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ABSTRAK 

 

 

Nama   : Vektor Dewanto 

Program Studi : Teknik Elektro 

Judul   : Dynamic Monte Carlo Localization untuk Tracked Mobile Robot 

 

Monte Carlo Localization (MCL) dikenal handal sebagai algoritma self-

localization. Akan tetapi, implementasinya pada tracked mobile robot (TMR) 

masih jarang. Bisa jadi hal itu karena odometry TMR yang selalu berkonotasi 

buruk. Selain itu, kinerja MCL pada robot dengan jumlah sensor exteroceptive 

yang minim masih belum dibuktikan. Lagipula, isu sensitif pada MCL yaitu 

kebutuhan akan sumber daya komputasi masih menantang untuk dicari solusinya 

yang mudah diaplikasikan tetapi optimal. Pada riset ini, mula-mula dirumuskan 

model gerakan dan persepsi probabilistik TMR yang berperan dalam tahap 

sampling dan weighting pada algoritma MCL. Lebih lanjut, model gerakan 

probabilistik yang dipakai berjenis Odometry Motion Model dengan pendekatan 

distribusi Normal (Gausssian), dimana odometry berfungsi sebagai pendeskripsi 

informasi kontrol. Sementara itu, model persepsi probabilistik dirumuskan dengan 

asumsi bahwa semua exteroceptive sensor bersifat independent satu sama lain. 

Lebih spesifik, untuk sonar, ada tiga tipe error yang diperhitungkan secara 

eksplisit dalam model probabilistiknya, yaitu local noise, failures, dan random 

measurements. Akhirnya, berhasil dikembangkan suatu varian baru dari MCL 

yang dinamakan Dynamic-MCL. Karakteristik khasnya adalah adanya variasi 

jumlah particle yang dilibatkan berdasarkan Spread-factor (S), yaitu parameter 

yang mengindikasikan persebaran particles. Lebih lanjut, integrasinya dengan 

algoritma Plain-MCL dilakukan pada tahap resampling. Dengan eksperimen yang 

ekstensif, dibuktikan bahwa Dynamic-MCL dapat memecahkan tantangan 

lokalisasi pada TMR, mulai dari local-localization (pose tracking), global-

localization, sampai kidnapped-robot.   

 

Kata kunci:  

Monte Carlo Localization (MCL), Tracked Mobile Robot (TMR), Plain-MCL, 

Dynamic-MCL, Spread-factor, Odometry Motion Model, model gerakan 

probabilistik, model persepsi probabilistik, local-localization (pose tracking), 

global-localization, kidnapped-robot 
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ABSTRACT 

 

 

Name   : Vektor Dewanto 

Study Program : Electrical Engineering 

Title   : Dynamic Monte Carlo Localization for Tracked Mobile Robots  

 

Monte Carlo Localization (MCL) is known as a robust self-localization algorithm. 

Nonetheless, its implementation on tracked mobile robots (TMRs) is rare. It is 

likely because odometry of a TMR always seems unworthy (erroneous). Besides, 

performance of MCL on robots lack of exteroceptive sensors has not been well 

proven yet. Moreover, a sensitive issue on MCL i.e. the need of computational 

resources still warrants further investigations looking for handy-yet-optimal 

solutions. In this research, a probabilistic motion model of a TMR is developed, as 

well as its probabilistic perception model. The former has a vital role in the 

sampling step, while the latter in the weighting step of MCL algorithm. 

Furthermore, the type of the probabilistic motion model used is Odometry Motion 

Model fitted by Normal (Gaussian) distribution, at which odometry is employed 

as a descriptor for control information. Meanwhile, the probabilistic perception 

model is formulated based on an assumption that is all sensors are mutually 

independent.  Specifically, for sonars, there are three kinds of error that are 

explicitly reckoned in its probabilistic model, namely local noise, failures and 

random measurements. Finally, a new variant of MCL is introduced named 

Dynamic-MCL. Its unique characteristic is there is a variation on the number of 

particles involved based on Spread-factor (S) i.e. a parameter indicating the spread 

of particles. Furthermore, its integration to the Plain-MCL algorithm is carried out 

in the resampling step. Based on extensive experiments, it is explicable to claim 

that Dynamic-MCL is capable to solve localization challenges on TMRs including 

local-localization (pose tracking), global-localization and kidnapped-robot.   

 

Key words: 

Monte Carlo Localization (MCL), Tracked Mobile Robot (TMR), Plain-MCL, 

Dynamic-MCL, Spread-factor, Odometry Motion Model, probabilistic motion 

model, probabilistic perception model, local-localization (pose tracking), global-

localization, kidnapped-robot 
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BAB 1 

PENDAHULUAN 

 

1.1 Latar Belakang 

“Where am I?”  adalah pertanyaan paling mendasar bagi autonomous mobile 

robot (AMR) dan merupakan representasi lugas dari masalah lokalisasi. Klaim 

otomatis musti didasarkan pada kemampuan robot untuk tahu tentang pose-nya 

(yang mencakup posisi x, y, dan orientasi θ) relatif terhadap peta lingkungan yang 

diberikan dalam berbagai kemungkinan kondisi yaitu pose awal diketahui, pose 

awal tidak diketahui, dan kidnapped-robot (yaitu robot yang sedang yakin 

terhadap pose-nya diteleportasi ke pose lain tanpa sepengetahuan robot). Kondisi-

kondisi tersebut, secara berurutan, biasa diasosiasikan dengan local localization 

atau pose tracking, global localization, dan kidnapped-robot localization. Solusi 

terhadap lokalisasi yang terbaik adalah AMR dapat menyimpulkan sendiri pose-

nya secepat mungkin dengan mengandalkan informasi dari sensor-sensornya dan 

dengan tidak bergantung pada atau membutuhkan peralatan luar, seperti global 

positioning system (GPS) atau landmark khusus. Dengan demikian, dibutuhkan 

suatu algoritma atau kecerdasan buatan yang mengolah informasi sensor sehingga 

diperoleh pose secara mandiri; melakukan self-localization. 

 

Lebih lanjut, Monte Carlo Localization (MCL) dikenal handal sebagai algoritma 

self-localization [3], [25], [26], [27], [28], [35]. Akan tetapi, implementasinya 

pada tracked mobile robot (TMR) masih jarang (jika terlalu berlebihan untuk 

dikatakan belum ada sama sekali); tidak sebanyak pada wheeled maupun legged 

mobile robot. Bisa jadi hal itu karena odometry TMR yang selalu berkonotasi 

buruk. Selain itu, kinerja MCL pada robot dengan jumlah sensor exteroceptive 

yang minim, di mana hanya ada empat sonar dan sebuah kompas-digital, masih 

belum dibuktikan. Dengan demikian, menerapkan MCL pada TMR dengan 

sumber daya sensor sebagaimana disebutkan tadi adalah suatu tantangan.  
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Isu lain pada self-localization adalah kebutuhan akan sumber daya komputasi 

yang meliputi kecepatan komputasi. Oleh karena itu, walaupun prinsip dasar pada 

MCL adalah semakin banyak particle yang dilibatkan, semakin bagus kualitas 

hasil lokalisasi, pada prakteknya jumlah particle tersebut dibatasi oleh sumber 

daya komputasi. Dengan demikian, terbesit keinginan untuk membuat jumlah 

particle tersebut dinamis bergantung pada kualitas hasil lokalisasi pada satu waktu 

sebelumnya.  

 

1.2 Perumusan dan Pembatasan Masalah 

Masalah pokok dalam riset ini adalah merumuskan suatu varian MCL yang 

mudah diaplikasikan dan optimal dalam memecahkan tantangan lokalisasi pada 

TMR mulai dari local localization, global localization, sampai kidnapped-robot 

localization. Lebih lanjut, dari pokok masalah itu, timbul beberapa sub-masalah 

yang menuntut untuk diselesaikan terlebih dahulu, yaitu pengembangan suatu 

sistem penjejak pose-absolut yang otomatis dan handal sebagai media validasi 

kinerja kecerdasan self-localization, optimasi dan pengujian kinerja odometry 

TMR, perumusan model gerakan dan persepsi probabilistik TMR, serta penerapan 

dan pengujian kinerja Plain-MCL pada TMR. 

 

Lebih spesifik, objek riset ini adalah sebuah TMR Alfathvrss sehingga segala 

masalah dan solusinya akan diterapkan padanya. Selain itu, lingkungan robot 

bersifat indoor dan statis yang berupa area persegi panjang berukuran 160 cm x 

120 cm, beralaskan karpet, dan dibatasi oleh empat dinding lurus dengan tinggi 30 

cm berwarna hitam, terbuat dari plastik. Perlu disampaikan juga bahwa modul 

kecerdasan lokalisasi yang akan dikembangkan bersifat independent terhadap 

modul kecerdasan lain, misal path-planning. Dengan kata lain, robot dikontrol 

oleh suatu modul kecerdasan lain yang tidak ditujukan untuk membantu proses 

lokalisasi; algoritma atau modul lokalisasi dapat dikatakan hanya mengamati dan 

selanjutnya menyimpulkan pose robot, tanpa ada kemampuan untuk mengontrol 

robot. 
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Jadi tantangan lokalisasi yang ingin dijawab dalam riset ini dapat digolongkan ke 

dalam kasus atau tingkatan: single-robot, static-environment, dan passive-

localization. 

 

1.3 Tujuan dan Kontribusi Riset 

Tujuan dan kontribusi utama riset ini adalah mengembangkan suatu varian MCL 

yang dapat memecahkan masalah lokalisasi pada TMR mulai dari local 

localization, global localization, sampai kidnapped-robot localization. Dalam 

rangka mewujudkan tujuan itu dilakukan beberapa langkah kerja sebagai berikut: 

• Pengembangan suatu sistem penjejak pose-absolut yang otomatis dan handal 

sebagai media uji atau validasi kecerdasan lokalisasi robot. 

• Kalibrasi odometry dan kalkulasi error odometry-terkalibrasi pada TMR. 

• Perumusan model gerakan dan persepsi probabilistik TMR. 

• Pengujian dan analisis kinerja Plain-MCL pada TMR. 

 

 

1.4 Sistematika Penulisan 

Outline skripsi ini ditunjukkan pada gambar 1.1, tampak bahwa blok tentang 

penjejak pose-absolut terhubung dengan blok-blok lain melalui garis putus-putus. 

Hal tersebut menegaskan bahwa output sistem itu, yaitu pose absolut, berperan 

sebagai pendukung dalam perumusan model gerakan dan persepsi probabilistik 

serta sebagai media validasi bagi kinerja MCL. Lebih lanjut, gambaran tentang isi 

bab 2, 3, dan seterusnya adalah sebagai berikut: 

Bab 2 Perangkat Keras TMR Alfathvrss dan Lingkungan Kerjanya: berisi detil 

piranti yang ada di TMR Alfatvrss, yaitu spesifikasi, konfigurasi, dan kalibrasi 

dari sensors, actuators, microcontrollers, media komunikasi, platform, dan sistem 

daya. Selain itu, juga dibahas tentang lingkungan kerja robot yang digunakan 

dalam setiap eksperimen. 
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Bab 3 Penjejak Pose-Absolut: berisi ide dasar, algoritma, dan implementasi dari 

sistem penjejak pose-absolut yang dibangun. Terdapat pula, hasil pengujian 

kinerjanya.  

Bab 4 Odometry pada TMR Alfathvrss: berisi model kinematika TMR sebagai 

rumusan inti untuk melakukan odometry. Selain itu, dipaparkan pula proses dan 

hasil kalibrasi odometry dengan metode UMBmark. Selanjutnya, pengujian 

kinerja odometry-terkalibrasi menjadi penutup bab ini. 

Bab 5 Model Gerakan Probabilistik TMR Alfathvrss: berisi perumusan odometry 

motion model (OMM), kemudian terdapat pembahasan mengenai model 

parametrik dan non-parametrik untuk gerakan TMR. Selain itu, algoritma 

sampling pada MCL dan visualisasi kerjanya juga dipaparkan di sini. 

Bab 6 Model Persepsi Probabilistik TMR Alfathvrss: berisi model probabilistik 

untuk sonar SRF08 dan kompas-digital CMPS03. Jenis-jenis error pada 

pembacaan tiap sensor diidentifikasi dan selanjutnya digunakan untuk membentuk 

modelnya secara probabilistik. Dibahas pula peranan model persepsi dalam 

algoritma MCL yaitu pada tahap weighting. 

Bab 7 MCL pada TMR Alfathvrss: mula-mula diuraikan tentang standard kualitas 

algoritma lokalisasi yang ingin dicapai. Kemudian dilanjutkan dengan penjelasan 

tentang algoritma Plain-MCL secara praktis dan lugas, termasuk metode 

resampling. Hasil eksperimen untuk menguji Plain-MCL juga dipaparkan 

mendetil sekaligus analisisnya.  Pada bab ini dimunculkan gagasan untuk varian 

baru dari Plain-MCL, yaitu Dynamic-MCL, yang meliputi implementasi dan 

pengujian kinerjanya. Akhirnya, uji perbandingan kinerja keduanya menjadi 

penutup bab ini. 

Bab 8 Dynamic-MCL untuk Lokalisasi Global dan Kidnapped-Robot: berisi 

analisis kinerja Dynamic-MCL dalam global-localization. Selain itu, juga dibahas 

solusi untuk kidnapped-robot dan penerapannya dengan Dynamic-MCL.   

Bab 9 Penutup: berisi kesimpulan yang komprehensif mengenai temuan-temuan 

selama riset. Ada juga diskusi tentang penerapan algoritma self-localization 
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Dynamic-MCL untuk robot yang berlaga di Kontes Robot Cerdas Indonesia 

(KRCI). Bab ini ditutup dengan bahasan mengenai riset lebih lanjut dan peluang-

peluang riset lain untuk terus dapat berkontribusi dalam bidang robotika. 

Bab 1

Pendahuluan

Bab 2

TMR Alfathvrss dan Lingkungan Kerjanya

spesifikasi, konfigurasi, dan kalibrasi dari sensors, 

actuators, microcontrollers, serta setting lingkungan

Bab 3

Penjejak Pose-Absolut

menghasilkan pose-absolut robot yang berperan 

dalam perumusan model gerakan dan persepsi serta 

sebagai media validasi pose hasil self-localization: 

prinsip kerja dan implementasi dengan web-camera, 

serta pengujian sistem
Bab 4

Odometry pada TMR Alfathvrss

merupakan dasar perumusan model gerakan: 

model kinematika, kalibrasi dan pengujian odometry

Bab 5

Model Gerakan Probabilistik TMR Alfathvrss

merupakan prerequisite algoritma MCL untuk tahap 

sampling: odometry motion model, eksperimen odometry 

error, pemodelan gerakan, dan eksperimen sampling

Bab 6 

Model Persepsi Probabilistik TMR Alfathvrss

merupakan prerequisite algoritma MCL untuk tahap weighting: 

pemodelan sonar dan kompas-digital secara probabilitistik

Bab 7

MCL pada TMR Alfathvrss

standard kualitas algoritma lokalisasi, implementasi, pengujian, dan 

analisis Plain-MCL, ide dasar Dynamic-MCL, serta perbandingan 

kinerja kedua varian MCL itu untuk local-localization

Bab 8

Dynamic-MCL untuk Lokalisasi Global dan Kidnapped-Robot

prinsip kerja Dynamic-MCL untuk global dan kidnapped-robot 

localization serta pengujian kinerjanya

Bab 9

Penutup

kesimpulan, diskusi, dan gambaran riset lanjutan

 

Gambar 1.1 Outline Skripsi 
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BAB 2 

PERANGKAT KERAS TMR ALFATHVRSS DAN LINGKUNGAN KERJANYA 

 

2.1 Pendahuluan 

TMR Alfathvrss adalah robot yang dibangun untuk tujuan riset dalam ruang 

(indoor). Penampakannya dari berbagai sudut ditunjukkan pada gambar (2.1). 

 

 

Gambar 2.1 TMR Alfathvrss 
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Lebih lanjut, perlu didefinisikan satu titik pada badan robot sebagai titik acuan 

posenya, dilambangkan dengan R. Titik tersebut juga merupakan titik Origin OR 

dari koordinat lokal robot. Letak R (= OR) ditunjukkan pada gambar (2.2). 

 

Bab ini membahas perangkat keras TMR Alfathvrss yang meliputi sensors 

(subbab 2.2), actuators (subbab 2.3), microcontrollers (subbab 2.4), media 

komunikasi (subbab 2.5), platform (subbab 2.6), dan sistem daya (subbab 2.7). 

Selain itu, terdapat deskripsi mengenai lingkungan kerja robot yang menjadi 

lingkungan eksperimen dalam riset ini. 

 

Gambar 2.2 Definisi Titik Referensi Pose R dan Koordinat Lokal Robot  
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2.2 Sensors 

2.2.1 Sonar SRF08 

Spesifikasi tiap sonar SRF08 ditunjukkan pada gambar (2.3). Untuk pemakaian 

pada riset ini, jarak maksimum diset pada nilai 200 cm. Lebih detil, TMR 

Alfathvrss mempunyai empat buah sonar SRF08 yang dipasang pada empat arah 

utama robot, yaitu arah depan (X+), arah kanan (Y-), arah belakang (X-), dan arah 

kiri (Y+). Koordinat tiap sonar dalam kerangka lokal robot ditunjukkan pada 

persamaan (2.1). 

��������	
  �  
7.5
0 �       (2.1a) 

���������
  �  
 0
�8.5�       (2.1b) 

���������  �  
�12
0 �       (2.1c) 

��������
  �  
 0
8.5�       (2.1d) 

Perlu disampaikan bahwa pada algoritma kecerdasan robot, sonar-sonar tersebut 

dianggap menempel di titik R. Oleh karena itu, pembacaan mentah dari tiap 

sensor perlu disesuaikan dengan persamaan (2.1) untuk mengakomodasi anggapan 

tersebut. 

 

2.2.2 Kompas-digital CMPS03 

TMR Alfathvrss mempunyai sebuah kompas digital dengan resolusi 1˚. 

Pemasangannya ditunjukkan pada gambar (2.2) yaitu di sekitar titik OR, tepatnya 

di koordinat (-1, 0). Perlu disampaikan bahwa resolusi tersebut tidak sepenuhnya 

stabil karena sensor ini cukup sensitif terhadap medan magnet luar. Oleh karena 

itu, pada tiap pemakaiannya di suatu lingkungan dibutuhkan kalibrasi terhadap 

keluarannya. 

���� �� � �0.0031������" #    $  2.4629 ������"  � 226.5120  (2.2) 
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Gambar 2.3 Spesifikasi Sonar SRF08 [66] 

 

Prosedur kalibrasi kompas-digital yang dilakukan dalam riset ini adalah sebagai 

berikut. 

• Mengambil data pembacaan kompas-digital pada empat arah utama world-

frame pada 9 titik yang berbeda di lingkungan sehingga total ada 36 

pembacaan kompas-digital. Arah utama (X+, X-, Y+, dan Y-) dipilih 

karena arah absolutnya bernilai pasti, secara berurutan, yaitu 0˚, 90˚, 180˚, 

dan 270˚. Penentuan kesembilan titik dibuat sedemikian rupa sehingga 

diperoleh jarak yang sejauh mungkin antara satu titik dengan yang lain, 

dengan tujuan untuk mendapatkan gambaran variasi pembacaan kompas-

digital yang representatif pada lingkungan. Data tersebut ditunjukkan pada 

gambar (2.4a). 

