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Particle Swarm Optimization (PSO) adalah salah satu metode optimasi 
berbasis swarm yang implementasinya mudah dan hanya membutuhkan 
sedikit parameter yang diatur. Penelitian ini bertujuan untuk 
mengimplementasikan PSO untuk mengoptimasi Fuzzy-Social Force Model 
(FSFM). FSFM merupakan kombinasi Social Force Model (SFM) sebagai 
algoritma navigasi dan Fuzzy Inference Rule (FIS) untuk menghasilkan gain 
yang adaptif pada SFM sehingga menghasilkan navigasi mobile robot yang 
lebih responsif terhadap halangan. Implementasi PSO untuk mengoptimasi 
aturan fuzzy menjadi lebih optimal ketika mobile robot bernavigasi di ruang 
sosial. Dari hasil uji eksperimental pada software simulasi VREP, parameter 
cognitive c1 = 1 dan parameter social c2 = 2 menghasikan performa navigasi 
paling baik dibandingkan nilai parameter uji lainnya. 
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Particle Swarm Optimization (PSO) is a swarm-based optimization method 
that is easy to implement and requires only a few parameters to set. This 
study aims to implement PSO to optimize the Fuzzy-Social Force Model 
(FSFM). FSFM combines the Social Force Model (SFM) as a navigation 
algorithm and the Fuzzy Inference Rule (FIS) to produce adaptive gain on 
SFM to create a mobile robot navigation system that is more responsive to 
obstacles. The PSO implementation optimizes fuzzy rules to be more optimal 
when the mobile robot navigates into social spaces. From the experimental 
test results on the VREP simulation software, cognitive parameter c1 = 1 and 
social parameter c2 = 2 produced the best navigation performance compared 
to other test parameter values. 
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A. Pendahuluan 
Sistem navigasi merupakan hal yang krusial pada sebuah mobile robot. Selain 

diharuskan mencapai titik tuju dengan cepat, mobile robot juga harus dilengkapi 
algoritma menghindar jika akan menabrak. Ketika mobile robot menabrak sebuah 
objek, bukan hanya kerusakan dari sisi mobile robot saja yang terjadi, namun juga 
dari sisi objek yang ditabrak, entah itu benda mati ataupun manusia. Oleh karena 
itu, mobile robot harus dilengkapi algoritma menghindar dari benda mati ataupun 
manusia dalam bernavigasi. 

Algoritma Social Force Model (SFM) adalah salah satu algoritma navigasi yang 
tidak hanya memprioritaskan mobile robot untuk mencapai titik tuju, namun juga 
mempertimbangkan segala halangan yang ada di ruang sosial pada lintasan navigasi 
robot. SFM memisahkan halangan menjadi halangan statis dan halangan dinamis. 
Halangan statis bersifat benda mati seperti lemari, tembok, pot bunga, meja bangku 
dan masih banyak lagi. Sedangkan halangan dinamis bersifat benda hidup yaitu 
manusia.  

Beberapa penelitian lain yang mengembangkan pengaplikasian SFM seperti 
pada navigasi robot pemandu [1], navigasi robot tour-guide [2], robot pengikut arah 
jalan manusia [3], robot drone [4], navigasi mobile robot pada area yang sangat 
ramai [5][6], navigasi robot pada lingkungan yang tidak diketahui [7], navigasi robot 
yang mampu mendekat dan berinteraksi dengan manusia [8], navigasi service robot 
[9] dan kombinasi SFM dan MPC (Model Predictive Control) pada autonomous vehicle 
untuk melintasi  lintasan ramai pejalan kaki [10]. 

Algoritma Social Force Model (SFM) sebagai algoritma navigasi yang 
dikembangkan oleh Dewantara, dkk [1] mampu mencapai titik tujuan dengan tetap 
mempertimbangkan untuk menghindari objek disekitarnya seperti benda mati 
ataupun manusia. Tetapi parameter SFM yang bervariasi dan pengaturan aksi-
kondisi yang cukup banyak dan beragam pada Reinforcement Learning membuat 
penerapan SFM menjadi sulit. 

