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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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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
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baik terhadap input vektor yang diberikan pada saat pengujian.
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|. 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.
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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.

1. 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 z,.
Nilai z, 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 w, seperti
ditunjukkan pada (1).

dCe,w,) = llx = wyll? 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

().
s = argmin, d(x,w,) 2

Referensi vektor output z; 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).

Wi = weld + a(0)[x — we'] 3)

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

I11. 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.
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\
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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
(grld 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.

N\Program Files'\Microsoft Visual StudiosWerkd)main

ilai w G :
9828 B.4795

9.6494 8.7832 8.3487 8.4876 8.7133

L6813 B.2667 B.5914 88052 98699 B.2887 B.4975 @.96508
L2847 B,5984 8.6513 8.3117 B.6284 B.8452 B.1499 B.8981
L9231 8.%72 8.2 8.4675 8.9891 B.5285 8.4835 8.6334
L7HRZ B.4735 B.6633 B.44906 9.2168 B.8872 B, 3307 B.7153
L8821 8.3177 8.6154 9.6224 9.72133 B.9481 8.5395 9.3477
L5225 9.2428 8.1389 9.8440 8.1748 B.3656 8.2997 B.8682
L6254 B.4836 0. 6224 B_4885 B_1515 B.8769 B.7982 0.5685
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4126 Bo8252 B 1186 B.9411 ¢ 8830 W.6863 B.6853 B._W358
L3966 B.1249 2.5584 @.7283 0.7582 B.9351 9.1469 B.115%
L1888 8.2747 8.9548 0.2997 8.7922 8.99 8.6517 8.9261
SARVS B.4206 ©.7712 8.8480 8.8821 B.84308 B.@679 B.1426
Nilat alpha G = Nilai indeks alpha_G
-28800 B. 2890 R.2820 V.28 3 3 - | 3
L2888 9.2808 9.2808 9.2108 3 3 3 3
L2800 9.2890 0.2900 @.2968 3 3 E | 3
N1 2000 B. 2000 8.2500 0. 2800 3 3 3 3

Nilat R G Milai indels RO :
3 3 3 3 “ e L] e
3 3 3 3 @ @ @ 8
3 3 E) 3 @ e - “
3 3 3 3 L] “ " "

Maxinun perhitungan : @,

intor file name =
Jonl . txt

Gbr. 4. Inisialisasi bobot awal jaringan G

asil Imitialisas: W - #:

{lai w M Milai = M

L9820 8.4795 B.p194 B.7832 0.3487
L8472 B 40 87133 B.6H13 82667
5914 B.BB52 B.9699 02087 B.497S
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L4835 8.6334 8.7882 8.4735 B.6633
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9481 9.5396 8.3477 0.5226 9.242
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uren (WY1
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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.

: Nilai = G
B L A LT B L L L I L I 1 o) 1.00u0 v, 0008 v, Buvn
0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 0.0000 1.0000 1.60000
0008 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 0.8000 1.0000 1.0000
- 1. 0Ana 1 .00an 1.0 1. 0000 n.aana 1 .0000 1 .9a0ea
LHU0N0 1 .0000 0.0000 0. B 0. Bua 1.0000 0. 0000 0. Buua
E.BBBB 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 0.0000 1.0000 1.0000
LA00n 1.0000 1.0000 1,.0000 1.0000 9.00u00 1.0000 1,.0000
N.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 n.0000 1.0000 1.0000
1.9000 1 .000n 0.0eun A.Neee 0. 0une 1.0000 1. 0eun 0. neen
1.0000 1.0000 0.0000 0.0000 O.0000 1.0000 0.0000 0.0000
©N.9339 9.0005 @.459% @.2324 @.6793 0.9339 ©B.4595 B.6793
H.0006 1.0000 0.0008 0.0000 0.0000 1.00060 0.0008 0.0000
P.9504 B.09317 B.0N321 B.0779 B.3009 B.9504 B.0N321 ©B.3009
.00Be 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 9.0000 1.0000 1.0000
LB00n 1.,.0000 1.0000 1.,.0000 1.0000 h.000n 1.00008 1., 0000
0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 . 0 1.0000 1.0000

Nilai alpha_G : N
.00 V.ARRB V.N3I74 @ ]
LA024 0. 0000 0,.0000 0,000 n
L0000 9.1169 0.0000 0.0000 ]
L1 % s 112 1 B 1% 1 ]

ilai dindeks alpha_G
] a

SHEsS
Sess
sSes

Nilai R.G = Nilai dindeks RG :
1] 4] 2] 2] a582 3581 1733 250
] @9 L] ] 1983 2261 3711 2131
] 1 ] ] 2620 1165 6959 4032
] @ 7] 7] 4187 3416 2949 3186

Maxcimum porhitungan : 500800,

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.
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aximum purhitungan 22508,

Clustering Hesult

euron (810

5 ¢ $ 5 s

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.

it?

ata input vektor (8digit):

e 2181618 Be18111

idxtHinGx : 3, idxWinGx = 8

fidinGx : 2, idxWinGx : 2 utput network G : 1 8 8

output network G = 1 B 1
AT idxtink : 2
mlem;tﬁurk H: B 1 utpat network H : 1 8

Bouit?

ta input vekl.:or- (8digit):
B111811

idxinGx :
utput network G :

1, idxMinGx = 2

lidxWinGx : 2, idxWinGx : 2 8 1 1

output network G = 1 8 1
= idxiin ¢ 2
3:‘;112Hnetaork H: B 1 utput network H : 8 1

|
Gbr. 8. Test hasil simulasi JST HEKM

Bila dimasukkan input=00 1010 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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