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Abstrak. Dalam makalah ini, dirancang Kalman Filter untuk menapis derau dari data sensor 

accelerometer yang digunakan untuk sistem navigasi quadrotor. Model sistem dibuat untuk dua state, 

posisi dan kecepatan dengan asumsi percepatan konstan. Pengujian dilakukan dengan mengubah-ubah 

nilai Q dan R. Hasil simulasi menunjukkan, filter yang dirancang cocok untuk menangani derau proses  

maupun derau pengukuran. Pada kasus Q=0.01 dan R=100, galat kovarian estimasi sebelum 

pemfilteran sebesar  93.2851 m, setelah pemfilteran sebesar 2.9852 m. Kemudian, pada kasus Q=0.01 

dan R=0.01, galat kovarian estimasi sebelum pemfilteran sebesar 0.0111 m, setelah pemfilteran hanya 

0.0018 m. 
 

Kata Kunci:  Accelerometer, Kalman-Filter, Navigasi, Quadrotor, Sensor-Inersia 

1. Pendahuluan 

 

Kalman filter telah menjadi subyek yang luas pada aplikasi dan penelitian khususnya pada area 

navigasi mandiri (autonomous) maupun navigasi terpandu (assisted). Kelebihan Kalman filter 

diantaranya memiliki komputasi yang efisien untuk mengestimasi keadaan (state) sebuah proses dan 

mempunyai kemampuan yang baik dalam menangani derau [1]. Kalman filter merupakan filter digital 

yang digunakan untuk menapis derau pada serangkaian pengukuran yang diamati selama interval 

waktu. 

Sistem navigasi mengambil peran yang penting pada sistem Unmanned Aircraft System  (UAS). 

Navigasi pada robot mobile merupakan subyek penting untuk mencapai dua tujuan penting, mencapai 

tujuan akhir dan menghindari crash terhadap hambatan di jalan untuk mencapai tujuan [2]. Sebuah 

UAS atau dikenal sebagai drone adalah sebuah pesawat dan unsur terkait yang dioperasikan tanpa 

pilot didalamnya [3]. Quadrotor merupakan salah satu jenis UAS yang ukurannnya tidak terlalu besar, 

sehingga tidak membutuhkan tempat yang luas untuk mendarat dan memiliki kemampuan bermanuver 

yang lihai dibanding wahana yang lain. Quadrotor telah banyak digunakan di berbagai bidang, antara 

lain, untuk pemantauan lalu lintas, inspeksi situs berbahaya, pemantauan bencana alam, pengendalian 

hama dan penyakit pada bidang pertanian dan kehutanan [4], [5] serta pada bidang meteorologi [6]. 

Navigasi dan orientasi memerlukan sensor-sensor dan fasilitas komputasi untuk menghitung 

parameter kecepatan, posisi  dan orientasi [7]. Untuk mengetahui posisi suatu obyek relatif terhadap 

bumi, dapat digunakan kompas, peta, radar, atau dengan GPS (Global Positioning System). Namun, 

Informasi GPS memiliki keterbatasan dalam lingkungan tertentu, seperti di bawah pohon, di dalam 

gedung, di dalam terowongan, gedung tinggi, di bawah air [8], dan di dalam ruangan [9]. Selain itu, 

sinyal GPS tidak kebal terhadap jamming [10], [11]. Penerima GPS standar dapat memberikan akurasi 

posisi  5 - 10 m pada tingkat pembaruan antara 1 dan 10 Hz [12]. Salah satu pendekatan yang 

digunakan dalam sistem navigasi dan orientasi ketika tidak tersedia sinyal GPS disebabkan pengaruh 

lingkungan adalah Inertial Navigation Systems (INS) [7]. 

Inertial Measurement Unit (IMU) merupakan suatu unit dalam modul elektronik terdiri dari 

kombinasi accelerometer (sensor percepatan) dan gyroscop (sensor kecepatan sudut). Sebuah gyroscop 

atau girokompas mengukur laju sudut pada poros tertentu. Accelerometer mengukur gaya spesifik, 

yang sebenarnya adalah total percepatan relatif terhadap jatuh bebas [12]. Sebuah accelerometer 

umumnya akan memiliki tiga serangkai orthogonal untuk mengukur percepatan pada setiap poros 

bodi. Percepatan terhadap poros bodi x, y, dan z dilambangkan sebagai , , dan , berturut-turut, 

dan ditulis sebagai vektor . 
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Ada berbagai macam metode untuk menangani derau pada sensor accelerometer dan gyroscop 

antara lain partikel filter, low pass filter (LPF), complementary filter, fuzzy logic, Artificial Neural 

Network (ANN) serta Kalman filter. Kalman filter mempunyai komputasi ringan dan kemampuan 

yang baik dalam menangani derau [1]. 

Dalam makalah ini, dirancang Kalman filter untuk menapis derau pada sensor accelerometer. 

