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Sammanfattning  

Sökproblem förekommer i många olika områden. I denna rapport har vi tacklat problemet med att 

hitta en person som gått vilse. Vi har utvecklat en sökalgoritm vars uppgift är att hitta personen 

genom att använda erfarenheter från tidigare sökuppdrag. Sökalgoritmen baserar sig på A* 

sökalgoritmen och sannolikheter. A* sökalgoritmen använder sig av heuristik som vägleder 

sökningen och heuristiken bygger på erfarenhet. Vi har implementerat ett antal sökalgoritmer, tre 

olika A* och två oinformerade sökalgoritmer för att utvärdera och jämföra deras söktid. Vi har 

även utvärderat hur snabbt personen hittas med flera sökare och hur användningen av ledtråd som 

hittas under sökningen förbättrar sökalgoritmen. Vi använder en simulator som förser oss med 

värdena som behövs för A* versionerna, vi kör ett stort antal tester med olika sökningsområden 

och mäter hur lång tid det tar att hitta personen för att skapa ett genomsnittligt resultat för de olika 

sökalgoritmerna. De två oinformerade sökalgoritmerna som vi implementerade söker på bredden 

respektive djupet först. De har använts som benchmarking för att jämföra med de olika A* 

algoritmerna och analysera resultatet. Alla A* versioner var snabbare med att hitta barnet jämfört 

med bredden och djupet först sökningsalgoritmerna. Användningen av fler sökare gjorde att tiden 

som behövdes för ett vanligt sökuppdrag med de övriga A* sökalgoritmerna reducerades avsevärt. 

I vårt fall med 3 sökare reducerades tiden till en tredjedel. Användningen av en ledtråd förbättrade 

de två första A* algoritmerna med mer än 5%.  
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1. Inledning  
Artificiell intelligens (AI) förväntas att förändra hur mjukvaruindustrin bygger framtida 

system/mjukvaror [1]. AI hjälper mjukvaruföretag att bygga system och applikationer som tidigare 

har varit svåra att bygga. Det kan också användas för att förbättra kvaliteten på mjukvaran genom 

att exempelvis automatisera funktioner som inte kunde automatiseras förut och öka 

produktiviteten vid programmering av vissa applikationer. AI används även för att lösa problem 

inom programvaruteknik, exempelvis sökning i en grafdatastruktur. A-stjärna (A*) är en 

sökalgoritm som tillhör området artificiell intelligens [2, ss. 35]. A* använder en heuristisk 

funktion för att hitta det sökta objektet [2, ss.117]. 

 

Problemet vi undersöker är hur vi kan hitta ett barn som gått vilse på snabbaste möjliga sätt med 

hjälp av AI. En algoritm som hittar ett objekt på snabbaste möjliga sätt behövs i vårt samhälle, för 

att många av de apparater som vi använder dagligen är beroende av sökning, till exempel mobiler, 

datorer, o.s.v. 

   

Vårt arbete är mest inriktat mot dataingenjörer och företag som är intresserad av sådan teknik 

(olika typer av sökning, sökningsalgoritmer, o.s.v.). Dessa grupper har en god bakgrund i de olika 

aspekterna inom undersökningsområdet och de kan utnyttja vårt arbete både teoretiskt och 

praktiskt. Till exempel, de företag som är intresserad av sådan teknik kan förstå vårt arbete i detalj 

och de har den kunskapen som behövs för att anpassa eller förbättra det.  

 

P. de Sousa Paula et al. [4] undersöker problemet att hitta ett objekt på okänd plats och han jämför 

prestandan hos sökalgoritmerna Particle Swarm Optimization, Bat Algorithm och Parallel Path 

Finder. Palmieri et al. [5] utför ett sökuppdrag i ett okänt område med okänt mål. De undersöker 

problemet genom implementation av algoritmerna Firefly, Particle Swam Optimization och 

Artificial Bee. Palmieri et al. använder feromoner i algoritmerna för att vägleda robotarna till 

målet.  

    

I detta arbete implementerar vi tre versioner av sökalgoritmen A*. För två versioner använder vi 

Bayes sats i en heuristikfunktion, varav en av dem använder också parallellism. Bayes sats är en 

matematisk ekvation som använder sannolikhetsvärden för att beräkna chansen att A händer om 

B redan har hänt [3, kap. 3, s 116]. Vi valde den för att undersöka om det reducerar söktiden. Den 

tredje versionen av A* använder en annan heuristisk funktion för att kunna göra en jämförelse 

mellan den och Bayes sats. Vidare implementerade vi sökalgoritmerna bredd-först-sökning (BFS) 

och djup-först-sökning (DFS) för att se skillnaden på söktiden mellan dessa algoritmer och A* 

versionerna. Vi valde att utföra ett experiment för att jämföra de olika algoritmerna. 

 

Syftet med vårt arbete är att välja, anpassa, implementera och utvärdera sökalgoritmer i ett givet 

scenario. Vi jämför de olika algoritmerna för att komma fram till vilken som är mest effektiv, för 

att senare använda den i ett riktigt sökuppdrag. Sökalgoritmen kan exempelvis användas i en 

drönare som utför ett riktigt sökuppdrag.   

 

Arbetet börjar med bakgrunden (kap 2) där berättar vi om de information läsaren behöver för att 

kunna förstå arbetet. Sedan presenteras de relaterade arbeten (kap 3) för att visa hur andra personer 

har jobbat med liknande problem. Efter det introduceras problemet, frågeställningar (kap 4) och 

metoden (kap 5). Vi diskuterar även de etiska aspekterna (kap 6) och berättar i detalj hur vi gick 

till väga för att utföra arbetet (kap 7). Sedan presenteras resultatet (kap 8) och vi diskuterar arbetet 

(kap 9). Slutligen drar vi slutsatserna (kap 10) och föreslår förbättringar för arbetet (kap 11). 
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2. Bakgrund   
I avsnittet bakgrund beskrivs alla begrepp som läsaren behöver för att kunna ha bättre förståelse för vår 

undersökning.  

