων που παρέχουν τα ΝΝ, αποτελεί 

κρίσιµο στοιχείο για τη λήψη των ασφαλών και αποτελεσµατικών αποφάσεων. Η 

εκπαίδευση και η συνεχής κατάρτιση του προσωπικού, αποτελούν βασική 

προϋπόθεση για την επιτυχή ενσωµάτωση των ΝΝ στη ναυτιλιακή πρακτική. Έτσι, τα 

πλοία µπορούν να αξιοποιήσουν πλήρως τα πλεονεκτήµατα της τεχνολογίας, 

διατηρώντας παράλληλα τον ανθρώπινο έλεγχο και την ευθύνη. Η αξιοποίηση των 

ΝΝ στη ναυτιλία, επεκτείνεται πλέον πέρα από την κλασική µηχανολογική 

τεχνογνωσία και απαιτεί από τον µηχανικό να αναπτύξει τις δεξιότητες  κατανόησης 

των δεδοµένων, των µοντέλων και των αποτελεσµάτων. Είτε πρόκειται για την 

προγνωστική συντήρηση και την ανίχνευση των αποκλίσεων εν πλω, είτε για τα 

οικονοµικά µοντέλα της εκτίµησης των έµµεσων εξόδων σε επίπεδο ναυπηγείου, το 

κοινό σηµείο είναι ότι τα ΝΝ παράγουν την  πληροφορία που πρέπει να ερµηνεύεται 

σωστά και να µετατρέπεται σε ασφαλείς και τεκµηριωµένες αποφάσεις. Η εφαρµογή 

των ΝΝ στην αυτόνοµη πλοήγηση, καθιστά απαραίτητη τη γνώση του ρυθµιστικού 
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πλαισίου (όπως ο ∆ΚΑΣ) και την κατανόηση του τρόπου µε τον οποίο τα τεχνολογικά 

συστήµατα µεταφράζουν τους  κανόνες σε αποφάσεις. Ο µηχανικός του µέλλοντος 

καλείται να λειτουργεί ως κρίκος σύνδεσης µεταξύ των τεχνικών συστηµάτων, των 

επιχειρησιακών απαιτήσεων και των  κανονισµών ασφάλειας, διασφαλίζοντας ότι η 

τεχνολογία αξιοποιείται µε τρόπο ελεγχόµενο, αξιόπιστο και συµβατό µε την 

πραγµατική ναυτική πρακτική.  

Συνοψίζοντας, οι εφαρµογές των ΝΝ στη ναυτιλία, εκτείνονται πλέον σε όλο 

τον κύκλο ζωής ενός πλοίου, από τη φάση της ναυπήγησης ως τη λειτουργία του εν 

πλω. Η αξιοποίησή τους, δεν περιορίζεται σε τεχνικά ζητήµατα του µηχανοστασίου, 

αλλά επεκτείνεται και σε επιχειρησιακές και οικονοµικές λειτουργίες υψηλής 

πολυπλοκότητας. Ενδεικτικά, η εκτίµηση και η κατανοµή των έµµεσων εξόδων στη 

ναυπηγική παραγωγή, αναδεικνύει πως τα ΝΝ µπορούν να λειτουργήσουν ως 

εργαλεία ανάλυσης του κόστους, υποστηρίζοντας τα συστήµατα της κοστολόγησης, 

βάσει της δραστηριότητας και µετατρέποντας τα γεωµετρικά, τα κατασκευαστικά και 

τα λειτουργικά χαρακτηριστικά, σε µετρήσιµες οικονοµικές εκτιµήσεις. Παράλληλα, 

στη λειτουργία του πλοίου, τα ΝΝ ενισχύουν την προληπτική φιλοσοφία της 

ναυτιλιακής ασφάλειας µέσω της έγκαιρης ανίχνευσης των ανωµαλιών και της 

υποστήριξης της λήψης των αποφάσεων. Η έννοια της απόκλισης, µπορεί να 

αποτυπώνεται σε τεχνικές παραµέτρους και στη συµπεριφορά του πλοίου σε σχέση 

µε το επιχειρησιακό πλάνο του ταξιδιού, ενώ η ενσωµάτωση των δεδοµένων από τα 

συστήµατα αναγνώρισης και ανταλλαγής πληροφοριών (όπως το AIS), ενισχύει την 

επίγνωση της κατάστασης και τη δυνατότητα των προληπτικών ενεργειών.  

