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Article Info ABSTRACT

Keyword: Penelitian ini membahas pengembangan dan evaluasi algoritma
pathfinding untuk sistem multi-robot dalam lingkungan grid dinamis
menggunakan Python dengan antarmuka Tkinter. Latar belakang
penelitian berangkat dari kebutuhan efisiensi navigasi robot otonom
dalam menghadapi kondisi lingkungan yang kompleks, khususnya pada
area dengan rintangan statis maupun dinamis. Tiga algoritma utama
Copyright © 2025 -SNTE dibandingkan dalam studi ini, yaitu A*, Dijkstra, dan Genetic
All rights reserved Algorithm (GA), dengan fokus pada performa waktu pencarian jalur
yang diukur dalam satuan ticks. Metode penelitian dilakukan melalui
simulasi berbasis grid 100 x 100, di mana tiga robot bergerak secara
simultan dalam kondisi adanya hambatan yang berubah posisi. Data
hasil simulasi dianalisis menggunakan Analysis of Variance (ANOVA)
untuk menguji  perbedaan signifikan antar algoritma, serta
divisualisasikan melalui grafik perbandingan. Hasil penelitian
menunjukkan bahwa Genetic Algorithm memiliki performa terbaik
dengan rata-rata 45,05 ticks dan standar deviasi 3,97, diikuti oleh A*
dengan rata-rata 49,06 ticks dan standar deviasi 4,50. Sementara itu,
Dijkstra menjadi algoritma dengan performa terendah (59,27 ticks,
sampai dengan 5,59). Analisis ANOVA mengonfirmasi adanya
perbedaan signifikan antar model. Temuan ini menegaskan bahwa
algoritma berbasis optimasi evolusioner lebih adaptif dalam kondisi
dinamis, sehingga dapat diimplementasikan pada sistem navigasi robot

otonom di lingkungan nyata yang memerlukan fleksibilitas tinggi.
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. PENDAHULUAN

Perencanaan jalur (path planning) merupakan salah satu permasalahan fundamental dalam bidang robotika
otonom. Robot bergerak membutuhkan kemampuan untuk menavigasi lingkungan dan mencapai tujuan
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tertentu tanpa bertabrakan dengan rintangan yang ada [1]. Dalam konteks dunia nyata, jalur yang dilalui
robot tidak selalu statis, melainkan dapat berubah seiring dengan adanya hambatan dinamis, seperti
kendaraan lain, manusia, maupun objek bergerak di sekitar [2]. Oleh karena itu, diperlukan algoritma
perencanaan jalur yang tidak hanya optimal dalam mencari rute, tetapi juga adaptif terhadap perubahan
lingkungan.

Algoritma klasik seperti A* telah banyak digunakan karena sifatnya deterministik dan mampu menemukan
jalur terpendek pada representasi grid-based [3]. Namun, A* memiliki keterbatasan pada lingkungan dinamis
karena memerlukan perhitungan ulang (replanning) dari awal ketika terjadi perubahan. Sebagai
pengembangan, ThetA* menawarkan kemampuan any-angle path planning yang menghasilkan jalur lebih
halus dibanding A*, meskipun tetap belum sepenuhnya efisien dalam adaptasi terhadap perubahan cepat [4].

Sementara itu, algoritma D* Lite telah dirancang khusus untuk menangani perubahan lingkungan secara
real-time dengan memanfaatkan mekanisme perhitungan ulang yang lebih cepat dibanding A* [5]. Di sisi
lain, pendekatan heuristik evolusioner seperti Genetic Algorithm (GA) menawarkan fleksibilitas dalam
pencarian solusi global, meskipun seringkali membutuhkan waktu komputasi yang lebih besar [6].

Berbagai penelitian sebelumnya telah membandingkan sebagian dari algoritma tersebut, misalnya evaluasi
A* dan D* pada lingkungan statis [7], atau penerapan GA pada navigasi robot tunggal [8]. Namun, studi
komparatif yang secara langsung menganalisis performa keempat algoritma (A*, ThetA*, D* Lite, GA) pada
lingkungan dinamis dengan skenario multi-robot masih terbatas. Padahal, kasus multi-robot semakin relevan
dalam bidang logistik otomatis, kendaraan otonom, dan sistem swarm robotics [9].