Untuk mengatasi masalah tersebut, beberapa penelitian mengembangan 
sistem navigasi SFM menjadi Fuzzy-Social Force Model (FSFM) dengan 
mengkombinasikan SFM dengan Fuzzy Inference System (FIS) seperti pada sistem 
navigasi robot healthcare [11] agar mampu berjalan di koridor dan robot beroda 
pemain bola [12] guna mencapai gawang musuh tanpa bertabrakan dengan robot 
lainnya diatas lapangan. Namun penelitian-penelitian tersebut masih perlu 
mendefinisikan nilai yang tepat pada aturan fuzzy agar output dari fuzzy yaitu gain 
sebagai input untuk Social Force Model sesuai dengan respon robot untuk 
menghindari halangan. 

Penelitian ini bertujuan untuk mengimplementasikan Particle Swarm 
Optimization (PSO) untuk optimasi Fuzzy-Social Force Model pada sistem navigasi 
mobile robot yang akan diterapkan pada robot Omnidirectional. Fungsi PSO disini 
sebagai algoritma optimasi adalah untuk mengoptimasi nilai pada aturan fuzzy pada 
Fuzzy-Social Force Model sehingga didapat nilai dari aturan fuzzy yang optimal. 
Proses optimasi sendiri akan dilakukan di software simulasi realistik 3D VREP. 

Penelitian ini disusun secara berurutan dengan Bagian B berisi Metode 
Penelitian yang diajukan, Bagian C berisi Hasil dan Pembahasan metode yang telah 
diuji dan Bagian D berisi Simpulan dari penelitian ini. 
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B. Metode Penelitian 
Pada penelitian ini, blok diagram sistem dapat dilihat di Gambar 1. 
 

 
 

Gambar 1. Blok Diagram Sistem 

Pada blok diagram sistem di Gambar 1, penelitian ini mengerjakan blok mobile 
robot Omnidirectional, Fuzzy-Social Force Model dan algoritma optimasi Particle 
Swarm Optimization. Penelitian ini dilakukan dan akan diuji coba pada software 
simulasi realistik 3D VREP. Sensor LIDAR akan digunakan untuk mendapatkan data 
jarak dan arah datang halangan statis. Sedangkan informasi mengenai data jarak 
dan arah datang halangan dinamis dalam hal ini manusia didapatkan dari data yang 
diberikan dari VREP. Posisi dari titik tuju atau goal juga akan diberikan dari VREP. 
Data jarak dan arah datang halangan baik statis maupun dinamis akan menjadi data 
masukan yang dibutuhkan dalam proses Fuzzy Inference System (FIS) dan Social 
Force Model. Sedangkan data posisi titik tuju akan menjadi data masukan untuk 
proses Social Force Model. 

 
1.  Mobile Robot Omnidirectional  

Pada penelitian ini menggunakan mobile robot yang digunakan adalah sistem 
robot Omnidirectional dengan konfigurasi tiga roda omni. Model robot yang 
digunakan adalah robot Robotino dari Festo[13]. Model robot dan konfigurasi dari 
robot Omnidirectional dapat dilihat pada Gambar 2. Untuk mengatur kecepatan 
robot dalam sumbu x dan y serta pergerakan kecepatan angular arah hadap robot 
menggunakan Persamaan 1-3. 
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(a) 

 
   (b) 

 
Gambar 2. Robot Omnidirectional (a) Robot Robotino (b) Konfigurasi dari 

Robot Omnidirectional 
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Dimana Vx, Vy dan Vθ adalah kecepatan gerak robot dalam urutan sumbu x, 

sumbu y dan kecepatan angular arah hadap robot. R adalah radius roda omni dan L 
adalah jarak tiap roda omni ke titik tengah pusat mobile robot. Sedangkan vX

1 , vX
2 dan 

vX
3 adalah kecepatan masing-masing roda dalam sumbu x. 

 
2. Fuzzy-Social Force Model (FSFM) 

Social Force Model (FSFM) adalah algoritma navigasi pada mobile robot yang 
menggabungkan mempertimbangkan halangan statis maupun dinamis dalam 
proses navigasi robot menuju titik tujuan. Social Force Model (SFM) yang diusulkan 
oleh Helbing, dkk [14] dengan mendefinisikan gerak jalan manusia di dalam ruang 
sosial menuju suatu tempat yang ingin dituju menjadi : 

 
1. Manusia sebagai agent akan cenderung terus menuju ke titik yang ingin 

dituju. Hal ini di definisikan SFM sebagai gaya tarik terhadap titik tuju. 
Persamaan untuk menghitung gaya tarik ini di Persamaan 4. 

