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Abstrak - Robot otonom adalah sebuah perangkat mekanis yang mampu bergerak bebas di lingkungan yang 

terdapat rintangan, dapat menjalankan berbagai jenis fungsi, mampu menyimpan program yang telah dibuat 

dan memperoleh informasi lingkungan melalui sensor yang dimiliki. Pada proses pengendalian autonomous 

robot dibutuhkan perencanaan jalur agar robot mampu mencapai tujuan yang dituju dengan jalur yang dilewati 

bebas tabrakan. Penelitian ini bertujuan merancang metode improved gaussian sampling dan 

mengimplementasikan pada algoritma Rapidly Exploring Random Tree* (RRT*). Perancangan yang 

dilakukan menggunakan bahasa pemograman Laboratory Virtual Instrumentation Engineering Workbench 

(LabVIEW) dengan metode improved gaussian sampling, gaussian sampling dan random sampling. Improved 

gaussian sampling merupakan pengembangan dari metode gaussian sampling dengan menambahkan jumlah 

sampling. Jumlah sampling yang digunakan pada metode ini yaitu sejumlah 10 sampling. Untuk mengukur 

performansi dari metode sampling yang diusulkan, maka kami melakukan perbandingan performansi metode 

improved gaussian sampling, gaussian sampling dan random sampling. Disimpulkan bahwa pada algoritma 

RRT* dengan menggunakan metode improved gaussian sampling menghasilkan performansi yang lebih baik 

dibandingkan algoritma RRT* yang menggunakan metode sampling lainnya. Hasil perbandingan pengukuran 

berdasarkan nilai sampling didapatkan rata-rata nilai path cost rata-rata 10,12 dengan jumlah sampling hanya 

1 dan nilai path cost terpendek 8,9 dengan jumlah sampling 10.  Dari hasil perancangan algoritma pada bahasa 

pemograman LabVIEW dapat disimulasikan algoritma RRT* dengan berbagai metode sampling yang 

diujikan.  

 

Kata kunci : Gaussian sampling, improved gaussian sampling, path cost, RRT*, sampling, waktu komputasi 

 

Abstract - An autonomous robot is a mechanical device that is able to move freely in an environment where 

there are obstacles, can perform various types of functions, is able to store programs that have been created 

and obtain environmental information through its sensors. In the process of controlling an autonomous robot, 

it is necessary to plan a path so that the robot is able to reach its intended destination with a collision-free 

path. In this paper a method called improved gaussian sampling design and implementation using the Rapidly 

Exploring Random Tree* (RRT*) algorithm. The design of algotihm using Laboratory Virtual Instrumentation 

Engineering Workbench (LabVIEW) ) with improved gaussian sampling method, gaussian sampling and 

random sampling.  Improved gaussian sampling is the development of the gaussian sampling method by adding 

the number of sampling. The number of sampling used in this method using 10 sampels. To measure the 

performance of the proposed sampling method, we compare the performance of the improved gaussian 

sampling, gaussian sampling and random sampling methods. The results of the tests carried out showed that 

the RRT* algorithm using the improved Gaussian sampling method was more optimal than using other 

methods. The results of the comparison of measurements based on the sampling value obtained an average 

path cost value of 10.12 with the number of sampling only 1 and the shortest path cost value of 8.9 with a 

sampling number of 10. From the results of the algorithm design in the LabVIEW programming language, the 

RRT* algorithm can be simulated with various sampling methods tested. 
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I. PENDAHULUAN 
A. Latar Belakang  

Perencanaan jalur pada robot dapat bermanfaat 

pada berbagai bidang diantaranya bidang kimia 

protein folding [1] virtual prototype pada 

manufaktur [2] dan sistem transportasi [3]. 

Perencanaan jalur dibagi menjadi dua kelompok 

yaitu perencanaan jalur berbasis grafik dan 

berbasis sampling. Salah satu contoh perencanaan 

jalur berbasis grafik yang sering digunakan yaitu 

algoritma Dijkstra [4] dan A* [5]. Algoritma 

pencarian A* memiliki kelebihan dalam mencari 

jalur terpendek dengan perhitungan terkecil pada 

jalur pencarian [4]. Perencanaan jalur berbasis 

sampling biasa disebut dengan Sampling Based 

Planning (SBP). Algoritma SBP memiliki 

keunggulan dalam perencanaan jalur yang lebih 

singkat pada jalur yang sulit. Algoritma SBP yang 

paling sering digunakan adalah algoritma PRM 

(Probabilistic Roadmap Planners) [6] dan 

algoritma Rapidly Exploring Random Tree (RRT) 

