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 Jurnal ini menyajikan penerapan teknik lokalisasi pada robot sepak bola 

beroda dengan Monte Carlo Localizaion untuk estimasi posisi secara global. 

Dengan tiga komponen utama; motion model menggunakan odometry, 

measurement model dengan likelihood field dan sampling dengan low 

variance resampling.  Untuk mengatasi masalah ketika robot terdorong oleh 

robot lainnya, ditambahkan metode untuk memberikan posisi sembarang 

terhadap partikel. Percobaan dilakukan dengan menggerakkan robot ke 

sembarang posisi, kemudian kembali ke posisi awal. Data hasil estimasi dan 

odometry kemudian dibandingkan dengan posisi sebenanya. Jumlah partikel 

yang digunakan adalah 100, 200, 600 dan 1000. Hasil percobaan 

menunjukkan dengan 1000 partikel menghasilkan rata-rata error yang sangat 

kecil, yaitu 1.9 cm pada sumbu x, 5,8 cm pada sumbu y dan 0,05 radian. 
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1. INTRODUCTION  

Lokalisasi menjadi syarat agar robot dapat melakukan navigasi secara otonom. Seperti pada Robocup Middle 

Size League (MSL), dimana banyak tim yang berkompetisi pada robot sepak bola beroda, merupakan contoh dari 

penerapan lokalisasi. Semua robot harus bermain dengan hanya menggunakan sensor yang terdapat pada robot saja. 

Hal ini menjadi tantangan bagi lokalisasi mengingat kecepatan robot yang tinggi dan akselerasi yang agresif dapat 

menyebabkan slip. 

Barelang63 merupakan salah satu tim yang ikut dalam kompetisi pada MSL, dengan gambaran umum pada [1]. 

Untuk lokalisai, sebelumnya menggunakan algoritma Monte Carlo Localization dengan mendeteksi landmark dari 

beberapa titik yang telah ditentukan, diantaranya sudut kiri-kanan, kotak penalti kiri-kanan dan tiang gawang kiri-

kanan [2]. Landmark tersebut dideteksi menggunakan kamera depth dengan posisi pada bagian depan robot YOLO 

v3 object detection system [3]. Dari sistem tersebut menghasilkan rata-rata error 13,64 cm pada sumbu x dan 12,44 

cm pada sumbu y [4]. Oleh karena itu, Untuk meningkatkan performa robot ketika bermain, maka diperlukan estimasi 

posisi dengan ketentuan 

i) Area deteksi sensor lebih menyeluruh, tidak hanya bagian depan robot, dan 

ii) Mampu memulihkan posisi yang disebabkan kegagalan estimasi. 

 

Oleh karena itu, diajukan algoritma Augmented Monte Carlo Localization untuk memulihkan posisi yang 

disebabkan oleh kegagalan estimasi dan menggunakan kamera omnivision untuk menjangkau area yang lebih 

menyeluruh. 

2. METHOD  

2.1. Line Detection 

 Pendeteksian garis pada robot sepak bola beroda merupakan elemen yang penting dalam sistem lokalisasi. 

Dengan menggunakan kamera vision, robot dapat mengidentifikasi garis-garis putih pada lapangan untuk menentukan 



posisi dan orientasi relatif terhadap robot. Kamera yang digunakan merupakan kamera omnidirectional daripada 

menggunakan kamera depth. Dengan menggunakan kamera depth, meskipun robot dapat menjangkau jarak yang 

cukup jauh, tetapi area pendeteksiannya tidak cukup luas seperti pada gambar 1 (a). Sedangkan, dengan menggunakan 

kamera omnidirection, area pendeteksian meliputi 360 derajat dari robot dengan jarak maksimum 4meter seperti pada 

gambar 1 (b). 

 
 

(a) (b) 

Gambar 1. Representasi Field of View (FoV) dari (a) kamera Zed2 dengan 110° dan (b) kamera omnivision dengan 

360° dan radius 4m 

 Untuk mendeteksi garis putih pada lapangan, diterapkan dua jenis tipe pendeteksian garis yang disebut scanlines: 

radial dan circular. Scanlines adalah daftar dari posisi pixel pada gambar yang berbentuk sesuai dengan tipenya [5]. 

