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Abstrak 

Penggunaan drone semakin meluas, namun tantangan utama dalam operasionalnya adalah navigasi di lingkungan 
yang dinamis dan penuh rintangan. Penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan simulator pathfinding drone 
yang mampu mengoptimalkan jalur penerbangan sekaligus menghindari rintangan bergerak secara real-time. 
Metode yang digunakan adalah modifikasi algoritma A* dengan mengintegrasikan mekanisme Dynamic Obstacle 
Avoidance berbasis pemetaan grid lokal. Simulator dibangun menggunakan lingkungan simulasi untuk menguji 
efisiensi rute, waktu komputasi, dan tingkat keberhasilan penghindaran tabrakan. Hasil pengujian menunjukkan 
bahwa simulator berhasil menemukan jalur terpendek dengan tingkat keberhasilan penghindaran rintangan 
dinamis sebesar 98%, serta mempertahankan waktu komputasi rata-rata di bawah 50 milidetik per pembaruan 
grid. Implikasi praktis dari penelitian ini adalah penyediaan alat simulasi yang andal dan efisien biaya untuk 
pengujian algoritma navigasi drone sebelum implementasi pada perangkat keras fisik. Kesimpulannya, integrasi 
penghindaran hambatan dinamis pada algoritma A* terbukti efektif mengoptimalkan jalur penerbangan, namun 
penelitian selanjutnya masih diperlukan untuk menguji skalabilitas pada lingkungan tiga dimensi yang lebih 
kompleks. Selain pengujian terhadap baseline A* konvensional dan full replanning, validasi penelitian ini diperluas 
dengan membandingkan metode yang diusulkan terhadap beberapa algoritma path planning modern, yaitu D* 
Lite, Theta*, RRT*, dan Dynamic Window Approach (DWA), guna mengevaluasi efektivitas metode secara lebih 
komprehensif pada lingkungan dinamis. 
Kata Kunci: Drone Simulator; Algoritma A*; Dynamic Obstacle Avoidance; Pathfinding; Optimasi Jalur 

 
Abstract 

The use of drones is expanding rapidly, but a major operational challenge is navigation in dynamic and obstacle-
filled environments. This research aims to develop a drone pathfinding simulator capable of optimizing flight paths 
while avoiding moving obstacles in real-time. The method involves modifying the A* algorithm by integrating a 
local grid mapping-based Dynamic Obstacle Avoidance mechanism. The simulator was built to test route 
efficiency, computation time, and collision avoidance success rates. The results indicate that the simulator 
successfully found the shortest path with a 98% success rate in avoiding dynamic obstacles, while maintaining an 
average computation time of under 50 milliseconds per grid update. The practical implication of this research is 
providing a reliable and cost-effective simulation tool for testing drone navigation algorithms before physical 
hardware implementation. In conclusion, integrating dynamic obstacle avoidance into the A* algorithm proved 
effective in optimizing flight paths, but further research is still needed to test scalability in more complex three-
dimensional environments. Furthermore, the validation was extended by comparing the proposed method with 
several modern path planning algorithms, namely D* Lite, Theta*, RRT*, and Dynamic Window Approach (DWA), 
in order to evaluate its effectiveness more comprehensively in dynamic environments. 
Keywords: Drone Simulator; A* Algorithm; Dynamic Obstacle Avoidance; Pathfinding; Path Optimization 

 

1. PENDAHULUAN 
Perkembangan teknologi Unmanned Aerial Vehicle (UAV) atau drone dalam satu dekade terakhir 

mengalami pertumbuhan yang sangat pesat, baik dari segi jumlah unit maupun variasi aplikasi yang 
dimanfaatkan. Drone kini telah digunakan secara luas di berbagai bidang, mulai dari pemetaan 
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geografis, pertanian presisi, inspeksi infrastruktur, pengiriman logistik, hingga operasi pencarian dan 
penyelamatan (search and rescue) [1][2]. Kemampuan drone untuk beroperasi di area yang sulit 
dijangkau manusia menjadikannya solusi efisien dalam berbagai skenario operasional. Namun, seiring 
dengan meningkatnya kompleksitas misi, tantangan utama yang muncul adalah bagaimana drone 
dapat bernavigasi secara aman dan efisien di lingkungan yang tidak terstruktur, terutama di area yang 
mengandung rintangan statis maupun dinamis  [3][4]. 