[7]. Tahun 1998 algoritma RRT diperkenalkan oleh 

LaValle dan Kuffner [7] yang merupakan salah 

satu algoritma popular dan sering digunakan 

hingga saat ini. Tahun 2011 RRT dikembangkan 

menjadi versi lebih optimal oleh Karaman dan 

Frazolli yang disebut dengan Rapidly Exploring 

Random Tree Star (RRT*) yang bertujuan untuk 

mencapai jalur terpendek dan waktu komputasi 

mencapai goal tercepat [8]. RRT* ialah algoritma 

hasil pengembangan yang lebih optimal dari 

algoritma RRT. Berbeda dengan algoritma RRT, 

algoritma RRT* lebih mempertimbangkan semua 

node terdekat dari qnew dan selalu mengecek cost 

terkecil dari masing-masing qnear tersebut. 

Pada algoritma SBP terdapat strategi 

perencanaan pengambilan sampel untuk 

mempersempit penjelajahan ruang pencarian jalur. 

Terdapat beberapa strategi pengambilan sampel 

yang populer diantaranya boundary sampling [9], 

goal biassing sampling [10] dan gaussian sampling 

[11]. Gaussian sampling atau bisa disebut juga 

distribusi normal merupakan jenis sampling yang 

mengambil sample secara acak didaerah sekitar sisi 

obstacle. Distribusi gaussian atau bisa dikenal 

dengan distribusi normal merupakan fungsi 

probabilitas yang menunjukan penyebaran suatu 

variable acak yang diindeks berdasarkan nilai 

waktu dan ruang konfigurasi. Distribusi gaussian 

diambil dari nama penemunya yaitu Carl 

Friederich Gauss seorang matematikan asal Jerman 

yang mengembangkan teori distribusi pada periode 

1794 – 1809 [11]. Pada metode gaussian sampling 

jumlah sampling yang digunakan setiap iterasi 

hanya sebanyak satu buah sampling. Sehingga 

membutuhkan banyak jumlah iterasi yang 

digunakan untuk mencapai titik goal dan waktu 

komputasi yang dibutuhkan semakin lama. Maka 

pada penelitian ini, penulis merancang sebuah 

metode peningkatan dari metode gaussian 

sampling yaitu metode improved gaussian 

sampling. Metode improved gaussian sampling 

memiliki kelebihan dalam pengambilan jumlah 

sampling yang digunakan yaitu sebanyak 10 

sampling nilai titik sampling ini diambil dengan 

menggunakan metode box muller. Metode 

transformasi box muller dikemukakan oleh George 

E. P dan Mervin E. Muller pada tahun 1958 [12]. 

Dengan adanya peningkatan metode ini maka 

diharapkan proses pencarian jalur akan lebih 

optimal dan waktu komputasi akan lebih cepat 

pada algoritma RRT*.  

 

B. Tinjauan State of Art 
Pengambilan sampel adalah inti proses 

penelitian ini, awalnya proses sampling diusulkan 

pada algoritma PRM dan PRC dengan 

menggunakn uniform sampling [13]. Namun, 

uniform sampling memiliki kelemahan yaitu nilai 

probabilitas yang rendah dalam mengambil sample 

dilingkungan konfigurasi yang luas tetapi titik 

sampling yang digunakan akan secara acak dan 

cenderung menjauhi titik goal.  Hal ini terjadi 

karena uniform sampling memiliki probabilitas 

seragam pada seluruh ruang konfigurasi untuk 

dijadikan sample [14]. Kelemahan dari proses 

pengambilan sampling ini dikembangkan menjadi 

beberapa metode sampling salah satunya adalah 

gaussian sampling. 

Valérie telah mempublikasikan metode strategi 

gaussian sampling pada algoritma PRM tetapi 

dibuat dengan menggunakan program MATLAB 

[11]. Lars juga telah mempublikasikan 

perencanaan jalur pada algoritma probabilistic 

path planning dengan menggunakan distribusi 

normal pada bahasa C+ [12]. Tetapi belum adanya 

perencanaan jalur RRT* yang menggunakan 

metode improved gaussian sampling pada bahasa 

pemograman LabVIEW. Maka pada peneliti ini 

akan mengimplementasikan perencanaan jalur 

RRT* dengan metode pengambilan sampling 

secara improved gaussian sampling pada bahasa 

pemograman LabVIEW.  