• Mencari nilai rata-rata pembacaan mentah kompas-digital pada tiap arah 

utama sehingga total ada empat nilai rata-rata, gambar (2.4b). 

• Mencari persamaan yang menghubungkan hasil pembacaan mentah rata-

rata dengan arah yang seharusnya (arah-absolut). Plotnya ditunjukkan pada 

gambar (2.5),  sedangkan persamaan kurva dinyatakan di persamaan (2.2). 
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Gambar 2.4 Pembacaan Kompas-digital, (a) data mentah (b) rata-rata data mentah 

 

 

 

Gambar 2.5 Hasil Kalibrasi Kompas-digital 
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2.2.3 Wheel-Encoders TraxsterII 

TMR Alfathvrss dilengkapi dengan dua Quadrature Wheel Encoders yang telah 

dibangun secara tetap (embedded) di motor-motor. Spesifikasi utamanya adalah 

624 pulses per output shaft revolution. 

 

2.3 Actuators 

2.3.1 Brush DC Motor TraxsterII 

TMR Alfathvrss mempunyai sepasang brush DC Motor TraxsterII  yang 

merupakan actuator utama. Spesifikasi detil motor ditunjukkan pada gambar (2.6). 

Lebih detil, motor digerakkan melalui rangkaian H-bridge berbasis IRF540 dan 

IRF9540. 

 

 

Gambar 2.6 Spesifikasi Motor TraxsterII [69] 

 

2.3.2 LCD2x16 

TMR Alfathvrss dilengkapi dengan sebuah LCD2x16 sebagai piranti debugging. 

Sinyal kendalinya dipegang oleh pengontrol utama.  
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2.4 Microcontrollers 

Pada TMR Alfathvrss, terdapat tiga buah microcontrollers, di mana satu di 

antaranya berfungsi sebagai pengontrol utama, yaitu Atmega2560; sedangkan dua 

yang lain sebagai pengontrol sekunder, yaitu Atmega8. Kecepatan komputasi 

ketiganya dapat diasumsikan sama dengan kecepatan crystal-clock-nya yaitu 

11.0592 MHz.  Lebih lanjut, pengontrol sekunder digunakan untuk mengontrol 

motor secara mandiri, satu microcontroller untuk tiap motor. Selain itu, 

pembacaan wheel-encoder juga ditangani oleh pengontrol sekunder. 

Komunikasinya dengan pengontrol utama dijalankan melalui protokol USART. 

Diagram koneksi ketiganya ditunjukkan pada gambar (2.7). Sebagai tambahan, 

fungsi pengontrol sekunder dibatasi pada dua fungsi di atas, pekerjaan lain 

ditangani oleh pengontrol utama. 

 

 

Gambar 2.7 Diagram Koneksi Microcontrollers 
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2.5 Media Komunikasi 

Terdapat piranti komunikasi dengan sistem di luar robot yaitu wireless USART 

YS1020U RF Transceiver produksi Hong Kong HuaWei International Electronic 

Limited, spesifikasinya ditunjukkan pada gambar (2.8). Kegunaan utamanya 

adalah mengakomodasi aktivitas akuisisi data dan remote-controlling. 

 

Gambar 2.8 Spesifikasi Piranti Komunikasi YS1020U RF [70] 

 

2.6 Platform  

TMR Alfathvrss dibangun di atas platform (locomotion) produksi Robotics-

Connection yang bermerek TraxsterII. Spesifikasi dimensinya adalah sebagai 

berikut: 

• Panjang (Length): 9 inches = 229 mm 

• Lebar (Width): 8 inches = 203 mm 

• Tinggi (Height): 3 inches = 76 mm 

• Berat (Weight): 2.0 lbs =32 ounces = 907.1680 gram 

• Ground Clearance: 0.75 inches = 19 mm  

2.7 Sistem Daya 

Ada dua level tegangan di TMR Alfathvrss yaitu 5VDC and 7.4VDC. Yang 

pertama digunakan untuk mencatu sensors, microcontrollers, LCD, wireless-

USART, and piranti-piranti TTL yang lain, sedangkan yang kedua digunakan 

untuk menyuplai daya ke motor-motor. 
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2.8 Lingkungan Kerja Robot 

Dalam riset ini lingkungan kerja robot bersifat statis (tidak berubah-ubah selama 

robot bekerja) dan berupa area persegi-panjang berukuran 160 cm x 120 cm, 

beralaskan karpet, serta dibatasi oleh empat dinding lurus dengan tinggi 30 cm 

terbuat dari plastik hitam, gambar (2.9).  

 

Konfigurasi lingkungan tersebut memang bisa dikategorikan sederhana, tetapi di 

situ justru timbul tantangan bagi pembacaan sonar. Hal tersebut karena jarak robot 

dengan dinding-dinding, sebagian besar, relatif lebih jauh daripada jika 

konfigurasi berupa ruang-ruang (labirin) dengan banyak dinding. Perlu 

disampaikan juga bahwa berdasarkan pengalaman, ada kecenderungan pembacaan 

sonar memburuk dengan bertambahnya jarak yang dibacanya. Dengan demikian, 

dapat diklaim bahwa pembacaan sonar dalam riset ini relatif lebih noisy sehingga 

menuntut pemodelan yang handal.  

 

 

Gambar 2.9 Lingkungan Kerja Robot 
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BAB 3 

PENJEJAK POSE-ABSOLUT  

 

3.1 Pendahuluan 

Untuk validasi atau pengecekan pose robot hasil algoritma self-localization, perlu 

dibangun sistem lokalisasi yang independent dari robot dan menghasilkan pose 

yang selalu mendekati pose robot yang sesungguhnya (nyata atau aktual); pose 

yang demikian selanjutnya disebut sebagai pose-absolut. Dengan kata lain, sistem 

itu dapat menggantikan aktivitas pengukuran pose robot secara manual dan fisik 

dengan menggunakan alat ukur, seperti penggaris, meteran, busur derajat, dan 

sebagainya. Dengan demikian, kerja sistem otomatis itu adalah menjejak pose 

pada titik-titik referensi-pose secara aktual sehingga layak untuk dinamakan 

sebagai penjejak pose-absolut. 

 

Dalam riset ini dibangun penjejak pose-absolut yang mengandalkan citra 2D hasil 

jepretan webcam. Tantangan yang dihadapi adalah bagaimana mengekstrak citra 

robot dalam lingkungan kerjanya menjadi tiga komponen pose-absolut, yaitu x, y, 

dan θ. Untuk menguraikan solusi atas tantangan itu, pada subbab 3.2 dibahas 

mengenai ide dasar dari penjejak pose-absolut yang dibangun. Kemudian, 

implementasi sistem diuraikan di subbab 3.3, yang dilanjutkan dengan hasil 

pengujian kinerjanya pada subbab 3.4. Bab ini diakhiri dengan pembahasan 

tentang kemungkinan pengembangan sistem lebih lanjut pada subbab 3.5. 

  

3.2 Prinsip Kerja 

Seperti disebutkan barusan, inti sistem penjejak pose-absolut adalah pemrosesan 

citra (image processing). Oleh karena itu, kualitas dan konfigurasi informasi 

dalam citra menjadi faktor penentu keberhasilan. Berdasarkan hasil observasi 

mengenai piranti penghasil citra yang tersedia di pasaran, diputuskan untuk 
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menggunakan webcam bermerek Logitech QuickCam berspesifikasi: true VGA 

with resolution 320x160 pixels, CMOS webcam, dan frame-rate 30 fps.  

 

Selanjutnya, konfigurasi informasi pose robot dalam citra dibuat sedemikian rupa 

sehingga mempermudah ekstraksinya. Untuk itu, citra tersebut berisi penampakan 

dari atas (bird’s view) dari robot dan lingkungannya. Lebih lanjut, di bagian atas 

robot dipasang tiga buah lingkaran berwarna putih berjari-jari 2 cm yang 

membentuk segitiga sama-kaki, contoh citra tersebut ditunjukkan pada gambar 

(3.1). Pemilihan bentuk lingkaran didasarkan pada sifat lingkaran yang 

mempunyai tingkat kesimetrisan tak berhingga sehingga, jika dilihat dari atas, 

bentuk tidak akan berubah-ubah walaupun pose robot berubah. Selain itu, warna 

putih ditujukan untuk mempermudah membedakan lingkaran dengan objek lain di 

lingkungan yang sebagian besar cenderung berwarna hitam. Jadi, sesungguhnya 

hanya ada dua warna yang berperan yaitu hitam dan putih sehingga yang 

dibutuhkan adalah citra hitam-putih.  

 

 

Gambar 3.1 Citra Robot dan Lingkungannya 
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Secara garis besar, ide untuk mendapatkan pose adalah dengan mencari posisi tiga 

buah lingkaran putih. Berbekal posisi-posisi tersebut maka dapat dibentuk segitiga 

sama-kaki di mana sisi terpanjang (alas segitiga sama-kaki itu) adalah sisi yang 

berhimpit dengan sumbu Y pada kerangka-lokal robot, sedangkan titik puncak 

segitiga sama kaki (titik di depan alas) adalah suatu titik di sumbu X+ pada 

kerangka-lokal robot, yang menandakan bagian depan robot. Lebih lanjut, posisi-

absolut adalah letak titik tengah alas segitiga sama-kaki itu dalam kerangka global 

(world-frame), sedangkan arah-hadap-absolut (orientasi atau bearing) ditentukan 

sebagai besar sudut yang dibentuk oleh garis tinggi segitiga sama-kaki dengan 

sumbu X+ pada kerangka global.  

 

3.3 Implementasi 

Gagasan untuk mengekstrak posisi tiga lingkaran putih pada citra 

diimplementasikan dengan suatu software aplikasi yang mempunyai fungsi untuk 

menkonversi citra RGB hasil jepretan webcam menjadi citra hitam-putih; fungsi 

tersebut dapat dinotasikan: bw-image = im2bw(rgb-image). 

 

Pada citra hitam-putih, pixel yang berwarna putih bernilai 1 sedangkan yang 

hitam bernilai 0. Oleh karena itu, langkah berikutnya adalah mencari pixel yang 

bernilai 1. Setelah itu, diperlukan penyaringan pixel-pixel yang bernilai 1 

sehingga tersisa pixel yang benar-benar membentuk suatu lingkaran. Proses 

penyaringan dilakukan dengan pengecekan terhadap nilai keempat pixel tetangga 

(atas, bawah, kiri, dan kanan) dari suatu pixel yang bernilai 1. Pixel yang lolos 

saringan adalah yang mempunyai minimal 3 buah tetangga bernilai 1 dalam satu 

arah atau 12 tetangga bernilai 1 secara total.  

 

Kemudian, dilakukan  clustering yaitu aktivitas mengelompokkan pixel-pixel 

berwarna putih menjadi tiga kelompok. Akhirnya, pada tiap kelompok dihitung 

titik pusatnya yang merepresentasikan sebuah posisi lingkaran. Selanjutnya, dicari 
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dua titik yang menghubungkan alas segitiga sama kaki dan sebuah titik yang 

menjadi titik puncaknya. Dengan demikian, sampai pada tahap ini, telah 

ditemukan posisi tiga buah lingkaran putih (pada badan robot bagian atas) yang 

dideskripsikan dalam koordinat kamera. 

  

Langkah berikutnya adalah melakukan transformasi koordinat dari camera-frame 

menjadi world-frame. Lebih detil, camera-frame bersatuan pixel dan titik 

originnya berada tepat di pojok kiri atas citra, sedangkan world-frame bersatuan 

cm dan titik originnya tidak tepat berhimpit dengan titik origin camera-frame, 

ditunjukkan pada gambar (3.2). Dengan demikian, dalam melakukan transformasi, 

diperlukan dua nilai yaitu faktor konversi pixel-cm dan faktor yang harus 

ditambahkan (offset) karena perbedaan letak kedua titik origin kedua frame 

tersebut. Untuk sistem penjejak pose-absolut ini, berdasarkan pengukuran, 

didapatkan nilai faktor konversi pixel-cm dan offset dari citra sebagai berikut: 

• OFFSET_X = -7  pixel 

• OFFSET_Y = 16 pixel 

• PIXEL_PER_CM = 1.8677 

• CM_PER_PIXEL = 0.5354 

 
Gambar 3.2 Ilustrasi penentuan faktor konversi pixel-cm dan offset dari citra 
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Perlu disampaikan bahwa terdapat distorsi citra hasil jepretan webcam sehingga 

titik-titik yang berada di pinggir tampak lebih jauh daripada aslinya. Oleh karena 

itu, dua parameter di atas belum cukup untuk mengkonversi pose robot dari 

camera-frame ke world-frame, artinya dibutuhkan suatu kalibrasi kamera. 

Kalibrasi kamera dilakukan dengan 13 titik referensi pada citra dengan cara 

mencari besar error antara inferensi posisi sebelum dikalibrasi (hanya 

menggunakan dua faktor di atas) dengan posisi sesungguhnya yang diukur secara 

nyata atau fisik menggunakan meteran. Hasil kalibrasi berupa persamaan nilai 

yang perlu ditambahkan (disebut bias) pada tiap titik berupa biasX dan biasY, 

sebagaimana ditunjukkan pada persamaan (3.1) dan (3.2).  Akhirnya, secara lugas, 

alur ekstraksi citra dapat disajikan dalam flowchart pada gambar (3.3) dan 

beberapa visualisasi kerja sistem pada sebuah citra ditunjukkan pada gambar 

(3.4), (3.5), dan (3.6). 

����� �  �0.071 
��������  � 6.828    (3.1) 

����� �  �0.080 
��������  � 4.514    (3.2) 

 

Start
Convert image: 

RGB to BW
Find white-pixel

Filter out 

noisy-white-pixel

Clustering
Compute COG 

of each cluster

Determine Absolute Pose 

(still in camera-frame)

Convert Absolute 

Pose to World Frame
End

 

Gambar 3.3 Flowchart Ekstraksi Citra Robot pada Penjejak Pose-Absolut 
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Gambar 3.4 Citra RGB dan BW-nya 

 

 

Gambar 3.5 Hasil Akhir dari Penjejak Pose-Absolut 
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Gambar 3.6 Hasil Proses Filtering dan Clutering terhadap white-pixel; 

blue points = white-pixels; black points = filtered white-pixels;  

red,green,yellow points = COG of each cluster 

 

3.4 Pengujian Sistem 

3.4.1 Prosedur Pengujian 

Sistem penjejak pose-absolut ini diuji dengan 13 titik referensi. Pada titik-titik 

tersebut dilakukan pengukuran posisi (nilai x dan y) secara fisik menggunakan 

meteran. Perlu disampaikan bahwa perlakuan serupa tidak dapat dilakukan untuk 

arah-hadap robot θ karena tidak ada alat ukur yang sesuai. Oleh karena itu, error 

besaran itu tidak dapat diidentifikasi secara presisi, hanya berdasarkan observasi 

dengan toleransi +15˚. Kemudian, sistem dijalankan untuk menghasilkan pose 

dari ketigabelas titik referensi tadi. Dengan demikian, posisi-posisi dari 13 titik 

dapat dibandingkan; antara hasil pengukuran fisik dengan hasil penjejak pose-

absolut. 
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3.2.2 Hasil Pengujian 

 

Gambar 3.7 Hasil Pengujian Kinerja Penjejak Pose Absolut 

 

Gambar 3.8 Error Posisi Hasil Sistem Penjejak Pose Absolut (terkalibrasi) 
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Berdasarkan hasil pengujian sistem yang ditunjukkan pada gambar (8.7) dan (8.8), 

didapatkan bahwa rata-rata error posisi adalah 1.5385 cm. Selain itu, berdasarkan 

observasi, error θ juga masih dalam batas toleransi yang ditetapkan yaitu +15˚. 

Akhirnya, dinyatakan bahwa sistem tersebut layak untuk dapat digunakan sebagai 

media validasi pose hasil algoritma self-localization.  

 

3.5 Pengembangan Lebih Lanjut 

Sistem penjejak pose-absolut ini menggunakan citra BW sebagai bahan dasar 

yang merupakan hasil konversi dari citra RGB dengan menggunakan fungsi: 

bwImage = im2bw(rgbImage, Level). Tampak bahwa parameter kedua fungsi itu 

adalah batasan yang akan menentukan hasil konversi citra. Pada prakteknya, nilai 

argumen Level dipengaruhi oleh pencahayaan saat pengambilan gambar, berkisar 

dari 0.80 sampai dengan 0.90. Oleh karena itu, diakui bahwa sistem ini bersifat 

sensitif terhadap pencahayaan (lighting). Jika pencahayaan sulit dikontrol maka 

penentuan level harus dilakukan secara manual.  Dengan demikian, di masa 

datang, akan diadakan perbaikan terhadap hal itu sehingga sistem handal terhadap 

berbagai kondisi pencahayaan. Alternatif perbaikan yang terpikir saat ini adalah 

mencoba teknik pemrosesan citra pada berbagai color-space seperti HSV (Hue 

Saturation Value), HIS (Hue Saturation Intensity), dan CMY (Cyan Magenta 

Yellow). 

 

Selain itu, tahapan clustering terkadang gagal membagi white-pixels tersaring 

menjadi tiga kelompok yang unik satu sama lain; satu cluster per lingkaran putih. 

Kelak, hal tersebut akan diatasi dengan teknik statistik pengelompokan himpunan 

data yang biasa disebut cluster-analysis. 
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BAB 4  

ODOMETRY PADA TMR ALFATHVRSS 

 

4.1 Pendahuluan 

Odometry adalah metode prediksi pose robot dengan memanfaatkan informasi 

dari wheel-encoder (proprioceptive sensor) yang diolah dengan rumusan 

matematik yang terhimpun dalam model kinematika robot. Metode tersebut 

berbeda dengan dead-reckoning, di mana pose diprediksi berdasarkan informasi 

dari dua jenis sensor yaitu wheel-encoder dan sensor orientasi. Lebih lanjut, 

odometry adalah hal yang fundamental dalam lokalisasi. Dengan kata lain, 

odometri yang akurat akan mendukung keberhasilan lokalisasi. Salah satu 

buktinya adalah peranan odometry dalam metode Probabilistic-Localization 

Particle-filter di mana ia diandalkan dalam tahap sampling untuk memprediksi 

pose robot. Selain itu, beberapa fakta penting lain tentang odometry adalah 

sebagai berikut: 

• odometry adalah hal yang mudah dan pertama dapat dilakukan untuk 

lokalisasi karena hampir tiap mobile robot dilengkapi dengan wheel 

encoder, 

• informasi dari wheel encoder bersifat sederhana dalam pengolahannya,  

• odometri yang akurat akan menekan biaya untuk sistem lokalisasi, baik 

yang menyangkut penyediaan berbagai macam sensor exteroceptive yang 

dipasang di robot maupun piranti lokalisasi yang dipasang di lingkungan, 

misal beacon dan landmark khusus. 

