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Abstract — This paper discusses about the trajectory generation system of arobot arm with the ability to interact with the
environment, including humans. In this paper the inter active genetic algorithm implemented as trajectory generator uses
human evaluation. To estimate the value of human evaluation, in this paper used state-value function.
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. PENDAHULUAN pencarian yang berturut — turut dari kandidat tkéye
sulit dilakukan karena dinamika robot lengan. Sgga
Dewasa ini robohuman-friendlydan robotpartner evaluasi manusia diperlukan untuk mewujudkan robot
telah banyak dikembangkan untuk generasi selargutdgngan yanghuman-friendly yaitu pergerakan lengan
demi kepentingan manusia [1]-[3]. Robot — robadianggap aman dan efisien oleh manusia. Efisiegaten
tersebut memerlukan kemampuan kecerdasan melahaksud, (1) trayektori yang dihasilkan mempunyeika
interaksi antara robot dengan manusia. Robot hatasdekat, (2) trayektori bergerak sepanjang titikitik
dapat menghasilkan tingkah laku yang diinginkayang diberikan, (3) trayektori jauh dari halang#é)
sebagai komunikasi dengan pemiliknya [1]-[3}trayektori mencapai obyek dengan fungsi energi
S.Kristensen dkk, mengenalkan metode pembelajammmimum dan (5) trayektori bergerak dengan kecepata
secara langsung antara manusia dengan robot dafaotor tinggi atau rendah. Sehingga robot akan mudah
aplikasi pelayan kopi [3]. Artur M.A. mengenalkardigunakan dan mudah berinteraksi.
strategi — strategi  untuk memperoleh kemampuan Robot akan memilih sebuah tingkah laku dan
tertentu berbasis interaksi robot dengan manusimembuat suatu keputusan untuk beraksi dengan
Interaksinya dengan manusia memberikan kemampuaanusia. Karena itu, akan dikenalkan metode
baru sebagai seorang aktor [4]. perencanaan trayektori menggunakan fungsi statesval
Algoritma — algoritma yang lain telah diterapkamlan interaktif algoritma genetika. Fungsi state-value
untuk memecahkan masalah — masalah pencarian jaligunakan untuk memperkirakan evaluasi manusia.
(path-planning). Xiao mengenalkan adaptivBalam proyek ini, jumlah kuadrat jarak antara dua
evolutionary planner / navigator menggunakan beabagdconfigurasi, jumlah kuadrat beda diantara sudutimgas
macam  operator untuk mengembangkan danmasing joint antara dua konfigurasi, dan jumlahi d
memperbaiki jalur — jalur yang akan dilalui [5]. Mde evaluasi manusia menggunakan fungsi state-valaé tel
perencanaan trayektori secara hierarki pada ruatigenalkan. Robohuman-friendly harus menghasilkan
pseudo-potential untuk proses perakitan teldtayektori berbasis evaluasi manusia.
dikembangkan. Metode ini secara dasar mempunyai dua
permukaan yaittrajectory generatordanconfiguration II. ALGORITMA GENETIKA (GA)
generator menggunakan algoritmairus-evolutionary
genetika [6]-[8], [5]. Sekarang, berbagai macantesis Adalah teknik pencarian yang di dalam ilmu
adaptive robot telah dikenalkan untuk beradaptdgdmputer untuk menemukan penyelesaian perkiraan
dengan lingkungan yang dinamis. untuk optimisasi dan masalah pencarian. Prosesndala
Pembelajaran dengan bantuanreirfforcement Algoritma Genetika akan mengikuti siklus seperthya
learning) telah diterapkan untuk membangun sebuatilustrasikan pada gambar 1
agen yang memaksimalkan penggunaan yang
diharapkan, dengan memberikan hadiedwérd atau

hukuman punishment dari lingkungan. Yaitu, @p@_ Evaluasi Seleksi
reinforcement learning tidak menggunakan sinyal Qwal Fitness | Individu |
pembelajaran secara langsung, tetapi menggunakan — |
evaluasi umpan-balik yang diperoleh melalui interak Reproduksi:
dengan lingkungan. Pencarian akan menjadi suld jik Cross Over
ruang keadaan berukuran besar. Jika menggunakan , n
lookup table, ruang kerja tiga dimensi diuraikan ke P%paurlfhb—,
dalam sel — sel NxNxN dimana N menunjukkan ukuran

dari sel — sel pada masing — masing sumbu. Setg/ajut Gambar 1 siklus Algoritma Genetika
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Beberapa definisi penting yang perlu

diperhatikan dalam Algoritma Genetika adalah :

A.

