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Abstract—This paper describes a neural network Hierarchical Extended Kohonen Map design for an obstacle 

avoidance of autonomous vehicle. Hierarchical Extended Kohonen Map is developed from the principle of 

Extended Kohonen Map. A grid of competitive layer (sub-net) is added to every cluster of super-net 

competitive layer of Extended Kohonen Map. This neural network consists of 16 clusters of super-net 

competitive layer (4x4 neuron) and 10 clusters of sub-net competititve layer. The result shows that the 

proposed design of Hierarchical Extended Kohonen Map has responded well to vector input test. 
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Intisari— Artikel ini menjelaskan perancangan jaringan saraf tiruan Hierarchical Extended Kohonen Map 

untuk aplikasi wahana gerak mandiri penghindar tabrakan. Hierarchical Extended Kohonen Map 

dikembangkan dari jaringan saraf tiruan Extended Kohonen Map dengan penambahan satu grid competitive 

layer (sub-net) untuk setiap cluster pada super-net competitive layer. Dalam artikel ini dirancang 16 cluster 

(4x4 neuron) pada super-net competitive layer dan 10 cluster (1x10 neuron) pada sub-net competitive layer. 

Hasil simulasi menunjukkan bahwa hasil rancangan jaringan saraf tiruan yang dibangun merespon dengan 

baik terhadap input vektor yang diberikan pada saat pengujian. 
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I. PENDAHULUAN 

Perkembangan penelitian tentang wahana gerak mandiri 

menargetkan pengembangan kecerdasasn perilaku dan 

pembentukan sistem yang sesuai dengan kecerdasan perilaku 

tersebut [1][2]. Metode yang umum dilakukan adalah dengan 

model-based system dan sensor-based system [3][4]. Dalam 

implementasinya, wahana gerak mandiri model-based system 

bergerak berdasarkan model yang sudah ditetapkan melalui 

program yang dijalankan. Model-based system ini disebut 

juga sebagai supervised-learning planning motion. Sedangkan 

dalam sensor-based system, wahana gerak mandiri bergerak 

berdasarkan input perceptron yang diterima melalui sensor. 

Metode ini sering disebut sebagai unsupervised-learning. 

Salah satu objektif wahana gerak mandiri yang sering 

digunakan dalam implementasi model-based system adalah 

menghindari tabrakan (obstacle avoidance). Telah ada 

beberapa bentuk algoritma yang telah digunakan untuk kasus 

ini antara lain fuzzy controller [5], genetic algorithm [6], 

jaringan saraf tiruan (neural network) dengan berbagai 

pendekatan [7][8][9]. 

Pengembangan wahana gerak mandiri sensor-based system 

belum banyak digunakan karena kerumitan perhitungan yang 

memaksa sistem untuk melakukan proses pembelajaran secara 

mandiri.  

Metode ini telah dikembangkan melalui pengembangan 

jaringan saraf tiruan (JST) Kohonen Map [10] dan Extended 

Kohonen Map [11]. Akan tetapi, masih terdapat beberapa 

kelemahan dari JST ini karena keterbatasan neuron perceptron 

untuk melakukan analisis perhitungan. 

Penelitian ini bertujuan untuk merancang sebuah jaringan 

saraf tiruan Hierarchical Extended Kohonen Map yang dapat 

digunakan sebagai kendali untuk wahana gerak mandiri dalam 

menghindari tabrakan. Hierarchical Extended Kohonen Map 

merupakan pengembangan Extended Kohonen Map, sehingga 

diharapkan mampu mengatasi kelemahan yang diperoleh dari 

metode tersebut.  

II. JARINGAN SARAF TIRUAN EXTENDED KOHONEN 

MAP (EKM) 

Jaringan saraf tiruan Extended Kohonen Map merupakan 

pengembangan dari SOFM (Kohonen neural networks). Dari 

sudut pandang arsitekturnya, EKM merupakan SOFM yang 

diperluas dengan menambahkan untuk setiap neuron r pada 

layer kompetisi G sebuah referensi vektor (bobot) output zr. 

Nilai zr ini digunakan untuk menyimpan nilai output dari 

neuron r (Gbr. 1). 

