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Teknologi pertanian telah berkembang dengan pesat menuju paradigma 

Agriculture 4.0 melalui penerapan digitalisasi, otomasi dan kecerdasan buatan. 
Perkembangan teknologi digital, otomasi dan kecerdasan buatan mendorong 
perubahan proses pengelolaan pertanian ke arah meningkatnya hasil produksi 
pertanian. Oleh karena itu, perubahan ini menghadirkan tantangan dan peluang 
sebagai perubahan dari penggunaan teknologi manual ke perangkat mekanis dan 
otomatis. Salah satunya adalah penerapan robot pertanian atau agriculture robot 
(Agrobot). Kehadiran agrobot dapat meningkatkan produktifitas dan kualitas hasil 
pertanian dan juga dapat mengurangi penggunaan tenaga manusia dalam proses 
pertanian sehingga secara otomatis meningkatkan efisiensi produksi pertanian. 
Penerapan teknologi robot pertanian dapat dilakukan pada setiap aktivitas dalam 
pertanian tersebut, yaitu pembibitan/ penanaman, pemeliharaan/ pemantauan, dan 
pemanenan.  

Perencanaan jalur merupakan salah satu bagian penting dalam penerapan 
robot pada pertanian, yaitu bagaimana robot dapat bergerak menelusuri lahan 
pertanian secara otonom tanpa kendali dan pengawasan manusia setiap waktu. 
Salah satu robot pertanian yang telah berhasil dikembangkan di IPB yaitu robot tank 
yang difungsikan sebagai robot pemanen buah melon. Mobile robot tersebut dapat 
bergerak mengikuti garis dalam Greenhouse namun belum dapat bergerak secara 
otonom dari pintu Greenhouse menuju gudang penyimpanan. Penelitian 
perencanaan jalur secara otonom dalam bidang robotika menjadi isu yang sangat 
populer dengan bermunculannya algoritma-algoritma yang diterapkan pada 
perencanaan jalur robot, salah satunya adalah algoritma Q-Learning. Algoritma Q-
Learning merupakan algoritma metode reinforcement learning yang banyak 
dikembangkan dalam penelitian perencanaan jalur robot. Beberapa hasil penelitian 
menunjukkan bahwa algoritma ini dapat menghasilkan jalur robot yang optimal 
(jalur terpendek) dengan memanfaatkan konsep reward dan penalty.  

Penelitian awal dilakukan dengan menguji algoritma Q-Learning. Pengujian 
dilakukan pada area ATP Cikarawang yang dipetakan ke dalam bentuk susunan 
state. Hasil pengujian menunjukkan bahwa algoritma Q-Learning dapat 
menghasilkan perencanaan jalur yang optimal. Beberapa hasil pengujian cenderung 
menghasilkan jalur optimal yang sama. Hasil pengujian lainnya menunjukkan 
bahwa jumlah state pada suatu area sangat menentukan waktu konvergensi untuk 
menghasilkan jalur menuju target. Semakin banyak state yang berpeluang dilalui, 
semakin lama waktu konvergensinya. Namun, permasalahan pada penelitian ini 
adalah bagaimana algoritma Q-Learning dapat memberikan perencanaan jalur 
robot yang berbeda untuk beberapa mobile robot yang diterapkan pada area yang 
sama. Hal ini yang mendorong peneliti untuk mengembangkan algoritma Q-
Learning dengan memanfaatkan model motivasi agar algoritma tersebut dapat 
memberikan variasi jalur yang berbeda untuk beberapa mobile robot di area yang 
sama namun tetap optimal (jalur terpendek atau mendekati jalur terpendek). 
Panjang jalur digambarkan dengan banyaknya state yang dilalui oleh jalur tersebut. 