 

C. Tujuan 
Berdasarkan pada latar belakang yang telah 

dikemukakan, maka peneliti memiliki tujuan 

dalam penelitian yaitu merancang metode 
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improved gaussian sampling yang dapat 

menghasilkan path cost dan waktu komputasi lebih 

baik dari metode gaussian sampling pada 

algoritma RRT* pada bahasa pemrograman 

LabVIEW, membandingkan performansi 

algoritma RRT* yang menggunakan metode 

improved gaussian sampling terhadap algoritma 

RRT* yang menggunakan metode gaussian 

sampling dan random sampling dan 

membandingkan pengukuran performansi sistem 

algoritma RRT* metode improved gaussian 

sampling terhadap jumlah sampling.  

 

D. Sistematika Pembahasan 

Makalah ini menyajikan beberapa bagian. 

Bagian 2 akan menjelaskan proses 

perancangan algoritma RRT* metode 

improved gaussian sampling. Bagian 3 

menjelaskan hasil pengujian dan analisa dari 

seluruh pengujian. Bagian terakhir 

menjelaskan seluruh kesimpulan dan saran 

dari makalah ini. 
 

II. METODOLOGI 
Algoritma RRT adalah struktur data yang 

dirancang secara efisien untuk mencari ruang 

bebas tabrakan. RRT seperti cabang pada pohon, 

dimana algoritma ini menumbuhkan setiap cabang 

yang akan berakar pada konfigurasi awal dengan 

menggunakan sampel acak pada ruang pencarian. 

Jika koneksi antara cabang dengan sampel acak 

tersebut melewati ruang bebas dan bebas 

hambatan, maka cabang ini dapat ditambahkan ke 

cabang pohon baru. Cabang pohon algoritma RRT 

akan terus bertumbuh ke segala arah yang tidak 

terhalang oleh collsion hingga menemukan titik 

tujuan. Jalur yang dilewati cabang pohon pertama 

merupakan jalur terpendek untuk mencapai titik 

tujuan tersebut. Algortima RRT dimulai dengan 

inisialisasi node start (qstart) pada daerah ruang 

konfigurasi bebas (Cfree).  Setiap iterasi terdapat 

node random (qrand) yang akan berpindah-pindah 

pada seluruh daerah konfigurasi Cfree. Setiap 

perpindahan qrand akan dilakukan pengecekan 

collison disekitar qrand. Jika qrand terdapat pada titik 

bebas obstacle maka akan dipilih node terdekat 

dari pohon pencarian yang dinamakan qnearest. 

Selanjutnya dibuat cabang baru dari qrand menuju 

qnearest sejauh expand distance (∆q). Cabang baru 

yang telah dihubungkan tersebut dinamakan new 

node (qnew). Lalu algoritma RRT akan terus 

berlanjut ke iterasi selanjutnya hingga menemukan 

titik goal node. Pohon pencarian pada algoritma 

RRT lebih cenderung mengeksplore wilayah 

konfigurasi yang belum pernah dijelajahi. Waktu 

komputasi yang dibutuhkan pohon pencarian RRT 

juga lebih singkat dikarenakan algoritma RRT 

tidak mempertimbangkan jalur terpendek menuju 

ke goal node. 

Algoritma RRT* memiliki penambahan dua 

subprogram yang berbeda dengan algoritma RRT 

diantaranya subprogram choose parent dan 

subprogram rewire. Seperti yang dijelaskan 

sebelumnya algoritma RRT* sangat 

mempertimbangkan semua node terdekat, proses 

pemilihan node yang lebih optimal ini berada pada 

program choose parent. Algoritma inti RRT* 

dengan menggunakan metode sampling secara 

acak pada ruang konfigurasi ditunjukkan pada 

Algorithm. Algoritma RRT* dengan 

menggunakan metode improved gaussian 

sampling dapat dilihat pada  Algorithm 1.  

 

 
 

 
Dapat terlihat pada Algorithm 1 di bawah 

terdapat penambahan beberapa sub program. 

