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Umoetion control pada sisteminobil autonomous, terbagi atas dua
: 1, t"~bagian yaitu gerak I'ateral r longitudinal

Elkendall |ateral mengatur po Si kendaraan pada tanah serta
- pengaturan lane changes da avo:d collision.[1]
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ddan kendali longitudinal yang menf_gatur kecepatan kendaraan
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 Kendaraan otonom teroTiri dari beberapa biddhg yang saling terkait dan melengkapi, termasuk

sistem komunikasi nirkabel, sistem embedde , havigasi, sensor, dan akuisisi data [2]. Pada

! Oftstem napgaﬂ sistem yang robust dan stabillmerupakan syarat penting bagi kendaraan
C r{c)m untuk bergerak sepanjang jalur. Kon ol longitudinal dirancang untuk mengatur
kecépatan kendaraan dan jarak antara kend laan/objek di jalan untuk mencegah kecelakaan.
Sementara itu, kontrol lateral dirancang untult mengendalikan sistem kemudi kendaraan agar
mengifku,ti/menelusuri jalur yang direncanak: (penélusuran jalur) dan menjaga stabilitas
kendaraan selama penelusuran[3]. Oleh kar, a itu, sistem kontrol kemudi (kontrol lateral)

pada kendaraan otonom sangat terkait denge penentuan koordinat geografis mobil otonom!
dan perencanaan jalur
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| Algorlt a yéng umum dlgunakan dalam sistem kéndaraan otonom adalah jaringan saraf
‘ konvolusmnEl (cOnvqutlonaI neural network ataulCNN), karena kemampuannya dalam memproses
klasifikasi gambar dan deteksi objek dari data ga bar/video yang diambil oleh kamera. Oleh karena
itu, sistem persepsi kendaraan otonom sering melpggunakan algoritma jaringan saraf konvolusional.
CNN: adalahl model pembelajaran mesin yang dag r)' belajar mengekstraksi fitur dari data sensor dan
\ mef‘nbthat ke‘putusan berdasarkan |nformaS| terselbut. CNN dapat belajar dari kumpulan data contoh
yan,g besar dan beradaptasi dengan situasi baru Sehingga lebih cocok untuk menangani skenario

yang kompleks dan beragam.

CNN Juga dapat belajar untuk melakukan tugas m ngikuti' jalur dan jalan tanpa dekomposisi manual
menjadi deteksi marka jalan atau jalur; abstraksi'Semantik, perencanaan jalur, dan kontrol. Motivasi
utama dari pekerjaan ini adalah untuk menghlnd il kebutuhan untuk mengenali fitur yang ditentukan
manusia secara spesifik, seperti marka jalan, pe ibatas jalan, atau mobil lainnya. [4]. Artificial
Intelegence yang mengggunakan CNN ini disebut uga “end to end” yaitu teknik yang mementukan
output kendali langsung dari data mentah sensor ampa membutuhkan desain planning dan kendali |
secara manuaHagi—
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DEEP NEURAL NETWORK
F “END TO END”
f l' Sensing (camera,radar,lidar,etc)
i
:, L
.l Ego Vehicle

Driving environment

R Gambar 1. Sistem mobil autonomous yang menggunakan teknik “end to end”
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sistem"pers‘-epm otonom, seperti yang terlihat pada gambar 1 [5]. Meskipun teknik ini diakui
telah berhasil menciptakan kendaraan otonom yang bergerak dengan baik, keselamatan masih
menjadi pertanyaan. Karena kendaraan otonom tidak dapat hanya mengandalkan sistem
perangkat lunaknya, model dinamik/kinematik kendaraaj; juga perlu dipertimbangkan sebagai
sistem,pendukung selain sistem pendukung lainnya. CNN sering dianggap sebagai model
kotak hitam, yang berarti sulit untuk memahami bagainiana mereka sampai pada keputusan
mereka Kurangnya transparansi ini dapat membuat sulft untuk mendiagnhosis kesalahan atau
menyesuaikan perilaku model [6].

Selain itu, kemampuan terbatas mereka untuk menggierperalisasi ke skenario baru dan tak
terduga. CNN dilatih pada kumpulan data besar gafnpar yang_qurl Iqbel yang dapat
membatasi kemampuan mereka untuk menggeneralis » situasi yang tidak' terwakili'‘dengan
baik dalam data pelatihan. Ini dapat menjadi masalah tgrutama dalam mengemudi otonom, di
mana kondisi jalan atau bahaya yang tidak terduga dapaffmuncul [/]
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Selain itu, mengumpulkan dan memberi label paga jumlah data besar dari beragam |
skenarlo engemudi dapat memakan waktu dan|{mahal. CNN dapat menuntut
kz putasi yang tinggi, yang dapat menjadi tantangan dalam aplikasi real-time