Modifikasi algoritma Q-Learning dilakukan dengan memanfaatkan model 
motivasi berprestasi (achievement motivation). Model motivasi ini dimanfaatkan 
untuk mempengaruhi perubahan nilai reward pada state yang telah dijadikan jalur 
mobile robot sebelumnya. Penambahan peubah pada persamaan dalam Q-Learning 
dilakukan untuk menghasilkan nilai reward sesuai yang diharapkan, yaitu agen 
dapat menghindari tabrakan dalam perjalanan mencapai target. Pengujian dilakukan 
secara simulasi pada beberapa skenario dengan luas area yang berbeda serta ada 
tidaknya rintangan pada area tersebut. Selain itu, pengujian dilakukan pada target 
tunggal dan multi target. Hasil pengujian menunjukkan bahwa pengembangan 
algoritma Q-Learning dengan memanfaatkan model motivasi atau Motivated Q-
Learning dapat menghasilkan variasi jalur yang berbeda namun tetap optimal 
(memiliki jarak terpendek atau mendekati jarak terpendek) dengan waktu 
komputasi mendekati waktu komputasi Q-Learning. Penentuan nilai-nilai pada 
peubah-peubah dalam model yang diusulkan sangat berpengaruh pada besar 
kecilnya nilai reward achievement. Pada penelitian ini, jumlah variasi perencanaan 
jalur yang dihasilkan adalah dua hingga empat jalur aman yang tidak berpotensi 
tabrakan jika semua mobile robot dijalankan secara bersamaan di area yang sama. 
Jaccard similarity antar jalur digunakan untuk mengetahui ada tidaknya state yang 
digunakan bersama sehingga dapat disimpulkan bahwa jalur-jalur tersebut 
berpotensi tabrakan. Nilai Jaccard similarity antar jalur yang tidak berpotensi 
tabrakan ditunjukkan dengan nilai 0%. Pada simulasi dengan menggunakan multi 
target, masing-masing jalur hasil Motivated Q-Learning dapat menuju ke target 
yang berbeda-beda. Sementara itu, pada algoritma Q-Learning semua jalur hanya 
menuju ke satu target terdekat.  Adapun selisih waktu komputasi rata-rata 
Motivated Q-Learning dibandingkan dengan algoritma Q-Learning pada pengujian 
simulasi area 11×11 adalah 0,186 detik (skenario 1), 0,318 detik (skenario 2) dan 
0,447 detik (skenario 3). Sementara itu, selisih waktu komputasi rata-rata pada 
pengujian simulasi area 31 × 31 adalah 0,712 detik (skenario 1), 0,722 detik 
(skenario 2) dan 1,319 detik (skenario 3). Hasil waktu komputasi ini menunjukkan 
bahwa waktu komputasi Motivated Q-Learning lebih lambat dibandingkan dengan 
algoritma Q-Learning. Meskipun Motivated Q-Learning memakan waktu 
komputasi lebih lambat, algoritma ini dapat menghasilkan dua hingga empat variasi 
jalur aman. Hasil ini diharapkan dapat menjadi solusi penerapan multi robot pada 
area yang sama agar setiap mobile robot dapat bergerak pada jalur masing-masing 
tanpa ada potensi bertabrakan. 

 
Kata kunci: algoritma Q-Learning, mobile robot, model motivasi, Motivated Q-
Learning, perencanaan jalur. 

 
 
  



SUMMARY 

HIDAYAT. Modification of the Q-Learning Algorithm by Utilizing the Motivation 
Model for Optimal Mobile Robot Path Planning Variations. Supervised by AGUS 
BUONO, KARLISA PRIANDANA and SRI WAHJUNI.  

 
Agricultural technology has rapidly developed towards the Agriculture 4.0 

paradigm through the implementation of digitalization, automation, and artificial 
intelligence. The advancements in digital technology, automation, and artificial 
intelligence have driven changes in agricultural management processes, resulting in 
increased agricultural production. Therefore, these changes present challenges and 
opportunities as a shift from manual technology to mechanical and automated 
devices. One of the applications is agricultural robots, also known as Agrobots. The 
presence of Agrobots can enhance productivity and the quality of agricultural 
products while reducing the need for human labor, thereby automatically improving 
agricultural production efficiency. The application of agricultural robot technology 
can be employed in various agricultural activities, such as planting, maintenance/ 
monitoring, and harvesting. 