 

Bab ini diawali dengan pembahasan tentang model kinematika TMR Alfathvrss; 

subbab 4.2. Kemudian, proses kalibrasi odometry dengan metode UMBmark 

diuraikan pada subbab 4.3. Pengujian kinerja lokalisasi dengan odometry 

terkalibrasi menjadi bagian akhir bab ini. 
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4.2 Model Kinematika 

Dalam [67] disebutkan bahwa TMR merupakan differential-drive mobile robot 

(DMR) yang menggunakan prinsip skid-steering, di mana variasi kecepatan relatif 

dari dua track menghasilkan slippage, soil-shearing, dan akhirnya steering. Selain 

itu, perbandingan antara karakteristik TMR dan DMR adalah sebagai berikut. 

• Berkaitan dengan ICR (Instantaneous Center of Rotation), perbedaan 

keduanya adalah ICR pada ideal DMR (tanpa lateral-sliding) bersifat 

konstan dan terletak pada poin kontak roda dengan lantai, sedangkan pada 

TMR bersifat dynamics-dependent dan selalu berada di luar track karena 

slippage. Dengan kata lain, semakin sedikit slippage, semakin dekat letak 

ICR dengan badan robot. Ilustrasi mengenai hal ini ditunjukkan pada 

gambar (4.1). 

• Steering efficiency index, c, pada DMR ideal adalah c = 1, sedangkan 

TMR c > 1;  

• Eccentricity index, e, pada DMR adalah e = 0. 

 
Gambar 4.1 Ekivalensi antara (a) TMR dan (b) DMR untuk Pergerakan Sesaat [67] 
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Selanjutnya, merujuk pada [63], untuk TMR Alfathvrss  ��������	

  �  1.0034 �
1 dan ��������	

  �  0.0015 � 0; nilai kedua parameter tersebut mendekati 

kepunyaan DMR ideal. Dengan demikian, diputuskan bahwa model kinematika 

TMR Alfathvrss dapat didekati dengan model kinematika DMR.  

 

Sebagaimana dijelaskan dalam [2], untuk menspesifikasikan posisi robot pada 

bidang, dibutuhkan suatu hubungan antara kerangka referensi global dan kerangka 

referensi lokal robot, ditunjukkan pada gambar 4.2. Pada gambar itu, sumbu XI 

dan YI mendefinisikan sembarang basis inersia pada bidang sebagai kerangka 

referensi global dari titik origin O; nama lain untuk kerangka ini adalah world-

frame (W). Sementara itu, masih pada gambar yang sama, basis {XR, YR} 

mendefinisikan kerangka referensi lokal robot dan merupakan dua sumbu relatif 

terhadap P yaitu titik referensi posisi; selanjutnya titik P disebut juga sebagai titik 

R (kependekan dari kata Robot sehingga mudah diingat dan demi konsistensi 

dengan subscript pada nama sumbu lokal robot).  

 

Gambar 4.2 Kerangka Referensi Global dan Lokal Robot [2] 
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Posisi R (= P) dalam kerangka referensi global dideskripsikan dengan koordinat x 

dan y, dan perbedaan sudut antara kerangka referensi global dan lokal dinyatakan 

dengan θ. Jadi, pose dari robot dalam kerangka referensi global dapat dinyatakan 

dengan suatu vektor yang memiliki tiga elemen, persamaan (4.1). 

 

Peranan model kinematika adalah memberikan hubungan antara ����� dan 

������� yang ditunjukkan oleh persamaan (4.2). 

�����  �  �  ��  ��  ��
  �        (4.1) 

������� �  ���  �   � cos ������ �   � sin ������  �   � �      (4.2) 

di mana besaran ∆s dan ∆θ dapat dijelaskan sebagai berikut. 

 

Pada gambar (4.3), sepasang roda berjalan pada lintasan lingkaran berjari-jari R 

dengan perubahan sudut ∆θ. Untuk wheel base b (= w), yaitu jarak antara dua titik 

kontak roda dengan lantai, roda kiri berjalan dengan lintasan lingkaran berjari-jari 

R – b/2 dengan jarak tempuh ∆sl, sedangkan roda kanan berjalan dengan lintasan 

lingkaran berjari-jari R + b/2 dengan jarak tempuh ∆sr. 

 

Gambar 4.3 Lintasan roda-roda pada DMR 
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Panjang dari busur ∆s dihubungkan dengan sudut ∆θ dan jari-jari R melalui 

persamaan:  

 ∆� �  ∆� '        (4.3) 

 

 

Dengan demikian, 

 ∆��  �  ∆� (' ) *
+,       (4.4) 

dan 

 ∆�	  �  ∆� (' �  *
+,       (4.5) 

 

 

Hasil pengurangan persamaan (4.5) oleh  persamaan (4.4) adalah 

∆�	  ) ∆��  �  ∆� -       (4.6)  

 

Dengan demikian, 

∆� �  ∆
. / ∆
0 
*         (4.7) 

  

Sementara itu, panjang busur dari titik tengah antara roda ∆s diberikan dengan 

menjumlahkan dua persamaan (4.4) dan (4.5) di atas, yaitu: 

∆�	  ) ∆��  �  2 ∆� ' � 2  �     (4.8)  

 

Akhirnya, 

∆� �  ∆
. � ∆
0 
+         (4.9) 

 

Lebih lanjut, hubungan antara perpindahan linear roda ∆s dengan keluaran wheel-

encoder berupa jumlah pulsa N ditentukan oleh persamaan (4.10). 
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∆� � �2 3        (4.10) 

�2  �  4 567 89         (4.11) 

di mana Dn adalah diameter roda nominal (mm); nominal berarti nilai yang tertera 

pada form spesifikasi pabrik, dan Ce adalah resolusi encoder (ppr). Dengan 

demikian, cm merupakan faktor konversi untuk mendapatkan perpindahan linear 

roda dari perpindahan sudut roda dalam N. 

  

Untuk TMR Alfathvrss, merujuk pada [63], diameter roda Dn didefinisikan 

sebagai hasil pengukuran diameter sprocket ditambah dengan tebal track yang 

melilitnya, gambar (4.4), yaitu Dn = 7.2 cm. Dengan demikian, nilai parameter cm  

pada persamaan (4.11) adalah �2 � 0.0362.   

 

 

Gambar 4.4 Pendefinisian Dn pada TMR Alfathvrss [63] 
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4.3 Kalibrasi Odometry  

Dapat diklaim bahwa keuntungan odometry terletak pada sifatnya yang sederhana, 

tidak mahal, dan mudah dalam implementasi. Akan tetapi, error padanya akan 

terakumulasi secara tidak terbatas. Selain itu, mengacu pada persamaan (4.10), 

akurasi odometri bergantung pada asumsi bahwa revolusi roda (perpindahan 

sudut) dapat dikonversi menjadi perpindahan linear roda relatif terhadap lantai.  

 

Namun demikian, asumsi tersebut memiliki validitas yang terbatas, salah satu 

contohnya adalah fenomena wheel-slippage. Ilustrasinya (yang sengaja dilebih-

lebihkan) adalah sebagai berikut: misal roda berputar pada lantai dengan 

tumpahan oli, maka perputaran roda akan mengakibatkan perputaran wheel-

encoder tetapi tidak menyebabkan perpindahan linear roda karena permukaan 

lantai yang sangat licin berlumuran oli.  

 

Dalam [3] dirinci faktor-faktor yang menyebabkan penurunan akurasi odometri 

berkaitan dengan konversi perpindahan sudut ke perpindahan linear. Mereka dapat 

digolongkan menjadi dua tipe, yaitu non-systematic error dan systematic error. 

Penjelasan keduanya adalah sebagai berikut: 

• Non-systematic-error disebabkan oleh interaksi robot dengan fitur tak 

terduga di lingkungan. Sebagai contoh: ketidateraturan permukaan lantai, 

seperti tonjolan, retakan, sampah, yang menyebabkan sebuah roda berotasi 

lebih dari yang diprediksi oleh persamaan (4.10). Dengan demikian, non-

systematic-error adalah fungsi dari karakteristik lantai di mana robot 

bekerja. 
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• Systematic-error disebabkan oleh ketidaksempurnaan desain dan 

implementasi mekanik dari mobile robot; dua penyebabnya yang 

terpenting adalah diameter roda yang tidak identik Ed, (persamaan 4.12), 

dan ketidakpastian terhadap wheel-base yang efektif Eb ,(persamaan 4.13).  

Lebih lanjut, keduanya memiliki efek yang spesifik dan berbeda yaitu Eb 

pada saat perputaran (turning) dan Ed pada pergerakan lintasan lurus. 

Keduanya adalah besaran yang tidak bersatuan. 

 

;<  �  5.50        (4.12) 

;* �  *=>?@=0*6ABC6=0        (4.13) 

di mana: Dr adalah diameter roda kanan aktual, Dl adalah diameter roda kiri 

aktual, dan b adalah wheel-base dari mobile robot yaitu jarak antara titik kontak 

dari dua roda dan lantai. 

 

Akhirnya, untuk mengatasi kekurangan tersebut sekaligus mengoptimalkan 

akurasinya, maka dilakukan kalibrasi odometri dengan metode UMBmark [68]. 

Secara lebih spesifik, kalibrasi tersebut ditujukan hanya untuk menanggulangi 

systematic-error dengan alasan-alasan sebagai berikut: 

• Systematic-error bersifat khas pada suatu mobile robot dan biasanya tidak 

berubah selama periode tertentu. Dengan demikian, akurasi odometri dapat 

ditingkatkan dengan pengukuran terhadap penyebabnya yang paling 

dominan dan kemudian melawan atau menghilangkan efeknya melalui 

pendekatan artificial intelligent dalam bentuk software atau kode program.  

• Systematic-error adalah hal yang penting karena bersifat terakumulasi 

secara konstan. Pada pemukaan indoor yang halus dan atau teratur 

(sebagimana lingkungan yang dipakai di riset ini), systematic-error lebih 

dominan daripada nonsystematic-error.  
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Keunggulan metode kalibrasi odometri UMBmark terletak pada prosedurnya yang 

sistematik dan menjanjikan hasil yang optimal. Hal tersebut bertolak belakang 

dengan metode lain yang biasanya bersifat trial-and-error, time-consuming, dan 

bahkan seringkali hanya mengandalkan intuisi.  Selain itu, metode UMBmark siap 

untuk diadaptasi menjadi prosedur kalibrasi otomatis asalkan terdapat sensor 

dengan tingkat akurasi dan presisi yang tinggi. 

 

Lebih lanjut, akurasi odometry dinyatakan secara kuantitatif dengan nilai 

systematic-error odometry yaitu Emax,syst. Sementara itu, parameter odometry 

belum terkalibrasi untuk TMR Alfathvrss adalah nilai rasio diameter roda yaitu Ed 

= 1 dan nilai rasio wheelbase Eb = 1 yang menyebabkan b = 203 mm. 

Berdasarkan [63], nilai systematic-error odometri TMR Alfathvrss belum 

terkalibrasi secara kuantitatif adalah: 

 

;2�D,
F
�  � maxJKL.M,LN, KL.M,LLNO �  87.3332   (4.14a) 

;LN,
F
�  � KL.M,LN �  62.0854     (4.14b) 

;LLN,
F
�  � KL.M,LLN �  87.3332     (4.14c)  

 

Eksekusi kalibrasi odometry UMBmark menghasilkan Ed = 1.1589 yang memiliki 

arti fisis bahwa diameter roda kanan dan kiri pada TMR Alfathvrss berbeda; tidak 

lagi Ed = 1 sebagaimana nilai belum terkalibrasi. Alasan logis mengenai hal 

tersebut adalah fakta bahwa definisi roda pada TMR Alfathvrss berupa sprocket 

yang dililiti track, lagipula, titik-titik lilit bersifat dinamis atau tidak tetap 

sehingga memungkinkan terjadi penambahan atau pengurangan dimensi roda pada 

saat berjalan. 
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Untuk memanfaatkan pengetahuan tentang parameter systematic-error odometry 

Ed maka dimunculkan faktor konversi c yang ditanamkan dalam persamaan (4.10) 

dengan cara dijadikan pengali pada ruas kanannya; cL untuk roda kiri dan cR untuk 

roda kanan. Faktor konversi tersebut adalah sebagai berikut: 

 

�R  �  +
S<��  �  0.9264       (4.15a) 

�U  �  +V� S<⁄ X��  �  1.0736       (4.15b) 

  

Selain Ed, kalibrasi odomery menghasilkan  Eb = 1.0977, yang dimanfaatkan 

untuk menghitung nilai wheelbase yang aktual bactual, yaitu  

 

-�L�Y�� � ;- Z -7[2\7��  �  22.2827 � 22.3     (4.16) 

Selanjutnya nilai b dalam program odometri yang semula bernilai 203 mm diganti 

dengan nilai bactual di atas yaitu 223 mm. 

 

Hal yang menarik adalah kenyataan bahwa nilai wheelbase b terkalibrasi lebih 

besar daripada lebar TMR Alfathvrss; bactual = 223 mm > 203 mm. Jika mengingat 

kembali definisi wheelbase b sebagai jarak  titik kontak dua roda dengan lantai 

maka kenyataan itu tampak tidak masuk akal. Namun demikian, perlu diingat 

kembali bahwa robot Alfathvrss berjenis TMR yang memang dalam eksperimen 

ini model kinematikanya didekati dengan model kinematika DMR (di mana 

definisi wheelbase b yang barusan ditujukan). Selain itu, karakteristik titik kontak 

roda (track) dengan lantai pada TMR adalah multikontak. Hal tersebut juga 

menjadi suatu kendala untuk  menerima secara mentah hasil kalibrasi wheelbase b 

kalaupun nilainya lebih kecil atau sama dengan lebar TMR Alfathvrss.  
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Dengan demikian, definisi wheelbase b pada TMR perlu memiliki istilah lain 

yaitu auxiliary-wheelbase. Nilai b sebagai auxiliary-wheelbase berarti bahwa nilai 

tersebut tidak perlu dapat diterjemahkan secara fisis atau nyata, tetapi memiliki 

peran penting jika model kinematika TMR didekati dengan model kinematika 

DMR. Selain itu, berdasarkan gambar (4.1), dapat diklaim bahwa  ada kesesuaian 

antara nilai b terkalibrasi dengan letak ICR-track. Oleh karena itu, dinyatakan 

bahwa definisi auxiliary-wheelbase pada TMR adalah jarak antara dua ICR-track-

nya, tidak lagi sebagai jarak dua titik kontak roda dengan lantai sebagaimana pada 

DMR. 

 

Akhirnya, dapat dihitung systematic-error odometri setelah dilakukan kalibrasi, 

persamaan (4.17) dan perbandingan dengan nilai sebelum dan sesudah kalibrasi, 

gambar (4.5). Berdasarkan keduanya, disimpulkan bahwa kalibrasi odometri 

dengan metode UMBmark yang dilaksanakan sebanyak satu iterasi berhasil 

mengurangi systematic-error odometri: secara signifikan pada arah-gerak CW  

(menjadi bernilai 0.4224 kali nilai belum terkalibrasi), tetapi tidak begitu 

signifikan pada arah-gerak CCW (menjadi bernilai 0.9562 kali nilai belum 

terkalibrasi).     

 

;LN,
F
�,L��  � KL.M,LN,L�� �  26.2256     (4.17a) 

;LLN,
F
�,L��  � KL.M,LLN,L�� �  83.5085    (4.17b)  

;2�D,
F
�,L��  � maxJKL.M,LN,L��, KL.M,LLN,L��O �  83.5085  (4.17c) 
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Gambar 4.5 Perbandingan Systematic-Error Odometri: Sebelum dan Sesudah Kalibrasi 

Keterangan sumbu Esyst: 1. Ecw,syst,cal; 2. Eccw,syst,cal, 3. Emax,syst,cal 

 

3.4 Pengujian Kinerja Odometry 

Pengujian kinerja odometry dilakukan dengan mengontrol robot untuk bergerak 

mengelilingi lingkungan dalam arah-gerak CCW dan CW. Hasilnya ditunjukkan 

pada gambar (4.6) dan (4.7). Tampak bahwa, untuk TMR Alfathvrss, error 

odometry relatif besar, walupun telah dikalibrasi. Error bernilai besar saat robot 

berputar.  Oleh karena itu, dapat disimpulkan bahwa  penyebab dominan dari 

systematic error pada TMR adalah ketidakpastian terhadap wheel-base yang 

efektif, Eb. Selain itu, berdasarkan gambar (4.6) dan (4.7), dapat ditunjukkan juga 

bahwa systematic error terkalibrasi arah-gerak CW Ecw,syst,cal lebih kecil daripada 

arah-gerak CCW Eccw,syst,cal. Hal tersebut selaras dengan data pada gambar (4.5). 

Begitu buruknya odometry pada TMR Alfathvrss, sampai-sampai, akumulasi error 

yang terjadi menyebabkan pose hasil lokalisasi dengan odometry berada di luar 

lingkungan robot untuk arah-gerak CCW, gambar (4.6). 
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Gambar 4.6 Perbandingan Pose-Odometry dengan Pose-Absolut dalam arah-gerak CCW 

 

 

Gambar 4.7 Perbandingan Pose-Odometry dengan Pose-Absolut dalam arah-gerak CW 

-5 0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60 65 70 75 80 85 90 95 100 105 110 115 120 125 130 135 140 145 150 155 160 165
-180

-175

-170

-165

-160

-155

-150

-145

-140

-135

-130

-125

-120

-115

-110

-105

-100

-95

-90

-85

-80

-75

-70

-65

-60

-55

-50

-45

-40

-35

-30

-25

-20

-15

-10

-5

0

5

Comparison between Odometry vs Absolute Pose

Length of World (cm)

W
id

th
 o

f 
W

o
rl

d
 (
c
m

)

 

 

Odometry Trajectory

Absolute Trajectory

-5 0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60 65 70 75 80 85 90 95 100 105 110 115 120 125 130 135 140 145 150 155 160 165
-180

-175

-170

-165

-160

-155

-150

-145

-140

-135

-130

-125

-120

-115

-110

-105

-100

-95

-90

-85

-80

-75

-70

-65

-60

-55

-50

-45

-40

-35

-30

-25

-20

-15

-10

-5

0

5

Comparison between Odometry vs Absolute Pose

Length of World (cm)

W
id

th
 o

f 
W

o
rl

d
 (
c
m

)

 

 

Odometry Trajectory

Absolute Trajectory

Dynamic monte..., Vektor Dewanto, FT UI, 2010



37 

 

Universitas Indonesia 

 

BAB 5 

MODEL GERAKAN PROBABILISTIK TMR ALFATHVRSS 

 

5.1 Pendahuluan 

Salah satu sumber ketidakpastian dalam robot adalah kerja actuator-nya. Dalam 

hal lokalisasi, actuator yang menjadi fokus utama adalah yang menyebabkan 

perubahan pose, yaitu motor. Lebih lanjut, TMR Alfathvrss mempunyai dua buah 

motor sehingga tergolong 2-DOF mobile robot. Dengan demikian, gerakannya 

berupa gerakan maju-mundur (forward dan backward) dan gerakan putar-kanan-

kiri (rot-CW dan rot-CCW).  