2.1. Artificiell intelligens  
Artificiell intelligens (AI) är ett område inom datavetenskap som handlar om utvecklingen av 

smarta system som tänker/resonerar som människor, genom att implementera intelligenta 

beteenden i maskiner [6]. Intelligent beteende kan vara att ett system söker igenom mängder av 

data och hittar intressanta samband. Exempel på AI kan vara ett program som kan spela och vinna 

i ett schackspel mot de flesta människor [7]. Programmet vinner mot de flesta människor för att 

programmet kan se konsekvenserna av alla möjliga spel och väljer det bästa spelet för denna 

situation.   

2.2. Oinformerad / blind sökalgoritm  
Oinformerade eller blinda sökalgoritmer är de sökalgoritmer som inte använder informationen som 

finns i problemdefinitionen [8, Kap 3, ss. 81–91] utan endast vet om den hittat målet eller inte. En 

oinformerad sökalgoritm söker efter lösningen till problemet som finns tillhands genom att iterera 

genom alla noder som finns tills den hittar lösningen. Att iterera genom alla noder är oftast inte 

det optimala sättet att söka då det alltid finns risk att algoritmen söker i noder av mindre relevans, 

vilket gör att sökningen blir ineffektiv i stora datamängder. Två exempel på oinformerade 

sökalgoritmer är bredd-först-sökning (BFS) och djup-först-sökning (DFS).   

2.3. Bredd-först-sökning (BFS)  
Bredd-först-sökning (BFS) är en algoritm som används för sökning i grafdatastrukturer [9] och 

den implementeras med hjälp av en kö. E. F. Moor uppfann BFS i slutet av 1950-talet och det är 

en av de vanligaste grafsökalgoritmerna. BFS är grunden till många utforskningar inom 

sökalgoritmer [10]. Algoritmen börjar med en vald nod i grafen och sedan expanderar den nodens 

grannar genom att lägga till dem i kön och upprepa processen för första noden i kön. BFS används 

till exempel för att hitta kortaste väg mellan två noder i en grafstruktur. Algoritmen kallas för 

bredd-först-sökning för att algoritmen utforskar noderna på nivå K innan den utforskar noderna 

på nivå K+1 som visas i figur 1.   

 

2.4. Djup-först-sökning (DFS)  
Djup-först-sökning (DFS) är en sökalgoritm som används i grafdatastrukturer [10]. DFS 

implementeras med en stack. DFS liknar BFS i att startpunkten väljs ut och sedan går den genom 

alla noder för att söka efter en specifik nod. Skillnaden är att DFS utforskar alla noder neråt och 

placerar dem i en stack. Stacken används för att leta oss tillbaka i grafen för att expandera vidare 

från tidigare djup. Exempelvis i (figur 1) söker DFS noderna 44,43,65,88,107,76,75,54 medan 

BFS utforskar 44,43,3,65,76,15,58.  

  

  
Figur 1. Ett exempel på en träddatastruktur, en specifik typ av graf.  
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2.5. Informerad / heuristisk sökalgoritm  
En heuristisk sökalgoritm är en informerad sökalgoritm och en informerad sökalgoritm använder 

information som finns i problemdefinitionen [8, Kap 3, ss. 92–109]. Exempel på information som 

en heuristisk sökalgoritm kan använda är avståndet från den nuvarande noden till målnoden. De 

heuristiska sökalgoritmerna hittar målet fortare än en oinformerad sökning med hjälp av en 

heuristisk funktion. En heuristisk funktion rangordnar de val som algoritmen ska välja från genom 

att skapa ett heuristiskt värde till varje val. Det finns flera olika exempel på heuristiska 

sökalgoritmer, bland annat Greedy best-first search och A* search.     

 

Användningen av en heuristisk funktion är viktigt för att den gör att algoritmen börjar söka i de 

noder som har störst sannolikhet att hitta målet, vilket kan spara tid. Ett exempel på sökning i 

relevanta noder kan vara figur 2. I figur 2 väljer sökalgoritmen A* att söka i noden Hallstahammar 
för att den har det bästa heuristiska värdet (minsta värdet) vilket gör att den är mest relevant att 

söka i jämfört med de andra två som har höga heuristiska värden. 

 

2.6. A* sökalgoritmen  
A* eller A stjärna är en grafsökalgoritm som alltid ger lösning för sökproblemet [8, Kap 3, ss. 93–

99]. A* omvandlar grafen till ett träd, där startnoden i grafen är roten till trädet. Efteråt expanderar 

den roten till ett antal noder beroende på hur många grannar roten har. A* väljer sedan att 

expandera en av startnodens grannar, valet är beroende på ett heuristiskt värde där A* väljer den 

noden som har det bästa heuristiska värdet (minsta värdet är det bästa värdet). Det heuristiska 

värdet för A* är kostnaden hittills plus den uppskattade kostnaden. Efter att A* har expanderat en 

av noderna som är anslutna till startnoden jämför A* igen det heuristiska värdet för alla noder som 

finns i trädet, förutom de som redan är expanderade, för att välja nästa nod att expandera. Denna 

process försätter tills en lösning hittas. Figur 2 visar exempel på hur A* går till väga för att hitta 

målnoden.  