Gambar 2 (a) memperlihatkan circular scanlines dengan bentuk garis melingkar dari titik tengah dengan radius paling 

kecil (sesuai ukuran radius robot yang terdeteksi) sampai radius lingkaran sama dengan setengah dari ukuran frame 

gambar. Gambar 2 (b) memperlihatkan radial scanlines dengan bentuk garis memanjang dari tengah. Setelah jarak 

pixel dari garis putih didapatkan, dilakukan teknik interpolasi linear agar menghasilkan jarak yang sesuai dengan jarak 

sesungguhnya. 

 

  
(a) (b) 

Gambar 2. (a) circular scanline dan (b) radial scanline 

2.2. Odometry Motion Model Sampling 

 Odometry motion model menggunakan pengukuran odometry sebagai kontrol. Odometry biasanya didapat 

dari informasi encoder pada roda [6]–[9]. Akan tetapi, karena kemungkinan terjadinya slip, sehingga tidak ada 

koordinat transformasi yang tetap antara koordinat odometry dengan koordinat global. 

Gambar 3 menunjukan algoritma sample motion model odometry dengan informasi odometry 𝑢𝑡 dan initial pose 

𝑥𝑡−1. Pada baris 2 dan 3 mengkonversi relative odometry 𝑥, 𝑦 menjadi koordinat global particle dengan menggunakan 

matriks rotasi persamaan (1). Probabilistic motion model mengasumsikan informasi odometry terganggu oleh noise. 

Sehingga, pada baris 4-6 ditambahkan probabilitas dari random zero mean gaussian model 𝒑𝒓𝒐𝒃() sebagai bentuk noise. 

Baris 10 mengembalikan nilai pose 𝑥𝑡 yang diperoleh dari pose partikel ditambah motion parameter. 

 



 

1: Algorithm sample_motion_model_odometry(𝑢𝑡, 𝑥𝑡−1): 

 

2:  𝛿𝑥𝑝𝑎𝑟𝑡𝑖𝑐𝑙𝑒 = 𝑑𝑥 cos(𝜃𝑝𝑎𝑟𝑡𝑖𝑐𝑙𝑒) − 𝑑𝑦 sin(𝜃𝑝𝑎𝑟𝑡𝑖𝑐𝑙𝑒) 

3:  𝛿𝑦𝑝𝑎𝑟𝑡𝑖𝑐𝑙𝑒 = 𝑑𝑥 sin(𝜃𝑝𝑎𝑟𝑡𝑖𝑐𝑙𝑒) + 𝑑𝑦 cos(𝜃𝑝𝑎𝑟𝑡𝑖𝑐𝑙𝑒) 

   

4:  𝛿̂𝑥𝑝𝑎𝑟𝑡𝑖𝑐𝑙𝑒 =  𝛿𝑥𝑝𝑎𝑟𝑡𝑖𝑐𝑙𝑒  + 𝒑𝒓𝒐𝒃(0.0, 𝜎𝑥) 

5:  𝛿̂𝑦𝑝𝑎𝑟𝑡𝑖𝑐𝑙𝑒 =  𝛿𝑦𝑝𝑎𝑟𝑡𝑖𝑐𝑙𝑒  + 𝒑𝒓𝒐𝒃(0.0, 𝜎𝑦) 

6:  𝛿̂𝜃𝑝𝑎𝑟𝑡𝑖𝑐𝑙𝑒 =  𝛿𝜃𝑝𝑎𝑟𝑡𝑖𝑐𝑙𝑒  + 𝒑𝒓𝒐𝒃(0.0, 𝜎𝜃) 

 