 

Selanjutnya, dalam rangka mengimplementasikan metode probabilistik untuk 

lokalisasi, gerakan-gerakan tersebut perlu dimodelkan secara probabilistik; 

hasilnya disebut model gerakan probabilistik. Representasinya adalah sebuah 

probability density function (PDF) dari suatu conditional density yang 

ditunjukkan pada persamaan (5.1). 

�������|�� , �����
��        (5.1) 

di mana ����� dan �����
� adalah pose-pose robot, sedangkan �� adalah 
informasi kontrol robot. 

 

Ada dua jenis model gerakan robot yaitu velocity motion model dan odometry 

motion model. Dalam model yang pertama, informasi kontrol dispesifikasikan 

dengan perintah kecepatan yang diberikan ke motor-motor, sedangkan pada model 

kedua, informasi kontrol dideskripsikan oleh kuantitas perubahan pose robot. 

Odometry motion model lebih akurat daripada model yang lain, tetapi bersifat 

post-the-fact karena kebutuhan terhadap pose akhir. Dalam [3] disimpulkan 

bahwa odometry motion model ditujukan untuk aplikasi prediksi atau estimasi, 
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sementara itu, velocity motion model untuk aplikasi motion planning. Karena 

model gerakan probabilistik dalam MCL berperan dalam memprediksi gerakan 

robot maka dipilih odometry motion model untuk memodelkan gerakan TMR 

Alfathvrss. 

 

Odometry motion model dijelaskan mendetil pada subbab 5.2. Setelah itu, pada 

subbab 5.3 dipaparkan PDF baik untuk model parametrik maupun non-parametrik 

yang diolah dari data hasil eksperimen gerakan TMR Alfathvrss. Sebagaimana 

disebutkan tadi tentang fungsi model gerakan probabilistik pada algoritma MCL, 

maka diperlukan ekperimen sampling, di mana hasil dan analisisnya diuraikan 

pada subbab 5.4. 

 

5.2 Odometry Motion Model (OMM) 

Sebagaimana dijelaskan di subbab yang lalu, perbedaan kedua model gerakan 

terletak pada pendeskripsi informasi kontrol. Pada OMM, dibutuhkan dua pose 

robot (yaitu poset-1 dan poset) untuk membentuk informasi kontrol atau untuk 

mendapatkan perubahan pose.  

 

Pose-pose  yang dibutuhkan tersebut adalah pose hasil lokalisasi dengan odometry 

(dijelaskan pada Bab 4).  Perlu diketahui bahwa, sesungguhnya, jika odometry 

tidak memiliki systematic-error dan non-systematic-error, lokalisasi sudah cukup 

dilakukan dengannya saja. Namun, kenyataannya tidak demikian sehingga 

diperlukan usaha tambahan yaitu lokalisasi dengan MCL. Dengan kata lain, 

lokalisasi dengan MCL adalah pelengkap (complement) dari lokalisasi dengan 

odometry; bukan pengganti (substitute). 
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Dengan demikian, pada OMM, hasil pembacaan sensor encoder yang diistilahkan 

odometry-reading dijadikan deskripsi untuk informasi kontrol yang pada akhirnya 

akan diolah menjadi suatu kuantitas perubahan pose, persamaan (5.2) 

 

��  �  � ����������������
��        (5.2) 

di mana  �������� dan ��������
� adalah pose hasil lokalisasi dengan 
odometry, secara berurutan, pada waktu t dan t-1.  

 

Kemudian, untuk menghitung kuantitas dari perubahan pose, diperlukan suatu 

dekomposisi dari gerakan. Gambar (5.1) mengilustrasikan proses tersebut. 

 

 

Gambar 5.1 Dekomposisi Gerakan Robot [3] 
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Dekomposisi gerakan robot menggunakan prinsip bahwa semua gerakan robot 

penyebab perubahan pose dapat diurai menjadi tiga sub-gerakan yang tidak dapat 

diurai lagi (sub-gerakan bersifat atomic) yaitu  sub-gerakan putar di awal, sub-

gerakan translasi, dan sub-gerakan putar di akhir. Secara berurutan, nilai 

ketiganya disimbolkan dengan �����, ������, dan �����. 
 

Akhirnya, kuantitas perubahan pose (hasil suatu gerakan) dapat dinyatakan 

dengan ketiga besaran tadi dengan formula sebagai berikut: 

����� � ����2�� !�,�  "  � !�,�
� , # !�,�  " # !�,�
�$  "  % !�,�
�  (5.3) 

������  �  &�# !�,�  "  # !�,�
�$�  '  �� !�,�  "  � !�,�
�$�
   (5.4) 

�����  �  % !�,�  "  % !�,�
�  " �����      (5.5) 

 

Dengan demikian, 

��  �  � ����������������
��  �  ( ����������������
)      (5.6) 

 

Keluaran OMM adalah prediksi pose robot yang didapatkan dengan mengolah 

informasi kontrol dan pose robot pada satu waktu sebelumnya. Prediksi pose 

tersebut diharapkan lebih akurat daripada pose hasil lokalisasi dengan odometry 

karena memperhitungkan odometry-error. Oleh karena itu, untuk memprediksi 

pose, dibutuhkan pula prediksi terhadap �����, ������, dan �����, yaitu: 

�*����  �  �����  ' error./0�        (5.7) 

�*�����  �  ������  ' error0.123       (5.8) 

�*����  �  �����  ' error./0�        (5.9) 
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Selanjutnya, pose terprediksi dapat dihitung berdasarkan model kinematika TMR 

sebagaimana dijelaskan dalam Bab 4, sebagai berikut. 

 

#�  � #�
�  '  �*�����  cos�%�
�  '  �*����$     (5.10) 

��  � ��
�  '  �*�����  sin�%�
�  '  �*����$     (5.11) 

%�  �  %�
� '  �*����  ' �*����       (5.12) 

 

 

5.3 Eksperimen odometry-error 

Eksperimen ini bertujuan mendapatkan data odometry-error. Data tersebut 

diperoleh dengan menggunakan pose-pose absolut untuk mendapatkan �*����, 
�*�����, dan �*����. Sementara itu, �����, ������, dan ����� diperoleh dari pose-pose 
hasil lokalisasi dengan odometry.  

 

Dalam eksperimen ini, dilakukan 99 gerakan untuk memproduksi perubahan pose, 

secara berurutan, terdiri dari 25 gerakan maju (forward), 24 gerakan mundur 

(backward), 25 gerakan putar-kanan (rot-CW), dan 25 gerakan putar-kiri (rot-

CCW). Nilai-nilai untuk error./0�, error0.123, dan error./0� ditampilkan dengan 
bar-graph pada gambar (5.2), (5.3), dan (5.4) berikut. 
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Gambar 5.2 Grafik errorrot1 

 

Gambar 5.3 Grafik errortrans 

Motion (nth):Forward Motion (BLUE), Backward Motion (RED), Rot-CW Motion (GREEN), Rot-CCW Motion (YELLOW) 
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Gambar 5.4 Grafik errorrot2 

 

5.4 Probability Distribution untuk Model Gerakan 

Merujuk pada pembahasan subbab 5.2, dapat disimpulkan bahwa inti dari 

pemodelan gerakan adalah memodelkan odometry-error yang berarti memilih 

probability distribution yang sesuai untuk data tersebut.  

 

5.4.1 Model Gerakan dengan Parametric Probability Distribution 

Mula-mula, probability distribution yang dipilih untuk mendekati kelakuan data 

odometry-error  adalah Distribusi Normal (Gaussian) karena distribusi tersebut, 

berdasarkan pengalaman, paling besar kemungkinannya untuk mendapatkan nilai 

parameter yang mewakili data percobaan. Dengan kata lain, data odometry-error 

diasumsikan bersifat normal (Gaussian). Lebih detil lagi, nilai parameter yang 

dipakai adalah yang memiliki maximum likelihood dalam memproduksi data. 

Jadi, model gerakan diperoleh dengan melakukan fitting antara Parametric 

Probability Distribution Normal dengan data odometry-error .  
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Hasil fitting untuk errorrot1 ditampilkan pada gambar (5.5). Tampak pada gambar 

tersebut bahwa dilakukan dua jenis fitting untuk distribusi Normal, yaitu without- 

exlusion dan with-exclusion. Jenis yang terakhir adalah melakukan fitting pada 

data dengan syarat data tersebut berada pada kisaran lebih dari 240˚ (= 360˚ - 

120˚) dan kurang dari 480 (= 360˚ + 120˚). Justifikasi tersebut diambil 

berdasarkan observasi langsung terhadap pergerakan robot selama eksperimen. 

Catatan detil mengenai proses dan hasil Normal-fitting terhadap errorrot1 untuk 

jenis with-exclusion dan without-exclusion ditampilkan dalam gambar (5.6).  

 

Aktivitas Normal-fitting pada data odometry-error yang lain dilakukan dengan 

proses yang serupa, ditunjukkan pada gambar (5.7), (5.7), (5.7), dan (5.10). Selain 

itu, justifikasi exclusion untuk errorrot2 adalah sama dengan untuk errorrot1. 

 

 

Gambar 5.5 Hasil Normal-Fitting untuk Data errorrot1 
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Gambar 5.6 Detil Proses Normal-Fitting pada Data errorrot1 

 

 

Gambar 5.7 Hasil Normal-Fitting untuk Data errortrans 
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Gambar 5.8 Detil Proses Normal-Fitting pada Data errortrans 

 

 

Gambar 5.9 Hasil Normal-Fitting untuk Data errorrot2 
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errorRot2 data
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Distribution:    Normal 
Log likelihood:  -213.94 
Domain:          -Inf < y < Inf 
Mean:            0.324073 
Variance:        4.45598 
 
Parameter  Estimate  Std. Err. 
mu         0.324073  0.212155  
sigma       2.11092  0.151166  
 
Estimated covariance of parameter 
estimates: 
         mu             sigma         
mu         0.0450099  -5.94527e-018 
sigma  -5.94527e-018      0.0228512 
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Gambar 5.10 Detil Proses Normal-Fitting pada Data errorrot2 

 

 

Lebih lanjut, diperlukan suatu analisis terhadap asumsi yang mendasari 

dilakukannya proses-proses Normal-fitting di atas dengan tujuan untuk  

mendapatkan pengetahuan tentang seberapa jauh asumsi tersebut valid serta 

risiko-risiko yang mungkin timbul dengan diberlakukannya asumsi tersebut. 

Analisis dilakukan terhadap normal-probability-plot untuk tiap-tiap error-

odometry di atas; gambar (5.11), (5.12), dan (5.13). 

 

Sebagaimana dijelaskan dalam [65], pada normal-probability-plot, tanda plus 

memplot empirical probability terhadap nilai data untuk tiap titik pada data. 

Sementara itu, garis solid menghubungkan percentile ke-25 dan ke-75 dari data 

dan sebuah garis putus-putus mengekspansinya ke titik akhir data. Nilai-nilai pada 

sumbu-y (sumbu vertikal) adalah probabilitas dari nol ke satu; tidak dalam skala 

linear. Jarak antara tanda tick pada sumbu-y bersesuaian dengan jarak antar 

quantile dari sebuah distribusi normal. Lebih detil, quantiles bersifat dekat satu 

sama lain di sekitar median yang probabilitasnya 0,5 dan menjauh secara simetris 

sebanding dengan jaraknya terhadap median. Gambar (5.14) menunjukkan 

normal-probability-plot untuk data yang benar-benar terdistribusi secara normal 

dengan mean = 0 dan standard-deviasi = 5. Tampak di sana bahwa semua titik-

titik bertanda plus terletak dekat dengan garis lurus.  

Dynamic monte..., Vektor Dewanto, FT UI, 2010



48 

 

Universitas Indonesia 

 

 

Gambar 5.11 Normal Probability Plot untuk errorrot1 

 

Gambar 5.12 Normal Probability Plot untuk errortrans 
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Gambar 5.13 Normal Probability Plot untuk errorrot2 

 

Gambar 5.14 Normal Probability Plot untuk Data Normal 
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Dengan mengamati letak titik-titik bertanda plus pada normal-probability-plot 

untuk errorrot1, gambar (5.11), errortrans, gambar (5.12), dan errorrot2 , gambar 

(5.13), sekaligus membandingkannya dengan plot serupa untuk data normal, 

gambar (5.14), maka dapat disimpulkan bahwa asumsi distribusi normal untuk 

error-odometry tidak sepenuhnya valid karena terdapat titik-titik bertanda plus 

yang berada relatif jauh terhadap garis, terlebih untuk data errorrot1 dan errorrot2. 

Dengan pengetahuan ini, risiko yang mungkin timbul akibat ketidakvalidan 

asumsi telah dapat diidentifikasi.  

 

5.4.2 Model Gerakan dengan Non-parametric Probability Distribution  

Mengacu pada penjelasan pada subbab sebelumnya, dapat dinyatakan juga bahwa 

data error-odometry tidak sepenuhnya terdistribusi secara normal, artinya data 

bersifat multimodal. Oleh karena itu, untuk mengantisipasi hasil yang buruk 

akibat risiko ketidakvalidan asumsi distribusi normal, dilakukan proses fitting 

dengan model non-parametric probability distribution. Pada model tersebut, tidak 

ada mekanisme deterministik untuk menghasilkan data atau bentuk dari suatu 

probability distribution tertentu sehingga tidak ada pula estimasi parameter.  

 

Lebih lanjut, algoritma yang digunakan untuk pemodelan non-parametric bernama 

ksdensity. Hasil proses fitting non-parametric untuk ketiga data odometry-error 

ditunjukkan pada gambar (5.15), (5.16), dan (5.17). 
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Gambar 5.15 Hasil Non-parametric-Fitting untuk Data errorrot1 

(Kernel: normal, Bandwidth: 5.30192, Domain:  -Inf < y < Inf) 

 

 

Gambar 5.16 Hasil Non-parametric-Fitting untuk Data errortrans 

(Kernel: normal, Bandwidth: 0.885918, Domain: -Inf < y < Inf) 
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Gambar 5.17 Hasil Non-parametric-Fitting untuk Data errorrot2 

(Kernel: normal, Bandwidth: 6.05848, Domain:  -Inf < y < Inf) 

 

 

5.5 Eksperimen Sampling  

Mengingat bahwa tujuan akhir riset ini adalah mengimplemetasikan MCL sebagai 

algoritma self-localization, maka sesegera mungkin perlu ditunjukkan kinerja 

model gerakan probabilistik sebagai pemrediksi pose pada tahap sampling MCL. 

Terlebih lagi, ada tiga pilihan model gerakan probabilistik, yaitu Normal with-

exclusion, Normal without-exclusion, dan non-parametric, sehingga menuntut 

diputuskan mana yang teroptimal.  

 

5.5.1 Algoritma Sampling 

Karena MCL termasuk algoritma Particle Filter, maka kerja pada tahap sampling 

adalah memprediksi tiap sampel (particles) berdasarkan informasi kontrol dan 

pose particle tersebut satu waktu sebelumnya. Di sini, particle adalah representasi 
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robot tentang pose-nya; tiap particle mempunyai nilai x, y, dan θ. Proses sampling 

tersebut dapat dinyatakan dengan persamaan (5.13). 

sample pose0  ~  �������|�� , �����
��     (5.13) 

di mana ruas kanan persamaan (5.13) adalah persamaan (5.1) yaitu model gerakan 

probabilistik.  

 

Aktivitas “sample” dilakukan sebanyak particle yang dilibatkan, n. Seperti 

disebutkan pada subbab sebelumnya, bahwa inti dari model gerakan probabilistik 

adalah model dari error-odometry. Oleh karena itu, pada dasarnya, proses 

sampling berarti mengambil sample yang terdistribusi pada probability-

distribution error-odometry.  Akhirnya, algoritma sampling pada MCL (untuk satu 

particle) ditunjukkan pada gambar (5.18). 

 

Pada implementasinya, proses pengambilan sampel dari suatu probability 

distribution adalah proses pembangkitan random numbers (lebih tepatnya pseudo-

random numbers karena diproduksi oleh suatu algoritma yang deterministik) dari 

probability distribution error-odometry. Dengan demikian, pada riset ini,  

dibutuhkan algoritma atau metode penghasil random-numbers baik dari 

probability-distribution parametrik maupun non-parametrik.  

 
 

Gambar 5.18 Algoritma sampling pada MCL 
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Gambar 5.19 Ilustrasi Acceptance-rejection Method [57] 

 

Lebih lanjut, metode untuk memproduksi pseudo-random numbers biasanya 

dimulai dengan uniform random numbers, sedangkan random numbers dari 

distribusi yang lain diproduksi dengan menggunakan metode-metode berikut: 

directs-method, inversion-method, dan acceptance-rejection-method.  

 

Pada prakteknya, cukup mudah untuk memproduksi random numbers dari  

parametric probability distribution karena umumnya telah ada fungsi yang  

disediakan oleh software aplikasi statistik, seperti Statistics-Toolbox MATLAB, 

misal fungsi “normrnd(mu,sigma)” untuk distribusi Normal. Akan tetapi, lain 

halnya dengan model non-parametric, perlu dibangun sendiri metode penghasil 

random numbers. Akhirnya, diputuskan menggunakan acceptance-rejection- 

method untuk memproduksi random number dari model gerakan probabilistik 

non-parametrik; pemaparannya adalah sebagai berikut. 

 

Merujuk pada [57], untuk menjelaskan ide dari acceptance-rejection-method 

dimunculkan ilustrasi yang ada pada gambar (5.19). Sebagaimana terlihat pada 

gambar (5.19), semisal f merupakan suatu PDF darinya kita ingin mengambil 

sampel dan ia dibatasi oleh interval terhingga [a,b] dan bernilai nol di luar interval 

tersebut, serta = � ���>?�#� @ # A B�, CDE. Dengan demikian, produksi sebuah 
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random number Z dari distribusi f dapat dilakukan dengan langkah-langkah 

acceptance-rejection berikut: 

a. Menentukan X ~ U(a,b) 

b. Menentukan Y ~ U(0,c) secara independent dari X 

c. Jika F G ?�H�, maka Z = X. Jika tidak, kembali ke langkah (a) 
Dapat dipahami bahwa tiap vektor yang ditentukan, (X,Y), adalah terdistribusi 

secara seragam pada segiempat [a.b] x [0,c]. Oleh karena itu, pasangan (X,Y) 

yang diterima adalah terdistribusi secara seragam di bawah plot f. Dengan 

demikian, jelaslah bahwa nilai X yang diterima mempunyai PDF f. 

 

Jadi, untuk model gerakan probabilistik yang parametrik, produksi random 

numbers dilakukan dengan mengeksekusi fungsi yang biasanya telah tersedia 

(common) pada suatu library software seperti normrnd(mu,sigma); di mana mu 

adalah mean dan sigma adalah standard-deviasi dari error-odometry. Sementara 

itu, untuk model gerakan probabilistik yang non-parametrik produksi random 

numbers dilakukan dengan mengeksekusi fungsi buatan sendiri yaitu 

accRejRnd(f,a,b,m,n); di mana f adalah fungsi polynom dari PDF f, a adalah nilai 

minimal dari error-odometry, b adalah nilai maksimal dari error-odometry, dan m, 

n merupakan ukuran matrik random numbers yag diproduksi, dalam kesempatan 

ini m = n =1. 