Στο ίδιο πλαίσιο, η τεχνολογική κατεύθυνση προς την ηµιαυτόνοµη και την 

αυτόνοµη πλοήγηση, αναδεικνύει ότι η συµµόρφωση µε τους κανόνες αποφυγής των 

συγκρούσεων και η ορθή ερµηνεία των δυναµικών συνθηκών δεν είναι ζήτηµα µιας 

µοναδικής λύσης, αλλά απαιτεί τη σύνθετη αξιολόγηση των πολλαπλών 

εναλλακτικών ενεργειών. Τέλος, οι σύγχρονες εφαρµογές της υπολογιστικής όρασης, 

όπως η αναγνώριση του είδους ενός πλοίου µέσω των συνελικτικών ΝΝ, δείχνουν ότι 

η βαθιά µάθηση µπορεί να λειτουργήσει συµπληρωµατικά προς τα παραδοσιακά 

ναυτιλιακά συστήµατα, παρέχοντας επιπλέον επίπεδα πληροφορίας για την 

αξιολόγηση του κινδύνου και τη λήψη των αποφάσεων. Η χρήση τεχνικών όπως η 

µεταφορά µάθησης, υπογραµµίζει ότι η πρακτική υλοποίηση τέτοιων συστηµάτων 

εξαρτάται από τη διαθεσιµότητα, την ποιότητα και την κατάλληλη αξιοποίηση των 

δεδοµένων. Άρα, γίνεται σαφές ότι τα ΝΝ δεν αποτελούν απλώς µια µελλοντική 

τεχνολογία, αλλά ένα πολυδιάστατο εργαλείο που ήδη διαµορφώνει τη ναυτιλία, 

απαιτώντας ταυτόχρονα τεχνική επάρκεια, επιχειρησιακή κατανόηση και σωστή 

ενσωµάτωση στο κανονιστικό και στο πρακτικό πλαίσιο της λειτουργίας των πλοίων. 

 

4. Οφέλη, προκλήσεις και µελλοντικές τάσεις της χρήσης των ΝΝ στη ναυτιλία  

4.1 Οφέλη από την εφαρµογή των ΝΝ στη ναυτιλία 

Η ενσωµάτωση των ΝΝ στη ναυτιλιακή βιοµηχανία, προσφέρει σηµαντικά 

οφέλη σε τεχνικό, επιχειρησιακό και οικονοµικό επίπεδο. Ένα από τα βασικότερα 

πλεονεκτήµατα, είναι η δυνατότητα της ανάλυσης µεγάλου όγκου δεδοµένων σε 

πραγµατικό χρόνο, κάτι που είναι ιδιαίτερα κρίσιµο σε ένα δυναµικό περιβάλλον 

όπως το πλοίο, όπου λειτουργούν ταυτόχρονα πολυάριθµα και αλληλεξαρτώµενα 

συστήµατα. Μέσω της επεξεργασίας των δεδοµένων από: 

� τους αισθητήρες,  

� τα συστήµατα πλοήγησης,   

� τα µηχανοστάσια,  
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τα ΝΝ µπορούν να µετατρέψουν την ακατέργαστη πληροφορία σε χρήσιµη γνώση. 

Ένα ακόµη σηµαντικό όφελος αφορά τη βελτίωση της ασφάλειας. Η έγκαιρη 

ανίχνευση των ανωµαλιών, η πρόβλεψη των βλαβών και η υποστήριξη της λήψης των 

αποφάσεων, µειώνουν την πιθανότητα των ατυχηµάτων που οφείλονται σε 

ανθρώπινα σφάλµατα ή σε απρόβλεπτες τεχνικές αστοχίες. Ιδιαίτερα στον τοµέα της 

πλοήγησης, η χρήση των ΝΝ σε συνδυασµό µε τα  κανονιστικά πλαίσια  (όπως ο 

∆ΚΑΣ), µπορεί να ενισχύσει την τυπική και συνεπή εφαρµογή των κανόνων της 

ασφαλούς ναυσιπλοΐας. Σε οικονοµικό επίπεδο, τα ΝΝ συµβάλλουν στη µείωση του 

λειτουργικού κόστους µέσω της: 

� βελτιστοποίησης της κατανάλωσης του καυσίµου,  

� καλύτερης διαχείρισης της συντήρησης,  

� ακριβέστερης εκτίµησης του κόστους σε διαδικασίες υψηλής 

πολυπλοκότητας, όπως η ναυπήγηση των πλοίων.  

