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IMPLEMENTASI ENSEMBLE KALMAN FILTER PADA
ESTIMASI GERAK PROYEKTIL DI BAWAH
PENGARUH FAKTOR TEMPERATUR DAN

KECEPATAN ANGIN

Nama Mahasiswa : Diah Agustin

NRP :06111440000058
Departemen : Matematika FMKSD — ITS
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Abstrak
Proyektil merupakan bagian dari peluru yang meluncur di

udara akibat adanya ekspansi termal yang terjadi di dalam
selongsong. Salah satu jenis kaliber proyektil yang dikenal
mempunyai daya hancur cukup tinggi adalah proyektil kaliber
12,7 x 99 mm. Dalam gerak proyektil yang sangat cepat di bawah
pengaruh faktor temperatur dan kecepatan angin, diperlukan
suatu estimasi untuk memperkirakan gerak proyektil agar dapat
mencapai target dengan tepat. Oleh karena itu, pada tugas akhir
ini dilakukan estimasi gerak proyektil di bawah pengaruh faktor
temperatur dan kecepatan angin.menggunakan metode Ensemble
Kalman Filter. Selanjutnya hasil dari simulasi metode Ensemble
Kalman Filter dilakukan perbandingan dengan menggunakan
metode Kalman Filter yang bertujuan untuk mengetahui
keunggulan dari estimasi EnKF. Hasil akhir menunjukkan bahwa
estimasi EnKF lebih baik dalam mengestimasi gerak proyektil
dengan ditunjukkan persentase akurasi estimasi EnKF adalah
93.96 % untuk variabel V;, 97.54 % untuk variabel V,, dan 66.10
% untuk variabel V5.

Kata Kunci: Gerak Proyektil, Estimasi, Kalman Filter (KF),
Ensemble Kalman Filter (EnKF)
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Abstract
The Projectile is part of a bullet that slid in the air due to

the thermal expansion inside the sleeve. One of the caliber type
which is known with its high destroyed power is 12,7 x 99 mm. In
very fast projectile under the influence factors of air temperature
and wind speed movements, we require an estimation to reach the
target correctly. So that, in this study we estimated projectile under
the influence factors of air temperature and wind speed motion
using the Ensemble Kalman Filter method. Then, the result from
simulation of Ensemble Kalman Filter, we compare with using
Kalman Filter method which purpose to know the advantage of
Ensemble Kalman Filter estimation. The final result shows that
Ensemble Kalman Filter is better to estimate the model of
projectile motion with percentage of the accuracy of Ensemble
Kalman Filter estimation is 93.96 % for V;-variable, 97.54 % for
V,-variable, 66.10 % for V5- variable.

Key-words: Projectile Motion, Estimation, Kalman Filter (KF),
Ensemble Kalman Filter (EnKF)
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BAB |
PENDAHULUAN

Pada bab ini membahas latar belakang yang mendasari
penulisan Tugas Akhir. Didalamnya mencakup identifikasi
permasalahan pada topik Tugas Akhir. Kemudian dirumuskan
menjadi permasalahan yang akan diberikan batasan-batasan
untuk membatasi pembahasan pada Tugas Akhir ini.

1.1 Latar Belakang Masalah

Peluru pada umumnya terdiri dari berbagai bagian yaitu
proyektil, selongsong, mesiu, dan permatika. Proyektil
merupakan bagian dari peluru yang meluncur di udara akibat
adanya ekspansi termal yang terjadi di dalam selongsong [1].
Pada setiap proyektil memiliki ukuran (diameter) proyektil
yang dinyatakan sebagai kaliber. Dalam dunia militer saat ini
kaliber yang terkenal mempunyai daya hancur tinggi adalah
proyektil kaliber 12,7 x 99 mm yang didesain untuk senapan
berat M2 Browning Machine Gun. Selain itu, dapat digunakan
untuk senapan sniper dan senapan mesin dengan proyekiil
kaliber .50. Kaliber 12,7 x99 mm ini termasuk kelas
menengah, amunisi senapan runduk anti material (AMR — Anti-
material Rifle) yang dapat digunakan jenis High Explosive
(HE) untuk penghancur material, ataupun Armor-Piercing (AP)
yang dapat menembus lapisan baja [2]. Karena dalam mencapai
misi penembakan saat ini bukan lagi diutamakan untuk tujuan
melumpuhkan personil tetapi juga untuk penetrasi terhadap
material dengan jarak tembak cukup jauh dan daya hancur yang
maksimal.

Sebuah proyektil merusak target dengan cara
menembusnya dengan energi kinetik yang dihasilkan oleh



kecepatannya yang sangat tinggi. Dalam gerak proyektil yang
sangat cepat, terdapat beberapa faktor yang mempengaruhi
gerak proyektil dalam mencapai target salah satunya adalah
faktor lingkungan kecepatan angin dan temperatur sehingga
faktor lingkungan tersebut dapat menyebabkan gerak proyektil
tidak tepat pada target. Oleh karena itu, diperlukan suatu
estimator untuk dapat meminimallkan gangguan (noise) pada
gerak proyektil dibawah pengaruh faktor lingkungan sehingga
proyektil dapat mencapai target yang diinginkan. Salah satu
estimator yang paling banyak dikenal adalah metode Kalman
Filter.

Kalman Filter merupakan sebuah algoritma pengolahan
data yang optimal dan Kalman Filter merupakan suatu estimator
sistem dinamik linear. Metode Kalman Filter ini diperkenalkan
pertama kali olen R.E. Kalman pada tahun 1960 [3]. Kalman
Filter telah diterapkan pada sungai, gelombang laut, dan air
pasang [4], contohnya adalah Estimation of Surabaya River
Water Quality [5]. Selain itu, Kalman Filter banyak digunakan
untuk pemodelan hidrologi, seperti pemodelan air tanah,
limpasan hujan, air permukaan, dll [6]. Selama beberapa tahun
Kalman Filter dianggap sebagai metode estimasi yang paling
optimal dalam menaksir dan menduga variabel keadaan dari
sebuah sistem. Akan tetapi, algoritma pada Kalman Filter hanya
dapat diimplementasikan pada model sistem dinamik linear
saja, padahal dalam kenyataannya banyak masalah muncul pada
model sistem dinamik non-linear salah satunya adalah model
sistem pada gerak peluru dibawah pengaruh faktor lingkungan
seperti diatas. Dari permasalahan tersebut telah dilakukan
pengembangan algoritma Kalman Filter sehingga dapat
menangani permasalahan baik pada model sistem dinamik



linear maupun pada model sistem dinamik non-linear yaitu
metode Ensemble Kalman Filter (EnKF).

Metode Ensemble Kalman Filter (EnKF) adalah metode
estimasi modifikasi dari algoritma Kalman Filter yang dapat
digunakan untuk mengestimasi model sistem linear maupun
non-linear dengan membangkitkan atau menggunakan
sejumlah ensemble pada tahap prediksi untuk kovarian errornya
[7]. Aplikasi dari metode ini dapat digunakan untuk
mengestimasi The Concentration of Air Pollution [8], Ensemble
and Fuzzy Kalman Filter for position estimation of an
autonomous underwater vehicle based on dynamical system of
AUV motion [9], Design of Position Estimation Algorithm of
Navigation and Trajectory System for Unmanned Underwater
Vehicle ITS AUV-01 using EnKF method [10]. Selain itu,
penelitian mengenai metode Ensemble Kalman Filter pada
lintasan misil telah dilakukan oleh Sigit Pancahayani pada
tahun 2011 yang berjudul “Estimasi Lintasan Misil Dengan
Metode Ensemble Kalman Filter (EnKF)” dimana pada
penelitian itu menyatakan bahwa metode Ensemble Kalman
Filter (EnKF) dapat digunakan untuk mengestimasi model
lintasan misil [11].

Berdasarkan latar belakang yang telah dipaparkan dari
penelitian diatas, pada Tugas Akhir ini dilakukan estimasi pada
persamaan gerak proyektil kaliber 12,7 x 99 mm di bawah
pengaruh faktor lingkungan yaitu temperatur dan kecepatan
angin dengan menggunakan metode Ensemble Kalman Filter
(EnKF). Penelitian ini bermaksud untuk mengestimasi variabel
keadaan agar mendapatkan tingkat kesalahan estimasi yang
sangat kecil sehingga dapat membantu para prajurit dalam
mempelajari  ketepatan saat menembak target dengan
mempertimbangkan faktor temperatur dan kecepatan angin.



1.2 Rumusan Masalah
Berdasarkan latar belakang yang telah disajikan, penulis
menuliskan beberapa permasalahan yang dibahas dalam
penelitian Tugas Akhir ini sebagai berikut:
1. Bagaimana mengkaji persamaan gerak proyektil di bawah
pengaruh faktor temperatur dan kecepatan angin?
2. Bagaimana keunggulan estimasi Ensemble Kalman Filter
dibandingkan Kalman Filter pada gerak proyektil di bawah
pengaruh faktor temperatur dan kecepatan angin?

1.3 Batasan Masalah
Dalam Tugas Akhir ini, penulis membatasi permasalahan

sebagai berikut:

1. Software yang digunakan adalah MATLAB R2017a.

2. Jarak antara target dengan tank pembawa senjata api adalah
kurang dari 2 km.

3. Kaliber proyektil yang digunakan adalah kaliber 12,7 x 99
mm jenis M2 Browning Machine Gun jenis MU3-P.

4. Data yang digunakan berupa temperatur dan kecepatan
angin diambil dari BMKG Surabaya.

5. Pada simulasi dilakukan arah kecepatan angin searah atau
berlawanan dengan gerak proyektil.

6. Kondisi temperatur yang digunakan adalah suhu maksimum
dan suhu minimum.

7. Target yang bergerak diasumsikan sebuah titik.

8. Sudut tembak pada selongsong senjata adalah 0° — 60°.



1.4  Tujuan

Tujuan dari penelitian Tugas Akhir ini adalah:

1. Mengkaji persamaan gerak peluru proyektil di bawah
pengaruh faktor temperatur dan kecepatan angin.

2. Mengetahui keunggulan estimasi Ensemble Kalman Filter
dibandingkan dengan Kalman Filter pada gerak proyektil di
bawah pengaruh faktor temperatur dan kecepatan angin.

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 Ensemble Kalman Filter.

2. Memberikan gambaran tentang implementasi metode
Ensemble Kalman Filter dalam mengestimasi gerak
proyektil kaliber 12,7 x 99 mm di bawah pengaruh faktor
temperatur dan kecepatan angin.

3. Dapat dijadikan sebagai bahan rujukan dalam penentuan
kebijakan gerak proyektil dibawah pengaruh faktor
temperatur dan kecepatan angin sehingga proyektil dapat
bergerak tepat pada target.

1.6 Sistematika Penulisan

Penulisan Tugas Akhir ini disusun dalam lima bab, yaitu:
1. BAB | PENDAHULUAN

Bab ini berisi tentang gambaran umum dari penulisan Tugas
Akhir yang meliputi latar belakang, rumusan masalah,
batasan masalah, tujuan, manfaat, dan sistematika penulisan.



2. BAB Il TINJAUAN PUSTAKA
Pada Bab Il berisi penelitian terdahulu dan teori-teori yang
terkait dengan permasalahan dalam Tugas Akhir ini seperti
model gerak proyektil dibawah pengaruh faktor temperatur
dan kecepatan angin, proyektil kaliber 12,7 x99 mm,
metode Kalman Filter, dan metode Ensemble Kalman Filter.

3. BAB Il METODE PENELITIAN
Dalam Bab ini dijelaskan tahapan-tahapan yang dilakukan
dalam pengerjaan Tugas Akhir. Tahapan-tahapan tersebut
antara lain studi literatur, selanjutnya dilakukan identifikasi
model pada gerak peluru dibawah pengaruh faktor
temperatur dan kecepatan angin. Tahap selanjutnya yaitu
implementasi metode Kalman Filter dan Ensemble Kalman
Filter beserta simulasi dan analisis hasil. Tahap terakhir
adalah melakukan penarikan kesimpulan berdasarkan hasil
analisis serta saran.

4. BAB IV HASIL DAN PEMBAHASAN
Pada Bab ini dibahas secara detail mengenai penerapan
metode Kalman Filter, Ensemble Kalman Filter dan hasil
simulasi.

5. BAB V PENUTUP
Pada Bab ini berisi mengenai kesimpulan akhir yang
diperoleh dari Tugas Akhir serta saran untuk pengembangan
penelitian selanjutnya.



BAB Il
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 persamaan
gerak proyektil di bawah pengaruh faktor temperatur dan
kecepatan angin, proyektil kaliber 12,7 x 99 mm, metode
Kalman Filter, dan metode Ensemble Kalman Filter.

2.1  Penelitian Terdahulu

Dalam Tugas Akhir ini penulis merujuk pada beberapa
penelitian-penelitian sebelumnya yang sesuai dengan topik
yang diambil. Salah satu penelitian dari paper yang ditulis oleh
Sigit Pancahayani pada tahun 2011 yang berjudul “Estimasi
Lintasan Misil Dengan Metode Ensemble Kalman Filter
(EnKF). Pada penelitian tersebut mengatakan bahwa model
misil yang digunakan adalah empat state yaitu posisi sudut (y),
kecepatan (V), posisi pada sumbu-x (x), dan ketinggian (%)
dimana keempat state inilah yang akan diestimasi dengan
menggunakan metode Ensemble Kalman Filter. Dengan
metode ini didapatkan hasil estimasi yang mendekati posisi real
dengan error RMS (Root Mean Square) yang cukup kecil [11].

Pada penelitian lain dari Tugas Akhir yang ditulis oleh
Santi Hartini pada tahun 2011 yang berjudul “Implementasi
Metode Ensemble Kalman Filter (EnKF) untuk Mengestimasi
Posisi Robot Mobil”. Pada penelitian tersebut menjelaskan
bahwa model sistem dinamik robot mobil yang berbentuk non-
linear dapat diimplementasikan dalam metode Ensemble
Kalman Filter tanpa melakukan pelinearan. Dan dari hasil



simulasi diperoleh nilai error terkecil pada jumlah ensemble
sebanyak 200 ensemble [12].

Selain itu, penelitian mengenai gerak proyektil telah
dilakukan oleh Ryan F. Hooke pada tahun 2015 yang berjudul
“The Mathematical Modelling of Projectile Trajectories under
The Influence of Enviromental Effects”. Pada penelitian tersebut
menjelaskan mengenai model 2-DOF yang dikembangkan
menjadi model 6-DOF dimana terdiri dari model tiga gerak
rotasi dan tiga gerak translasi yang kemudian diselesaikan
dengan menggunakan metode numerik yaitu metode Runge-
Kutta [13]. Dan faktor lingkungan yang digunakan pada model
ini adalah variabel vektor angin dimana model ini merupakan
pembahasan model dari buku yang ditulis oleh R.L McCoy
(1998) yang berjudul “Modern Exterior Baliistics: The Launch
and Flight Dynamics of Symmetric Projectiles” dengan
mengabaikan efek Coriolis dimana efek Coriolis adalah salah
satu faktor gaya yang membelokkan arah arus yang berasal dari
tenaga rotasi bumi. Hasil penelitian ini diperoleh bahwa efek
Coriolis tidak mempunyai pengaruh besar terhadap lintasan
yang pendek namum berpengaruh pada lintasan yang panjang
[14].

Berdasarkan penelitian-penelitian tersebut, pada Tugas
Akhir ini dilakukan pengembangan dari persamaan gerak
proyektil yang ditulis oleh Ryan F. Hooke diatas dengan
melakukan estimasi gerak proyektil kaliber 12,7 x 99 mm di
bawah pengaruh lingkungan faktor temperatur dan kecepatan
angin menggunakan metode Ensemble Kalman Filter (EnKF).
Hasil akhir dari Tugas Akhir ini untuk mengetahui pengaruh
faktor temperatur dan kecepatan angin pada persamaan gerak
proyektil menggunakan metode EnKF yang dibandingkan
dengan metode KF.



2.2 Proyektil Kaliber 12.7 x 99 mm

Dalam dunia militer saat ini, kaliber proyektil yang
cukup terkenal adalah kaliber 12,7 x 99 mm atau .50 cal.
Proyektil .50 Browning Machine Gun (.50 BMG) atau 12,7 x
99 mm adalah proyektil yang terkenal mempunyai daya hancur
tinggi dan mampu menjangkau target hingga jarak 2.000 meter
dengan kecepatan 900 m/s. Proyektil ini didesain untuk
senapan mesin berat M2 Browning yang dapat dilihat pada
Gambar 1. Selain untuk senapan berat M2 Browning, proyektil
kaliber 12,7 x 99 mm ini digunakan untuk senapan penembak
runduk atau senapan shiper dan juga senapan mesin yang
menggunakan proyektil kaliber .50 [2].

4

—— e —
Gambar 2.1 Senjata kaliber 12,7 x 99 mm, Browning M2,
M2HB Machine Gun

Senjata-senjata umum yang paling sering digunakan
diatas tank sebagian besar menggunakan senjata dengan
proyektil kaliber 12,7 x 99 mm. Amunisi senjata kaliber 12,7 x
99 mm terdiri dari berbagai jenis proyektil.diantaranya
proyektil standar MU 3TJ, proyektil Sniper 12,7 mm MU 3M,
proyektil Anti Material MU 3SAMM, proyektil bakar tembus
baja MU 3PB, proyektil tracer MU 3N, proyektil penembus
armor MU 3P, dan yang paling dahsyat proyektil tembus
peledak MU 3BLAM. Salah satu tipe proyektil yang unggul
mempunyai daya tembus terhadap lapisan baja, mild steel
dengan ketebalan 16 mm pada jarak 150 meter adalah proyektil
jenis Armour Piercing MU3-P. Spesifikasi senjata proyektil

(=

h)


https://id.wikipedia.org/wiki/Senapan_mesin_berat
https://id.wikipedia.org/wiki/M2_Browning
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kaliber 12,7 X 99 mm jenis MU3-P ditunjukkan pada tabel 1
dibawah ini [2].
Tabel 2.1 Spesifikasi Senjata Kaliber 12,7 x 99 mm,
Browning M2, M2HB Machine Gun.

Detail Deskripsi

Cartridge - Berat: (119) g.