perti mengemudi otonom. Kinerja perangkat kgras yang tinggi sering diperlukan
untuk menjalankan CNN dengan efisien, yang dapat menambah biaya dan
kompleksitas sistem. |
Pendekatan berbasis CNN dapat efektif dalam situasi di mana skenario mengemudi
terdefinisi dengan baik dan data'sensor akurat d H dapat @iandalkan. Namun,
mungkin sulit dalam situasi di mana lingkungan mengemudi kompleks atau amblgu
atau di mana data sensor berisik atau tidak leng \p

r-
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Secara ljeseluruhan, méskipun CNN telah menu‘pjukkan banyak harapan
dalam mengemudi otonom, mereka memiliki beberapa kéterbatasan yang
harus dip}erhitungkan saat merancang dan menjrapkan sistem ini.
S‘jenjentafra itu, kontrol reaktif adalah pendekatan berbasis aturan yang
mengandalkan serangkaian tindakan kontrol yan!g telah ditentukan
berdasarkan data'sensor saat ini. Pendekatan in;i dapat efektif dalam
situasi di mana skenario mengemudi kompleks an data sensor berisik
atau tidak lengkap, karena memungkinkan siste )-untuk bereaksi dengan
cepat terhadap kondisi yang berubah. Namun, mungkin sulit da}lamJ situasi !
di mana skenario mengemudi kurang terdefinisi éngan baik atau di mana
pengambilan keputusan yang lebih halus diperlu én [8]
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Pada a‘{(hirnya; pilihan pendekatan yang digunakan
tergantung pada persyaratan khusus dari sistem menge{nudi
otonom; dan mungkin perlu menggunakan kombinasi dari
endekatan berbasis CNN dan kontrol reaktif uEtuk mencapai
Ein{arja yang optimal. Penting untuk mengevaluasi dengan
hati-hati kelebihan dan kekurangan dari pendel{atan yang
berbeda dan memilih pendekatan yang paling sesuai untuk

skenario mengemudi tertentu. - i
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“ Gambar 2. Blok Diagram mobil

autonomous yang lengkap [7]

Sebualh sistem mobil autonomous

yang lengkap, sebaiknya terdiri dari

beberapa sistem pendukung, yaitu :

- Sistem autonomous perception

(sistem dengan computer vision)

ﬁ/]amg dikendalikan dengan Al
odel vehicle kinematic/dinamik

rajectory Planning

[stem sensor dan aktuasi

go Vehicle States dan Driving

nvironment

1
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Metode

s:sria AUTONOMOUS
PERCEPTION =

sttetv\ menggunakan t:ga ka gera yang dipasang pada kaca
‘ dlepan mobi| *

0 Tmmmg data terdiri dari-gambar gambar yang diambil dari
video kemudian dipasangkan dengan steermg command
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‘ Network
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Pada gambar 3. Gambar
dimasukkan ke Convolutional Neural
Network (CNN), yang kemudian
menghitung proposed steering .
command. Perintah ini dibandingkan
dengan desired command untuk
mendapatkan weight dari
Co!nvolutional Neural Network yang
sesuai, sehingga CNN output

hampir mendekati desired output.

Gambar 3. Arsitektur Sistem Autonomous Perception
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Pada beberapa penelitian sebelumnya,Sistem mobil autonomous didesain dengan

SRRT

E

meng_guna}katl teknik “end to end”. Teknik ini tidakiagi menggunakan sistem deteksi jalur

tepi j,aIaL, tek"hik kendali dan path pla;ming (3). Me8kipun beberapa penelitian

|

mempeiﬂihatkan hasil yéng memuaskan, namun b&berapa penelitian lain menganggap bahwa

teknik “end to end” ini sebagai sebuah "black box”r ang tidak menjamin keamanan

penumpang mobil. Olehkarena sebuah mobil autoflomous tidak dapat hanya bergantung pada

sistem software tampa memperhatikan sistem pendukung lainnya (2).

T4
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Olehkarena i‘u penelitain initbertujuan untuk melengkapi teknik “end to end’

dengan menjadikan kecerdasan buatan sebagai pengendali bagi mo!del dinamik/kinematik

mol:}ldT: me{lhdesain trajectory planning. Gambar 4 memperlihatkan arsitektur sistem

ken ‘ali mobil autonomous yang direncanakan.

|

Algoritma kecerdasan buatan yang dimodifikasi ;akan diterapkan pada
pengendalian gerak lateral mobil, pada bagian sistem autcjnq)mous perception sepert
gambar 5 . Tujuan dari penggunaan algoritma ini untuk m nbelola dat'a—imapesldari kamera

éluaran dari algéritma Ini juga

\;

untuk menentukan sudut kemudi yang sesuai bagi mobil.

akan bertindak sebagai pengendali bagi model mobil
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Gambar 4 Arsitektur Sistem Mobil Autonomous yaQ Direncanakan
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