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Abstrak: Dalam rangka meningkatkan akurasi posisi dan trajektori dari robot lengan UR5, 

algoritma solusi invers pada robot lengan berdasarkan jaringan QACA-RBF diajukan.  Desain 

algoritma ini menggunakan model prediksi melalui jaringan saraf dan menggunakan algoritma 

koloni semut kuantum untuk mengoptimalkan bobot keluarannya. Dalam memecahkan masalah 

ini, algoritma koloni semut kuantum memiliki presisi konvergen yang rendah dan mudah jatuh ke 

dalam solusi local optimal dalam algoritma solusi invers dari derajat kebebasan pada robot lengan, 

maka peningkatan pengukuran seperti local optimasi dan batas maksimum minimum feromon dan 

variasi dibutuhkan. Dengan membandingkan hasil simulasi dari hasil simulasi robot lengan UR5 

dan hasil simulasi berdasarkan jaringan saraf ACA, QACA, dan RBF untuk mendapatkan posisi 

dan gerak trajektori pada titik ruang dengan kepresisian disetiap algoritma. Dengan skema tersebut 

agar dapat membuktikan kelayakan algotirma jaringan QACA-RBF. 

Keywords: robot lengan; algoritma; trajektori; QACA; ACA. 

 

1. Pendahuluan 

Pada desain manufaktur moderen saat ini, robot lengan adalah perangkat elektromekanis 

terintegrasi yang sangat dibutuhkan. Robot lengan yang dibahas disini menggunakan robot lengan 

UR5. Pada dasar teori dinamika dan kinematika, keakuratan solusi invers adalah faktor penentu 

untuk akurasi dan efisiensi perencanaan trejektori pada robot lengan. 

Solusi invers dari robot lengan UR5 adalah dasar dari trejektori robot lengan. Persamaan solusi 

invers memiliki karakteristik dimensi dan nonlinier yang tinggi, solusinya kompleks, dan sulit untuk 

menemukan solusi yang akurat. Solusi invers tradisional dapat secara kasar dibagi menjadi metode 

aljabar [1-6] dan metode geometris [7-9] sudah jarang digunakan karena hasil yang buruk. Dalam 

metode iteratif numerik yang lebih populer pada tahap ini [10-13], evolusi, bionik dan simulasi, 

jaringan saraf, dan algoritma lainnya adalah algoritma kecerdasan yang umum digunakan [14-16]. 

Meskipun metode ini telah mencapai hasil yang luar biasa, mereka masih tidak memuaskan dan 

terbatas dalam hal akurasi. Oleh sebab itu, maka perlu dieksplorasi lebih lanjut dan ditingkatkan. 

Dalam algoritma kecerdasan, jaringan saraf RBF adalah algoritma yang sangat penting, yang 

dapat mendekati fungsi nonlinier dalam kepresisian. Beberapa peneliti telah menyadari pentingnya 

jaringan saraf dan menggunakannya untuk memecahkan solusi invers dari robot lengan untuk 

mendapatkan efek dan kepresisian yang relative ideal [17-19]. Dalam makalah ini, sebuah algoritma 

yang didasarkan pada jaringan QACA-RBF(peningkatan algoritma koloni semut) diusulkan untuk 

mengoptimalkan beban keluaran dari koloni semut kuantum yang ditingkatkan, kemudian hasil 

yang baik diperoleh. 
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2. Model Mekanikal Lengan UR5 

Mekanikal lengan UR5 yang digunakan memiliki enam derajat kebebasan. Permasalah forward 

kinematics nya telah diselesaikan dan lengan UR5 menggunakan sistem model parameter DH yang 

ditunjukkan pada Gambar 1[20-21]. 

 

Gambar 1: lengan UR5 menggunakan sistem model parameter DH. 

Dari Gambar 1 dapat terlihat bahwa matrik konversi koordinat dari manipulator di sistem koordinat akhir 

joint relatif pada sistem koordinat dasarnya adalah 
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[𝑝𝑥, 𝑝𝑦 , 𝑝𝑧] pada matrik ini merepresentasikan posisi dari bagian akhir manipulator pada sistem koordinat 

dasar. Sudut RPY Euler dapat dijelaskan dengan rumus berikut[21-23]: 

𝑎 = arctan(𝑎𝑦, 𝑎𝑥), (2) 

𝛽 =  arctan(𝑎𝑥 cos 𝑎 + 𝑎𝑦 sin 𝑎 , 𝑎𝑧), (3) 