  

  
Figur 2. Bilden visar ett exempel på hur sökalgoritmen A* söker [8]. De värden som är under varje stads 

namn är genererade genom funktionen f = g + h, där h är värdet för avståndet från den nuvarande staden till 

målet i en rak linje. Värdet på g är det totala avståndet från startnoden till den nuvarande staden.  
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2.7. Bayes sats  
Bayes sats [3, kap. 3, s 116] är en matematisk princip som upptäcktes på 1750-talet. Bayes sats använder 

ekvationen:   

𝑃(𝐴) 𝑃(𝐵|𝐴) 

𝑃(𝐴|𝐵) =   

𝑃(𝐵) 

Bayes sats räknar sannolikheten att A händer om B redan har hänt. Exempelvis om A representerar 

en storbrand och B representerar rök, då betyder P(A|B) chansen att det är en storbrand om vi ser 

rök. Om vi utvecklar exemplet ännu mer kan vi se att P(A) är sannolikheten att en storbrand 

inträffar, och P(B|A) sannolikheten att rök inträffar om vi ser en storbrand, och P(B) är 

sannolikheten att rök inträffar. Bayes sats kan vara ett lämpligt sätt att representera livserfarenheter 

på, för att värdet på variablerna P(A), P(B|A), P(B) kommer från livserfarenheter. Till exempel, 

sannolikheten att en storbrand inträffar är väldigt liten, men rök är vanligt på grund av utegrillar.  
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3. Tidigare arbeten/litteraturöversikt   
P. de Sousa Paula et al. använder Particle Swarm Optimization (PSO), Bat Algorithm (BA) och 

Parallel Path Finder (PP) med flera drönare för att söka efter ett objekt på en okänd plats [4]. I 

vårt arbete utförs samma typ av sökuppdrag som P. de Sousa Paula et al. utför, men i stället för 

PSO, BA och PP används en modifierad version av A* sökalgoritmen. P. de Sousa Paula et al. 

använder 5, 10 och 40 drönare i sitt experiment för att undersöka hur resultat påverkas av antalet 

drönare. I P. de Sousa Paulas resultat visar det sig att de 3 algoritmer som han jämför presterar på 

samma nivå när sökområdet är 200×200 meter stor. När sökområdet blir större än 200×200 meter 

presterar BA algoritmen bättre än de andra oavsett antalet av drönare som används.  

  

Palmieri et al. gör också samma typ av sökuppdrag men de jämför tre olika sätt att utföra 

sökuppdraget där varje sätt använder en Bio-Inspired algoritm [5]. Algoritmerna de testar är 

Firefly algoritmen, Particle Swarm Optimization (PSO) och Artificial Bee algoritmen. Palmieri et 

al. använder feromoner i sökområdet för att guida sökrobotar att hitta objektet. När roboten hittar 

objektet kommunicerar roboten med de andra robotarna för att få hjälp. 

 

 

 

Feromoner är ett kemiskt ämne som 

sprids av insekter, exempelvis av myror 

när de rör sig [11]. De andra myrorna 

föredrar vägen som har mest feromoner 

för att denna väg har störst chans att leda 

till mat. Samma teknik används i vissa AI 
sökalgoritmer som till exempel ant 

colony algoritmen. Figur 3 visar hur 

Palmieri et al. använder feromoner. 

Feromoner sprids till omgivningen i små 

mängder beroende på avståndet från den 

centrala punkten. Resultatet Palmieri et 

al. fick visar att användandet av flera 

robotar gjorde sökning snabbare, men när 

sökningsområdet var litet påverkades inte 

tiden mycket. En fördel i deras arbete är 

att han inkluderar sökning efter fler objekt 

samtidigt. 

 

Zainab Husain et al. [12] undersökte användandet av ANT Colony Optimization (ACO) 

sökalgoritmen för att utföra räddningsuppdrag för att hitta förvunna objekt. De utvecklar 

algoritmen genom att ändra feromoners värde vid starttillstånd. De använde MATLAB för 

kodimplementeringen och de mätte tiden som behövs för att hitta objektet för 30 tester för varje 

version av ACO. I slutet räknar de genomsnittet för alla tider. Zainab Husain et al. upprepade 

testerna på olika stora områden för att jämföra och analysera tiden som behövs för att hitta objektet 

för de olika versionerna av ACO.  

Figur 3. bilden visar hur feromoner sprider 
sig till omgivningen av upphittade objekt 
(den svarta punkten). Ju mörkare färgen är 
desto mer feromoner. 
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4. Frågeställning   
Vid sökuppdrag vill vi hitta målet på snabbaste möjliga sätt. I detta arbete utforskar vi nya sätt att göra 

sökningen snabbare med hjälp av AI. Vi testar flera algoritmer i en simulering för att jämföra vilken av dem 

som är snabbast. Simuleringen baseras på ett scenario där vi söker efter ett barn som gått vilse. 

Förutsättningarna för scenariot är:  

1. Ett sökuppdrag utförs för att hitta en person som gått vilse.  

2. Sökområdet är alltid indelat i rutor i en kvadratisk form.   

3. Alla rutor i matrisen antas ta lika lång tid att söka igenom.  

4. Vi har information om varje ruta i förväg som kan användas i sökningen.  

5. När man letar i en ruta kan man få mer information som kan hjälpa i sökningen (ledtråd). 

6. Det kan vara en person som söker eller flera personer som söker, antingen är det en person eller 3 

personer.   

Vi använder oss av en funktion som genererar olika sökproblem som vi sedan kan använda för att testa 

sökalgoritmerna. Funktionen är en simulerad verklighet. Den ger information om varje ruta samt talar om 

när barnet är upphittat. 

Vi utvecklar tre versioner av A* som använder informationen från funktionen i scenariot ovan.   