7:  𝑥𝑝𝑎𝑟𝑡𝑖𝑐𝑙𝑒 = 𝑥𝑝𝑎𝑟𝑡𝑖𝑐𝑙𝑒 + 𝛿̂𝑥𝑝𝑎𝑟𝑡𝑖𝑐𝑙𝑒 

8:  𝑦𝑝𝑎𝑟𝑡𝑖𝑐𝑙𝑒 = 𝑦𝑝𝑎𝑟𝑡𝑖𝑐𝑙𝑒 + 𝛿̂𝑦𝑝𝑎𝑟𝑡𝑖𝑐𝑙𝑒 

9:  𝜃𝑝𝑎𝑟𝑡𝑖𝑐𝑙𝑒 = 𝜃𝑝𝑎𝑟𝑡𝑖𝑐𝑙𝑒 + 𝛿̂𝜃𝑝𝑎𝑟𝑡𝑖𝑐𝑙𝑒 

 

10: return 𝑥𝑡(𝑥𝑝𝑎𝑟𝑡𝑖𝑐𝑙𝑒 , 𝑦𝑝𝑎𝑟𝑡𝑖𝑐𝑙𝑒 , 𝜃𝑝𝑎𝑟𝑡𝑖𝑐𝑙𝑒) 

Gambar 3. Algoritma untuk sampling 𝑝(𝑥𝑡  | 𝑢𝑡 , 𝑥𝑡−1) berdasarkan informasi odometry. Perubahan pose relatif pada 

waktu 𝑡 adalah 𝒅𝒙, 𝒅𝑦 dipetakan menjadi pose global 𝛿𝑥 = (𝛿𝑥𝑝𝑎𝑟𝑡𝑖𝑐𝑙𝑒 , 𝛿𝑦𝑝𝑎𝑟𝑡𝑖𝑐𝑙𝑒). Perubahan pose dengan 

sampling zero mean gaussian 𝜹̂𝑥 = (𝜹̂𝒙𝒑𝒂𝒓𝒕𝒊𝒄𝒍𝒆 , 𝜹̂𝒚𝒑𝒂𝒓𝒕𝒊𝒄𝒍𝒆 , 𝜹̂𝜽𝒑𝒂𝒓𝒕𝒊𝒄𝒍𝒆). 

2.3. Measurement Model 

 Likelihood fields merupakan salah satu algoritma yang digunakan untuk menentukan pose relatif pada lapangan 

dengan menghitung importance weight 𝑤 dari particle [10], [11]. End points dari sensor 𝑧𝑡 diproyeksikan menjadi 

koordinat global dari map. Oleh karena itu, diperlukan data koordinat global robot dan point sensor. 

𝑥𝑡(𝑥 𝑦 𝜃)𝑇 menyatakan pose robot pada waktu 𝑡. Koordinat lokal dari sensor terhadap robot dinotasikan dengan 

(𝑥𝑘,𝑠𝑒𝑛𝑠  𝑦𝑘,𝑠𝑒𝑛𝑠)𝑇. Data tersebut kemudian dipetakkan menjadi koordinat global dengan matriks rotasi seperti pada 

persamaan (1) menghasilkan persamaan (2). Hasil perkalian matriks tersebut ditunjukkan pada persamaan (3). 

(
𝑐𝑜𝑠𝜃 −𝑠𝑖𝑛𝜃
𝑠𝑖𝑛𝜃 𝑐𝑜𝑠𝜃

) (1) 

 

(
𝑥𝑧𝑡

𝑘

𝑦𝑧𝑡
𝑘

) =  (
𝑥
𝑦) + (

𝑐𝑜𝑠𝜃 −𝑠𝑖𝑛𝜃
𝑠𝑖𝑛𝜃 𝑐𝑜𝑠𝜃

) (
𝑥𝑘,𝑠𝑒𝑛𝑠

𝑦𝑘,𝑠𝑒𝑛𝑠
) (2) 

 

(
𝑥𝑧𝑡

𝑘

𝑦𝑧𝑡
𝑘

) =  (
𝑥
𝑦) +   (

𝑥𝑘,𝑠𝑒𝑛𝑠𝑐𝑜𝑠𝜃 −  𝑦𝑘,𝑠𝑒𝑛𝑠𝑠𝑖𝑛𝜃

𝑥𝑘,𝑠𝑒𝑛𝑠𝑠𝑖𝑛𝜃 + 𝑦𝑘,𝑠𝑒𝑛𝑠𝑐𝑜𝑠𝜃
) (3) 

 Gambar 4 (a) menujukkan visualisasi dari robot berwarna cyan yang berada di tengah-tengah lapangan dengan 

measurement 𝐳𝐭
𝐤 berupa point-point berwarna biru yang telah dipetakkan menjadi koordinat global. Sedangkan pada 

gambar 4 (b) merupakan visual dari array yang berisi error-distribution yang digunakan untuk likelihood field dengan 

konfigurasi: lokasi semakin gelap, maka semakin kecil kemungkinan terdapat garis pada lokasi tersebut. 