Pengembangan ini memungkinkan proses pembelajaran 

pada jaringan menggunakan metode baik supervised (model-

based system) maupun unsupervised learning (sensor-based 

system).  
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Gbr. 1  Arsitektur EKM 

 

Proses pembelajaran pada EKM ini dilakukan sebagai 

berikut: ketika input vektor x diterima oleh jaringan melalui 

perceptron, pada competitive layer G terjadi kompetisi antar 

neuron r yang melibatkan perhitungan jarak antara input 

vektor x dengan referensi vektor (bobot) input wr seperti 

ditunjukkan pada (1). 

 

𝑑(𝑥, 𝑤𝑟) =  ‖𝑥 − 𝑤𝑟‖2   (1) 

 

Neuron s dengan referensi vektor input ws, memiliki jarak 

paling dekat dengan vektor input x (yaitu dengan jarak d yang 

paling kecil). Sehingga neuron s merupakan pemenang 

kompetisi di competitive layer G dengan bobot seperti pada 

(2).  

 

𝑠 = arg min𝑟 𝑑(𝑥, 𝑤𝑟)   (2) 

 

Referensi vektor output zs yang bersesuaian dengan neuron 

s ditetapkan sebagai output dari jaringan untuk menanggapi 

input vektor x. Proses pengubahan bobot terjadi pada neuron s 

dan neuron tetangganya pada competitice layer G sesuai 

dengan (3). 

 

𝑤𝑠
𝑛𝑒𝑤 = 𝑤𝑠

𝑜𝑙𝑑 + 𝛼(𝑡)[𝑥 − 𝑤𝑠
𝑜𝑙𝑑]  (3) 

dengan 𝛼(𝑡)adalah learning rate dari grid jaringan saraf tiruan. 
 

III. JARINGAN SARAF TIRUAN HIERARCHICAL 

EXTENDED KOHONEN MAP 

HEKM merupakan pengembangan dari EKM dengan 

menambah satu grid (sub-net grid H) pada super-net grid 

(grid G) untuk setiap cluster grid. Penambahan grid pada 

jaringan berupa flat 2 dimensi merupakan cara agar, seperti 

halnya pada super-net grid, perhitungan pada sub-net grid 

juga dapat dilakukan. Sehingga untuk setiap perhitungan goal 

direction yang berbeda tidak perlu dilakukan pengulangan. 

Dengan proses ini, diharapkan pendistribusian data hasil 

adaptasi dari SOFM dapat dilakukan secara sekuensial. 

 

Jadi dengan penambahan suatu sub-net grid H pada setiap 

neuron pada grid G, maka akan ada 2 perbedaan yang terjadi 

antara lain yakni jaringan akan memiliki 2 buah learning rate 

dan 2 buah neighborhood parameters. Karena untuk setiap 

grid akan memilki 1 buah learning rate dan 1 buah 

neighborhood parameters. Proses pembelajaran pada HEKM 

akan mengikuti proses keseluruhan dari proses pembelajaran 

yang dilakukan pada EKM. 

 
 

Gbr. 2. Arsitektur HEKM 

 

Obstacle perception merupakan input layer dari super-net 

grid G, sedangkan output layer dari super-net grid menjadi 

persepsi arah tujuan (goal’s direction) dari input layer sub-net 

grid. Output layer dari sub-net grid H merepresentasikan 

output action dari wahana gerak mandiri.  

IV. PERANCANGAN JST HEKM 

Pengembangan JST Extended Kohonen Map (EKM) 

menjadi Hierarchical Extended Kohonen Map (HEKM) 

dilakukan dengan penambahan grid pada neuron super-net 

(grid G). Komposisi jaringan HEKM yang dibentuk adalah:  

- Satu super-net (grid G) dengan komposisi 4x4 neuron 

dengan maksimal cluster yang terbentuk pada super-net 

sebanyak 16 cluster. 

- 8 sub-net (grid H) dengan komposisi 1x10 neuron untuk 

setiap sub-net, sehingga jumlah maksimal cluster yang 

terbentuk pada sub-net adalah 8x1x10 = 80 cluster. 

- Dengan penambahan grid maka pada HEKM ini terdapat 

9 competitive layer (1 competitive layer grid G dan 8 

competitive layer grid H) 

- Jaringan saraf tiruan HEKM memiliki 2 learning rate 

(super-net dan sub-net) dan 2 buah neighborhood 

parameter (super-net dan sub-net).  