Penambahan subprogram improved gaussian 

sample digunakan untuk mendapatkan nilai 

sampling yang selanjutnya akan dijadikan random 
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node. Pada proses choose parent akan mencari 

node-node terdekat dari qnew, lalu node terdekat 

yang ini dinamakan node qnear. Jalur yang memiliki 

cost terkecil antara Qnear dengan qnew memiliki 

kemungkinan untuk dijadikannya node parent dari 

qnew. Algoritma subprogram choose parent pada 

RRT* ditunjukkan pada Algorithm 2. Jika 

pemilihan parent dilakukan, maka akan dicari 

node-node terdekat dengan qnew lalu dihubungkan 

antara node awal hingga qnew akan diperoleh jalur 

yang lebih dekat. Program perubahan path 

planning ini terjadi pada proses algoritma rewire 

(algoritma 5) yang dapat dilihat pada Algorithm 3.  

Pada Algorithm 3 subprogram rewire pada 

perancangan algoritma RRT* terjadi proses 

pencarian node-node terdekat dengan node qnew, 

jika node antara qnew melalui node awal maka akan 

dihasilkan jalur yang lebih singkat. Sebelum proses 

rewire jalur yang dihasilkan akan lebih berlika-

liku, namun setelah dilakukan proses rewire jalur 

yang dihasilkan akan lebih optimal. Titik sampling 

yang diambil berada diantara titik c1 dengan c2. 

Ilustrasi pengambilan titik sampling dapat dilihat 

pada Gambar 1. 

 

 
 

 
 

 
Gambar 1. Ilustrasi pengambilan titik sampling 

 

Pada Gambar 1 di atas dapat terlihat ilustrasi 

proses pengambilan sampling dengan metode 

gaussian. Mula-mula pada subprogram ini 

diinisialisakan sebuah random node yang diberi 

nama c1 pada Cfree. Selanjutnya peneliti 

menentukan nilai jarak yang akan digunakan pada 

distribusi normal dengan nama d. Dengan rumus 

phytagoras ditariklah garis dari titik c1 sejauh d 

yang akan menghasilkan titik baru yang dinamakan 

titik c2. Metode box muller ini menentukan nilai 

rata-rata sample acak dari distribusi gaussian 

standar. Persamaan box muller secara umum 

terdapat dua parameter dapat dilihat pada 

persamaan berikut ini. 

𝑥1 = √−2𝑙𝑛(𝑅1)𝑐𝑜𝑠(2𝜋𝑅2) (1) 

dan 

𝑥2 = √−2𝑙𝑛(𝑅1)𝑠𝑖𝑛(2𝜋𝑅2) (2) 

 

Sebuah sampling dapat disebut metode 

gaussian apabila posisi c1 dan c2 yang terhubung 

sejauh d, salat satu titik nya berada didalam 

obstacle dan titik lainnya berada diruang bebas 

obstacle (baris 18 algoritma 2). Ketika titik c1 yang 

berada di luar bebas obstacle maka c1 dapat 

dimasukan ke graph. Begitupun sebaliknya jika c2 

yang berada di ruang bebas obstacle maka titik c2 

yang akan ditambahkan ke graph (baris 19 

algoritma 2). Pada metode gaussian titik sampling 

yang dapat diambil sebagai node random terdapat 

pada titik-titik antara jarak c1 dengan c2. Nilai titik 

random diantara garis c1 dan c2 dinotasikan sebagai 

c. Algoritma improved gaussian sampling 

ditunjukkan pada Algorithm 4. 

Penentuan nilai gaussian random sampling 

pada bahasa pemograman LabVIEW peneliti 

menggunakan metode transformasi box muller. 

Algoritma box muller dapat dilihat pada 

Algorithm 5. Selanjutnya algoritma RRT* box 

muller pada Algorithm 5 akan dimasukkan 

kedalam perancangan program inti RRT* untuk 

membangkitkan nilai gaussian random number 
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sebanyak 10 titik yang berada diantara titik c1 dan 

c2.  

 

 

 
 

Pengujian algoritma dilakukan pada 3 

lingkungan yang berbeda yaitu pada lingkungan 

clutter yang memiliki jenis rintangan terdapat 

berbagai rintangan pada ruang konfigurasi, 

lingkungan trap yaitu rintangan berupa celah 

sempit diantara 2 obstacle. Lingkungan yang 

diujikan terakhir yaitu lingkungan trap berupa 

rintangan. Fungsi dari setiap sub-program 

algoritma inti RRT* improved gaussian sampling 

terdiri dari 8 sub-program inti dapat dilihat pada 

Tabel I. 