2. Manusia sebagai agent cenderung menghindar ketika dirinya terlalu dekat 
dengan halangan yang bersifat solid seperti tembok, lemari ataupun benda 
mati. Hal ini di definisikan SFM sebagai gaya tolak terhadap halangan 
statik. Persamaan untuk menghitung gaya tolak ini di Persamaan 5 – 7. 

3. Manusia sebagai agent akan menghindari bertabrakan dengan manusia 
lain yang tidak dikenalnya, dan akan mencoba untuk menghindar di jarak 
ideal dalam artian tidak terlalu dekat ataupun tidak terlalu jauh. Hal ini di 
definisikan SFM sebagai gaya tolak terhadap halangan dinamik. Manusia 
lain dianggap halangan dinamik karena tidak seperti halangan statik yang 
diam, manusia mempunyai kapabilitas untuk berjalan dan bergerak dalam 
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sebuah lintasan gerak terencana ataupun tidak terencana. Persamaan 
untuk menghitung gaya tolak ini di Persamaan 8 – 10. 

 

F𝑔𝑜𝑎𝑙 = 𝑚
𝑣0 −  𝑣𝑡

𝜏
 (4) 

 
Dimana F𝑔𝑜𝑎𝑙 adalah gaya tarik terhadap titik tuju, 𝑚 adalah massa mobile 

robot (kg), 𝑣0 adalah kecepatan maksimal mobile robot (m/s) dan 𝑣𝑡  adalah 
kecepatan aktual mobile robot (m/s). Simbol 𝜏 merepresentasikan waktu sampling 
(s).  

 
Fst = Fsts  +  Fstp (5) 

Fsts = 𝐤st. exp (
r𝑅st

−  dst

ζst

) . est 
(6) 

Fstp = 𝐤st. exp (r𝑅st
−  dst). est (7) 

 
Dimana Fst adalah gaya tolak terhadap halangan statis, Fsts adalah gaya tolak 

bersifat sosial terhadap halangan statis dan Fstp gaya tolak bersifat fisik terhadap 

halangan statis. 𝐤st adalah besaran nilai tambah atau gain untuk menghindari 
halangan statis, r𝑅st

 adalah nilai total hasil penambahan dari radius mobile robot 

dengan radius halangan statis ketika keduanya saling bertabrakan di ruang sosial, 
sedangkan dst adalah jarak halangan statis terdekat terhadap mobile robot. ζst 
merepresentasikan jarak efektif gaya tolak untuk menghindari halangan statis 
terhadap mobile robot. 

 
Fdy = Fdys  +  Fdyp (8) 

Fdys = 𝐤dy. exp (
r𝑅dy

−  ddy

ζdy

) . edy 
(9) 

Fdyp = 𝐤dy. exp (r𝑅d𝑦
−  ddy) . edy (10) 

 
Dimana Fd𝑦 adalah gaya tolak terhadap halangan dinamis, Fdys adalah gaya 

tolak bersifat sosial terhadap halangan dinamis dan Fdyp gaya tolak bersifat fisik 

terhadap halangan dinamis. 𝐤dy adalah besaran nilai tambah atau gain untuk 

menghindari halangan dinamis, r𝑅dy
 adalah nilai total hasil penambahan dari radius 

mobile robot dengan radius halangan dinamis ketika keduanya saling bertabrakan 
di ruang sosial, sedangkan ddy adalah jarak halangan dinamis terdekat terhadap 

mobile robot. ζd𝑦 merepresentasikan nilai jarak efektif gaya tolak untuk 

menghindari halangan dinamis dan  edy adalah arah vektor dari halangan dinamis 

terhadap mobile robot. 
Gaya tarik terhadap titik tuju dan gaya tolak terhadap halangan baik statis 

maupun dinamis akan menghasilkan gaya navigasi dari SFM seperti pada 
Persamaan 11. 
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Fnav = F𝑔𝑜𝑎𝑙  +  Fst + F dy (11) 

 
Pada perhitungan gaya tolak baik untuk halangan statis maupun halangan 

dinamis di Persamaan 6, 7, 9 dan 10 terdapat nilai radius mobile robot dan radius 
halangan statis dan dinamis. Nilai radius ini menggunakan nilai proxemics distance 
yang diusulkan oleh Hall [15]. Representasi area pada proxemics distance dapat 
dilihat pada Gambar 3. 