- Rim Thickness: 2,11 mm

- Extractor: 17,27 mm

Bullet - Panjang: 58,67 m

- Berat: 45,20 g (698 butir)

- Bahan:

Inti: Antimoni Timbal

Jaket: Kuningan 90 (CuZn 10)

- Tipe: AP, Jaket Full Metal, Perahu
Pointed Boat

Kasus - Panjang: 99,31 mm

- Bahan: Kuningan 72 (CuZn 28)

- Tipe: Rimless, Bottleneck, dan

centerfire
Primer Tipe: Non Korosif, Non Mercurik
Bahan pembakar | Jenis: bubuk tanpa asap
Karakteristik - Kecepatan rata-rata: 900 m/ s
- Tekanan rata-rata GA: Max. 3,800 kg
/cm2
- Tekanan Gas Individu: Max. 4.000
kg /cm2
- Akurasi 150 m: Max. 30 cm (ES) @
10 putaran

- Melalui Penetrasi pada 150 m: Baja
Ringan 16 mm
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Pengepakan

Gunakan Close Loop Link Type M2
(HBFL)

- 1 Linked: 100 putaran

- 1 Kotak Metalik: 100 ronde

- 1 Kotak Plastik: 200 ronde

Gunakan Open Loop Link Type M15
(CIS)

-1 Linked: 80 ronde

- 1 Kotak Metalik: 80 putaran

- 1 Kotak Plastik: 160 ronde

2.3 Persamaan Gerak Proyektil Di bawah Pengaruh
Faktor Temperatur dan Kecepatan Angin
Gerak proyektil pada enam derajat kebebasan (6-DOF)
diilustrasikan pada sumbu koordinat bumi-1,2,3 dan gerak
proyektil ditunjukkan pada sumbu x,y,zyang dapat dilihat
pada Gambar 2.2 dibawah ini.

:

1

Gambar 2.2 Sistem Koordinat untuk Enam Derajat Kebebasan
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Persamaan gerak proyektil kaitannya sangat erat dengan
Hukum Newton yang menyatakan bahwa tingkat perubahan
momentum linear harus sama dengan jumlah gaya yang
diterapkannya, dan laju perubahan momentum sudut harus
sama dengan jumlah semua momen yang diterapkannya juga.
Berikut ini merupakan Hukum Newton untuk gerak sebuah
proyektil [14]:

m = NF +mg (2.1)
dH _ w77
T >M (2.2)

dengan

H= xpic’+1y(5c’ X %)

Kepadatan udara (air density) memiliki keterkaitan
dengan gaya tarik (drag force) yang bekerja pada proyektil saat
bergerak melalui udara. Semakin padat udara maka semakin
besar gaya tariknya (drag force). Gaya tarik ditunjukkan pada

persamaan dibawah ini.
Fp =3pV2CpS (2.3)
Dari gambar 2.2 diatas diperoleh persamaan differensial
vektor gerak 6-DOF untuk gerak yang tidak fleksibel, simetri
terhadap rotasi dilanjutkan dengan semua gaya aerodinamik dan
momennya yang ditambahkan angin dan gravitasi. Semuanya
dijelaskan pada persamaan dibawah ini [13]:

dI—i vaCD - pSCL(X 2= > o\ o
= om v+ o [vex — (0. X)V]

SdCupa [y -
- B2 () (1.%) G x )
X

2m
pvSd(Cng + Cna) 1~ .
+ TR (R x ) +

(2.4)
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Persamaan (2.4) diatas adalah persamaan diferensial yang
menggambarkan gerak dari pusat masa proyektil. Persamaan
(2.5) merupakan persamaan differensial yang menggambarkan
gerak sudut (spin, pitch, dan yaw) proyektil pada pusat
masanya.

dh vad CLp

vadCMa
i (h )7+ =5 =

(X x v)

M(h )(v — (B.%)%)

Sd2(Crq + Cra) -
+ 2 (M"+ M“)(h—(h.f)f)

21,
(2.5)

Sebagai tambahan pada persamaan (2.4) dan (2.5) dibuat
menjadi bentuk vektor perkalian silang (cross product) dan

vektor perkalian titik (dot product) dari h dengan X ditunjukkan
sebagai berikut [14]:

(h.%) = ’j—y” (2.6)

(Axi)=2 2.7)
Sehingga persamaan gerak proyektil yang digunakan adalah:

dI—i vaCD - pSCL(X 2= > o\ o
= om v+ o [vex — (0. X)V]

deCNp(X (Iy) 7 = - =
om \L (h.%)(% x D)
N vad(CNq

2m

C -
* Na)(hxfc’)+§
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dh vad CLp

@ (h

_— X
) 5] (X x v)

M(h )(v — (8.%)%)

N pvSd? (CMq + Cya)

a1, (h— (h.2)%)

2.4  Metode Beda Hingga

Metode beda hingga adalah metode numerik yang umum
digunakan untuk menyelesaikan persoalan teknis dan problem
matematis dari suatu gejala fisis. Aplikasi penting dari metode
beda hingga adalah dalam analisis numerik, khususnya pada
persamaan diferensial biasa maupun parsial. Metode ini
digunakan dengan pendekatan ekspansi Taylor dititk acuhan
(x).

Apabila suatu fungsi f(x) dideferensialkan dalam
interval [x, — h, xo + h] dengan nilai h cukup Kkecil, maka hal
ini dapat diuraikan dalam bentuk deret Taylor, disekitar titik
(xo + Ax) yang dinyatakan sebagai berikut:

Flro +h) = f(xo) L0, ST

(n 1()’?’) A1 4+ 0(hM) (2.8)

Sedangkan disekitar titik (x, — h) diperoleh bentuk deret
Taylor sebagai berikut:

Fto—h) = fx 0>—f( °)h—f§f°)hz_

£ >(xo) n—1 n
~ o AR™1 — 0(AR™) (2.9)
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Pendekatan turunan pertama dilakukan dengan
memotong suku-suku berorde lebih dari satu. Hal ini
disebabkan untuk nilai h yang sangat kecil, maka semakin besar
nilai pangkat dari h maka nilainya akan semakin kecil, sehingga
untuk orde lebih dari satu nilainya dapat diabaikan. Pendekatan
pertama dari persamaan (2.8) adalah sebagai berikut:

fo+h) = Fxo) + L& n + o) (2.10)
Dari persamaan (2.10) diperoleh persamaan sebagai berikut:

f (o) = Lt/ ) (2.11)
Persamaan (2.11) dapat ditulis sebagai
F(xg) ~ f(xo+hf)l—f(xo) 2.12)

Persamaan (2.12) dikenal sebagai pendekatan beda maju.
Sedangkan pendekatan beda mundur ditunjukkan dalam
persamaan (2.15) dibawah ini yang merupakan pendekatan
turunan pertama dari Persamaan (2.9).

floxo =) = f(x) = L3R~ 0(R) (2.13)
Dari Persamaan (2.13) diperoleh persamaan sebagai berikut:
f,(xo) — f(XO)_Z(xo_h) (214)
Persamaan (2.14) dapat ditulis sebagai
£ (o) = LS Lr0) (2.15)

Pendekatan turunan pertama yang lain yaitu pendekatan
beda pusat (center difference) pada Persamaan dibawah ini
diperoleh dengan menjumlahkan Persamaan (2.12) dan (2.15)
sebagai berikut:

f,(xo) — f(xo"'h)z—hf(xo—h) (216)

Apabila sumbu x dibagi menjadi beberapa bagian
interval Ax yang panjangnya sama, maka absis titik i dapat
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dibentuk x; = i(Ax) dengan i = 1,2,3, .... sehingga pendekatan
turunan pertama dan kedua di titik i menjadi [15]:
1. Pendekatan beda maju (forward difference)
o« fii—f
f'x) = (A%
2. Pendekatan beda mundur (backward difference)
o« fi—fi
f'e) = (A%
3. Pendekatan beda pusat (center difference)
, fir1 = fima
o) = (A%)

Pada Tugas Akhir ini, terdapat fungsi V dan hyang
dilakukan pendiskritan terhadap waktu (t) dengan
menggunakan beda hingga maju untuk menentukan satu
langkah kedepan. Sehinga diperoleh Beda Hingga Maju sebagai
berikut:

Vi Viggea Vi

V= —t =k (2.17)
oy Mg
h; = Py AL (2.18)

dimana j = 1,2,3 adalah sumbu koordinat bumi

2.4  Metode Kalman Filter

Metode Kalman Filter diperkenalkan pertama kali oleh
R.E. Kalman pada tahun 1960. 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
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pengukuran. Algoritma Kalman Filter waktu diskrit ditulis
sebagai berikut [16]:
Model sistem:

X1 = Axy + Buy + Gwy, (2.19)
Model pengukuran:

zr = Hxp + vy, (2.20)
Dengan asumsi:
X0~ N(X0, Pr, ), Wi~ N (0, Q1), v ~N (0, Ry.)

Variabel Ay, By, Gy, H, adalah matriks-matriks dengan
nilai elemen-elemennya adalah koefisien variabel masing-
masing. Pada Kalman Filter, estimasi dilakukan dengan dua
tahapan yaitu tahap prediksi (time update) dan tahap koreksi
(measurement update).

Tahap prediksi yaitu memprediksi variabel keadaan dan
menghitung kovarian 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. Tahap prediksi dan koreksi dilakukan secara
rekursif dengan cara meminimumkan kovariansi error estimasi:
X = X — Xk, X, merupakan penaksiran dari variabel
keadaan. Berikut ini adalah algoritma Kalman Filter yang
diberikan pada Tabel 2.

Tabel 2.2 Algoritma Kalman Filter (KF)

Model Sistem Xpev1 = ApXpe + By + Gewye
Model Pengukuran Zy1q = Hixp + vy,
. ~N X ’P , ~N ) ,
Asumsi xo~N(%o, P, ) wie~N(0, Qi)
v ~N(0, Ry)
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Inisialisasi Xo = Xo, Py = Py,
Estimasi
Xis1 = ArX + Bruy
Kovarian Error :
Pi = AyPiAj + G QG

Tahap Prediksi

Kalman Gain
Kiy1 = Pk_+1H£+1 [Hkpk_+1H£+1
=p -1
+ Rk+1]
Estimasi

Tahap Koreksi Rir1 = Xigp1 + Kir1 Zresn

— Hyy1%541)
Kovarian Error :
Py = [1 - Kk+1Hk+1] Pryq

2.5 Metode Ensemble Kalman Filter

Metode Ensemble Kalman Filter (EnKF) pertama kali
diperkenalkan oleh Evensen (1994) dengan membangkitkan
atau menggunakan sejumlah ensemble untuk mengestimasi
kovariansi error pada tahap prediksi. Metode Ensemble Kalman
Filter (EnKF) sebagai salah satu metode dalam asimilasi data
yang telah banyak digunakan untuk mengestimasi berbagai
persoalan berbentuk model sistem strongly nonlinear, dan telah
ditunjukkan bahwa mampu menyelesaikan model sistem
dinamik nonlinear dan ruang keadaan (state space) yang besar.

Pada algoritma Ensemble Kalman Filter (EnKF)
mempunyai tiga tahapan, yaitu tahap inisialisasi, tahap prediksi
(time update step) dan tahap koreksi (measurement update
step). Pada tahap inisialisasi, metode Ensemble Kalman Filter
(EnKF) dijalankan dengan membangkitkan sejumlah ensemble



19

yang merupakan representasi dari variabel keadaan (variable
state). Dari ensemble yang dibangkitkan tersebut diperoleh nilai
rata-rata (mean) ensemble yang dianggap sebagai nilai awal.
Misalkan diberi model sistem stokastik dinamik nonlinear:

Xiev1 = f ke, xp) + wy (2.21)
Dengan pengukuran linear z; € RP yaitu:
Zy = ka + v (222)

Dengan asumsi:
xo~ N(%g, Py, ), Wi~ N (0, k), vie~N (0, Ry.)

Proses estimasi EnKF diawali dengan membangkitkan
sejumlah N, ensemble dengan mean O dan kovarian 1.
Ensemble yang dibangkitkan dilakukan secara random dan
berdistribusi normal.

Misalkan akan dibangkitkan sejumlah N, ensemble untuk
memperoleh nilai rata-rata (mean) yaitu

Xoi = [Xo1 Xo2 Xo3z - Xon,] (2.23)

Untuk tahap prediksi dan koreksi, sama dengan metode
Kalman Filter tetapi sebelum masuk ke tahap prediksi, mean
ensemblenya harus ditentukan terlebih dahulu yaitu:

A%k 1
= N—eZﬁv_lxk,i k=1273... (2.24)
dan untuk kovarian error P, yaitu :
1 P A~ ~— AT
Py = EZ?’A(’CRJ — %) (% — %) (2.25)

Persamaan (2.23) digunakan pada tahap prediksi dan
tahap koreksi untuk menghitung estimasi masing-masing
X dan X;.. Sedangkan persamaan (2.25) hanya digunakan untuk
kovarian pada tahap prediksi. Pada EnKF, noise sistem W, pada
tahap prediksi dan noise pengukuran V, pada tahap koreksi
dibangkitkan dalam bentuk ensemble [17].
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Berikut ini adalah Algoritma Ensemble Kalman Filter

(EnKF) yang disajikan pada Tabel 2.3 [18].
Tabel 2.3 Algoritma Ensemble Kalman Filter (EnKF)

Model Sistem

X1 = [, ug) + wy

Model Pengukuran

Zk =ka+vk

Asumsi

wi~N(0, Qx), vk ~N (0, Ry)

Inisialisasi

Bangkitkan N ensemble sesuai

estimasi awal x,
Xo,i = [X0,1 Xo2 Xo3 ----xO,Ne]

Tentukan nilai awal:

1N
2 =—Ex-
0 Nello,L
i=

Tahap Prediksi

Rii = f(Rrori + Uko1i) + Wiy

Estimasi:
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Tahap Koreksi

Zk,i = Zi + Vi
Kalman Gain
K, = P HT[HP HT + R, ]!

Estimasi:
5(,'\];1' = 56\];,1 + Kk(zk,i - Hf,:’l)

1 N
£=—Ef-
k Ne. y k,i
l:

Kovarian Error :
P, =[I — KyH] P,
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BAB Il
METODE PENELITIAN

Pada bab ini akan dijelaskan bagaimana langkah-langkah
yang digunakan dalam mengestimasi gerak proyektil kaliber
12,7x99 mm di bawah pengaruh faktor temperatur dan
kecepatan angin dengan menggunakan algoritma Kalman Filter
dan Ensemble Kalman Filter. Tahapan penelitian dalam Tugas
Akhir ini terdiri dari enam tahap, yaitu studi literatur, mengkaji
persamaan gerak proyektil di bawah pengaruh faktor temperatur
dan kecepatan angin, implementasi algoritma Kalman Filter dan
Ensemble Kalman Filter, simulasi, 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
persamaan gerak proyektil di bawah pengaruh faktor temperatur
dan kecepatan angin, metode Kalman Filter dan Ensemble
Kalman Filter beserta algoritmanya. Referensi yang digunakan
adalah buku-buku, skripsi, thesis, dan paper-paper dalam jurnal
ilmiah yang berkaitan dengan topik pada Tugas Akhir ini.

3.2 ldentifikasi Persamaan Gerak Proyektil Di Bawah

Pengaruh Faktor Temperatur dan Kecepatan Angin

Pada tahap ini akan dilakukan pembahasan mengenai
persamaan gerak proyektil di bawah pengaruh faktor temperatur
dan kecepatan angin. Pada persamaan awal gerak proyektil ini
diperoleh dari gaya aerodinamika yang selanjutnya diuraikan
menjadi model matematika. Selain itu, diberikan batasan
permasalahan pada kecepatan angin yaitu searah atau

23
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berlawanan terhadap gerak proyektil, sedangkan temperatur
yang digunakan adalah temperatur minimum dan maksimum di
kota Surabaya. Selanjutnya, persamaan gerak proyektil yang
merupakan model non-linier akan dibentuk model state space
dengan dilakukan pendiskritan.

3.3 Implementasi Metode Kalman Filter

Metode Kalman Filter digunakan untuk model sistem
linear. Sedangkan persamaan gerak proyektil adalah model
sistem non-linear sehingga perlu dilakukan pendekatan dengan
melakukan linearisasi dengan menggunakan matriks Jacobi
agar persamaan gerak proyektil menjadi bentuk model sistem
linear yang selanjutnya dapat di implementasikan pada
algoritma Kalman Filter.

Perbedaan metode Kalman Filter yang dilakukan
linearisasi pada Tugas Akhir ini dengan Extended Kalman
Filter yang juga mengandung proses linearisasi yaitu ada pada
letak linearisasi. Dimana pada metode Kalman Filter yang
digunakan untuk model sistem linear padahal model gerak
proyektil non-linear sehingga perlu dilakukan pendekatan
dengan linearisasi dan diperolen matriks A yang kemudian
dapat diterapkan pada algoritma Kalman Filter. Sedangkan
pada metode Extended Kalman Filter yang digunakan untuk
model sistem non-linear, proses pelinearan terdapat pada tahap
prediksi yaitu untuk mendapatkan nilai matriks A yang
digunakan untuk menghitung nilai kovarian error.

Algoritma Kalman Filter terdiri dari empat bagian,
diantaranya bagian pertama mendefinisikan model sistem dan
model pengukuran, bagian kedua merupakan nilai awal
(inisialisasi), selanjutnya bagian ketiga dan keempat masing-
masing tahap prediksi dan koreksi.
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3.4 Implementasi Metode Ensemble Kalman Filter

(EnKF)

Metode Ensemble Kalman Filter merupakan pengem-
bangan dari metode Kalman Filter. Metode ini dapat digunakan
untuk model sistem linear dan non-linear. Pada implementasi
persamaan gerak proyektil yang merupakan model sistem non-
linear dapat diterapkan secara langsung pada algoritma
Ensemble Kalman Filter.

Algoritma Ensemble Kalman Filter sama halnya dengan
algoritma Kalman Filter yang terdiri dari empat bagian, dimana
perbedaannya pada bagian inisialisasi algoritma Ensemble
Kalman Filter yang diperoleh dengan membangkitkan atau
menggunakan sejumlah ensemble pada tahap prediksi untuk
kovarian errornya.

3.5 Simulasi, Analisis Hasil dan Pembahasan

Pada tahap ini dilakukan penerapan persamaan gerak
proyektil kaliber 12,7 x 99 mm di bawah pengaruh faktor
temperatur dan kecepatan angin dengan algoritma Kalman
Filter dan Ensemble Kalman Filter. Selanjutnya dilakukan
simulasi dengan menggunakan software MATLAB R2017a.
Pada simulasi diberikan nilai parameter sebagai berikut:

Tabel 3.1 Nilai Parameter

Parameter Nilai Parameter Nilai
Pmin 1.2043 kg/m?® Cy, -0.0125
Prmaks 1.1646 kg/m® Ciy -0.009

d 0.0127 m Cu, 3.26
S 0.000127 m? Chipe 2.6
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Parameter Nilai Parameter Nilai
v 900 m/s Cuy + Crg 12
p 3.5 rad/sec 91 -5.43 m/s?
m 0.0452 kg 9> -32.174 m/s?
Ca 0.14 Js 0
Ca 1.63 % 1 rad
Chpa 6.05 X, 0 rad
Cy, +Ch, -6.6 %5 0.015 rad
|4} 3.1mis Sp 0.52 rad
w, 0 I, 12.97 kg/m?
Ws 0

Selanjutnya hasil simulasi dengan metode Kalman Filter
dan Ensemble Kalman Filter lain dilakukan perbandingan untuk
mengetahui hasil estimasi terbaik dengan memberikan tingkat
akurasi yang lebih kecil pada persamaan gerak proyektil di
bawah pengaruh faktor temperatur dan kecepatan angin.