Genotype(Gen), sebuah nilai yang menyatakaB)
satuan dasar yang membentuk suatu arti
tertentu dalam satu kesatuan gen yang
dinamakan kromosom. Dalam algoritma
genetika, gen ini bisa berupa nilai biner, float,
integer maupun karakter, atau kombinatorial.

- Allele, nilai dari gen.

- Kromosom, gabungan
membentuk nilai tertentu.

- Individu, menyatakan satu nilai atau keadaan
yang menyatakan salah satu solusi yang
mungkin dari permasalahan yang
diangkat. 4)

- Populasi, merupakan sekumpulan individu

gen-gen  yang

bertujuan mencari individu dengan nilai fitness
yang paling tinggi.

Seleksi

Seleksi posisi terbaik atau mencari individu yang
terbaik dimulai dengan menghitung nilai fithess
setiap posisi yang dilalui satu individu. Dengan
membandingkan nilai fitness setiap posisi yang
dilalui individu tertentu maka akan didapat
trayektori terbaik suatu individu. Berikut ini adal
contoh algoritma seleksi tersebut. Induk digantikan
keturunannya segera setelah kelahiran keturunan,
dimana operasi genetika bersifat tidak pandang
bulu, keturunan yang baik menggantikan induk
yang jelek.

CrossOver

CrossOver adalah menggabungkan/mengawinkan

yang akan diproses bersama dalam satu siklus dua individu dan menghasilkan dua individu baru.

proses evolusi.

Pindah silang adalah operator genetika yang utama.

- Generasi, menyatakan satu-satuan siklus proses Operator iini bekerja mengambil 2 individu dan

evolusi.
- Nilai Fitness menyatakan seberapa baik nilai
dari suatu individu atau solusi yang didapatkan.

Mekanisme Algoritma Genetika

memotong string kromosom mereka pada posisi
yang terpilih secara acak.

Operasi ini tidak selalu dilakukan pada semua
individu yang ada. Individu dipilih secara acak
untuk dilakukan crossing dengan Pc antara 0,6 -

Mekanisme yang ada dalam GA yaitu hanya melibatkan 0,95. Jikapindah silang tidak dilakukan maka nilai

penyalinan
perkembangbiakan GA diawali

gen dan pertukaran gen. Siklus

himpunan solusi secara acak dinamakan poputisi
mana di dalamnya terdapat individu-individu yang

dinamakan kromosom. Kromosom ini secara lambat Mutasi
laun mengalami
sebuah generasi.
kromosom-kromosom ini

iterasi ‘perkembangbiakan’ dalam

dievaluasi, dengan

dari induk akan diturunkan kepada keturunannya.

dengan pembuat&) Mutasi

Mutasi digunakan untuk melakukan modifikseiu
atau lebih nilai gen dalam individu yang sama.
memastikan bahwa probabilitas untuk
pencarian pada daerah tertentu dalam persoalan

Selama dalam sebuah generasi,tidak akan pernah nol dan mencegah kehilangan

total materi genetik setelah pemilihan dan

menggunakan rumus-rumus yang telah ditentukan dalam penghapusan.
fungsifitness
Mekanisme dari GA tersebut yaitu:

2)

Pembngkitan populasi awal

[ll. RANCANGAN SISTEM

Trayektori yang dibangkitkan oleh CPU akan dikilis

Fitness rangkaian hardware dan melalui evaluasi manusia aka
Seleksi dinilai trayektori — trayektori yang terbaik padaasitu.
CrossOver KawinSilang Gambar berikut adalah blok diagram keseluruhan
Mutasi sistem.

Prosedur Algoritma Genetika
Populasi Awal
Populasi adalah kumpulan dari individu-individu
yang mempunyai solusi. Populasi awal pada
algoritma GA adalah sekumpulan individu yang
dibangkitkan  secara acak. Yang perlu
dipertimbangkan adalah jumlah populasi, jumlah
populasi yang terlalu sedikit akan sulit untuk
mencapai solusi terbaikSedangkan jika jumlah
populasi terlalu banyak maka perhitungan akan
menjadi  kompleks dan membutuhkan waktu
komputasi yang lama.
Fitnesssuatu Individu

48—

CPU % Manlpulator

7 &
(R4 )
Manu]s!

Gambar 2. Blok diagram sistem.