Berdasarkan hal tersebut, penelitian ini berfokus pada analisis Kinerja algoritma A*, ThetA*, D* Lite, dan
GA dalam skenario simulasi multi-robot dengan lingkungan dinamis. Evaluasi dilakukan berdasarkan metrik
panjang jalur, waktu komputasi, jumlah replanning, serta kemampuan menghindari tabrakan. Hasil penelitian
ini diharapkan dapat memberikan kontribusi pada pengembangan sistem navigasi cerdas yang lebih efisien
dan adaptif untuk aplikasi robotik modern.

II. TINJAUAN PUSTAKA
Penelitian mengenai multi-robot pathfinding (MRP) telah berkembang pesat dalam dua dekade terakhir,
terutama karena kebutuhan akan sistem robotik kolaboratif di bidang manufaktur, logistik, pertahanan, dan
transportasi [10]. Konsep dasar MRP adalah mencari lintasan optimal bagi sejumlah robot untuk mencapai
tujuan masing-masing tanpa terjadi tabrakan antar robot maupun dengan rintangan dinamis [11].

A. Algoritma Pathfinding Klasik

Algoritma pathfinding klasik, seperti Dijkstra dan A* (A-star), telah menjadi fondasi bagi penelitian MRP.
Dijkstra digunakan untuk mencari lintasan terpendek pada graf berbobot, namun kurang efisien untuk skala
besar [12]. Algoritma A* memperbaiki kelemahan tersebut dengan menggunakan fungsi heuristik, sehingga
lebih cepat dalam menemukan lintasan optimal [13].

Pada MRP, varian seperti Cooperative A* (CA*) dan Windowed Hierarchical Cooperative A* (WHCA*)
telah dikembangkan untuk mengakomodasi pergerakan simultan banyak agen [14]. Namun, pendekatan ini
menghadapi tantangan besar ketika lingkungan berubah secara dinamis atau terdapat rintangan bergerak.

B. Multi-Agent Systems (MAS) dan Kolaborasi Robot

Konsep multi-agent systems (MAS) memberikan kerangka kerja dalam mengoordinasikan banyak robot
yang beroperasi secara bersamaan [15]. Penelitian dalam bidang ini membahas strategi komunikasi,
pembagian tugas, dan penghindaran tabrakan. Strategi decentralized coordination dianggap lebih fleksibel,
karena setiap robot mampu beradaptasi terhadap perubahan lingkungan tanpa bergantung pada kontrol pusat
[16].

Selain itu, pendekatan berbasis teori game dan swarm intelligence seperti ant colony optimization (ACO)
juga mulai digunakan dalam pathfinding multi-robot [17]. Dengan pendekatan ini, robot dapat beradaptasi
terhadap lingkungan dinamis melalui mekanisme umpan balik kolektif.

Lingkungan dinamis merupakan tantangan utama dalam MRP, karena keberadaan rintangan bergerak
dapat memaksa robot untuk melakukan replanning secara real-time [18]. Algoritma D** (Dynamic A*)
diperkenalkan untuk menangani perubahan pada graf, sehingga robot dapat memperbarui jalur tanpa harus
menghitung ulang seluruh lintasan [19].
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Selain D**, pendekatan berbasis reinforcement learning (RL) telah menunjukkan hasil menjanjikan dalam
menghadapi ketidakpastian lingkungan. Misalnya, deep reinforcement learning digunakan untuk melatih
robot agar mampu melakukan navigasi adaptif pada peta yang berubah [20].

Dalam penelitian robotik, penggunaan simulasi merupakan langkah penting sebelum implementasi di
dunia nyata. Lingkungan simulasi berbasis grid world banyak digunakan untuk menguji algoritma
pathfinding karena sederhana dan fleksibel [21]. Perangkat lunak seperti ROS (Robot Operating System)
serta framework Gazebo telah banyak digunakan sebagai standar simulasi [22].