Η δυνατότητα της πρόβλεψης και της κατανοµής των έµµεσων εξόδων, επιτρέπει τη 

λήψη πιο τεκµηριωµένων επιχειρησιακών αποφάσεων και ενισχύει τη βιωσιµότητα 

των ναυτιλιακών και των ναυπηγικών επιχειρήσεων. 

 

4.2 Τεχνικές και επιχειρησιακές προκλήσεις 

Παρά τα σηµαντικά οφέλη, η εφαρµογή των ΝΝ στη ναυτιλία συνοδεύεται 

από µια σειρά τεχνικών και επιχειρησιακών προκλήσεων. Μία από τις βασικότερες, 

αφορά στην ποιότητα και στη διαθεσιµότητα των δεδοµένων. Τα ΝΝ, απαιτούν 

µεγάλα και αξιόπιστα σύνολα δεδοµένων για την αποτελεσµατική εκπαίδευσή τους. 

Ελλιπή, θορυβώδη ή µη αντιπροσωπευτικά δεδοµένα, µπορούν να οδηγήσουν σε 

λανθασµένες προβλέψεις και µειωµένη αξιοπιστία των συστηµάτων. Επιπλέον, η 

αυξηµένη υπολογιστική πολυπλοκότητα αποτελεί σηµαντικό περιορισµό, ιδιαίτερα σε 

περιβάλλοντα όπου οι υπολογιστικοί πόροι είναι περιορισµένοι, όπως σε πλοία 

παλαιότερης τεχνολογίας. Η ενσωµάτωση των προηγµένων µοντέλων, απαιτεί 

επενδύσεις σε: 

� εξοπλισµό,  

� λογισµικό,  

� υποδοµές επικοινωνίας,  

γεγονός που ενδέχεται να αποθαρρύνει την άµεση υιοθέτηση τους από µικρότερες 

ναυτιλιακές επιχειρήσεις. Μία ακόµη πρόκληση αφορά στην ερµηνευσιµότητα των 

αποτελεσµάτων. Τα ΝΝ, συχνά λειτουργούν ως «µαύρα κουτιά», καθιστώντας 

δύσκολη την κατανόηση του τρόπου µε τον οποίο καταλήγουν σε συγκεκριµένες 

προβλέψεις. Σε ένα περιβάλλον όπου η ασφάλεια είναι κρίσιµη, η αδυναµία της 

πλήρους ερµηνείας µπορεί να περιορίσει την εµπιστοσύνη των χρηστών και να 

απαιτήσει συµπληρωµατικούς µηχανισµούς ελέγχου. 

 

4.3 Κυβερνοασφάλεια και αξιοπιστία των συστηµάτων 

Η αυξανόµενη ψηφιοποίηση της ναυτιλίας και η χρήση των ευφυών 

συστηµάτων, καθιστούν την κυβερνοασφάλεια έναν από τους πιο κρίσιµους 

παράγοντες λειτουργίας. Τα ΝΝ, βασίζονται στη συνεχή ροή των δεδοµένων και στη 

διασύνδεση των πλοίων µε τα συστήµατα της ξηράς, γεγονός που αυξάνει την έκθεση 

σε κυβερνοεπιθέσεις. Η αλλοίωση των δεδοµένων ή η παρεµβολή στη λειτουργία 

ενός συστήµατος βασισµένου σε ΝΝ, δύναται να οδηγήσει σε σοβαρές 

επιχειρησιακές και ασφαλιστικές συνέπειες. Η διασφάλιση της αξιοπιστίας των 

συστηµάτων, απαιτεί: 

� την εφαρµογή των κατάλληλων πρωτοκόλλων ασφάλειας,  

� την κρυπτογράφηση των δεδοµένων,   
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� τη συνεχή παρακολούθηση για ανίχνευση των κακόβουλων ενεργειών. 

Παράλληλα, είναι απαραίτητη η ανάπτυξη των διαδικασιών που εξασφαλίζουν ότι τα 

συστήµατα της ΑΙ λειτουργούν µε προβλέψιµο και ελεγχόµενο τρόπο, ακόµη και σε 

περιπτώσεις αστοχίας ή απώλειας της επικοινωνίας. 