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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3.7 Diagram Alur Penelitian
Langkah-langkah penelitian pada Tugas Akhir disajikan
dalam diagram sebagai berikut:

/ Studi Literatur /

Identifikasi Persamaan gerak Proyektil Dibawah
Pengaruh Faktor Lingkungan

v

Metode Kalman Filter Metode Ensemble Kalman
(KF) Filter (EnKF)

I I
v

Data BMKG Surabaya
Temperatur dan Kecepatan Angin

]
~

Simulasi, Analisis Hasil, dan Pembahasan

v

Penarikan Kesimpulan dan Saran

v

Pembuatan Laporan Tugas Akhir

Selesai

Gambar 3.1 Diagram Alir Metode Penelitian
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3.8 Diagram Implementasi Metode Kalman Filter

Model sistem linearisasi
ofi .
A= [O_XL, (xkluk)]
Model Sistem: X1 = Apxy + Bruy + Gwy,
Model Pengukuran: Zy,, = Hyx, + vy

|

Input nilai awal dan parameter
Xy = X0, Py = P,

v

Tahap prediksi: A = [%(ﬁk,uk)]
L : —
Estimasi: X, = AxX + By,
Kovarian Error: Py, = A, P AL + G,Q,G™,
\ 4
Tahap Koreksi:

Kalman Gain: Kisr = Py Ho oy [Hi P He o + R,
Estimasi: Ricrr = Bppr + K1 (Ziyr — Hipa cin)
Kovarian Error: Pry1=[I— Ky Hypq] Picsq

Hasil Akhir
k = N langkah waktu

l Ya

Selesai

Gambar 3.2 Diagram Alir Implementasi Kalman Filter
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3.9 Diagram Implementasi Metode Ensemble Kalman

Filter

Model sistem non-linear
Model Sistem: Xper = f Qo we) + wy
Model Pengukuran: Zy., = Hyx, + vy,

|

Input nilai awal dan parameter
Bangkitkan N ensemble:

Xoi = [x0,1 X022 X0,3 ""xO,NE]

oy ~ 1
Tentukan Nilai awal: £, = N—Zﬁ‘;lxm
e

Tahap prediksi: x,, = f(fck_u + uk_u) + Wy,

A

. . o— _ 1 oN -
Estimasi: Xy —N_EZizlxk,i

T
Kovarian Error: Py = ﬁZ?’zl(ﬁ;‘i - 2 — %5)

v

Tahap Koreksi: Z,; = z, + v,
Kalman Gain : K, = PH"[HPH" + R,]™*
Estimasi: 2 = NieZ’ivzl Riei
Kovarian Error: P; = ﬁZ?’zl()’c‘,{‘i - 2% - J?,:)T

Hasil Akhir
k = N langkah waktu

Selesai

Gambar 3.3 Diagram Alir Implementasi Ensemble Kalman Filter
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BAB IV
PEMBAHASAN DAN ANALISIS

Pada bab ini dibahas mengenai estimasi pada model
gerak proyektil 12.7 x 99 mm dibawah pengaruh faktor
temperatur dan kecepatan angin. Pembahasan meliputi
pembentukan model ruang keadaan (state space) waktu diskrit
stokastik. Selanjutnya dilakukan proses estimasi menggunakan
algoritma Ensemble Kalman Filter yang dapat diterapkan secara
langsung pada model sistem gerak proyektil yang non-linear.
Selain itu, juga dilakukan estimasi menggunakan algoritma
Kalman Filter dengan melakukan pendekatan pada model
sistem gerak proyektil non-linear dengan proses linearisasi
sehingga model sistem gerak proyektil menjadi linear. Setelah
itu dilakukan simulasi dengan software MATLAB untuk
memperoleh tingkat keakurasian dari kedua algoritma dan
menganalisis hasilnya.

4.1 Persamaan Gerak Proyektil 12,7 x 99 mm Di Bawah
Pengaruh Faktor Temperatur dan Kecepatan Angin
Pada bagian ini dibahas mengenai persamaan gerak
proyektil seperti yang telah dijelaskan pada Bab Il dimana gerak
proyektil pada enam derajat kebebasan diilustrasikan pada
sumbu koordinat bumi-1,2,3 dan gerak proyektil ditunjukkan
pada sumbu x, y, z yang dapat dilihat pada Gambar 4.1.
Persamaan gerak proyektil yang digunakan pada penelitian
ini adalah model 6-DOF yaitu berupa gerak translasi dan gerak
rotasi. Gerak translasi digambarkan pada sumbu X,Y,Z dan
gerak rotasi direpresentasikan dengan sudut «,f,y Sserta
momen pada gerak rotasi yaitu M,, Mg, dan M,,.

31



32

1

Gambar 4.1 Sistem Koordinat untuk Enam Derajat Kebebasan

Pada persamaan gerak proyektil berkaitan erat dengan
Hukum Newton yang menyatakan bahwa tingkat perubahan
momentum linear harus sama dengan jumlah gaya yang
diterapkannya, dan laju perubahan momentum sudut harus
sama dengan jumlah semua momen yang diterapkannya juga.
Berikut ini merupakan Hukum Newton untuk gerak sebuah
proyektil [13]:

m = NF +mg (4.1)
dH —
=3M (4.2)

dengan
- . L, dx
H = xpx+1y<x X E)
Dari persamaan Hukum Newton (4.1) dan (4.2) di atas,
diperolen persamaan differensial gerak proyektil yang
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menggambarkan gerak translasi pada persamaan (4.3) dan
gerak rotasi pada persamaan (4.4) sebagai berikut:

dl_/) vaCD - pSCL(X 2= > o\
= om v+ o [vex — (0. x)V]
I —
(2) G x o)
Iy

_deCNpa
2m
pvSA(Cng + Cna) 1= .,
+ 2"’1‘; Na (A x %)+ g
(4.3)

dh vad CLp vadCMa R
T (h2)% + =5 = @ x D)

—p S Cupa (h.%)( - (3.0)7)

N vad (CMq
21,

+ue) 7 (7.0)3)

(4.9)

Persamaan differensial (4.3) dan (4.4) diatas diperoleh

dari penelitian yang ditulis oleh Ryan F. Hooke yang berjudul
“The Mathematical Modelling of Projectile Trajectories under
The Influence of Enviromental Effects” [13]. Dari persamaan
differensial gerak translasi proyektil (4.3) dinyatakan dengan
kecepatan vektor gerak proyektil (17) dan persamaan
differensial gerak rotasi proyektil (4.4) dinyatakan dengan hasil
momentum sudut (I,) dibagi momen inersia (I,) sehingga

dihasilkan kecepatan sudut (}_{). Selain itu, pada kedua
persamaan tersebut dipengaruhi oleh faktor temperatur yang
dinyatakan dengan kepadatan udara (p) dan kecepatan angin

(W) yang diperoleh dari kecepatan proyektil (17) dikurangi
dengan kecepatan angin ( = V — ).
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Dengan diberikan pemisalan dan mengganti bentuk
vektor cross product dan dot product pada persamaan (4.3) dan

(4.4) sebagai berikut:

[C,D] _ pvSCp C~ _ vad(CNq+CNa)
2 pi?cm [ Nq] 2 zm
[Cla] = o [C~ ] _ pvSd Clpp
~ deCNpap fp 21,
[CNP“] - om [ ] = pv2SdC,
Mol = 2y,
~ 2 N 1
6] = 25 (-5 =5
y
pSd=Cy . >\ dx
[ My = Zly p (h X ) = E
. PVSdZ(CMq + Cuy)
[Cua] = 21

y

Sehingga diperoleh persamaan baru dari persamaan (4.3)
dan (4.4) dalam bentuk yang sederhana terhadap masing-

masing koordinat bumi-1,2,3 sebagai berikut:
v, = —[Cplvy + [Cia] (v?x; — vy cOS @) —

x3v3) + [Cng| (hoxs — h3xz) + gy

v, = —[CD]UZ + [Cla](vzxz — VU, COS Q) —
x103) + [Crg|(h3xs — hix3) + g,

Vs = —[Cp|vs + [Cia] (W?x5 — vv5 cOs @) —

xXv1) + [éNq](hle — hyx1) + g3

_CNpa_

_CNw_

_CNpa_

hy, = ([flp] + [516]) x, + [fMa |waxs — vs3x,) +
[CMW] (vy —vxycosa;) + [CMq ] (h1 — ;—ipx1> (4.8)

(xov5 —
(4.5)

(x3v1 —
(4.6)

(X102 —
4.7
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hz = ([flp] + [515]) X, + [C~Ma ](v3x1 —Vi1x3) +
[CMW] (v, — vxycosa;) + [C‘Mq ] (hz — ;—szz) (4.9)

}:13 = ([Elp] + [515]) X3 + [C~Ma ](lez —v,x1) +
[CMpa] (v —vxgcosa;) + [C'Mq ] (h3 — ;—sz3) (4.10)
Dari persamaan (4.5) — (4.10) di atas dilakukan substitusi

sebagai berikut:

171:V1—W1; VZZVZ_WZ; v3:V3—W3
vi=9 b=vi+vi+v?; v=JvZ+vi+v?
j—ip=f_)l X = hyxy + hyxy + haxs |

V1X1 + VX5 + U3X3

cosa; =
v

Sehingga diperolen persamaan differensial gerak
proyektil enam derajat kebebasan dari persamaan (4.5)-(4.10)
terhadap koordinat bumi diantaranya sebagai berikut:

Vl = [_[C'D] + [Cla](_Vsz + WzXz - V3X3 + W3X3)]V1 +

[[C‘NW] x3 + [Cla|(Voxy — 2Woxy + Wlxz)] V, +

= [Coye] 2 + [Cia] (Va1 = 2Ws s + Wixs) | Vs +

([Cuqlxs |z + [~[Cuglalhs + [[Colwa +

[Cia| Wiy + Wi xy — Wy Woxy — Wy Wsxs) —

[éNpa](x3W2 —x,W3) + 91] (4.11)
VZ = [_[ijpa]xg :l‘ [Cla'] (leZ - 2W1X2 + szl)]Vl +

[—[Cp] + [Cia] (—Vaxs + Wyxy — Vaxg + Wax3) |V, +

[[C~Npa:| Xy + [éla](V:;xz — 2Ws5x, + szg)] Vs +
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[—[Chnglxs]hs + [[CNq]xl] hs + [[C~D]Wz +

[Cla] W xy + Wixy — Wy Woxy — W, W3x3) —

[éNpa](x1W3 —x3Wp) + gz] (4.12)
Vs = [[Cupalxz + [Cia] (Vaxs — 2Was + Waxp) | vy +

[— [CNpa] x1 + [Cla| (Vaxs — 2Wox5 — Vax, +

Wsx) | Vy + [=[Co] + [Cia) (=Vis + Wiy +

Wox)|Vs + [[C~Nq]x2] hy + [—[Cyglx1 ]z +

|[Co]Ws + [Cia] (Wt + Wiy — Wy Wsx, —

WoWsx;) — [éNpa](xzwl —x; W) + 93] (4.13)

hy = [[CM (1- xf)] v, + [[CM Jos —

o] G| V2 + =[G I -

oy | (x1x3)] Vs + [[ w, | (1= x )] hy +

[, | Gerxa)| e + [~ [ G, | Graxd] s +

:([av: + [éls]) x1 + [Cu, [(Waxy — Wax3) +

:CMW: (—Wy + Wix2 + Woxyx, + W3x1x3)] (4.14)

hy = [_[CMa Jxs — [CMW] (x1x2)] Vi + [[CMW] 1-
xzz)] vV, + [[CMa ]x1 - [CMW] (x2x3)] Vs +
[— [CMq ] (x1x2)] hy + [[CMq ] 1- xzz)] hy +

[— [CMq] (xzxe.)] hs + [([élp] + [615]) Xz +
[(fMa ](W1x3 — Wsx,) + [C‘Mpa] (—Wy + Wyxyx, +
Wox2 + Wix,x3) (4.15)
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hs = [—[fMa |x, — [CMW] (x1x3)] vV, + [—[C‘Ma]xl —
[ | x| Va | [ | (1= 2| Vs +
[— [CMq] (x1x3)] hy + [— [5Mq ] (x2x3)] h, +
[[éMq] 1- xg)] hs +1([C, ] + [C]) x5 +

[éMa ](W2x1 —Wixp) + [éMpa] (W5 + Wyx,x3 +
Wsx3 + Woxx3) (4.16)

Pada Tugas Akhir ini, gerak proyektil diasumsikan
bergerak searah sumbu koordinat bumi-1 atau yang biasanya
disebut sumbu-x. Selain itu, pada batasan masalah diberikan
kecepatan angin bergerak searah atau berlawanan dengan gerak
proyektil yang berarti bahwa kecepatan angin bergerak searah
sumbu koordinat bumi-1 sedangkan kecepatan angin pada
sumbu koordinat bumi-2,3 diabaikan. Sehingga dapat
dituliskan kecepatan vektor angin terhadap sumbu koordinat
bumi-1,2,3 adalah

[W1»W2'W3] = [W1,0,0]
dimana W; mempunyai nilai positif yang menyatakan
kecepatan angin searah dengan gerak proyektil dan bernilai
negatif yang menyatakan kecepatan angin berlawanan dengan
gerak proyektil.

Dari persamaan gerak proyektil (4.11)-(4.16) diatas
pengaruh faktor temperatur dinyatakan sebagai kepadatan
udara yang disimbolkan dengan (p) dan kecepatan angin searah
sumbu koordinat bumi-1 yang disimbolkan dengan (W, ). Dari
kedua faktor inilah dapat diketahui seberapa besar pengaruh
faktor tersebut dalam gerak proyektil. Dari batasan
permasalahan yang diberikan diatas, diperoleh persamaan baru
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gerak proyektil dengan kecepatan angin searah/berlawanan
gerak proyektil dari persamaan (4.11) - (4.16) sebagai berikut:

V= [[Co] + [Cual (~Vara = Vax)]Vi + | [ G, s +
[Cla](szl + Wlxz)] V, + [— [5Npa]x2 +
[Cia] (Vaxy + W1x3)] Vs + [[C‘Nq]x31 h, +
[~ [Cralxalhs + [[Co]Wi + g1 (4.17)
V, = [~[Crpalxs + [Cia] (Vixs — 2Wyx)|Vy + [—[Cp] +
[Cia| (—Vixy + Wyxy — Vaxs) |V, + [[CNW] X, +
[Cual V52| Vs + [~ [Cuglalhs + [ [Cugla | s +
|[Coa] W2x2) = [Crpa] (—25W1) + g5 (4.18)

Vs = [[CNW]xz + [Cra| (Vyx5 — 2W1x3)] v, + [— [C‘Npa] x1 +
[Cia] (Vaxs = V)| Vo + [=[Cp] + [Cua] (—Vaxs +
Wyxy)|Vs + [[C’Nq]xz] hy + [—[Cnglx1 ] Rz +
|[Coa] W) = [Crpa] W) + g5 (4.19)

i = {[ G | L= 2D | V2 + [[Cor, s -

:CMpa: (xlxz)] v, + [—[CMa]xz —

Cut | )] Vs + [[Cur, | 1 = 20| +

— [C‘Mq] (xlxz)] h, + [— [C‘Mq ] (x1X3)] hs +

_([Clp: + [éls]) X1+ [5Mpa] =Wy + Wlx%)] (4.20)
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h, = [—[(,:Ma ]x3 — [C~Mpa:| (xlxz)] Vi, + [[CMW] 1-

x%)] V, + [[C~Ma |% — [éMpa] (x2x3)] Vs +

[~ [Gm, | G| + [, | L= 20| e +

= [Cu, | Ge2x)| s + ([ G, ] + [Cig]) 22 +

[Cor, | Wax3) + [Ci,, | Wax1x)| (4.21)
hy = [—[CMa |x, — [éMpa] (x1x3)] v, + [—[C‘Ma]xl —

[y | x| Va [ | 1 = 2| v +

[— [C‘Mq] (x1x3)] hy + [— [C‘Mq ] (x2x3)] h, +

([, ] = x| s+ [([G,] + [63,]) s +

[Cor, 1(-Wax2) + [Cu,,, | (FWa2x1x5)] (4.22)

Untuk memudahkan penulisan selanjutnya, maka
digunakan pemisalan sebagai berikut:

ay1 = [~[Cp] + [Cia] (—Vaxy — Vax3)]

az; = [~[Crpalxs + [Cia] (Vixz — 2W;xy)]
a31 = [[CNPa]xZ + [Cla](leS - 2W1x3)]

asn = |[Cupe | 1= D]

a5 = [ 16, s~ (G | )]

= :—[CMa Jx2 - [CMW] (x1x3)]

by, = _[CNW] x3 + [(fla](szl + Wlxz)]

by, = [—[C];] + [Cra] (=Vixy + Wyx; — Vsxs)]
bs; = :— [vaa] x; + [Cio|(Voxs — V3x2)]
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by, = :[CMa ]x3 - [éMpa] (x1x2)]

bs, = :[C~Mpa ] 1- x%)]

be, = [_[CMa Jxs - [CMW] (x2x3)]

€13 = :_ [CNW] Xy + [Cia ] (V3xy + W1x3)]
C23 = _[CNpa] X1+ [Ela](Vsz)]

C33 = [_[CD] + [Cra] (Vi + Wyxy)]
Ca3 = __[éMa Jx2 - [CMM] (x1x3)]
Cs3 = _[CMa ]x1 - [CMW] (x2x3)]

Ce3 = _[CMW] (1- x%)]

dy, =0

dyy = [_[CNq]xS]

d3y = _[CNq]xz]

dyq = :[CMq] 1- xlz)]

dsy = :— [CMq] (x1x2)]
des = :— [CMq] (x1x3)]
€15 = [[CNq]xB]

e5 =0

ess = [~[Cuqlx]
€45 = [_ [CMq ] (X1x2)]
€55 = [[éMq] 1- x%)]

€65 = [_ [CMq ] (X2x3)]
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fie = [—[Cnqlx2]
f26 = :[qu]xl]
f36=0
Jas = :— [CMq] (x1x3)]
fse = [— [CMq ] (x2x3)]
fes = :[C:Mq] (1- x32)]
917 = [[C~'D]W1 + 91]
927 = :[Cla](W12x2) — [CNpa](_xgwl) + gz]
937 = :[Cla](W12x3) - [C‘NW](xZWl) + g3]
Ga7 = [([Cz,,] + [éls])xl + [CMpa] =w; + Wlxlz)]
gs7 = [([Cllﬂ] + [515])3(2 + [CMa](W1x3) +

[CMpa] (W1x1xz)]
o7 = [([Clv] + [515]))(3 + [C, | (W)

