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KATA PENGANTAR

Alhamdulillah, segala puji hanya milik Allah SWT, pencipta, pemilik dan
pemelihara alam semesta, atas segala kehendak dan hidayah-Nya, sehingga
proposal praktik keinsinyuran ini dapat diselesaikan sesuai dengan jadwal yang
telah ditetapkan.

Laporan dengan judul Pengembangan Metode BP Neural Network Dengan
Menerapkan Grey Wolf Optimization untuk Mendukung Pergerakan Robot
Lengan Berbasis Inverse Kinematic disusun sebagai upaya untuk menunjukkan
praktik keinsinyuran dalam bentuk pelaksanaan penelitian. Tidak hanya
dimaksudkan untuk memenuhi kewajiban dalam menjalani perkuliahan profesi
keinsinyuran penelitian ini juga sebagai bentuk pemenuhan tanggungjawab dan

kewajiban seorang dosen pada kegiatan Tridharma Perguruan Tinggi.

Ucapan terima kasih juga kami sampaikan seluruh pihak yang mendukung
terselesaikannya proposal ini. Ucapan terima kasih juga kami tujukan kepada Ketua
Program Studi PSPII beserta Dekan Fakultas Teknik, Universitas Mercu Buana
yang selalu memicu semangat dalam menjalankan kegiatan Tridharma Perguruan
Tinggi. Semoga apa yang telah direncanakan dapat berjalan sesuai harapan dan
mendapat hidayah dari Allah SWT

Jakarta, 30 Mei 2025

Dr. Eng., Heru Suwoyo, S.T., M.Sc.
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ABSTRAK

Akurasi dalam mengendalikan lengan robot secara relatif bergantung pada solusi
kinematika invers. Ada beberapa metode yang telah digunakan untuk
menyelesaikan masalah ini, seperti numerik, aljabar, iteratif, dan geometri. Namun,
metode-metode tersebut memiliki kekurangan dalam hal ketepatan posisi dan
kompleksitas dalam penyajian solusi. Oleh karena itu, pendekatan alternatif dari
sisi kecerdasan buatan mulai digunakan, yaitu dengan melibatkan Back-
Propagation Neural Network (BPNN). Meskipun pendekatan ini secara signifikan
membantu dalam menemukan solusi kinematika invers yang ideal, penentuan
praktis terhadap bobot awal dan beberapa parameter sering kali menyebabkan
solusi menjadi tidak optimal. Untuk mengatasi hal ini, dalam makalah ini
diterapkan Grey Wolf Optimization untuk mengoptimalkan Kinematika Invers
berbasis BPNN dengan meminimalkan Mean Square Error. Pendekatan ini
dilakukan dengan menemukan parameter awal yang tepat sebelum pelatihan
BPNN dilakukan. Validasi dilakukan dengan mengamati penyimpangan sudut
yang diprediksi dari target yang telah ditentukan. Berdasarkan validasi ini,
efektivitas metode yang diusulkan diukur dalam hal akurasi

https://lib.mercubuana.ac.id



ABSTRACT

The accuracy of controlling a robotic arm is relatively dependent on the inverse
kinematics solution. Several methods have been used to solve this problem, such as
numerical, algebraic, iterative, and geometric. However, these methods suffer from
shortcomings in terms of positional accuracy and complexity in presenting
solutions. Therefore, an alternative approach based on artificial intelligence has
begun to be used, namely the Back-Propagation Neural Network (BPNN). Although
this approach significantly assists in finding the ideal inverse kinematics solution,
the practical determination of initial weights and parameters often results in
suboptimal solutions. To address this issue, this paper applies Grey Wolf
Optimization to optimize BPNN-based Inverse Kinematics by minimizing the
Mean Square Error. This approach involves finding appropriate initial parameters
before training the BPNN. Validation is performed by observing the predicted
angular deviation from a predetermined target. Based on this validation, the
effectiveness of the proposed method is measured in terms of accuracy.
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