Nilai fitness adalah nilai yang menyatakan ba|lEVa.|UaS| manusia yang diberikan akan dlgunakankuntu
tidaknya suatu solusi (individu). Nilai fitness inimemperbarui fungsistate-value Gambar berikut ini

yang dijadikan acuan dalam mencapai nilai optimafalah

dalam algoritma genetika. Algoritma genetika

contoh cara pemberian nilai dan cara
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memperbarui setiap trayektori yang dihasilkan, deng | Tiestatieasi ﬂ
memisalkan kotak berbentuk dua dimensi. '
E / \‘-\

| } @ 9 ‘
Oy I
i Loop

Gambar 3. Sel — sel fungsi state-value.

|l

Nilai fitness merupakan ukuran yang menentukan ,"'m:m N
seberapa baik setiap individu yang dibangkitkanudi L T
utama dari keseluruhan proses ini adalah untuk \=1-=-I
membangkitkan trayektori yang mempunyai jarak ouer | Update Nilai Fimesi
minimum dari konfigurasi awal sampai konfigurasi vy S
akhir dan mempunyai nilai evaluasi manusia tertingg | </Ei? 0
\ ] ‘;’
fit, =wy o +wy fy + W, ) 0 /
Gambar 5. Flowchart IGA
fy = Zvalue{x,y,z) )
xy. 2P Terdapat dua bagian utama dalam flowchart diatds ya

inner loop dan outer loop Padainner loop terdapat
proses IGA sedangkahuman-evaluationdan update
state-valudaerdapat douter loop Proses pertama adalah

kuadrat dari jarak antara 2 konfigurasf,p adalah inisialisai dimana individu-individu baru akan

. . . . ibangkitkan secara acak. Dari setiap individueteus
jumlah kuadrat dari sudut antara 2 konfigurasi pa &an dicari nilai terbaik kemudian mengevaluasi

masing-masing joint, danf, adalah jumlah nilai yavektori individu tersebut melalui fungsi evaluas
evaluasi manusia yang menggunakan fungfsite - fitness.

W, W,, W adalah  koefisien jarakf, adalah jumlah

value
m IV. HASIL PERCOBAAN
_— Pengujian Igngan robot dilakukan pada beberapa
= parameter yaitu.
5 Tabel 1.
i Parameter IGA, Pop_size 50
- M o, Population Size 50
fl 20cm Num Configuration 10
— M e, Local Evaluations (Inner loop times) 10
Z 20cm Space Size 22
Prob_Crossover 0.7
Gambar 4. Pergerakan dan ukuran robot lengan. Prob_Mutation 1.0

Gambar diatas adalah pergerakan dan ukuran lengan Tabel 2

robot yang nar_1t_i digunakan dalam percobaan. Titila Parameter IGA yang dibuat variabel
robot adalah titik (0,0,0), memanjang ke arah sumbpi . " T sumor SUM OF SUM OF ESTIMATED
negatif. Gambar berikut adalah diagram alir dak |G ANGLE DISTANCES EVALUATION

1. 0,8 0,1 0,1

2. 0,1 08 0,1

3. 0,1 0,1 08

4. 0,3 0,1 0,6

Percobaan ke-1:

Percobaan pertama dilakukan dengan menset nilai
pemberat dengan nilai yang ekstrim terhadap pasme

pemberat yang lain. Parameter diset 0.8 karena
penjumlahan ketiga parameter harus satu dengan



Proceeding of National Seminar on Applied Techng|@&gience, and Arts IAPTECS),
Surabaya, 22 Dec. 2009, ISSN 2086-1931

perubahan satu digit dibelakang koma. Hal ini dilen The Sum of Distances
untuk mengetahui pengaruhnya terhadap trayektog ya =
dihasilkan robot. :

w; = 0.8// weight sum of angle

w, = 0.1// weight sum of distance

\ P —

135 | —

Sum of Distance

130

12 3 4 3 6 7 8 9 10 11 12

w; = 0.1// weight sum of human evaluation

. : : - Gambar 9. Grafik nilai jumlah jarak;=0.8, w=0.1, ws=0.1
Maka didapatkan kurva seperti gambar 6 di bawah ini ambar's. Grafiicniial jJumiah jaraka=s.8, we=0. 4, e

Data yang pertama dengam; =01 menunjukkan

110 grafik jumlah jarak yang semakin lama semakin
320 menurun tapi sempat naik karena nilai sudut yang

310

berpengaruh dalam hal ini sehingga hasilnya untuk
b jumlah jarak kurang begitu bagus.