 

 
 

Gambar 3. Pembagian Area pada Proxemics Distance 
 

Dalam bernavigasi menuju titik tuju, mobile robot harus mampu 
menerjemahkan gaya tarik-tolak yang telah di dapat ketika bernavigasi di ruang 
sosial menjadi bentuk perintah arah gerak dalam sumbu x, sumbu y dan arah hadap 
robot. Untuk menghitung perintah tersebut dapat dilihat pada Persamaan 12-15. 

 

α=
F𝑔𝑜𝑎𝑙 .cos(GL) + Fst.cos(ϑst)+Fdy .cos(ϑdy)

F𝑔𝑜𝑎𝑙.sin(GL) + Fst .sin(ϑst) +Fdy .sin(ϑdy)
 (12) 

Vx =  𝑣𝑡 . cos(α) (13) 

Vy = 𝑣𝑡 . sin(α) (14) 

Vθ =  GL −  𝜃 (15) 

 
Dimana  GL adalah posisi titik tuju terhadap mobile robot. ϑst, ϑdy adalah posisi 

halangan statis terdekat terhadap mobile robot dan posisi halangan dinamis 
terdekat terhadap robot. Sedangkan 𝜃 adalah arah hadap robot saat ini. 

Nilai 𝐤 pada Persamaan 6-7 untuk gaya tolak terhadap halangan statis dan 
Persamaan 9-10 untuk gaya tolak terhadap halangan dinamis adalah besaran nilai 
tambah atau gain pada SFM yang mempengaruhi gerakan navigasi mobile robot. 
Nilai ini akan mempengaruhi respon robot untuk menghindar ketika ada halangan 
didekatnya. Karena nilai ini bersifat tetap, robot akan menghasilkan respon yang 
sama baik ketika halangan statis maupun dinamis dalam jarak yang dekat atau jauh. 
Untuk membuat nilai 𝐤 lebih adaptif, SFM akan dikembangkan menjadi Fuzzy-Social 
Force Model (FSFM) yang diusulkan oleh Dewantara, dkk[12].  
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Nilai 𝐤 akan menjadi output dari Fuzzy Inference System (FIS) dengan input 
membership function berupa informasi jarak dan arah datang halangan terhadap 
mobile robot. Dalam penelitian ini, FIS untuk nilai 𝐤 untuk halangan statis dan 
dinamis akan diatur dengan aturan fuzzy yang sama.  

Agar mobile robot mengetahui arah datang halangan, maka robot akan dibagi 
menjadi beberapa area seperti Gambar 4. Sedangkan untuk membership function 
yang akan digunakan pada FSFM dapat dilihat pada Gambar 5 dan Gambar 6. 
 

 
 

Gambar 4. Pembagian Area pada Mobile Robot Omnidirectional 
 
 

 
(a) 

 
   (b) 

 
Gambar 5. Membership Function (a) Arah Datang Halangan terhadap Robot    

(b) Jarak Halangan terhadap Robot 
 
 

3. Particle Swarm Optimization (PSO) 
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Algoritma optimasi Particle Swarm Optimization (PSO) digunakan untuk 
mengoptimasi aturan fuzzy pada Fuzzy-Social Force Model (FSFM). Implementasi 
optimasi PSO pada Fuzzy-Social Force Model (FSFM) merujuk ke Slowik [16], dimana 
optimasi PSO akan mengatur 2 dimensi partikel terdiri dari partikel itu sendiri dan 
sub-partikel. Untuk melakukan update kecepatan dan posisi dari tiap partikel dapat 
dilihat pada Persamaan 16-17. 