Namun, untuk penelitian dengan skala akademik, pendekatan berbasis graphical user interface (GUI)
sederhana, seperti penggunaan Tkinter di Python, dapat memberikan visualisasi interaktif dan pemahaman
intuitif terkait perilaku robot dalam lingkungan dinamis [23]. Berdasarkan studi literatur, dapat dilihat bahwa
meskipun banyak algoritma MRP telah dikembangkan, sebagian besar penelitian masih terbatas pada
lingkungan statis atau semi-dinamis. Penelitian ini menawarkan kontribusi dengan membangun lingkungan
simulasi berbasis DinasMIS Environment yang menekankan pada pergerakan simultan beberapa robot dalam
kondisi dinamis, menggunakan pendekatan visual interaktif berbasis Python. Hal ini diharapkan dapat
menjadi jembatan antara simulasi sederhana dan studi yang lebih kompleks di dunia nyata.

C. Penelitian Terdahulu

Penelitian mengenai pathfinding multi-robot telah banyak dilakukan dengan berbagai pendekatan
algoritma seperti A*, Dijkstra, D*, hingga metode berbasis pembelajaran mesin. Setiap penelitian berfokus
pada tantangan tertentu seperti efisiensi waktu pencarian jalur, adaptasi pada lingkungan dinamis, hingga
koordinasi multi-robot untuk menghindari tabrakan.

Zhou et al. [24] meneliti penggunaan Cooperative A* untuk koordinasi multi-robot dalam grid statis dan
menunjukkan efisiensi dalam menghindari konflik jalur. Namun, metode ini kurang optimal ketika
lingkungan bersifat dinamis. Penelitian lain oleh Koenig dan Likhachev [25] memperkenalkan algoritma D-
Lite*, yang merupakan pengembangan dari A* agar dapat menyesuaikan diri dengan perubahan lingkungan,
terutama ketika terdapat hambatan yang bergerak.

Dalam konteks multi-robot, Silver [26] mengembangkan pendekatan Reservation-Based Pathfinding, di
mana setiap robot melakukan reservasi jalur untuk mengurangi konflik, meskipun metode ini membutuhkan
overhead komunikasi yang cukup besar. Lebih lanjut, Wagner dan Choset [27] mengusulkan metode
Subdimensional Expansion, yang mampu meningkatkan skalabilitas koordinasi robot dalam jumlah besar,
namun masih memiliki keterbatasan saat menghadapi lingkungan dengan obstacle dinamis yang sering
berubah.

Penelitian terbaru oleh Li et al. [28] mengusulkan penggunaan algoritma Reinforcement Learning (RL)
untuk navigasi multi-robot, yang mampu beradaptasi lebih baik pada lingkungan dinamis, meskipun masih
membutuhkan dataset pelatihan yang besar.

Berdasarkan penelitian terdahulu, dapat disimpulkan bahwa tantangan utama dalam Dynamic Multi-Robot
Pathfinding adalah bagaimana memastikan jalur tetap optimal meskipun terjadi perubahan di lingkungan,
serta bagaimana sinkronisasi antar robot dapat berjalan efisien tanpa tabrakan. Penelitian ini berusaha
melanjutkan kajian tersebut dengan mengembangkan simulasi berbasis Tkinter (Python) yang menampilkan
pergerakan multi-robot dalam grid dinamis secara real-time.

[11. METODE PENELITIAN
Penelitian ini menggunakan pendekatan eksperimen komputasi dengan simulasi berbasis perangkat lunak.
Fokus utama adalah merancang, mengimplementasikan, dan mengevaluasi algoritma Dynamic Multi-Robot
Pathfinding pada grid berukuran 100 x100 dengan tiga robot otonom dan halangan bergerak (moving
obstacles).