Salah satu aspek kritis dalam operasional drone adalah kemampuan pathfinding atau pencarian 
jalur, yaitu proses menentukan rute optimal dari titik awal menuju titik tujuan dengan 
mempertimbangkan berbagai kendala seperti jarak, konsumsi energi, waktu tempuh, serta keberadaan 
rintangan [5]. Algoritma pathfinding konvensional seperti Dijkstra, A* (A-Star), dan Rapidly-exploring 
Random Tree (RRT) telah banyak diterapkan dalam sistem navigasi robotik dan drone. Di antara 
algoritma-algoritma tersebut, A* menjadi pilihan populer karena kemampuannya menggabungkan 
keunggulan pencarian berbasis graf dengan fungsi heuristik yang terarah, sehingga mampu 
menghasilkan jalur terpendek secara efisien. Penelitian yang dilakukan oleh menunjukkan bahwa A* 
mampu menghasilkan jalur optimal pada lingkungan dua dimensi dengan waktu komputasi yang 
relatif rendah dibandingkan algoritma Dijkstra [6]. 

Meskipun algoritma A* telah terbukti efektif pada lingkungan dengan rintangan statis, 
penerapannya pada lingkungan yang mengandung rintangan dinamis yaitu rintangan yang bergerak 
atau berubah posisi secara real-time masih menghadapi tantangan signifikan [7]. Pada lingkungan 
dinamis, jalur yang telah dihitung sebelumnya dapat menjadi tidak valid dalam hitungan milidetik 
ketika rintangan bergerak memasuki lintasan drone. Penelitian mengusulkan pendekatan replanning 
dengan menjalankan ulang algoritma A* setiap kali terjadi perubahan pada peta, namun pendekatan 
ini menghasilkan beban komputasi yang tinggi dan tidak cocok untuk sistem real-time dengan sumber 
daya terbatas. 

Pada lingkungan dinamis, jalur yang telah dihitung sebelumnya dapat menjadi tidak valid dalam 
hitungan milidetik ketika rintangan bergerak memasuki lintasan drone. Di sisi lain, mengusulkan 
pendekatan replanning dengan menjalankan ulang algoritma A* setiap kali terjadi perubahan pada 
peta. Meskipun pendekatan ini menjamin optimalitas jalur setelah setiap pembaruan, beban komputasi 
yang dihasilkan sangat tinggi karena seluruh graf dievaluasi ulang dari awal. Pada lingkungan dengan 
frekuensi pembaruan rintangan yang tinggi (misalnya setiap 100 ms), full replanning memerlukan 
waktu komputasi rata-rata 180–200 ms per iterasi pada grid 50×50, sehingga tidak memenuhi 
persyaratan sistem real-time dengan sumber daya terbatas pada drone komersial. Selain itu, full 
replanning mengabaikan informasi jalur sebelumnya yang sebagian besar masih valid, sehingga terjadi 
redundansi komputasi yang signifikan dan konsumsi energi yang tidak perlu pada platform [8]. 
Penelitian terbaru mengintegrasikan Dynamic A* (D*) untuk menangani perubahan peta secara 
inkremental, namun implementasinya cenderung kompleks dan memerlukan pemetaan global yang 
akurat—kondisi yang jarang tersedia pada drone komersial yang hanya dilengkapi sensor lokal dengan 
jangkauan terbatas. D* Lite, meskipun lebih efisien dari D* asli dalam hal pembaruan inkremental, tetap 
memerlukan pemeliharaan graf pencarian yang besar dan struktur data prioritas dengan operasi 
decrease-key yang kompleks, sehingga konsumsi memori menjadi kendala pada platform dengan 
kapasitas komputasi terbatas [7]. 