  

4.1. Frågeställningar 
1. Kommer en sökalgoritm som baseras på A* och Bayes sats leda till att man hittar barnet snabbare 

än en sökalgoritm som använder A* men inte Bayes sats, BFS och DFS?  

2. Hur stor fördel är det att ha fler personer som söker efter barnet (3 personer jämfört med 1 person)? 

3. Hur kan man förbättra sökningen genom att använda en ledtråd?  

 

4.2. Begränsningar  
1. Antal personer/drönare som används i vår simulering begränsas till en och tre. Om det är en 

drönare eller person som letar igenom en ruta tar det olika lång tid. Men vi har valt att räkna 

med att varje ruta tar ”1 tidsenhet” att söka i.  

2. Ingen hänsyn behöver tas för hur man tar sig från en sökruta till en annan sökruta, det enda vi ska 

ta hänsyn till är att hitta objektet på kortaste möjliga tid (minsta möjliga antal tidsenheter).  

4.3. Antaganden  
Vi har gjort antagandet att ledtråden alltid tillhör den sökta personen.  
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5. Metod  
 

Figur 4. Arbetsflödet. 

Först formulerade vi problemet och frågeställningarna. Sedan sökte och hittade vi en lämplig metod för 

vårt arbete. Slutligen implementerade vi sökalgoritmerna och testade dem i ett experiment. Denna 

arbetsprocess ser ni i Figur 4. 

Vi har implementerat ett antal sökalgoritmer och utfört experiment på dem. Experiment är en prövning 

på en hypotes eller en teori och kan användas för att optimera sökningen [13, Kap 4, ss. 85–86]. Utöver 

det används experiment för att beskriva, förklara, bekräfta resultat.   

5.1. Hypoteser  
1. Sökalgoritmen som baseras på A* och Bayes sats kommer att hitta det sökta objektet snabbare än 

sökalgoritmen som baseras på A* men inte Bayes och sökalgoritmerna BFS och DFS.   

2. Användningen av ledtråd kommer att reducera tiden som behövs för att hitta barnet jämfört med 

algoritmen som inte använder ledtråd.   

3. Om det är fler som söker hittas barnet snabbare.  

5.2. Utveckling/implementation  
För att utföra experimentet krävs en implementation av sökalgoritmen som baseras på A* och Bayes 

sats.  

 

5.2.1. A* version ett (A*V1)  
Sökalgoritmen som baseras på A* och Bayes sats kallar vi i detta arbete för version ett eller A*V1. 

 

För att utveckla A* sökalgoritmen omvandlade vi sökområdet till en matris där varje cell har två värden, 

till exempel figur 5. För att sedan söka i denna matris skapade vi en nod till varje matriscell för att efteråt 

skapa ett sökträd. Varje matriscell innehåller tre variabler (simuleringen skapar dessa variabler åt oss). 

Värdet på variablerna representerar erfarenheter av tidigare sökuppdrag, till exempel i de flesta 

sökuppdrag som har skett i sökområdet har barnet hittats på planmark. Därför är det är störst chans att 

hitta barnet i områden med planmark. Figur 6 visar exempel på värden som dessa variabler kan 

innehålla. Sedan modifierade vi den heuristiska funktionen för A*. Den modifierade funktionen ska 

räkna ut ett heuristiskt värde för varje nod i sökträdet. Detta sker genom en implementation av Bayes 

sats i den heuristiska funktionen, Bayes sats räknar det heuristiska värdet för den nuvarande matriscellen 

med hjälp av de tre värdena som simuleringen har skapat. 

 

Efter modifieringen av den heuristiska funktionen, modifieras funktionen igen för att omvandla den till 

en dynamisk funktion. Den dynamiska funktionen ändrar det heuristiska värdet för vissa noder i 

matrisen beroende på om en ledtråd hittas eller inte. Om en ledtråd hittas ska den heuristiska funktionen 

öka det heuristiska värdet för alla noder i närheten av noden som innehåller ledtråden. Till exempel om 
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man hittar en tröja som tillhör personen som gick vilse i scenariot som finns i kapitel 4 ska det heuristiska 

värdet ökas för noderna i närheten.   

5.2.2. A* version två och tre (A*V2, A*V3)  
Sökalgoritmen som baseras på A* men inte Bayes sats kallas i detta arbete för version två eller A*V2.  

Sökalgoritmen som baseras på A* och Bayes sats och använder flera sökare kallas i detta arbete för  

version tre eller A*V3. 

  

A*V2 har implementerats med hjälp av de steg som finns i kap 5.2.1. Det enda skillnaden mellan version 

ett och version två är hur det heuristiska värdet räknas ut för varje matriscell i matrisen. I version två 

räknar den heuristiska funktionen ut det heuristiska värdet genom att summera de två första värden som 

finns i varje matriscell. Version ett kommer däremot använda Bayes sats för att räkna ut det heuristiska 

värdet.  

   

A*V3 har också implementerats med de steg som finns i kap 5.2.1, men skiljer sig från A*V1 med att 

A*V3 utför sökningen parallellt. Version tre delar matrisen till tre delmatriser och skapar tre trådar där 

varje tråd söker i en delmatris.  

Slutligen har sökalgoritmerna BFS och DFS implementerats som oinformerade sökalgoritmer.  

5.3. Experiment  
Experimentet utförs med dessa fem algoritmer (kap 5.2). Det utförs i en simuleringsmiljö där det finns 

olika storlekar på matrisen och exekveringen upprepas 20 ggr på varje matris. Simuleringen jämför hur 

lång tid det tar att hitta barnet för de 5 algoritmerna i kap 5.2. Sedan utförs samma test en gång till men 

utan ledtråds-funktionaliteten som finns i version ett till tre. Dessa tester utförs för att se tidsskillnaderna 

mellan algoritmerna och för att se om ledtrådsfunktionaliteten minskar söktiden eller inte.  