A. Desain Penelitian
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Penelitian ini menggunakan pendekatan kuantitatif dengan metode simulasi berbasis komputer untuk
mengevaluasi efektivitas algoritma pathfinding multi-robot dinamis dalam lingkungan grid yang dipenuhi
rintangan bergerak. Skala penelitian dikategorikan sebagai menengah karena melibatkan kombinasi
eksperimen berbasis perangkat lunak, penggunaan data simulasi yang relatif besar, serta validasi kinerja
algoritma melalui berbagai skenario uji. Lingkungan simulasi dibangun menggunakan Tkinter sebagai media
visualisasi, dengan ukuran grid 100 x 100 yang memungkinkan representasi cukup kompleks untuk
mencerminkan kondisi operasional nyata pada dinas manajemen informasi dan sistem (MIS). Dalam simulasi
ini, tiga robot bergerak secara simultan dengan pendekatan berbasis tick-based movement, sementara
rintangan dalam bentuk objek acak bergerak dinamis untuk merepresentasikan ketidakpastian lingkungan.
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Gambar 1. Skema Pengujian dengan 100 x 100 grid

Simulasi lingkungan kerja robot dalam penelitian ini dibangun menggunakan bahasa pemrograman Python
dengan antarmuka grafis berbasis Tkinter. Lingkungan representasi berbentuk grid berukuran 100 x 100, di
mana setiap sel grid bernilai kosong (dapat dilalui), rintangan statis, atau rintangan dinamis.

¢ Rintangan statis direpresentasikan dengan blok hitam yang posisinya tetap sepanjang simulasi.

e Rintangan dinamis direpresentasikan dengan blok berwarna berbeda (misalnya merah) yang
bergerak secara acak setiap interval tick, mensimulasikan objek bergerak seperti manusia atau
kendaraan.

e Robot otonom direpresentasikan dengan lingkaran berwarna (biru, hijau, kuning) yang bergerak
dari titik awal ke titik tujuan sesuai algoritma path planning yang diuiji.

Setiap robot bergerak secara simultan dengan model tick-based movement, di mana satu tick mewakili
satu langkah pergerakan. Jika robot bertemu rintangan dinamis pada jalur yang sedang ditempuh, algoritma
melakukan replanning secara otomatis.

Tahapan penelitian meliputi perancangan algoritma, pembangunan lingkungan simulasi, serta pengujian
skenario dengan parameter berbeda seperti kepadatan rintangan, variasi kecepatan robot, dan tingkat
dinamika lingkungan. Alur simulasi secara umum diurutkan dengan Inisialisasi grid, penanaman algoritma,
Eksekusi path planning, Pergerakan robot, Replanning jika jalur terboki, dan Pencatatan hasil.

Data hasil simulasi berupa waktu tempuh, tingkat keberhasilan penyelesaian misi, dan jumlah tabrakan
yang terjadi dianalisis untuk menilai performa algoritma. Selain itu, penelitian ini juga melakukan
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perbandingan terhadap jalur yang dihasilkan dengan dan tanpa optimasi algoritma berbasis Al, guna
memberikan gambaran empiris mengenai perbedaan efektivitas metode konvensional dan cerdas.

Validasi dilakukan dengan menjalankan 100 skenario uji yang mencakup variasi kondisi lingkungan dari
rendah hingga tinggi kepadatannya. Dari setiap skenario, data dikumpulkan dan dianalisis menggunakan
pendekatan statistik deskriptif untuk memperoleh rata-rata, variansi, serta distribusi performa algoritma.
Pendekatan ini dipilih karena mampu memberikan gambaran yang cukup komprehensif mengenai kinerja
sistem pada berbagai kondisi operasional, tanpa memerlukan sumber daya komputasi yang terlalu besar
seperti penelitian berskala besar. Dengan cakupan tersebut, penelitian ini diharapkan mampu memberikan
kontribusi signifikan dalam pengembangan algoritma pathfinding multi-robot yang adaptif, khususnya dalam
konteks penerapan pada sistem MIS yang membutuhkan efisiensi tinggi dalam pengelolaan mobilitas entitas.