+ [CMpa] (+W1x1x3)]
Sehingga diperoleh persamaan (4.17) — (4.22) menjadi
bentuk lebih sederhana sebagai berikut:

Vi = a;1Vy + b1yVo + Ci3Vs + egshy + fighs + 917

(4.23)

Vy = ap1Vy + byoVy + CoVs + dashy + fashs + 927
(4.24)

Vs = a31Vy + b3,V + C33Vs + dashy + esshy + g3y
(4.25)

hy = Vi + baoVo + CasVs + dyghy + egshy + froha+ a7
(4.26)
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hy = as;Vy + bsyVy + Cs3V3 + dsahy + esshy + fsghs+gsy
(4.27)
hy = ag1Vy + beyVy + Ce3Vs + dgahy + egshy + feshs+gsr
(4.28)
Dari persamaan (4.23) - (4.28) di atas diperoleh
persamaan ruang keadaan waktu kontinu yaitu

Il [an b, a3z 0 eis fis Vs (9171
V2 a1 byz 23 das 0 fou ||Va| (g7
Vi _lazy b3z €33 dzs €35 O V3 937|
hy| |@a1 baz Caz das €ss  fae g47|
hy| [%1 bsz cs3 dsa ess fse l[hZJ lg57J
75 ] %61 by o3 dgy €es fesllhsd 967
Dan keluarannya adalah
Z=HX

[V1]

1000 0 o2

[ Vs |

= [0 1 0 0 0 O |h1 |

0 01 0 0 O

Sebagai tambahan, diberikan persamaan gerak kinematik
pada gerak proyektil yang dinyatakan sebagai posisi pusat
massa proyektil relatif terhadap sistem koordinat bumi-1,2,3
yang diberikan oleh vektor X (posisi) sebagai berikut:

X1=X10+f0tV1 dt, X2=X20+f0tV2 dt
X3 =Xsy + [} Vs dt (4.29)
dimana perhitungan posisi masing-masing sumbu koordinat

bumi adalah posisi awal ditambah dengan perubahan kecepatan
terhadap langkah waktu.
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4.2  Diskritisasi

Persamaan gerak proyektil dibawah pengaruh faktor
lingkungan merupakan model sistem dinamik deterministik
waktu kontinu. Pada implementasi metode Kalman Filter dan
Ensemble Kalman Filter digunakan waktu diskrit, sehingga
model persamaan gerak proyektil tersebut diubah menjadi
bentuk model sistem dinamik waktu diskrit. Untuk memperoleh
sistem persamaan waktu diskrit dapat menggunakan metode
beda hingga maju yang sudah dijelaskan pada Bab Il
sebelumnya sebagai berikut:

'_%_V}kﬂ_vjk
A Y
Lo O W1 ~ i
T dt At

dimana j = 1,2,3 (sumbu koordinat bumi)
Sehingga persamaan (4.23) — (4.28) menggunakan
metode beda hingga maju sehingga diperoleh sebagai berikut:

av
o d—tl = a11Vq + b13Vs + Ci3Vs5 + ejshy + fighs + 917
V1k+1_V1k

AL = allVlk + blZVZk + 613V3k -|- elSth -|-
fiehz, + 917
av.
[ d_tz = a21V1 + b22V2 + C23V3 + d24h1 + f26h3 + 927
Vv, -V,
k+A1t k = aZlVlk + b22V2k + C23V3k + d24‘h1k +
f26h3, + 27
av-
° d_t3 = a31V1 + b32V2 + C33V3 + d34h1 + e35h2 + 937
V3 -V3
k+A1t k — a31V1k + b32V2k + C33V3k + d34'h1k +

esshy, + g3z
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fachs+9ga7
Rip. —h
% = a41V1k + b4’2V2k + C43V3k + d4'4'h1k +
esshy, + fachs, +9a7
L] % = a51V1 + b52V2 + C53V3 + d54h1 + 655h2 +
fsehz+gs7
Rap.i—h
% = a51V1k + b52V2k + C53V3k + d54h1k +
esshy, + fsehs, +9s7
° % = ag1V1 + beVa + Co3V3 + doshy + €gshy +
feshst+9e7
hsp. —h
—3""A1t %k = a61V1, + be2V2, + Ce3V3, +
deshy, + egshy, + feohs, +967 (4.30)
Persamaan (4.30) dioperasikan sehingga menjadi
Vigsr = At[anVlk + b1oVo, + C13V3, + eishy, + fishs,

+ g17] + Vig

Voksr = At[a21V1k + bya Vs, + C23V3, + dashy, + frehs,
+927 |+ Vak
+ 937 ] + V3,

h1k+1 = At[a41V1k + b42V2k + C4'3V3k + d4'4'h1k + e45h2k
+ fashz, t9a7 |+ hyy

h2k+1 = At[a51V1k + bSZVZk + C53V3k + d54h1k + esshzk
+ fsehs, +9s7 | + hay
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h3k+1 = At[aélVlk + b62V2k + C63V3k + d64h1k + 365h2k
+ feshs, 967 |+ hz,

(4.31)

Persamaan (4.31) merupakan model gerak proyektil

dibawah pengaruh faktor lingkungan waktu diskrit. Sehingga

model sistem dapat disajikan dalam bentuk Persamaan ruang
keadaan (state space) yaitu

>V1k+1_

V. [Vl] 917
V2k+1 VZ ’7927"
31| _ 4| V3 937
hey o | = AR gar |2
1+1 1 47|
h, lth Gs7
. k41 he L‘]67J
H 3 k41
Dengan:
[At a;; +1 At by, At ¢q3 0 At egs At fi6 ]
| Atay  Athy,+1  Atcy At d,, 0 Atfre |
4 = At a3, At by, At ¢33+ 1 At ds, At e35 0
At a4y At by, At cy3 Atdy, +1 At ey5 At fiue
At as, At bg, At c55 At ds, Atess + 1 At fse
At ag, At b, At g3 At dg, At egg At foe + 1
Dan keluarannya adalah
Z=HX
Vi
Va
1 0 0 0 0 O V.
={o 1.0 0 o off,]
0010 0 olf"
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Persamaan (4.29) yang merupakan posisi pusat massa
proyektil relatif terhadap sistem tetap koordinat bumi-1,2,3
juga dilakukan diskritisasi sebagai berikut:

o X1 :X10+f0tV1 dt o 2 :X20+f0tV2 dt
=0+ [, Vydt =0+ [, V,dt
t t
=fV1dt X2=IV2dt
0 0
d d t
X = fy v def Sl =L va el
Xm .y dX; _
dt ~ 't dt — ?
K11 — X1 — v, Xope1 — %o =V,
At k At
X1k+1:V1kAt+X1k X2k+1:V2kAt+X2k
t d d t
L X3:X30+f0 V3 dt — =E|:f0 V3 dt]
=0+ [, Vsdt dXs_V
t dt 3
_ X301 — X3
X3 = ng dt —k+1At k = ng

0
X3k+1 = V3kAt+X3k

sehingga diperoleh persamaan baru sebagai berikut:
Xipr = Vi At + Xy,
Xpprr = VoAt + X5,
X3, = Vo, At + X3,
(4.32)
Dimana persamaan ini digunakan sebagai tambahan

untuk mengetahui posisi gerak proyektil terhadap sumbu
koordinat bumi-1,2,3.
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4.3 Bentuk Sistem Diskrit Stokastik

Model dinamis gerak proyektil dibawah pengaruh
lingkungan pada (4.31) merupakan sistem deterministik. Model
tersebut mengabaikan adanya noise 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 gerak
proyektil dibawah pengaruh lingkungan dengan mempertim-
bangkan adanya suatu noise maka persamaan (4.31) menjadi

fi=Vigy = At[a11V1k + by,V,, + Ci3V5, +egshy,
+ fihs;, + 917] + Vi, +wyy,

fo=Vop = At[‘121V1k + by,V, + Co3Vs, + dashy,
+ fa6hs, + 927 |+ Vo +wa,

f3=V3 1 = A’5[6131‘/1,{ + b3,V + C33V5, + d3shq,
+ e35h2k + 937 ] + V3k + W3k

fa=hypy = At[a41Vlk + bayV, + Ca3Vs, + dashy,
+ esshy, + fashs, +9a7 |+ hyp + Wy

fs = hay,, = At[asi Vi, + bsyVy, + Cs3Vs, + dsshy,
+ esshyy, + fsehs, 957 |+ hay +ws,,

fo = hap,y = A’f[athc + beaVa, + Co3V3, + deahy,
+ eeshy, + feshs, t 967 |+ hz, + we,

(4.33)
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4.4 Implementasi Kalman Filter

Metode Kalman Filter digunakan untuk model sistem
linear, sedangkan model gerak proyektil non-linear sehingga
perlu dilakukan pendekatan dengan melakukan pelinearan
menggunakan metode Jacobian untuk menentukan matriks A
yang didefinisikan sebagai berikut:
0fi O0fi O0fi 0fi O0fi O0fi]
vy, 0V, Vs, 0hy, Ohy, Ohg,
o, 0fy 0f 0f, 0fy 0f
oVy, 0V, Vs, 0hy, 0hy, Ohs,
fs 0fs O0fs 0fs Ofs Ofs
vy, 0V, Vs, 0hy, Ohy, Ohs,
0fa  0fs O0fs 0fs Ofs Ofy
vy, 0V, Vs, 0hy, Ohy, Ohs,
dfs ofs Ofs Ofs Ofs 0fs
aVy, 0V, Vs, 0hy, 0hy, Ohs,
fe 0fs 0fs Ofs 0fs 0fs
0Vy, 9V, OVs, Ohy, Ohy, 0Ohs, |

Dimana f;sampai dengan f, seperti yang sudah
dituliskan pada Persamaan (4.33) sehingga diperoleh sebagai
berikut:

Turunan f;
of o
aVl = At[_[CD] + [Cla](_V2kx2 - ngX3)] + 1
1k
= At aiq + 1
of ) _
avzlk = At [[CNpa] x3 + [Cla](ZVkal + Wle)]
= At Nnqo
of i _
el MR CRICERRLED)

= At 013



0fy
dhy,
0f1
dha,,

0f1
dhs,,

Turunan f,
af,
vy,

9f2

0f2
Vs,

0f>
oh,

k

0f2
dhy,

0f2
dhs,

Turunan f;

0fs
vy,

=0

= At [[Cyglxs]
= At eqs
= At[=[Cq]x2]

= At fi6

= At[~[Crpalxs + [Cia] (V2,22 — 2W32,)]

= At myq

= At[—[CD] + [Cla](—Vlkxl + Wix; — V3kx3)] +1

= At by, +1

= At [[CNW] X1+ [Cza](ZVska)]
= At 053

= At[—[Cyq]xs]

=Atdy,

=0

= At [[Cyq s

= At f76

= At [[CNpa]XZ + [Cla](zvlkx3 - 2W1x3)]

= At msq

49



50

of _ _

6V23k = At [_ [CNp“] x1 + [Cla](ZVZRX3 - V3k.x2)]
= At UEY)

of _ i

s = Mt[=[Co] + [Ca] (-Viyrs + Wary)] + 1

3k

= At C33 + 1

ofs (1

on,, [[Cnalz]
= At d34

of _

ah;k = At[_[CNlI]xl]
= At €35

of; _

ohs, 0

Turunan f,

af4 _ T~ 2

v = ¢ [Ge ] 0 - 5
= At Ay

o, - _

aVZk = At »[CMa ]X3 - [CMpa] (xle)]
= At b42

af4 [ ~ ~

Vs, 8¢ ][O, Jra = [CMW ] (x1x3)]
= At C43

s 1

Tt [Cu, |1~ x%)] +1
= At d44 + 1

af4 [ ~

on, LT [, | Grax2)]



0fa
dhs,

Turunan fs

ofs _

vy,

fs
Vs,

fs
Vs,

fs
dhy,,

fs
dhy,

fs
dhs,

Turunan fg

fe
vy,

dfe
vy,

= At
= At

= At

= At
= At

= At

€45

[t )

fae

[~ [Co, 13 = [Cogye | G1%2)]
asq

:[CMW] - xg)]

bs,

:[éMa Jor = [CMpa] (x2x3)]
Cs3

e J s
o

|Cu, | —xD)| +1
estl
[

f56

= 8t [~ [C, T2 =[Gy | Ge02)]

= At

ag1

= 8t [~[Cu, Jr1 — [Cuy | r2x9))

51
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= At b62
af6 _ T ~ 2
vy~ At _[CMW] (1- x3)]
= At C63
0fe A 1
on,, LT [Cir, | Griea)]
= At d64
dfe (A 1
ong, LT [y | Grax)
= At 665
af6 _ [ ~ 2 ]
Ty At _[ch] (1-a)|+1

== At f66 + 1
Sehingga diperoleh matriks A sebagai berikut:

Ata;; +1 At ny, At 043 0 At e At fie
Atm,,  Atby,+1  Ato,, At dy, 0 At frq
4= At ma, At nj, Atczz +1 At ds, At es5 0
At ay,y At by, At cy3 Atdy, +1 At e45 At foe
At as, At bs, At cs3 At ds, Atess+1 At fise
[ ata,, At b, At cgy Atdg, — Ateg At foo+ 1)

Langkah awal dari algoritma Kalman Filter adalah
membutuhkan nilai awal dari variabel-variabel dalam gerak
proyektil dibawah pengaruh faktor lingkungan. Dimana
variabelnya meliputi kecepatan proyektil terhadap sistem
koordinat bumi-1,2,3 adalah [V, V,, V3] dan momentum sudut
proyektil terhadap sistem koordinat bumi-1,2,3 adalah
[h1, hy, h3] yang dapat ditulis

X =[VyV, V3 hy hy hs]T

Dengan memberikan nilai awal untuk masing-masing

variabel sebagai berikut:
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Xo = [Vlo Vzo V3o hlo h20 h3o]T
Selanjutnya diberikan model sistem dan model
pengukuran pada algoritma Kalman Filter.
Model sistemnya adalah

Xk+1 = Aka + BkUk + Gka
>V1k+1_ EVlk_ [Wlk]
V2k+1 VZk Wz,
V3k+1 V3k W3y
=A +B. U, +G
Mijesq * hay ok [ wa
h2 k44 ha lWSkJ
h h Yok
H 3 k1 - 3
Dimana: Uy, = At
[Ata11+1 At ny, At 043 0 At egs At fi6 ]
| Atmy  Athy,+1 Aoy Atd,, 0 Atfre |
4 | Atmyy Atng, Atcyz+1  Atds, At es5 0 |
k=] Atay, At by, Atc,;  Atdy,+1  Ateys At fis |
At ag, At be, At cos Atds, Atess+1 Atfe |
Atag,  Athy — Atce  Atde,  Ateg At fo+1)
g17 1 0 0 0 0 O
|[gz7]| [0 1 0 0 O 0]
937 0 01 0 0 O
B = " =
k(947 ’ G%=lo 0010 o0 (4.34)
9s7 l0 0 0 0 1 0J )
Je7 0 00 0 0 1
dengan model pengukuran yaitu
Zy =H. X, + vy
_Vlk_
V2k
1 0 0 0 0 O /A V1g
=10 1.0 0 0 off, " [+]v2 (4.35)
001 0 0 ol ' [vs
h2k
_h3k_
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dengan asumsi
Xo~N(Xo, Pyy), wk~N(0, Qy), vie~N (0, Ry.)

Berikut ini tahap-tahap pada Algoritma Kalman Filter.
1. Inisialisasi
Untuk memulai implementasi dilakukan inisialisasi awal
untuk estimasi awal (X,)dan kovarian X, (P,) yaitu
Xo =X0'Po = PXO
Dimana:
Xo = [V1,V3,V3,hq, hy, h3]" dan Py, adalah matriks
diagonal dengan ukuran 6 x 6.

Pr 0 0 0 0 0
O P, 0 0 0 O
|0 0 P, 0 0 0|
Pxo=10 o o P, 0 o]
lo o o o P, ol
lo o 0o o o P

2. Tahap prediksi (time update)
Pada tahap prediksi ini menghitung kovarian error dan
estimasi pada model sistem.
Kovarian Error : P; = AgP AL + GrQ,GT
Estimasi ; K41 = ApX + By,
Dimana kovarian dari noise sistem Q;, merupakan matriks
diagonal dengan ukuran 6 x 6.

Q, 0 0 0 0 0
0 @ 0 0 0 0
0 0 Q 0 0 0
%=lo 0o 0 q o0 o0
0 0 0 0 Q O

0 0 0 0 0 Q.
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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:
Ky+1 = Pk_+1H£+1 [HkPk_+1H£+1 + EZH]_l
Kovarian Error:
Pyi1 = [I = Kpy1Hys1] Preya
Estimasi:
Re+1 = Xjep1 + Kier1(Zirr — Her1%c41)
Dimana Z, merupakan data pengukuran yang bersifat
random. Data yang diukur yaitu posisi variabel V;, V, dan V.
Kovarian dari noise pengukuran R, merupakan matriks
diagonal dengan ukuran 3 x 3.
R, 0 0
Ry = [ 0 R, O ‘
0 0 R
Dan dengan matriks H sebagai berikut:
1 0 0 0 0O 0]

H=[0 1 0 0 0 O

0 01 0 00
Setelah melewati tahap koreksi, kembali lagi ke tahap

prediksi dengan waktu selanjutnya dan berulang terus
menerus sesuai iterasi yang dilakukan.

45 Implementasi Ensemble Kalman Filter

Metode Ensemble Kalman Filter dapat digunakan untuk
model sistem linear maupun non-linear, sehingga model gerak
proyektil non-linear dapat diterapkan secara langsung pada
algoritma Ensemble Kalman Filter.

Untuk mengestimasi gerak proyektil dibawah pengaruh
faktor lingkungan yang ditunjukkan pada persamaan (4.33)
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menggunakan metode Ensemble Kalman Filter diperlukan
model sistem dan model pengukuran.

Model sistem

Dengan:

fXgowe) =

Vik41]
V2k+1
V3k+1
h1k+1
h2k+1

-h3k+1—

|

; Wi =

W3k
W4k

W

Xir1 = f(Xp, ug) + wy

k

W5k
Wék

At[ay1Vy, + b1V, + C13Vs, +eishy, + i hs + 9,1+ Ve ]
At[anVy, + bysVa, + Co3Vs, + dasha, + frchs, + Gy | +Vay |
At[aziVy, + b3V, + C33V3y + dsshyy, + e3shy, + gs, | + V3,

| At{ag Vi, + baaVa, + CasVs, + daghy, + easha, + foohs, +9,, | + hyy |
AtlasiVy, + b5V, + Cs3Vs, +dsahy, + esshyy + fohs, +gg, |+ hay
[At[ag Vi, + beaVz, + Ce3V3, + deahy, + €6shy, + foghs, 96, | + hay ]

(4.36)

Dimana wy, adalah noise sistem yang berdistribusi normal

dengan mean nol dan varians Qy, wy~N (0, Q).
Model pengukuran

S O
S R O

_ o o
oS O O

Zi = HXk +7.7k

o O O
S O O

h3k_

vlk

vzk

V3,
+ | va,, | (4.37)

Vs
Vg

k
k

Dimana v, adalah noise pengukuran yang berdistribusi
normal dengan mean nol dan varian Ry, vip~N(O,Ry).
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Selanjutnya dilakukan dengan mendefinisikan X sebagai
berikut:
X = [Vy Vo V3 hy hy hs]"
Kemudian memberikan nilai awal untuk masing-masing
variabel.
Xo = [Vig Vagr Vag higs g ha, |
Berikut ini merupakan tahapan pada Algoritma
Ensemble Kalman Filter.
1. Inisialisasi
Pada tahap inisialisasi metode EnKF terlebih dahulu
harus dilakukan pembangkitan sejumlah ensemble sesuai
tebakan nilai awal untuk masing-masing state dengan
memberikan noise sistem.

