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Abstrak
Pelacakan radar tiga dimensi sekarang ini banyak

dilakukan pengembangan. Desain  filter pelacakan yang

biasa mengandalkan pada sistem yang linier, sedangkan
sistem yang tak linier kebanyakan terjadi dalam kehidupan
sehari-hari.  Pengembangan dari algoritma filter ini dapat
mengatasi pengukuran radar tiga dimensi dalam kasus yang
diusulkan dalam hal ini radar mengukur target dengan jarak
r, sudut putar 6, dan sudut elevasi ¢. Data yang dimiliki
adalah data pengukuran yang tidak linier. Dalam mengatasi
ketidaklinieran yang melekat pada model sistem dan model
pengukuran, dilakukan modifikasi Extended Kalman Filter
dengan membuat kovarian dan mean buatan baru yang
disesuaikan langsung pada sistem radar tiga dimensi. Hasil
dari simulasi menunjukkan bahwa formulasi yang diusulkan
sangat efektif dalam perhitungan pengukuran yang tidak linier
dengan nilai error sebesar 0.77% hingga 1.15%.

Kata-kunci: Pelacakan radar tiga dimensi, FExtended
Kalman Filter, modifikasi Extended Kalman
Filter.
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Abstract

Three-dimensional radar tracking today many do
development. Tracking filter designs commonly rely on

a linear system, while the system is not linear mostly occur
i everyday life. The development of this filter algorithm
can solve the three-dimensional radar measurements in the
case proposed in this case the target measured by radar
with distance r, azimuth angle 0, and the elevation angle
¢. Data which owned is not linear measurement data. To
solve the nonlinearities inherent in the system model and
the measurement model, modification of FExtended Kalman
Filter to create new artificial covariance and mean adjusted
directly on the three-dimensional radar system. The results
of the simulations show that the proposed formulation is very
effective in the calculation of measurement is not linear with
the value textit error at 0.77 % until 1.15 %.

Key-words: Radar Tracking System, FExtended Kalman
Filter, Modified Extended Kalman Filter.
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BAB 1
PENDAHULUAN

Pada bab ini dijelaskan mengenai hal-hal yang menjadi
latar belakang permasalahan yang dibahas dalam Tugas Akhir
ini. Permasalahan-permasalahan tersebut disusun ke dalam
suatu rumusan masalah. Selanjutnya dijabarkan juga batasan
masalah untuk mendapatkan tujuan yang diingingkan serta
manfaat yang dapat diperoleh dari Tugas Akhir ini.

1.1 Latar Belakang

Radar merupakan singkatan dari Radio Detection and
Ranging, yang berarti deteksi dan penjarakan radio adalah
suatu sistem gelombang elektromagnetik yang berguna untuk
mendeteksi, mengukur jarak dan membuat map benda-benda
seperti pesawat terbang, berbagai kendaraan bermotor dan
informasi cuaca (hujan). Konsep radar adalah mengukur
jarak dari sensor ke target. Ukuran jarak tersebut didapat
dengan cara mengukur waktu yang dibutuhkan gelombang
elektromagnetik selama penjalarannya mulai dari sensor ke
target dan kembali lagi ke sensor. Pelacakan radar tiga
dimensi adalah pengembangan dari pelacakan radar dua
dimensi yang meliputi jarak atau range dan arah sudutnya,
sedangkan dalam pelacakan radar tiga dimensi meliputi jarak
atau range, dan dua sudut (atau, dalam kasus radar array
bertahap, dua arah sudut), dan turunannya sebagai ruang
keadaan. Dalam beberapa aplikasi, parameter-parameter
terkait dengan target yang bergerak dapat dimasukkan di
dalam state vector untuk setiap filter atau penyaring [1].

Faktor internal atau eksternal dari pelacakan radar,



dapat menghambat keakuratan pelacakan radar terhadap
target. Faktor-faktor internal atau eksternal itu meliputi
pergeseran arah sudut, target yang hilang, dan sebagainya.
Sistem pengendalian pelacakan radar yang telah dirancang
sesuai kebutuhan dengan tingkat pengukuran yang akurat
akan terdapat suatu noise. Noise ukurannya sangat
kecil dan noise tersebut dapat terjadi pada noise sistem
pengendalian pelacakan radar. Walaupun ukurannya sangat
kecil, noise-noise tersebut dapat menghambat kinerja dari
sistem pelacakan radar. Untuk mengatasi masalah kinerja
dari sistem pelacakan radar, noise tersebut harus dihilangkan.
Dengan mengurangi noise pada sistem dan pengukuran
tersebut diperlukan adanya suatu pendekatan yang lebih
akurat dari sebelumnya. Suatu pendekatan yang dilakukan
yaitu berupa adanya estimator untuk mengetahui tingkat
noise tersebut. Estimator digunakan untuk memprediksi
variabel-variabel kontrol pelacakan radar dengan adanya noise
tersebut [2].

Berdasarkan hasil penelitian yang dilakukan oleh Song-
Taek Park dan Jang Gyu Lee pada tahun 2001 tentang
” Improved Kalman Filter Design for Three-Dimensional
Radar Tracking” [1].  Jurnal ini menjadi acuan utama
dalam penulisan tugas akhir ini. Dalam jurnal ini, tingkat
akurasi pengukuran dibandingkan antara metode Extended
Kalman Filter dengan metode baru pengingkatan dari
desain Kalman Filter, dan hasil dari simulasi ditunjukkan
bahwa pengembangan Kalman Filter ini lebih baik hasilnya
dalam mengukur posisi target dan kecepatan target yang
dilacak oleh radar. Setelah dilakukan pemahaman terhadap
jurnal ini, peningkatan Kalman Filter yang ditulis adalah
modifikasi dari metode Extended Kalman Filter. Dalam
topik tugas akhir ini akan dikaji mengenai jurnal terkait di
mana mengestimasi pengukuran yang tak linier dari sistem



pelacakan radar tiga dimensi. Sistem dinamik diasumsikan
menjadi linier sedangkan pengukurannya tak linier, maka
dari itu diperlukan pengembangan dari Extended Kalman
Filter agar bisa mengestimasi pengukuran dengan baik dan
benar. Harapannya, pengembangan atau modifikasi metode
ini dapat juga diterapkan dalam kasus pengukuran yang
tak linier lainnya. Berdasarkan hasil penelitian lain yang
dilakukan oleh Aisha S dan Keerthana P pada tahun 2015
tentang Extended Kalman Filter Modelling for Tracking
Radar with Missing Measurements [3]. Pengukuran yang
hilang ditekankan pada bahasan ini, dan dimodelkan dengan
variabel acak yang berdistribusi Binomial dan diperoleh
hasil estimasi pengukuran pelacakan radar tiga dimensi
yang masih dirasa kurang akurat. Extended Kalman Filter
juga digunakan dalam penelitian Nousheen Fahmedha |
P Chaitanya Prakashm Pooja A dan Rachana R pada
tahun 2015 tentang ” Estimation of System Parameters
Using Kalman Filter and Extended Kalman Filter” [4].
Berdasarkan penelitian tersebut, metode Kalman Filter tidak
bisa digunakan pada parameter sistem dan/atau pengukuran
yang tak linier. Maka dari itu untuk sistem tak linier
menggunakan Extended Kalman Filter. Algoritma yang
didiskusikan pada jurnal tersebut bisa diaplikasikan dalam
aplikasi lain termasuk navigasi, kontrol robot, ekonomi, dan
sebagainya.

Dalam Tugas Akhir ini penulis membahas topik ” Estimasi
Pelacakan Radar Tiga Dimensi menggunakan Modifikasi
Extended Kalman Filter”. Penelitian ini bermaksud untuk
mengestimasi variabel keadaan agar mendapatkan tingkat
kesalahan estimasi yang sangat kecil.

1.2 Rumusan Masalah
Berdasarkan latar belakang yang telah disajikan, penulis
menuliskan beberapa permasalahan yang akan dibahas dalam



penelitian Tugas Akhir ini sebagai berikut :

1. Bagaimana model dinamis pelacakan radar tiga
dimensi?

2. Bagaimana hasil estimasi variabel posisi dan kecepatan
dari target yang dilacak radar dengan menggunakan
algoritma Extended Kalman Filter 7

3. Bagaimana hasil estimasi variabel posisi dan kecepatan
dari target yang dilacak radar dengan menggunakan
modifikasi algoritma Extended Kalman Filter 7

1.3 Batasan Masalah
Dalam Tugas Akhir ini, penulis membatasi permasalahan
sebagai berikut :

1. Sistem dinamis diasumsikan menjadi linier di mana
vektor keadaan X}, terdiri dari posisi dan kecepatan dari
target yaitu yang bergerak dalam ruang tiga dimensi.

2. Model pelacakan radar yang diteliti mempunyai tiga
dimensi pengukuran yang tak linier yaitu jarak r, sudut
putar 8, dan sudut elevasi ¢.

3. Software yang digunakan untuk simulasi adalah
MATLAB.

1.4 Tujuan
Tujuan dari penelitian Tugas Akhir ini adalah :

1. Mengetahui model dinamis pelacakan radar tiga
dimensi.

2. Mengetahui hasil estimasi variabel posisi dan kecepatan
dari target yang dilacak radar dengan menggunakan
algoritma Extended Kalman Filter.



3. Mengetahui hasil estimasi variabel posisi dan kecepatan
dari target yang dilacak radar dengan menggunakan
modifikasi algoritma Extended Kalman Filter.

1.5 Manfaat

Dari penelitian Tugas Akhir ini, penulis mengharapkan
agar Tugas Akhir ini dapat bermanfaat bagi berbagai
kalangan sebagai berikut :

1. Memperluas permasalahan yang dapat diterapkan
dengan metode Extended Kalman Filter dan
modifikasinya.

2. Menambah wawasan dan memberi gambaran tentang
estimasi dengan menggunakan algoritma FExtended
Kalman Filter dan modifikasinya.

3. Sebagai bahan pertimbangan dalam estimasi sistem
pelacakan radar tiga dimensi.

1.6 Sistematika Penulisan
Penulisan Tugas Akhir ini disusun dalam lima bab, yaitu:

1. BAB I PENDAHULUAN
Pada bab ini berisi tentang gambaran umum dari
penulisan Tugas Akhir yang meliputi latar belakang,
rumusan masalah, batasan masalah, tujuan penelitian,
manfaat penelitian dan sistematika penulisan.

2. BAB II TINJAUAN PUSTAKA
Pada Bab ini berisi tentang penelitian terdahulu, model
dinamika pelacakan radar tiga dimensi dan Metode
Extended Kalman Filter serta modifikasinya.

3. BAB III METODE PENELITIAN
Pada bab ini dijelaskan tahapan-tahapan yang



dilakukan dalam pengerjaan Tugas Akhir. Tahapan-
tahapan tersebut antara lain studi literatur,
mengidentifikasi model pelacakan radar tiga dimensi,
Extended Kalman Filter dan Modifikasi Extended
Kalman Filter. Selanjutnya dilakukan implementasi
metode Extended Kalman Filter dan modifikasinya.
Tahap selanjutnya dilakukan simulasi dan analisis hasil.
Tahap terakhir adalah melakukan penarikan kesimpulan
berdasarkan hasil analisis serta saran.

. BAB IV HASIL DAN PEMBAHASAN
Pada Bab ini dibahas mengenai penerapan model
dinamik pelacakan radar tiga dimensi dengan metode
Extended Kalman Filter dan modifikasinya. Selanjutnya
akan diperoleh hasil estimasi dari Extended Kalman
Filter dan modifikasinya Kalman Filter.

. BAB V PENUTUP

Pada bab ini berisi mengenai kesimpulan akhir
yang diperoleh dari Tugas Akhir serta saran untuk
pengembangan penelitian selanjutnya.



BAB II
TINJAUAN PUSTAKA

Pada bab ini diuraikan mengenai hasil dari penelitian-
penelitian sebelumnya yang terkait dengan permasalahan
dalam Tugas Akhir ini. Selain itu juga diuraikan
mengenai model dinamis pelacakan radar tiga dimensi serta
algoritma Extended Kalman Filter sebagai modal awal
pengembangan atau modifikasinya yang diterapkan ke dalam
sistem pengukuran tak linier.

2.1 Penelitian Terdahulu

Dalam Tugas Akhir ini penulis merujuk pada beberapa
penelitian-penelitian sebelumnya yang sesuai dengan topik
yang diambil. Salah satu penelitian yang digunakan adalah
jurnal yang ditulis oleh Song-Taek Park dan Jang Gyu
Lee pada tahun 2001 yang berjudul ”Improved Kalman
Filter Design for Three-Dimensional Radar Tracking”. Pada
penelitian tersebut menyatakan bahwa estimasi dari model
dinamis pelacakan radar yang terdiri dari model tak linier
telah menunjukkan hasil estimasi yang lebih baik dari pada
menggunakan metode Extended Kalman Filter [1]. Penelitian
tersebut yang menjadi acuan utama dalam tugas akhir
ini. Dalam penelitan terkait, sistem dinamik diasumsikan
menjadi linier sedangkan pengukurannya tak linier, maka
dari itu diperlukan pengembangan dari Extended Kalman
Filter agar bisa mengestimasi pengukuran dengan baik
dan benar. Harapannya, pengembangan atau modifikasi
metode ini dapat juga diterapkan dalam kasus pengukuran
yang tak linier lainnya. Berdasarkan penelitian lainnya

7



yang ditulis oleh Aisha S pada tahun 2015 yang berjudul
” Extended Kalman Filter Modelling for Tracking Radar
with Missing Measurements. Pada penelitian tersebut
dilatarbelakangi oleh pelacakan radar di mana pengukuran
yang hilang karena faktor seperti kegagalan sensor sementara
dan kemacetan jaringan. Pengukuran yang hilang dimodelkan
oleh serangkaian variabel acak saling independen berdasarkan
kepada Distribusi Bernoulli. Parameter filter yang diinginkan
diperoleh dari memodifikasi persamaan Riccati dari bentuk
rekursif. Algoritma filter menjamin bahwa kovarian kesalahan
saringan terletak dalam batas yang dapat diterima untuk
target dinamis yang berbeda [3].

Pelacakan radar sudah pernah diteliti juga oleh Donald
Leskiw dalam jurnalnya yang berjudul ”The FExtended
Preferred Ordering Theorem for Radar Tracking Using the
Eztended Kalman Filter pada tahun 2011 [5]. Dalam jurnal
tersebut pelacakan radar yang diukur adalah berdimensi
dua, dan hasilnya menunjukkan bahwa metode Extended
Kalman Filter cukup baik dalam mengestimasi pengukuran
sistem, maka dari itu ingin juga diterapkan dalam pelacakan
radar tiga dimensi.  Pada penelitian lain yang ditulis
oleh Nousheen Fahmedha pada tahun 2015 yang berjudul
” Estimation of System Parameters Using Kalman Filter
and FEzxtended Kalman Filter”. Pada penelitian tersebut
metode Extended Kalman Filter dinyatakan lebih akurat
dibandingkan dengan metode Kalman Filter karena memiliki
rata-rata norm kovariansi error dan rata-rata error yang paling
kecil dan model yang dipakai tak linier [4]. Berdasarkan
penelitian-penelitian tersebut, pada Tugas Akhir ini dilakukan
pengembangan atau modifikasi Extended Kalman Filter
dalam estimasi pelacakan radar tiga dimensi.