 

 
(a)                            (b)                                 (c)  

Gambar 2. Pengujian  Algoritma pada linkungan (a) Cluter, (b) 
Narrow, dan (c) Trap 

 

Tabel IX. Fungsi sub program pada RRT* improved gaussian 

sampling 

No SubProgram Fungsi 

1 
Gaussian 

sampling.vi 

Mencari nilai gaussian 

random sampling pada 

ruang konfigurasi. 

2 
Gaussian 

White Noise.vi 

Proses box muller atau 

proses mendapatkan 

gaussian random 

number. 

3 
Choose 

parent.vi 

Pemilihan gaussian 

random sampling node 

yang dapat dijadikan 

node parent (qparent) 

yang selanjutnya akan 

ditumbuhkan cabang 

baru. 

4 
Get Nearest 

Node.vi 

Melakukan pemilihan 

node yang dapat 

dijadikan qparent. 

5 
Check 

Collision.vi 

Pengecekan apakah 

pada pohon pencarian 

RRT* terdapat collision  

6 
Check 

Obstacle.vi 

Pengecekan proses 

gaussian sampling 

apakah titik c1 atau c2 

berada didalam obstacle 

atau tidak 

7 
Draw 

Graph.vi 

Visualisasi lingkungan 

yang akan dilalui dan 

menampilkan proses 

RRT* setiap iterasi nya 

8 Draw Path.vi 

Menampilkan jalur 

yang dihasilkan pada 

algoritma RRT* yang 

divisualisasikan 

menggunakan garis 

hitam tebal 

 

III. HASIL DAN PEMBAHASAN 
Untuk proses awal titik start dibuat dengan 

membuat titik berwarna hijau sedangkan untuk 

titik tujuan dibuat berwarna. Selanjutnya 

penempatan titik secara random pada ruang 

konfigurasi jalur dibuat dengan menggunakan titik 

C1. Peneliti dapat menempatkan obstacle pada 

seluruh permukaan konfigurasi Cfree dengan bebas. 

Ruang konfigurasi yang terdapat obstacle diwarnai 

dengan warna biru. Daerah yang dapat dilewati 

oleh algoritma RRT* memiliki warna putih. 

Pengujian algoritma dilakukan dengan 

membandingkan performasi algoritma RRT* 

antara metode improved gaussian sampling, 

gaussian sampling dan random sampling. Metode 
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dengan random sampling merupakan hasil 

perancangan algoritma RRT* pada bahasa 

pemograman LabVIEW. Hasil perancangan block 

diagram RRT* metode improved gaussian 

sampling pada LabVIEW ditunjukkan pada 

Gambar 3. Block diagram berupa proses sampling 

pada RRT* dengan menggunakan metode 

improved gaussian sampling dapat dilihat pada 

Gambar 4. 
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A. Perbandingan Improved Gaussian 

Sampling, Gaussian Sampling dan 

Random Sampling 
Perbandingan pengujian algoritma RRT* 

dilakukan pada berbagai lingkungan yaitu clutter, 

narrow dan trap. Perbandingan kinerja 

pengambilan data yang dilakukan yaitu jarak dari 

nilai path cost dan waktu komputasi yang 

dibutuhkan untuk mencapai titik goal dalam 

hitungan detik. Pengujian dilakukan sebanyak 100 

kali pada setiap lingkungan yang diujikan. Pada 

pengujian ini peneliti mengambil sendiri seluruh 

data yang diambil pada metode improved gausian 

sampling, gaussian sampling dan random 

sampling. Lalu, diambil nilai terbaik, terburuk dan 

rata-rata (mean) dari seluruh pengujian. Hasil 

perbandingan ini akan dianalisis untuk melihat 

apakah telah sesuai dengan tujuan yang diinginkan. 

Hasil perbandingan algoritma RRT* dengan 

menggunakan metode improved gaussian 

sampling, gaussian sampling dan random 

sampling pada berbagai lingkungan dapat terlihat 

pada Tabel II. Grafik hasil pengukuran 

perbandingan improved gaussian sampling, 

gaussian sampling dan random sampling pada 

berbagai lingkungan dapat dilihat pada Gambar 5 

yaitu lingkungan clutter, Gambar 6 yaitu 

lingkungan narrow dan Gambar 7 yaitu 

lingkungan trap. 
 