0] Wi
Vao| |wai
V3o W3,i .
Xei = \ny, | i=123,..,N.  (438)
ha, lWS,i
we,i]
_h30_ 6,1

Kemudian dari nilai X, ; hingga X, y, akan dikumpulkan
sehingga didapatkan matriks kolom berukuran (6x1)
sejumlah ensemble yang dibangkitkan sehingga didapatkan
sebuah matriks berukuran (6xN).

[Xi1 X2 Xi3 - - Xiew, ]

Vig twin Vg twip Vi +wys Vi, + Win,
Voy tWan Vo +wap Vo +wys Voo + Wan,
Vag +wzq Vi3, +ws, V3 +wss V3, + wan,
hiy +Waq hy +way hy +wys hy, +wyn,
hy, +wsq1 hy +ws, hy +wss hy, +wsn,
Lhg, + We1 hs, +Wey hg +Wwes hz, + We .

(4.39)
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Selanjutnya adalah mencari nilai rata-rata setiap state
dari pembangkitan ensemble

Ne
fo=Ri=— > X
0 — 0 — Ng ' 0,1
=1
~ A ~ o~ ~ ~ T
= [Vlo Vzo V30 hlo hzo h3o]
—V10 + Wl,l V]-O + W1.2 VlO + W1‘3 e VlO + Wl»Ng—
VZO + Wz‘l VZO + Wz‘z VZO + W2‘3 e VZO + WZ,NE
X _ V30 + W3‘1 V30 + W3‘2 V30 + W3‘3 e V30 + W3:N8
0.1 th + W4‘1 th + W4,2 hlo + W4,3 hlo + W4,N£
h20 + Ws 1 hzo + Ws > hzo + Ws 3 h20 + WS,NE
_h30 + We 1 h30 + We 2 h30 + We 3 h30 + W6,N£_
(4.40)

Sehingga didapatkan matriks berukuran (6x1). Nilai Xy
pada persamaan (4.40) akan digunakan pada tahap
selanjutnya yaitu tahap prediksi.

2. Tahap Prediksi
Tahap prediksi pada EnKF mula-mula dihitung nilai
prediksi dengan menggunakan nilai X, pada persamaan
(4.40) kemudian ditambahkan noise sistem wy,.

Xiy1 = ]i()?k—l»uk—l) + wy;

Vlk—1 w Vlk—1 T wy

A~ 1,l ~
Vzk—1 Wy ; Vzk—1 T wa
| Vsies + wai| |Va, Tt Wsi
=1 wail = |7 .
hlk—l W L hlk—l + Wy i

~ 5,i ~
th—1 We i h2k—1 +ws,i
—h3k_1— —h3k_1 + W6,i_

(4.41)
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Identik dengan langkah sebelumnya, yaitu pada tahap
inisialisasi. Nilai X;; hingga X;;y_ yang masing-masing
berupa matriks kolom berukuran (6x1) akan dikumpulkan
sesuai dengan jumlah ensemble yang dibangkitkan sehingga
didapatkan sebuah matriks berukuran (6 xN).

Menghitung nilai estimasi pada tahap prediksi
Nilai estimasi pada tahap prediksi didapatkan dengan
menghitung rata-rata dari setiap state dalam matriks yang
telah dibentuk pada persamaan (4.41) sehingga didapatkan
matriks berukuran (6x1). Perhitungan ini mengikuti per-
samaan (4.42) sebagai berikut:
R = 2is R (4.42)
Kemudian dicari nilai error estimasi dengan cara
menghitung selisih antara nilai prediksi dengan rata-rata
estimasi. Jika nilai error ini dilambangkan dengan E maka
didapatkan
E= X, —X¢ (4.43)
Dimana nilai E ini akan digunakan untuk menghitung nilai
kovarian error.

Menghitung nilai kovarian error pada tahap prediksi

Kovarian error pada tahap prediksi disimbolkan
dengan P; . Nilai ini didapatkan dengan mengalikan nilai E
dengan ET kemudian dicari nilai rata-ratanya.

1 &

P; = ZEET
kTN, — 14 y
=

1 e SO NP ~
= T S (R — X)) (Rigy = 80T (4.44)
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3.

Tahap Koreksi
Pada tahap ini terlebih dahulu dihitung data pengukuran
z; yang merupakan duplikasi dari data pengukuran pada
sistem real yaitu z, pada persamaan (4.37) ditambah noise
pengukuran. Secara sederhana dapat ditulisakan sebagai
berikut:
Zyi = Zk + Uy (4.45)

Menghitung Kalman Gain
Kalman Gain dihitung dengan menggunakan persamaan
sebagai berikut:
K, =P HT(HP HT + R)™! (4.46)
Dengan P, adalah kovarian error pada tahap prediksi, H
adalah matriks pengukuran, dan R, adalah kovarian pada
noise pengukuran.

Menghitung nilai estimasi pada tahap koreksi

Nilai estimasi pada tahap ini dihitung dengan
menggunakan persamaan (4.47) sebagai berikut:

Xii = Xii + K(zi; — HX) (4.47)
Dengan )?,;i adalah nilai estimasi pada tahap prediksi, Kj
adalah Kalman Gain, z, ; adalah data pengukuran pada tahap
koreksi, dan H adalah matriks pengukuran.
Setelah didapatkan nilai estimasi koreksi, selanjutnya

adalah menghitung rata-rata estimasi koreksi dengan
menggunakan persamaam (4.48) sebagai berikut:

~ 1 ~

Xe=1 e Ry (4.48)
Nilai inilah yang digunakan untuk membandingkan hasil
estimasi dari metode EnKF dengan nilai sebenarnya.
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Menghitung nilai kovarian error pada tahap prediksi
Untuk menghitung kovariansi error pada tahap koreksi
(Py) digunakan persamaan (4.49) sebagai berikut:
P, = [I — K HIP; (4.49)

4.6  Simulasi Kalman Filter dan Ensemble Kalman Filter

Pada subbab ini simulasi dilakukan dengan menerapkan
algoritma Kalman Filter dan Ensemble Kalman Filter pada
model gerak proyektil di bawah pengaruh faktor temperatur dan
kecepatan angin. Selain itu, simulasi diberikan iterasi sebanyak
50 langkah waktu. Hasil simulasi akan dievaluasi dengan cara
membandingkan nilai real dengan hasil estimasi KF dan EnKF
serta diakhir simulasi ditampilkan nilai RMSE (Root Mean
Square Error) dari masing-masing variabel. Dalam simulasi ini,
diberikan nilai awal sebagai berikut:

Tabel 4.1 Nilai Parameter

Parameter Awal Nilai
4 100 m/s
v, 90 m/s
V3 100 m/s
hy 0.52 rad
h, 0.79 rad
hs 1.57 rad

Pada simulasi diberikan beberapa kondisi lingkungan
yaitu kondisi ideal, minimum, dan maksimum dimana masing-
masing nilai temperatur yang digunakan adalah 1 kg/m3, 1.2043
kg/m®, dan 1.1455 kg/m®. Sedangkan nilai yang digunakan
pada kecepatan angin yaitu 7 m/s, 3.6 m/s, dan 10.8 m/s.
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Selain itu, dalam simulasi nilai dari varians P, , @, dan
R, yang digunakan adalah sebagai berikut:

(1073 o0 0 0 0 0]
‘ 0 103 0 0 0 0 ‘
0 0 103 0 0 0
P = =
%o = Qk 0 0 0 105 0 0
[ 0 0 0 0 105 0 J
0 0 0 0 0 1075
-4

10 0 0
Dan R,=| 0 107* 0
0

4.6.1 Simulasi pada Kepadatan Udara (p) dan Kecepatan
Angin (W,) Ideal
Dalam simulasi ini, diberikan nilai kepadatan udara (p)
dan Kecepatan Angin (W) pada kondisi ideal yaitu 1 kg/m? dan
7 m/s. Hasil simulasi dapat dilihat pada Gambar 4.2-4.4
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Gambar 4.2 Perbandingan Nilai Real dan Estimasi Variabel V;

Pada Kondisi Ideal
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Gambar 4.3 Perbandingan Nilai Real dan Estimasi Variabel V,
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Gambar 4.4 Perbandingan Nilai Real dan Estimasi Variabel V5

Pada Kondisi ldeal
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Pada gambar 4.2-4.4 diatas merupakan grafik kombinasi
antara nilai real, nilai estimasi KF dan EnKF pada kecepatan
sumbu koordinat bumi-1,2, dan 3. Dari gambar 4.2 diatas
terlihat bahwa kecepatan awal yang dimiliki proyektil yang
mendapatkan dorongan dari selongsong dan adanya kecepatan
angin pada kondisi ideal searah sumbu-1 (W;) mengakibatkan
kecepatan proyektil bertambah dalam waktu yang cepat dan
kemudian proyektil bergerak dengan kecepatan yang bertambah
seiring dengan langkah waktu yang relatif. Sedangkan pada
gambar 4.3 dan 4.4 diatas mempresentasikan bahwa gerak
proyektil pada sumbu-2,3 mengalami penurunan kecepatan
terhadap langkah waktu. Hal ini dikarenakan gerak proyektil
yang didesain berotasi, dan kecepatan angin pada sumbu-2, 3
(W,,W3) yang diabaikan menyebabkan kecepatan proyektil
pada sumbu-2 dan 3 berkurang sehingga gangguan gerak
proyektil semakin kecil. Dengan demikian proyektil dapat
bergerak mencapai target dengan cepat.

Selain itu, dapat dilihat pengaruh faktor temperatur dan
kecepatan angin pada kondisi ideal menunjukkan bahwa kedua
faktor tidak memberikan pengaruh yang besar. Hal ini
dikarenakan kecepatan yang dimiliki proyektil cukup besar
yaitu 900 m/s sedangkan faktor yang mempengaruhi yaitu
kepadatan udara (p) sebesar 1 kg/m? dan kecepatan Angin (W,)
sebesar 7 m/s. Jadi dapat disimpulkan bahwa kondisi ideal di
Kota Surabaya tergolong cukup stabil untuk gerak proyektil
dengan kaliber 12.7 x99 mm.

Pada gambar 4.2-4.4 diatas dari segi metode estimasi
menunjukkan bahwa grafik estimasi EnKF lebih mendekati
nilai real sedangkan grafik estimasi KF menjauhi nilai real.
Sehingga dapat dikatakan bahwa metode EnKF baik dalam
mengestimasi kecepatan pada sumbu-1,2,3 (V;, V,, V3).
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Untuk mengetahui estimasi yang baik pada kedua metode
dapat dilihat dari nilai error pada metode KF dan metode EnKF
terhadap masing-masing variabel yang telah disajikan pada

Gambar 4.5.
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Gambar 4.5 Nilai Error Estimasi KF dan EnKF

Pada Gambar 4.5 diatas merupakan grafik nilai error
antara nilai real dengan nilai estimasi KF dan EnKF dari semua
variabel. Dari gambar tersebut terlihat bahwa grafik yang
mempunyai nilai error mendekati nilai nol adalah grafik
estimasi EnKF yang ditunjukkan pada garis berwarna hijau.
Sehingga dapat dikatakan bahwa nilai error yang paling kecil
adalah nilai hasil estimasi Ensemble Kalman Filter. Untuk
mengetahui besar dari nilai error gambar diatas, telah disajikan
tabel nilai RMSE yang dapat dilihat pada tabel 4.2 dibawah ini.

Tabel 4.2 Nilai RMSE setiap variabel

Langkah Posisi 1V} Posisi I/, Posisi 15
RMSE | RMSE | RMSE | RMSE | RMSE | RMSE
50 KF EnKF KF EnKF KF EnKF
4,9050 | 0.3011 | 5.1525 | 0.0442 | 0.3488 | 0.0061
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Pada tabel 4.2 terlihat bahwa nilai RMSE dari setiap
variabel untuk metode KF relatif besar yaitu nilai error pada
interval 0 < error < 5.1525 Sedangkan nilai RMSE dari
setiap variabel untuk metode EnKF relatif kecil yaitu nilai error
pada interval 0 < error < 0.3011. Jadi dapat dikatakan bahwa
metode Ensemble Kalman Filter cocok untuk mengestimasi
model sistem gerak proyektil dibawah pengaruh faktor
lingkungan berupa kecepatan angin dan temperatur.

4.6.2 Simulasi pada Kepadatan Udara (p) dan Kecepatan
Angin (W) Minimum
Dalam simulasi ini, diberikan nilai kepadatan udara (p)
minimum yaitu 1.2041 kg/m® dan Kecepatan Angin (W)
minimum yaitu 3.6 m/s. Hasil simulasi dapat dilihat pada
Gambar 4.6-4.8.
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Gambar 4.6 Perbandingan Nilai Real dan Estimasi Variabel V;
Pada Kondisi Minimum
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Gambar 4.7 Perbandingan Nilai Real dan Estimasi Variabel V,

Pada Kondisi Minimum
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Gambar 4.8 Perbandingan Nilai Real dan Estimasi Variabel V5

Pada Kondisi Minimum
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Gambar 4.6-4.8 diatas merupakan grafik kombinasi
antara nilai real, nilai estimasi KF dan EnKF pada posisi
kecepatan sumbu koordinat bumi-1,2 dan3. Dari ketiga gambar
diatas menunjukkan bahwa dengan diberikan nilai kepadatan
udara (p) dan kecepatan angin (W;) minimum tidak
memberikan pengaruh yang besar terhadap kecepatan gerak
proyektil. Hal ini dikarenakan kecepatan yang dimiliki
proyektil cukup besar yaitu 900 m/s sedangkan faktor yang
mempengaruhi yaitu kepadatan udara (p) sebesar 1.2041 kg/m?
dan kecepatan Angin (W;) sebesar 3.6 m/s. Jadi dapat
disimpulkan bahwa kondisi ideal di Kota Surabaya tergolong
cukup stabil untuk gerak proyektil dengan kaliber 12.7 x99
mm.

Selain itu, pada grafik tersebut secara keseluruhan
terlihat bahwa grafik estimasi EnKF lebih mendekati nilai real
dan grafik estimasi KF menjauhi nilai real. Hal ini terjadi karena
metode EnKF yang digunakan untuk model sistem non-linear
mampu mengestimasi kecepatan gerak proyektil dengan cukup
baik. Sedangkan metode KF yang pada dasarnya digunakan
untuk model sistem linear perlu dilakukan pendekatan dengan
mengubah model sistem gerak proyektil yang non-linear
menjadi bentuk model sistem linear. Dari pendekatan inilah
yang menyebabkan grafik estimasi KF terlihat menjauhi nilai
real karena model sistem yang digunakan merupakan
pendekatan dari model gerak proyektil sehingga hasil simulasi
yang diperoleh metode KF kurang bekerja secara maksimal
dalam mengestimasi kecepatan gerak proyektil.
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Untuk mengetahui hasil estimasi pada metode KF dan
metode EnKF dapat dilihat dari tingkat kesalahan dalam bentuk
RMSE (Root Mean Square Error) terhadap masing-masing
variabel yang telah disajikan pada Tabel 4.3 berikut ini.

Tabel 4.3 Nilai RMSE setiap variabel

Langkah Posisi 1} Posisi 1, Posisi I,
RMSE | RMSE | RMSE | RMSE | RMSE | RMSE
50 KF EnKF KF EnKF KF EnKF
4.3939 | 0.1760 | 4.6932 | 0.0773 | 0.4035 | 0.0485

Pada tabel 4.3 diatas secara keseluruhan dari kedua
metode terlihat bahwa nilai RMSE untuk metode Kalman Filter
relatif besar yaitu nilai error interval 0 < error < 4.6932.
Sedangkan nilai RMSE untuk metode Ensemble Kalman Filter
relatif kecil yaitu nilai error pada interval 0 < error < 0.1760.
Hal ini terjadi karena metode KF kurang bekerja secara
maksimal dan metode EnKF bekerja cukup baik dalam
mengestimasi model gerak proyektil. Sehingga secara
keseluruhan hal ini dapat dikatakan bahwa metode Ensemble
Kalman Filter cocok untuk mengestimasi model sistem gerak
proyektil dibawah pengaruh faktor kecepatan angin dan
temperatur.

4.6.3 Simulasi pada Kepadatan Udara (p) dan Kecepatan
Angin (W) Maksimum
Dalam simulasi ini, diberikan nilai kepadatan udara (p)
maksimum yaitu 1.1455 kg/m? dan Kecepatan Angin (W, ) rata-
rata yaitu 10.8 m/s. Pada kedua metode dilakukan iterasi
sebanyak 50 kali. Hasil simulasi perbandingan antara nilai
kondisi real, hasil estimasi Kalman Filter dan Ensemble Kalman
Filter dapat dilihat pada Gambar 4.9-4.11 berikut ini.
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Gambar 4.9 Perbandingan Nilai Real dan Estimasi Variabel V;
Pada Kondisi Maksimum
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Gambar 4.10 Perbandingan Nilai Real dan Estimasi Variabel 1/,
Pada Kondisi Maksimum
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Gambar 4.11 Perbandingan Nilai Real dan Estimasi Variabel V5

Pada Kondisi Maksimum

Gambar 4.9-4.11 diatas merupakan grafik kombinasi
antara nilai real, nilai estimasi KF dan EnKF pada posisi
kecepatan sumbu koordinat bumi-1,2 dan 3. Dari ketiga gambar
diatas menunjukkan bahwa kepadatan udara (p) dan kecepatan
angin (W;) maksimum yang dimiliki kota Surabaya tidak
memberikan pengaruh yang besar terhadap kecepatan gerak
proyektil. Hal ini dikarenakan kecepatan yang dimiliki
proyektil cukup besar yaitu 900 m/s sedangkan kepadatan udara
(p) yaitu 1.1455 kg/m?® dan kecepatan Angin (W;) vyaitu 10.8
m/s. Jadi dapat diimpulkan bahwa kondisi ideal di Kota
Surabaya tergolong cukup stabil untuk gerak proyektil dengan
kaliber 12.7x99 mm.