2.2 Model Dinamis Pelacakan Radar Tiga Dimensi

Diasumsikan kasus yang terjadi pada pelacakan radar
tiga dimensi, sensor mengukur target meliputi tiga dimensi
berikut yaitu range ( jarak ) r, azimuth angle (sudut putar)
0, dan elevation angle (sudut elevasi) ¢ seperti ditunjukkan
pada gambar berikut

Gambar 2.1: Konfigurasi geometri melalui r, 6,¢

dengan beberapa informasi penting :

Y

X

z
Va?+y? 4 22

NCET
Vaz4y?+ 22

Range r menunjukkan jarak pengukuran target dari
pusat pelacak, sedangkan azimuth angle atau sudut putar 6

sinf =
cos =

sing =

cosp =
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menunjukkan arah gerak pelacak berputar searah sumbu x
dan y dengan 0 < 6 < 27, dan elevation angle ¢ menunjukkan
arah gerak pelacak berelevasi searah x,y ke sumbu z dengan
0 < ¢ < m. Maka persamaannya dapat dijabarkan melalui :

r = \/m

tanf = g
x
~1,/Y
0 = tan (>
an' (%)
tang = ——
Va2 +y?
¢ = tan"( ©

N

Sehingga diperoleh persamaan :

r = (332+y2+z2)% (2.1)
= tan~! z .

0 = t (y) (2.2)

¢ = tan"}(—— (2.3)

Nezar

Persamaan (2.1)-(2.3) merupakan model pengukuran yang
akan dipakai dalam Tugas Akhir ini. Untuk memudahkan,
ketiga persamaan (2.1) — (2.3) yang diperoleh dari bentuk
sferis ditransformasikan ke dalam bentuk koordinat bola
melalui transformasi pengukuran sebagai berikut :

x rcos 0cos ¢ (2.4)
y = rsinfcose 2.5
z = rsing

dengan z,y, dan z adalah komponen skalar dari koordinat
bola pengukuran yang dideskripsikan sebagai posisi dari target
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yang bergerak dalam ruang tiga dimensi [6].
Dengan menggunakan aturan rantai, maka persamaan
(2.4) — (2.6) menjadi sebagai berikut :

a Untuk variabel z

x = rcosfcosd yang bergantung terhadap waktu ¢,
menjadi :
x(t) = r(t)cos(0(t))cos(p(t)) (2.7)
dimisalkan :
up = r(t)

vy = cos(0(t))
wy = cos(¢(t))
dengan menggunakan sifat (ujv1) = ujvr + Vi

diturunkan dan didapat : (ujviwy) = uwjviwr+ugviw +
ujviw}, sehingga persamaan (2.7) menjadi :

de(t)  dr(t) deos(6(t))

0 = 7008(9(15))005@(15)) + T(t)TCOS¢(t) +
r(t)cos&(t)dcoscgf(t))

dx dg

— = cosfcos (;5% — rsin fcos qb% —rcosBsin ¢

dt

b Untuk variabel y
y = rsinfcos¢ yang bergantung terhadap waktu t,
menjadi :

dt

x(t) = r(t)sin(0(t))cos(o(t)) (2.8)
dimisalkan :

ug = r(t)
vy = sin(6(t))
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dengan menggunakan sifat (ugve) = whvy + vhug
diturunkan didapat :
(ugvawa) = ubvows + ugvhws + ugvowh, sehingga
persamaan (2.8) menjadi :
dy(t dr(t) . dsin(0(t
d(t ) = d(t )sm(G(t))cos(gb(t)) + T(t)cgt ®))
r(1)sin(t) 210

d d d
= sin fcos gbd—: + rcos Ocos ¢E — rsinfsin ¢—¢

dt dt

¢ Untuk variabel z
z = r sing yang bergantung terhadap waktu ¢, menjadi

(t) = r(B)sin(6(1) (29)
dimisalkan :
uz = r(t)
vy = sin(o(t))
dengan menggunakan sifat (ugvs)’ = ujvs + vhus,
sehingga persamaan (2.9) menjadi :
dz(t)  dr(t) . dsin(p(t))
e smqf)(t)—kr(t)idt
dz . dr do
i szngﬁa—l—rcosgba

dengan demikian, didapatkan model dinamisnya sebagai
berikut :

dx dr ) do . do

5 = s Ocos ¢E — rsinOcos (bE — rcos Osin (Z)E (2.10)
dy . dr do ) . do

% = S Ocos (ba + rcos fcos (ba — rsinfsin qﬁE(Z.ll)
dz . dr do

o = s ¢E + rcos qba. (2.12)

coso(t) +
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Persamaan (2.10)—(2.12) adalah sistem dinamis yang
akan diestimasi menggunakan Extended Kalman Filter dan
modifikasinya serta dapat dibentuk sebagai ruang keadaan :

T cosbcos¢p —rsinfcos¢p —rcosbsing %

y N . . [2]

y | = [ sinfcos¢p rcosbcosp —rsinfsing o [2-13)
z sing 0 rcosg %

Bentuk dari Persamaan(2.13) adalah ruang keadaan yang
akan digunakan dalam estimasi nantinya dengan nilai dari
dr — df _— 49 _ 1 karena dianggap sebagai vektor satuan

dt — dt T dt
kecepatan.
2.3 Metode Kalman Filter

Metode Kalman Filter diperkenalkan pertama kali oleh
R.E. Kalman pada tahun 1960 [6]. Kalman Filter merupakan
sebuah algoritma pengolahan data yang optimal. Kalman
Filter merupakan suatu estimator sistem dinamik linear.
Kalman filter mampu mengestimasi variabel keadaan dinamis
dari sistem dengan dua tahapan yaitu tahap prediksi dan
tahap koreksi. Tahap prediksi (time update) merupakan tahap
estimasi dari sistem model dinamik, sedangkan tahap koreksi
(measurement update) merupakan tahap estimasi dari model
pengukuran [7]. Algoritma Kalman Filter waktu diskrit ditulis
sebagai berikut:
Model sistem :

Tp+1 = Azg + Bug + Guy,
Model pengukuran :
zi = Hxp + vy,
dengan asumsi :

To ~ N(fo,Pxo),wk ~ N(Oa Qk’)avk ~ N(O7Rk)
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Pada Kalman Filter, estimasi dilakukan dengan dua
tahapan yaitu tahap prediksi (time wupdate) dan tahap
koreksi (measurement update). Tahap prediksi yaitu
memprediksi variabel keadaan dan tingkat akurasinya
dihitung menggunakan persamaan kovarian error atau norm
kovariansi error.

Pada tahap koreksi, hasil estimasi variabel keadaan
dikoreksi menggunakan model pengukuran. Salah satu bagian
dari tahap ini yaitu menentukan matriks Kalman Gain yang
digunakan untuk meminimumkan kovariansi error [8].

Tahap prediksi dan tahap koreksi akan diulang terus menerus
sampai waktu k yang ditentukan. Algoritma Kalman Filter

diberikan pada Tabel 2.1
abel 2.1: Algoritma Kalman Filter (KF)

Model Sistem Tra1 = Axy + Bug + Guy,
Model Pengukuran 2z = Hxp 4 vy
Asumsi xTo ~ N(f@, Pxo, W ~ N(O, Qk),
U ~ N(07 Rk)
Inisialisasi To = To
PO = Pxo
Tahap Prediksi Estimasi : E(; )= A7, + Buy,

Kovarian error :
P, = AP AT + GQGT
Tahap Koreksi Kalman Gain :

K1 = P H'(HP,H" + R)™!

Estimasi :
T =2 + Kpp1(zepr — HTp )
k+ k+
Kovarian error :

Ppi1=[I — Kgp1Hg1] Py

I — K1 Hpn]” + K R KL
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2.4 Metode Extended Kalman Filter

Dalam Kalman Filter model yang digunakan adalah linier,
tetapi pada kenyataannya banyak model tak linier. Oleh sebab
itu, dikembangkan metode Extended Kalman Filter yang
digunakan untuk menyelesaikan model tak linier. Misalkan
diberikan model stokastik tak linier :

X1 = [(Xp, ug) + wg (2.14)
dengan model pengukuran tak linier Z;, € R" yang memenuhi
Zy = hi(Xg) + vg (2.15)

yang mana diasumsikan bahwa Xy ~ N ()A(o,PXO), wy o~
N(0,Qk), dan v ~ N(0, Rj) memiliki sebaran normal dan
diasumsikan white, artinya tidak berkorelasi satu sama lain
maupun dengan nilai awal )/(\'0.

Sebelum proses estimasi, dilakukan proses linearisasi
terlebih dahulu pada sistem tak linier. Proses linierisasi
dilakukan dengan mendefinisikan sebagai berikut :

Xiyr = J(Xp,up)
Zl:—&-l = h(XZH)
ofi
A=yl = [ R
J
ohi .
H=[H;;] = |:8)(j(Xk+1):|

A dan H adalah matriks Jacobi yang diperoleh dari
penurunan f dan h terhadap arah X. Modifikasi dari
algoritma Kalman Filter inilah yang disebut algoritma
Extended Kalman Filter [8]. Algoritma Extended Kalman
Filter diberikan pada Tabel 2.1.
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Tabel 2.2: Algoritma Extended Kalman Filter (KF)

Model Sistem Xiy1 = f(Xg, ug) + wg
Model Pengukuran Zy1 = h(Xgq1) + v
Asumsi X() ~ N(Yo,PXO),wk ~ N(O,Qk),
U ~ N(Ov Rk)
Inisialisasi Xo = Xo
Py = Px,
Tahap Prediksi A= {g}?} ()?k, uk)J
Estimasi :

X, = [(Xg,ug)
Kovarian error :

Pk_—e—l = AP, + PAT + GkaGg

Tahap Koreksi Kalman Gain :
Ky = P HT
_ -1
[HkPkHHT + Rk+1]
Estimasi :
Xir1 = X + Kir1(Zkr — h(X )
Kovarian error :
Py =1 - KeH| P

2.5 Modifikasi Extended Kalman Filter

Modifikasi Extended Kalman Filter merupakan hasil
pengembangan dari metode Extended Kalman Filter.
Berdasarkan penelitian yang sudah dilakukan oleh Song
Taek Park dan Jan Gyuu Lee [1], berikut akan dijelaskan
bagaimana modifikasi Extended Kalman Filter dirumuskan
secara langsung pada kasus pelacakan radar tiga dimensi.
Secara garis besar, metode ini sama dengan metode Extended
Kalman Filter. Perbedaan yang paling utama adalah
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: D
perbedaan kovarian error pengukuran R ; dan penambahan

mean buatan ui ke dalam tahap koreksi, sedangkan pada
tahap prediksi sama dengan metode Extended Kalman Filter.
Sepenuhnya, penurunan model sistem dan model pengukuran
serta asumsi-asumsi yang dibuat sama dengan metode yang
sudah dijelaskan sebelumnya.  Berikut akan dijabarkan
runtutan algoritma pengembangan dari metode Extended
Kalman Filter ini.

Berdasarkan Persamaan pengukuran (2.15), Pada
modifikasi Extended Kalman Filter Persamaan ini
direpresentasikan dalam bentuk :

T;n TL UIZ
Ze=107 =6 | + |} (2.16)
e Ok v,(f

persamaan yang ditulis pada (2.16), m mengacu pada hasil
pengukuran. Dengan mentransformasikan vektor pengukuran
ke koordinat bola melalui transformasi pengukuran mengikuti

) rit cos 07 cos @)
yt | = | rit sin 0 cos ¢}t (2.17)
2" rit sin 6) cos vt

Pada baris ke-3 dalam Persamaan (2.17) di atas tidak
punya bentuk 2" = r'sin¢]’. Unsur semu cos UZ_
telah disisipkan untuk menyederhanakan representasi dari
kesalahan pengukuran koordinat bola. Menggunakan (2.16)

pengukuran yang diukur dapat diekspresikan sebagai

) (re + v*) cos(Or + vz)cos(qﬁk + vl‘f)
yt | = | (r + of)sin(@y, + v0)cos(¢p + v7)
25 (rr 4+ vp)sin(Or + vg)cosv;f
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(r + v})cos vicos v,‘f (r + v5)sin Oy sin gsin vl sin v,f
= Cr | (1 + v})sinvlcos v,f + | —(rk + v})cos O sin prsin vlsin v,(f
(r) + v})cos visin v,(f 0
(2.18)
dengan C} adalah matriks transformasi didefinisikan oleh :
cos Ocos ¢y, —sinOpcos ¢, cosBsin Py,
Cr = | sinficos ¢, cosOgcos ¢,  —sinbysinop | (2.19)
sin Py, 0 cos QP
Bentuk koordinat yang sebenarnya dari posisi target adalah :
Tk T c0S Orcos ¢y,
yr | = | rr sin Oxcos ¢k
Zk 7L SIN Q)
Tk
= | 0 (2.20)
0

dari (2.18) dan (2.20), error-error antara bentuk koordinat
sebenarnya dengan bentuk koordinat dengan gangguan untuk
setiap koordinat dapat direpresentasikan sebagai

Axp )t — xp
Dy | = | v — vk
Az 2 — 2y,

£

= (r + v§)sinvlcos vy, —(ry + v} )cos Ok sin g sin vl sin v,‘f

0

(. + v5)cos vl sin v,’f

(1% + V5 )cos vlcos v,‘f — Tk (ry + %) sin Oysin gsin v sin v,f
Ck +
(2.21)
Didefinisikan matriks 7T} berukuran 3z 4 dengan elemennya

C yang sudah disebutkan pada (2.19) sebagai berikut -

| sinOsin ¢y
T, =|Cr | —cosOsin gy (2.22)
| 0
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Vektor kesalahan (2.21) dapat direpresentasikan dalam bentuk
lebih sederhana mengikuti :

Ag (r + v} )cos vicos v,‘f — T
F (ri +v7)sinvlcos v?
Ayg | =Tk y Kok
A (rk + vi)cos vy sin vy,
“k 9 i &

(1 + vp)sin vy sin vy,

Mean dan kovariansi error dari vektor kesalahan pengukuran
koordinat dapat diperoleh, diberikan sebagai berikut :

i = | ElAy]

—(02+02)
Tk(e#_l
= Ty 0
0
0

(o5+03)

(2.23)

o O O

dan

var(Axy) cov(Axy, Ayg)  cov(Axg, Azy)
Ry = | cov(Dxy, Ayg) var(Ayg) cov(Axy, Azg)
cov(Axy, Azg)  cov(Dyg, Azk) var(Azy)
ail 0 0 0
0 0 O
0 0 ¢33 O
0 0 0 dyu

= Ty (2.24)
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dengan T}, pada Persamaan (2.22) dan elemen-elemen R,
sebagai berikut

(r2 + 02)(1 + e7208)(1 + =)

ai] = 4 r]%e,(gﬁa;)
b, = U oD e D)1+ e %)
1
o o) (A1 - )
33 4
do — (r2 4+ 02)(1 — e 27%)(1 — 6_203’)
44 4

Di sini Ekspektasi dievaluasi di bawah asumsi Gaussian,
menggunakan persamaan berikut :