Beberapa penelitian terbaru telah mencoba mengatasi permasalahan ini melalui pendekatan 
hibrida. Menggabungkan A* dengan Artificial Potential Field (APF) untuk penghindaran rintangan lokal, 
namun metode ini rentan terhadap masalah local minima yang menyebabkan drone terjebak di area 
tertentu [9]. Penelitian mengusulkan modifikasi A* dengan predictive window untuk memprediksi posisi 
rintangan bergerak, namun kinerjanya menurun signifikan ketika jumlah rintangan dinamis meningkat 
[10]. Sementara itu, mengembangkan simulator berbasis Unity untuk pengujian algoritma navigasi 
drone, namun fokusnya terbatas pada rintangan statis tanpa mekanisme penghindaran dinamis yang 
adaptif. Dari tinjauan literatur tersebut, terlihat bahwa masih terdapat kesenjangan (gap) antara 
kemampuan algoritma A* klasik dengan kebutuhan navigasi drone di lingkungan dinamis yang 
kompleks [11]. Secara spesifik, research gap yang teridentifikasi dari analisis penelitian terdahulu 
meliputi empat aspek utama. Pertama, gap komputasi, di mana belum ada pendekatan yang mampu 
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menyeimbangkan optimalitas jalur dengan efisiensi komputasi di bawah 50 ms untuk sistem real-time 
pada grid berukuran menengah (50×50) tanpa memerlukan pemetaan global. Kedua, gap adaptivitas, 
di mana metode yang ada cenderung bersifat reaktif (menunggu tabrakan hampir terjadi) atau terlalu 
proaktif (menghitung ulang seluruh jalur), tanpa mekanisme intermediate yang adaptif terhadap 
tingkat ancaman. Ketiga, gap integrasi, di mana belum banyak simulator pathfinding drone yang 
mengintegrasikan algoritma A* dengan mekanisme Dynamic Obstacle Avoidance secara real-time 
dalam satu platform simulasi yang terpadu dengan parameter yang dapat direplikasi. Keempat, gap 
komparasi, di mana minimnya studi yang membandingkan pendekatan modifikasi A* dengan 
algoritma path planning modern seperti D* Lite, Theta*, RRT*, dan DWA dalam konteks lingkungan 
grid dua dimensi dengan rintangan dinamis pada kondisi pengujian yang setara. 

Berdasarkan analisis terhadap penelitian-penelitian terdahulu, teridentifikasi bahwa belum banyak 
simulator pathfinding drone yang mengintegrasikan algoritma A* dengan mekanisme Dynamic Obstacle 
Avoidance secara real-time dalam satu platform simulasi yang terpadu. Kesenjangan ini menjadi 
landasan penting untuk mengembangkan sebuah simulator yang tidak hanya mampu mencari jalur 
terpendek, tetapi juga secara adaptif menghindari rintangan bergerak tanpa memerlukan perhitungan 
ulang yang membebani sistem. Oleh karena itu, penelitian ini mengusulkan pengembangan Drone 
Pathfinding Simulator berbasis algoritma A* yang dimodifikasi dengan mekanisme Dynamic Obstacle 
Avoidance menggunakan pemetaan grid lokal untuk mengoptimalkan jalur penerbangan drone. 
 

2. METODE PENELITIAN 
Penelitian ini menggunakan pendekatan penelitian dan pengembangan (Research and Development) 

dengan fokus pada perancangan, implementasi, dan evaluasi simulator pathfinding drone. Metode 
penelitian dibagi menjadi tiga tahap utama: [12] perancangan arsitektur simulator, implementasi 
algoritma A* dengan mekanisme Dynamic Obstacle Avoidance [8], dan perancangan skenario pengujian 
untuk evaluasi kinerja. Seluruh simulator dikembangkan menggunakan bahasa pemrograman  javafx 
[13]. 

 

2.1. Arsitektur Simulator Pathfinding Drone 
 Arsitektur simulator dirancang secara modular untuk memudahkan pengembangan dan pengujian. 
Simulator terdiri dari empat modul utama, yaitu [14] Environment Module yang bertanggung jawab atas 
pemetaan grid dua dimensi serta pengelolaan rintangan statis dan dinamis, [3] Drone Module yang 
merepresentasikan agen drone dengan atribut posisi, kecepatan, dan status navigasi, [9] Pathfinding 
Module yang mengimplementasikan algoritma A* beserta logika penghindaran rintangan dinamis, dan  
[12] Visualization Module yang menampilkan hasil simulasi secara real-time. 
 Interaksi antar modul dilakukan melalui mekanisme event-driven, di mana setiap pembaruan posisi 
rintangan dinamis akan memicu event pemetaan ulang pada grid lokal drone. Pendekatan ini dipilih 
untuk meniru kondisi operasional drone nyata yang hanya memiliki informasi terbatas tentang 
lingkungan sekitarnya melalui sensor seperti LiDAR atau kamera. Lingkungan simulasi menggunakan 
representasi grid berukuran 50×50 sel, di mana setiap sel memiliki resolusi 1 meter persegi. 
 

 
Gambar 1. Diagram Alur Arsitektur Simulator 
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Gambar 1. Diagram Alur Arsitektur Simulator Pathfinding Drone. Diagram ini menggambarkan alur 

kerja simulator secara keseluruhan, dimulai dari inisialisasi lingkungan grid 50×50 dan posisi drone 
(titik start dan goal). Sistem kemudian melakukan deteksi rintangan dalam radius pengamatan 7 sel 
dan mengeksekusi algoritma A* untuk menghasilkan jalur awal. Ketika rintangan dinamis terdeteksi 
(jalur YA), sistem melakukan pembaruan grid lokal dengan mekanisme Safety Buffer Zone dilanjutkan 
replanning parsial menggunakan warm start untuk menghemat waktu komputasi. Jika tidak ada 
rintangan dinamis (jalur TIDAK), drone langsung bergerak ke node berikutnya. Proses ini berulang 
hingga drone mencapai titik goal, di mana metrik kinerja dicatat dan hasil divisualisasikan sebelum 
simulasi selesai. 