 

5.5.2 Hasil Eksperimen Sampling 

Ekperimen ini bertujuan menguji kinerja model gerakan probabilistik dalam tahap 

sampling pada MCL. Ada dua parameter pengukur yaitu akurasi prediksi pose dan 

kecepatan komputasi. Yang pertama dihitung dari selisih antara pose absolut 

(berasal dari penjejak pose absolut) dengan pose prediksi rata-rata. Perlu 

disampaikan bahwa waktu komputasi sampling didominasi oleh pembangkitan 

random number. Akhirnya diputuskan bahwa model gerakan probabilistik yang 
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teroptimal adalah yang prediksi posenya paling menghampiri pose absolut dan 

waktu komputasinya tercepat. 

 

Lebih lanjut, sampling dilakukan pada satu waktu yaitu t = 1 dengan n = 1000 

particles.  Terdapat empat jenis gerakan robot yang diberlakukan pada t = [0,1), 

yaitu: forward , backward , rot-CW, dan rot-CCW. Pada tiap jenis gerakan 

dilakukan tiga kali sampling dengan model gerakan probabilistik yang berbeda. 

Visualisasi sampling pada eksperimen tersebut ditampilkan pada gambar (5.20), 

(5.21), (5.22), dan (5.23). 

 

 

 

 

 

 

 

Gambar 5.20 Hasil Sampling untuk Jenis Gerakan Forward,  

(a) t = 0, (b) t = 1, Normal without-exclusion  

(c) t = 1, Normal with-exclusion,  (d) t = 1, Non-parametric 

 

 

(c) (d) 

(a) (b) 
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Gambar 5.21 Hasil Sampling untuk Jenis Gerakan Backward,  

(a) t = 0, (b) t = 1, Normal without-exclusion  

(c) t = 1, Normal with-exclusion,  (d) t = 1, Non-parametric 

 

 

 

5.5.3 Analisis Hasil Eksperimen Sampling 

Untuk parameter tentang akurasi prediksi pose, berdasarkan gambar (5.24), (5.25), 

dan (5.26), dapat disimpulkan bahwa model parametrik yaitu Normal with-

exclusion  adalah yang paling akurat. Sementara itu, yang paling buruk akurasinya 

adalah model non-parametric; yang semula diharapkan akan lebih baik. Akan 

tetapi, jika mengobservasi gambar (5.20d) dan (5.21d), tampak bahwa hasil 

sampling dengan model non-parametrik menghasilkan particles yang 

menggerombol di sekitar pose-absolut; berbeda secara signifikan dengan gambar 

(5.20b,c) dan (5.21b,c). Selain itu, teknik perhitungan error pose adalah mencari 

nilai rata-rata yang tidak sepenuhnya sesuai untuk data yang membentuk cluster.  

 

(a) (b) 

(c) (d) 
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Kedua hal tersebut menimbulkan prediksi bahwa model itu akan menunjukkan 

kinerja yang superior dalam kinerja MCL secara keseluruhan dengan variasi 

jumlah particle. Selanjutnya tentang waktu komputasi, berdasarkan gambar (5.27), 

model non-parametrik jauh lebih besar daripada kedua model yang lain, di mana 

untuk yang lain itu nilainya relatif sama;  

 

 

 
 

 

 

 

 

 

Gambar 5.22 Hasil Sampling untuk Jenis Gerakan Rot-CW,  

(a) t = 0, (b) t = 1, Normal without-exclusion  

(c) t = 1, Normal with-exclusion,  (d) t = 1, Non-parametric 
 

 

(a) (b) 

(c) (d) 
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Gambar 5.23 Hasil Sampling untuk Jenis Gerakan Rot-CCW,  

((a) t = 0, (b) t = 1, Normal without-exclusion  

(c) t = 1, Normal with-exclusion,  (d) t = 1, Non-parametric 

 

 

 

 

Akhirnya, berdasarkan analisis terhadap parameter akurasi dan waktu komputasi 

sampling, model gerakan probabilistik Normal with-exclusion dinyatakan sebagai 

yang teroptimal. Akan tetapi, model non-parametrik tetap dipertahankan sebagai 

alternatif karena adanya prediksi tentang kinerjanya yang membaik pada 

penerapan MCL secara keseluruhan dengan variasi jumlah particle. 

 

(a) (b) 

(c) (d) 
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Gambar 5.24 Grafik Perbandingan Error X pada Eksperimen Sampling: 

 

 

Gambar 5.25 Grafik Perbandingan Error Y pada Sampling 

 

1 2 3
0

2

4

6

8

10

12

14

Type of Probabilistic Motion Model: 1. Normal without-exclusion, 2.Normal with-exclusion, 3. Non-parametric

E
rr
o
r 
o
f 
X
 (
c
m
)

Comparison of Error X on Sampling Experiment

1 2 3
0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

1.2

1.4

1.6

1.8

Type of Probabilistic Motion Model: 1. Normal without-exclusion, 2.Normal with-exclusion, 3. Non-parametric

E
rr
o
r 
o
f 
Y
 (
c
m
)

Comparison of Error Y on Sampling Experiment

Dynamic monte..., Vektor Dewanto, FT UI, 2010



61 

 

Universitas Indonesia 

 

 

Gambar 5.26 Grafik Perbandingan Error Theta pada Eksperimen Sampling 

 

 
Gambar 5.27 Grafik Perbandingan Waktu Komputasi pada Eksperimen Sampling 
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BAB 6 

MODEL PERSEPSI PROBABILISTIK TMR ALFATHVRSS 

 

6.1 Pendahuluan 

Selain gerakan robot, sumber ketidakpastian dalam robot adalah persepsi robot, 

yaitu pengetahuan robot tentang keadaan dirinya sendiri dan lingkungannya. 

Sebuah robot mendapatkan persepsi dengan perantara sensor-sensornya, baik 

exteroceptive maupun proprioceptive sensor. 

 

Dalam hal lokalisasi dengan Plain-MCL, persepsi mempunyai peranan yaitu 

memperbaiki hasil prediksi pose, tepatnya dalam tahap weighting (importance). 

Lebih lanjut, tahap tersebut hanya mengandalkan hasil pembacaan exteroceptive 

sensor saja karena persepsi dengan proprioceptive sensor (yaitu wheel-encoder) 

telah dimanfaatkan dalam tahap sampling. Sesungguhnya, tersirat bahwa proses 

lokalisasi merupakan proses sensor-fusion.  

 

Lebih lanjut, pada prinsipnya, pemodelan persepsi secara probabilistik adalah 

mencari probability distribution dari suatu conditional density berikut: 

���� | ���	�, ��        (6.1) 

di mana �� adalah hasil pembacaan suatu sensor pada saat t dan m adalah peta 

lingkungan robot. 

 

TMR Alfathvrss, sebagaimana dipaparkan dalam Bab 2, mempunyai dua jenis 

exteroceptive sensor yaitu sensor jarak berupa sonar  SRF08 (empat buah) dan 

sensor arah berupa kompas digital CMPS03 (satu buah). Dengan demikian, hanya 

dua jenis sensor itu yang perlu dimodelkan untuk mendukung penerapan MCL.  
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Pada bab ini mula-mula dibahas mengenai pemodelan sonar dan kompas digital 

secara probabilistik yaitu pada subbab 6.2 dan 6.3. Kemudian, dilanjutkan dengan 

penjelasan mengenai peranan model persepsi dalam tahap weighting pada MCL 

yaitu di subbab 6.4.   

 

6.2 Model Probabilistik Sonar-SRF08  

6.2.1 Masalah Dasar Sonar 

Masalah dasar sonar didefinisikan sebagai fenomena bawaan (inheritance) sonar 

yang terjadi saat ia bekerja. Merujuk pada [52], ada tiga masalah dasar tersebut 

yaitu foreshortening, specular reflection, dan cross-talk. Ilustrasi tentang 

ketiganya ditampilkan pada gambar (6.1). 

 

 

 

Gambar 6.1 Masalah Dasar Sonar [52] 

 

c. 
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Gambar (6.1a) menunjukkan gejala foreshortening yaitu hasil pembacaan sonar 

yang lebih pendek dari yang sebenarnya. Hal ini terjadi karena karakteristik sonar 

yaitu memiliki Field of View (FOV) atau beam pattern yang berbentuk kerucut, 

sebagai contoh adalah kepunyaan Sonar SRF08, gambar (6.2). Selain itu, terjadi 

juga masalah specular reflection (gambar 6.1b). Hal tersebut terjadi pada saat 

sudut datang gelombang akustik sonar terlalu besar sehingga pantulannya tidak 

kembali ke receiver pada sonar, atau jikapun kembali biasanya telah memantul 

pada benda-benda lain yang menyebabkan waktu tempuhnya jauh lebih besar 

daripada yang seharusnya. Masalah dasar ketiga dinamakan cross-talk (gambar 

6.1c). Pada umumnya sebuah mobile robot dipasangi beberapa sonar yang 

spesifikasi individunya identik. Oleh karena itu, sebuah sonar tidak dapat 

mengenali gelombang akustik pantulan: mana yang berasal dari dirinya sendiri 

dan mana yang tidak. Akhirnya, ada kemungkinan gelombang pantulan dari 

pancaran gelombang akustik suatu sonar terbaca oleh tetangganya jika sonar-sonar 

itu sedang bekerja secara simultan. 

 

 

Gambar 6.2 Beam Pattern Sonar SRF08 [66] 
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6.2.2 Metode Ray-Casting  

Metode ray-casting (disebut juga ray-tracing) adalah suatu teknik untuk 

mendapatkan pembacaan sonar sebagai sensor jarak yang ideal (tingkat akurasi 

100%) yaitu jika gelombang akustik sonar bersifat seperti cahaya (ray): berupa 

garis lurus dan sukar  memantul, dalam metode ini malah tidak memantul sama 

sekali. Hasil pembacaan sonar dengan metode ray-casting adalah panjang garis 

yang terbentuk. Penerapan metode ini pada sonar-sonar TMR Alfathvrss 

ditunjukkan pada gambar (6.3). Ciri khas metode ini adalah tidak timbulnya tiga 

masalah dasar sonar yang dijelaskan pada subbab sebelum ini karena sonar 

diasumsikan sebagai sensor jarak yang ideal. Namun demikian, metode ray 

casting yang dipakai dalam riset ini tetap memiliki resolusi yang sama dengan 

sonar SRF08 yaitu 1 cm. Akibatnya, terjadi sedikit perbedaan konfigurasi atau tata 

letak sonar-sonar antara yang aktual dengan yang tampak pada gambar (6.3); jarak 

tiap sonar pada gambar itu tidak tepat 90˚. Begitu pula dengan spesifikasi 

mengenai jarak baca minimum dan maksimum, keduanya diset sama dengan sonar 

SRF08 yang digunakan. 

 

Gambar 6.3 Visualisasi Ray-Casting pada TMR Alfathvrss 
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6.2.3 Hasil Eksperimen Pembacaan Sonar 

Eksperimen ini bertujuan untuk melihat variasi error dari pembacaan sonar. 

Rumusan error tersebut ada pada persamaan (6.2). 

 

	

�����  �  ������,���  �  ������       (6.2) 

di mana ������,��� adalah hasil pembacaan sonar dengan metode ray-casting dan 

������  adalah hasil asli pembacaan sonar. 

 

Hasil eksperimen berupa data error sonar dari 3600 pembacaan sonar ditampilkan 

pada gambar 6.4 berikut. 

 

 

Gambar 6.4 Hasil Eksperimen Pembacaan Sonar 
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6.2.4 Tipe-tipe Error Sonar-Reading dan Pemodelannya 

Sebagaimana dijelaskan dalam [3], ada empat tipe error hasil pembacaan sonar 

(sonar reading/measurement), yaitu local noise, unexpected-object, failures, dan 

random measurements. Tipe error unexpected-object diabaikan dalam riset ini 

dengan alasan sebagai berikut. Error jenis ini diakibatkan oleh lingkungan kerja 

robot yang bersifat dinamis. Ambil contoh, ada benda yang tiba-tiba berada pada 

FOV suatu sonar dan benda itu tidak ada pada peta robot, maka pembacaan sonar 

akan bersifat salah (erroneous); biasanya lebih pendek daripada jarak yang aktual. 

Akan tetapi, lingkungan robot dalam riset ini bersifat statis; letak objek-objek 

dalam lingkungan nyata telah diketahui robot melalui peta lingkungan yang tidak 

berubah-ubah.  Dengan demikian, pilihan untuk mengabaikan jenis error ini 

bersifat logis. 

 

6.2.4.1 Local Noise 

Local noise adalah error pembacaan sonar di sekitar jarak sesungguhnya (jarak 

yang dihitung dengan metode ray-casting). Untuk mendapatkan model local noise 

yaitu mendapatkan nilai persamaan (6.1), maka dilakukan proses fitting pada data 

hasil eksperimen pembacaan sonar (subbab 6.2.3). 

 

Berbekal pengalaman terhadap penggunaan sonar SRF08 selama bertahun-tahun, 

diputuskan untuk membatasi local noise pada kisaran kurang dari atau sama 

dengan 5 cm. Selanjutnya, data error local noise tersebut dimodelkan dengan 

probability distribution Normal; gambar (6.5) dan (6.6). 
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Gambar 6.5 Catatan Normal Fitting pada Local Noise dari Sonar 
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Error_Local Noise data

Normal Fit

Distribution:    Normal 

Log likelihood:  -5716.68 

Domain:          -Inf < y < Inf 

Mean:            -0.348925 

Variance:        1.62277 

 

Parameter  Estimate   Std. Err. 

mu         -0.348925  0.0217131 

sigma        1.27388  0.0153569 

 

Estimated covariance of parameter estimates: 

mu            sigma        

mu      0.00047146   4.94269e-018 

sigma  4.94269e-018   0.000235833 

(a) 

(b) 
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Akhirnya, model sonar probabilistik untuk local noise dapat dinyatakan sebagai 

Normal distribution dengan mean = -0.348925  dan standard-deviation = 1.27388. 

Lebih lanjut, berdasarkan pengalaman penulis tentang local noise ini, 

sebagaimana digunakan juga dalam menentukan kisaran local noise, maka 

diperlukan suatu anggapan berlebihan (overestimate) terhadap standard-deviation 

error tipe ini.  Untuk itu, ditetapkan faktor pengali (noise-overestimate factor) 

sebesar 4 untuknya sehingga standard-deviation = 4 x 1.27388 = 5.0955. 

Dinyatakan juga bahwa nilai tersebut berlaku seragam dalam kisaran baca sonar 

dari zmin = 0 cm sampai zmax = 200 cm yang berlaku pada riset ini. Penulis 

memprediksi akan terjadi variasi standard-deviation (semakin membesar) dari 

local noise untuk kisaran baca yang lebih jauh. 

  

Selanjutnya, penerapan pengetahuan tentang local noise pada persamaan (6.1) 

dapat dituliskan pada persamaan (6.3) di mana peluang untuk persepsi yang 

melibatkan local noise pada sonar diberi nama phit. 

 

�������
����� | ���	� , ��  �  ��                                                                                      ; ���������

��� !"#
$%&'(,')$ * �.,-./012,   3 1.�/114; �5 � 6 "#

$%&'(6 "7'8
 

          (6.3) 

 

Untuk mendapatkan visual dari persamaan (6.3), maka dipilih pembacaan sonar 

pada jarak aktual ��
�����,��� � 77 :� yang juga merupakan hasil ray-casting jika 

dilakukan. Plot untuknya ada pada gambar (6.6). 
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Gambar 6.6 Visualisasi Model Persepsi Probabilistik Sonar SRF08: Local Noise 

 

6.2.4.2 Failures 

Mengingat kembali tentang gejala specular reflection, secara rasional, dapat 

diklaim bahwa ada peluang terjadinya kegagalan total dalam suatu pembacaan 

sonar. Jika hal itu terjadi, maka hasil pembacaan tersebut bernilai sama dengan 

spesifikasi pembacaan maksimal zmax. Pada prakteknya, hal ini sering terjadi. Oleh 

karena itu, error jenis ini perlu diperhitungkan dalam model persepsi probabilistik 

sonar. 

 

Seperti disarankan dalam [3], pemodelannya adalah dengan sebuah point-mass 

distribution yang bertitik pusat di zmax. Oleh karena itu, penerapan persamaan 

(6.1) yang peluang persepsinya disebut pmax adalah sebagai berikut: 

�;�<���
����� | ���	� , ��  �  ��  ; ���������

=  ; �5 "#
$%&'(  "7'8    (6.4) 
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Sesungguhnya, secara teknis, pmax tidak mempunyai PDF karena merupakan 

discrete distribution.  Namun demikian, diambil asumsi bahwa pmax dapat didekati 

dengan sebuah uniform distribution yang mempunyai titik tengah zmax dengan 

batas minimum = (zmax - 5.0955) dan batas maksimum = (zmax + 5.0955); nilai 

yang ditambahkan adalah standard-deviation dari local noise sonar. Dengan 

demikian, ada suatu PDF untuk pmax, contoh densitas untuk pembacaan sonar pada 

jarak aktual ��
�����,��� � 77 :� ditunjukkan pada gambar (6.7). 

 

6.2.4.3 Random Measurements 

Para praktisi robotika, pada umumnya pernah mengalami gejala pembacaan sonar 

yang sungguh aneh (penulis menyebutnya sebagai phantom sonar-reading) karena 

tidak ada penjelasan logis tentang alasan terjadinya. Bisa jadi karena kombinasi 

dari tiga masalah dasar sonar yang diperburuk dengan karakteristik permukaan 

pantul untuk gelombang akustik sonar atau sifat udara (sebagai media 

perambatan) yang terlampau sukar serta tidak praktis untuk diidentifikasi.  

 

Fenomena yang dijelaskan barusan terlalu berisiko untuk diabaikan sehingga perlu 

dimodelkan secara eksplisit sebagai bagian dari model persepsi sonar; 

dilambangkan dengan prand.  Jalan yang ditempuh adalah memodelkannya dengan 

sebuah uniform distribution yang tersebar pada seluruh interval pembacaan sonar, 

dinyatakan pada persamaan (6.5). Visualisasi untuk pembacaan sonar pada jarak 

aktual ��
�����,��� � 77 :� ditunjukkan pada gambar (6.8). 

 

 ����>���
����� | ���	� , ��  �  ��          ; ���������

?
@7'8

  ; �5 � 6 "#
$%&'(6 "7'8

   (6.5) 
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Gambar 6.7 Visualisasi Model Persepsi Probabilistik Sonar SRF08: Failure Error 

 

 

Gambar 6.8 Visualisasi Model Persepsi Probabilistik Sonar SRF08: Random Error 
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6.2.5 Pemodelan Probabilistik Sonar 

Akhirnya, dapat ditentukan model probabilistik sonar yang mencakup ketiga jenis 

error pembacaannya. Teknik penggabungan ketiganya adalah dengan kombinasi 

linear sebagaimana disarankan oleh [3] yang diikuti dengan proses normalisasi 

sehingga memenuhi syarat suatu PDF, yaitu selalu bernilai positif kurang dari atau 

sama dengan 1 dan integrasi total nilai peluang dari domainnya sama dengan 1. 