Tabel II. Perbandingan Improved Gaussian Sampling, Gaussian Sampling  

dan Random Sampling pada berbagai lingkungan 

 Jenis 

Obstacle 

Improved Gaussian Gaussian Sampling Random 

Path cost Time (s) Path cost Time (s) Path cost Time (s) 

Terbaik 

Clutter 

8,09 40 8,92 40,3 8,28 0,01 

Terburuk 10,59 40,18 11,82 40,2 16,73 0,08 

Mean 8,89 40,05 10 40,09 10,86 0,03 

STD 0,64 0,05 0,99 0,06 2,09 0,04 

Terbaik 

Narrow 

11,39 40 12,45 40,01 13,02 0,03 

Terburuk 13,53 40,04 15,57 40,04 17,65 0,84 

Mean 12,58 40,03 13,53 40,03 14,82 0,25 

STD 0,55 0,01 0,99 0,01 1,09 0,28 

Terbaik 

Trap 

9,20 40 9,56 40,03 10,12 0,01 

Terburuk 11,24 40,1 12,31 40,18 12,97 0,79 

Mean 9,93 40,04 10,95 40,12 11,71 0,21 

STD 0,48 0,03 0,72 0,05 0,71 0,25 

 

 

 
Gambar 5. Perbandingan panjang jalur yang dihasilkan dengan nilai percobaan pada algoritma 

RRT* improved gaussian, gaussian dan random pada lingkungan clutter 
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Gambar 6. Perbandingan panjang jalur yang dihasilkan dengan nilai percobaan pada algoritma  

RRT* improved gaussian, gaussian dan random pada lingkungan narrow 

 
Gambar 7. Perbandingan panjang jalur yang dihasilkan dengan nilai percobaan pada algoritma  

RRT* improved gaussian, gaussian dan random pada lingkungan trap 

 

Pada Tabel II dapat terlihat bahwa nilai path 

cost pada algoritma RRT* metode improved 

gaussian sampling pada berbagai lingkungan 

memiliki nilai yang lebih kecil dibandingkan 

dengan metode gaussian sampling dan random 

sampling. Begitu pun dapat terlihat pada nilai 

waktu komputasi yang dibutuhkan untuk mencapai 

goal node, waktu komputasi dengan metode 

improved gaussian sampling lebih cepat 

dibandingkan dengan metode gaussian sampling. 

Namun pada bagian waktu komputasi didapatkan 

waktu komputasi random sampling lebih cepat 

dibandingkan dengan metode improved gaussian 

sampling. Berdasarkan jurnal Jauwaria Nasir dkk 

pada pengujian RRT* random sampling 

didapatkan bahwa RRT* memiliki nilai komputasi 

tercepat [16]. Hal ini dikarenakan algoritma RRT* 

metode random sampling melakukan proses 

sampling secara random diseluruh ruang 

konfigurasi pencarian. Hasil pohon pencarian 

RRT* metode improved gaussian sampling pada 

berbagai lingkungan (a) clutter (b) narrow (c) trap 

ditunjukkan pada Gambar 8. Visualisasi hasil final 

path RRT* metode improved gaussian sampling 

pada berbagai lingkungan (a) clutter (b) narrow (c) 

trap ditunjukkan pada Gambar 9. Hasil pohon 

pencarian RRT* metode gaussian sampling pada 

berbagai lingkungan (a) clutter (b) narrow (c) trap 

ditunjukkan pada Gambar 10. Visualisasi hasil 

final path RRT* metode gaussian sampling pada 

berbagai lingkungan (a) clutter (b) narrow (c) trap 

ditunjukkan pada Gambar 11. 
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(a) Clutter (b) Narrow 

 
(c) Trap 

Gambar 8. Pohon pencarian RRT* Improved gaussian sampling 

pada berbagai lingkungan (a) clutter (b) Narrow (c) Trap 
 

  
(a) Clutter (b) Narrow 

 
(c) Trap 

Gambar 9. Visualisasi final path RRT* improved gaussian sampling 

pada berbagai lingkungan (a) clutter (b) Narrow (c) Trap 

 

  
(a) Clutter (b) Narrow 

 
(c) Trap 

 

Gambar 10. Pohon pencarian algoritma RRT* gaussian sampling 
pada berbagai lingkungan (a) clutter (b) Narrow (c) Trap 

 

  
(a) Clutter (b) Narrow 

 
(c) Trap 

Gambar 11. Visualisasi final path RRT* gaussian sampling pada 
berbagai lingkungan (a) clutter (b) Narrow (c) Trap 

 