 

2.2. Implementasi Algoritma A* dengan Dynamic Obstacle Avoidance 
 Algoritma A* digunakan sebagai inti dari modul pathfinding karena efisiensinya dalam menemukan 
jalur terpendek pada graf berbobot. Fungsi evaluasi pada algoritma A* didefinisikan sebagai berikut: 
 
       𝑓(𝑛) = 𝑔(𝑛) + ℎ(𝑛)                                                (1) 
 
di mana f(n) merupakan nilai estimasi total biaya dari titik awal menuju titik tujuan melalui simpul n, 
g(n) adalah biaya aktual dari titik awal ke simpul n, dan h(n) adalah fungsi heuristik yang mengestimasi 
biaya dari simpul n ke titik tujuan. Pada penelitian ini, fungsi heuristik yang digunakan adalah Euclidean 
distance untuk menghasilkan jalur yang lebih halus, dengan formulasi: 
 

    ℎ(𝑛) =  √((𝑥_𝑛 −  𝑥_𝑔𝑜𝑎𝑙)² + (𝑦_𝑛 −  𝑦_𝑔𝑜𝑎𝑙)²)                                       (2) 
 

di mana (x_n, y_n) adalah koordinat simpul n dan (x_goal, y_goal) adalah koordinat titik tujuan. 
 Pemilihan Euclidean distance sebagai fungsi heuristik dalam penelitian ini didasarkan pada 
karakteristik lingkungan simulasi dan model pergerakan drone. Drone sebagai agen terbang memiliki 
kemampuan bergerak ke berbagai arah secara kontinu, tidak terbatas hanya pada gerakan ortogonal 
seperti atas, bawah, kiri, dan kanan. Oleh karena itu, heuristik yang digunakan harus mampu 
merepresentasikan jarak tempuh minimum secara lebih alami dalam ruang dua dimensi.  
 Euclidean distance menghitung jarak garis lurus antara posisi node saat ini dan titik tujuan. 
Pendekatan ini sesuai untuk pergerakan 8 arah (8-directional movement) karena tidak 
mengoverestimasi biaya pergerakan diagonal. Dengan demikian, Euclidean distance bersifat 
admissible dan konsisten untuk lingkungan grid yang mengizinkan gerakan diagonal. 
 Untuk memberikan justifikasi yang lebih komprehensif, Tabel 1 menyajikan perbandingan tiga 
fungsi heuristik yang umum digunakan dalam pathfinding pada grid beserta kesesuaiannya untuk 
konteks navigasi drone. 
 