Dengan demikian, model probabilistik sonar dapat ditunjukkan melalui persamaan 

(6.6), sedangkan visualisasinya dengan mengambil contoh untuk pembacaan sonar 

pada jarak aktual ��
�����,��� � 77 :� ditunjukkan pada gambar (6.9). 

 

��������������� | ���	� , ��  �
 =,  !������������ | ���	� , �� A �;�<�������� | ���	� , �� A ����>�������� | ���	� , ��2    

          (6.6) 

 

 

Gambar 6.9 Model Persepsi Probabilistik Sonar SRF08 
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6.3 Model Probabilistik Kompas-Digital CMPS03 

6.3.1 Hasil Eksperimen Pembacaan Kompas-Digital 

Seperti halnya pada pembacaan sonar, dilakukan juga eksperimen terhadap 

pembacaan kompas-digital. Pada eksperimen ini didapatkan 2400 data yang 

kemudian diolah menjadi nilai error pembacaan kompas-digital dengan mengitung 

selisihnya dari orientasi-absolut yang merupakan bagian dari pose-absolut; 

rumusannya ada pada persamaan (6.7), sedangkan plotnya ditunjukkan pada 

gambar (6.9). Selanjutnya, dilakukan proses fitting data error tersebut dengan 

probability distribution Normal, hasilnya tersaji pada gambar (6.10) dan (6.11).  

 

	

B;C�  � D���  �  �B;C�        (6.7) 

 

 

Gambar 6.9 Error Pembacaan Kompas-digital 
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Gambar 6.10 Normal Fitting pada Error Pembacaan Kompas-Digital 

 

 

Gambar 6.11 Catatan Normal Fitting pada Error Pembacaan Kompas-Digital 
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error of Compass Reading data

Normal Fit

Distribution:    Normal 

Log likelihood:  -11889.4 

Domain:          -Inf < y < Inf 

Mean:            377.628 

Variance:        1176.63 

 

Parameter  Estimate  Std. Err. 

mu         377.628   0.700187  

sigma       34.302   0.495262  

 

Estimated covariance of parameter estimates: 

        mu              sigma        

mu         0.490262    9.89747e-016 

sigma  9.89747e-016       0.245284 
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6.3.2 Pemodelan Probabilistik Kompas-Digital 

Berdasarkan pengolahan data eksperimen pembacaan compass-digital, dapat 

dirumuskan model probabilistik kompas-digital CMPS03 dengan persamaan (6.8). 

Selain itu, contoh penerapannya pada pembacaan arah aktual D��� = ��
B;C�,���

 = 

7˚ ditunjukkan pada gambar (6.12). 

 

��
B;C�E��

B;C� | ���	� , �F  �  ��                                                                                 ; ���������
��� !"#

G7H$,')$I =J.K0.°2,   3 ,-.,�0°4; �5 �° 6 "#
G7H$6 ,1/°     

           (6.8) 

 

 

Gambar 6.12 Model Persepsi Probabilistik Kompas-Digital CMPS03 
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6.4 Peranan Model Persepsi Probabilistik pada MCL 

Informasi persepsi berupa data pembacaan sensor-sensor exteroceptive (sonar 

SRF08 dan kompas-digital CMPS03) berperan dalam tahap weighting 

(importance) dalam MCL. Pada tahap tersebut tiap particle diberi bobot 

berdasarkan model persepsi probabilistik robot. 

 

Sebagaimana diuraikan pada Bab 2, TMR Alfathvrss mempunyai empat buah 

sonar SRF08 dan sebuah kompas digital CMPS03. Lebih lanjut, keempat sonar itu 

adalah identik dan independent satu sama lain, begitu pula kompas dan semua 

sonar. Dengan demikian, model persepsi probabilistik TMR Alfahvrss dapat 

dinyatakan dengan persamaan (6.7). 

 

����� | ���	�, ��  �
 ��

�����*5����E��
�����*5���� | ���	� , �F M

 ��
�����*��N��E��

�����*��N�� | ���	� , �F  M
 ��

�����*�������
�����*���� | ���	� , ��     M

 ��
�����*O�5�E��

�����*O�5� | ���	� , �F       M   ��
B;C�E��

B;C� | ���	� , �F       (6.7) 

 

Pada tahap weighting MCL, nilai ��
��� untuk model persepsi sonar adalah nilai 

hasil ray-casting pada particle, sedangkan untuk model persepsi kompas, nilainya 

adalah sama dengan nilai θ dari pose particle. Selain itu, pada persamaan (6.1) dan 

persamaan-persamaan lain yang mengikutinya, terdapat variabel m yang 

merupakan representasi dari peta lingkungan robot. Pada aplikasinya dalam riset 

ini, nilai m berperan dalam menentukan particle mana yang berada pada ruang-

pose yang mungkin atau dalam lingkungan kerja robot. Dengan kata lain, jika 

suatu prediksi pose berada di luar lingkungan kerja robot maka bobotnya adalah 

nol. Lebih lanjut, m digunakan juga dalam proses ray-casting untuk mendapatkan 
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nilai absolut pembacaan sonar. Perlu disampaikan, bahwa dalam riset ini, m 

berupa persamaan garis objek-objek pada lingkungan. Akhirnya, algoritma 

weighting pada MCL ditunjukkan pada gambar (6.13). 

 

 

Gambar 6.13 Algoritma Weighting pada MCL 
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BAB 7 

MCL PADA TMR ALFATHVRSS 

 

7.1 Pendahuluan 

MCL adalah suatu metode lokalisasi probabilistik yang diturunkan dari Bayes 

Filter melalui Markov Localization dan Particle Filter, gambar (7.1). 

Perbandingan yang komprehensif antara Markov Localization dan Kalman Filter 

dapat dilihat di [19]. Tampak pada gambar tersebut bahwa MCL berakar langsung 

pada Particle-Filters. Oleh karena itu, inti kerja dari MCL adalah memanfaatkan 

particle-particle (sebagai representasi robot) yang berpose untuk menyimpulkan 

pose robot. Versi awal dari MCL disebut Standard/Plain/Regular-MCL. 

Kelemahan yang paling meresahkan dari versi itu adalah kebutuhan akan sumber 

daya komputasi yang besar karena aturan dasarnya yaitu semakin banyak particle 

yang dilibatkan (sehingga kebutuhan komputasi semakin besar), semakin bagus 

kualitas simpulan pose (hasil lokalisasi). Lebih lanjut, sampai saat ini, telah ada 

beberapa varian dari Plain-MCL untuk mengatasi kekurangan tersebut atau yang 

lain (misal isu tentang spesifikasi sensors serta actuators), sebagai contoh: 

Sample-Adaptive-MCL [12], [23], Dual-MCL [25], Active-Particle-MCL [40], 

Augmented-MCL, Cluster-MCL [30], [46], dan Mixture-MCL [45]. 

 
 

Gambar 7.1 Hierarki Algoritma Lokalisasi Bayer Filter [13] 
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Sebagaimana dijelaskan dalam Bab 1, riset ini bertujuan untuk mula-mula 

mengimplementasikan Plain-MCL pada TMR Alfathvrss guna memecahkan 

masalah lokalisasinya; subbab 7.3. Oleh karena itu, muncul pertanyaan: seberapa 

baguskan kinerja Plain-MCL pada TMR Alfathvrss dengan fakta bahwa (a) 

odometry padanya berkategori buruk dan (b) sumber daya sensor yang minim 

yaitu empat buah sonar SRF08 dan sebuah kompas-digital CMPS03. Untuk itu, 

diperlukan standard kualitas algoritma lokalisasi untuk mengukur kinerja Plain-

MCL, hal tersebut diuraikan pada subbab 7.2. Selanjutnya, dikembangkan suatu 

varian MCL yang mengoptimalkan pemakaian sumber daya komputasi. Varian 

tersebut dijelaskan secara detil pada subbab 7.4. Akhirnya, analisis perbandingan 

antara Plain-MCL dengan varian-barunya itu disajikan pada subbab 7.5. 

 

7.2 Standard Kualitas Algoritma Lokalisasi   

Solusi terbaik untuk lokalisasi adalah algoritma self-localization dengan 

kebutuhan komputasi seminimal mungkin dan kualitas hasil lokalisasi sebaik 

mungkin. Istilah “self-localization” berarti algoritma lokalisasi yang hanya 

mengandalkan sensor-sensor yang ada pada tubuh robot, baik exteroceptive 

maupun proprioceptive, untuk menyimpulkan pose robot; tidak membutuhkan 

informasi dari piranti khusus lokalisasi di luar robot, seperti GPS. Mengenai hal 

itu, algoritma MCL beserta variannya tergolong algoritma self-localization. 

Kemudian, berkaitan dengan kebutuhan komputasi, dalam riset ini, diasumsikan 

bahwa ia dapat diprediksi atau diwakili dengan waktu komputasi (computation-

time, ct). Jadi semakin cepat waktu komputasi, maka kualitas algoritma tersebut 

semakin bagus.   

 

Secara umum, kualitas hasil lokalisasi ditentukan oleh kuantitas error pose robot 

yang dihitung dengan persamaan (7.1a). Pada persamaan tersebut, dibutuhkan 

sebuah simpulan tentang pose robot hasil lokalisasi, �����, yang kemudian dicari 

selisihnya dengan sebuah pose-absolut, ��������. Akan tetapi, hasil algoritma 

lokalisasi turunan dari Particle-Filter berupa particle-particle sehingga terdapat 
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lebih dari satu pose hasil lokalisasi, �����	; gambar (7.13). Oleh karena itu, dalam 

riset ini, didefinisikan dua jenis kuantisasi error-pose hasil algoritma MCL yaitu: 

a) �

1��
��
 merupakan hitungan error bentuk umum; persamaan (7.1a), di 

mana sebuah pose simpulan adalah nilai rata-rata dari pose particle-

particle; persamaan (7.1b) 

b) �

2��
��
 merupakan proporsi jumlah particle yang berada di luar daerah 

fisik robot terhadap jumlah particle secara total; persamaan (7.2a), di mana 

particle yang di luar itu ditentukan dengan persamaan (7.2b).  

 

�

1��
��  �   ������������  �  �����)     (7.1a) 

�����  �  ���
���������	�       (7.1b) 

�

2��
��  �  ∑ �
��������� 
∑ �
���        (7.2a) 

�����	,
"��#$�  % �����	 | ���'��������  �  �����	( ) *   (7.2b) 

di mana �������� adalah pose robot sebenarnya, nyata, atau aktual yang diberikan 

oleh penjejak pose-absolut (dipaparkan pada Bab 3), dan R adalah jari-jari chassis 

fisik robot. Untuk TMR Alfathvrss, ditetapkan R = 10 cm.  

 

Untuk riset ini, ditetapkan kualitas algoritma lokalisasi yang ingin dicapai adalah 

sebagai berikut: 

• +, - 5000� 

• �

2��
��  - 10% 

• �

12  - 3+0 

• �

14  - 3+0 

• �

15  - 5° 
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7.3 Plain-MCL  

7.3.1 Algoritma Plain-MCL 

Sesuai dengan asal mulanya, gambar (7.1), algoritma Plain-MCL merupakan 

pengembangan dari algoritma Bayes Filter dan Particle-Filter, keduanya 

ditunjukkan pada gambar (7.2) dan (7.3).  

 

Secara matematis, algoritma lokalisasi Bayes-Filter dapat dijelaskan sebagai 

berikut. Dalam kerangka kerja probabilistik, lokalisasi dapat diartikan sebagai 

aktivitas memprediksi suatu posterior-belief bel(poset) dengan berbekal informasi 

gerakan (kontrol) u dan persepsi z, persamaan (7.3). Kemudian, dengan Bayes-

rule, asumsi-Markov, dan aturan PDF, maka persamaan tadi dapat ditransformasi 

menjadi persamaan (7.4) yang recursive, yang kemudian menjadi dasar algoritma 

Bayes-Filter. Lebih detil, asumsi Markov menyatakan bahwa probabilitas pada 

saat sekarang hanya bergantung pada probabilitas satu waktu sebelumnya [40], 

yang berarti bel(poset) merupakan fungsi hanya dari bel(poset-1) dan informasi 

gerakan u serta persepsi z yang terbaru [2].  

��7������� � ������� |89:� , ;<:��      (7.3) 

��7������� � =��8�  |������ > �������|�����?<,;��  ��7������?<� @�����?<  (7.4) 

di mana η adalah konstanta normalisasi agar bel(poset) memenuhi aturan PDF.  

 

Lebih lanjut, pada algoritma Bayes-Filter, baris ketiga adalah tahap prediksi 

dengan model gerakan probabilistik, sedangkan baris keempat adalah tahap 

koreksi dengan model persepsi probabilistik. Sementara itu, pada algoritma 

Particle-Filter, kedua tahap tersebut didekomposisi menjadi tiga tahap yaitu 

sampling (S), importance/weighting (I), dan resampling (R). Akhirnya, algoritma 

Plain-MCL ditunjukkan pada gambar (7.4). 
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Tahapan pada Plain-MCL sama seperti Particle-Filter yaitu SIR. Dua tahap 

pertama telah dijelaskan pada Bab 5 dan Bab 6; baris keempat dan kelima pada 

gambar (7.4). Yang belum adalah tahap R (resampling) yang berada pada baris 

kedelapan sampai dengan kesebelas pada gambar yang sama. Oleh karena itu, 

akhir dari subbab ini difokuskan untuk pemaparan algoritma resampling. 

 
Gambar 7.2 Algoritma Bayes-Filter [3] 

 

 
Gambar 7.3 Algoritma Particle-Filter [3] 

 

 
Gambar 7.4 Algoritma Plain-MCL [3] 
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Prinsip kerja tahap resampling adalah menyeleksi particle-particle hasil tahap 

sampling berdasarkan bobot mereka, di mana particle-particle digandakan sesuai 

dengan besar bobot (hasil tahap Weighting yang bersifat unnormalized), dan 

akhirnya particle-particle berbobot rendah kemungkinan besar terbuang (faktor 

duplikasi bernilai nol), sedangkan yang berbobot tinggi berpeluang tereplikasi 

berulang kali. Dengan kata lain, keluaran tahap resampling adalah particle-particle 

yang terkonsentrasi pada daerah yang mempunyai probabilitas terbesar.  

 

 

Tahap resampling dapat dipandang sebagai satu kesatuan dengan tahap 

weighting/importance, keduanya biasa disebut dengan tahap koreksi. Lebih lanjut, 

telah terdapat beberapa algoritma resampling, seperti disebutkan dalam [59], yaitu 

multinomial resampling, stratified resampling, systematic resampling (SR), dan 

residual resampling (RR). 

 

 

Untuk riset ini, dipilih algoritma resampling yang diajukan dalam [62] bernama 

residual systematic resampling (RSR), gambar (7.5), dengan alasan sebagai 

berikut: 

• RSR lebih unggul daripada RR karena ia menghindari iterasi kedua dari 

RR ketika residual-particle butuh untuk di-resample. 

• Uniform random number pada RSR diproduksi dengan cara yang berbeda 

dengan RR sehingga memungkinkan hanya terjadi satu iterasi dan waktu 

komputasi bersifat independen terhadap distribusi bobot pada input. 

• RSR lebih baik daripada SR karena while-loop pada SR diganti dengan 

for-loop dengan jumlah iterasi yang diketahui. 

• RSR mengakomodasi variasi jumlah particle keluaran (hasil resampling) 

dengan mudah. 

• RSR menghasilkan replication factor sehingga memungkinkan 

digunakannya particle allocation dengan replication factor dan index 

tertentu. 
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Gambar 7.5 Algoritma Residual Systematic Resampling (RSR) [62] 

 

 

Gambar 7.6 Contoh Penerapan Algoritma RSR dengan N = M = 5 particles [62] 

 

Gambar (7.6) mengilustrasikan kerja algoritma RSR dengan jumlah particle 

masukan N sama dengan keluaran M sebanyak 5 buah, dimana bobot tiap particle 

diberikan pada tabel di sebelah kiri. Tampak pada gambar bahwa particle keempat 

terbuang (replication factor = 0) karena ∆U(3) = U(4) > w(4). Perlu disampaikan 

bahwa SR dan RSR menghasilkan hasil resampling yang relatif identik; perbedaan 

keduanya terletak pada jenis loop.  
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7.3.2 Eksperimen Local-Localization dengan Plain-MCL 

7.3.2.1 Tujuan Ekperimen 

Eksperimen ini bertujuan sebagai berikut: 

• Menerapkan Plain-MCL untuk local-localization (pose tracking) pada 

TMR Alfahvrss. 

• Mendapatkan hubungan antara jumlah particle yang digunakan dengan 

kualitas hasil lokalisasi berupa parameter err1 dan err2 (subbab 7.2). 

• Menentukan interval jumlah particle yang optimal untuk Plain-MCL 

berkaitan dengan standard kualitas algoritma lokalisasi. 

• Membandingkan kinerja antara model gerakan probabilistik parametrik 

(Normal with-exclusion) dengan non-parametrik. 

 

7.3.2.2 Detil Eksperimen 

Untuk ekperimen ini, robot dikontrol secara manual untuk bergerak pada 

lingkungan eksperimen. Dalam pergerakannya melintasi trajectory, setiap berada 

pada titik-referensi-pose, data mengenai odometry (informasi kontrol) dan sensor 

(informasi persepsi) diakuisisi oleh komputer; terdapat 37 titik-referensi-pose, 

beberapa di antaranya ditunjukkan pada gambar (7.7). Kemudian, kedua data 

tersebut diolah dengan komputer eksternal. Aktivitas yang dimaksud adalah 

menjalankan algoritma Plain-MCL dengan variasi jumlah particle dan model 

gerakan probabilistik. Perlu disampaikan bahwa komputer yang digunakan 

mempunyai spesifikasi sebagai berikut: processor Intel®CoreTM Duo 1.66 GHz, 

667 MHz FSB, 2 MB L2 Cache, dan 2 GB DDR2 RAM. 

 

Kemudian, nilai parameter kinerja Plain-MCL (err1 dan err2) untuk jumlah 

particle tertentu dihitung dengan mendekati himpunan data err1 dan err2 dari tiap 

titik-referensi-pose dengan probability distribution Normal sehingga didapatkan 

nilai mean dan standard-deviation dari ketigapuluh-tujuh hasil lokalisasi tadi. 
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Gambar 7.7 Beberapa titik-referensi-pose pada Lingkungan-A 

 

7.3.2.3 Hasil Eksperimen 

 

 

Gambar 7.8 Grafik Hubungan Waktu Komputasi dengan Jumlah Particle  
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Gambar 7.9 Grafik Hubungan Err2 dengan Jumlah Particle  

 

Gambar 7.10 Grafik Hubungan Err1Theta dengan Jumlah Particle  
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Gambar 7.11 Grafik Hubungan Err1Y dengan Jumlah Particle  

 

Gambar 7.12 Grafik Hubungan Err1X dengan Jumlah Particle  
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7.3.2.4 Analisis Hasil Eksperimen 

Salah satu tujuan dari eksperimen ini adalah membandingkan kinerja dua model 

gerakan probabilistik yaitu Normal with-exclusion dan non-parametrik. Bar 

berwarna merah pada gambar (7.8), (7.9), (7.10), (7.11), dan (7.12) adalah nilai 

parameter untuk Plain-MCL dimana tahap sampling dilakukan dengan model 

gerakan non-parametrik, sedangkan yang berwarna kuning sampling dengan 

model gerakan parametrik. Tampak bahwa bar berwarna merah selalu melebihi 

bar berwarna kuning pada kelima grafik. Dapat disimpulkan bahwa kinerja model 

parametrik lebih bagus daripada model non-parametrik. Kegagalan model non-

parametrik disebabkan oleh kesulitan mendapatkan persamaan garis yang 

mendekatinya dengan baik. Dengan demikian, pembahasan selanjutnya hanya 

ditujukan untuk Plain-MCL dengan model gerakan probabilistik Normal with-

exclusion. 