  
(a) (b) 

Gambar 4. (a) environtment lapangan. (b) Likelihood field. 

 

Gambar 5 merupakan algoritma untuk menghitung importance weight 𝑤 dengan menggunakan likelihood field. 

Point-point sensor diproyeksikan menjadi posisi global pada baris 5-6 dengan persamaan (3). Kemudian, pada baris 7 

mencari nilai minimum jarak dari point sensor 〈𝑥, 𝑦〉  terhadap posisi 〈𝑥′, 𝑦′〉  line point pada map. Pada baris 9 

memperbarui nilai weight berdasarkan jumlah point dan nilai error yang diperoleh pada baris 8.  



 

1: Algorithm likelihood_field_scan_line_point_model(𝑧𝑡, 𝑥𝑡, 𝑚): 

 

2:  𝑒𝑟𝑟𝑜𝑟 = 0 

3:  𝑛 = 𝑠𝑖𝑧𝑒(𝑎𝑙𝑙 𝑘) 

4:  𝒇𝒐𝒓 𝒂𝒍𝒍 𝒌 𝒅𝒐  

5:   𝑥𝑧𝑡
𝑘 = 𝑥 + 𝑥𝑘,𝑠𝑒𝑛𝑠𝑐𝑜𝑠𝜃 − 𝑦𝑘,𝑠𝑒𝑛𝑠𝑠𝑖𝑛𝜃 

6:   𝑦𝑧𝑡
𝑘 = 𝑦 + 𝑥𝑘,𝑠𝑒𝑛𝑠𝑠𝑖𝑛𝜃 + 𝑦𝑘,𝑠𝑒𝑛𝑠𝑐𝑜𝑠𝜃 

7:   𝑑𝑖𝑠𝑡 =  𝑚𝑖𝑛 {√(𝑥𝑧𝑡
𝑘 − 𝑥′)2  +  (𝑦𝑧𝑡

𝑘 − 𝑦′)
2

|〈𝑥 ′, 𝑦′〉 𝑜𝑐𝑐𝑢𝑝𝑖𝑒𝑑 𝑖𝑛 𝑚} 

8:   𝑒𝑟𝑟𝑜𝑟 =  𝑒𝑟𝑟𝑜𝑟 +  𝑑𝑖𝑠𝑡 

9:  𝑤 =  1.0 𝑒𝑟𝑟𝑜𝑟−1𝑛−1 

10:  𝑟𝑒𝑡𝑢𝑟𝑛 𝑤 

Gambar 5. Algoritma pendeteksian garis dengan model likelihood field 

 

2.4. Augmented Monte Carlo Localization 

 Augmented Monte Carlo Localization atau AMCL merupakan varian dari algoritma Monte Carlo Localiztion 

(MCL) untuk mengatasi masalah estimasi posisi dan orientasi (pose) pada robot otonom [12]–[16]. AMCL diperoleh 

dengan menggabungkan probabilistic motion dan perceptual models ke dalam algoritma particle filter.  

 
 

1: Algorithm Augmented_MCL(𝒳𝑡−1, 𝑢𝑡, 𝓏𝑡  𝑚): 

2:  𝒔𝒕𝒂𝒕𝒊𝒄 𝓌𝑠𝑙𝑜𝑤 , 𝓌𝑓𝑎𝑠𝑡 

3:  𝓧𝒕 = 𝓧𝒕 = ∅ 

4:  𝑓𝑜𝑟 𝑚 = 1 𝑡𝑜 𝑀 𝑑𝑜  

5:   𝓍𝑡
[𝑚]