 

      

      

      

Figur 5. Bilden presenterar ett sökområde som är delat i 9 rutor.  

 

 Sannolikhetsvärden i relation till färg   

>0,5  0,40–0,49  0,10–0,39  <0,10  

Figur 6. Tabellen representerar sannolikhetsintervall för varje färg/typ av terräng.  
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6. Etik och Samhälleliga aspekter   
Ingenjörer måste se till att de utvecklar teknik som samhället har nytta av [13, kap1, ss. 29–30]. När 

programmerare utvecklar ny teknik måste de tänka på hur tekniken ska användas och om tekniken kan 

användas för dåliga syften av andra personer, exempelvis att tekniken används för att skada personer fysiskt 

eller psykiskt.   

  

I detta arbete utvecklade vi en algoritm som söker efter förvunna personer. Vi har valt att utveckla denna 

algoritm med tanken att den ska hitta den försvunna personen snabbare än andra algoritmer som BFS och 

DFS. Uppdraget att utforska hur Bayes sats kan användas för att hitta förvunna personer kom ifrån företaget 

Saab [14] som jobbar med att skapa säkerhet, teknik, vapen och försvarssystem. Algoritmen som vi har 

utvecklat kan användas i andra syften, inte bara sökning efter försvunna personer, utan den kan användas i 

stridsrobotar för att söka efter ett mål för att exempelvis döda eller förstöra. Att algoritmen kan används i 

stridande situationer skapar ett moraliskt dilemma, speciellt då vi inte kan garantera att algoritmen inte 

används för dåliga syften inom Saab. Det finns andra etiska aspekter för användningen av sökalgoritmen. 

Exempelvis ifall att algoritmen guidar en robot eller drönare till en oskyldig person och dödar den i stället 

för det målet den letade efter [15]. I detta fall vem ska bära ansvaret för konsekvenserna? Är det 

programmeraren som bör ta ansvaret eller företaget som skapade roboten som dödade den oskyldiga 

personen? 

  

I det senare fallet behövs internationella riktlinjer som förbjuder vissa användningar, kanske på samma sätt 

som med landminor [16]. Att inte utveckla en teknik som samhället har nytta av för att den kan missbrukas 

är inte alltid bäst.  
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7. Implementation/experiment  
I detta arbete utförs implementation av version ett, två och tre av A* och BFS och DFS sökalgoritmerna. 

Efter implementationen går vi vidare till experimentdelen där resultatet av experiment hjälper oss att besvara 

våra frågeställningar.  

7.1. Implementation  
Det här kapitlet beskriver implementationerna som har gjorts i detta arbete. I implementationsfasen delas 

arbetet upp i steg där varje rubrik i kapitel 7.1 representerar ett steg.   

7.1.1. A* version ett (A*V1)  
Först implementerade vi en standardversion av sökalgoritmen A*. Vi utvecklade sedan standardversionen av 

A* för att anpassa den för scenariot i kap 4 och den nuvarande heuristiken. Det heuristiska värdet räknas ut 

med hjälp av Bayes sats och ekvationen som används är 𝑃(𝐴|𝐵) = 
𝑃(𝐴)∗𝑃(𝐵|𝐴)

𝑃(𝐵)
. Pseudo koden i figur 7 visar 

implementationen av A*V1. I pseudo-koden skapas först en söklista  

som innehåller den nuvarande nodens grannar, grannarna läggs till i listan endast om den inte är besökt 

tidigare. Sedan går den igenom alla noder i söklistan, om den nuvarande noden innehåller barnet (barnet finns 

i detta område) avslutas sökningen. Om däremot en ledtråd hittas i denna nod ökas heuristiken för alla grannar 

till den nuvarande noden med ett.  

  

Start är noden som expanderas först och dess grannar läggs till i söklistan. I början av funktionen är start 

den noden som har störst heuristiskt värde i hela matrisen. Om den nuvarande noden inte innehåller barnet 

eller en ledtråd då jämförs den nuvarande nodens heuristik med start. Om den nuvarande noden har bättre 

heuristik än start då byts start till den nuvarande noden. Den här processen leder till att algoritmen kan välja 

vilken nod som ska expanderas näst från söklistan och denna nod kommer att ha den bästa heuristiken i 

söklistan. Efter att algoritmen har gått igenom alla noder i söklistan och valt vilken nod den ska expandera 

näst tas start bort från söklistan. Efter det markeras start noden som besökt för att inte besöka den igen. Hela 

processen ovan ska repeteras tills barnet hittas. Detta betyder att den alltid hittar barnet, för att till slut 

markeras alla noder i matrisen som besökta och barnet måste ha funnits i någon av dessa noder.   

  
Figur 7. Pseudo koden till A*V1.  
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7.1.2. A* version två (A*V2)  
Implementationen för version ett och version två är nästan identiska. Den enda skillnaden mellan dem är att 

i version två räknas heuristiken om för alla noder i listan nodes med hjälp av ekvationen S1+S2 i stället för 
Bayes sats. S1 och S2 är de första två variablerna som simuleringen skapade. Vi ändrar heuristiken för att 

kunna jämföra resultatet från version ett med version två. Jämförelsen av de två resultaten kommer hjälpa 

oss besvara vår första frågeställning. 