Selain itu, pada grafik tersebut secara keseluruhan
terlihat bahwa grafik estimasi EnKF lebih mendekati nilai real
dan grafik estimasi KF menjauhi nilai real. Hal ini terjadi karena



72

metode EnKF yang digunakan untuk model sistem non-linear
mampu mengestimasi kecepatan gerak proyektil dengan cukup
baik. Sedangkan metode KF yang pada dasarnya digunakan
untuk model sistem linear perlu dilakukan pendekatan dengan
mengubah model sistem gerak proyektil yang non-linear
menjadi bentuk model sistem linear. Dari pendekatan inilah
yang menyebabkan grafik estimasi KF terlihat menjauhi nilai
real karena model sistem yang digunakan merupakan
pendekatan dari model gerak proyektil sehingga hasil simulasi
yang diperoleh metode KF kurang bekerja secara maksimal
dalam mengestimasi kecepatan gerak proyektil. Untuk
mengetahui hasil estimasi pada metode KF dan metode EnKF
dapat dilihat dari tingkat kesalahan dalam bentuk RMSE
terhadap masing-masing variabel yang telah disajikan pada
Tabel 4.4 berikut ini.
Tabel 4.4 Nilai RMSE setiap variabel

Langkah Posisi 1} Posisi 1/, Posisi 15
RMSE | RMSE | RMSE | RMSE | RMSE | RMSE
50 KF EnKF KF EnKF KF EnKF
3.8635 | 0.2777 | 5.2940 | 0.0535 | 0.2533 | 0.0121

Pada tabel 4.4 diatas secara keseluruhan dari kedua
metode terlihat bahwa nilai RMSE untuk metode Kalman Filter
relatif besar yaitu nilai error interval 0 < error < 5.2940.
Sedangkan nilai RMSE untuk metode Ensemble Kalman Filter
relatif kecil yaitu nilai error pada interval 0 < error < 0.2777.
Hal ini terjadi karena metode KF kurang bekerja secara
maksimal dan metode EnKF bekerja cukup baik dalam
mengestimasi model gerak proyektil di bawah pengaruh faktor
angin dan temperatur.
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Percobaan simulasi juga dilakukan perhitungan pada
faktor temperatur minimum menggunakan kecepatan angin
maksimum dan simulasi pada faktor maksimum menggunakan
kecepatan angin minimum diperoleh hasil yang hampir sama
dengan simulasi faktor temperatur minimum menggunakan
kecepatan angin minimum dan simulasi faktor maksimum
dengan menggunakan kecepatan angin maksimum. Oleh karena
itu, dapat disimpulkan bahwa kedua faktor tersebut tidak
mempengarui satu sama lain. Sedangkan pengaruh yang cukup
besar terlihat dari faktor kecepatan angin yang mempengaruhi
gerak proyektil. Hasil percobaan simulasi diatas dapat dilihat
pada Lampiran 2.

Selain itu pada hasil simulasi menunjukkan bahwa waktu
sampling (dt) yang digunakan adalah dt = 0.1 dan iterasi yang
digunakan yaitu 50 langkah waktu sudah menunjukkan gerak
parabola dari lintasan proyektil pada saat ditembakkan hingga
mencapai ke tanah. Jadi dapat disimpulkan bahwa proyektil
bergerak dalam waktu +2 detik dan dapat dipastikan bahwa
pada waktu 5 detik peluru yang di tembakkan sudah mencapai
ke tanah.

4.6.4 Simulasi pada Kepadatan Udara (p) dan Kecepatan
Angin (W) di Lingkungan Tropis Ekstrim
Dari hasil simulasi pada kondisi ideal, minimum, dan
maksimum kota Surabaya diatas yang menunjukkan bahwa
kondisi Surabaya masih tergolong cukup stabil, maka dalam
simulasi ini, diberikan percobaan model gerak proyektil yang
diaplikasikan pada lingkungan tropis yang cukup ekstrim,
dimana diberikan nilai kepadatan udara (p) yaitu 1.1455 kg/m?
dan Kecepatan Angin (W) tertinggi yaitu 118.32 m/s. Hasil
simulasi dapat dilihat pada Gambar 4.12-4.14 berikut ini.
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Gambar 4.12 Perbandingan Nilai Real dan Estimasi Variabel V;
Pada Kondisi Ekstrim
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Gambar 4.13 Perbandingan Nilai Real dan Estimasi Variabel 1/,
Pada Kondisi Ekstrim
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Gambar 4.14 Perbandingan Nilai Real dan Estimasi Variabel V5
Pada Kondisi Ekstrim

Gambar 4.12 diatas terlihat bahwa kecepatan angin (W;)
tertinggi pada lingkungan ekstrim sangat memberikan pengaruh
yang cukup besar terhadap model gerak proyektil. Hal ini dapat
dilihat dari kecepatan awal yang dimiliki proyektil yang
mendapatkan dorongan dari selongsong dan ditambah dengan
faktor kecepatan angin searah sumbu-1 (W) tertinggi yang
cukup ekstrim menyebabkan kecepatan proyektil bertambah
besar dalam waktu yang konstan.

Sedangkan pada gambar 4.13 dan 4.14 diatas
mempresentasikan bahwa gerak proyektil pada sumbu-2,3
mengalami penurunan kecepatan terhadap langkah waktu. Hal
ini dikarenakan gerak proyektil yang didesain berotasi, dan
kecepatan angin pada sumbu-2, 3 (W,, W;) yang diabaikan
menyebabkan kecepatan proyektil pada sumbu-2 dan 3 (V,, V5)
berkurang sehingga gangguan gerak proyektil semakin kecil.
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Selain itu, pada grafik tersebut menunjukkan bahwa
grafik estimasi EnKF mendekati nilai real dan grafik estimasi
KF kurang bekerja secara maksimal dimana terlihat menjauhi
nilai real. Sehingga dapat disimpulkan bahwa estimasi
menggunakan metode EnKF lebih baik daripada metode KF.
Untuk mengetahui hasil estimasi pada metode KF dan metode
EnKF dapat dilihat dari tingkat kesalahan dalam bentuk RMSE
(Root Mean Square Error) terhadap masing-masing variabel
yang telah disajikan pada Tabel 4.5 berikut ini.

Tabel 4.5 Nilai RMSE setiap variabel

Langkah Posisi 1} Posisi 1/, Posisi 15
RMSE | RMSE | RMSE | RMSE | RMSE | RMSE
50 KF EnKF KF EnKF KF EnKF
5.0783 | 1.6671 | 15.708 | 0.9619 | 2.0089 | 0.1618

Pada tabel 4.5 diatas secara keseluruhan dari kedua
metode terlihat bahwa nilai RMSE untuk metode Kalman Filter
relatif besar yaitu nilai error pada interval 0 < error <
15.708.Sedangkan nilai RMSE untuk metode Ensemble
Kalman Filter relatif kecil yaitu nilai error pada interval 0 <
error < 1.6671. Hal ini terjadi karena metode KF kurang
bekerja secara maksimal dan metode EnKF bekerja cukup baik
dalam mengestimasi model gerak proyektil.

Dari percobaan faktor lingkungan tropis yang cukup
ekstrim pada model gerak proyektil diatas yaitu kepadatan
udara (p) dan kecepatan angin (W;) menunjukkan perubahan
grafik yang signifikan. Hal ini karena kecepatan angin yang
cukup tinggi yaitu 118.32 m/s yang bergerak searah proyektil
atau bergerak terhadap sumbu-1 mampu memberikan dorongan
yang cukup besar terhadap gerak proyektil sehingga kecepatan
proyektil menjadi bertambah dan menyebabkan lintasan
proyektil semakin bertambah jauh. Oleh karena itu, dapat



77

disimpulkan bahwa model gerak proyektil dibawah pengaruh
lingkungan tropis sangat cocok untuk diaplikasikan pada
lingkungan tropis yang cukup ekstrim.

Dari beberapa kondisi yang telah diaplikasikan pada
model gerak proyektil yaitu kondisi ideal, minimum, dan
maksimum Kota Surabaya serta lingkungan ekstrim diperoleh
hasil analisis bahwa batas minimum dan maksimum dari
kecepatan angin yang digunakan adalah sebesar 0.3 m/s dan 122
m/s sehingga proyektil layak untuk ditembakkan hingga
mencapai pada tanah dengan jarak lintasan proyektil kurang
dari 2 km.

Telah dijelaskan pada subbab sebelumnya bahwa semua
percobaan diatas dilakukan dengan membangkitkan sebanyak
100 buah ensemble. Untuk memperoleh tingkat kesalahan yang
cukup baik pada metode KF dan metode EnKF maka pada
metode EnKF akan dilakukan percobaan dengan
membangkitkan 50, 100, 200, dan 300 buah ensemble. Pada
metode EnKF sejumlah ensemble dibangkitkan untuk tahap
inisialisasi nilai awal X, yang selanjutnya digunakan pada tahap
prediksi. Dan pada simulasi digunakan 50 Kkali iterasi sehingga
diperoleh hasil nilai RMSE yang dapat dilihat pada tabel 4.6
berikut ini.

Tabel 4.6 Nilai RMSE Pada Sejumlah Ensemble

RMSE (m/rad)

Ensemble Waktu
Vi mls V, m/s Vs mis Komputasi (5)

50 0.2598 | 0.0384 | 0.0005 1.887020

100 0.2337 0.0377 | 0.0012 2.277229

200 0.2062 0.0769 | 0.0411 3.120454

300 0.2010 0.0909 | 0.0538 4.120753
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Pada tabel 4.6 diatas menunjukkan hasil estimasi EnKF
pada sejumlah ensemble. Dari tabel tersebut, metode EnKF
untuk variabel V; menunjukkan estimasi yang paling akurat
dengan 300 ensemble, untuk variabel V, dengan 50 dan 100
ensemble dan untuk variabel V3 dengan 50 ensemble. Selain itu,
tabel 4.6 diatas juga menunjukkan waktu komputasi dari setiap
ensemble. Hasil waktu komputasi yang diperoleh menunjukkan
bahwa semakin banyak ensemble yang digunakan maka
semakin bertambah pula waktu komputasi. Selain itu, untuk
mendapatkan nilai RMSE yang akurat maka dilakukan running
sebanyak 100 kali pada metode KF dan EnKF sehingga
diperoleh tabel 4.7 sebagai berikut.

Tabel 4.7 Persentase Nilai Error Pada Posisi V;,V,, V3

Metode Vi V, V3
KF 4.472 5.612 0.236
EnKF 0.270 0.138 0.080

Tabel 4.7 diatas menunjukkan bahwa estimasi metode
EnKF lebih baik daripada estimasi KF. Hal ini ditunjukkan dari
nilai estimasi EnKF 93.96 % untuk variabel V;, 97.54 % untuk
variabel V,, dan 66.10 % untuk variabel V.

4.6.5 Simulasi Lintasan Proyektil Pada Target Diam

Pada simulasi ini diberikan tambahan informasi
mengenai lintasan proyektil pada target yang diam dimana
target diam disini diasumsikan berupa satu titik dengan
dilakukan pengamatan menggunakan berbagai sudut tembak
(pitch) yaitu ay = 0°,30°,45° 60° dan sudut yaw yaitu B, =
45°. Hasil simulasi lintasan proyektil dapat dilihat pada gambar
4.15 -4.16.
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Gambar 4.15 Lintasan Proyektil pada Lingkungan Tropis
Maksimum Kota Surabaya

Lintasan proyektil

Gambar 4.16 Lintasan Proyektil pada Lingkungan Tropis
Ekstrim
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Gambar 4.15-4.16 diatas merupakan grafik lintasan
proyektil dengan berbagai varian sudut tembak (pitch). Pada
gambar tersebut diberikan kecepatan awal proyektil (Vy, V5, V3)
yang sama dengan kecepatan angin (IW;) maksimal di Kota
Surabaya yaitu 10.8 m/s dan kecepatan angin (W;) pada
lingkungan tropis ekstrim yaitu 118.32 m/s. Kemudian hasil
yang diperoleh menunjukkan adanya perbedaan jarak lintasan
proyektil dan kelengkungan gerak proyektil.

Perbedaan jarak lintasan proyektil, hal ini disebabkan
oleh tingginya nilai kecepatan angin (W;) yang searah dengan
gerak proyektil sehingga kecepatan angin inilah yang
memberikan dorongan pada saat proyektil meluncur. Semakin
besar kecepatan angin yang diberikan maka semakin besar pula
dorongan yang didapat sehingga jarak lintasan semakin jauh.
Begitupun sebaliknya. Hasil jarak lintasan proyektil dapat
dilihat pada tabel 4.8.

Selain itu, pada gambar 4.15-4.16 terlihat bahwa varian
dari sudut tembak yang diberikan mempengaruhi kelengkungan
gerak proyektil. Hal ini dapat menyebabkan jarak lintasan
proyektil satu sama lain sedikit berbeda. Hasil simulasi
menunjukkan bahwa pada sudut tembak (pitch) yang kecil akan
menghasilkan lintasan gerak proyektil yang sedikit semakin
jauh. Dan begitupun sebaliknya.

Tabel 4.8 Lintasan Proyektil pada masing-masing sudut tembak

Sudut (@) | a.Panjang Lintasan | b. Panjang Lintasan
(Gambar 4.15) (Gambar 4.16)
0° 1173.2m 1683.1 m
30° 1162.6 m 1665.0 m
45° 1158.2 m 1658.2 m
60° 11514 m 1647.9 m
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4.6.6 Simulasi Lintasan Proyektil Pada Target Bergerak

Pada simulasi ini diberikan tambahan informasi juga
mengenai lintasan proyektil pada target yang bergerak dimana
target bergerak diasumsikan berupa kumpulan titik-titik hasil
tembak yang dijadikan sebagai lintasan gerak target. Selain itu,
pada simulasi ini dilakukan pengamatan pada sudut tembak
(pitch) yaitu ay = 30° dengan sudut yaw yaitu S, = 0°,30°,
45°,60° untuk mengetahui jarak pada lintasan gerak proyektil.

Dan pada simulasi ini, diasumsikan bahwa target yang
bergerak berupa beberapa titik tembak sehingga semua hasil
masing-masing sudut tembak (yaw) dapat diketahui lintasan
gerak target berupa garis lurus. Simulasi dilakukan percobaan
pada kondisi maksimum di Kota Surabaya dan pada lingkungan
tropis ekstrim dengan masing-masing kecepatan angin (W;)
yaitu 10.8m/s dan118.32m/s. Hasil simulasi lintasan
proyektil dapat dilihat pada gambar 4.17 dan 4.18 sebagai
berikut.

Lintasan proyektil

By=0"
B,=30"
B,=45" L

B ) 200

N d
N 150

/
1000 1200

1-axis 1400 1600 200

Gambar 4.17 Lintasan Proyektil dengan Target Beberapa Titik
di Lingkungan Tropis Maksimum Kota Surabaya
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Lintasan proyektil
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Gambar 4.18 Lintasan Proyektil dengan Target Beberapa Titik
di Lingkungan Tropis Ekstrim

Gambar 4.17-4.18 diatas merupakan grafik lintasan
proyektil dengan berbagai varian sudut tembak yaw ().
Kecepatan proyektil sumbu-2 (V,) yang berbeda-beda
memberikan pengaruh terhadap sudut tembak yaw gerak
proyektil. Hal ini disebabkan karena semakin besar kecepatan
pada sumbu-2 (V) yang diberikan maka gerak proyektil akan
mendapatkan tekanan sehingga mengakibatkan bergesernya
sudut tembak yaw mendekati nol atau dapat dikatakan semakin
kecil sudut tembak yaw pada gerak proyektil. Jadi, semakin
besar kecepatan pada sumbu-2 (V,) yang diberikan, maka
dihasilkan sudut tembak yaw yang semakin kecil dan posisi
lintasan pada sumbu-2 semakin besar. Dan begitupun
sebaliknya. Untuk mengetahui titik-titik target pada masing-
masing sudut tembak dapat dilihat pada Tabel 4.9 dan 4.10.



Tabel 4.9 Lintasan Proyektil Sudut Tembak Yaw Pada
Lingkungan Tropis Maksimum Kota Surabaya

83

Sudut Kecepatan Titik Target
tembak proyektil Sumbu-1 Sumbu-2
yaw (Bo) | sumbu-2 (V) | () »)
0° 160 m/s 1532.4 m -12.05m
30° 140 m/s 1374.5m -61.83m
45° 120 m/s 1265.7m | -108.56 m
60° 100 m/s 1171.7m | -155.43 m

Tabel 4.10 Lintasan Proyektil Sudut Tembak Yaw Pada
Lingkungan Tropis Ekstrim

Sudut Kecepatan Titik Target
tembak proyektil Sumbu-1 Sumbu-2
yaw (Bo) | sumbu-2 (V) | (x) )
0° 90 m/s 1556.5m 10.17 m
30° 80 m/s 1469.9m | -163.07m
45° 70 m/s 13689 m | -326.53m
60° 60 m/s 1238.8m | -487.48 m

Tabel 4.9-4.10 diatas merupakan letak titik-titik target
dari masing-masing sudut tembak yaw. Dari tabel tersebut,
lintasan gerak target yang berupa titik-titik target dapat
memberikan informasi pada sang penembak dalam hal
penembakan dimana jika diketahui posisi dari suatu target maka
dapat digunakan sudut tembak yaw dan kecepatan proyektil
sumbu-2 (V,) seperti yang terlihat pada tabel 4.9 dan 4.10.
Selain itu, pada gambar 4.17-4.18 terlihat bahwa titik target
A,B,C, dan D yang diasumsikan garis lurus menjadi lintasan
target dengan target berupa tank yang bergerak mempunyai
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kecepatan 19.44 m/s. llustrasinya target bergerak sebagai
berikut: Misalkan pada gambar 4.17 target yang berupa tank
bergerak dari titik A ke titik B yang dapat dilihat pada gambar
4.19 dibawah ini.

A (1532.4 , -12.05)

B (1374.5 , -61.83)

Dengan menggunakan rumus phytagoras dapat diperoleh
jarak antara titik A dengan titik B yaitu 165.56 m. Sehingga tank
mempunyai informasi jarak 165.56 m dengan kecepatan 19.44
m/s. Dan dengan menggunakan rumus kecepatan merupakan
jarak per satuan waktu sebagai berikut :

S

y="2

t
s _16556
TV T 1944 9208 TS

Sehingga dapat diperoleh waktu tempuh tank yaitu 9 s.
Jadi, ini dapat menjadi informasi untuk penembak jika jarak
tempuh dan kecepatan tank yang bergerak diketahui maka dapat
diperkirakan waktu tembak proyektil dengan kecepatan dan
sudut tembak yaw (B,) yang digunakan.