 

Seperti terlihat pada gambar (7.8), besar waktu komputasi Plain-MCL sebanding 

dengan jumlah particle yang digunakan. Merujuk pada standard kualitas 

algoritma, di mana waktu komputasi dibatasi pada 500ms, maka dapat 

disimpulkan bahwa jumlah particle terbesar yang diperbolehkan adalah 500 buah 

particle; nmax = 500. Perlu ditekankan bahwa waktu komputasi ini sangat 

bergantung pada spesifikasi processor yang menjalankan algoritma. Seperti 

disampaikan pada bagian detil eksperimen (subbab 7.3.2.2), untuk implementasi 

Plain-MCL pada TMR Alfathvrss, algoritma dijalankan dengan processor di luar 

robot (offline computation). 

 

Mengenai err2, yaitu prosentase particle yang berada di luar chassis fisik robot 

(outsiders), berdasarkan gambar (7.9), dapat diklaim bahwa nilainya relatif sama 

(di bawah 10%) untuk interval jumlah particle dari 200 sampai 1000 buah particle. 

Namun, menjadi di atas 10% dengan jumlah particle kurang dari 200 buah. 

Sementara itu, untuk err1 yang didekomposisi menjadi err1X, err1Y, dan err1θ, 

trend kenaikan nilai err1 dengan berkurangnya jumlah particle dapat diobservasi 
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dari gambar (7.10), (7.11), dan (7.12). Untuk err1X, nilainya melonjak di atas 3 

cm dengan jumlah particle 75 buah. Gejala itu terjadi juga pada err1Y dengan 

jumlah particle kurang dari 50 buah. Sementara itu, untuk err1θ, nilai di atas 5˚ 

terjadi saat jumlah particle sekitar 175 buah. Akhirnya untuk memenuhi kualitas 

hasil lokalisasi yang telah ditetapkan (subbab 7.2), diputuskan jumlah particle 

terkecil untuk impementasi Plain-MCL adalah nmin = 200 buah particle. 

 

Ciri khas Plain-MCL adalah jumlah particle yang digunakan bersifat tetap sekali 

setelah diinialisasi atau dalam satu skenario lokalisasi. Untuk itu, berdasarkan 

kesimpulan analisis di atas, jumlah particle optimal untuk Plain-MCL pada TMR 

Alfathvrss adalah nilai tengah dari nmin dan nmax yaitu n = 350 particles. 

Berdasarkan hasil ekperimen, Plain-MCL dengan jumlah particle tersebut 

mempunyai kuantitas err1X = 2.0000 cm (σ = 1.2472 cm), err1Y = 1.5946 cm (σ = 

1.4992 cm ), err1θ = 4.6216˚ (σ = 17.2133˚), err2 = 4.0541% (σ = 6.6612%), dan 

ct = 348.6757 ms (σ = 50.3808 ms). Akhirnya, dapat diklaim bahwa algoritma 

Plain-MCL dapat mengatasi masalah local-localization pada TMR Alfathvrss. 

 

7.4 Dynamic-MCL 

7.4.1 Ide Dasar 

Sebagaimana disebutkan tadi, pada Plain-MCL, jumlah particle tetap selama satu 

skenario kerja robot. Sementara itu, telah disepakati bahwa solusi terbaik 

lokalisasi adalah “self-localization yang tercepat dengan kualitas hasil terbagus”. 

Kemudian, berdasarkan analisis mengenai Plain-MCL, terdapat suatu rentang 

jumlah particle di mana Plain-MCL bekerja secara optimal, yaitu 200 sampai 500 

particles. Selain itu, telah jelas bahwa jumlah particle berbanding lurus dengan 

waktu komputasi. Akhirnya, timbul sebuah gagasan untuk membuat jumlah 

particle bersifat dinamis; jumlahnya berubah-ubah selama satu scenario. Varian 

MCL yang demikian diberi nama Dynamic-MCL. 
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Perlu disampaikan bahwa pada [71], disebutkan pula istilah dynamic pada MCL. 

Akan tetapi, kata “dynamic” pada literatur itu berasosiasi dengan sifat lingkungan 

yang berubah-ubah konfigurasinya selama robot bekerja; bukan pada MCL itu 

sendiri. Oleh karena itu, dapat diklaim bahwa ide dinamis di sini berbeda 

dengannya. Selain itu, dalam [12], [76] diajukan varian yang juga memvariasikan 

jumlah sample selama robot bekerja. Perbedaan mendasar antara varian itu dengan 

Dynamic-MCL terletak pada pendekatan atau acuan dalam menentukan jumlah 

sample dan proses integrasi dengan algoritma MCL.   

 

Inti kerja dari MCL adalah memanfaatkan banyak particle untuk 

merepresentasinya pose. Idealnya, di mana err1 dan err2 bernilai nol, particle-

particle tersebut terkonsentrasi di satu titik yaitu pose yang sama dengan pose-

absolut. Jika particle-particle tersebut tersebar, maka semakin besar sebaran 

particle, semakin besar kemungkinan pose hasil lokalisasi berbeda dengan pose-

absolut; robot semakin tidak pasti terhadap posenya, gambar (7.13). Pada saat itu, 

secara wajar, diperlukan tambahan particle dengan harapan bahwa robot akan 

lebih percaya diri tentang posenya pada waktu berikutnya. Logika itu didasarkan 

pada prinsip dasar MCL yaitu semakin banyak jumlah particle yang dilibatkan, 

semakin bagus kualitas hasil lokalisasi. Selanjutnya, jika robot telah yakin 

kembali dengan posenya, particle-particle terkonsentrasi lagi, maka jumlah 

particle dapat dikurangi. Jadi acuan perubahan jumlah particle adalah persebaran 

particle terhadap sebuah pose-simpulan, yaitu satu titik pose hasil lokalisasi yang 

mengikuti persamaan (7.1b).  

 
Gambar 7.13 Ilustrasi Persebaran Particles 
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7.4.2 Proses Implementasi 

Untuk merealisasikan gagasan di atas, maka perlu dicari jawaban tentang acuan 

perubahan jumlah particle dan proses integrasinya dengan algoritma MCL. 

Subbab ini membahas yang pertama, sedangkan yang kedua dibahas di subbab 

berikutnya. 

 

Secara garis besar, gagasan itu adalah persebaran particle-particle mempengaruhi 

jumlah particle. Pada pendekatan ini, persebaran diindikasikan dengan nilai 

parameter Spread-Factor (S). Dengan demikian, jawaban pertanyaan tadi dapat 

dirumuskan oleh persamaan (7.5) berikut. 

A �   B	�C�         (7.5) 

 

Dalam ilmu statistika, persebaran untuk suatu data yang mengikuti distribusi 

Normal ditunjukkan dengan nilai standard-deviation-nya. Dengan mengambil 

asumsi bahwa persebaran particle-particle cukup valid untuk didekati dengan 

kurva Normal, maka ditetapkan bahwa S adalah  standard-deviation dari data 

jarak (R) antara pose-simpulan dengan pose particle-particle; persamaan (7.1b), 

(7.6), dan (7.7). Contoh variasi nilai S pada suatu scenario lokalisasi 

menggunakan Plain-MCL dengan 37 titik-referensi-pose ditunjukkan pada gambar 

(7.14). 

 

C � �,@�D *<, *E, *F, … , *	H�      (7.6) 

*	  �  I� ����J	 � ����J�E  K ' ����L	 �  ����L(E    (7.7) 

 

Selanjutnya, merujuk pada ide dasar, persebaran particle berpengaruh pada 

kualitas lokalisasi yaitu nilai parameter err1 dan err2. Hal tersebut berarti terdapat 
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suatu hubungan di antara keduanya yang dapat dinyatakan dalam persamaan (7.8) 

dan (7.9) dan ditunjukkan pada gambar (7.15), (7.16), (7.17), dan (7.18).  

 

�

1J � B�MM<N�C�        (7.8a) 

                �  2.1 SQ � 36.1 SS K 259 SU � 1000.5 SV K 2245.1 SF � 2922.9 SE K 2043.3 S � 592.3  

�

1L � B�MM<X�C�        (7.8b) 

                �  2.5 SQ � 42.3 SS K 298.7 SU � 1134.8 SV K 2299.1 SF � 3186.4 SE K 2179.2 S � 618.0  

�

15 � B�MM<[�C�        (7.8c) 

         �  8.3 SQ � 136.9 SS K 936.2 SU � 3432.6 SV K 7278.5 SF � 8921.7 SE K 5864.7 S � 1600.6 

�

2 � B�MME�C�        (7.9) 

         �  �2.2 SQ K 33.0 SS � 203.6 K 678.6 � 1327.2 SF K 1533.9 SE � 976.9S K 256.8 

 

 

Gambar 7.14 Variasi S dalam Plain-MCL 
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Gambar 7.15 Hubungan Err1X dengan Spread-Factor pada Plain-MCL n = 350 

 

Gambar 7.16 Hubungan Err1Y dengan Spread-Factor pada Plain-MCL n = 350 
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Gambar 7.17 Hubungan Err1Theta dengan Spread-Factor pada Plain-MCL n = 350 

 

Gambar 7.18 Hubungan Err2 dengan Spread-Factor pada Plain-MCL n = 350 
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Lebih lanjut, secara lugas, error lokalisasi dengan MCL dapat diatasi dengan 

menambah jumlah particle yang dilibatkan. Jadi, jika diketahui nilai error maka 

jumlah particle yang perlu ditambahkan (untuk mengurangi error itu) dapat 

ditentukan. Oleh karena itu, dibutuhkan prediksi err1 dan err2 dengan dasar S. 

Analisis tentang Plain-MCL memberikan rentang jumlah particle yang optimal, 

yang mempunyai nilai tengah n = 350. Dengan demikian, cukup beralasan jika 

persamaan yang memprediksi err1 dan err2 adalah persamaan garis pada gambar 

(7.15), (7.16), (7.17), dan (7.18) yaitu persamaan (7.8) dan (7.9), dengan catatan: 

nilai error maksimal adalah nilai error yang dihasilkan oleh S terbesar pada Plain-

MCL (n = 350), yaitu S = 3.8413 cm dan nilai error minimal adalah nilai error 

yang dihasilkan oleh S terkecil pada Plain-MCL (n = 350), yaitu S = 1.2325 cm. 

 

Selanjutnya, nilai-nilai prediksi error digunakan untuk menentukan jumlah 

particle n, di mana hubungan keduanya didekati secara linear dalam batas-batas 

tertentu; ditunjukkan oleh persamaan (7.10), (7.11), dan (7.12). Batas-batas 

tersebut adalah nilai maksimal tiap-tiap jenis error sebagaimana telah ditetapkan 

sebagai kuantitasi dari kualitas hasil lokalisasi. Akhirnya, persamaan (7.5) dapat 

diplot seperti ditunjukkan pada gambar (7.19). 

A�MM<N � B	,�MM<N '�

1\ J(  � DU99                          ;
�^�M_#��
<99 �MM<\ N` E99 ; #a  �MM<\ N b F cd

   (7.10a) 

A�MM<X � B	,�MM<X  '�

1\ L(  � DU99                          ;
�^�M_#��
<99 �MM<\ X` E99 ; #a  �MM<\ X b F cd

   (7.10b) 

A�MM<[ � B	,�MM<[  '�

1\ 5(  � DU99                          ;
�^�M_#��
S9 �MM<\ [` E99 ; #a  �MM<\ [ b U°

   (7.10b) 

A�MME � B	,�MME '�

2\(  � DU99                          ;
�^�M_#��
F9 �MME\  ` E99 ; #a  �MME\  b <9%

    (7.11) 

A � ���
����A�MM<N , A�MM<X , A�MM<[ , A�MME�     (7.12) 
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Gambar 7.19 Hubungan Spread-Factor dengan Jumlah Particle pada Dynamic-MCL 
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Modifikasi terhadapnya dilakukan sehingga jumlah particle dapat berubah-ubah 

sebagai karakteristik khas Dynamic-MCL. Lebih lanjut, jumlah particle diubah 

pada tahap resampling. Hal tersebut adalah keuntungan penggunaan algoritma 

RSR sebagaimana disebutkan dalam subbab 7.3.1. 
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7.5 Analisis Perbandingan Plain-MCL dengan Dynamic-MCL 

Pada subbab ini, akan ditunjukkan perbandingan kinerja Plain-MCL (n = 350) 

dengan Dynamic-MCL (ninit = 350) sebagai solusi dari local-localization. Ada dua 

faktor referensi perbandingan yaitu rata-rata kecepatan komputasi (ct) dan rata-

rata kualitas hasil lokalisasi (err1, err2). Selain itu, untuk menguji keduanya 

secara extensive, tiap algoritma dijalankan pada dua buah lingkungan kerja yang 

berbeda dengan 37 titik-referensi-pose; keduanya disebut sebagai lingkungan-A 

dan lingkungan-B, secara berurutan, beberapa titik-referensi-pose pada tiap 

lingkungan ditunjukkan pada gambar (7.7) dan (7.20). Perbandingan nilai-nilai 

parameter untuk Plain-MCL dan Dynamic-MCL pada kedua lingkungan 

ditunjukkan pada gambar (7.21) dan (7.22). 

 

Berdasarkan grafik-grafik parameter uji, dapat diklaim bahwa Dynamic-MCL 

berkinerja lebih baik daripada Plain-MCL sebagai solusi local-localization. 

Tampak bahwa semua parameter error Dynamic-MCL (nilai rata-rata) pada kedua 

lingkungan kerja bernilai lebih rendah daripada milik Plain-MCL. Sementara itu, 

perbandingan waktu komputasi (nilai rata-rata) relatif berimbang. Akhirnya, 

ditetapkan bahwa untuk local-localization pada TMR Alfathvrss, Dynamic-MCL 

dengan jumlah particle awal sebesar 350 particle sebagai solusi teroptimal. 

 

 

 

Gambar 7.20 Beberapa titik-referensi-pose pada Lingkungan-B 
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Gambar 7.21 Perbandingan Plain-MCL dengan Dynamic-MCL pada Lingkungan-A 

 

Gambar 7.22 Perbandingan Plain-MCL dengan Dynamic-MCL pada Lingkungan-B 

1 2 3 4 5

3

5

10

Comparison-A: Plain-MCL vs Dynamic-MCL

Parameters: 1.Err1
X
, 2.Err1

Y
, 3.Err1

Theta
, 4.Err2, 5.ct

U
n
it
 (
s
c
a
le
d
)

 

 

Plain-MCL

Dynamics-MCL

1 2 3 4 5

3

5

10

Comparison-B: Plain-MCL vs Dynamic-MCL

Parameters: 1.Err1
X
, 2.Err1

Y
, 3.Err1

Theta
, 4.Err2, 5.ct

U
n
it
 (
s
c
a
le
d
)

 

 

Plain-MCL

Dynamics-MCL

Dynamic monte..., Vektor Dewanto, FT UI, 2010



101 

 

Universitas Indonesia 

 

BAB 8 

DYNAMIC-MCL UNTUK LOKALISASI GLOBAL DAN KIDNAPPED-ROBOT  

 

8.1 Pendahuluan 

Untuk single-robot, ada tiga modalitas dalam lokalisasi, yaitu (a) pengetahuan 

robot terhadap pose awalnya: local dan global, (b) sifat lingkungan kerja robot: 

statis dan dinamis, dan (c) hubungan algoritma lokalisasi dengan yang lain pada 

sistem kecerdasan robot: active dan passive; penjelasan lengkapnya dapat disimak 

dalam [3]. Pada riset ini, sebagaimana disebutkan dalam Bab 1, berkaitan dengan 

modalitas (b) dan (c), maka masalah yang akan dipecahkan adalah lokalisasi pada 

lingkungan statis dan bersifat pasif.  Sementara itu, berkaitan dengan modalitas 

(a), yang belum ditunjukkan adalah kinerja Dynamic-MCL pada global-

localization, di mana robot tidak diberi pengetahuan tentang pose awal.  

 

Lebih lanjut, ada tantangan menarik yaitu kidnapped-robot, yaitu aktivitas 

memindahkan (menteleportasi) robot secara diam-diam, tanpa diketahui oleh 

robot; tidak ada informasi kontrol yang merepresentasikan gerakan dari pose 

sebelum ke sesudah dipindah (diculik). Secara sekilas, barangkali, masalah 

kidnapped robot dianggap sebagai sebuah khayalan belaka karena jika benar-

benar terjadi berarti ada penculik robot. Akan tetapi, dalam perkembangan dunia 

robotika, masalah itu bisa saja diformalkan, sebagai contoh pada kompetisi Robot-

Soccer di mana ada kemungkingan juri memindahkan robot karena melakukan 

suatu pelanggaran. Sesungguhnya, tantangan ini ditujukan untuk menguji 

kehandalan suatu algoritma lokalisasi. Seperti disebutkan di awal bahwa 

kidnapping dilakukan pada waktu robot bekerja, lebih tepatnya beberapa saat 

setelah inisialisasi sehingga dapat diasumsikan robot telah yakin terhadap 

posenya. Algoritma yang handal adalah yang dapat melokalisasi dirinya setelah 

diculik. Untuk itu dibutuhkan beberapa tahap yaitu (a) mengidentifikasi apakah 

dirinya telah diculik dan (b) melakukan aksi setelah penculikan.  
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Bab ini pertama-tama membahas bagaimana Dynamic-MCL mengatasi masalah 

global-localization (subbab 9.2). Kemudian, pada subbab (9.3) ditunjukkan 

kehandalan Dynamic-MCL dalam menghadapi tantangan kidnapped-robot. 

 

8.2 Global Localization 

Dalam global-localization, robot tidak tahu tentang pose awalnya. Oleh karena itu, 

solusi pada Dynamic-MCL adalah dengan menyebar particle-particle secara 

uniform dan random pada daerah kerjanya saat t = 0 (inisialisasi). Jumlah particle 

yang disebar pada awal waktu kerja (ninit), tentu saja, mempengaruhi kualitas hasil 

lokalisasi, gambar (8.1). Lagipula, berdasarkan gambar (8.2), (8.3), dan (8.4), 

standard kualitas akan tercapai lebih cepat dengan menggunakan lebih banyak 

particle yang disebar pada saat inisialisasi. Tampak bahwa Dynamic-MCL dengan 

ninit = 700 mencapai standard kualitas, err1X (≤ 3 cm), err1Y (≤ 3 cm), dan err2 (≤ 

10%), lebih cepat daripada dengan ninit = 350, 450, 525. 