 

Dalam simulasi program yang dilakukan inisialisasi dari 

learning rate untuk super-net dan sub-net ditetapkan dengan 

nilai yang sama yakni 0,28. Diagram alir dari simulasi 

perancangan jaringan saraf tiruan HEKM dibuat di Gbr. 3. 
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Gbr. 3. Diagram alir dari simulasi JST HEKM 

 

Bobot setiap input layer dan output layer untuk setiap grid 

jaringan ditetapkan random dengan nilai antara 0 dan 1. Hasil 

inisialisasi dari bobot untuk input layer grid G dan grid H 

terlihat di Gbr. 4 dan Gbr. 5. Perubahan terhadap bobot 

tersebut akan terlihat setelah dilakukan iterasi hingga 50000 

kali. Dalam simulasi ini ditetapkan 5 komponen input layer G 

sebagai representasi input dari sensor dan 3 komponen sebagai 

hasil referensi output layer grid G. Kemudian 3 komponen 

input layer H sebagai representasi input goal direction dan 2 

komponen output layer sebagai representasi output gerak 

motor kiri dan kanan.  

 

   
Gbr. 4. Inisialisasi bobot awal jaringan G 

 

 
 

Gbr. 5. Inisialisasi bobot awal jaringan H 

V. HASIL SIMULASI 

Pengujian hasil rancangan JST ini dilakukan dengan 

memberikan input file yang berisi kumpulan vektor input yang 

terdiri dari 8 buah komponen (.txt). Lima komponen pertama 

merupakan referensi input G dari sensor dan 3 komponen 

terakhir merupakan persepsi output G. Setelah itu, jaringan 

akan mengalami iterasi belajar sehingga diperoleh  hasil bobot 

baru dan hasil clustering baru, terlihat di Gbr. 6. 

 

 
Gbr. 6. Bobot hasil pembelajaran (learning) jaringan G 
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Hasil output G akan dikonversi menjadi bilangan integer 

sebagai penunjuk membuka text file sebanyak 8 file yang 

berisikan goal direction dari H serta output grid H. hasil dari 

proses pembelajaran jaringan H ditunjukkan pada Gbr. 7. 

 

 

 
Gbr. 7. Bobot hasil pembelajaran (learning) jaringan H 

 

Pengujian akan dilanjutkan melakukan uji jaringan (network 

test) dengan memasukkan nilai input sensor dan goal direction 

secara bersamaan sebagai input jaringan. Hasil yang diperoleh 

ditunjukkan dalam Gbr. 8. 

 

 
Gbr. 8. Test hasil simulasi JST HEKM 

 

Bila dimasukkan input = 0 0 1 0 1 0 1 0 ==> sensor ke-2 dan 

sensor ke-4 ada halangan dan goal direction ada di arah depan. 

Hasil network adalah 0 1 ==> motor kanan bergerak maka 

wahana belok kiri.  

Seharusnya untuk output G dihasilkan 0 1 1, akan tetapi 

hasil output G 1 0 1. Sedangkan pergerakan motor sudah 

mengambil langkah yang benar. Begitu juga dengan pengujian 

input network 0 0 1 1 1 0 1 1. Output G adalah 0 1 1 dan 

dengan goal direction 0 1 1 (sebelah barat daya wahana), aksi 

wahana adalah 0 1 atau wahana akan berbelok ke kiri. 

VI. KESIMPULAN 

Rancangan jaringan saraf tiruan Hierarchical Extended 

Kohonen Map berhasil disimulasikan dan memberikan hasil 

yang baik. Jaringan yang dibentuk dapat melakukan aksi 

berdasarkan model-based system dan juga sensor-based 

system. Jaringan saraf tiruan HEKM yang berhasil dibangun 

memiliki komposisi 4x4 grid jaringan super-net dan 1x10 grid 

jaringan sub-net. Perubahan learning rate dan neighborhood 

parameter pada akhir iterasi, menunjukkan bahwa di dalam 

jaringan yang dibangun, setiap neuron mampu berkompetisi 

dengan neuron yang lain dalam satu grid. 
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