Sebagai tambahan, jika pada kondisi maksimum di Kota
Surabaya dilakukan penembakan dengan satu sudut tembak
(yaw) kemudian diberikan beberapa macam kecepatan
proyektil sumbu-2 (V,) sehingga diperoleh titik target yang
dapat dilihat pada tabel 4.11 sebagai berikut.
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Tabel 4.11 Lintasan Proyektil Pada Sudut Tembak Yaw Tetap

Sudut | Kecepatan Titik Target
tembak | proyektil Sumbu-1 Sumbu-2
yaw sumbu-2 ) )
(Bo) (V2) g
30° 160 m/s 1491.7m -4.39m
140 m/s 1356.9m -54.76 m
120 m/s 1250.6 m -103.47 m
100 m/s 1172.1m | -150.69 m

Tabel 4.11 diatas merupakan lintasan proyektil dengan
target bergerak pada kondisi maksimum di Kota Surabaya. Dari
tabel tersebut menunjukkan bahwa dengan diberikan satu sudut

tembak (B,) dengan menggunakan berbagai

kecepatan

proyektil pada sumbu-2 (V,) yang berbeda-beda menunjukkan
hasil bahwa V, bukan memberikan pengaruh pada jarak lintasan
(posisi sumbu-x), akan tetapi berpengaruh pada posisi akhir dari

proyektil yang ditembakkan (posisi sumbu-y).
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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. Persamaan model gerak proyektil yang digunakan
dipengaruhi oleh faktor kecepatan angin yang searah gerak
proyektil sumbu-1 (W;) dan suhu udara minimum dan
maksimum (p). Hasil analisis menunjukkan bahwa di kota
Surabaya kecepatan angin dan suhu udara pada kondisi
minimum  maupun maksimum kurang memberikan
pengaruh yang besar terhadap gerak proyektil. Hal ini
dikarenakan interval pada nilai kondisi minimum dan
maksimum relatif kecil dan tidak jauh berbeda sehingga
hasil grafik yang dihasilkan kurang terlihat menunjukkan
perbedaan yang signifikan. Oleh karena itu, diberikan
contoh pada kondisi lingkungan ekstrim dengan kecepatan
angin sumbu-1 (W;) yang cukup tinggi dengan suhu udara
(p) maksimum diperoleh hasil grafik yang signifikan. Jadi,
dapat disimpulkan bahwa persamaan gerak proyektil di
bawah pengaruh faktor temperature dan kecepatan angin
kurang cocok untuk diaplikasikan di kota Surabaya yang
tergolong memiliki lingkungan tropis cukup stabil.

2. Hasil estimasi pada kedua metode menunjukkan bahwa
variabel V;,V,, dan V; dari persamaan gerak proyektil di

87



88

bawah pengaruh faktor temperatur dan kecepatan angin
dengan menggunakan metode EnKF lebih baik daripada
metode KF. Hal ini ditunjukkan dari tingkat akurasi estimasi
EnKF yaitu 94.31 % untuk variabel V;, 97.6 % untuk
variabel V,, dan 74.68 % untuk variabel V; dengan varian
noise sistem (Q,) dan noise pengukuran (Rj) yang
digunakan dapat dilihat pada subbab 4.6.

3. Sebagai tambahan, diberikan informasi mengenai lintasan
gerak proyektil pada target diam dan target bergerak. Pada
target diam dengan diberikan berbagai varian sudut tembak
(pitch) menunjukkan sedikit perbedaan pada jarak lintasan
proyektil. Sedangkan pada target bergerak dengan diberikan
berbagai varian sudut tembak (yaw) dan kecepatan proyektil
pada sumbu-2 berbeda-beda diperoleh hasil berupa titik-titik
target yang diasumsikan menjadi gerak target berupa garis
lurus.

5.2 Saran

Saran untuk penelitian selanjutnya dapat digunakan
perbandingan antara metode Ensemble Kalman Filter dengan
estimasi untuk model sistem non-linear seperti metode
Extended Kalman Filter, Unscented Kalman Filter, dsb.
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Data Nilai RMSE Pada Posisi V4,V,, dan V3

LAMPIRAN 1
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Posisi I Posisi V, Posisi /5

No. | RMSE | RMSE | RMSE | RMSE | RMSE | RMSE
KF ENKF KF ENKF KF ENKF

1 | 4.5305 | 0.2484 | 5.6072 | 0.1547 | 0.2404 | 0.096
2 4,452 | 0.2333 | 5.5942 | 0.1745 | 0.2348 | 0.1133
3 | 4.5059 | 0.2603 | 5.6249 | 0.147 | 0.2506 | 0.0844
4 | 4.4799 | 0.3106 | 5.6387 | 0.0947 | 0.2234 | 0.0328
5 | 4.4548 | 0.1878 | 5.6055 | 0.2199 | 0.2408 | 0.1568
6 | 4.5004 | 0.3021 | 5.6066 | 0.1046 | 0.2421 | 0.0435
7 | 4.4644 | 0.2696 | 5.613 | 0.1375 | 0.2311 | 0.0733
8 |4.4947 | 0.2274 | 5.618 | 0.1799 | 0.2455 | 0.1205
9 | 4.4945 | 0.2511 | 5.6286 | 0.1564 | 0.2477 | 0.0965

10 | 4.4891 | 0.2841 | 5.6088 | 0.1193 | 0.2354 | 0.06
11 | 4.4423 | 0.3295 | 5.6011 | 0.0797 | 0.2389 | 0.0161
12 | 4.4696 | 0.3013 | 5.6167 | 0.1086 | 0.2457 | 0.0478
13 | 4.4573 | 0.1848 | 5.6151 | 0.2232 | 0.2328 | 0.158
14 | 4.4398 | 0.2109 | 5.6127 | 0.0956 | 0.227 | 0.0357
15 | 4.4443 | 0.2716 | 5.5939 | 0.1319 | 0.2227 | 0.0692
16 | 4.442 | 0.1765 | 5.5901 | 0.2307 | 0.2428 | 0.1686
17 | 4.5433 | 0.3186 | 5.615 | 0.0908 | 0.2259 | 0.0267
18 | 4.4682 | 0.2479 | 5.6117 | 0.1552 | 0.2173 | 0.0956
19 | 4.4845 | 0.1674 | 5.6209 | 0.2376 | 0.2516 | 0.1777
20 | 4.4311 | 0.2833 | 5.6012 | 0.1275 | 0.2328 | 0.0625
21 | 4.4918 | 0.2877 | 5.6196 | 0.1197 | 0.2355 | 0.0582
22 | 4.4776 | 0.4541 | 5.6129 | 0.048 | 0.2435 | 0.1089
23 | 4.4793 | 0.3211 | 5.6208 | 0.0912 | 0.2398 | 0.0273
24 | 4.4848 | 0.2484 | 5.6122 | 0.1582 | 0.2285 | 0.0954

25 | 4.4597 | 0.2309 | 5.6024 | 0.1698 | 0.229 | 0.11
26 | 4.4701 | 0.3334 | 5.6112 | 0.0739 | 0.2352 | 0.0095
27 | 4.4935 | 0.2808 | 5.628 | 0.1285 | 0.2343 | 0.0676
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Posisi I Posisi V, Posisi /5

NO. "RMSE [ RMSE | RMSE | RMSE | RMSE | RMSE

KF | ENKF| KF | ENKF| KF | ENKF
28 | 4.4826 | 0.192 | 5.6012 | 0.2153 | 0.2285 | 0.1533
29 | 4.4567 | 0.2414 | 5.6137 | 0.1646 | 0.2251 | 0.0987
30 | 4.4267 | 0.3509 | 5.6023 | 0.0576 | 0.2368 | 0.0059
31 | 4.4914 | 0.3308 | 5.6169 | 0.0756 | 0.2274 | 0.0102
32 | 4.4351|0.2441 | 5.609 | 0.1626 | 0.2223 | 0.1033
33 |4.4885|0.2386 | 5.612 | 0.1704 | 0.2297 | 0.108
34 | 4.4446 | 0.2885 | 5.6023 | 0.1154 | 0.246 | 0.0535
35 | 4.4511 | 0.3024 | 5.5991 | 0.1062 | 0.2093 | 0.0411
36 | 4.4793 | 0.2227 | 5.6342 | 0.1846 | 0.2291 | 0.1223
37 | 45141 | 0.2624 | 5.6228 | 0.1452 | 0.2374 | 0.0797
38 |4.5156 | 0.363 | 5.6181 | 0.0417 | 0.2419 | 0.0189
39 | 4.4747 | 0.2862 | 5.6125 | 0.1231 | 0.2353 | 0.0583
40 | 4.4627 | 0.2814 | 5.6174 | 0.1217 | 0.231 | 0.0587
41 | 4.4559 | 0.2477 | 5.6057 | 0.1565 | 0.2236 | 0.0936
42 | 4.4698 | 0.2913 | 5.6079 | 0.119 | 0.2369 | 0.0568
43 | 4.4695 | 0.2246 | 5.6224 | 0.1804 | 0.2411 | 0.1207
44 | 4.4716 | 0.2634 | 5.6149 | 0.1435 | 0.2289 | 0.082
45 | 4.4296 | 0.3286 | 5.6081 | 0.0795 | 0.2321 | 0.0181
46 | 4.4356 | 0.3716 | 5.6113 | 0.0388 | 0.2474 | 0.0275
47 | 4.4973 | 0.1169 | 5.6113 | 0.2894 | 0.2238 | 0.2297
48 | 4.4472 | 0.2113 | 5.6244 | 0.1979 | 0.2192 | 0.137
49 | 4.4827 | 0.1946 | 5.6172 | 0.2127 | 0.2194 | 0.1505
50 |4.5082 | 0.1629 | 5.6107 | 0.2436 | 0.2368 | 0.1805
51 | 4.4404 | 0.2642 | 5.6009 | 0.1434 | 0.2346 | 0.0797
52 | 4.482 | 0.3287 | 5.602 | 0.0777 | 0.2267 | 0.0149
53 | 4.5147 | 0.3338 | 5.5995 | 0.0713 | 0.2559 | 0.0097
54 | 4.4621 | 0.3128 | 5.6059 | 0.0959 | 0.2249 | 0.033
55 | 4.432 | 0.252 | 5.6021 | 0.1578 | 0.2394 | 0.0939
56 | 4.4766 | 0.2393 | 5.6022 | 0.1673 | 0.2488 | 0.105
57 |4.4986 | 0.1739 | 5.6136 | 0.2289 | 0.2487 | 0.1689
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Posisi V; Posisi V, Posisi V5

No. "RMSE | RMSE | RMSE | RMSE | RMSE | RMSE

KF ENKF | KF | ENKF KF ENKF
58 | 4.5007 | 0.2043 | 5.6134 | 0.2016 | 0.2461 | 0.14
59 | 4538 |0.3152 |5.6196 | 0.0952 | 0.2264 | 0.0288
60 | 4.4945 | 0.3016 | 5.6248 | 0.1036 | 0.22278 | 0.0425
61 | 4.4443 | 0.2723 | 5.6209 | 0.1318 | 0.2454 | 0.072
62 | 4.4945 | 0.2852 | 5.6037 | 0.123 | 0.2521 | 0.0613
63 | 4.4692 | 0.2666 | 5.6087 | 0.1398 | 0.2303 | 0.0788
64 | 4.4487 |0.2858 | 5.614 | 0.1219 | 0.2394 | 0.0597
65 | 4.4832 | 0.3197 | 5.6018 | 0.0851 | 0.2227 | 0.0215
66 | 4.4676 | 0.2746 | 5.6033 | 0.1292 | 0.2369 | 0.0687
67 | 4.456 | 0.3659 | 5.6146 | 0.0418 | 0.2294 | 0.0223
68 | 4.507 |0.1249 | 5.6167 | 0.2802 | 0.2484 | 0.2177
69 | 4.4506 | 0.1642 | 5.6038 | 0.2411 | 0.2468 | 0.1812
70 | 4.4885 | 0.3377 | 5.6175 | 0.0694 | 0.2543 | 0.0107
71 | 4.4886 | 0.2615 | 5.6251 | 0.1465 | 0.2233 | 0.0843
72 | 4.4617 | 0.2414 | 5.6054 | 0.1675 | 0.2335 | 0.1039
73 | 4.4044 |0.3219 | 5.5934 | 0.0888 | 0.2346 | 0.026
74 | 44512 |0.2232 | 5.6213 | 0.1861 | 0.2357 | 0.1217
75 | 4.4458 | 0.2914 | 5.6083 | 0.1154 | 0.2341 | 0.0542
76 | 4.4554 | 0.3213 | 5.6107 | 0.0859 | 0.2502 | 0.0226
77 | 4.5077 |0.2702 | 5.6053 | 0.1377 | 0.2402 | 0.0781
78 | 4.4923 | 0.2712 | 5.6117 | 0.1391 | 0.2317 | 0.0763
79 | 44634 | 0.239 | 55913 | 0.1742 | 0.2265 | 0.1088
80 | 4.5203 0.24 | 5.6064 | 0.1655 | 0.251 | 0.1077
81 | 4.4198 | 0.3256 | 5.6201 | 0.0826 | 0.2351 | 0.0182
82 | 4.4327 | 0.2695 | 5.5985 | 0.1366 | 0.2399 | 0.0744
83 | 4.4404 | 0.3468 | 5.6178 | 0.0619 | 0.2241 | 0.0002
84 | 4.4664 |0.2926 | 5.612 | 0.1129 | 0.2327 | 0.0531
85 | 4.4287 |0.2142 | 5.6194 | 0.194 | 0.2252 | 0.1305
86 | 4.476 | 0.3449 | 5.6257 | 0.065 | 0.2193 | 0.0038
87 | 4.4656 | 0.2595 | 5.6121 | 0.1497 | 0.2325 | 0.0856




95

Posisi V; Posisi V, Posisi V5

No. "RMSE | RMSE | RMSE | RMSE | RMSE | RMSE

KF ENKF | KF | ENKF KF ENKF
88 | 4.4314 |0.2875 | 5.6033 | 0.1167 | 0.2359 | 0.0595
89 | 4.5143 | 0.382 | 5.6266 | 0.0283 | 0.2518 | 0.0404
90 | 4.4581 | 0.2423 |5.6163 | 0.1629 | 0.2468 | 0.0989
91 | 45303 | 0.1935]|5.6109 | 0.2169 | 0.2323 | 0.1502
92 | 4.4598 | 0.4015 | 5.6197 | 0.0075 | 0.2377 | 0.0524
93 | 4.4967 | 0.2256 | 5.6195 | 0.1812 | 0.2338 | 0.1218
94 | 4.4659 | 0.1824 | 5.6169 | 0.2242 | 0.2476 | 0.1619
95 | 45157 | 0.2401 | 5.6173 | 0.1669 | 0.2459 | 0.1043
96 | 4.4727 | 0.3374 | 5.6089 | 0.067 | 0.2324 | 0.0046
97 | 4.4158 |0.2392 | 5.6014 | 0.169 | 0.2471 | 0.1075
98 | 4.5238 | 0.3163 | 5.6412 | 0.0898 | 0.2391 | 0.027
99 | 4.4633 | 0.1528 | 5.6099 | 0.2521 | 0.243 | 0.1911
100 | 4.4449 | 0.3508 | 5.6093 | 0.0512 | 0.2301 | 0.0089
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LAMPIRAN 2
A. Simulasi Faktor Temperatur Minimum dan Kecepatan
Angin Maksimum

Variabel V1
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Gambar 1. Perbandingan Nilai Real dan Estimasi Variabel V;
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Gambar 2. Perbandingan Nilai Real dan Estimasi Variabel V,
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Gambar 3. Perbandingan Nilai Real dan Estimasi Variabel V5

B. Simulasi Faktor Temperatur Maksimum dan
Kecepatan Angin Minimum
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Gambar 4. Perbandingan Nilai Real dan Estimasi Variabel V;
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Gambar 5. Perbandingan Nilai Real dan Estimasi Variabel V,

Variabel V3

120

Real

EnKF | 4

V3 (m/s)

45 50

Langkah waktu

Gambar 6. Perbandingan Nilai Real dan Estimasi Variabel V/;
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LAMPIRAN 3
Source Code

disp (' PROGRAM SIMULASI');
disp ('ESTIMASI GERAK PROYEKTIL KALIBER 12.7 X
99 MM MENGGUNAKAN METODE KALMAN FILTER DAN');
disp ('ENSEMBLE KALMAN FILTER');

% Inputan Parameter

rho = 1.1646; % Air density [kg/m3]

d = 0.0127; % Diameter (m)

S = 0.000127; % Surface [m2]

v = 900; % Velocity of projectile
[m/s]

o) = 3.5; % Projectile axial spin rate
(rad/scec)

mass= 0.0452; % Projectile mass[kg] [kg]
cd = 0.14; % Drag coefficient [-]

cla = 1.63;
cnpa= 6.05;
]

o

Lift coefficient [-]
Magnus force coefficient|[-

o

cng = -6.6; % Pitch damping force
coefficient[-]

clp = -0.0125; % Spin damping moment
coefficient[-]

cld = -0.009; % Roll moment due to fin
cant [—]

cma = 3.26; % Pitching moment
coefficint[-]

cmpa= 2.6 ; % Magnus moment
coefficient[-]

cmpd= 1.2; % Pitch damping moment
coefficient[-]

gl = -5.43; % Gravitational acceleration
axis-1 [m/s2]

g2 = -32.08; % Gravitational acceleration

axis-2 [m/s2]
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g3 = 0; % Gravitational acceleration
axis-3[m/s2]

Iy = 12.97; Inersia thd sumbu y

o\

(1/12*mass*L"2)

si = 0.52; % Fin cant angle (rad)

Jj1 = 1; % Unit vektor along axis-1
j2 = 0.01; % Unit vektor along axis-2
33 = 0.01; % Unit vektor along axis-3
wl = 10.8; % Velocity of Wind axis-1

w2 = 0; % Velocity of Wind axis-2

w3 = 0; % Velocity of Wind axis-3

[}

% Perhitungan koefisien
cd t =(rho*v*S*cd)/2*mass;

cng_t =(rho*v*S*d*cng) /2*mass;
clp t =(rho*v*S*d"2*clp*p)/2*Iy;
cld t =(rho*v"2*S*d*si*cld)/2*Iy;
cma_t =(rho*v*S*d*cma)/2*Iy;

% Inisialisasi delta t

dt = 0.1;

m = 50; % Jumlah iterasi

Ne = 100; % Banyaknya ensemble yang
dibangkitkan

% Inputan awal

% X0 = [v1,Vv2,V3, hl, h2, h3];
x1l = 100;

x2 = 90;

x3 = 100;

x4 = 0.52;

x5 = 0.79;

X6 = 1.57

x7 = 0;

x8 = 0;



x9 = 0;
u = dt;
% Matriks Keluaran
H=[100000O0O0O0;
0100O0O0O0O0O0;
0010O00O0O0O0OQO0]1;
% Inisialisasi P,Q dan R
Pk = Qk = Pe [0.001 O 0O OO0 OO O0;0 0.001 0
000O0OO0OO0;,00 0.000O0O0O0O0OO0GO0;000
0.00001L 0 0O OO 0;0 000 0.00001 00O0O0O;00O0
000 0.0000L 00O0;00O0O0OGO0O® 0.001 00O0;00
00O0OO0O0.001 0;OOOOOOOO 0.0017;
R = 10"-4;
Rk = 10"-4*eye (3);
Ql= 10"-3;
Q2= 10"-5;