Algoritma RRT* memiliki sifat yang asymtotic 

optimal dimana algoritma RRT* akan mengubah 

jalur yang lebih optimal ketika ditemukannya jalur 

baru [16]. Jalur yang dipilih gaussian sampling 

pada lingkungan clutter selalu berlika-liku 

sehingga nilai path cost yang dihasilkan akan lebih 

besar dan didapatkan rata-rata nilai path cost 

sepanjang 10 dengan waktu 40,09; narrow 

sepanjang 13,53 dengan waktu 40,03 dan trap 

sepanjang 10,95 dengan waktu 40,12. Sebaliknya, 

metode improved gaussian sampling memiliki 

banyak titik yang dapat dijadikan pilihan untuk 

memilih jalur yang lebih optimal. Sehingga jalur 

yang dihasilkan akan cenderung lebih lurus dan 

waktu komputasi yang dibutuhkan untuk mencari 

titik goal lebih cepat. Hasil pengujian didapatkan 

rata-rata nilai path cost dan waktu komputasi 

senilai: clutter sepanjang 8,89 dengan waktu 40,05; 

narrow sepanjang 12,58 dengan waktu 40,03 dan 

trap sepanjang 9,93 dengan waktu 40,04. Hasil 

pengujian random sampling didapatkan: clutter 

sepanjang 10,86 dengan waktu 0,03; narrow 

sepanjang 14,82 dengan waktu 0,25 dan trap 

sepanjang 11,71 dengan waktu 0,21.  Hasil pohon 

pencarian RRT* metode random sampling pada 

berbagai lingkungan (a) clutter (b) narrow (c) trap 

ditunjukkan pada Gambar 12. Visualisasi hasil 

final path RRT* metode random sampling pada 

berbagai lingkungan (a) clutter (b) narrow (c) trap 

ditunjukkan pada Gambar 13.  

 

B. Pengukuran Performansi Terhadap 

Jumlah Sampling 
Pengujian pada bagian ini dilakukan dengan 

pengambilan performansi sistem terhadap jumlah 

sampling pada lingkungan clutter. Dalam 

algoritma improved gaussian sampling ini saat 
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ditemukannya nilai c (gaussian random number) 

maka terjadi pengambilan sampling sebanyak 1-10 

kali sampling yang berada disekitar sisi obstacle. 

Pada publikasi Valérie dkk diujikan gaussian 

sampling pada PRM hanya dengan 1 buah 

sampling pada setiap sisi obstacle setiap iterasi 

[11]. Pengujian dilakukan sebanyak 100 kali 

percobaan dengan jumlah iterasi sebanyak 200 kali 

iterasi pada setiap nilai sampling yang berbeda lalu 

didapatkan nilai rata-rata pengujian tersebut yang 

kemudian akan dibandingkan antara sampling satu 

dengan sampling lainnya. Lalu, diambil nilai 

terbaik, terburuk, rata-rata (mean) dan nilai 

simpangan baku (standar deviasi/STD) dari seluruh 

pengujian. Hasil pengujian pengukuran 

performansi sistem terhadap jumlah sampling 

dapat dilihat pada Tabel III berikut ini.  

 

  
(a) Clutter (b) Narrow 

 
(c) Trap 

 

Gambar 12. Pohon pencarian algoritma RRT* random sampling 

pada berbagai lingkungan (a) clutter (b) Narrow (c) Trap 

 

  
(a) Clutter (b) Narrow 

 
(c) Trap 

Gambar 13. Visualisasi final path RRT* random sampling pada 

berbagai lingkungan (a) clutter (b) Narrow (c) Trap 

 

 

 
 Tabel  III. Pengukuran Performansi Terhadap Jumlah Sampling 
Jumlah 

sampling 
Terbaik Terburuk Mean STD 

1 9,07 10,72 10,12 0,60 

2 8,79 10,50 9,69 0,66 

3 9,22 10,46 9,63 0,5 

4 8,46 10,32 9,44 0,75 

5 7,77 10,23 9,39 0,81 

6 7,84 10 9,2 0,71 

7 8,29 10,5 9,11 0,66 

8 8,11 10,96 9,07 1,08 

9 8,47 10,1 9 0,57 

10 7,95 10,12 8,9 0,68 

 

Pada Tabel III hasil pengujian performansi 

terhadap jumlah sampling dapat terlihat bahwa 

nilai path cost pada algoritma RRT* metode 

improved gaussian sampling semakin mengecil. 