E[sinvl] = 0
Elcosv)] = e /2
1— 720'3
Elsin®v]] = (62)
1 —202
Elcos®v]] = (A+e7%) ; )
Sehingga didapat
0'2 g
o2 4 Ht70) 00 0
0 Lo 0 0 T
R =T, k0 T
ROR 0 0 1202 0 k
0 0 0 riggos

Seperti yang sudah didefinisikan model pengukuran pada
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Persamaan (2.1)-(2.3) maka dapat ditulis kembali

Tk
hXg) = O
Pk
A /wz + y,% + zg
_ -1
= tan™" () (2.25)
tan~—!(—2&

model pengukuran (2.25) dilinierkan menggunakan Metode
Jacobian sebagai berikut:

Oh;
H=[H;; X
Hal = |G ]
Sehingga matriks H menjadi
cosOy, cospy,  sinby cosgr singr, 0 0 0
ing 0

H= _r:chslz;bk rkci(s)si;k 0 000
__costp sing, _ sinfy singy oS}y, 00 0

Tk Tk Tk

dengan mengubah elemennya menjadi koordinat kartesian,
didapatkan :

VR VaRATE VR
Yk T 0
H = T/ Ti Y4z T +yj
— Tk 2k —YkZk vxi—&-y% 00 0

Vaitui @i tyi+a ol R el byita SRt
(2.26)
Matriks H pada Persamaan (2.26) inilah yang nanti akan
digunakan dalam algoritma Modifikasi EKF. Dicari juga Jg



22

adalah matriks Jacobian posisinya.

or 90 0o
J. = 9y 9y Oy
k= or 00 9¢
9z 0z 0Oz
ar 90 ¢

cos Oy, cospy,  —ry sinby cospr  —ry cosly singy,

= sinfy cos¢y T cosly cospyr,  —rEsinby singy

SINQg 0 7L COSPL

dengan mengubah elemennya menjadi koordinat kartesian,
didapatkan :

Lk TRk

e Yk T
VaEtyRtap VEit+yE
Yk YkZk_

T = | Ve ™ Tand (227)
Tk 2 2
Ve VT
Setelah itu untuk mendapatkan R} didapat melalui :
Ry = J 'Ry (I T

11 0 0
RZ ~ 0 T92 0 (228)
0 0 r33

dengan J; pada Persamaan (2.27) dan elemen R} pada
Persamaan (2.28) adalah
T R of + (r%(ag + aé))/Q + r,%agaegcos4(¢k) + T%O‘id%
~ 2
T2 = Oy

~

2
T3z ~ 0_(;5

Karena nilai ag dan 035 relatif kecil, maka nilainya diabaikan
sehingga Rﬁ menjadi :

7‘2 0_4 0_4
‘73 4 w 0 0
o3 0 (2.29)

R} ~ 0
0 0 ag
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Selanjutnya akan dijabarkan bagaimana mendapatkan ,ui.
Didefinisikan Tahap Koreksi pada Modifikasi Extended
Kalman Filter :

= (02 + (42 — 0 — 02
Ji N (Zy — Hidey — i) ~ 9m(1 - ¢>k tan o)
¢m

dengan
Pl = — 1, O = 07 — O, O = B — o, (2.30)

di mana elemen-elemen dari Persamaan (2.30) dapat dilihat
dari Persamaan (2.16) dan (2.25). Diasumsikan bahwa
| ot tangy, |< 1 sehingga didapat

N2 — Hydy, — 1) ~ Zr, — h(Xg) — 1b (2.31)

Persamaan (2.30) yang akan digunakan dalam Tahap Koreksi
Modifikasi Extended Kalman Filter, dengan

p

i |02 + (9)? — of — o]
o 0

Q

(2.32)
0

Kovarian error R} pada Persamaan (2.29) dan mean 4} pada
Persamaan (2.32) tersebut yang akan disisipkan ke dalam
modifikasi EKF, modifikasi EKF diberikan pada Tabel 2.3
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Tabel 2.3: Modifikasi Algoritma Extended Kalman Filter

Model Sistem

X1 = f(Xp, up) + wy,

Model Pengukuran

Zir1 = h(Xpq1) + v

Asumsi xo ~ N (X, Px,), wr ~ N(0,Qr),
V. ~ N(O, Rk)
Inisialisasi Xo =X
Py = Px,
Tahap Prediksi A= { oL (Xk,uk)J
Estimasi :

Xi = f( Xk, u)
Kovarian error :
k+1 = AP, + PAT + GkaG

Tahap Koreksi

Kalman Gain :
Kip1 =B, k+1H g

[HpPe  HT + Ry,
Estimasi :

X1 = )A(k_ﬂ
+Kpq1 (21 — (X 1) = M)
Kovarian error :

Pk+1 = [I— KkH] Pl;—f—l

-1




BAB III
METODE PENELITIAN

Pada bab ini akan dijelaskan bagaimana langkah-langkah
yang digunakan dalam mengestimasi pelacakan radar tiga
dimensi menggunakan metode Exteneded Kalman Filter
dan modifikasinya. Tahapan penelitian dalam Tugas
Akhir ini terdiri atas tujuh tahap, yaitu studi literature,
mengkaji model dinamika pelacakan radar tiga dimensi,
Extended Kalman Filter dan modifikasinya, implementasi
metode, analisis dan pembahasan, penarikan kesimpulan, dan
pembuatan laporan Tugas Akhir. Adapun metode penelitian
yang digunakan adalah sebagai berikut.

3.1 Studi Literatur

Pada tahap ini dilakukan studi referensi tentang model
dinamika pelacakan radar, algoritma Extended Kalman Filter
dan modifikasinya. Referensi yang digunakan adalah buku-
buku, skripsi, thesis dan paper-paper dalam jurnal ilmiah
yang berkaitan dengan topik pada Tugas Akhir ini.

3.2 Identifikasi model dinamis pelacakan radar
tiga dimensi, Extended Kalman Filter dan
modifikasinya

Pada tahap ini akan dilakukan pemahaman mengenai
model dinamika pelacakan radar tiga dimensi. Model
pelacakan radar tiga dimensi merupakan model tak linier dan
akan dibentuk model state space yang selanjutnya dilakukan
pendiskritan. Selanjutnya akan dilakukan estimasi sistem
dengan menggunakan Extended Kalman Filter di antaranya
pelinieran yang digunakan sebagai matriks masukan dalam

25
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sistem. Setelah itu diolah ke tahap prediksi, koreksi
dan simulasi. Selanjutnya akan dilakukan pengkajian
mengenai modifikasi algoritma Extended Kalman Filter yang
tidak jauh beda dengan algoritma Extended Kalman Filter
tetapi dikembangkan dari metode sebelumnya dan langsung
diterapkan ke dalam model pengukuran pelacakan radar tiga
dimensi yang mewakili model pengukuran tak linier.

3.3 Implementasi metode Extended Kalman Filter

Metode Extended Kalman Filter digunakan untuk sistem
model tak linier. Adapun langkah-langkah yang dilakukan
untuk estimasi target dalam pelacakan radar dengan
menggunakan metode Extended Kalman Filter adalah sebagai
berikut :

a. Menentukan model sistem dan model pengukuran
Berdasarkan persamaan (2.13)-(2.14) perihal model
sistem dan model pengukuran metode Extended
Kalman Filter diperoleh model sistemnya yaitu pada
persamaan (2.1)-(2.3) dan model pengukuran :

Zk = hk(Xk) “+ v

Tk Ut
Zy = O | + UZ
Pk vl

b. Pendiskritan
Metode Extended Kalman Filter yang digunakan
yaitu algoritma Extended Kalman Filter waktu diskrit
(Discrete-time Extended Kalman Filter). Oleh karena
itu, model pelacakan radar tiga dimensi didiskritisasi
dengan menggunakan metode Beda Hingga Maju karena
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diprediksi satu langkah ke depan.

. dr  Tpi1 — Xk
5= Ty

dt At
Cdy Yk — Yk
Y= = At
. dz Zk41 — 2k
Tu T At

c. Pelinieran
Model dinamika pelacakan radar tiga dimensi
merupakan model tak linier sehingga dilakukan proses
pelinieran dengan menggunakan Metode Jacobian
sehingga didapat matriks Jacobaian sebagai berikut:

ofi 0fi 8fi Ofi of1 of1
Ofs Ofs Ofs Ofs Ofs Ofs
Oox, Oy Oz OVEF 0OVF IOVfF
ofs Ofs 0fs Ofs Ofs 0fs
= | ofs ofs 0f 0fs 0fs Ok
oxy, OYg 0z, 8\/]30 vy 8V,j
ofs 9fs Ofs 0fs ofs 0fs
oxy, OYp 0z, 8‘/]61 vy 8Vk‘:z
fs  Ofs Ofc  Ofe Ofs e
Oz, Oyx, Oz, OV oVY OVf

d. Tahap Prediksi
Pada tahap prediksi ini menghitung kovarian error dan
estimasi pada model sistem

e. Tahap Koreksi
Pada tahap koreksi ini menghitung Kalman Gain,
kovarian error pada model pengukuran kemudian
diperoleh hasil estimasi. Pada tahap ini, perhitungan
dikatakan bagus jika nilai kovarian errornya semakin
kecil dan juga perhitungan dikatakan bagus jika nilai
errornya semakin kecil pula.
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3.4 Implementasi modifikasi metode Extended
Kalman Filter

Modifikasi metode Extended Kalman Filter juga
digunakan sistem model tak linier. Adapun langkah-langkah
yang dilakukan untuk estimasi target dalam pelacakan radar
dengan menggunakan metode Extended Kalman Filter tidak
jauh berbeda dengan algoritma Extended Kalman Filter
adalah sebagai berikut :

a. Menentukan model sistem dan model pengukuran
Berdasarkan persamaan (2.13)-(2.14) perihal model
sistem dan model pengukuran metode Extended
Kalman Filter diperoleh model sistemnya yaitu pada
persamaan (2.1)-(2.3) dan model pengukuran :

Zy = hp(Xg)+ v

Tk 'l},C
Zy = |6 ]+ |}
Pk vf

b. Pendiskritan
Metode Extended Kalman Filter yang digunakan
yaitu algoritma Extended Kalman Filter waktu diskrit
(Discrete-time Extended Kalman Filter). Oleh karena
itu, model pelacakan radar tiga dimensi didiskritisasi
dengan menggunakan metode Beda Hingga Maju karena
diprediksi satu langkah ke depan.

I R A

YU T T A
Ay Ykl — Uk
TN
P dz  zpy1 — 2

“dat T At
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c. Pelinieran
Model dinamika pelacakan radar tiga dimensi
merupakan model tak linier sehingga dilakukan proses
pelinieran dengan menggunakan Metode Jacobian
sehingga didapat matriks Jacobian sebagai berikut:

ofi 90fi O0fi Ofi of1 of1
fs 0fs 0fs 0fs Ofs Ofs
oxy, oY 0z, ovzr ovr OV}
Ofs 0fs Ofs Ofs 0f Ofs
A= Ory,  Oyr Oz, OVZP VY OV7
=\|on on o of of ofs
axk 6yk 8zk avk" avy BV,j
fs Ofs Ofs dfs Ofs  Ofs
Ory,  Oyx Oz, OVZP VY OVf
fs  0fs 0fc 0fs Ofs  Ofe
oxy, OYg 0z, 8‘/}? 8ka 8‘/}:

d. Tahap Prediksi
Pada tahap prediksi ini menghitung kovarian error dan
estimasi pada model sistem

e. Tahap Koreksi

Pada tahap koreksi ini menghitung Kalman Gain,
kovarian error pada model pengukuran kemudian
diperoleh hasil estimasi. Pada Bab II, sudah dicari
t1 dan R} | yang akan disisipkan ke dalam tahap ini.
Pada tahap ini, perhitungan dikatakan bagus jika nilai
kovarian errornya semakin kecil dan juga perhitungan
dikatakan bagus jika nilai errornya semakin kecil pula.

3.5 Simulasi, Analisis Hasil dan Pembahasan

Pada tahap ini dilakukan penerapan model pelacakan
radar tiga dimensi dengan algoritma Extended Kalman
Filter dan modifikasi Extended Kalman Filter. Selanjutnya
dilakukan simulasi dengan menggunakan software MATLAB
untuk mengetahui hasil estimasi dan dilakukan analisis
terhadap hasil simulasi yang diberikan pada tahap sebelumnya
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dan dilakukan perbandingan antara metode Extended Kalman
Filter dan modifikasi dari metode ini, mana yang lebih sensitif
pada estimasi pengukuran sistem pelacakan radar tiga dimensi
akan dibahas pada tahap ini.

3.6 Penarikan Kesimpulan dan Saran

Pada tahap ini dilakukan penarikan kesimpulan
berdasarkan hasil simulasi dan pembahasan pada tahap
sebelumnya. Selanjutnya dari hasil kesimpulan-kesimpulan
yang terjadi diberikan saran untuk penelitian selanjutnya.
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Gambar 3.1: Diagram Alur Penelitian
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Gambar 3.2: Diagram Alur Metode EKF




Menentukan model pelacakan
radar tica dimensi

2

| Diskidnst

W

| Menentukan model stolastik |

W

| Pelinieran |

W

| s <

2

Input nilaiawaldan parameter

v

')

Inisialisasiawalestimasidan kovarianerror

| |T:lup prﬂ!i].-mil |

| |Tz]11plmre]sxi| |

Tidak
0= RMSE <1 e

T ———
| Analisis hasil |

+

% Selesai b

Gambar 3.3: Diagram Alur Modifikasi EKF







BAB IV
ANALISIS DAN PEMBAHASAN

Pada bab ini dibahas mengenai estimasi optimal pada
sistem pelacakan radar tiga dimensi. Pembahasan diawali
dengan pembentukan model ruang keadaan (state space)
waktu diskrit stokastik. Selanjutnya dilakukan proses
estimasi dengan algoritma Extended Kalman Filter dan juga
dilakukan proses estimasi dengan modifikasi dari algoritma
yang langsung diterapkan dalam sistem pelacakan radar tiga
dimensi. Setelah itu melakukan simulasi dengan software
MATLAB untuk memperoleh tingkat keakurasian dari kedua
algoritma dan menganalisis hasilnya.

4.1 Persamaan Pelacakan Radar Tiga Dimensi

Pada bagian ini akan dibahas bagaimana model pelacakan
radar tiga dimensi. Seperti yang telah dijelaskan pada Bab II
melalui gambar dan persamaan berikut :

Z
r

tar get
2.7.2)
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dengan beberapa informasi penting :

o y
sinf) = ——
V2 + 12
cosf = T
/.I2+y2
sing = 2
Va2 +y? + 22
/2 2
cosp = VT Yy
/$2+y2+2’2
tanf = ¥
T
—-1,/Y
0 = tan '(=
an' (%)
tang = .
V2 + 12
¢ = tan"( :

N

Persamaan pelacakan radar tiga dimensi yang diperoleh pada
persamaan (2.13) dengan hanya mengambil matriks A nya,
yaitu :

= cosfcos —rsinbcosp —rcosbsing  (4.1)
sinfcos ¢ + rcosfcos p — rsinfsing  (4.2)
= sin¢+rcos¢ (4.3)

N @ 8.
I

Karena yang diestimasi perubahan posisi dan kecepatan
terhadap waktu yang akan datang maka juga didapatkan :

VT = —2sinfcos ¢ — 2cos Osin ¢ — 2sinbcos ¢ — 2r cos Ocos b +
2r sin fsin ¢ (4.4)
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VY = 2cosfcos ¢ — 2sinOsin ¢ + 2cos Ocos ¢ — 2rsin Ocos ¢ —
2rcos Osin ¢ (4.5)
V: = 2cos¢ —rsing (4.6)

dengan kata lain, Persamaan (4.1) — (4.6) dapat dimisalkan
sebagai  Persamaan (4.7) — (4.12) berikut dengan
mentransformasikan menjadi koordinat kartesian untuk
setiap elemennya.