 

4.4 Νοµικό και κανονιστικό πλαίσιο 

Η χρήση των ΝΝ και των συστηµάτων της ΑΙ στη ναυτιλία, εγείρει σηµαντικά 

ζητήµατα που σχετίζονται µε το νοµικό και το κανονιστικό πλαίσιο. Παρότι οι 

διεθνείς οργανισµοί, όπως ο ∆ιεθνής ναυτιλιακός οργανισµός (IMO), αναγνωρίζουν 

τη σηµασία της ψηφιακής µετάβασης, το ρυθµιστικό πλαίσιο για την πλήρη 

ενσωµάτωση των ευφυών συστηµάτων βρίσκεται ακόµη σε εξέλιξη. Ένα από τα 

βασικά ερωτήµατα αφορά στην ευθύνη σε περίπτωση ατυχήµατος, όταν η λήψη των 

αποφάσεων υποστηρίζεται ή επηρεάζεται από τα συστήµατα ΑΙ. Η σαφής κατανοµή 

των  ευθυνών µεταξύ του πληρώµατος, της εταιρείας και των παρόχων της 

τεχνολογίας, αποτελεί ένα κρίσιµο ζήτηµα που απαιτεί περαιτέρω θεσµική ρύθµιση.  

Παράλληλα, η πλήρης συµµόρφωση µε τους υφιστάµενους κανονισµούς όπως 

(ISM code, κανόνες της ασφαλούς ναυσιπλοΐας), πρέπει να διασφαλίζεται 

ανεξαρτήτως του βαθµού της αυτοµατοποίησης. 

 

4.5 Μελλοντικές τάσεις και ο ρόλος του µηχανικού 

Οι µελλοντικές εξελίξεις στη ναυτιλία, δείχνουν τη σαφή κατεύθυνση προς τα 

έξυπνα πλοία και τη σταδιακή αύξηση του βαθµού της αυτοµατοποίησης. Τα ΝΝ, 

αναµένεται να διαδραµατίσουν κεντρικό ρόλο: 

� στη διαχείριση των στόλων,  

� στην πρόβλεψη της απόδοσης  

� στη βελτιστοποίηση της λειτουργίας, σε πραγµατικό χρόνο.  

Η συνεχής εξέλιξη των αλγορίθµων και η αύξηση της διαθεσιµότητας των 

δεδοµένων, θα ενισχύσουν περαιτέρω τις δυνατότητες αυτών των συστηµάτων. Σε 

αυτό το περιβάλλον, ο ρόλος του µηχανικού µετασχηµατίζεται καθώς καλείται να 

συνδυάζει την παραδοσιακή ναυτοµηχανολογική γνώση µε τις δεξιότητες της 

κατανόησης των ψηφιακών συστηµάτων και της ανάλυσης των δεδοµένων. Η 

ικανότητα της αξιολόγησης των αποτελεσµάτων που παράγουν τα ΝΝ και η λήψη 

τεκµηριωµένων αποφάσεων, παραµένουν καθοριστικές, διασφαλίζοντας ότι η 

τεχνολογία λειτουργεί ως εργαλείο υποστήριξης και όχι ως ανεξέλεγκτος µηχανισµός. 

 

5. Συµπεράσµατα 

Η εργασία επικεντρώθηκε στη µελέτη των ΝΝ και στη διερεύνηση των 

εφαρµογών τους στη σύγχρονη ναυτιλία, µε έµφαση στη λειτουργία των πλοίων και 

σε ευρύτερες ναυτιλιακές και ναυπηγικές διαδικασίες. Μέσα από την ανάλυση του 

θεωρητικού υπόβαθρου και την παρουσίαση των πρακτικών εφαρµογών, αναδείχθηκε 

ο ρόλος των ΝΝ ως βασικού εργαλείου της ψηφιακής µετάβασης της ναυτιλιακής 

βιοµηχανίας. Αρχικά, παρουσιάστηκαν οι βασικές έννοιες της ΑΙ και της µηχανικής 

µάθησης και η δοµή και λειτουργία των ΝΝ. Η ανάλυση έδειξε ότι τα ΝΝ, 

επηρεασµένα από τη λειτουργία του ανθρώπινου εγκεφάλου, προσφέρουν τη 

δυνατότητα της: 

� επεξεργασίας µεγάλου όγκου δεδοµένων, 

� αναγνώρισης των πολύπλοκων προτύπων.  

Η ικανότητά τους να µαθαίνουν από τα δεδοµένα και να προσαρµόζονται σε 

µεταβαλλόµενες συνθήκες, τα καθιστά ιδιαίτερα κατάλληλα για το απαιτητικό και 
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δυναµικό περιβάλλον της ναυτιλίας. Στη συνέχεια, εξετάστηκαν οι εφαρµογές των 

ΝΝ στα πλοία και στη ναυτιλιακή δραστηριότητα. Ιδιαίτερη έµφαση δόθηκε: 

� στην προγνωστική συντήρηση,  

� στη βελτιστοποίηση της κατανάλωσης του καυσίµου,  

� στην ανίχνευση των ανωµαλιών,   

� στη δηµιουργία συστηµάτων υποστήριξης των αποφάσεως για τους 

µηχανικούς.  