Path planning is a crucial aspect of robot implementation in agriculture, 
concerning how robots can autonomously navigate agricultural fields without 
human control and supervision at all times. Currently, one of the agricultural robots 
at IPB has been successfully developed, namely a tank robot which functions as a 
melon harvesting robot. The mobile robot can follow along lines in the Greenhouse 
but cannot move autonomously from the Greenhouse door to the storage warehouse. 
Autonomous path planning research in the field of robotics has become a popular 
issue, with the emergence of algorithms applied in robot path planning, one of 
which is the Q-Learning algorithm. It is a reinforcement learning algorithm 
extensively developed in robot path planning research. Several studies have shown 
that this algorithm can generate optimal robot paths by utilizing the concept of 
rewards and penalties. 

The initial research involved testing the Q-Learning algorithm in the ATP 
Cikarawang area, which was mapped into a state arrangement. The test results 
indicated that the Q-Learning algorithm could generate optimal path planning. 
Some test outcomes tended to produce the same optimal paths. Other test results 
indicated that the number of states in an area significantly influenced the 
convergence time to generate a path toward the target. The more states that could 
be traversed, the longer the convergence time. However, a challenge in this research 
was how the Q-Learning algorithm could provide different path planning for 
multiple robots deployed in the same area. Its problem prompted the researcher to 
develop the Q-Learning algorithm using a motivation model to offer varied paths 
for multiple robots in the same area while still being optimal (shortest or 
approaching the shortest path). The length of the path is depicted by the number of 
states traversed by the path. 

Modifications to the Q-Learning algorithm are conducted by utilizing the 
achievement motivation model. It is used to influence changes in reward values in 
states that have been used as mobile robot paths previously. Adding variables to the 
equation in Q-Learning is done to produce the expected reward value, i.e. the agent 
can avoid collisions on the way to reaching the target. Testing was conducted by 



simulation in several scenarios with different area sizes and different obstacles. 
Additionally, testing was conducted on single targets and multi targets. The 
simulation results show that the development of the Q-Learning algorithm by 
utilizing the motivation (Motivated Q-Learning) model can produce different but 
still optimal path variations (having the shortest distance or close to the shortest 
distance) with a computation time close to the Q-Learning computation time. 
Determining the values of the variables in the proposed model greatly influences 
the size of the achievement reward value. In this research, the number of variations 
in path planning produced is two to four safe paths that do not have the potential 
for collisions if all mobile robots are run simultaneously in the same area. Jaccard 
similarity between paths is used to determine whether there are shared states so that 
it can be concluded that these paths have the potential for collisions. The Jaccard 
similarity value between paths that do not have the potential for collisions is shown 
as 0%. In a simulation using multiple targets, each path resulting from Motivated 
Q-Learning can lead to a different target. Meanwhile, in the Q-Learning algorithm 
all paths only lead to one nearest target. The difference in average computation time 
for Motivated Q-Learning compared to the Q-Learning algorithm in the 11×11 area 
simulation test is 0.186 seconds (scenario 1), 0.318 seconds (scenario 2) and 0.447 
seconds (scenario 3). Meanwhile, the difference in average computation time in the 
31×31 area simulation test is 0.712 seconds (scenario 1), 0.722 seconds (scenario 
2) and 1.319 seconds (scenario 3). These computation time results show that the 
Motivated Q-Learning computation time is slower than the Q-Learning algorithm. 
Even though Motivated Q-Learning takes slower computation time, this algorithm 
can produce two to four safe path variations. It is hoped that this result can be a 
solution for implementing multiple robots in the same area so that each mobile robot 
can move on its own path without the potential for collisions. 

 
Keywords: mobile robot, Motivated Q-Learning, motivation model, path planning, 
Q-Learning algorithm. 
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