Q=101 00O0O0O0OO0O0;,001 000O0O0O0O0;00

10000O0O0,00O00Q200O0O0C®O0;0000020
00Q2000;0000000QLO0O0;0
Q1 0;0 000 00 O0O0 Q17];

% Membangkltkan Ensemble Awal

xlawal = x1(1)+normrnd(0,sqrt(Ql),1,1);
x2awal = x2(1)+normrnd (0, sqrt(Ql),1,1);
x3awal = x3(1)+normrnd(0,sqrt(Ql),1,1);
x4awal = x4 (1) +normrnd (0, sqrt(Q2),1,1);
x5awal = x5(1)+normrnd (0, sqrt(Q2),1,1);
x6awal = x6(1)+normrnd (0, sqrt(Q2),1,1);
x7awal = x7(1)+normrnd(0,sqrt(Ql),1,1);
x8awal = x8(1l)+normrnd(0,sqgrt(Ql),1,1);
x9%9awal = x9(1)+normrnd(0,sqrt(Ql),1,1);
x0 _awal

=[xlawal;x2awal; x3awal;x4awal;x5awal;x6awal; x7
awal;x8awal;x%awall;

x0(:,J) = x0_awal;
xmean = mean (x0,2);
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% Model Sistem Non-Linear

fl = xlre+dt* ((-1*(cd t)+(cla t)*(-

1*x2re* (32) -

1*x3re*(j3))) *xlre+((cnpa t)*(j3)+(cla_t)* (x2r
e* (3J1)+(wl)*(J2))) *x2re+ (-

1* (cnpa_t)*(j2)+(cla t)*(x3re*(J1)+(wl)*(J3)))
*x3re+((cd_t)*(wl)+gl)+((cng t)*(J3)) *x5re+ (-
1*(cng_t)*(j2)) *xb6re);

f2 = x2re+dt* ( (-

1* (cnpa_t)*(j3)+(cla_t)*((xlre*(j2))+(-

2% (wl) *(j2)))) *xlre+ (-
1*(Cd_t)+(cla_t)*(wl*jl+(—l*xlre*(jl))+(—
1*x3re*(j3))) *x2re+((cnpa_t)*(jl)+(cla_t)* (x3r
e*(j2)))*x3re+((cla_t)*(wl"2*j2)+ (cnpa_t*wl*j3
) +g2) + (-

1* (cng_t)*(Jj3))*xd4re+((cng_t)*jl) *x6re));

£f3 = x3re+dt* (((cla_t)*(xlre* (j3)+ (-
2*wl*j3))+(cnpa_t)*(Jj2))*xlre+((cla_t)*(x2re*j
3+ (-1*x3re*j2))+(-1* (cnpa_t)*jl)) *x2re+ (-

1*(cd _t)+(cla_t)*(wl*jl+ (-
1*(x1re*j1))))*x3re+((cla_t)*(wlAZ*j3)+(cnpa_t
)*(—l*wl*j2)+g3)+((cnq_t)*jZ)*x4re+(—

1* (cng_t)*jl) *x5re);

f4 = xdre+dt* (((cmpa_ t)* (1-
1*(3172))) *xlre+ ((cma_t)*j3+ (-

1* (cmpa_t)*(3j1*j2)))*x2re+(-1*((cma_t)*3j2)-
1*((cmpa_t)*(j1*33))) *x3re+(((clp t)*jl)+((cld
_B)*31)+(-1* (cmpa_t)) * (wl+ (-
1*(wl*3172))))+ ((cmpd _t)* (1-1*(3J1"2))) *xdre+ (-
1* (cmpd_t)*j1*3j2) *x5re+ (-

1* (cmpd _t)*jl*3j3) *xb6re);

f5 = x5re+dt* ((-1* (cma_t)*j3+ (-

cmpa t)*(j1l*j2))) *xlre+((cmpa_t)*(1-
j272))) *x2re+((cma_t)*jl+ (-

1* (cmpa t)*(j2*3j3)))*x3re+(((clp_t)*j2)+((cld_
t)*j2)+(cma_t)*wl*j3+(cmpa t)*(wl*jl*j2))+ (-
1% (cmpd_t)*j1*32) *xdre+ (cmpd t* (1-

1*(j272))) *x5re+ (-1* (cmpd_t)*(j2*j3)) *xbre);
f6 = x6re+dt* (((cma_ t)*j2+ (-

l*cmpa t)*3j1*j3)*xlre+((-1*(cma_t)*jl)+(-

1*(
1*(
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1* (cmpa_t)*j2*33)) *x2re+ ((cmpa_t)* (1-
1*(3372))) *x3re+ (((clp_t)*j3)+((cld t)*33)+(cm
a t)*(-1*wl*j2)+ (cmpa t)*(wl*j1*33))+((-
1*cmpd t)*3j1*j3) *x4re+((-
1*cmpd t)*3j2*j3) *x5re+ (((cmpd t)* (1-
1*(3372)))) *x6re);
f7 = xlre*dt+x7re;
£8 x2re*dt+x8re;
f9 = x3re*dt+x9re;
tic
f=Q(x) [f1;£f2;£3;f4;£f5;f6;£7;£8;£9];
%% Metode Kalman Filter %%
% Definisi Matriks Jacobi A Kalman Filter
A = [D11(1) D12(1) D13(1) D14(1) D15(1)

D16(1) D17(1) D18(1l) D19(1);

D21 (1) D22 (1) D23(1) D24 (1) D25(1)
D26 (1) D27 (1) D28 (1) D29(1);

D31 (1) D32(1) D33(1l) D34 (1) D35(1)
D36 (1) D37(1l) D38 (1) D39(1);

D41 (1) D42(1) D43 (1) D44 (1) D45(1)
D46 (1) D47 (1) D48 (1) D49(1);

D51 (1) D52(1) D53(1) D54 (1) D55(1)
D56 (1) D57 (1) D58 (1) D59(1);

D61 (1) D62 (1) D63 (1) D64 (1) D65(1)
D66 (1) D67 (1) D68 (1) D69 (1);

D71 (1) D72 (1) D73(1l) D74 (1) D75(1)
D76 (1) D77 (1) D78 (1) D79(1);

D81 (1) D82 (1) D83 (1) D84 (1) D85(1)
D86 (1) D87 (1) D88 (1) D89 (1);

D91 (1) D92 (1) D93 (1) D94 (1) D95(1)

D96 (1) D97(1) D98 (1) D99(1)]1;

B =
[B11(1);B12(1);B13(1);B14(1);B15(1);B1l6(1);B1l7
(1);B18(1);B19(1)1;

% Sistem Model Kalman Filter
xre = A*xre(O+B*utsqgrt (Qk) *randn(9,1);

% Pengukuran
z_kf = H*xre+sqgrt(R)*randn(3,1);
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$ z11(:,i+1)=[z1(:,1+1)];

xre(Q = xre;
xretot = [xr0 xre];
xr0 = xretot;

o)

% Tahap Prediksi
xpre = A*xtopi+B*u+sqgrt (Qk) *randn(9,1);
Ppre = A*Pk*A'+Q;
% Tahap Koreksi
K kf = Ppre*H'*inv (H*Ppre*H'+R);
Pk = [eye(9)-K kf*H]*Ppre*[eye(9)-
K kf*H]'+K kf*Rk*K kf';
xtopi = xpre+K kf*(z kf-H*xpre);
xtopitotal = [xtopi0 xtopil];
xtopi0 = xtopitotal;

%% Metode Ensemble Kalman Filter %%
% Model Sistem Non-Linear

k+1)— x1 (k) + dt* ((-1* (cd_t)+(cla_t)* (-
1*x2( ) 2) -

1*x3(1)*(33))) *x1(k)+((cnpa_t)*(j3)+(cla_t)*(x
2(k)* (]l) (wl)*(32))) *x2 (k) + (=

1% (cnpa_t)* (§2) +(cla_t)* (x3 (k) * (31)+ (wl) * (33))
) *x3 (k) +((cd_t)*(wl)+gl)+((cng_t)*(33))*x5(k)+

(_
1* (cng_t)*(j2)) *x6 (k) +normrnd (0, sqrt (Q1),1,1))
x2 (k+1)= x2
1* (cnpa_t)*(33)+
2*(wl)*(32)))) *x1 (k) + (=
*(cd t)+(cla t)* (wl*Jl+(-1*x1(1)*(J1))+(-
1*x3 (k) *(33))) *x2
3(k)*(32)))*x3 (k)
1*33)+g2) +
1*(cng_t)*
rnd (0, sqr

(k) + dt* ((-

(cla_t)* ((x1(k)*(32))+ (=

1(

(
(k)+((cnpa_t)*(jl)+(cla_t)*(x
+((cla_t)*(wl"2*j2)+ (cnpa_t*w

3))*x4(k)+((cnq_t)*jl)*x6(k))+norm

1) 1))

= k)+
dt*((cnpa *
2% (wl)* ( )
1*x3 (k) * +

) ((cla t)*(x1(k)*(33)+(-
)*xl (k)+ ((cla_t)*(x2(k)*j3+ (-

(=
(
t(
+1
t
3)
2))+(=1*(cnpa_t)*jl)) *x2 (k) + (=

]
Q
)
)
)
)
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1*(cd t)+(cla t)*(wl*jl-

1*(x1(k)*j1)))*x3(k)+((cla t)*(wl"2*j3)+ (cnpa_

t) *(-1*wl*j2)+g3)+((cng_t)*j2) *x4 (k) + (-

1* (cng_t)*3j1) *x5 (k) +normrnd (0, sgqrt (Q1),1,1));
x4 (k+1)= x4 (k)+ dt* (((cmpa_t)* (1+(-

*(3172)))) *x1(k)+((cma_t)*j3+ (-

*(cmpa_t)*(31*32)))*x2(k)+(-1*((cma_t)*j2)-

* ((cmpa_t)*(jJ1*33))) *x3(k)+(((clp_t)*jl)+((cl

t)*j1l)+(-1* (cmpa_t))* (wl+ (-

(wl*j172))) )+ ((cmpd_t)* (1+ (-

(§272)))) *x4 (k) + (-1* (cmpd_t) *31*32) *x5 (k) + (-

(

1
1
1
d
1
1
1* (cmpd t)*j1*33) *x6 (k) +normrnd (0, sqrt (Q2),1,1
) .

*
*
*
)

x5 (k+1)= x5(k)+ dt* ((
1* (cmpa_t)*(J1*j2))) *x1 (k)
1*(3272))))*x2 (k) +((cma_t) + (-
1* (cmpa_t)*(j2*j3))) *x3 (k) ((clp_t)*j2)+((cld
_t)*j2)+(cma_t) *wl*j3+ (cmpa t)*(wl*jl*j2))+ (-
1* (cmpd_t)*3j1*32) *x4 (k) + (cmpd _t* (1+ (-
1*(3272)))) *x5 (k) + (-
1* (cmpd _t)*(3j2*j3)) *x6 (k) +normrnd (0, sqrt (Q2) ,1
F1))

x6 (k+1)= x6(k)+ dt*(((cma t) *j2+ (-
l*cmpa t)*31*j3)*x1(k)+((-1*(cma_t)*jl)+ (-
l*(cmpa_t)*j2*j3))*x2(k)+((cmpa t)* (1+ (-
1*(3372)))) *x3 (k) +(((clp_t)*J3)+((cld_t)*33)+(
cma_t)* (-1*wl*3j2)+ (cmpa t)* (wl*j1*33) )+ ( (-
1*cmpd t)*31*33) *x4 (k)+ ((-
1*cmpd t)*3j2*33) *x5(k)+ (((cmpd t)* (1+(-

)

-1*(cma_t)*j3+ (-
+((cmpa_t)* (1+(-
*j1
+(

l*(j3 2) ))) *x6 (k) +normrnd (0, sgrt (Q2),1,1));
(k+1)= x1 (k) *dt+x7 (k) ;
(k+1)= x2 (k) *dt+x8 (k) ;
(k+l)= x3 (k) *dt+x9 (k) ;

;x5 (k+1) ;x6 (k+1 7 (k+1) ;x8 (k+1) ;x9(k+1)1;
z (:,k+1)

H*x real(:,k)+sgrt(R)*randn(3,1);
z1l = z(:,k+1);

x real(:,k+1)= [xl(k+l)'x2(k+l);x3(k+l);x4(k+l)
)
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o) o)

t=== Tahap Prediksi ===%
x1lpre (k+l)= xlpre (k) +dt* ( (-
1*(cd t)+(cla t)*(-1*x2pre(k)*(j2)-
1*x3pre (k) *(33))) *xlpre (k) + ((cnpa t)*(j3)+(cla
) *(x2pre (k) * (J1)+(wl)*(j2))) *x2pre (k) + (-
1* (cnpa_t)*(j2)+(cla_t)*(x3pre(k)*(3J1)+(wl)* (]
3))) *x3pre(k)+((cd t)*(wl)+gl)+((cng t)*(33))~*
x5pre (k) +(-1*(cng _t)*(j2)) *x6pre(k));
x2pre (k+l)= x2pre (k) +dt* ( (-
1* (cnpa t)*(j3)+(cla t)* ((xlpre(k)*(J2))+ (-
2* (wl)*(32)))) *x1lpre(k)+ (-

*(cd _t)+(cla_t)*(wl*jl+ (-1*xlpre(k)*(31))+ (-
1*x3pre (k) * (33))) *x2pre (k) + ((cnpa_t)*(jl)+(cla
_B)* (x3pre(k)*(j2))) *x3pre(k)+((cla_t)* (wl"2*]
2)+ (cnpa_t*wl*j3)+g2)+ (-
1*(cng_t)*(Jj3)) *xdpre(k)+((cng _t)*jl) *x6pre (k)
))

x3pre (k+l)=
x3pre (k) +dt* ((cnpa_t)* (j2)+((cla_t)* (xlpre(k)*

(33)+ (-

2* (wl)*(33))))*xlpre(k)+((cla_t)*(x2pre(k)*j3+

(-1*x3pre (k) *j2) )+ (-

1* (cnpa_t)*jl)) *x2pre(k)+ (-

*(cd t)+(cla t)*(wl*jl-

1* (xlpre (k) *3jl))) *x3pre (k) + ((cla_t)*(wl"2*j3)+

(cnpa_t)* (-
1*wl*j2)+g3)+((cng_t)*j2) *xd4pre (k) + (-

1* (cng_t)*jl) *x5pre(k));
x4pre (k+1)= xdpre (k) +dt* (((cmpa_t)* (1+ (-
1*(J172)))) *xlpre(k)+((cma_t)*j3+ (-
1* (cmpa_t)*(3jJ1*j2))) *x2pre (k) + (-
((cma_t)*j2)-
1*((cmpa_t)*(j1*33))) *x3pre(k)+(((clp_t)*jl)+(

(cld t£)*jl)+(-1*(cmpa_t))*(wl+ (-
1*(wl*j172))) )+ ((cmpd t)* (1+ (-

1% (3272)))) *x4pre (k) + (-

*(cmpd_t)*3j1*j2) *x5pre (k) + (-

*(cmpd_t)*3j1*j3) *x6pre(k));
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x5pre (k+1)= x5pre (k) +dt* ( (-
*(cma_t)*j3+ (-

(
*(cmpa_t)*(j1*3j2))) *xlpre(k)+ ((cmpa_t)* (1+ (-
*(3272)))) *x2pre (k) +((cma_t)*j1+ (-
1*(cmpa £)*(32*33))) *x3pre (k) + (((clp_t)*j2)+((
cld t)*j2)+(cma_t)*wl*j3+(cmpa t)* (wl*jl*j2))+

(—1*(cmpd_t) J1*j2) *x4pre (k) + (cmpd_ t* (1+ (-
1*(3J272)))) *x5pre (k) + (-
1* (cmpd_t) * (jJ2*J3)) *x6pre (k)) ;
x6pre (k+1)= x6pre (k) +dt* (((cma_t)*j2+ (-
l*cmpa t)*jl*j3) *xlpre(k)+((-1*(cma t)*jl)+(-
1* (cmpa_t)*j2*33)) *x2pre (k) +((cmpa_ t)* (1+(-
1% (3372)))) *x3pre (k) + (((clp_t)*33)+((cld t)*33
)+ (cma_t)*(-1*wl*j2)+ (cmpa_ t)*(wl*j1*33))+((-
1*cmpd t)*3j1*j3) *x4pre(k)+((-
1*cmpd t)*3j2*j3) *x5pre(k)+(((cmpd t)* (1+ (-
1%(3372))))) *x6pre (k)) ;
% Ensemble Prediksi %
x1l pre =
xlpre (k+1l)+normrnd (0,sqgrt(Ql),1,1);
X2 _pre =
x2pre (k+1) +normrnd (0, sgqrt (Q1l),1,1);
x3 pre =
x3pre (k+1) +normrnd (0, sqrt (Ql),1,1);
x4 pre =
x4pre (k+1) +normrnd (0, sgqrt (Q2),1,1);
x5 pre =
x5pre (k+1) +normrnd (0, sqrt (Q2),1,1);
X6 pre =
x6pre (k+1) +normrnd (0, sqrt (Q2),1,1);
x pre(:,1) =
[x1 pre;x2 pre;x3 pre;x4 pre;x5 pre;x6 pre];
% Mean Ensemble %
xpre 1 = mean (X _pre,2);
xprel (:,k+1)= xpre 1;
% Error Ensemble %
error(:,p)=x_pre(:,p)-xpre 1;
% Kovarian Error Ensemble %
Ppre =(error*error')/(Ne-1);



%=== Tahap Koreksi ===%

Q

% Kalman Gain %
K = Ppre*H'*inv (H*Ppre*H'+R) ;

Q

s Ensemble Pengukuran %

\o

zcor (:,q)=zl+sgrt (R) *randn (3,1);

% Estimasi Koreksi

x_cor=x pre(:,q)+K*(zcor(:,q)-

H*x pre(:,q));

o

°

e

x corl(:,q) = x_cor;
xcormean = mean (x_corl,2);
xmean (:,k+1)= xcormean;

PO =(eye(9)-K*H) *Ppre;

Menghitung Nilai Error KF dan EnKF

KF(:,k) = abs(x _real(:,k)-

xtopitotal (:,k));

eEnKF (:,k)= abs(x_real(:,k)-xmean(:,k));

t
t
t

emp0 = 0;
empl = tempO+ (eKF(:,k))."2;
emp2 = tempO+ (eEnKF (:,k))."2;

RSME KF = sqgrt (templ/m)
RSME EnKF = sqrt (temp2/m)

o

°

t
t
S

Mencari posisi target
1 =x real(7,:)."2

3 =x real(8,:)."2

= sqrt(tl+t3)
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