 

7.1.3. A* version tre (A*V3)  
Version tre är implementerad på ett nästan identiskt sätt till version ett, den enda skillnaden mellan 

implementationen för version ett och tre var att i version tre skickas tre listor i stället för en. Varje lista 

representerar en del av grundmatrisen. Version tre väljer den första listan som skickas till funktionen som 

primärlistan och de andra två som gränslistor. Primärlistan är listan som barnet ska sökas efter i, som listan 

nodes i version ett. Gränslistorna är de listor som representerar resten av grundmatrisen, och med hjälp av 

dem bygger den gränserna som den första listan ska söka på. I version tre expanderas en nod från primärlistan 

och dess grannar läggs till i söklistan (kapitel 7.1.1). Algoritmen säkerställer att dessa grannoder inte finns i 

någon av gränslistorna. Gränslistorna används för att säkerställa att söklistan bara innehåller grannoder från 

primärlistan.  

  

För att nå parallellism skapas tre trådar i huvudmetoden, varje tråd anropar A*V3 funktionen och skickar en 

del av grundmatrisen som primärlista och resten av matrisen som två gränslistor. Till exempel tråd ett kan 

skicka delmatris ett som primärlistan och delmatriserna två och tre som gränslistor, tråd två kan skicka 

delmatris två som primärlista och delmatriserna ett och tre som gränslistor, osv.  

  

Start noden väljs på samma sätt som version ett och det heuristiska värdet för varje nod beräknas också med 

samma ekvation som version ett (Bayes sats).   

7.1.4. BFS och DFS  
Implementationen av DFS var nästan identisk till BFS pseudo-koden som är i figur 8. Både BFS och DFS 

söker på samma sätt. Den enda skillnaden mellan dem är att BFS använder en kö och DFS använder en stack. 

  

Algoritmen funkar på så sätt att den loopar tills kön/stacken är tom. Den tar det första värdet som finns i kön 

(översta värdet när vi använder en stack) och säkerställer att barnet inte finns i denna nod (område). Om den 

första/översta noden är inte besökt markeras den som besökt. Sedan går den igenom alla grannar till den 

första/översta noden för se vilka av de grannarna vi ska lägga till vår kö/stack. Om grannen redan är besökt 

eller om den redan finns i kön/stacken ska den inte läggas till i kön/stacken. Om någon av dessa grannar 

innehåller barnet returnerar algoritmen att barnet är upphittat.  

  
Figur 8. Pseudo koden för BFS.  
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7.2. Experiment  
Målet med vårt experiment var att svara på våra frågeställningar. Experimentet baserar sig på att mäta 

tidsskillnaden mellan de olika sökalgoritmerna. För att mäta tidsskillnaden mäter vi ”antalet besökta noder 

innan barnet är upphittat” i stället för att mäta tidsskillnaden i sekunder eller millisekunder. Vi provade att 

mäta i millisekunder men i vissa fall var tidsskillnaden liten eller även 0ms. Orsaken till att vi fick en liten 

tidsskillnad när vi räknade i millisekunder var för att start noden är ibland samma nod eller i närheten av 

noden som barnet är i.  Detta är på grund av att start noden placeras i den nod som har det bästa heuristiska 

värdet av alla noder i nodes listan. Det är därför vi valde att mäta tidsskillnaden i ”antalet besökta noder 

innan barnet var upphittat” i stället för millisekunder.  

  

Vi har skapat en funktion för varje algoritm vi testade, vi mäter hur många noder varje algoritm besöker 

genom att returnera storleken på visitedlist som finns i varje algoritm. Visitedlist är listan som innehåller 

alla besökta noder. Vi testade hur lång tid det tar att hitta barnet för åtta algoritmer vilka är A*_v1_clue, 

A*_v1_noclue, A*_v2_clue, A*_v2_noclue, A*_v3_clue, A*_v3_noclue, BFS och DFS. A*_v1_clue är 

version ett av sökalgoritmen A*, A*_v1_noclue är också version ett av sökalgoritmen A* men utan 

användning av ledtråd. Detta gäller också för A*_v2_noclue och A*_v3_noclue. Versionerna som är utan 

ledtråd testas för att se hur stor skillnad i antalet besökta noder mellan versionen som använder ledtråd och 

versionen som inte använder det.  

  

Varje algoritm söker och hittar barnet i 30 olika matriser och detta kallar vi för ett test. Testet börjar i en 3x3 

matris, sedan 6x6, sedan 9x9 osv. tills den når 90x90 matrisen. Att varje algoritm söker och hittar barnet i 30 

olika matriser med olika storlekar leder till att vi får ett resultat som visar tidsskillnaden mellan algoritmerna 

i liten och stor mängd data (3x3-90x90). Varje gång en ny matris genereras, placeras barnet om i en av de 

bästa matriscellerna baserat på deras heuristikvärde. Till exempel med matrisstorleken 3x3 slumpas barnets 

position i en av de tre bästa matriscellerna. I en 6x6 matris slumpas barnet i en av de sex bästa matriscellerna 

o.s.v. Men detta leder till att resultatet inte är konstant för varje test. Exempelvis om testen körs en gång får 

vi en tabell som innehåller antalet besökta noder innan barnet är upphittad för varje matrisstorlek från 3x3 

till 90x90. Om vi säger att i den första tabellen var det 20 besökta noder i matrisen 6x6 betyder inte detta att 

vi får samma resultat för 6x6 matrisen nästa gång testen körs. Vår lösning till denna var att vi utför 20st tester 

för att få ett lämpligt medelvärde för varje matrisstorlek. Vi utför alla testen för alla algoritmerna. 

   

Ledtråden placeras slumpmässigt i en matriscell som är nära barnet, för om vi placerar den långt från barnet 

besegrar detta syfte med att ha en ledtråd.  

   

Vi skriver allt resultat till en Excel fil med hjälp av Pythons inbyggda funktion open. Open funktionen öppnar 

en fil och skriver i den eller om filen inte finns skapar den filen [17]. Sedan används Excels inbyggda 

diagramritare för att rita diagrammen. 