280
270
260
250

The Fitness Value

Fitness Value

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

Gambar 6. Grafik nilai fitnessw=0.8, w,=0.1,ws=0.1

Pada gambar 6 dapat dilihat bahwa untuk mendapatkan
trayektori yang baik maka perlukan beberapa peamba
untuk nilaifithesspercobaan ke-12 didapatkan nilai 275.

i
i
i
!
Trial Number |
i
|
|
|
|

Gambar 10. Grafik jumlah evaluasi manusig=0.8, w=0.1,
ws=0.1

The Human - Evaluation Value

Data diatas dengan menunjukkan grafik jumlah ewlua

/\\ manusia  yang semakin lama semakin menurun
| N walaupun kurang begitu baik, karena kurang bisalunt
- menemukan solusi yang diharapkan.
PR s e s e Percobaan ke-2 :

Trial Number

Percobaan kedua dilakukan dengan menset nilai

Gambar 7. Grafik evaluasi manusig=0.8, w=0.1, w=0.1 |ehjh tinggi dari parameter yang lain namun tetaplah
Jika grafik dilihat dari evaluasi manusia makin fémketiga parameter adalah 1. Hasil yang diperotiztiad
makin tidak baik terjadi tanjakan yang menyolokeke gerakan lengan robot terlalu acak, kurang haludrah
kurang bisa untuk menemukan solusi yang diharapk&mpai melebihi batas—batas yang telah ditentukan.
Sehingga saat trial ke 8, nilai evaluasi manusRerikut ini adalah grafillum of distancgada pengujian
mengalami kenaikkan grafik hal ini dikarenakat!-

trayektori yang dihasilkan hanya mengandalkan jamla w; = 0.1// weight sum of angle
nilai sudut yang terkecil. w, = 08// weight sum of distance
The Sum of Angles w; = 0.1// weight sum of human evaluation

%3 %
22338

Maka didapatkan kurva seperti gambar di bawah ini:
The Fitness Value

e ow o
r -
s

Sum of Angles

330
170

e}
=

310

1 2 3 1 5 6 7 8 9 10 11 12

Trial Number

140

Gambar 8. Grafik nilai jumlah sudw;=0.8, w,=0.1, ws=0.1 135

130

12 s 4 9 10 11 12

s 6 7 08
Trial Nunber

Data yang pertama dengamy = 0.8 menunjukkan

grafik jumlah sudut yang semakin lama semakin

menurun karena nilai sudut yang berpengaruh datim Rada grafik dapat dilihat bahwa untuk mendapatkan

ini sehingga hasilnya baik. trayektori yang baik maka membutuhkan beberaph tria
untuk nilai fitness trial ke-12 didapatkan nilai3L4

Gambar 11. Grafik nilai fitness;=0.1 w»,=0.8, w;=0.1
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The Human - Evaluation Valuc The Fitness Vaiue

Human-Eval
i
3

12 3 4 s 6 7 8 9 10 11 12

Trial Number

Gambar 12. Grafik nilai evaluasi manusias=0.1 w=0.8, ws=0.1 Gambar 15. Grafik nilai fitness;=0.1, w,=0.1, w5=0.8

Nilai evaluasi manusia mengalami kenaikan saalt 4riag Pada grgfik dapqt dilihat bahwa untuk mendapatkan
menuju trial 5 dan 8 ke 9 (gerakan semakin memBuruff@yektori yang baik maka membutuhkan beberaph tria
Hal ini menunjukkan trayektori yang dihasilkan hanyuntuk nilai fitness trial ke-7 didapatkan nilai 105

mengacu pada jumlah jarak, gerakan lengan robot The Human - Evaiuation Vaiue
menjadi tidak beraturan tidak sesuai untuk jabzgaa.

 —

The Sum of Human-Evaluation

Gambar 16. Grafik nilai evaluasi manugis0.1, w,=0.1,
w5=0.8

Data yang ketiga untuk human evaluation, meskipun
Gambar 13. Grafik jumlah evaluasi manusi0.1, w;=0.8, menunjukkan keseluruhan grafik yang semakin baik
ws=0.1 (grafik menurun) tetapi kurang bisa untuk menemukan

solusi yang diharapkan ditunjukkan dengan grafi&ini
) ) o . evaluasi manusia yang agak datar tapi masih terjadi
Data diatas dengan menunjukkan grafik jumlah eluatgpjakan. Hal ini menunjukkan gerakan robot seperti

manusia  yang semakin lama semakin menurugsrperangkap dalam daerah tertentu.
walaupun kurang begitu baik, karena kurang bisalunt

menemukan solusi yang diharapkan. The Sum of Angies

The Sum of Distances 380

Trinl Number

Gambar 17. Grafik nilai jumlah sudwii=0.1, w2=0.1, w3=0.8

Data yang pertama dengamy = 0.1 menunjukkan

. . grafik jumlah sudut yang semakin lama semakin
Data yang kedua yaitu parametes = 08 yang lebih  menyrun karena nilai sudut yang tidak berpengaruh
besar nilainya dibandingan parameter yang lainfikgradalam hal ini sehingga hasilnya kurang baik.

jumlah jarak menunjukkan grafik yang membaik tetapi
tidak menurut nilai evaluasi manusia.