Begitu pun dapat terlihat pada nilai waktu 

komputasi yang dibutuhkan untuk mencapai goal 

node, waktu komputasi semakin cepat. Dapat 

dianalisis bahwa jumlah sampling yang digunakan 

pada metode improved gaussian sangat 

berpengaruh terhadap nilai path cost dan waktu 

komputasi. Semakin banyak jumlah sampling yang 

digunakan maka nilai path cost akan semakin kecil 

dan waktu yang dibuthkan untuk mencapai titik 

goal semakin cepat. Visualisai hasil pohon 

pencarian algoritma RRT* metode improved 

gaussian sampling terhadap jumlah sampling 

ditunjukkan pada Gambar 14 dengan jumlah 

sampling 1 sampling, 5 sampling dan 10 sampling. 

 

  
(a) 1 sampling (b) 5 sampling 

 
(c) 10 sampling 

Gambar 14. Hasil pohon pencarian terhadap jumlah sampling  

(a) 1 sampling (b) 5 sampling (c) 10 sampling 
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Setiap pengujian dilakukan sebanyak 100 kali 

iterasi dengan jumlah sampling yang berbeda-

beda. Dapat terlihat pada Gambar 14 (a) dengan 

jumlah sampling 1 sampling hasil pohon pencarian, 

cabang yang dijelajahi tidak meluas dikarenakan 

setiap iterasi hanya diambil 1 jumlah sampling 

diantara titik c1 dan c2. Jumlah sampling yang 

digunakan sangat berpengaruh terhadap hasil 

pohon pencarian dapat terlihat pada Gambar 14 

(a) dengan jumlah sampling 1 sampling dan 

Gambar 14 (c) dengan jumlah sampling 10 

sampling. Semakin banyak jumlah sampling yang 

digunakan maka jumlah pohon pencarian dan 

penjelajahan ruang konfigurasi akan semakin luas. 

Visualisai final path algoritma RRT* metode 

improved gaussian sampling terhadap jumlah 

sampling ditunjukkan pada Gambar 15 dengan 

jumlah sampling 1 sampling, 5 sampling dan 10 

sampling. 

 

  
(a) 1 sampling (b) 5 sampling 

 
(c) 10 sampling 

Gambar 15. Hasil final path terhadap jumlah sampling 

(a) 1 sampling (b) 5 sampling (c) 10 sampling 

 

Dapat terlihat pada Gambar 15 (a) dengan 

Gambar 15 (b) hasil jalur yang hasilkan pada 

Gambar 15 (a) lebih berlika-liku dan cenderung 

mengambil jalur yang jauh dengan sisi obstacle. 

Sedangkan pada Gambar 15 (b) jalur yang dilalui 

tidak berlika liku tetapi langsung menuju titik goal 

dan nilai path cost yang dihasilkan lebih rendah 

dibandingkan dengan Gambar 15 (a) yang 

menggunkan jumlah sampling 1 sampling. Peneliti 

membandingkan lagi dengan pengujian pada 10 

sampling. Hasil pencarian jalur yang didaptkan 

dapat terlihat pada Gambar 15 (c) jalur yang 

dihasilkan lebih optimal dibandingkan dengan 

Gambar 15 (a). Nilai path cost yang dihasilkan 

lebih kecil dibandingkan dengan hasil pencarian 

jalur sampling sebelumnya. Dapat disimpulkan 

bahwa jumlah sampling sangat berpengaruh 

terhadap jalur yang dihasilkan, semakin banyak 

sampling yang digunakan maka jalur yang 

dihasilkan akan semakin optimal. 

 

IV. KESIMPULAN 
Berdasarkan Hasil pengujian perbandingan 

performansi algoritma metode improved gaussian 

sampling, gaussian sampling dan random 

sampling pada berbagai lingkungan didapatkan 

bahwa metode improved gaussian sampling lebih 

optimal dalam proses pencarian jalur tercepat. 

Disimpulkan bahwa pada algoritma RRT* dengan 

menggunakan metode improved gaussian 

sampling menghasilkan performansi yang lebih 

baik dibandingkan algoritma RRT* yang 

menggunakan metode sampling lainnya. 

Berdasarkan hasil pengujian didapatkan semakin 

banyak jumlah sampling yang diberikan maka nilai 

path cost yang dihasilkan optimal. Saran 

pengembangan penelitian ini pada proses 

pengukuran pengambilan sampling lebih banyak 

lagi agar didapatkan nilai yang lebih optimal. 
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