Tabel 1. Perbandingan Fungsi Heuristik untuk Pathfinding Drone 

Heuristik 
Kesesuaian untuk 

Gerakan 8 Arah 
Admissible Kualitas Jalur 

Jumlah Node 
Terekspansi 

Euclidean Sangat sesuai Ya Baik Sedang 

Manhattan Kurang sesuai Tidak selalu 
Cenderung sub-optimal untuk 
diagonal 

Rendah–Sedang 

Chebyshev Cukup sesuai Ya Baik Sedang–Tinggi 

 
 Berdasarkan pertimbangan tersebut, Euclidean distance dipilih karena paling sesuai dengan model 
pergerakan drone yang bersifat omnidirectional, menghasilkan estimasi jarak yang lebih realistis, serta 
mampu menjaga keseimbangan antara kualitas jalur dan efisiensi komputasi. 
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2.3. Mekanisme Local Grid Replanning (LGR) 
   Untuk menangani rintangan dinamis, algoritma A* dimodifikasi dengan menambahkan 
mekanisme Local Grid Replanning (LGR). Mekanisme ini bekerja dengan cara memperbarui 
grid lokal di sekitar posisi drone setiap kali terdeteksi rintangan baru dalam radius 
pengamatan. Ketika rintangan dinamis terdeteksi memasuki radius tersebut, algoritma akan 
melakukan replanning parsial dengan mempertahankan jalur sebelumnya sebagai warm start, 
sehingga waktu komputasi dapat ditekan. Warm start bekerja dengan cara menginisialisasi 
open list A* menggunakan node-node dari jalur sebelumnya yang masih valid, alih-alih 
memulai pencarian dari awal. 
    Radius pengamatan drone ditetapkan sebesar 7 sel (7 meter) untuk mensimulasikan 
keterbatasan sensor. Penetapan nilai radius ini didasarkan pada tiga pertimbangan utama. 
Pertama, dari aspek analogi sensor nyata, radius 7 meter merepresentasikan jangkauan efektif 
sensor ultrasonik atau LiDAR kelas konsumen (misalnya HC-SR04 dengan jangkauan 4–7 m 
atau RPLIDAR A1 dengan jangkauan efektif hingga 12 m pada resolusi angular 1°) yang 
umum digunakan pada drone komersial kelas kecil-menengah [4]. Kedua, dari aspek 
keseimbangan waktu respons dan beban komputasi, pada radius 7 sel dengan kecepatan 
drone 1 sel/siklus, drone memiliki waktu respons minimum 7 siklus (≈700 ms pada kecepatan 
simulasi 10 Hz) untuk mendeteksi dan menghindari rintangan. Radius yang lebih kecil 
(misalnya 4 sel) tidak memberikan waktu respons memadai, sementara radius yang lebih 
besar (misalnya 12 sel) meningkatkan beban komputasi replanning secara kuadratik tanpa 
peningkatan signifikan pada keberhasilan penghindaran. Ketiga, berdasarkan uji sensitivitas 
pendahuluan dengan variasi radius 4, 5, 6, 7, 8, 10, dan 12 sel, radius 7 sel merupakan titik 
infleksi di mana tingkat keberhasilan penghindaran mencapai >96% dengan waktu komputasi 
masih di bawah 50 ms. Radius di bawah 6 sel menyebabkan penurunan keberhasilan di bawah 
90%, sementara radius di atas 8 sel hanya memberikan peningkatan marginal (<1%) dengan 
penambahan waktu komputasi 15–25%. 

 
2.4. Mekanisme Safety Buffer Zone 
     Logika penghindaran rintangan dinamis juga dilengkapi dengan mekanisme Safety Buffer 
Zone, yaitu penambahan bobot penalti pada sel-sel di sekitar rintangan dinamis. Bobot penalti 
dihitung berdasarkan kecepatan relatif antara drone dan rintangan, sehingga drone 
cenderung memilih jalur yang memberikan jarak aman lebih besar terhadap rintangan yang 
bergerak cepat. 

 
2.5. Skenario Pengujian dan Evaluasi Kinerja 
 Untuk mengevaluasi kinerja simulator, dirancang tiga skenario pengujian dengan tingkat 
kompleksitas yang berbeda, seperti disajikan pada Tabel 2. 
 

Tabel 2. Skenario Pengujian Simulator 

Skenario 
Jumlah 

Rintangan Statis 
Jumlah Rintangan 

Dinamis 
Kecepatan Rintangan 

Dinamis 

S1 10 0 - 

S2 10 5 0,5 sel/detik 

S3 10 10 1 sel/detik 

 
 Setiap skenario diuji sebanyak 30 kali run untuk mendapatkan hasil yang statistik. Parameter 
evaluasi yang diukur meliputi panjang jalur total (dalam satuan sel), waktu komputasi rata-rata per 
replanning (dalam milidetik) [15], tingkat keberhasilan penghindaran tabrakan (dalam persentase), dan 
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deviasi jalur terhadap jalur optimal statis (dalam persentase). Pengukuran waktu komputasi dilakukan 
menggunakan high-resolution timer pada perangkat dengan spesifikasi Intel Core i5 generasi ke-10 dan 
RAM 16 GB untuk memastikan konsistensi hasil. 
 Perbandingan juga dilakukan terhadap dua metode baseline, yaitu algoritma A* standar tanpa 
mekanisme penghindaran dinamis, serta algoritma A* dengan full replanning serta empat algoritma path 
planning modern sebagai baseline eksternal, yaitu: (a)  [16] D* Lite, algoritma replanning inkremental 
yang memperbarui jalur secara efisien saat terjadi perubahan peta; (b) [8] Theta*, algoritma any-angle 
pathfinding yang menghasilkan jalur lebih halus dengan line-of-sight checking; (c) [17] RRT* (Rapidly-
exploring Random Tree Star), algoritma sampling-based yang asymptotically optimal untuk ruang 
konfigurasi kontinu; dan (d) [18] DWA (Dynamic Window Approach), algoritma reactive yang 
mempertimbangkan constraint kinematik untuk penghindaran rintangan lokal. Perbandingan ini 
bertujuan untuk membuktikan efektivitas mekanisme Local Grid Replanning yang diusulkan dalam 
menyeimbangkan optimalitas jalur dan efisiensi komputasi secara lebih komprehensif. 
 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 
3.1. Hasil 

Simulator Drone Pathfinding diuji pada tiga skenario (S1–S3) seperti yang telah dijelaskan pada Tabel 
2 di bagian Metode. Setiap skenario dijalankan sebanyak 30 kali run untuk memperoleh nilai rata-rata 
dan deviasi standar. Hasil evaluasi kinerja disajikan pada Tabel 3 dan Gambar 2. 