Gambar 14. Grafik jumlah jarak;=0.1, w=0.8, ws=0.1

The Sum of Distances

Per cobaan ke-3 :

Percobaan ketiga dilakukan dengan mensgtdengan !
nilai yang lebih tinggi dari parameter yang lairarhun T

tetap masih dengan jumlah ketiga parameter sama
dengan satu. Gambar 18. Grafik nilai jumlah jarak1=0.1, w2=0.1, w3=0.8

w; = 0.1// weight sum of angle Data yang pertama dengam; =01 menunjukkan

w, = 0.1// weight sum of distance grafik jumlah jarak yang semakin lama semakin
w; = 0.8// weight sum of human evaluation ~ menurun karena nilai jarak kurang begitu pengaruh
dalam hal ini sehingga hasilnya untuk jumlah jarak

Maka didapatkan kurva seperti gambar di bawah ini: Kurang begitu bagus.
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The Sum Human-Evaluation

Gambar 19. Grafik jumlah evaluasi manusie=0.1, w2=0.1,
w3=0.8

Data diatas dengan menunjukkan grafik jumlah ewlua

manusia yang semakin lama semakin menurun 01l 07| 02| 101 05 01| 0a4a] 104
walaupun kurang begitu baik, karena kurang bisakunt o.1] 08| 01|  124] 05 02| 03] 107
menemukan solusi yang diharapkan. 05 03 02 101

0.2] 0.1 0.7 127 0.5 0.4 0.1 14

The Fitness Value

- &\\‘
&\&k\

5
100
50

12345
67359 10111233 1415464,

Trial

3 mseriest mse

Gambar 21. Grafik 3D nilditness pop size=50.

TABEL Il

Parameter pemberat percobaan IGA

Konstanta Konstanta
w1l W2 | w3 | EedofTrial | w1 w2 W3 |End of Trial

0.1] 0.1 0.3 6T 0.4 0.1 0.5 107
0102 07 9 0.4 0.2 04 10
0.1 03| 0.6 7 0.4 0.3 0.3 10

0.1 04| 0.5 10 0.4 0.4 0.2 10
0.1 0.5 04 101 0.4 0.5 0.1] 107
0.1 0.6] 0.3 101

0.2] 02| 0.6 12
0.2 03] 05 10 0.6 0.1 0.3 107
0.2/ 04| 04 10 0.6 0.2 0.2 107
0.2/ 05 03 101 0.6 0.3 01| 107
0.2 06| 0.2 10
0.2] 0.7 0.1 101 0.7 0.1 02| 107
0.7 0.2 0.1 10

03] 01| 06 10
0.3/ 02 05 10 0.8 0.1 0.1 12
0303 04 10
03/ 04| 03 10

03] 05 02 10

V. KESIMPULAN
Jumlah population sizeatau ukuran populasi yang
semakin tinggi akan cepat menemukan solusi yang
terbaik dan dapat mencegah terjadinya konvergensi
pada wilayah lokal tetapi komputasi akan semakiatbe
Diatas 100 jumlah populasi akan cepat menemukan
solusinya.
Nilai pemberatw, (pemberatsum of anglg diatas 0.3
mengakibatkan gerakan robot yang kurang baik meénuru
evaluasi manusia, gerakan lengan robot menjadh lebi
halus namun tidak menunjukkan jabat tangan yarlg bai
Nilai pemberatw, (pemberatsum of distandediatas

0.4 dengan w; kurang dari 0.3 dan diatas 0.3

mengakibatkan gerakan robot menjadi acak atau tak
menentu atau bahkan melebihi batas — batas jatgdrna
yang diperbolehkan.

Nilai pemberatw3 (pemberasum of human-evaluatipn
diatas 0.4 mengakibatkan robot terperangkap pada
daerah tertentu saja, tidak bisa menemukan daehasi s
yang terbaik.

Perpaduan ketiga parameterw,,w,,w;  akan
menemukan solusi yang terbaik (yaitu saat
w; = 03w, = 02,w; = 05).

Terlihat pada data hasil percobaan bahwa IPSO dapat

menemukan trayektori lebih cepat (yaitu dengan gmml
trial 5) daripada IGA (yaitu dengan jumlafal 10).
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