 
𝑉𝑒𝑙𝑛,𝑚 =  𝑉𝑒𝑙𝑛,𝑚 + 𝑐1 .  𝑟𝑎𝑛𝑑1 .  (𝑃𝑎𝑟𝑡𝐵𝑛,𝑚 −  𝑃𝑛,𝑚)  + 𝑐2 .  𝑟𝑎𝑛𝑑2 .  (𝐺𝑙𝑜𝑏𝐵𝑛,𝑚 − 𝑃𝑎𝑟𝑡𝑛,𝑚) (16) 

𝑃𝑜𝑠𝑛,𝑚 =  𝑉𝑒𝑙𝑛,𝑚 +   𝑃𝑛,𝑚 (17) 

 
 Dimana 𝑉𝑒𝑙𝑛,𝑚 , 𝑃𝑜𝑠𝑛,𝑚 adalah nilai kecepatan dan posisi partikel dengan 𝑛,m 

merupakan posisi partikel dan sub-partikel. Parameter c1 dan c2 adalah parameter 
PSO yang merepresentasikan parameter cognitive dan parameter social. Nilai 𝑟𝑎𝑛𝑑1 
dan 𝑟𝑎𝑛𝑑2 adalah bilangan random dari 0 – 1. Nilai 𝑃𝑛,𝑚 adalah nilai partikel pada 
koordinat 𝑛,m. Sedangkan nilai 𝑃𝑎𝑟𝑡𝐵𝑛,𝑚 adalah nilai partikel terbaik di dalam 
koordinat 𝑛,m ketika iterasi optimasi berjalan dan 𝐺𝑙𝑜𝑏𝐵𝑛,𝑚 adalah nilai partikel 
terbaik dari kumpulan populasi 𝑃𝑎𝑟𝑡𝐵 dalam iterasi optimasi berjalan. 

Pada penelitian ini, jumah swarm partikel yang akan digunakan adalah 5 
partikel. Setiap partikel akan mempunyai sub-partikel sebanyak 16 sub-partikel. 
Sub-partikel ini akan menampung nilai dari aturan fuzzy yang akan di optimasi. 
Ilustrasi distribusi partikel dan sub-partike PSO pada Gambar 6. 

 

 
 

Gambar 6. Distribusi Nilai Aturan Fuzzy  

 
Pada penelitian ini, tiap-tiap partikel dan sub-partikel akan diuji di simulasi 

dalam setiap iterasi. Kemudian Persamaan 18 akan melakukan pengecekan perfoma 
dari partikel dan sub-partikel yang diuji. Nilai terbaik yang diambil dari hasil cek 
performansi adalah nilai yang paling kecil.  

 
𝑂𝑏𝑗𝑒𝑐𝑡𝑖𝑣𝑒 𝐹𝑢𝑛𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛 = 𝑮𝑶𝑨𝑳 + 𝑻𝑰𝑴𝑬 +  𝛂𝑮𝒐𝒂𝒍  (18) 

 
Dimana 𝑮𝑶𝑨𝑳 adalah pemberian bobot nilai jika mobile robot mencapai titik 

tuju, dimana bernilai 100 jika berhasil dan 1000 jika gagal. 𝑻𝑰𝑴𝑬 adalah waktu 
tempuh mobile robot bernavigasi dari titik mulai mencapai titik tuju dan 𝛂𝑮𝒐𝒂𝒍 



ISSN 2302-4364 (print)  ISSN 2549-7286 (online) 

 

Indonesian Journal of Computer Science                    Vol. 11, No. 2, Ed. 2022 | page 509  
 

adalah selisih error arah hadap mobile robot terhadap titik tuju. Nilai ini akan 
dihitung setiap akhir iterasi untuk dilakukan cek performansi partikel. Untuk 
menghitung nilai dari 𝛂𝑮𝒐𝒂𝒍 menggunakan Persamaan 19. 