𝛾 = arctan(−𝑛𝑥 sin 𝑎 + 𝑛𝑦 cos 𝑎 , 𝑜𝑦 cos 𝑎 − 𝑜𝑥 sin 𝑎) (4) 

Dari rumus tersebut maka dapat dilihat karena variabel dalam persamaan (1) adalah semua fungsi dari sudut 

joint 𝜃𝑖, posisi akhir dari 𝑝 = [𝑝𝑥, 𝑝𝑦 , 𝑝𝑧 , 𝛼, 𝛽, 𝛾]dapat diperoleh dalam permasalahan penentuan 𝜃𝑖.  
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3. Permodelan Prediksi dari Solusi Invers Berdasarkan Jaringan QACA-RBF 

Dalam menemukan solusi invers dari robot lengan, model prediksi dari jaringan saraf dibuat. 

Untuk meningkatkan akurasi solusi invers, nilai bobot keluaran dioptimalkan dengan meningkatkan 

algoritma koloni semut kuantum, sehingga kesalahan antara keluarannya dengan keluaran 

aktualnya diminimalkan. 

RBF adalah salah satu algoritma pembelajaran jaringan saraf. Struktur pada jaringan saraf RBF 

terdapat lapisan masukan, lapisan tersembunyi (hidden layer, dan lapisan keluaran. 

 

Gambar 2: Jaringan saraf RBF 

Pada Gambar 2 menunjukkan diagram struktur dari jaringan saraf RBF manipulator dari n-dof 

[20]. Pada Gambar 2 tersebut diasumsikan bahwa masukan dari jaringan saraf RBF adalah posisi 

akhir pada variabel 𝑥 = [𝑝𝑥, 𝑝𝑦 , 𝑝𝑧 , 𝛼, 𝛽, 𝛾]
𝑇

, dan variabel keluaran adalah solusi invers dari robot 

lengan bahwa n adalah sudut joint, 𝑦 = [𝜃1, 𝜃2, … , 𝜃𝑗 , … , 𝜃𝑛]
𝑇

𝜖 𝑅𝑛, dimana y adalah vector dimensi ke 

n, dan hubungan antara x dan y adalah: 

𝑦𝑛 = ∑ 𝜔𝑖𝑗 exp (−
1

2𝜎2
‖𝑥𝑘 − 𝑐𝑖‖

2) , 2 < 𝑛𝑘
𝑖=1 , (5) 

Dimana 

𝑥𝑘 = [𝑝𝑥
𝑘, 𝑝𝑦

𝑘 , 𝑝𝑧
𝑘, 𝛼𝑘, 𝛽𝑘, 𝛾𝑘]

𝑇
, 

𝑐𝑖 = [𝑐1𝑖 , 𝑐2𝑖 , … , 𝑐ℎ𝑖 , ], 
(6) 

Dimana 𝑥𝑘  adalah parameter masukkan sampel k. 𝑐𝑖  adalah pusat simpul dari fungsi lapisan 

tersembunyi ke-i. h adalah jumlah simpul. 𝜔𝑖𝑗  adalah bobot dari lapisan implisit ke lapisan keluaran. 

𝑦𝑛  adalah keluaran sebenarnya dari sudut kebebasan ke-n. 𝜎  adalah variasi dari fungsi lapisan 

tersembunyi. 

Algoritma Koloni Semut Kuantum / Quantum Ant Colony Optimization Algorithm (QACA) adalah Sebuah 

sistem yang memungkinkan semua semut untuk menerapkan metode pengkodean bit kuantum dan pembaruan. 

Pada metode tersebut jumlah populasinya relative kecil, kinerja algoritmanya relative tinggi, dan tingkat 

konvergensinya cepat. 

Dalam penelitian ini, jaringan saraf QACA dan RBF digabungkan untuk saling melengkapi satu sama lain 

dan memanfaatkan sepenuhnya kemampuan optimalisasi yang efisien dari koloni semut kuantum, dan langkah 

langkah peningkatan yang  direncanakan untuk membentuk algoritma solusi invers dari mekanik robot lengan 

pada jaringan QACA-RBF. 
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4. Percobaan Simulasi dan Analisa Kesalahan dari Manipulator UR5 

Pada bagian ini terdiri dari dua sub bab yang membahas tentang algoritma prediksi dan 

kesalahan trajaktori gerakan dari metode yang digunakan. 