Sensor accelerometer digunakan untuk sistem navigasi berbasis sensor inersia pada quadrotor untuk 

menentukan posisi quadrotor. Sistem yang dimodelkan dalam makalah ini ada dua state, yaitu posisi 

dan kecepatan dengan percepatan sebagai variabel masukan. Derau Gaussian ditambahkan pada derau 

proses (proces noise) dan derau pengukuran (measurement noise). 

  

2. Pemodelan Sistem 

 

2.1 Model Dinamika Sistem 

Dalam makalah ini, sistem dimodelkan dalam tiga variabel yakni percepatan (a), kecepatan (v), dan 

posisi (p). Percepatan sebagai masukan sistem sedangkan outputnya merupakan posisi relatif 

quadrotor. Sehingga, dapat dikatakan state terdiri dari posisi p dan kecepatan v. Dalam kasus ini, 

kecepatan v ditentukan oleh persamaan berikut, 

 

                        (1) 

           

Persamaan (1) berarti kecepatan saat ini sama dengan kecepatan sebelumnya ditambah percepatannya 

dikalikan durasi waktu (∆T). Kecepatan quadrotor dapat dipengaruhi oleh gangguan dari angin, 

terhalang sesuatu (menabrak), atau selainnya. Sehingga, dapat dikatakan derau kecepatan secara acak 

berubah terhadap waktu. Oleh karenanya, persamaan kecepatan v menjadi, 

 

                     (2) 

 

dimana,  adalah derau kecepatan. 

Posisi merupakan integral dari kecepatan. Persamaan posisi dapat didekati dengan, 

 

    3

                

imana,   adalah derau posisi.  

Vektor state x dapat didefinisikan sebagai, 

 

 4)

Jika diinginkan mengontrol  wahana dengan sistem umpan balik, dibutuhkan estimasi posisi p dan 

kecepatan v yang akurat. Sehingga, dibutuhkan metode untuk mengestimasi state x. Itulah kegunaan 

dari Kalman Filter.  

 

2.2 Desain Pemodelan Kalman Filter 

Pada makalah ini, Kalman filter digunakan untuk mengurangi derau data dari sensor, dalam hal ini 

sensor percepatan. Dalam perancangan, dilakukan simulasi dengan menggunakan program software. 

Untuk memudahkan desain, parameter-parameter filter  akan ditentukan terlebih dahulu. Sebuah 

proses, untuk percepatan linier dapat dimodelkan sebagai: 

 

 (5)

 

dimana,  adalah state proses pada waktu k, A adalah matrik transisi, B adalah matrik kontrol 

masukan, sedangkan  adalah derau proses pada waktu k. 
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Model pengukuran: 

 

  (6)

 

dimana,  adalah state pengukuran pada waktu k, C adalah matrik pengukuran, sedangkan  adalah 

derau pengukuran pada waktu k. Dalam simulasi, derau dibuat acak (random).  

Parameter-parameter filter ditentukan sebagai berikut. 

1. State Proses 

State pada sensor accelerometer terdiri dari tiga buah peubah pada setiap sumbu. State proses ini 

ditunjukkan oleh persamaan: 

 
          (7)

dimana , , dan  merupakan posisi quadrotor pada sumbu- , sumbu- , dan sumbu- , sedangkan  ̇, 

̇, dan ̇ merupakan kecepatan linear quadrotor pada sumbu- , sumbu- , dan sumbu- .  

2. Matrik Transisi (A), Matrik Kontrol Input (B), dan Matrik Pengukuran (C) 

Dalam perancangan, percepatan dianggap sebagai variabel masukan. Berdasarkan pada Persamaan  

(3), matrik transisi A, B untuk setiap sumbu dapat didefinisikan, 

 

                      (8)

 

Sedangkan matrik C dapat didefinisikan sebagai, 

 

                        (9)

 

Posisi awal quadrotor diasumsikan berada di titik origin (0,0) sehingga state proses pada titik awal 

adalah 

 

                  (10) 

  

3. Kovarian Derau Proses (Q) 

Matrik kovarian derau proses Q merupakan matrik yang merepresentasikan seberapa besar derau pada 

sistem dan apakah derau tersebut saling mempengaruhi antara state yang satu dengan state yang lain. 

Matrik kovarian derau proses Q ditentukan agar Kalman filter dapat memperkirakan dan mengurangi 

dampak derau terhadap keluaran Kalman filter. Matrik Q untuk setiap sumbu didefinisikan dengan:  

 

                                          (11) 

 

                               (12) 
 

q adalah kovarian derau accelerometer. Variabel Q dapat diubah-ubah dengan mengubah nilai q. 

 

4. Kovarian Derau Pengukuran 

Matrik kovarian derau pengukuran  merepresentasikan distribusi derau pada masukan pengukuran 

yang diberikan oleh sensor. Matrik ini berhubungan langsung dengan kualitas suatu sensor. Nilai 

matriks  dapat ditentukan berdasarkan pengukuran derau pada sensor. 