 

𝛂𝑮𝒐𝒂𝒍 =
√(𝐺𝑜𝑎𝑙 𝑑𝑖𝑟𝑒𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛 − 𝑟𝑜𝑏𝑜𝑡 ℎ𝑒𝑎𝑑𝑖𝑛𝑔)2)

𝑛
 

(19) 

 
Dimana 𝐺𝑜𝑎𝑙 𝑑𝑖𝑟𝑒𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛 adalah posisi titik tuju yang berada di ruang sosial 

terhadap mobile robot, sedangkan 𝑟𝑜𝑏𝑜𝑡 ℎ𝑒𝑎𝑑𝑖𝑛𝑔 adalah arah hadap robot saat ini 
terhadap posisi titik tuju. Nilai 𝑛 merepresentasikan banyak data dalam satu iterasi 
berjalan. 
 
C. Hasil dan Pembahasan 

Pada penelitian ini dilakukan uji eksperimental menggunakan software 
simulasi realistik 3D VREP. Adapun spesifikasi hardware yang digunakan dalam uji 
eksperimental ini seperti yang dapai dilihat di Tabel 1. 

 
Tabel 1. Spesifikasi Hardware Simulasi 

Hardware Keterangan 
Laptop Asus ROG GL552 VX 

Prosesor Intel(R) Core(TM) i7-6700HQ CPU @ 2.60GHz 
RAM 16GB 
HDD SSD Samsung EVO 860 500GB 

Sistem Operasi dan software 
lainnya 

WINDOWS 10 HOME 
Visual Studio C++ 2019 

VREP 3.6.2 
OpenCV 2.4.9 

 
Dalam uji eksperimental ini, VREP akan memberikan data informasi guna 

membantu dalam proses simulasi, seperti informasi posisi robot dalam koordinat 
sumbu x dan y, informasi arah hadap robot, dan informasi posisi manusia sebagai 
halangan dinamis dalam koordinat sumbu x dan y. Posisi goal sebagai titik tuju juga 
diberikan dalam bentuk data sumbu x dan y. VREP sebagai software simulasi dan 
Visual Studio 2019 C++ sebagai software coding akan dihubungkan menggunakan 
API C++ connection.  

Untuk data yang diambil adalah cuplikan gambar optimasi PSO yang diambil 
sebanyak empat kali tiap dataset parameter. Selain itu data yang diambil adalah data 
tabel yang terdiri dari keberhasilan mencapai tujuan, waktu tempuh mencapai 
tujuan, nilai selisih error 𝛂𝑮𝒐𝒂𝒍 yang diambil dari nilai GlobBest tiap dataset. 
Kemudian data terakhir yang diambil adalah evolusi dari nilai GlobBest  dari masing-
masing dataset. Untuk paramter PSO yang digunakan dalam pengujian dapat dilihat 
di Tabel 2. 
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Tabel 2. Parameter Particle Swarm Optimization 
Parameter Nilai 

Partikel 5 
Sub-partikel 16 
c1 0.5, 1, 2 
c2 0.5, 1, 2 
Nilai Maksimum Partikel 1000 
Nilai Minimum Partikel 25 
Iterasi Optimasi 100 

 
Pada pengujian pertama ini, parameter cognitive c1 di set 0.5 dan parameter 

social c2 di set 0.5, 1 dan 2. Cuplikan gambar navigasi dalam proses optimasi dapat 
dilihat pada Gambar 7, sedangkan data hasil navigasi dari GlobBest tiap dataset 
dapat dilihat pada Tabel 3. Kemudian untuk evolusi nilai GlobBest untuk masing-
masing dataset dapat dilihat pada Gambar 8.  

 

  

  
(a) 

  

  
(b) 
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(c) 

 
Gambar 7. Hasil Navigasi pada Proses Optimasi PSO (a) c1 = 0.5 dan c2 = 0.5 

(b) c1 = 0.5 dan c2 = 1 (c) c1 = 0.5 dan c2 = 2 

 
(a) 

 
(b) 

 
(c) 

 

Gambar 8. Data Evolusi Nilai GlobBest pada Proses Optimasi PSO  
(a) c1 = 0.5 dan c2 = 0.5 (b) c1 = 0.5 dan c2 = 1 (c) c1 = 0.5 dan c2 = 2 

 
Tabel 3. Hasil Data GlobBest tiap Dataset 

c1 c2 Mencapai Tujuan? Waktu Tempuh (s) 𝜶𝑮𝒐𝒂𝒍 Nilai GlobBest 
0.5 0.5 Ya 22.15 0.4136 122.56 
0.5 1 Ya 19.26 0.2035 119.47 
0.5 2 Ya 22.21 0.3624 122.58 
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Pada percobaan pertama, nilai GlobBest paling baik didapat dengan nilai c1 = 
0.5 dan c2 = 1. Untuk hasil dari aturan fuzzy yang dioptimasi oleh PSO dapat dilihat 
pada Tabel 4. 