 

Perlu ditegaskan bahwa, pada gambar (8.2), (8.3), dan (8.4), secara sengaja, tidak 

semua waktu ditampilkan yaitu hanya sampai t = 15. Langkah tersebut diambil 

karena Dynamic-MCL, seburuk-buruknya dengan ninit = 350, telah berhasil 

mengatasi global-localization pada waktu t = 10. Dengan demikian, pada waktu-

waktu selanjutnya, masalah lokalisasi menjadi local-localization (pose-tracking), 

dimana kinerja Dynamic-MCL padanya telah ditunjukkan di Bab 7. 

 

Akhirnya, ditetapkan bahwa untuk global-localization, Dynamic-MCL optimal 

dengan ninit = 700 particles; dua kali ninit untuk local-localization. Jumlah tersebut 

adalah 0.0101% dari semua kemungkinan pose robot di lingkungan eksperimen 

yaitu bidang lapang berdinding berukuran 160cm x 120 cm dengan resolusi arah-

hadap (bearing) sebesar 1˚ sehingga total terdapat 160 x 120 x 360 =  6.912.000 

kemungkinan pose. Lebih lanjut, dapat dinyatakan juga bahwa perbedaan ninit 

tidak menyebabkan perbedaan waktu komputasi ct secara signifikan, gambar (8.1) 
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pada parameter 5. Selain itu, pada t =1, 2, 3, dan  seterusnya, Dynamic-MCL tetap 

menunjukkan ciri khasnya yaitu variasi jumlah particle dari 200  sampai dengan 

500 particles, gambar (8.5).  

 

Visualisasi kerja Dynamic-MCL untuk global-localization pada lingkungan-B, 

seperti pada subbab 7.5, ditunjukkan pada gambar (8.6). Pada gambar itu, 

lingkaran hijau menandakan pose-absolut robot, lingkaran merah adalah pose 

simpulan hasil lokalisasi, dan titik-titik kecil berarah adalah particle-particle. 

 

 

 

Gambar 8.1 Perbandingan Dynamic-MCL dengan variasi ninit  
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Gambar 8.2 Perbandingan Dynamic-MCL dengan variasi ninit pada parameter err2 

 

Gambar 8.3 Perbandingan Dynamic-MCL dengan variasi ninit pada parameter err1X  
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Gambar 8.4 Perbandingan Dynamic-MCL dengan variasi ninit pada parameter err1Y  

 

Gambar 8.5 Variasi n pada Dynamic-MCL untuk global-localization  
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Gambar 8.6 Visualisasi kerja Dynamic-MCL untuk global-localization 
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8.3 Kidnapped-Robot 

8.3.1 Ide Dasar  

Pada Dynamic-MCL, identifikasi bahwa telah terjadi penculikan dapat dilakukan 

dengan mengobservasi bobot semua particles yang belum dinormalisasi. 

Sebagaimana disarankan oleh [23] dan [35], secara garis besar, robot menyatakan 

dirinya diculik jika nilai maksimal bobot particle wmax  (unnormalized)  lebih kecil 

daripada suatu batasan tertentu thKidnapped. Solusi tersebut, sekilas, memang 

tampak sederhana, tetapi penentuan nilai thKidnapped bukanlah suatu yang trivial. 

Selain itu, karena sifat ketidakpastian dalam persepsi, timbul resiko terjadinya 

underestimate maupun overestimate terhadap penculikan. Dengan kata lain, bisa 

jadi robot menyatakan dirinya diculik padahal tidak jika bobot kecil disebabkan 

misalnya oleh sensor yang rusak, atau robot belum menyatakan dirinya diculik 

padahal telah diculik jika nilai bobot masih dalam batas toleransi. Kendati 

demikan, solusi tersebut akan tetap diambil dengan penentuan nilai thKidnapped yang 

hati-hati dengan aturan yang rasional. 

 

Untuk TMR Alfathvrss yang memiliki lima sumber informasi persepsi, nilai 

thKidnapped  ditentukan dengan aturan sebagai berikut: 

• Suatu pembacaan sensor dikatakan gagal (fail) jika nilai probabilitasnya 

untuk suatu particle lebih kecil dari nilai pCmpsFail untuk kompas-digital dan 

pSonarFail untuk sonar. 

• Probabilitas terkecil yang masih dianggap  tidak-gagal untuk kompas-

digital adalah nilai probabilitas pada tiga kali standard-deviation-nya 

sehingga pCmpsFail = 1.2920e-004. 

• Probabilitas terkecil yang masih dianggap tidak-gagal untuk sebuah sonar 

adalah nilai probabilitas pembacaan random sehingga pSonarFail = 0.0016. 

• Robot dinyatakan diculik (kidnapped) jika minimal terjadi situasi yang 

dapat direpresentasikan dengan pembacaan sebuah kompas-digital dan dua 

buah sonar yang nyaris gagal; keadaan tersebut hanyalah salah satu dari 
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banyak kemungkinan untuk mendeskripsikan situasi minimal di atas. Hal 

tersebut dapat dinyatakan dengan persamaan (8.1). 

• Akhirnya,  ditetapkan bahwa thKidnapped = 9.9999e-11; relatif sedikit lebih 

kecil daripada hasil persamaan (8.1) untuk menghindari prasangka buruk 

bahwa telah terjadi penculikan . 

 

��������	  �  ��
�������	�
�  �  3.4128� � 010   (8.1) 

 

Setelah robot mengetahui bahwa ia telah diculik, aksi yang dilakukan adalah 

melakukan global-localization. Teknik tersebut diambil karena saat robot telah 

yakin terhadap posenya, particle-particle terkonsentrasi di sekitar pose-simpulan 

yang ditunjukkan dengan nilai Spread-factor (S) yang kecil. Dengan demikian, 

akan susah untuk melokalisasi robot yang pose-absolutnya berada jauh dari 

konsentrasi particle tanpa menyebarkan kembali particle-particle pada ruang kerja.  

 

8.3.2 Hasil Eksperimen dan Analisis 

Solusi yang telah diuraikan di atas akan diuji pada sebuah lingkungan kerja robot, 

diberi nama lingkungan-C, di mana dilakukan skenario penculikan saat robot 

bekerja. Lebih spesifik, robot memulai dengan global-localization pada t = 0 

sehingga pada t = 2, robot mulai yakin terhadap posenya. Selanjutnya, pada t = 11 

dilakukan pemindahan pose robot secara diam-diam (penculikan). Pada 

eksperimen ini terdapat 22 titik-referensi pose. Visualisasi kerja Dynamic-MCL 

pada beberapa titik-referensi pose ditunjukkan pada gambar (8.4) sampai dengan 

(8.11), seperti yang lalu, lingkaran hijau adalah pose-absolut, sedangkan yang 

merah adalah sebuah pose simpulan. Sementara itu, variasi wmax  (unnormalized) 

pada t = 1, 2, 3,…, 22 ditunjukkan pada gambar (8.12) dan visualisasi tahap 

weighting di mana dihasilkan bobot (unnormalized) untuk tiap particle 

ditunjukkan pada gambar (8.13).  
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Berdasarkan visualisasi kerja MCL dan tahap weighting padanya, tampak bahwa 

pada t = 2 robot telah berhasil melokalisasi dirinya. Oleh karena itu, untuk saat-

saat selanjutnya, masalah lokalisasi menjadi bersifat lokal (pose-tracking). Pada 

saat terjadi penculikan, t =11, nilai maksimal bobot (unnormalized) adalah wmax =  

1.2211e-11 <  thkidnaped. Oleh karena itu, penculikan terdeteksi oleh robot sehingga 

ia, sekali lagi, melakukan global-localization. Peristiwa penculikan juga dapat 

diamati dari variasi nilai wmax (unnormalized) pada gambar (8.12), tampak bahwa 

nilai wmax pada t = 11 merupakan nilai terkecil di antara yang lain. Selanjutnya, 

pada t = 12, terlihat bahwa particle telah kembali mengumpul di sekitar titik pose-

absolut. Oleh karena itu, robot melakukan local-localization lagi sampai pada pose 

akhir, t = 22. 

 

Akhirnya, diklaim bahwa Dynamic-MCL dapat mengatasi tantangan kidnapped-

robot, di mana aktivitas pendeteksi penculikan didasarkan pada perbandingan 

bobot maksimal dengan thKidnapped , dan setelah tahu bahwa diculik robot 

melakukan global-localization.  

 

Gambar 8.4 Visualisasi Kerja Dynamic-MCL pada scenario Kidnapped-robot t = 0 
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Gambar 8.5 Visualisasi Kerja Dynamic-MCL pada scenario Kidnapped-robot t = 2 

 

 

 

 
Gambar 8.6 Visualisasi Kerja Dynamic-MCL pada scenario Kidnapped-robot t = 8 
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Gambar 8.7 Visualisasi Kerja Dynamic-MCL pada scenario Kidnapped-robot t = 10 

 

 

 
Gambar 8.8 Visualisasi Kerja Dynamic-MCL pada scenario Kidnapped-robot t = 11 
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Gambar 8.9 Visualisasi Kerja Dynamic-MCL pada scenario Kidnapped-robot t = 12 

 

 
Gambar 8.10 Visualisasi Kerja Dynamic-MCL pada scenario Kidnapped-robot t = 17 
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Gambar 8.11 Visualisasi Kerja Dynamic-MCL pada scenario Kidnapped-robot t = 22 

 

 

Gambar 8.12 Variasi nilai wmax (unnomarlized) 
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Gambar 8.13 Visualisasi tahap Weighting Dynamic-MCL pada lingkungan-C 
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BAB 9 

PENUTUP 

 

9.1 Kesimpulan 

Pada riset ini, berhasil dikembangkan suatu varian MCL yang dinamakan 

Dynamic-MCL. Karakteristik khasnya adalah adanya variasi jumlah particle yang 

dilibatkan berdasarkan Spread-factor (S) yaitu parameter yang mengindikasikan 

persebaran particle-particle. Lebih lanjut, integrasinya dengan algoritma Plain-

MCL dilakukan pada tahap resampling. Berdasarkan eksperimen, terbukti bahwa 

Dynamic-MCL dapat memecahkan tantangan lokalisasi pada TMR, mulai dari 

local-localization, global-localization, sampai kidnapped-robot, di mana nilai error 

posisi: err1X ≤ 3 cm dan err1Y ≤ 3 cm, nilai error orientasi: err1θ ≤ 5˚, serta rasio 

antara jumlah particle yang berada di luar badan robot terhadap jumlah particle 

total: err2 ≤ 10 %. Sementara itu, jumlah particle yang dibutuhkan saat inisialisasi 

Dynamic-MCL untuk local-localization dan global-localization adalah ninit = 350 

dan ninit = 700, secara berurutan. Pada kidnapped-robot, identifikasi tentang 

terjadinya penculikan dilakukan dengan cara membandingkan nilai wmax 

(unnormalized) dengan thkidnapped, lalu solusi untuk global-localization dijalankan 

kembali.  

 

Keberhasilan Dynamic-MCL tidak terlepas dari peranan model gerakan dan 

persepsi probabilistik dalam tahap sampling dan weighting. Model gerakan 

probabilistik yang dipakai berjenis Odometry Motion Model dengan pendekatan 

distribusi Normal with-exclusion. Sementara itu, model persepsi probabilistik 

dirumuskan dengan asumsi bahwa semua exteroceptive sensor bersifat 

independent satu sama lain, di mana untuk sonar ada tiga tipe error yang 

diperhitungkan secara eksplisit dalam model probabilistiknya, yaitu local noise, 

failures, dan random measurements. 
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Berkaitan dengan kehandalan model gerakan probabilistik yang terbukti dalam 

riset ini, dapat disimpulkan pula bahwa odometry dalam TMR yang buruk tetap 

mempunyai fungsi yang vital dalam melakukan lokalisasi yaitu sebagai 

pendeskripsi informasi kontrol. Dengan demikian, Dynamic-MCL adalah 

pelengkap (complement) bagi lokalisasi dengan odometry; bukan pengganti 

(substitute).  Akhirnya, dapat diklaim bahwa implementasi Dynamic-MCL pada 

jenis robot lain, seperti DMR atau legged-robot, akan mencapai kesuksesan yang 

serupa dan bahkan lebih bagus. 

 

9.2 Diskusi tentang Implementasi Dynamic-MCL untuk Robot KRCI  

Perlu dikabarkan bahwa kemampuan robotika penulis lahir di Kontes Robot 

Cerdas Indonesia (KRCI). Oleh karena itu, sesungguhnya, motivasi untuk riset ini 

bermula dari keinginan penulis untuk memecahkan tantangan-tantangan yang 

sengaja dimunculkan dalam kontes robot paling bergengsi di Indonesia itu. Pada 

KRCI, tepatnya divisi wheeled, legged, dan expert, tugas utama robot adalah 

memadamkan api lilin. Lingkungan robot diset menyerupai rumah (home-setting) 

sehingga mempunyai beberapa ruang berpintu, hanging-object, dan uneven-floor. 

Tampak bahwa lingkungan kerja robot dirancang untuk benar-benar menyerupai 

rumah yang lengkap dengan properti-properti yang digantung di dinding oleh 

pemiliknya serta lantai rumah yang memang didesain untuk tidak selalu datar. 

 

Dari sekian banyak tantangan untuk dapat berkompetisi dengan baik di KRCI, 

satu yang relevan dengan riset ini adalah navigasi, yaitu bagaimana robot dari 

pose awalnya bergerak menuju ke lilin (goal). Dalam [2] disebutkan bahwa 

navigasi tersusun dari empat komponen, yaitu perception, localization, cognition, 

dan motion control. Lebih lanjut, banyak roboticists yang berpendapat bahwa 

masalah dalam navigasi bersumber pada kesulitan untuk mempertahankan 

keyakinan tentang pose robot itu sendiri. Dengan demikian, lokalisasi adalah yang 

paling fundamental.  

Dynamic monte..., Vektor Dewanto, FT UI, 2010



117 

 

Universitas Indonesia 

 

Untuk itu, Dynamic-MCL yang dipaparkan dalam riset ini dapat diaplikasikan 

pada robot yang berlaga di KRCI. Perbedaan mengenai lingkungan kerja robot, 

dapat diatasi dengan usaha merancang ulang map. Perlu disampaikan kembali, 

bahwa peta lingkungan yang diberikan ke robot berfungsi dalam tahap weighting, 

lebih tepatnya pada fungsi ray-casting untuk mendapatkan pembacaan sonar ideal 

dengan masukan pose robot. Dengan metode ray-casting yang diajukan di riset ini, 

maka dinding-dinding di arena KRCI perlu dinyatakan dengan persamaan garis 

dalam map. Objek dalam ruang (misal furniture) bisa saja tidak perlu dipetakan 

karena model persepsi probabilistik akan mengatasi pembacaan sensor yang 

kemungkingan bersifat erroneous karenanya. Tentu saja, untuk tidak menabrak 

objek tadi, robot telah dilengkapi dengan kecerdasan obstacle-avoidance.  

 

Kemudian, berkaitan dengan kemungkinan konfigurasi lapangan yang lebih dari 

satu, maka untuk pemakaian Dynamic-MCL, semua kemungkinan itu perlu 

diberikan ke robot (dalam bentuk map). Jadi, dalam running-time-nya robot 

melakukan banyak Dynamic-MCL; satu untuk tiap map. Langkah itu ditempuh 

jika belum ditemukan solusi SLAM (Simultaneous Localization And Mapping) 

yang mumpuni dan praktis (handy). Sesungguhnya, memang algoritma SLAM-lah 

yang ditujukan untuk robot yang bekerja di lingkungan yang belum diketahui 

sama sekali (banyak kemungkinan lingkungan adalah salah satu irisan keadaan 

itu) karena localization mempunyai syarat bahwa peta lingkungan diberikan. 

 

Tentang sumber daya komputasi pada robot KRCI yang biasanya sudah terlalu 

sibuk karena telah ditujukan untuk berbagai kecerdasan yang lain, dapat 

disarankan untuk mendedikasikan sebuah microcontroller bagi komputasi 

Dynamic-MCL, misal sebuah Atmega8 pada 16 MHz. Berdasarkan observasi 

selama riset ini, dapat diklaim bahwa microcontroller yang MCL-dedicated itu 

akan dapat melakukan lokalisasi secara periodik selama running-time dengan 

periode minimal sekitar 300 ms (frekuensi maksimal sekitar 3 Hz). Lagipula, 

berdasarkan pengamatan penulis sampai dengan KRCI 2010, untuk 
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menyelesaikan tugas di kontes itu algoritma wall-following sudah cukup sebagai 

kecerdasan kendali robot dan akhirnya kemampuan lokalisasi hanya diperlukan 

sesekali saja, misal pada saat wall-following gagal atau kondisi lain yang 

menyebabkan robot stuck atau hang.  

 

Diakui pula bahwa untuk menggondol predikat juara di KRCI, pada 

kenyataannya, kemampuan lokalisasi yang handal bisa dikatakan tidak selalu 

dibutuhkan. Ambil contoh, sebuah robot yang mempunyai kecerdasan kontrol 

wall-following cukup bagus di mana hanya satu dari sepuluh kejadian robot itu 

akan menyangkut di dinding (wall-following gagal). Sekalipun kegagalan tersebut 

terjadi, masih ada peluang untuk retry dan akhirnya robot berhasil memadamkan 

api. Seandainya robot itu mempunyai kemampuan lokalisasi maka pada saat wall-

following gagal, kecerdasan kontrol dapat meminta modul kecerdasan lokalisasi 

untuk tahu tentang posenya. Kemudian, robot menyimpulkan bagaimana 

bertindak berdasarkan pengetahuan tentang pose terbaru itu. Namun demikian, 

supaya robot bernavigasi kembali mencari api setelah error, skenario yang barusan 

tidak dapat dijamin lebih cepat daripada skenario retry. Selain itu, tentunya, 

kecerdasan buatan robot menjadi lebih kompleks. Akan tetapi, tetap saja, solusi 

dengan algoritma self-localization terasa lebih elegant dan berkelas.  

 

9.3 Riset Lebih Lanjut 

Sebagaimana ternyatakan dalam uraian sebelumnya, tantangan riset terdekat 

adalah SLAM. Selain itu, jika masih dalam lingkup localization, ada peluang 

untuk mengembangkan solusi terhadap active localization, multi-robot 

localization, sampai pada lokalisasi di lingkungan yang bersifat dinamis dan 

outdoor. Lebih lanjut, dalam rangka mendukung realisasi service-robot (seperti 

yang digambarkan dengan baik dalam film “I, Robot”), kecerdasan-kecerdasan 

lain dalam mobile robotics (the technology of mobility) dan integrasi maupun 

implementasinya juga menantang untuk diriset, misal sub-problem yang lain dari 

navigation yaitu path-planning, path-execution, dan motion control. 
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