Μέσα από τα παραδείγµατα που παρουσιάστηκαν, κατέστη σαφές ότι τα ΝΝ µπορούν 

να συµβάλουν ουσιαστικά: 

� στη βελτίωση της ασφάλειας,  

� στη µείωση του λειτουργικού κόστους,   

� στην αύξηση της αξιοπιστίας των πλοίων, χωρίς να υποκαθιστούν τον 

ανθρώπινο παράγοντα.  

Παράλληλα, η εργασία έδειξε ότι η χρήση των ΝΝ δεν περιορίζεται µόνο στη 

λειτουργία του πλοίου εν πλω, αλλά επεκτείνεται και σε στάδια όπως η ναυπήγηση 

και η οικονοµική διαχείριση. Η αξιοποίηση ΝΝ για την εκτίµηση και την κατανοµή 

των έµµεσων εξόδων σε ναυπηγεία, αποδεικνύει ότι οι τεχνολογίες ΑΙ µπορούν να 

υποστηρίξουν σύνθετες επιχειρησιακές αποφάσεις, συνδέοντας τα τεχνικά, τα 

γεωµετρικά και τα λειτουργικά χαρακτηριστικά, µε οικονοµικές παραµέτρους. 

Ιδιαίτερο ενδιαφέρον παρουσίασε η ανάλυση των εφαρµογών των ΝΝ στην αυτόνοµη 

και στην ηµιαυτόνοµη πλοήγηση. Η δυνατότητα της επεξεργασίας των δεδοµένων 

από τους αισθητήρες, από τα συστήµατα αναγνώρισης και από τα οπτικά µέσα, 

επιτρέπει την ενίσχυση της επίγνωσης της κατάστασης και τη βελτίωση της λήψης 

των αποφάσεων, σε δυναµικά περιβάλλοντα. Ωστόσο, αναδείχθηκε και η ανάγκη της 

πλήρους συµµόρφωσης µε το ισχύον κανονιστικό πλαίσιο, όπως ο ∆ΚΑΣ και η 

σηµασία της ανθρώπινης επίβλεψης, ιδιαίτερα σε κρίσιµες καταστάσεις. Η εργασία 

έδειξε ότι, παρά τα σηµαντικά οφέλη, η εφαρµογή των ΝΝ στη ναυτιλία συνοδεύεται 

από προκλήσεις. Ζητήµατα όπως: 

� η ποιότητα των δεδοµένων,  

� η υπολογιστική πολυπλοκότητα,  

� η ορθή ερµηνεία των αποτελεσµάτων,  

� η κυβερνοασφάλεια,  

� το νοµικό πλαίσιο,  

αποτελούν κρίσιµους παράγοντες που πρέπει να λαµβάνονται υπόψη κατά την 

ενσωµάτωση τέτοιων συστηµάτων.  

Η αντιµετώπιση αυτών των προκλήσεων είναι απαραίτητη, ώστε η χρήση της 

ΑΙ να γίνεται µε ασφαλή, αξιόπιστο και ελεγχόµενο τρόπο. Συνοψίζοντας, τα ΝΝ 

αποτελούν ένα ισχυρό και πολυδιάστατο εργαλείο για τη σύγχρονη ναυτιλία, που 

µπορεί να συµβάλει ουσιαστικά στη βελτίωση της: 

� ασφάλειας,  

� αποδοτικότητας,  

� βιωσιµότητας  

των πλοίων και των ναυτιλιακών επιχειρήσεων. Ο ρόλος του µηχανικού παραµένει 

κεντρικός, καθώς καλείται να αξιοποιήσει την τεχνολογία µε υπευθυνότητα, 

συνδυάζοντας την τεχνική γνώση µε την κατανόηση των ψηφιακών συστηµάτων. Η 

ισορροπία µεταξύ της τεχνολογικής καινοτοµίας και της ανθρώπινης κρίσης, 

αναµένεται να αποτελέσει τον καθοριστικό παράγοντα για την επιτυχή ενσωµάτωση 

των ΝΝ στη ναυτιλία του µέλλοντος. 
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