= 𝐬𝐚𝐦𝐩𝐥𝐞_𝐦𝐨𝐭𝐢𝐨𝐧_𝐦𝐨𝐝𝐞𝐥(𝑢𝑡, 𝓍
𝑡−1

[𝑚]
) 

6:   𝓌𝑡
[𝑚]

= 𝐦𝐞𝐚𝐬𝐮𝐫𝐞𝐦𝐞𝐧𝐭_𝐦𝐨𝐝𝐞𝐥(𝓏𝑡, 𝓍𝑡
[𝑚]

, 𝑚) 

7:   𝒳̅𝑡 = 𝒳̅𝑡 +  〈𝓍𝑡
[𝑚]

, 𝓌𝑡
[𝑚]〉 

8:   𝓌𝑎𝑣𝑔 = 𝓌𝑎𝑣𝑔 +  
1

𝑀
𝓌𝑡 

9:  𝑒𝑛𝑑𝑓𝑜𝑟 

10:  𝓌slow =  𝓌slow + αslow(𝓌avg − 𝓌slow) 

11:  𝓌fast =  𝓌fast + αfast(𝓌avg − 𝓌fast) 

12:  𝑓𝑜𝑟 𝑚 = 1 𝑡𝑜 𝑀 𝑑𝑜 

13:   𝑤𝑖𝑡ℎ 𝑝𝑟𝑜𝑏𝑎𝑏𝑖𝑙𝑖𝑡𝑦 max{0.0, 1.0 − 𝓌fast/𝓌slow} 𝑑𝑜  

14:    𝑎𝑑𝑑 𝑟𝑎𝑛𝑑𝑜𝑚 𝑝𝑜𝑠𝑒 𝑡𝑜 𝒳𝑡  

15:   𝑒𝑙𝑠𝑒 

16:    𝑑𝑟𝑎𝑤 𝒿 ∈  {1, . . . . , 𝑁} 𝑤𝑖𝑡ℎ 𝑝𝑟𝑜𝑏𝑎𝑏𝑖𝑙𝑖𝑡𝑦 ∝ 𝓌𝑡
[𝑖]

 

17:    𝑎𝑑𝑑 𝓍𝑡
[𝑖]

𝑡𝑜 𝒳𝑡 

18:   𝑒𝑛𝑑𝑤𝑖𝑡ℎ 

19:  𝑒𝑛𝑑𝑓𝑜𝑟 

20:  𝑟𝑒𝑡𝑢𝑟𝑛 𝒳𝑡 

Gambar 6. Variasi MCL yang menambahkan sample acak. Banyaknya sample acak ditentukan dengan 

membandingkan 𝔀𝒔𝒍𝒐𝒘 dan 𝔀𝒇𝒂𝒔𝒕 

Gambar 6 menunjukkan algoritma AMCL yang merepresentasikan the belief 𝑏𝑒𝑙(𝓍𝑡) dari banyak 𝑀 partikel 

seperti pada persamaan (4). Baris 5 menunjukkan sample dari motion model dengan menggunakan partikel dari 

present belief sebagai point start. Kemudian, perhitungan measurement model pada baris 6 untuk menentukan 

importance weight dari partikel tersebut. Fungsi motion_model yang digunakan adalah odometry motion model yang 

terdapat pada gambar 3 dan measurement_model yang digunakan adalah likelihood field model yang terdapat pada 

gambar 5. Augmented_MCL menghitung empirical measurement likelihood pada baris 8, dan mempertahankan 

short-term dan long-term averages dari likelihood tersebut pada baris 10-11. Algoritma ini membutuhkan 𝛼𝑠𝑙𝑜𝑤 dan 

𝛼𝑓𝑎𝑠𝑡  dengan ketentuan seperti pada persamaan (5). Parameter 𝛼𝑠𝑙𝑜𝑤  dan 𝛼𝑓𝑎𝑠𝑡  merupakan peluruhan untuk 

exponensial filters yang memperkirakan rata-rata long-term dan short-term. Pada baris 13, ketika proses resampling, 

random sample ditambahkan dengan probability nilai tertinggi antara 0 dengan 1 dikurangi 𝛼𝑓𝑎𝑠𝑡  dibagi 𝛼𝑠𝑙𝑜𝑤  seperti 

pada persamaan (6). Sebaliknya, dilakukan resampling dengan low variance resampling seperti pada baris 16-17. 