 
Tabel 4. Hasil Optimasi PSO untuk Nilai Aturan Fuzzy  

Halangan 
Jarak 

Intimate Personal Social Public 

Arah 
Datang 

Depan 939 25 25 430 

Samping-Depan 574 25 25 1000 

Samping-Belakang 136 25 25 25 

Belakang 1000 25 562 798 

 
Pada pengujian kedua, parameter cognitive c1 di set 1 dan parameter social c2 

di set 0.5, 1 dan 2. Cuplikan gambar navigasi dalam proses optimasi dapat dilihat 
pada Gambar 9, sedangkan data hasil navigasi dari GlobBest tiap dataset dapat 
dilihat pada Tabel 5. Kemudian untuk evolusi nilai GlobBest untuk masing-masing 
dataset dapat dilihat pada Gambar 10.  

 

  

  
(a) 

  

  
(b) 
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(c) 

 
Gambar 9.  Hasil Navigasi pada Proses Optimasi PSO (a) c1 = 1 dan c2 = 0.5 

(b) c1 = 1 dan c2 = 1 (c) c1 = 1 dan c2 = 2 
 

 
(a) 

 
(b) 

 
(c) 
 

Gambar 10.  Data Evolusi Nilai GlobBest pada Proses Optimasi PSO                          
(a) c1 = 1 dan c2 = 0.5 (b) c1 = 1 dan c2 = 1 (c) c1 = 1 dan c2 = 2 

 
Tabel 5. Hasil Data GlobBest tiap Dataset 

c1 c2 Mencapai Tujuan? Waktu Tempuh (s) 𝛂𝑮𝒐𝒂𝒍 Nilai GlobBest  
1 0.5 Ya 17.75 0.3710 118.12 
1 1 Ya 17.82 0.3439 118.16 
1 2 Ya 17.09 0.4354 117.53 
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Pada percobaan kedua, nilai GlobBest paling baik didapat dengan nilai c1 = 1 
dan c2 = 2. Untuk hasil dari aturan fuzzy yang dioptimasi oleh PSO dapat dilihat pada 
Tabel 6. 

 
Tabel 6. Hasil Optimasi PSO untuk Nilai Aturan Fuzzy  

Halangan 
Jarak 

Intimate Personal Social Public 

Arah 
Datang 

Depan 254 346 152 146 

Samping-Depan 670 577 358 1000 

Samping-Belakang 595 866 700 128 

Belakang 607 987 280 240 

 
Pada pengujian ketiga, parameter cognitive c1 di set 2 dan parameter social c2 

di set 0.5, 1 dan 2. Cuplikan gambar navigasi dalam proses optimasi dapat dilihat 
pada Gambar 11, sedangkan data hasil navigasi dari GlobBest tiap dataset dapat 
dilihat pada Tabel 7. Kemudian untuk evolusi nilai GlobBest untuk masing-masing 
dataset dapat dilihat pada Gambar 12.  

 

  

  
(a) 

  

  
(b) 
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(c) 

 
Gambar 11. Hasil Navigasi pada Proses Optimasi PSO  

(a) c1 = 2 dan c2 = 0.5 (b) c1 = 2 dan c2 = 1 (c) c1 = 2 dan c2 = 2 
 

 
(a) 

 
(b) 

 
(c) 

 
Gambar 12.  Data Evolusi Nilai GlobBest pada Proses Optimasi PSO                          

(a) c1 = 2 dan c2 = 0.5 (b) c1 = 2 dan c2 = 1 (c) c1 = 2 dan c2 = 2 
 

Tabel 7. Hasil Data GlobBest tiap Dataset 
c1 c2 Mencapai Tujuan? Waktu Tempuh (s) 𝛂𝑮𝒐𝒂𝒍 Nilai GlobBest  
2 0.5 Ya 21.92 0.3172 122.24 
2 1 Ya 17.38 0.4140 117.79 
2 2 Ya 25.96 0.4173 126.38 
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Pada percobaan ketiga, nilai GlobBest paling baik didapat dengan nilai c1 = 2 
dan c2 = 1. Untuk hasil dari optimasi aturan fuzzy yang dioptimasi oleh PSO dapat 
dilihat pada Tabel 8. 