€T xTrz

_ L 47
fl /$2+y2+z2 Yy /x2 +y2 ( )
fo = — g Y (4.8)

/x2+y2+22 /x2+y2

fi = a1 (4.9)
/.’172+y2+22

! —2y 22z 9
= - -2z
! V2 +y2+22 22 2+ 22/22 + 2
2
TR L (4.10)
/-T2+y2
2z 2yz
fs = - L — 2y
Va2 +y2 +22 22 +y? 4 2222 + 2
2
- (4.11)

Va2 +y?
/22 12
fo = Ve Ayt (4.12)
Va?+y? 4+ 22
Dari Persamaan (4.7) — (4.12) diperoleh persamaan ruang
keadaan waktu kontinu yaitu

i 1_:z —1 0 00 0y
Y 1 1z 0 000

2 0 0 4200 o0f]|?
vel=|-—2-2 =2 200 0],
Y B 2rs T2z Jax Ve
4 T Tors s 000 VY
& 0 0 Z-100 0]\ .
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dengan

r = /$2+y2—|—2’2
s = '/$2+y2

Z = h(X)
r
= 0
¢
= tan=t(¥)
tan ! (—=E=)

di mana

x : Posisi target pada sumbu z

y : Posisi target pada sumbu y

z : Posisi target pada sumbu z

V?* . Kecepatan target pada sumbu x

VY . Kecepatan target pada sumbu y

V# : Kecepatan target pada sumbu z

r : Jarak pelacak ke target

0 : Sudut putar antara sumbu x dan y

¢ : Sudut elevasi antara sumbu z,y dan z

4.1.1 Diskritisasi

Persamaan pelacakan radar tiga dimensi tersebut
merupakan model sistem dinamik deterministik waktu
kontinu. Persamaan pelacakan radar tiga dimensi tersbut
diubah menjadi bentuk model sistem dinamik waktu diskrit.
Berdasarkan persamaan (4.7) — (4.12) untuk memperoleh
sistem Persamaan waktu diskrit dapat menggunakan metode
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beda hingga maju yang sudah dijelaskan pada Bab II sehingga
persamaan (4.7) — (4.12) menjadi

Lh+1 — Tk Lk Lk2k
At B
xp +yp + 2 xy + yi
- zZ
yk+1At Ye Yk oy — Yk2k
ap +yp + 24 T; + Ui
Rk+1 — Rk %k
A TV
a:% + y,% + zi
Vil — Ve —2yk 2xp2p
At \/:U%—I—y,%—i-z,% \/xi+y,%—|—z,3\/:172+y2
2
oy 42Uk
Jai o
kaﬂ -V _ 2z B 2yr2k
At Vit++ad Jad+ud e+

221
—2y — ——
Ty + Y

i

AR Ve 2\/7% + vi

At x%—l—y,%—i—z,%

(4.13)
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Persamaan (4.13) dioperasikan sehingga menjadi

At At
oy = B Atmea
m%+y,§+z,§ xi+y,§
At At
Yk+1 = T Atz — L Y Yk
xy +yp + 2 xy + Yy

Atz
Gl = e Aty 2l 2+

m%+y,§+z,§

—2At 2At
Viin = I - TkZk — 2Atxy,
Vot o+l da el
2Atyrz
n YkZk +VE
Va+y?
2At 2At
P 2 4,24 .2 2,2 .2 [.2 02
\/$k+yk+zk \/$k+yk+zk\/$k+yk
2A¢
ekl S M 4

:

+ y?

2 2
. 20t [z + v, .
Vk+1 - - — AtZk- + Vk
:):z + y,% + zg

:

(4.14)



41

Persamaan (4.14) merupakan model dinamis pelacakan
radar tiga dimensi waktu diskrit. Sehingga sistem model
dapat disajikan dalam bentuk Persamaan ruang keadaan
(state space) yaitu

. | —At —&Z 0 0 0
) At Aty
Vi1 At o1 ——Sjk 0 0O
ki1 Aoy 0 2410 0 0
Ve — —2At; 2Atzy, —2At 2Aty 1 0 0
ky""l TkSk Tk A S&
) 24t —2At — 28tz _28twe g 1
V? 2Aliics;c TSk X 1
k+1 S 0 —At 0 0
dengan
o= it

S = Vx%%—y,%

dan keluarannya adalah

Zr = h(Xg)
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4.1.2 Pembentukan Sistem Diskrit Stokastik

Model dinamis pelacakan radar tiga dmensi pada
(4.14) merupakan sistem deterministik.  Model tersebut
mengabaikan adanya mnoise atau gangguan.  Noise-noise
tersebut dapat terjadi pada model sistem seperti kesalahan
dalam memodelkan dan juga noise dapat terjadi pada
model pengukuran. Walaupun noise berukuran sangat kecil
namun perlu diperhitungkan adanya suatu noise. Persamaan
pelacakan radar tiga dimensi dengan mempertimbangkan
adanya suatu noise maka persamaan (4.14) menjadi

Atzy, Atz
Th+1 = ——Atyk—i‘f'mk‘lek
T3+ yi + 2} \/ 72+ 3
Aty Atygzg
Yk+1 = —+Atxk_ 7+yk+w2k
x; +yp + 2 Ty + Yi
Atz
Tyl = e 4 Aty 22 4 2+ 2 4w
A /xz + y,% + zg
—2At 2At
Vidh = Yk - Tk — 2Atxy,
Jari+g Jar s
2Atyz
LT v/ TR
x2 + y?
2A¢ 20t
ka+1 = i - Yk — 2Atyy,
Jari+g Jar s
20txLz
- bk + ka + Wsg

3

+ y2

20t /22 + y?
Viii = —F——— — Alzp + V} + wes
xi + y,% + zi

:

(4.15)
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Menyesuaikan dengan bentuk persamaan ruang keadaan dari
sistem dinamik stokastik diskrit dalam algoritma Extended
Kalman Filter yaitu :

A X + Brug + Grwy,
hi(Xk) + vg

Xkt
Zy,

Sehingga dari Persamaan (4.15) ruang keadaan menjadi :

z TR —At —Az 9 0 0
k+1 Tk N Aét%
Yk+1 At ol —& g 0 0
Zk41 L;;:’“ 0 %Jrl 00 0
sz+1 —2At—2i%: *EkAt % 10 0
B - S 0 1o
Ve o 0 “At 0 0 1
100 0 0 0\ [wy
O ]- 0 0 O 0 W2k
+ 0 0 1 0 0 0 w3k
00010 0w
0000 1 0] ws
00000 1) \we
dengan
sk = /TR
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dan keluarannya adalah

Sehingga diperoleh

dengan

U1k

U3k

_ Atxy,
Sk

_ Aty

A ok

At

T + 1

fAtyk
S

_ 2&3%

Sk

—At

Tk Uik
= 0r | + | vor
P V3
A /xz + y,% + z,%
= tan~t(%)
tan~t(—2k
)
At
. +1 —At
At il
Atsy 0
2Atz —2At
_2At2; = "ot
t z
T 208 - o
2Atsy 0
TETk
Ty = (|2 4yi+2d
S = 4/ .%'z + y,%
1 0 0 0 O
01 0 0 O
0 0 1 0 O
G= 00 0 1 0
00 0 01
00 0 0 O

_ O O o oo

o O = O O O

o = O O O O

_ o O O O O
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4.2 Implementasi Extended Kalman Filter

Langkah awal dari algoritma FEzxtended Kalman Filter
membutuhkan nilai awal dari variabel-variabel dalam
pelacakan radar tiga dimensi. Di mana variabelnya meliputi
posisi searah sumbu z(z), posisi searah sumbu y(y), posisi
searah sumbu z(z), kecepatan searah sumbu (%), kecepatan
searah sumbu y(y), kecepatan searah sumbu z(%).

X =[x,y,2,V VY VT
Model sistemnya adalah
X1 = [(Xp, ug) + wg
dengan model pengukuran
Zi, = MXp41) + vk
dengan asumsi

Xo ~ N(Xo, Py,), wi ~ N(0,Qx),ve ~ N(0, Ry,)

1. Inisialisasi
Untuk memulai implementasi dilakukan inisialisasi awal
untuk estimasi awal (Xy) dan kovarian X, (Pp) yaitu

Xo = Xo, Py = Px,

di mana Xo = [z,y, 2z, V®, VY, VT dan Py, merupakan
matriks diagonal dengan ukuran 6 x 6.

P 0O 0 0 0 0
0O P, O 0 0 0
po |0 0 P 0 0 0
=10 0 0 P 0 0
0 0 0 0 P5 0
0 0 0 0 0 P
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2. Tahap prediksi (time update)
Pada tahap prediksi digunakan model sistem yang sudah
dilinierkan melalui metode jacobian

A= (36)]2] (Xkauk)>

Metode Extended Kalman Filter membutuhkan sistem
yvang linier, maka dari itu terlebih dulu dilakukan
pelinieran dengan metode Jacobian di mana metode
ini untuk menentukan matriks A, sehingga diperoleh
matriks Jacobian yaitu

of O Oh Of Ofh  Of
8:Ek 8yk sz 8ka 6V” 8Vk2
ofs Ofs 0fs Ofs Ofs Ofs
oxy, Yk 0z, 3‘/}3 vy 8V,f
fs Ofs 0fs Ofs Ofs Ofs
A= dzyp  Oyr Oz OVF 9VY OV7
=\|on on on of of on
Oz, Oyr Oz, OV 9VY OV
ofs 0fs Ofs Ofs Ofs Ofs
Oz, Oyx Oz, OVF 9VY OVf
ofs  0fs Ofs Ofe ofe  Ofs

dengan f; sampai fg seperti yang sudah dituliskan pada
Persamaan (4.7) — (4.12)

Turunanfi
0
O N a4 )1 = At 4 g + )
k
—Atzk(m% + y,%)_l/2 + Atxizk(a:% + y,%)_g/2 +1
on —Atzpyr(ar + 7 +29) 732 — At
Oy
+Atzgypzg (i + yp)
0 _ _
85]1 = —Atmkzk(:rz + y;% + Zg) 3/2 _ At:rk(:vz + y,%) 1/2
df1 ofi  0h

p— = p—y 0
VE vy ~ av;
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Turunan fo
0 _
Oh _ Abrlad i+ )Y+ o
T
+Atwyeze(ah + yp)
dfa - -
o = At uk ) - A + o+ )7
Atz (zp +y2) V2 + Atyia (e +y) P41
gf? = —Atyeze(a? 4y} + 2D 7% = Aty (2} + y7)
2
8f2 _ 8f2 — an — 0
vy oV ovg
Turunanfs
8 _ _
&i = —Atzpz(h + i+ 2207+ Aty (af + yp) 72
gf = —Atyezp(a? 4y} + 22) % 4 Aty (2l + y2) V2
k
df3 - -
b = Mtlaf st D) V2 At (e, + )
dfs _ 0f3 _ 0fs _
ove vy avp
Turunan fy
gf‘ = 20 apyn(a? + yd + 22) 732 — oAtz (a2 4 yP) Y2
k

o +yi +22) TV 20wtz (af + y) TP
2%+ yi +2) 7+ 28 (e} + )
22 4y + 29) 72— 2A — 202y,
i+ yp)

(
(
(
(
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Zi = A (a? 4 P + 22TV 1 202 R (1 4 yR) T
+2At2mkykzk(:ﬂ% + y%)_3/2(xz + y,% + Z]%)_l/2
+2At2xkykzk(:ci + y,%)_l/z(a:k + yk + Zk:) 3/2
+2A% 2 (23 + y/%)*l/2 — 20wy (Th + y£)73/2

0f10z, = 20%yrzp(2s +yi + 2'/%)*3/2 — 2022, (xh + y,%)fl/2
(2 4+ 93 + 22) V2 + 2022123 (43 + y}) 12
(@F + vt + 20) 7 + 2088293 (2} + yp) T

o _
vy
8f4 _ af4 _
vy T v
Turunanfs
0
85; = 2A(af +yp +27) P — 2082} (af + yp) 2
20 rypze(ah + yp) (] + yp + 2f)
+2ACapypze(af + yi) A (] + yh + 7)Y
A2} (2} + ) VP 4 2080} 2 (2} + yR) T2
dfs
e 20 xryk(x} + yi + 20) Y7 = 288 (2 + i)
(@} +y3 +20) V2 1 2082y (2 + yR)
(@ + g7+ 22) 7% 4 28822 (a + )
(3;% 4 yz + 22)_3/2 — 2A? 4+ 20y
(zf +yp) ™%
Ofs . _
82 = 20zt + yi + o) P = 2082k (2 + ) T2

(z7 +yp + 22) /% + 208 yp28 (2f + yp) 2
(2} + Y2 + 2873 — 208y (a} + y) 2
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Bfg, _ f5 _
I5
- =1
Turunan fg
Ofe - -
o 20 ay (2 + y) "V (af + yi + 2) V2
20wy (xF + y) 2 (2] + yp + 27) 32
of . -
O angutal + ) ek
Ay (a2 + yR) 2 (xd + yE + 23) 32
9 _
8:: = A (22 + ) Pt + i 4+ )7 — AP
6f6 _ f6 -0
oV ovy
fe
= 1
oVy?

Lalu dihitung Kovarian Error dan estimasi yaitu

Kovarian Error @ P, = APy + P AT 4+ GrQiGE
Estimasi : )A(]; = f( Xy, up)

di mana kovarian dari noise sistem Q.
merupakan matriks diagonal dengan ukuran 6 x 6

Q. 0 0 0 0 0

0 Qo 0 0 0 0
10 0 Q 0 0 0
Q=149 0o o0 Qs 0 0
0 0 0 0 Q5 O

0 0 0 0 0 Qg
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3. Tahap koreksi (measurement update)
Pada tahap koreksi dihitung kalman gain, kovarian error
dan estimasi melalui model pengukuran yaitu

Kalman Gain : Kiy1 = P (HE (Heo1 Pogr HE g + Rieyn) ™
Kovarian Error : Py =1 — K;H_lHkJrl)Pk__s_1
Estimasi Xk+1 = X,;_H + Kpq1 (241 — h(X];H))
di mana Z; merupakan data pengukuran yang bersifat
random. Data yang diukur yaitu posisi variabel z,y,

dan z. Kovarian dari noise pengukuran R; merupakan
matriks diagonal dengan ukuran 3 x 3

R 0 O
Rp=|10 Ry O
0 0 Rs

dan dengan matriks h yang akan dilinerkan, sebagai
berikut :

(z3 +yi + zi)%
h(Xp) = | tan'(%)
tan~1(—&—)
(@R +up)2
Seperti yang sudah dijelaskan di Bab II, bahwa
dilakukan pelinieran terhadap matriks h menggunakan

Jacobian :
oh; .,
H=|H;; — (X
Hal = | (i)
Sehingga matriks H menjadi

—TkZk —YkZk vxi"‘i‘/i 0 0 0

2 2 2
VETREAETR) VARl b)) T
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Setelah melewati tahap koreksi, kembali lagi ke tahap
prediksi dengan waktu selanjutnya dan berulang terus
menerus sesuai iterasi yang dilakukan.