𝒳𝑡 = {𝓍𝑡
[1]

, 𝓍𝑡
[2]

, . . . . , 𝓍𝑡
[𝑀]

} (4) 

0 ≤ 𝛼𝑠𝑙𝑜𝑤 ≪ 𝛼𝑓𝑎𝑠𝑡 (5) 

𝑚𝑎𝑥 {0.0, 1.0 −
𝓌𝑓𝑎𝑠𝑡

𝓌𝑠𝑙𝑜𝑤
} (6)

   



3. RESULT AND DISCUSSION 

3.1 Hasil Pendeteksian Garis 

   
(a) (b) (c) 

Gambar 7. hasil pendeteksian garis (a) raw image, (b) point-point dari garis dan (c) hasil regresi 

Pada gambar 7 (a) menunjukkan gambar yang dihasilkan oleh kamera omnivision. Dengan menggunkan 

scanlines, diperoleh informasi titik-titik yang didapatkan dari garis lapangan seperti pada gambar 7 (b). Titik-titik 

tersebut kemudian diinterpolasi agar sesuai dengan jarak sesungguhnya seperti pada gambar 7 (c). 

3.2 Hasil Estimasi Posisi 

 Pada percobaan ini robot digerakkan secara manual dengan remote dari android. Robot digerakkan secara acak 

dengan kecepatan maksimum 1,2 m/s, kemudian kembali ke posisi awal. Setelah itu, dibandingkan posisi akhir dari 

odometry encoder dengan estimasi dari AMCL. Hasil percobaan dapat dilihat pada Tabel 1 dan gambar (8). 

 

Table 1. Rata-rata error posisi robot terhadap posisi berhenti 

Jumlah 

Partikel 

Rata-rata Error (m) 

x_odom y_odom 
theta_odom 

(rad) 
x_est y_est 

theta_est 

(rad) 

100 0.5910 0.6359 0.0465 0.05967 0.13225 0.2621 

200 0.4701 0.7705 0.0603 0.06030 0.10035 0.0945 

600 0.4159 0.9959 0.0590 0.05417 0.18417 0.0601 

1000 0.54061 0.3304 0.0252 0.01922 0.05812 0.0597 

 

 

Gambar 8. percobaan dengan 1000 partikel. Lingkaran biru: data odometry, lingkaran merah: hasil estimasi 

Berdasarkan Tabel 1, dengan jumlah 100 partikel, hasil estimasi menghasilkan rata-rata error 0.059 m pada 

sumbu x, 0.132 m pada sumbu y dan 0.262 rad pada theta, sementara dengan odometry menghasilkan 0.591 m error 

pada sumbu x, 0.635 m error pada sumbu y dan 0.046 rad pada theta. Tingkat akurasi dari estimasi AMCL terus 

meningkat berbanding lurus dengan jumlah partikel yang digunakan. Hal ini terlihat pada percobaan dengan 

menggunakan 1000 partikel yang menghasilkan rata-rata error 0.0192 m pada sumbu x, 0.0581 m pada sumbu y dan 



0.059 rad pada theta meskipun dengan error odometry 0.540 m pada sumbu x, 0.330 pada sumbu y dan 0.025 rad pada 

theta. Visualisasi dari percobaan dengan 1000 partikel ditunjukkan pada gambar 8. 

4. CONCLUSION 

 Berdasarkan hasil yang didapat, AMCL dapat memberikan posisi yang optimal untuk lokalisasi pada robot 

sepakbola beroda dengan rentang error 0.01m pada sumbu x, 0,05m pada sumbu y dan 0,05 radian pada orientasi 

robot. Jumlah partikel optimal yang digunakan dari percobaan ini adalah 1000 partikel. Dengan jumlah partikel 

tersebut, menghasilkan error yang kecil. Penerapan algoritma ini dapat digabungkan dengan traction control daripada 

dengan kecepatan robot secara konstan se hingga tidak terjadi slip yang terlalu besar. 
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