 
Tabel 8. Hasil Optimasi PSO untuk Nilai Aturan Fuzzy  

Halangan 
Jarak 

Intimate Personal Social Public 

Arah 
Datang 

Depan 25 343 858 470 

Samping-Depan 641 1000 1000 986 

Samping-Belakang 304 1000 1000 179 

Belakang 25 264 25 1000 

 
 Untuk melihat nilai parameter c1 dan c2 terbaik, maka semua hasil data uji 

akan dibandingkan dan dapat dilihat pada Tabel 9. 
 

Tabel 9. Hasil Data GlobBest tiap Dataset 
c1 c2 Mencapai Tujuan? Waktu Tempuh (s) 𝛂𝑮𝒐𝒂𝒍 Nilai GlobBest  

0.5 0.5 Ya 22.15 0.4136 122.56 
0.5 1 Ya 19.26 0.2035 119.47 
0.5 2 Ya 22.21 0.3624 122.58 
1 0.5 Ya 17.75 0.3710 118.12 
1 1 Ya 17.82 0.3439 118.16 
1 2 Ya 17.09 0.4354 117.53 
2 0.5 Ya 21.92 0.3172 122.24 
2 1 Ya 17.38 0.4140 117.79 
2 2 Ya 25.96 0.4173 126.38 

 
Pada hasil uji eksperimen ini seperti yang tertera di Tabel 9, nilai c1 = 1 dan c2 

= 2 menghasilkan menghasilkan nilai GlobBest terbaik dengan nilai 117.53. Pada 
nilai parameter ini, waktu tempuh mobile robot mencapai titik tuju adalah waktu 
terbaik dari keseluruhan data uji lainnya yaitu 17.09s. Namun nilai 𝛂𝑮𝒐𝒂𝒍 terbaik 
berada di paramterer c1 = 0.5 dan c2 = 1 di 0.2035. Secara keseluruhan data, 
parameter terbaik berada di nilai GlobBest terkecil dimana persamaan objective 
function yang digunakan adalah jumlah dari penambahan data keberhasilan mobile 
robot mencapai titik tuju, waktu tempuh robot mencapai titik tuju dan selisih eror 
arah hadap robot terhadap titik tuju. 

 
D. Simpulan 

Penelitian ini melakukan implentasi Particle Swarm Optimization (PSO) 
sebagai algoritma optimasi yang diterapkan untuk mengoptimasi Fuzzy-Social Force 
Model (FSFM) pada sistem navigasi robot Omnidirectional. Hasil uji eksperimental 
menunjukkan bahwa perubahan parameter cognitive (c1) dan parameter social (c2) 
pada algoritma PSO menghasilkan perbedaan hasil optimasi. Dari hasil uji, nilai c1 = 
1 dan c2 = 2 menghasilkan nilai GlobBest yang terkecil dibandingkan nilai parameter 
lainnya yaitu 117.53 dan waktu tempuh tercepat menuju titik goal di 17.09s. 
Sedangkan untuk nilai error 𝛂𝑮𝒐𝒂𝒍 terkecil berada di nilai parameter c1 = 0.5 dan c2 
= 1 di 0.2035. Secara keseluruhan, parameter c1 = 1 dan c2 = 2 adalah parameter 
terbaik hasil optimasi PSO. Di penelitian di masa depan, kami akan melakukan 
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peningkatan untuk optimasi aturan fuzzy yang independen untuk masing-masing 𝐤 
pada gaya tolak untuk halangan statis dan dinamis. Selain itu, kami akan melakukan 
implementasi hasil optimasi PSO disimulasi VREP ini ke mobile robot nyata dan 
aktual ruang sosial untuk mengukur performansi optimasi PSO. 
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