 
Tabel 3. Hasil Evaluasi Kinerja Simulator pada Tiga Skenario Pengujian 

Parameter S1 (0 dinamis) S2 (5 dinamis) S3 (10 dinamis) 

Panjang Jalur (sel) 42.3 ± 0.8 44.1 ± 1.2 46.7  ± 1.5 

Waktu Komputasi 
Rata-rata (ms) 

 
12.4 ± 1.1 

 
28.6 ± 3.4 

 
47.9 ± 5.2 

Tingkat Keberhasilan 
Penghindaran (%) 

Deviasi Jalur terhadap 
Optimal Statis (%) 

 
--- 

 
--- 

 
98.3 ± 1.7 

 
4.3 ± 0.9 

 
96.7  ± 2.4 

 
10.2  ± 2.1 

 
 Hasil menunjukkan bahwa penambahan rintangan dinamis menyebabkan peningkatan panjang 
jalur dan waktu komputasi secara signifikan, namun tingkat keberhasilan penghindaran tetap tinggi 
(>96%). Deviasi jalur terhadap jalur optimal statis juga meningkat seiring jumlah rintangan dinamis, 
yang mengindikasikan adanya trade-off antara keamanan dan optimalitas jalur. 

 

 
Gambar 2.  Grafik Perbandingan Waktu Komputasi dan Tingkat Keberhasilan Penghindaran 
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Perbandingan kinerja antara metode yang diusulkan (A + LGR*) dengan dua baseline pada skenario 
S2 dan S3. Sumbu Y kiri: waktu komputasi (ms); sumbu Y kanan: tingkat keberhasilan penghindaran 
(%); sumbu X: skenario pengujian. 

Dari Gambar 2 terlihat bahwa metode yang diusulkan memiliki waktu komputasi yang jauh lebih 
rendah dibanding Full Replanning (rata-rata 47.9 ms vs 182.4 ms pada S3), sementara tingkat 
keberhasilan penghindaran hampir setara (96.7% vs 99.1%). Hal ini membuktikan bahwa pendekatan 
Local Grid Replanning dengan warm start berhasil mengurangi beban komputasi tanpa mengorbankan 
signifikan kualitas penghindaran. 

Untuk evaluasi yang lebih komprehensif, metode yang diusulkan (A* + LGR + Safety Buffer Zone) 
dibandingkan dengan empat algoritma path planning modern pada skenario S2 dan S3. Seluruh 
algoritma pembanding diimplementasikan pada lingkungan grid, parameter, dan skenario yang 
identik untuk memastikan fairness perbandingan. Hasil perbandingan disajikan pada Tabel 4. 

 
Tabel 4. Hasil Evaluasi Kinerja Simulator pada Tiga Skenario Pengujian 

Metode 
Waktu 

Komputasi 
(ms) 

Keberhasilan 
Penghindaran 

(%) 

Panjang 
Jalur (sel) 

 
Deviasi (%) 

 
Local Minima 

A* + LGR (Usulan) 47,9 ± 5,2 96,7 ± 2,4 46,7 ± 1,5 10,2 ± 2,1 Tidak 

A* + Full Replanning 
D* Lite 

182,4 ± 12,3 
63,5 ± 7,8 

99,1 ± 0,8 
97,4 ± 1,9 

44,2 ± 1,1 
45,8 ± 1,3 

4,5 ± 1,0 
7,3 ± 1,6  

Tidak 
Tidak 

Theta* + APF 
RRT* + DWA  

DWA (standalone) 

38,2 ± 4,1 
95,7 ± 11,2 

    15,3 ± 2,1                       

89,3 ± 4,5 
94,1 ± 3,2 
82,6 ± 5,8 

43,1 ± 2,8 
51,3 ± 3,4 
54,8 ± 4,2 

3,2 ± 1,4 
21,3 ± 4,7 
29,6 ± 6,3 

Ya (12% run) 
Tidak 

Ya (8% run) 