4.3 Implementasi Modifikasi Extended Kalman
Filter

Tidak jauh berbeda dengan metode FExtended Kalman
Filter dalam hal tahap prediksi yaitu langkah awal dari
algoritma Fxtended Kalman Filter membutuhkan nilai awal
dari variabel-variabel dalam pelacakan radar tiga dimensi. Di
mana variabelnya meliputi posisi searah sumbu x(zx), posisi
searah sumbu y(y), posisi searah sumbu z(z), kecepatan
searah sumbu z(%), kecepatan searah sumbu y(y), kecepatan
searah sumbu z(Z).

X = [x,y,z,Vk””7ka,VkZ]T
Model sistemnya adalah
X1 = f(Xp, u) +wy
dengan model pengukuran
Zy = h(Xg+1) + vk
dengan asumsi

Xo ~ N(Xo, Px,), wr, ~ N(0,Qx),vr. ~ N(0, R)

1. Inisialisasi
Untuk memulai implementasi dilakukan inisialisasi awal
untuk estimasi awal (Xy) dan kovarian X, (Fy) yaitu

X = Xo, Py = Py,
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di mana Xo = [z,y,2, V¥, V¢, VT dan Py, merupakan
matriks diagonal dengan ukuran 6 x 6.

Px, =

coocooco™
cooco o
cooJoo
coVooo
Joooo
coococo

2. Tahap prediksi (time update)
Pada tahap prediksi digunakan model sistem yang sudah
dilinierkan pada sub bab sebelumnya melalui metode
jacobian

ofi (.~
A= (af:j (fﬂk,uk))
dihitung Kovarian Error dan estimasi yaitu

Kovarian Error @ P, = AP + P AT + GLQLGE

Estimasi Xk_:f()?k,uk)

di mana kovarian dari noise sistem (), merupakan
matriks diagonal dengan ukuran 6 x 6

Q. 0 0 0 0 0

0 Qo 0 0 0 0
1o 0o @ o o o
@=109 o o0 Qs 0 0
0 0 0 0 Q5 O

0 0 0 0 0 Qg

Tetapi untuk tahap koreksi mengalami sedikit modifikasi
sebagai berikut:
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. Tahap koreksi (measurement update)
Pada tahap koreksi dihitung kalman gain, kovarian error
dan estimasi melalui model pengukuran yaitu

Kalman Gain : Ky = PE+1H,?+1(Hk+1Pk+1H,{+1 + Rzﬂ)_1

Kovarian Error : Py = — Kk+1Hk+1)P;;_1

Estimasi Xk+1 = )A(k;l + K1 (241 — h(Xl;+1) — uﬁﬂ)

di mana Z; merupakan data pengukuran yang bersifat
random. Data yang diukur yaitu posisi variabel z,y,
dan z. Kovarian dari noise pengukuran Ri 1 merupakan
matriks diagonal dengan ukuran 3 x 3 dengan

9 n Fﬁ(aé-ﬁ-aé)

foe > 0 0
Ry ~ 0 o3 0
0 0 o
5(0k)? + (¢r)* — 0f — o7
py, & 0

di mana 7 = r — 7, 0 = 0 — 0, dan gZ;k = ¢, — b, serta
o adalah gangguan sudut untuk setiap pengukuran.
Dengan matriks h yang dilinerkan, sebagai berikut :

(m% + y,% + zg)%
hXp) = | tan'(%)

tan~t(—2
(<xz+yz>% )

Seperti yang sudah dijelaskan di Bab II, bahwa
dilakukan  pelinieran  terhadap  matriks  h(zy)
menggunakan metode Jacobian, sehingga matriks
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H menjadi
Tk Yk 2k
VaERtup+a} VaRtui+a} VaERtuit+a}
Yk 2-1% 5 0
H = Tey/Th YR +2R T Y,
—TkZk —Yk 2k \/2 12:'1/132
Y R G e R e R C e o B R T

Setelah melewati tahap koreksi, kembali lagi ke tahap
prediksi dengan waktu ke-k+1 dan berulang terus
menerus sesuai langkah yang diberikan.

4.4 Simulasi Extended Kalman Filter dan Modifikasi
Extended Kalman Filter

Pada subbab ini simulasi dilakukan dengan menerapkan
algoritma Fxtended Kalman Filter dan modifikasinya yang
diterapkan secara langsung pada model dinamis pelacakan
radar tiga dimensi dengan kasus yang diusulkan. Hasil
simulasi akan dievaluasi dengan cara membandingkan nilai
real dengan hasil estimasi Extended Kalman Filter (EKF)
dan modifikasi Extended Kalman Filter (MEKF') serta diakhir
simulasi ditampilkan nilai RMSE (Root Mean Square Error)
dari masing-masing variabel. Dalam simulasi ini, nilai awal
dan parameter yang digunakan adalah

Tabel 4.1: Nilai awal dari masing-masing variabel

Saat waktu ¢t = 0 | Nilai awal
T 15 m
Y 12 m
z 5 m
% -60 m/s
vy -70 m/s
V= -40 m/s
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Tabel 4.2: Nilai Parameter

Parameter Nilai
oy 0.003 m
og 0.0261799rad/s
o 0.0261799 rad/s
Py 0.05
Or 0.0001
Ry, 0.00002
dt 0.00001

Simulasi pada kedua kasus yang akan dilakukan
menggunakan kondisi awal seperti pada tabel. Pada
simulasi ini dilakukan running sebanyak 100 kali sesuai
jumlah langkah. Hasil simulasi dan nilai RMSE (Root Mean
Square Error) dengan mengambil parameter dan nilai awal
berdasarkan yang terdapat pada Tabel 4.1 dan Tabel 4.2
didapatkan grafik dengan waktu komputasi sebesar 4.5770319
detik sebagai berikut:

4.4.1 Simulasi 1

Simulasi pada percobaan pertama dengan diberikan
kondisi awal serta parameter seperti di atas dan dengan
matriks h yang dipilih yaitu

(a2 +y} + 2)3

hXp) = | tan (%)
tan~1(—&—
(= +vi)?

yang menggambarkan bahwa data pengukuran digunakan
adalah variabel r, 0, dan ¢.
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Gambar 4.1: Grafik Perbandingan Nilai Real dan Estimasi
Posisi Variabel x

Pada gambar 4.1, warna hijau pada grafik di atas
menunjukkan nilai real, warna biru menunjukkan nilai
estimasi EKF dan warna merah menunjukkan nilai hasil
estimasi MEKF. Hasil yang diperoleh menunjukkan selisih
nilai antara nilai real dengan nilai hasil estimasi EKF sebesar
0.0094249, dan selisih nilai antara nilai real dengan nilai hasil
estimasi MEKF sebesar 0.0088085.

Perbandingan Nilai Real dan Estimasi Posisi Variabel y
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b
=
S
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Gambar 4.2: Grafik Perbandingan Nilai Real dan Estimasi
Posisi Variabel y
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Pada gambar 4.2, warna hijau pada grafik di atas
menunjukkan nilai real, warna biru menunjukkan nilai
estimasi EKF dan warna merah menunjukkan nilai hasil
estimasi MEKF. Hasil yang diperoleh menunjukkan selisih
nilai antara nilai real dengan nilai hasil estimasi EKF sebesar
0.0150247, dan selisih nilai antara nilai real dengan nilai hasil
estimasi MEKF sebesar 0.0073667.

Perbandingan Nilai Real dan Estimasi Posisi Variabel z
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Gambar 4.3: Grafik Perbandingan Nilai Real dan Estimasi
Posisi Variabel z

Pada gambar 4.3, warna hijau pada grafik di atas
menunjukkan nilai real, warna biru menunjukkan nilai
estimasi EKF dan warna merah menunjukkan nilai hasil
estimasi MEKF. Hasil yang diperoleh menunjukkan selisih
nilai antara nilai real dengan nilai hasil estimasi EKF sebesar
0.0111491, dan selisih nilai antara nilai real dengan nilai hasil
estimasi MEKF sebesar 0.0093434.
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Perbandingan Nilai Real dan Estimasi Kecepatan Variabel x
T T

T

Nilai Real
EKF 1
Modifikasi

kecepatan wariabel x

Gambar 4.4: Grafik Perbandingan Nilai Real dan Estimasi
Kecepatan Variabel z

Pada gambar 4.4, warna hijau pada grafik di atas
menunjukkan nilai real, warna biru menunjukkan nilai
estimasi EKF dan warna merah menunjukkan nilai hasil
estimasi MEKF. Hasil yang diperoleh menunjukkan selisih
nilai antara nilai real dengan nilai hasil estimasi EKF sebesar
0.01824580, dan selisih nilai antara nilai real dengan nilai hasil
estimasi MEKF sebesar 0.0114886.

Perbandingan Milai Real dan Estimasi Kecepatan Variabel y
-69.9 T T T T

T
— Nilai Real

———ERE

Madifikasi

6995 e O [ V.S S R

iy
3

7005~

Kecepatan variabel y

704

o i ; ; i ;
0 20 40 60 80 100 120

Gambar 4.5: Grafik Perbandingan Nilai Real dan Estimasi
Kecepatan Variabel y
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Pada gambar 4.5, warna hijau pada grafik di atas
menunjukkan nilai real, warna biru menunjukkan nilai
estimasi EKF dan warna merah menunjukkan nilai hasil
estimasi MEKF. Hasil yang diperoleh menunjukkan selisih
nilai antara nilai real dengan nilai hasil estimasi EKF sebesar
0.0107461, dan selisih nilai antara nilai real dengan nilai hasil
estimasi MEKF sebesar 0.01008190.

Perbandingan Nilai Real dan Estimasi Kecepatan Variabel z

- Nilai Real
39 B -------- esursse L Seeeeeeendi | T EKF
H ' Modifikasi

o
>
@

-39.95

5

Kecepatan variabel z

-40.05

-40.1

i ; ; ; ‘ ;
0

Gambar 4.6: Grafik Perbandingan Nilai Real dan Estimasi
Kecepatan Variabel z

Pada gambar 4.6, warna hijau pada grafik di atas
menunjukkan nilai real, warna biru menunjukkan nilai
estimasi EKF dan warna merah menunjukkan nilai hasil
estimasi MEKF. Hasil yang diperoleh menunjukkan selisih
nilai antara nilai real dengan nilai hasil estimasi EKF sebesar
0.0115598, dan selisih nilai antara nilai real dengan nilai hasil
estimasi MEKF sebesar 0.0105467.
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Gambar 4.7: Grafik Error antara Nilai Real dan Estimasi
dari Semua Variabel

Pada Gambar 4.7 menunjukkan grafik dari error antara
nilai real dan nilai hasil estimasi dari semua variabel. Terlihat
bahwa nilai error yang paling kecil pada nilai hasil estimasi
modifikasi Extended Kalman Filter di setiap variabel dengan
ditunjukkan dari nilai RMSE masing-masing variabel. Dilihat
dari grafik, nilai RMSE yang paling kecil terjadi pada
variabel posisi z,y dan z tetapi lain halnya dengan yang
ditunjukkan oleh variabel kecepatan dari x,y dan z di mana
hasil estimasinya terlihat kurang konsisten.

Pada gambar 4.1 - 4.6 menunjukkan bahwa grafik dari
hasil estimasi variabel posisi lebih mendekati nilai realnya
dibandingkan dengan estimasi variabel yang lain. Hal ini
dikarenakan dari matriks h yang dipilih menggambarkan
bahwa data pengukuran yang digunakan adalah variabel
tersebut.
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Tabel 4.3: Nilai rata-rata RMSE setiap variabel

Sndidis Posisi x Posisiy
RMSE EKF | RMSE MEKF | RMSE EKF | RMSE MEKF
0.00942490 0.00880850 0.01502470 0.00736670
Posisi z Kecepatan x
RMSE EKF | RMSE MEKF | RMSE EKF | RMSE MEKF
e 0.01114910 | 0.00934340 0.0182458 0.0114886
Kecepatan y Kecepatan z
RMSE EKF | RMSE MEKF | RMSE EKF | RMSE MEKF
0.0107461 0.0100819 0.0115598 0.0105467

Pada tabel 4.3 terlihat bahwa nilai RMSE dari setiap
variabel relatif kecil yaitu nilai error (ne) pada interval
0.00736670 < mne < 0.0115598 atau dapat dikatakan
kesalahannya sebesar 0.77% hingga 1.15% untuk modifikasi
Extended Kalman Filter dan 0.00942490 < ne < 0.01824580
atau dapat dikatakan kesalahannya sebesar 0.94% hingga
1.82% untuk Extended Kalman Filter. Sehingga secara
keseluruhan hal ini dapat dikatakan bahwa metode Modifikasi
Extended Kalman Filter cocok untuk mengestimasi sistem
pelacakan radar tiga dimensi dalam hal ini khusus unuk
pengukuran yang tidak linier.
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4.4.2 Simulasi 2

Pada percobaan ini dilakukan simulasi dengan kondisi awal
dan parameter seperti pada subbab 4.1 dan dengan data
pengukuran yang dimiliki adalah variabel x,y dan z. Tujuan
dari simulasi ini adalah agar mengetahui lintasan yang terjadi
dengan kondisi awal yang diberikan dalam 100 langkah yang
dilakukan pada setiap variabel.

Posisi awal
(15.12.5)

59—

49

| (15,088, 11.956, 4.60436)
L ]

12 s b

Gambar 4.8: Grafik lintasan yang terjadi dengan nilai awal
pada Nilai Real selama 100 langkah
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Gambar 4.9: Grafik lintasan yang terjadi dengan nilai awal
oleh Metode Extended Kalman Filter selama 100 langkah
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Posisi awal
(15.12.5)
9

4.8

4.6 \ (15.083, 118113, 45916)
- e

44

(15.208, 11615, 42139)  °
42

12

z 118
\\ x
115\ 7

4 1515 152 pag b

11.4 1505 15

Gambar 4.10: Grafik lintasan yang terjadi dengan nilai awal
oleh modifikasi Extended Kalman Filter selama 100 langkah

Pada gambar 4.8, terjadi perubahan posisi yang sudah
diberikan dengan nilai awal (15,12,10) menjadi (15.293,
11.288, 4.591) untuk nilai Real yang terjadi. Pada gambar
4.9 untuk Metode Extended Kalman Filter, dengan nilai awal
yang diberikan berubah posisinya menjadi (15.311, 11.413,
4.553). Pada gambar 4.10 untuk modifikasi Extended Kalman
Filter, dengan nilai awal yang diberikan berubah posisinya
menjadi (15.291, 11.716, 4.374).






BAB V
PENUTUP

Pada bab ini, diberikan kesimpulan yang diperoleh dari
penelitian serta saran untuk penelitian selanjutnya.