4.1 Pembentukan Permodelan Prediksi untuk Solusi Invers Robot Lengan UR5  

Pada bagian percobaan ini dilakukan dengan robot lengan UR5. Kemudian didapatkan secara 

acak 8000 titik disekitar robot lengan UR5 dan 1000 titik dipilih sebagai sampel pelatihan. Setelah 

normalisasi, parameter masukan dari jaringan RBF dibentuk, seperti 𝑥 = [𝑝𝑥
′ , 𝑝𝑦

′ , 𝑝𝑧
′ , 𝛼′, 𝛽′, 𝛾′]

𝑇
. 

Sedangkan untuk mendapatkan parameter keluaran dari jaringan RBF, sudut joint harus 

dinormalisasi seperti 𝑦 = [𝜃1
′ , 𝜃2

′ , 𝜃3
′ , 𝜃4

′ , 𝜃5
′ , 𝜃6

′ ]. Berdasarkan dari itu, maka prediksi model dari  6 

masukan 6 keluaran dengan algoritma solusi invers berdasarkan jaringan QACA dibangun, 

pelatihan data pada permodelan prediksi  berdasarkan pada 1000 titik yang sudah ditentukan 

sebelumnya. 

 

4.2 Analisa Kesalahan pada Trajektori Gerakan 

Pada Gambar 3 adalah end effector robot lengan UR5 yang disimulasikan dengan GAZEBO 

ROS. Untuk dapat menganalisa kesalahan trajektori pada kurva trajektori yang telah diketahui 

panjangnya dan dipilih secara merata 30 titik sebagai deskripsi trajektorinya. Posisi 30 titik tersebut 

dihitung menggunakan persamaan (1)-(4) untuk mendapatkan nilai 𝑝𝑥, 𝑝𝑦 , 𝑝𝑧 , 𝛼, 𝛽,  dan 𝛾 . 

Kemudian mendapatkan 30 set yang sesuai didapat dari hasil invers yang diketahui 

𝜃1
′ , 𝜃2

′ , 𝜃3
′ , 𝜃4

′ , 𝜃5
′ , 𝜃6

′ , yang mana set tersebut akan digunakan sebagai titik referensi untuk analisis 

kesalahan trajektori. 30 titik yang sudah dipilih pada trajektori tersebut digunakan sebagai masukan. 

Setelah algoritma solusi invers berbasis pada jaringan QACA-RBF dihitung dan dinormalisasikan, 

maka nilai 30 set nilai keluaran yang diprediksi diperoleh. Untuk dapat mengevaluasi efek prediksi 

secara onjektif, maka digunakan indeks kesalahan absolut. 
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Gambar 2. Algoritma QACA-BRF untuk flowchart invers kinematic 
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Gambar 3. End effector robot lengan UR5 

Tabel 1. DH Parameter pada trajektori robot lengan 

Joint i 𝒂𝒊−𝒏(𝒎𝒎) 𝒂𝒊−𝒏(𝒎𝒎) 𝒂𝒊−𝒏(°) 𝜣𝒊 (°) 

1 0 0 0 -160 ~ 160 

2 0 0 -95 -225 ~ 45 

3 10 3 0 -45 ~ 225 

4 3 10 -95 -110 ~ 170 

5 0 0 95 -100 ~ 100 

6 0 0 -95 -266 ~ 266 

 

 

Gambar 5. Perbandingan kesalahan posisi ACA, QACA, RBF, QACA-RBF 
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Pada gambar 7 dan 8 adalah nilai prediksi solusi invers dari 30 set dari sudut joint 𝜃1 hingga ke 𝜃6 yang 

sudah sesuai dengan 30 titik yang telah dipilihkemudian dibandingkan dengan kesalahan absolut nyatanya. 

 

Gambar 7. Kesalahan absolut dari sudut joint 𝜃1, 𝜃2 dan 𝜃3 

 

 

Gambar 8. Kesalahan absolut dari sudut joint 𝜃4, 𝜃5 dan 𝜃6 

 

7



Complete 2020, Vol. 1, No. 1, doi.org/10.52435/complete.v1i1.49  

 

Kesimpulan 

Pada penelitian ini, manipulator yang menggunakan algoritma solusi invers yang didasari dengan jaringan 

QACA-RBF yang ditulis membuktikan bahwa metode ini efektif mencampurkan jaringan saraf RBF dan 

algoritma QACA. Metode tersebut juga memberikan keuntungan pada masing-masing algoritma. Kemudian dari 

percobaan simulasi trajektori dan simulasi kesalahan posisi membuktikan bahwa algoritma solusi invers 

menggunakan jaringan QACA-RBF lebih baik dibandingkan menggunakan algoritma solusi invers yang berbasis 

pada ACA, QACA, dan RBF karena kesalahan posisi masing-masing meningkat menjadi 3.89%, 6.19% dan 

0.76%.  
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