 
Analisis perbandingan menunjukkan beberapa temuan penting. Pertama, perbandingan A* + LGR 

dengan D* Lite menunjukkan bahwa metode yang diusulkan 24,6% lebih cepat (47,9 ms vs 63,5 ms) 
karena D* Lite memerlukan pemeliharaan struktur data consistency check dan rhs-value update pada 
seluruh affected nodes. Namun, D* Lite menghasilkan jalur sedikit lebih pendek karena 
kemampuannya melakukan incremental update yang lebih granular. Kedua, perbandingan dengan 
Theta* + APF menunjukkan bahwa Theta* menghasilkan jalur lebih pendek dan halus (any-angle 
paths), namun integrasi dengan APF menyebabkan local minima pada 12% run S3 ketika rintangan 
membentuk konfigurasi cekung. Metode usulan tidak mengalami masalah ini karena Safety Buffer 
Zone hanya memodifikasi bobot tanpa menciptakan medan gaya. Ketiga, perbandingan dengan RRT* 
+ DWA menunjukkan bahwa RRT* menghasilkan jalur yang kurang deterministik (variasi tinggi antar 
run) dan waktu komputasi hampir 2× lebih lama karena proses sampling dan rewiring. Keempat, DWA 
standalone sangat cepat (15,3 ms) karena bersifat purely reactive, namun tingkat keberhasilannya 
paling rendah (82,6%) karena tidak memiliki perencanaan global dan rentan terjebak pada konfigurasi 
rintangan yang kompleks. 

Selain itu, visualisasi jalur penerbangan pada satu run S3 (Gambar 3) menunjukkan bahwa drone 
mampu menghindari 10 rintangan bergerak (kecepatan 1 sel/detik) secara mulus tanpa terjebak atau 
berhenti, serta tetap menjaga jalur yang relatif dekat dengan jalur optimal statis. 

 
Gambar 3. Visualisasi Jalur Penerbangan pada Skenario S3 
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Gambar 3. Visualisasi jalur penerbangan drone pada skenario S3 dengan 10 rintangan dinamis 

berkecepatan 1 sel/detik. Garis biru merepresentasikan jalur adaptif yang dihasilkan oleh algoritma A* 
termodifikasi, sementara lingkaran merah menunjukkan posisi rintangan dinamis. Area oranye 
transparan merupakan Safety Buffer Zone yang diterapkan pada grid lokal untuk memberikan margin 
keamanan. Terlihat bahwa drone berhasil melakukan replanning parsial saat mendeteksi rintangan 
memasuki radius pengamatan 7 sel, menghasilkan jalur yang aman tanpa terjebak pada local minima 
atau mengalami tabrakan. 

 

3.2. Pembahasan 
Hasil pengujian menegaskan bahwa integrasi mekanisme Dynamic Obstacle Avoidance berbasis Local 

Grid Replanning pada algoritma A* mampu menghasilkan kinerja yang seimbang antara efisiensi 
komputasi dan keandalan navigasi. Peningkatan panjang jalur sebesar ~10% pada S3 dibanding S1 
masih dapat diterima mengingat prioritas utama adalah keselamatan operasi drone di lingkungan 
dinamis. 

Perbandingan dengan Full Replanning menunjukkan bahwa pendekatan warm start [5] mengurangi 
waktu komputasi hingga 74% pada skenario S3, tanpa penurunan signifikan pada tingkat keberhasilan 
penghindaran (hanya selisih 2.4%). Ini konsisten dengan temuan [8] yang menyatakan bahwa 
replanning parsial lebih efisien daripada full replanning dalam sistem real-time. Namun, berbeda dengan, 
metode kami tidak memerlukan pemetaan global, sehingga lebih cocok untuk drone dengan kapasitas 
komputasi terbatas. 

Dalam konteks perbandingan dengan algoritma modern, metode yang diusulkan menempati posisi 
keseimbangan (sweet spot) antara kecepatan komputasi DWA (15,3 ms) dan optimalitas jalur Full 
Replanning (99,1%). Keunggulan utama metode ini meliputi tiga aspek. Pertama, sifat deterministik, di 
mana tidak seperti RRT* yang bergantung pada sampling acak, metode usulan menghasilkan jalur yang 
konsisten untuk input yang sama, sehingga memudahkan debugging dan verifikasi. Kedua, kebebasan 
dari local minima, berbeda dengan Theta* + APF dan DWA standalone yang mengalami local minima 
pada 12% dan 8% run masing-masing. Ketiga, kesederhanaan implementasi, di mana metode ini tidak 
memerlukan struktur data kompleks seperti priority queue dengan decrease-key operation (D* Lite) 
atau tree rewiring (RRT*), sehingga lebih sesuai untuk platform embedded dengan sumber daya 
terbatas. 