5.1 Kesimpulan

Berdasarkan analisis dan pembahasan yang telah disajikan
pada bab sebelumnya, dapat disimpulkan beberapa hal
sebagai berikut :

1. Model dinamis pelacakan radar tiga dimensi yang
diperoleh adalah sebagai berikut:

. x Tz
T = e =Y —
/x2+y2+22 /I2+y2

Y Yz

§ o= et ——
{)3‘2+y2+22 $2+y2

z = ;-’-*/1'24—3/2
/x2+y2+22

. —2y 2xz
Vv — — — 2z
Va2 +y2+22 22+ y? 4 2222 4 2
2yz
+ Y
/£C2 +y2
Vo= 2x B 2yz 9y
\/x2+y2+22 \/x2+y2+22\/z2+y2
2xz

/x2+y2

VZ 2 /m2+y2
—_— -2

Va2 +y? + 22
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2. Hasil estimasi menunjukkan bahwa setiap variabel
(posisi dan kecepatan z,y, dan z) dari pelacakan
radar tiga dimensi oleh Modifikasi EKF lebih baik
daripada metode EKF dengan ditunjukkan dengan
tingkat kesalahannya hanya sebesar 0.77% hingga 1.15%
untuk Modifikasi EKF, sedangkan tingkat kesalahan
dari EKF adalah sebesar 0.94% hingga 1.82%

3. Berdasarkan waktu komputasi menunjukkan bahwa
gabungan metode EKF dan modifikasinya memerlukan
waktu 4.5770319 detik.

5.2 Saran

Pada Tugas Akhir ini, model dinamis pelacakan radar tiga
dimensi merupakan sistem dengan pengukuran yang tak linier.
Oleh karena itu, modifikasi EKF juga bisa digunakan untuk
sistem tak linier dengan pengukuran tak linier lainnya.
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LAMPIRAN A
Data Nilai RMSE Setiap Variabel

Posisi x Posisi y Posisi z
ke- | RIMSE EKF RMSE MEKF RIMSE EKF RIMSE MEKF RIVISE EKF RIMSE MEKF
1 0.0065748 0.0098522 0.0057587 0.0072339 0.0142470 0.0001477
2 0.001%426 0.0013850 0.0083249 0.0008911 0.0076466 0.0118720
3 0.0464340 0.0058067 0.0302610 0.0018088 0.0165860 0.0173360
4 0.0004317 0.0025381 0.0056585 0.0025685 0.0126660 0.0013207
5 0.0106210 0.0013140 0.0248860 0.0016502 0.0114640 0.0194320
& 0.0006515 0.0057132 0.0096740 0.0005449 0.0181960 0.0094084
i 0.0063701 0.0035508 0.0027559 0.0012015 0.0015315 0.0086257
B 0.0021545 0.0165550 0.0234720 0.0033647 0.0523220 0.0164130
g 0.0074154 0.0046914 0.0010404 0.0038220 0.0105710 0.0155250
10 0.0158280 0.0211120 0.0100330 0.0141040 0.0016450 0.0050122
It 0.0120670 0.0278480 0.0045550 0.0274680 0.0212750 0.0089338
12 0.0031685 D.0097961 0.0047055 0.0031839 0.0011089 0.0058029
13 0.0023324 0.0181730 0.0175140 0.0148730 0.0206870 0.0047556
14 0.0161930 0.0071756 0.0267960 0.0062982 0.0125480 0.0184250
15 0.0155360 0.0035984 0.0066448 0.0033456 0.0667240 0.0102410
16 0.0009583 0.0149160 0.0192710 0.0045013 0.0047348 0.0062656
17 0.0018377 0.0032588 0.0007259 0.0077367 0.0226700 0.0101550
18 0.0070562 0.0023B46 0.0136930 0.0014252 0.0084121 0.0106950
19 0.0007300 0.0283610 0.0025457 0.0227970 0.0229120 0.0067156
20 0.0050648 0.0300560 0.0035508 0.0150400 0.0136750 0.0145950
21 0.0036335 0.0035976 0.0261770 0.0016917 0.0214422 0.0034352
22 0.0037128 0.0144360 0.0452700 0.0252350 0.0011946 0.0093158
23 0.0027971 0.0255150 0.0019177 0.0036905 0.0084727 0.0025965
24 0.0282980 0.0:040938 0.0142850 0.0031906 0.0277450 0.0128000
25 0.0198480 0.0005941 0.0309230 0.0100820 0.0020807 0.0195240
26 0.0077538 0.0252500 0.0041634 0.0115750 D.0077561 0.0188220
27 0.0061636 0.0052177 0.0108170 0.0018345 0.0045967 0.0185520
28 0.0046627 0.0000262 0.0074419 0.0060125 0.0191930 0.0135660
29 0.0165570 0.0196230 0.0120170 0.0036240 0.0165930 0.0016553
30 0.0113380 0.0167660 0.0127300 0.0014016 0.0136100 0.0024064
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31 0.0032516 0.0025532 0.0046356 0.0035246| 0.0087425 0.0094262
32 0.008B388 0.0177310 0.0095304 0.0028361 | 0.0203200 0.0024541
33 0.0034087 0.0138950 0.0155900 0.0041573 0.0041259 0.0331750
34 0.0144470 0.0144160 0.0018473 0.0071829| 0.0143700 0.0016850
35 0.0118040 0.0083715 0.0179670 0.0099818 | 0.0079759 0.0046892
36 0.0245170 0.0037137 0.0245090 0.0127780 0.0230150 0.0109770
37 0.0061632 0.0106100 0.0103310 0.01654000 0.0097854 0.0100840
38 0.0027649 0.0044518 0.0285930 0.0055766| 0.0126310 0.0130020
39 0.0097136 0.0093044 0.0007571 0.0038050| 0.0056001 0.0060354
40 0.0157350 0.0124880 0.0169500 0.0091885 0.0181200 0.0135890
41 0.0118840 0.0074403 0.0225650 0.0024295 0.0018118 0.0078950
42 0.0116780 0.0156660 0.0403600 0.0137030 0.0011167 0.0008609
43 0.0205810 0.0000859 0.0123740 0.0066570 | 0.0020850 0.0073429
44 0.0067065 0.0241300 0.0310310 0.0088348 | 0.0121910 0.0055488
43 0.0115380 0.0118570 0.0097618 0.0055055 0.0077803 0.0031420
46 0.0044460 0.0077852 0.0135430 0.0025453 0.0018219 0.0031172
47 0.0079563 0.0015413 0.0215500 0.0037289 0.0025314 0.0183600
48 0.0192210 0.004:2092 0.0121550 0.0142060| 0.0005614 0.0068228
45 0.0245400 0.0085425 0.0007955 0.0152140| 00162130 0.0084561
50 0.007B994 0.0064236 0.0138150 0.0100440 0.0063723 0.0003059
51 0.0077538 0.0252500 0.0041634 0.0115790 0.0077561 0.0188220
52 0.0061636 0.0052177 0.0108170 0.0018345 0.0045957 0.0185520
53 0.0046627 0.0000262 0.0074415 0.0060125 0.0191530 0.0135660
>4 0.0165570 0.0196230 0.0120170 0.0036240 0.0165530 0.0017562
35 0.0113380 0.0167660 0.0127300 0.0014016 0.0136100 0.0024064
56 0.0032916 0.0029932 0.0046356 0.0035246 D.0087425 0.0094262
57 0.008838E 0.0177310 0.0095304 0.0028361 | 0.0203200 0.0024541
58 0.0034087 0.0138950 0.0155900 0.0041573 0.0041259 0.0331750
59 0.0144470 0.0144160 0.0018473 0.0071829| 0.0143700 0.0016890
B0 0.0118040 0.00B3715 0.0178670 0.0095818 | 0.0075759 0.0046892
Bl 0.0245170 0.0037137 0.0245090 0.0127780 0.0230150 0.0109770
B2 0.0053416 0.0113770 0.0139960 0.0037167| 0.0085934 0.0009105
63 0.002764% 0.0044518 0.0285930 0.0059766 | 0.0126310 0.0130020
&4 0.0097136 0.0053044 0.0007571 0.0038050 0.0056001 0.0060354
BS 0.0157350 0.0012488 0.0165500 0.0091885 0.0181200 0.0135890
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66 0.0118840 0.0074403 0.0225690 0.0024295 0.0018118 0.0078950
B7 0.0116780 0.0015666 0.0403600 0.0137030 0.0011167 0.0008609
B8 0.0205810 0.0000858 0.0123740 0.0066570 0.0020850 0.0073425
B9 0.0067065 0.0024130 0.0310310 0.00BB34E 0.0121910 0.0055488
70 0.0119380 0.011B570 0.0097618 0.0059055 0.0077803 0.0031420
T 0.0044460 0.0077892 0.0135430 0.0025453 0.0018219 0.0031172
72 0.0079563 0.0015413 0.0215900 0.0037289 0.0025314 0.0183600
73 0.0192210 0.0042092 0.0121950 0.0142060 0.0005614 0.006B228
74 0.0245400 0.0085425 0.0007955 0.0152140 0.0162130 0.0084561
75 0.0078954 0.0064236 0.0138150 0.0100440 0.0063723 0.0003059
76 0.0095223 0.0019164 0.0187650 0.0056435 0.0068176 0.0029258
7 0.0043451 0.0014768 D.0279870 0.0038107 0.0008225 0.0232760
78 0.0081071 0.0064840 0.0391950 0.0053780 0.0060388 0.0023991
75 0.0012051 0.0046542 0.0043148 0.0086880 0.0076905 0.0247620
BD 0.0067865 0.0010596 0.0123500 0.0060679 0.008644E 0.0063260
B1 0.0051099 0.0012513 0.0441140 0.0001701 0.0151190 0.0105610
B2 0.0036037 0.0221810 0.02425%0 0.0071621 0.0138380 0.0135850
B3 0.0021039 0.0170400 0.0070198 0.0074642 0.0257830 0.00cB548
B4 0.0148150 0.0026542 0.0356720 0.0016082 0.0105870 0.0268230
BS 0.0084327 0.0015050 0.0121420 0.0073166 0.0130330 0.0031726
Be 0.0002240 0.0106560 0.0253450 0.002729E 0.0046668 0.0203280
B7 0.0096784 0.0108170 0.0005235 0.0143840 0.0004082 0.0013426
B8 0.0259850 0.0001935 0.0297780 0.0074123 0.0009550 0.0020530
B9 0.0051761 0.0013527 0.0061712 0.0074032 0.0093656 0.0014065
50 0.0034877 0.0022653 0.0123230 0.0051655 0.0110880 0.0162830
51 0.0066320 0.0073554 0.0154670 0.0099579 0.0065223 0.0031651
92 0.020:0250 0.0321160 0.008B458 0.0224080 0.0050073 0.0225120
53 0.0038057 0.0012386 0.0145450 0.0076229 0.0091200 0.002B070
54 0.0113770 0.0100950 0.0204880 0.0124520 0.0031541 0.0066027
95 0.0015708 0.0029650 0.0027024 0.0144060 0.0020003 0.0090525
£l 0.0093381 0.0052242 0.0097489 0.0028359 0.000588E 0.00B6465
o7 0.0053122 0.0014430 0.0261540 0.0020412 0.0118960 0.0194050
58 0.000:4245 0.0071957 0.0025157 0.0152720 0.0176520 0.0041417
99 0.0073464 0.0047708 0.0357350 0.0104530 0.0057390 0.0022130
100 0.0064686 0.0038367 0.0174820 0.0053346 0:0258140 0.0055782
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Kecepatan x Kecepatan y Kecepatan z
ke- | RMSE EKF RMSE MEKF RMSE EKF RMSE MEKF RMSE EKF RMSE MEKF
1 0.0444750 0.0260950 0.0168700 0.0011555 0.0065745 0.0105600
2 0.0147550 0.0124870 0.0130850 0.0046417 0.023B8350 0.0182760
3 0.0464540 0.0058067 0.0062850 0.0076156 0.0245030 0.0261210
4 0.0066600 0.0031501 0.0005384 0.0050077 0.014B050 0.01B7710
5 0.0255140 0.0137130 0.0118350 0.0103460 0.0407040 0.0063585
& 0.0003559 0.0144700 0.0283700 0.0182160 0.0116420 0.0136980
7 0.0346220 0.0051507 0.0090751 0.0065079 0.0015562 0.0022803
B 0.0032309 0.0164540 0.0031451 0.0104830 0.0041549 0.0164240
9 0.0096869 0.0025831 0.0385430 0.0027980 0.01%4670 0.0221380
10 0.0275440 0.0058741 0.0104450 0.0063739 0.0140450 0.0036304
11 0.0114850 0.0235270 0.0093502 0.00B1039 0.0107250 0.0085209
12 0.0030556 0.0024452 0.0273740 0.0072908 0.0176570 0.0054001
13 0.0025519 0.011B260 0.000B651 0.0132580 0.0156260 0.0053832
14 0.0950350 0.0255010 0.0016524 0.00%0368 0.0051345 0.0060BB5
15 0.0224750 0.0166040 0.0047739 0.0087150 0.0078554 0.00B5258
16 0.0081525 0.0056022 0.0091843 0.0043567 0.0013423 0.0088043
17 0.01822B0 0.009B005 0.0031746 0.0057434 0.0014425 0.0235100
18 0.0033884 0.0012046 0.0213310 0.0116150 0.0034308 0.0011830
19 0.0027061 0.0045655 0.0115950 0.0045243 0.0035000 0.0012000
20 0.0006927 0.00270B8 0.0053969 0.0108910 0.0040365 0.0176800
21 0.0036383 0.0125550 0.0050080 0.0173120 0.0084345 0.0111140
22 0.01018B0 0.0063104 0.0155760 0.0010754 0.000B650 0.0145540
23 0.0055474 0.0250720 0.00B3882 0.00B1276 0.0065715 0.0133710
24 0.0336070 0.014B770 0.0022808 0.0094806 0.0205050 0.0001758
25 0.0105030 0.0028918 0.0182960 0.002B776 0.0122620 0.0143950
26 0.0077916 0.0288210 0.0246950 0.0128470 0.0032573 0.0134010
27 0.0017544 0.0092631 0.0157600 0.0077444 0.0130040 0.0250730
28 0.0018728 0.0043845 0.0075658 0.0009130 0.0075251 0.0062836
29 0.0253650 0.0298480 0.0360850 0.0094252 0.0078820 0.0031254
30 0.02B7340 0.0067046 0.0101550 0.0033738 0.0066261 0.0153150
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31 0.0163520 0.0105750 0.0043661 0.0025564 0.0136290 0.0006159
32 0.0409960 0.0056381 0.0217180 0.0207060 0.0075053 0.0066578
33 0.0121060 0.0116210 0.0065304 0.0178040| 0.0151610 0.0182840
34 0.0165070 0.0154680 0.0020107 0.0196520 | 0.0342250 00116720
35 0.0178160 0.0272520 0.0136260 0.0082667 | 0.0106710 0.0159570
36 0.0359110 0.0024450 0.0047402 0.0054225 0.0025836 0.0036412
37 0.04658590 0.0424180 0.0030252 0.0228250 | 0.0014517 0.0086212
38 0.0034359 0.0008515 0.0115280 0.0015076 0.0000817 0.0111760
35 0.0017925 0.0045845 0.00053599 0.0070434 0.02711E0D 0.0149850
40 0.0131150 0.0144500 0.0176770 0.0100860 0.0133210 0.0115040
41 0.0242460 0.0023745 0.0081364 0.0140140 0.0248580 0.0256770
42 0.0425140 0.02B4380 0.0121850 0.0027723 0.0128780 0.0016548
43 0.0305080 0.0009425 0.0021549 0.0086617 0.0146210 0.0088401
44 0.0217170 0.0082504 0.0104370 0.0167780| 0.0002839 0.02566%0
45 0.0049879 0.0229660 0.0065908 0.018B800 0.0246720 0.0274050
48 0.0045021 0.0191950 0.0058360 0.0145910 0.0046404 0.0017100
47 0.0081952 0.0009511 0.0012819 0.0147920| 0.0082683 0.0272980
4B 0.0192660 0.0106050 0.0151160 0.0015159 | 0.0139910D 0.0117440
45 0.0071151 0.0163580 0.0003788 0.0102210 | 0.0079817 0.0116250
50 0.0310780 0.0128570 0.0045206 0.0085853 0.0225140 0.0000277
51 0.0077916 0.0288210 0.0246950 0.0128470| 0.0032973 0.0134010
52 0.0017544 0.0092631 0.0157600 0.0077444 0.0130040 0.0250730
53 0.0018728 0.0043845 0.0075658 0.0009130 0.0075291 0.0062836
54 0.0253690 0.0198480 0.0360890 0.0094292 0.0078820 0.0031254
55 0.0287340 0.0067046 0.0101950 0.0033738 0.0066261 0.01931590
56 0.0163520 0.0105750 0.0043366 0.0025564 0.0132650 0.0006159
57 0.0409560 0.0056381 0.0217180 0.0207060 | 0.0075053 0.0066578
58 0.0121060 0.0116210 0.0065304 0.0178040 | 0.0191610 0.0182840
59 0.0165070 0.0154680 0.0020107 0.0196520 0.0342250 0.0116720
B0 0.017B160 0.0272520 0.0136260 0.0082667 0.0106710 0.0155570
61 0.0359110 0.0024450 0.0047402 0.0054225 0.0029836 0.0036412
B2 0.02B6700 0.0028710 0.0071670 0.0231140| 0.0063328 0.0057557
B3 0.0034359 0.0008515 0.0115280 0.0015076 | 0.0000817 0.0111760
B4 0.0017929 0.0045845 0.0005399 0.0070434| 0.02711B0 0.0145850
B5 0.0131150 0.0144500 0.0176770 0.010:0860 0.9133210 0.0115040
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&6 0.0242460 0.0023745 0.0081364 0.0140140 0.0248580 0.0256770
67 0.0425140 0.0284380 0.0121850 0.0027723 0.0128780 0.0016548
68 0.0305080 0.0005425 0.0021545 0.0086617 0.0146210 0.008B401
&9 0.0217170 0.0082504 0.0104370 0.0167780 0.0002839 0.0256650
70 0.0049879 0.0229660 0.0065908 0.0188800 0.0246720 0.0274050
71l 0.0045021 0.0191950 0.0058360 0.0145910 0.0046404 0.0017100
7l 0.0081952 0.0009511 0.0012819 0.0147920 0.0082683 0.0272980
73 0.0192660 0.0106090 0.0151160 0.0015159 0.0139910 0.0117440
74 0.0071151 0.0163980 0.000378E 0.0102210 0.0079817 0.0116250
75 0.0310780 0.0128570 0.0045206 0.0085853 0.0225140 0.0000277
76 0.0389080 0.0169100 0.0037576 0.0095201 0.0128570 0.0077759
77 0.0303950 0.0104450 0.0134050 0.0059227 0.0064906 0.00651027
78 0.0036037 0.0258750 0.0066174 0.00e4804 0.0146440 0.0031531
79| 0.0097373 0.0151450 0.0024030 0.0096192 0.0038023 0.0010795
BO 0.0126490 0.0076883 0.0131540 0.0011335 0.0085869 0.0013053
Bl 0.0486520 0.0035524 0.0034137 0.0193380 0.0156480 0.0013966
B2 0.0083238 0.0151440 0.0108720 0.0035871 0.0217750 0.0015872
E3 0.0318630 0.0111200 0.0126120 0.0071369 0.0298950 0.0053284
B4 0.01B5070 0.0101210 0.0064485 0.0096605 0.0143300 0.0054806
BS 0.0518040 0.0132100 0.0271320 0.0455470 0.0228070 0.0012417
B& 0.0236560 0.0100620 0.0151440 0.0252250 0.0065266 0.0145550
B7 0.0130550 0.0095284 0.0095414 0.002B256 0.0102380 0.0108530
B8 0.0202960 0.0112660 0.0044011 0.0036822 0.0013453 0.0021050
B9 0.0104260 0.0075771 0.0082793 0.0000834 0.0140450 0.0205620
80 0.0067974 0.0212670 0.0409730 0.0171040 0.0080537 0.0068562
91 0.0162060 0.0073511 0.0085165 0.0125710 0.0206400 0.0046143
52 | 0.0044270 0.0200830 0.0125280 0.0265850 0.0054695 0.0048302
93 0.0010602 0.0010913 0.0175880 0.0022403 0.0006048 0.0055593
54 0.0215850 0.0010131 0.0188680 0.0144620 0.0018278 0.0110370
85 0.0195630 0.0146510 0.0136470 0.0122570 0.0081235 0.0077341
56 0.0034975 0.0023733 0.0034611 0.0109550 0.0093742 0.0021124
97 0.0247870 0.0137560 0.0070258 0.0055363 0.0063234 0.0017087
58 0.0235110 0.0035012 0.0101410 0.0202700 0.0025530 0.0154210
99 0.0141850 0.0064543 0.0265510 0.0178370 0.0128780 0.0115210
100 0.0175000 0.0023334 0.0036547 0.004.2750 00094256 0.0010496