   

Experimentet är utfört på en stationär dator med följande specifikationer:   

• CPU: AMD Ryzen 7 3800XT, 8 kärnor, 16 trådar, 4.2GHz.   
• RAM: Dual Channel, 32 GB, 3600MHz.   
• Windows 10 Home.  
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8. Resultat  
Hypotes ett stämmer inte helt med vårt resultat i graf 1, för att ibland är version A*V2 snabbare än A*V1 

och ibland är A*V2 snabbare, men i genomsnitt är A*V1 mer än 5% snabbare än A*V2 i vårt resultat. Men 

som väntat var alla A* versioner snabbare än de oinformerade sökalgoritmerna (BFS och DFS).   

  

Däremot stämmer hypotes tre helt med våra resultat i graf 1. Vi kan se att version tre av sökalgoritmen A* 

var snabbare än version ett och två.  

 

I kap 8.1 presenterar vi resultatet av experimentet där barnet läggs i en av de bästa matrisceller i matrisen vid 

alla matrisstorlekar i graf 1. 

8.1. Barnet placeras slumpmässigt   
Orsaken till att resultatet i graf 1 går upp och ner i en sicksackrörelse är för att, som nämns i kap 7.2, varenda 

gång ett test utförs på någon av matriserna i graf 1 skapas ett nytt barnobjekt med nya koordinater. Sedan 

utförs 20st tester för varje matrisstorlek, till slut får vi ett medelvärde av de 20 testerna. Sicksackrörelsen är 

på grund av att barnet slumpas mellan de bästa matriscellerna, och för att vi tar medelvärdet av få tester. Men 

detta är inte den enda orsaken. En till orsak är att startnoden som sökningen börjar i inte är samma varje gång 

ett test utförs. Startnoden läggs i den noden som har störst heuristiskt värde (kap 7.1.1).  För att reducera 

sicksackrörelsen som finns i graf 1 behövs till exempel ett medelvärde av 50 tester i stället för 20st och att 

barnet placeras på ett konstant ställe.  

   

Graf 1 visar att version tre är snabbast av alla algoritmer med en stor marginal jämfört med de andra 

algoritmerna. Version tre är snabbare för att den körs parallellt. Version tre delar matrisen i tre delar där en 

tråd söker varje delmatris, jämfört med version ett och två som har en tråd som letar inom hela matrisen. DFS 

och BFS är inte de snabbaste och detta resultat är förväntat, för att jämfört med de heuristiska sökalgoritmerna 

behöver de oinformerade sökalgoritmer gå igenom irrelevanta matrisceller.  

 

 
Graf 1. Grafen visar antalet besökta noder innan barnet var upphittat för varje algoritm i 30st matriser från storleken 3x3 

till 90x90. Barnet är slumpmässigt genererat i en av de bästa matriscellerna inom matrisen vid alla matrisstorlekar som 

finns i grafen. Algoritmerna som har ordet ”clue” i slutet använder ledtrådsfunktionaliteten, de som har ordet ”no_clue” 

har inte denna funktionalitet. 

  

I Diagram 1 ser vi medelvärdet av alla värden från Graf 1. Diagram 1 visar ännu tydligare på hur stor 

tidsskillnaden är i genomsnitt mellan de olika algoritmer. I Diagram 1 blir de saker som vi nämnt i kap 8.1 

klarare.  
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Diagram 1. Diagrammet visar det genomsnittliga antalet besökta noder innan barnet är upphittad för algoritmerna i Graf 

1.  

  

8.2. Ledtrådsversionen  
I diagram 1 och graf 1 syns det att tidsskillnaden är stor mellan versionerna som använder 

ledtrådsfunktionaliteten och versionerna som inte använder denna funktionalitet. Tidsskillnaden är stor för 

att om sökning efter barnet i en nod tar en minut betyder det att i genomsnitt är A*V1_clue 34 minuter 

snabbare på att hitta barnet jämfört med A*V1_no_clue (diagram 1). I verkligheten tar det mycket mer än en 

minut att söka igenom en nod och detta leder till en större ökning i tidsskillnaden mellan de olika 

algoritmerna.  

   

Orsaken till att versionerna som använder ledtråds-funktionaliteten alltid är snabbare än versionerna som inte 

använder det är för att version ett till tre är anpassade att utnyttja denna funktionalitet. Versionerna ett till tre 

prioriterar alltid noden med störst heuristiskt värde för att söka i. Detta betyder att varenda gång algoritmen 

hittar en ledtråd ökar den de heuristiska värdena för alla grannoder till noden som innehåller ledtråden. Detta 

leder till att de noder som är nära noden som innehåller ledtråden prioriteras i sökningen.  

8.3. BFS och DFS  
DFS var i genomsnitt lite snabbare än BFS (diagram 1). Men detta resultat bevisar inte att DFS var verkligen 

snabbare än BFS, för att barnets och startnodens koordinater slumpas i varje matris. Men även då DFS var 

snabbare än BFS var den inte snabbare än A*V1 och A*V2. Detta för att de oinformerade sökalgoritmerna 

kommer söka i noder med mindre sannolikhet att hitta barnet jämfört med A*V1 och A*V2 som börjar leta 

i de noder som har störst sannolikhet att hitta barnet.   