Mekanisme Safety Buffer Zone terbukti efektif dalam mencegah collision bahkan ketika rintangan 
bergerak cepat (1 sel/detik). Pada beberapa run, drone memilih jalur yang sedikit lebih panjang untuk 
menghindari rintangan yang bergerak menuju jalurnya secara langsung—fenomena ini sesuai dengan 
prinsip risk-averse path planning yang sering digunakan dalam sistem otonom [19]. Selain itu, tidak 
terjadi kasus local minima, yang sering terjadi pada pendekatan Artificial Potential Field [9], karena 
modifikasi A* hanya memengaruhi bobot sel, bukan menciptakan medan gaya non-linear. 

Kelemahan utama dari metode ini adalah sensitivitas terhadap kecepatan rintangan yang sangat 
tinggi (>1.5 sel/detik). Pada uji tambahan (tidak termasuk dalam Tabel 3), ketika kecepatan rintangan 
mencapai 2 sel/detik, tingkat keberhasilan turun menjadi 84.2%, karena radius pengamatan 7 sel tidak 
cukup untuk memberikan waktu respons yang memadai. Hal ini menunjukkan batasan sistem yang 
perlu diperbaiki pada penelitian lanjutan, misalnya dengan adaptasi radius pengamatan berdasarkan 
kecepatan relatif atau integrasi prediksi gerak rintangan menggunakan Kalman Filter. 

Secara keseluruhan, simulator yang dikembangkan berhasil memenuhi tujuan penelitian:  
menyediakan platform simulasi yang andal untuk pengujian algoritma navigasi drone,  membuktikan 
bahwa modifikasi A* dengan Dynamic Obstacle Avoidance berbasis grid lokal efektif, dan  menunjukkan 
kinerja yang unggul dibanding baseline dalam hal efisiensi komputasi dan keandalan. 

 

4. KESIMPULAN 
Penelitian ini berhasil mengembangkan Drone Pathfinding Simulator berbasis algoritma A* yang 

dimodifikasi dengan mekanisme Dynamic Obstacle Avoidance menggunakan pemetaan grid lokal. Hasil 
pengujian menunjukkan bahwa simulator mampu mengoptimalkan jalur penerbangan drone di 
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lingkungan dinamis dengan tingkat keberhasilan penghindaran tabrakan mencapai 96,7% pada 
skenario kompleks (10 rintangan bergerak), serta mempertahankan waktu komputasi rata-rata di 
bawah 50 milidetik melalui teknik Local Grid Replanning dan warm start. Implikasi praktis dari penelitian 
ini adalah tersedianya platform simulasi yang efisien dan berbiaya rendah untuk validasi algoritma 
navigasi otonom sebelum implementasi pada perangkat keras fisik, sehingga mengurangi risiko 
kerusakan akibat kegagalan navigasi di dunia nyata.  

Perluasan validasi terhadap algoritma D* Lite, Theta*, RRT*, dan DWA menunjukkan bahwa 
metode yang diusulkan memberikan keseimbangan yang baik antara kualitas jalur, waktu komputasi, 
tingkat keberhasilan penghindaran, dan penggunaan memori. Meskipun Theta* menghasilkan jalur 
yang lebih halus dan DWA memiliki waktu komputasi lebih cepat, metode A* + LGR yang diusulkan 
lebih konsisten dan lebih sesuai untuk lingkungan grid dua dimensi dengan rintangan dinamis. 

Namun, penelitian ini memiliki keterbatasan pada sensitivitas sistem terhadap kecepatan rintangan 
yang sangat tinggi (>1,5 sel/detik) serta penggunaan representasi lingkungan dua dimensi yang belum 
sepenuhnya merepresentasikan kompleksitas ruang tiga dimensi. Berdasarkan hasil tersebut, penelitian 
lanjutan direkomendasikan untuk  mengintegrasikan modul prediksi gerak rintangan berbasis Kalman 
Filter atau Long Short-Term Memory (LSTM) guna meningkatkan responsivitas terhadap objek 
bergerak cepat; memperluas simulator ke lingkungan tiga dimensi dengan mempertimbangkan 
variabel ketinggian dan konsumsi energi vertikal; serta melakukan uji validasi pada drone fisik 
(hardware-in-the-loop) untuk memverifikasi kesesuaian antara perilaku simulasi dan kondisi 
operasional nyata. 
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