LAMPIRAN B
Source Code

clec:

clear;

HESD A ¥ = i i i e e e e e o 15
disp("* PROGRAM STMOLAST'):
disp (" ESTIMAST PELACAKAN RADAR 3D '):

disp ( "MENGGUNAKAN MODIFIKASI METODE EXTENDED
FALMAN FILTER'}:;

$Inputan

x1(1)=15; %input ('Masukkan nilai awal posisi
=:"}:3135

z2(1)=12;%input ('Masukkan nilai awal posisi
L R b

x3(1)=5;%input ('Masukkan nilai awal posisi
bl S -]

v1(1l)=-60;%input ("Masukkan nilai awal
kecepatan x:') ;%-60
¥v2{1})=-70;%input | "Masukkan nilai awal
kecepatan v:"'}):%-70

v3(1l)=—40;%input ("Masukkan nilai awal
kecepatan z:'):%-40
gigr=0.003; ¥input [ "Masukkan gangguan
pengukuran jarak:')}:;%0.003m
2ige=0.0261759; %input | 'Masukkan gangguan
pengukuran sudut:'):%1.5 drajat
5igp=0.0261799; %input ( 'Masukkan gangguan
pengukuran sudut:'"):;%$1.5 drajat

%% Imisialisasi awal

g=0.0001;

B=0.00002;

dt=0.000001;
PILl)=(x1(1)"2+x2(1)"24+x3(1)"2)"(1/2):
S{1)=(x1({1)"24x2(1)"2)"(1/2):
t(l)=atan(x2(1),/x1(1)):
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phi (1)=atan (x3(1)/s(1));
r{l)=(x1(1)"24x2 (1) "2+x3(1)"2)"(1/2):
pm{l)=r(l)+normrnd(0,sgrt(R),1,1):
tmil)=atan(x2(1)/x1(1))+normrnd(0,=sgrt(R),1,1
):
phim(1)=atan(x3(1)/=2(1))+normrnd (0, 3grtc (R),1,
1):
Mu=[ (r(1)/2%((tm(1l)-t(1)})"Z+(phim(1)-
phi{l}}"2-sigct"2-=igp"2}}:;0;0]1:
=100;
Z=[x1(1);x2 (1) ;=x3(1):vi(1);v2(1):;v3(1})]:
B=[(x1(1)/p(1)) (x2(1)/p(1)) (x3(1)/p(l)) 0 O
O; (-=2(1)/(p(1}*=x1(1))) (=1(1l}/=s(1}"2) 0 O O
07 (-=x1({1)*x3(1})/(s(1)*p(1)"2)} (-
®2 (1) *=x3(1)/ (=(1)*pil)"2)) (=i(l)/pil)"2) 0 O
0]:
h=[p(l1l):atan(x2(1)/x1(1)):;atan(x3(1)/=3(1))]:
th=[1 0 0 0O O O;0 1 000O0;001000]:
Qk=eye (6] *Q;
Bk=eye (3) *R;

%% Tahap Inisialisasi
Xltopi(l)=x1(1):
X2topi(l)=x2(1);
x3topi(l)=x3(1):
vitopi(l)=v1l{l};
vatopi(l)=v2{l};
v3topi(l)=v3(1)}:
ptopi (1)=(x1(1)"24+=x2 (1) "2+x3(1)"2)"(1/2);
stopi(1)=(x1(1)"2+x2(1)"2)"(1/2);
Xtopi=[xltopi(l) ;x2topi(l) ,x3topi(l) ;vitopi(l
J:vitopi (1) ;w3topi(l)]:
xlhat (1)=x1(1):
X2hat (1)=x2 (1),
Xx3hat (1)=x3 (1),
vlhat (1)=v1(1);
v2hat (L)=v2 (1)
v3hat (1)=v3 (1} ;
phat (1)=(x1 (1) *2+x2 (1) "2+x3(1)"2)~(1/2):
shat (1)=(x1(1)"2+x2(1)"2)"(1/2):




xhat=[x1lhat(l) ;x2hat(l),;x3hat (1) ;vihat(l) :;vZh
at(1l);v3hat{(l)}1-
PO=0.05%eye (&) :
P1=0.05%eye (&)

%% Model Sistem dan Model Pengukuran
for i=1:k

% Matriks Jacobli Sisten

D11l {i)=dt/p(i)-dc*x1(i)"2/p(i)"~3-
do*x3 (i) /(i) +do*xl (i) *2*x3 (i) /=3 (1) "3+1;

D12 (i)=—do*xl (i) *x2 (i) /p(i)"~3-
do+drt*x1 (1) *x2 (1) *=x3(i)/=(1i)"3;

D13 (i)=-do*xl (i} *x3 (1) /p(i}~3-
dr*xl (i) /=3(4):
D21 (i)=-

db*x1 (i) *x2 (1) /p (i) "3+de+dt*xl (i) *x2 (1) *x3 (1)
f=(1)~3;

D22 (i)=dt/pii)-dc*x2 (i) "2/p(i)"3-
de*x3 (1) /s (i) +do*x2 (1) ~2*x3 (i) +1;

D23 (i)=—-dt/p(i)-dc*x2 (i) "2/p(i)"3-
db*x2 (i) /=1(1i);

D31 (i)=-
de*x1 (i) *x3 (1) /p (i) "3+de*=xl{i)/s(i):

D32 (i)=—
dr*x2 (1) *x3 (1) /p (i) "3+de*=x2 (i) f=a(i):

D33 (i)=dc/p(i)-dc*x3 (i) "2/ /p(i)~3;

D41 (i)=2#*dt*x1 (i) *x2 (i) /p(i)"3-
2edt*x3 (1) /(s (i) *p(i))+2*de*x2 (i) ~2*x3 (1) /(=5
i) *g*p i) ) +2*derxl (i) “2*x3 (1) / (s(i)*p (i) ~3) -
2dt-2*dt*x1 (1) *x2 (i) *x3 (1) /s (i) ~3;

D4z (i)=-
2edt/p (i) +2*%dt*x2 (i) "2/p (i) "3+2*de*x1 (i) *x2Z (i
Y3 (1) (sid) ~3*p (i) ) +2%de*xl (1) *=x2 (i) *x3 (1) /
(=(i)*p(i)"3)+2*de*x3(i)/=(i) -
2edr*x2 (1) “2*x3 (i) f=(i)~3:

D43 (i)=2*dr*xZ (i) *x3(i)/p(i)"3-
2dt*xl (1) /(s (L) *p (i) )+2*dt*x1 (i) *x3 (1) 2% (=(
ij*p(i)~3)+2*de*x2 (i) /s(i);
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D51 (i)=2*dt/p (i) -
Zrdt*xl (1) "2/ /p(i) ~3+2%de*xl (1) *x2 (i) *x3 (1) / (=
(2] 3%p (1)) +2%de*x1 (1) *x2 (1) *x3 (1) / (= (i) *D (1)
"3 -
2*dt*x3 (1) /8 (1) +2%de*x1 (1) ~2*x3 (i) /= (i) ~3;
D52 (i)=—2Z*dc*x1(i)*x2 (i) /p(i) ~3-
ZRAL*I (1) / (2(1)*p (1)) +2=de*=x2 (1) ~2*x3 (1) /(=]
i) "3%p (i) ) +2%deex2 (1) “2%x3 (1) / (= (1) *p (i) ~3) -
Zedr+2eden2exl (1) *x2 (1) *x3 (1) /=(1)"3;
DE3 (i)=—2*do*x1 (i) *x3 (1) /p (i) "3-
ZRdCEx2 (L) / (s (i)*p (1)) +2%do*x2 (i) *x3 (1) "2/ (=
i) *p (i) "3) —2*de*xl (i) /s(i);
De1(i)=2%dt*x1(i)/(=(i)*p(i))-
2edeExl (i) / (= (i) *p (i) "3):
D&E2 (i) =2%de*x2 (i) / (s (i} *p(i))-
Zede*x2 (1) / (=(i)*p(i)~3);
DE3 (1) =—2*dT*x3 (i} /(=(i)*pii)"3) -dr:

A=[D11(i) D12(i) D13(i) O O O:
DZ1(i) D2Z(i) D23(i) 0 O O
D31(i) D32 (i) D33(i) 0 0 O
D41({i) D42(i) D43(i}) 1 O O;:
D51{i) D5Z{i) D53(i}) 0O 1 O
D&l{i) D6Z(i) D&3(i} 0 0 1]:

Ex(:,i+1)=A*x(:,i)+wk(:,1):

x1 (i+1)=(x1(i)*(dt/p(i)+1))-dc*=xZ (i) -
(dt*x1 (i) *x3 (i) /3 (i))+normrnd (0, sqrc(Q),1,1):

2 (i+1)=(x2 (i) *(dc/p (i) +1) ) +do*x1 (i) -
(dt*x2 (1) *x3 (i) /= (i) )+normrnd (0, sqgrt (Q),1,1);