  

Zaid Alnuami, Sarmad Alkamha   Optimeringsalgoritm för geografiskt sökuppdrag  

  

   

16  

  

9. Diskussion  

9.1. Diskussion av resultat  
Resultatet av vårt arbete är intressant, för att inte alla hypoteser stämmer med vårt resultat. De resultat som 

inte stämde med våra hypoteser var först och främst gällande A*V1 och A*V2. Vi trodde att A*V1 skulle 

vara mycket snabbare än A*V2, för att A*V1 använder sig av Bayes sats men A*V2 gör inte det. Vi använde 

Bayes sats för att vi vet att den kan beräkna sannolikheten att vårt mål (barnet) finns i en sökruta. Bayes sats 

får sina parametrar från de tre värden (erfarenheter) som simuleringen genererade. Därför trodde vi att A*V1 

skulle vara bättre än A*V2 som bara summerar de första två värden. Men resultatet var att A*V1 och A*V2 

var ungefär lika snabba. När vi utförde experimentet med slumpade koordinater för barnet (med hänsyn tagen 

till matriscellens heuristikvärden, se kap 7.2) var A*V2 något snabbare. Vi misstänker att detta resultat beror 

på simulatorn, men vi kunde inte undersöka den på djupet på grund av tidsgränsen för detta arbete och vi 

förslår en undersökning av detta resultat i framtida arbeten.   

  

Jämfört med alla versioner som vi implementerade och testade med var version tre (A*V3) den bästa för att 

den utför sökningen parallellt. Resultatet för A*V3 var förväntat att vara bättre än A*V1 och A*V2.  Men 

det som inte var förväntat är den stora tidsskillnaden mellan dem. Vi utför sökuppdraget i A*V3 med tre 

sökare och detta var en av våra begränsningar, men A*V1 och A*V2 utför sökuppdraget med bara en sökare. 

Att två extra sökare kommer göra stor skillnad mellan versionerna var inte förväntat, speciellt inte i de stora 

matriserna som matrisen 90x90. Det är förväntat att två extra sökare gör stor skillnad i en liten matris, men i 

en stor matris med 8100 noder (90x90) borde inte skillnaden bli stor. Efter att vi har undersökt detta resultat 

kom vi fram till att detta är på grund av våra begränsningar. Vi begränsar oss till att räkna med att sökning 

av en nod tar bara en tidsenhet (en besökt nod) och att vi inte ska ta hänsyn till hur man tar sig från en sökruta 

till en annan. Dessa begränsningar gör att vi inte kan räkna den exakta tiden för att hitta barnet och att vi bara 

räknar antalet besökta noder innan barnet är upphittat.  

  

I detta arbete har vi insett att mycket av resultatet beror på hur simulatorn fungerar och hur nära verkligheten 

den är. En simulering är alltid en förenkling av verkligheten då alla omständigheter som finns i verkligheten 

inte kan simuleras.  När Bayes sats används i verkliga fall kommer värdena vara mer realistiska och därmed 

kan vårt system hjälpa sökledare eller att systemet kan styra drönares sökning.  

9.2. Diskussion av tidigare arbeten  
Tidigare arbeten: Patricia de Sousa Paula et al. räknar sina resultat genom att mäta det resta avståndet för 

varje algoritm i meter, vi gör samma sak men vi mäter våra resultat i antalet besökta noder. Vi tror att 

resultatet som Patricia de Sousa Paula et al. fick är mer precist när det gäller tid jämfört med vårt resultat. 

Till exempel om en nod är 1 km2 kommer vi egentligen att söka igenom 1 km2 vilket kan till exempel ta över 

en timme. Men i vårt resultat kommer det stå att vi bara besökte en nod utan att räkna med hur stor noden är 

i verkligheten. Patricia de Sousa Paula et al. räknar däremot i meter vilket gör att deras mätningar blir mycket 

mer specifika och detaljerade.   
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10. Slutsatser  
I detta arbete har vi utvecklat och implementerat tre olika versioner av sökalgoritmen A* och implementerat 

båda sökalgoritmerna BFS och DFS. Vi har utfört ett experiment med dem för att kunna svara på våra 

frågeställningar.  

De slutsatser vi kom fram till var att de tre versionerna av sökalgoritmen A* är snabbare med att hitta det 

sökta objektet jämfört med BFS och DFS. Vi kom fram till att version tre var snabbast och tidsskillnaden 

mellan version tre och BFS var att version tre var cirka nio gånger snabbare än BFS i vissa fall. Version tre 

var också cirka tre gånger snabbare än version ett och två i de flesta fall. Både version ett och version två av 

A* blev mer än 5% snabbare när de använde ledtråd. När de hittade en ledtråd räknade de om de givna 

sannolikheterna för de närliggande noderna.  
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11. Framtida arbete  
Experimentet kan utvecklas mycket mer, utvecklingen kan var att ta medelvärdet för flera tester. Vi tog 

medelvärdet för 20st tester och använder det som vårt resultat. Antalet tester kan ökas till 50st tester för att 

få ett bättre medelvärde och bättre kurvor i graf 1. Resultatet kan förbättras med ett bättre sätt att placera det 

sökta objektet. Vi placerar det sökta objektet i en av de matriscellerna som har bäst heuristik med hjälp av 

slumpen. Men om placeringen på barnet görs mer slumpmässigt, men samtidigt utan att besegra syftet med 

att ha en sannolikhetsbaserad heuristik, borde resultatet bli mycket mer realistiskt.  

   

Experimentet kan också utföras i en riktig skog i stället för i en simulator. Detta kommer att visa hur våra 

versioner av A* presterar i en verklig situation. Då kan även tidsskillnaden mellan människor och drönare 

testas.  

   

En förbättring till algoritmen kan vara att minska minnesanvändningen. Eller i stället för att begränsa det till 

sökalgoritmen A* kan man också försöka utveckla andra algoritmer som använder sig av heuristik och 

försöka anpassa dem till ett sannolikhetsbaserat heuristikvärde.  
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