                   (13) 
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5. Persamaan Kalman Filter 

Dalam Kalman filter, ada tiga pesamaan yang masing-masing merupakan manipulasi matrik [1]:

 

                   (13) 

                   (14)  

                   (15)  

 

dimana  disebut Kalman gain, merupakan estimasi update dengan pengukuran , sedangkan 

adalah update error covariance dengan I merupakan matrik identitas. 

 

3. Hasil Simulasi dan Pembahasan 

 

3.1 Parameter Q=0.01, R=100 

Pengujian simulasi dijalankan untuk berbagai nilai Q dan R, dengan waktu sampling (∆T) 0.1 s. 

Gambar 2(a). menunjukkan posisi aktual (true) dan posisi pengukuran (measurement). Dalam kasus 

Q=0.01, R=100,  seperti tampak pada pada Gambar 2(b), posisi aktual dan posisi estimasi (with 

Kalman Filter) hampir sama meskipun pengukuran mengandung  derau. Pada Gambar 2(c)., kurva 

kecepatan akan mengikuti kurva posisi. Kurva P (covarian estimation) merupakan besarnya galat 

kovarian estimasi yang konvergen di iterasi ke 25.  

Gambar 2(d). menunjukkan galat posisi pengukuran (measurement error) dan galat posisi 

estimasi (estimation error). Deviasi standar galat pengukuran adalah 10 m, dengan puncak mencapai 

27.12 m. Galat posisi estimasi berada dalam lingkup 3.32 meteran. Plot bagian ini menunjukkan 

bahwa tingkat derau telah berkurang secara signifikan. Hal ini dapat dikonfirmasi dengan perhitungan 

kovarian berikut. Galat kovarian sebelum pemfilteran  adalah 93.2851 m, sedangkan galat kovarian 

setelah pemfilteran hanya 2.9852 m.  

 

 

Gambar 2. Grafik Hasil Eksperimen untuk Q=0.01, R=100. 

 

3.2 Parameter Q=0.01, R=0.01 

Seperti yang ditunjukkan pada Gambar 3(a)., kurva posisi pengukuran tampak bebas derau. Gambar 

3(b). menunjukkan kurva posisi aktual dan posisi estimasi tampak berimpit. Kurva kecepatan 

mengikuti posisi aktual dan kurva galat kovarian P konvergen di sekitar nol seperti ditunjukkan pada 

Gambar 3(c). Ketika R mendekati nol, y (pengukuran aktual) lebih dapat dipercaya, sementara  

(pengukuran estimasi) sangat kurang dipercaya. Penurunan nilai R akan mengurangi waktu 

konvergensi. 
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Dalam kasus Q = 0.01 dan R = 0.01, deviasi standar galat pengukuran adalah 0.1 m, dengan 

puncak hingga 0.30 m. Galat posisi estimasi berkisar 0.12 meteran. Tingkat derau telah berkurang 

secara signifikan oleh filter. Galat kovarian sebelum pemfilteran adalah 0.0111 m, sementara galat 

kovarian setelah pemfilteran hanya 0.0018 m.  

 

 
Gambar 3. Grafik Hasil Eksperimen untuk Q=0.01, R=0.01. 

  

3.3 Parameter Q=0.01, R=100*10 

 

 
Gambar 4. Grafik Hasil Eksperimen untuk Q=0.01, R=100*10. 

 

Dalam kasus Q=0.01, R=100*10, seperti ditunjukkan pada Gambar 4(a). , kurva posisi 

pengukuran menunjukkan sebuah offset. Pada Gambar 4(b)., galat dalam koordinat posisi terus 

meningkat seiring dengan meningkatnya iterasi. Pada Gambar 4(c)., kurva kecepatan mengikuti posisi 

aktual, sementara kurva galat kovarian P konvergen mengikuti galat pengukuran. Pada kasus ini, filter 

menjadi tidak berarti karena adanya derau offset yang cukup besar. Deviasi standar galat pengukuran 

adalah 100 m. Galat kovarian sebelum pemfilteran adalah 3.2043e+03 m, sedangkan galat kovarian 

setelah pemfilteran adalah 1.2251e+03  m (tidak signifikan). 
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4. Kesimpulan 

 

Berdasarkan hasil simulasi, Kalman Filter dapat memberikan performa yang baik dalam menapis 

derau proses maupun derau pengukuran. Sehingga, diharapkan Kalman Filter dapat diterapkan untuk 

sistem navigasi quadrotor berbasis sensor inersia, accelerometer, untuk menentukan posisi quadrotor. 

Dalam eksperimen, hanya digunakan satu poros koordinat bodi pada sensor accelerometer (gerak satu 

dimensi). Untuk gerak tiga poros (x, y, dan z) masih perlu dilakukan pengujian untuk mengetahui 

apakah masing-masing tidak saling mempengaruhi. Selanjutnya, Kalman Filter juga bisa diterapkan 

pada sensor gyroscop untuk menapis derau pada sensor.  
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