X3 (i+1)=(x3 (i) * (dt/p(i)+1) ) +dt*= (i) +normrnd (0

P3Qre Q) ,1,1):
wl(i+l)=(x1(i)*(-2*de*x3 (1)) (s(i)*p(i))-

2%dt) ) -

(2*de*=x2 (i) /p(i) )+ (2%de*x2 (i) *x3 (i) /=s(i))+vl |

ij+normrnd (0, sgrt (Q) ,1,1);
TZIi41)=(x2Z (1) *(-2*de*x3 (1) (=(i)*p(i))-




2rdt) ) - (2%de*x1 (i) p(i)) -
{2*de*x1 (L) *x3 (1) /=2(1))+v2 (1) +normrnd (0, sgrt {
@l 1,10
w3 (i+l)=(2*dt*=s (i} p(i)) -
dt*x3 (i) +v3 (i) +normrnd (0, sgrt (Q) ,1,1) ;

pli+1l)=(x1[i+1)~2+x2 (i+1)~2+x3 (i+1)72)~(1/2);
S(i+1)=(x1(i+1)~2+x2 (i+1)"2)~(1/2}:

X[, i+1)=[x1 (i+1) ;x2 (i+1) ;=x3I(i+1) ;v (i+1):v2
i+l w3 (i+l)]:

$Modifikasi EKF
h=[p(i+l);atan(x2 (i+1)/x1(i+1l));atan(x3 (i+l)/
g(i+l))]:

zl(:,i+1l)=h+normrnd (0,sqgrc(R),1,1):%*x=x(:,i+1)
+normrnd (0, sqgrc (B} ,1,1);
z11(:,i+1l)=[=z1(:,i+1)]:
%% Tahap Prediksi
¥lpreh(i+l)=(xhat(1,1i})* (dc/phat(i)+1))-
dt*xzhat(2,1i) -
(dt*xhat (1,1i) *xhat (3,1) /shat (i) ) +normrnd (0, sq
rciQl,1,1);

x2preh(i+l)=(xhat(2,i)*(dt/phat(i)+1))+dc*xha
til,i)-
(dt*xhat (2,1i) *xhat (3,1i) /shat (i) )+normrnd (0, 3q

rt(Q),1,1):

x3preh(i+l)=(xhat(3,i)* (dt/phat(i)+1))+dc*sha

t{i)+normrnd (0, sqrc(Q),1,1):
vipreh(i+l)=(xhac(l,i}* (-

2*dt*xhat (3,1i)/ (shat (i) *phat (1)) -2*dt) ) -

(2Z*dt*=xhat (2,1i) /phat (i} )+ (2*dt*xhat (2,1i) *xhat

{3,1i)/shat (i) )+vlihat (i) +normrnd(0,sqrt(Q).,1,1

)
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vipreh(i+l)=(xhat (2,1} * (-
2*dt*xhat (3,1i)/ (ghat (i) *phat (i) )-2*dc) ) -
(2*dt*xhat (1,1i) /phat(i))-
(2*dt*=xhat (1,4i) *xhat (3,1) /shat (1)) +v2hat (1) +n
ormrnd (0, sqgqre (Q) ,1,1) ;
vipren(i+l)=(2*dc*shat (i) /phat(i))-
dt*xhat (3,i)+v3hat(i)+normrnd (0, sgre (Q),1,1):

zpreh{:,i+l)=[xlpreh{i+l} ;x3preh{i+l} ;x3preh|
i+l} ;vipreh{i+l};vipreh{i+l} ;v3preh{i+l}]:

Ppreh=A*P1l*A'+0k;

3$Tahap Koreksi
ril(i)=sigr"2+(ptopi(i)~2* (zigt"4+3igp"4))/2;

r22(i)==igt"2;

r33(i)==igp"2:

Rp=[rl1l(i)} © 0;0 rz22(i} 0;0 0 r33(i)]1:

Fo=Ppreh*H'*inv (H*Ppreh*H"+Rpn)

Fl=(eye (6} -Fb*H) *Ppreh:

xhat(:,i+l)=xpreh(:,i+1)+Eb* (=11 (:,1i+1)-
h-Mu) ;3*xpreh(:,i+1)

xlhat (i+l)=xhat(l,i+l);

x2hat (i+1l)=xhat(2,1i+1);

x3hac (i+l)=xhat(3,i+1}:

vlhat (i+l)=xhat(4,i+1)}:

vZhat (i+l})=xhat (5,i+1};

v3hat (i+l)=xhat (6,i+1};

phat (i+1)=(x1 (i41)*24+x2 (i41) ~24x3 (i+1)"2) "~ (1/
2):
shat (i+1)=(x1 (i+1)"2+x2 (i+1}"2)"(1/2):

S(i+1)=(R1 (i+1)"24+x2 (i+1)"2)"(1/2);
tli+l)=atan (x2 (i+1)/=x1(i+1)}):
phi (i+l)=atan (x3 (i+l) /s (i+1l)]):




r(i+l)}=(x1 (i+1) “2+x2(i+1)"2+x3 (i+1)"2)~(1/2);
pm(i+l)=r(i+l)+normrnd (0, s2qgrc(R),1,1);

tm(i+l)=atan(x2 (i+1)/x1(i+l))+normrnd (0, sgrt(
R),1,1});

phim(i+1l)=atan (x3(i+1)/=(i+l1l))+normrnd (0, sgrt
IR),1,1):

Mou=[ ((pm(i+1)-r(i+1}}/2%(( (tm(i+l)-
t(i+l) ) 2)+((phim(i+l)-phi (i+l))"2)-sigt"2-
=igp™2) ) :0:0];

iExtended Kalman Filter
z0(:,i+l)=h+normrnd (0, sgrt (R),1,1) ;%*x(:,i+1)
+normrnd (0, sgrt (R} ,1,1);

200 (:,i+1)=[=0(:,i+1)];

%% Tahap Prediksi

¥lpre (i+l)=(xtopi(l,i)* (dc/propi(i)+1))-
de*xtopi(2,1i)-
(dt*xtopi(l,i)*xtopi(3,i)/stopi(i))+normrnd (0
p3Qreo (@), 1,1):

x2pre (i+l)=(xtopi(2,i)* (dt/ptopi (i) +1) ) +dt*xt
opi(i,1i)-

[dt*xtopi(2,1i) *xtopi(3,1i)/=topi (i) ) +normrnd (0
pEQrt (Q),1,1);

®3pre (i+l)=(xtopi(3,i) * (dt/ptopi(i)+1))+dc*st
opi (i) +normrnd (0, 3qrc(Q),1,1):

vipre (i+l)=(xtopi(l,i)* (-
2*dt*zxtopi (3,1)/ (stopd (i) *ptopd (i})-2%dL) ) -
(2*dt*=topi (2,1) /ptopi (i) ) +(2*dc*=xtopd (2,1) *x
topi(3,1i)/=stopi (i) )+vitopi (i) +normrnd (O, 3grt (
2).1,1):

vipre (i+l)=(xXtopi(2,1)* (-
2*dt*xtopi (3,1)/ (stopd (i) *ptopi (i) )-2%dL) ) -
[2=dt*xtopi (1,1i) /prtopd (1)) -
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(2*dt*xtopi(l,i) *xtopi(3,1)/2topi(i))+vitopl |
it+normrnd (0, sgrt (Q) ,1,1);

vipre (i+l)=(Z*dt*=topi (i) //prtopi(i}))-
dt*xtopi (3,1i)+v3topi (i) +normrnd (0, sgrt(Q),1,1
1

xpre (:,i+l)=[xlpre(i+l) ;x2pre(i+l) ;x3pre (i+l)
;¥vilpre (i+l) ;v2pre (i+l) ;v3pre (i+l)]:

Ppre=A*PO*A"+Qk;

$Tahap koreksi

Ea=Ppre*H'*inv (H*Ppre*H'4+Rk) ;

xtopi(:,i+l)=xpre(:,i+l)+Ka®* (=00 (:,1+1)-
hy:f*xpre(:,i+l))

xltopi(i+l)=xtopi(l,i+l)};

x2topi (i+]l)=xtopi (2,1i+1);

x3topi (i+l)=xtopi(3,i+1):

vitopi (i+l)==xtopi(4,i+1):

vitopl(i+l)=xtopi(5,i+l);

v3topd (i+l)=xtopi (6,1i+1);
ptopi (i41)=(=1 {(i+1}"24+=x2 {(i+1}) 2423 (i+1} "2} (1
F2):

stopl (i+1)=(x1 (i+1)"24x2 (1+1)"2) "~ (1/2);

PO=(eye (&) -Ka*H) *Ppre;

end

el=abs (xl-xtopi(l,:)):
eZ=abs (®1-xhat(l,:}):
cempd=0;

templ0=0;

for 1i=1:k
tenpl=tenpO+el (i) ~2;
tempZ=temp00+e2 (1) ~2;
end




ed=abs (x2-xXZtopi) !

ed=gh=z (x2-xhat(2,:)) .

tempO=0;

templ0=0;

for 1i=1l:k
templ=temp0+e3 (i} "2;
cenpZ=temnpd0+ed (1) "~2;

end

BMSEZe==zgrt (templ/k)

BMSEZm==sqrt (tempz/ k)

eS=ab= (x3-x3topi):

eg=abz (x3-xhat (3,:)}).

tempO=0;

templ0=0;

for 1i=l:k
cenpl=tempO+es (i) ~2;
tempZ=temp00+eb (i) "2;

end

EM3SE3e=sqrt (templ/k)

RMSE3m=sgrt (temp2/k)

eT=abs (vl-vlitopi}:

ed=abszs (vli-xhat (4,:}}.

templ=0;

templ0=0;

Faor I=L:k
tenpl=temp04+e7 (1) "2;
tenpZ2=temnp00+eB (1) ~2;

end

EMSE4e==grt (templ/ k)

BEMSE4m==zgrt (temp2/ k)

ef=ab= (vZ-vitopi):
el0=abs (v2-xhat (5,:)):
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temp0=0;

tempd0=0;

for i=1l:k
tenmpl=temp0+e9 (i) ~2;
tenp2=tenp00+el10 (i) ~2;

end

EMSESe=sgrt (templ/k)

BMSESm=sgrt (temp2/k)

ell=abs (v3-v3topi)

elZ2=abs (v3i-xhat(6,:)):

cempd=0;

temp00=0;

for 1i=1l:k
templ=tempO+ell (i)} "2;
tempZ2=temp00+el2 (1) "2;

end

BEM3Efe=s3grt (templ/k)

BEMSEé&m=sgrt (temp2/k)

figure(l)

ploc {((1:k+1) ,x(1,:),"'-

g',(1l:k+1) ,%topi(l,:),"'-

b' (1:k+1l),xhat{l,:},"-
r',"'LineWidth', 2}, title ('Perbandingan Nilai
Real dan Estimasi Posisi Variabel x'):
xlabel {"Waktu (detik)"}:

ylabel ({'posisi wariabel x [(m) "}:
legend|{'Hilai Real','EEF','Modifikasi'):;
grid on

figure (2)

ploc {((1:k+1) ,x(2,:),"'-

g (l:k4Y) c=xcopd (2,0 )=

b'" (1:k+1),xhat{2,:},"-
r','LineWidth',2},title ('Perbandingan Nilai
Beal dan Estimasi Posisi Variasbel v'):
xlabel {"Waktu (detik)"):

vlabel ('posi=si variabel v (m)"):




legend{"Hilai Real', "EEF', 'Modifika=si");
grid on

Figure (3)

plot {{1:k+1),x(3,:),"'-

g',(l:k+l)  Ztopi{(3,:},"'-

b' (1:k+l1l) ,zhat(3,:},"-
r','LineWidcth',2},title ('Perbandingan Nilai
Real dan Estimasi Posisi Variabel ='):
xlabel ('Waktu (detik)"}:

yvlabel ('posi=zi variabel z (m)"}:
legend('Hilai Real', 'EEF', 'Modifikas=si"};
grid on

figure (4)

plot{{l:k+l1),x(4,:),"'—-

g", (L:k+l) Xtopi(4,:),"'-

b'" {(1:k+1l} ,=hat{4,:},"-
r','LineWidcth',2),title ('Perbandingan Nilai
Real dan Estimasi Kecepatan Variabel = ') ;
xlabel ("Waktu');

ylabel ("kecepatan wvariabel x'):
legend('HNilai Real', 'EKEF', 'Modifikas=si"}:;
grid on

figure (S)

plot {{1:k+1l),=x(2,:),"—

g'r{l:k+l) Ztopi{S,:),"'-

b'" (1:k+1},=zhat{5,:},"-
r',"'LineWidcth',2},ticle ('Perbandingan Nilai
Real dan Estimasi Kecepatan Variabel y'):;
xlabel ('Waktu'):

ylabel ("Eecepatan wvariabel v'):
legend('Hilai Real', 'EEF', 'Modifikas=si'};
grid on

figure(6)
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plot {(1:k+1) ,=2(€,:),"—

g',(1l:k+1l) ,Xtopi(6,:),"-

b' (1:k+l) ,zhat(6,:},"-
r','LineWidth',2},title ('Perbandingan Nilai
Real dan Estimasi Kecepatan Variabel z='):
xlabel ( 'Waktu'}:

vlabel ("Eecepatan variabel z'}:
legend("Nilai Real', "EEKF', 'Modifika=si");
grid on

figure(7)

subplot (3,2,1);

plot {{1:k+1),el1{(1,:},"-b"', (1:k+1},e2({1,:},"—
', 'LineWidth',2},tictle('Error Antara Nilai
Beal dan Milai Estimasi posisi =x'):

xlabel ('waktu (detik) "}:

ylabel ("Error x'):;

grid on

hold on

legend{"Erraor EKF', "Erraor MEEF')
subplot(3,2,2);

plot {{1:k+1),e3(1,:},"-b"', (1:k+1}),e4({1,:},"-
r',"'LineWidth',2},title ("Error Antara Nilai
Real dan Nilai Estimasi posisi ¥'):
xlabel [ "waktu (detik)"):

ylabel ("Error ¥'):;

grid on

hold om;

legend{"Error EKF', "Error MEEF')

subplot (3,2, 3},

plot {{1:k#1},e5{(1,:},"-b', (1:k4+1},e6({1,:},"—
r','LineWidth',2)},ticle ('Error Antara Nilai
Real dan Hilai Estimasi posisi z'):;

xlabel ('waktu (detik)")}:

ylabel ({'"Error z'}):

grid on

hold om;

legend("'Error EEKF', "Error MEEF')

subplot (3,2,4);




plot {{1:k#1},eT{l,:},"-B"', (1:k4+1}),eB({1,:},"-
r','LineWidch',2),ticle ('Error Antara Nilai
Real dan Nilai Estimasi kecepatam Vx'});
xlabel ("waktu (detik)"):

ylabel ("Error Vx'}:;

grid on

hold om;

legend{"Error EKF', "Error MEEF')

subplot (3,2,5) !

plot{((1:k+1},e8(1,:},"-b", (1:k+1)},elD(1,:},"'-

r','LineWidcth',2),title ('Error Antara Nilai
Real dan NHilai Estimasi kecepatan Vy'}):;
xlabel ("waktu (detik)")}:

ylabel ('"Error Vy'}):

grid on

hold om;

legend {"Error EEF', '"Error MEEKF'}

subplot (3,2, 6);

plot {{1:k+1},e11({1,:},"-

', (1:k41},e12(1,:},"-
r','LineWidcth',2},tictle('Error Antara Nilai
RBeal dan Nilai Estimasi kecepatan Vz'):;
xlabel ('waktu (detik)}'")}:

ylabel ("Exrror Vz'}):

grid on

hold omn;

legend{"Exrror EKF', 'Error MEKF')}

toc
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