B. Populasi dan Sampel Simulasi

Dalam penelitian ini, populasi yang dimaksud adalah seluruh kemungkinan skenario pergerakan robot
dalam lingkungan dinamis berukuran 100 x 100 grid, yang merepresentasikan area kerja dengan berbagai
tingkat kepadatan hambatan. Populasi tersebut mencakup variasi kondisi lingkungan, seperti distribusi
rintangan statis maupun pergerakan hambatan dinamis yang berubah seiring waktu. Namun, untuk menjaga
fokus penelitian pada skala menengah, penelitian ini mengambil sampel berupa simulasi dengan tiga robot
otonom yang bergerak secara bersamaan dalam area yang telah ditentukan. Sampel dipilih dengan
mempertimbangkan representasi kondisi nyata, misalnya skenario navigasi robot logistik dalam ruang
terbatas dengan jalur yang berpotensi tumpang tindih. Pengambilan sampel simulasi dilakukan secara
purposive, yaitu berdasarkan kebutuhan untuk menguji performa algoritma pathfinding pada kondisi yang
mencerminkan kompleksitas sedang, sehingga hasilnya dapat digeneralisasikan untuk implementasi pada
lingkungan industri yang serupa. Dengan pendekatan ini, sampel simulasi dianggap cukup memadai untuk
menganalisis kinerja algoritma, tanpa kehilangan relevansi pada konteks aplikasi nyata.

C. Teknik Pengumpulan Data

Teknik pengumpulan data dalam penelitian ini dilakukan melalui observasi hasil simulasi yang dibangun
menggunakan perangkat lunak Python dengan antarmuka Tkinter. Setiap skenario simulasi dijalankan
dengan parameter yang berbeda, seperti variasi jumlah hambatan dinamis, kecepatan pergerakan robot, dan
intensitas perubahan lingkungan. Data yang dikumpulkan meliputi waktu tempuh rata-rata setiap robot,
jumlah tabrakan atau konflik lintasan yang terjadi, tingkat efisiensi jalur yang dihasilkan, serta persentase
keberhasilan robot dalam mencapai tujuan. Proses pengumpulan data dilakukan secara sistematis dengan
mencatat hasil dari setiap iterasi simulasi pada lembar kerja Excel secara otomatis, sehingga memudahkan
analisis lebih lanjut. Validitas data dijaga melalui pengulangan simulasi sebanyak minimal 30 kali per
skenario untuk memastikan reliabilitas hasil. Dengan teknik ini, penelitian dapat menghasilkan data
kuantitatif yang konsisten, terukur, dan dapat digunakan untuk mengevaluasi keunggulan algoritma
pathfinding yang diterapkan.

D. Teknik Analisis Data

Analisis data dalam penelitian ini dilakukan dengan pendekatan kuantitatif untuk memperoleh gambaran
objektif terkait kinerja algoritma pathfinding multi-robot pada berbagai skenario simulasi. Tahap pertama
adalah statistik deskriptif, yang digunakan untuk menyajikan ukuran pemusatan dan penyebaran data, seperti
rata-rata, median, dan deviasi standar dari seluruh metrik yang diamati. Metrik ini mencakup waktu tempuh
robot, jumlah langkah, tingkat keberhasilan mencapai tujuan, serta jumlah tabrakan yang terjadi. Melalui
deskriptif statistik, pola umum dan variasi kinerja algoritma dapat teridentifikasi secara lebih jelas.

Selanjutnya dilakukan uji perbandingan menggunakan Analysis of Variance (ANOVA). Uji ini bertujuan
untuk mengetahui apakah terdapat perbedaan yang signifikan antara tiga skenario simulasi, yaitu skenario
statis, skenario dinamis, dan skenario padat. Dengan ANOVA, dapat diuji hipotesis mengenai efektivitas
algoritma dalam menghadapi variasi kondisi lingkungan, sehingga diperoleh pemahaman yang lebih dalam
mengenai robustitas algoritma dalam berbagai situasi.

Untuk mendukung interpretasi hasil, penelitian ini juga menggunakan visualisasi data. Bentuk visualisasi
meliputi grafik distribusi jalur yang ditempuh robot, heatmap kepadatan rintangan, serta plot perbandingan
waktu tempuh antar skenario. Visualisasi ini berfungsi untuk memberikan representasi intuitif dan
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memperkuat hasil analisis kuantitatif, sehingga mempermudah dalam mengidentifikasi pola, anomali,
maupun perbedaan performa algoritma. Dengan kombinasi antara analisis statistik dan visualisasi, hasil
penelitian diharapkan mampu menyajikan evaluasi yang komprehensif terhadap performa sistem multi-robot
pathfinding dalam lingkungan simulasi berskala menengah.

IV. HASIL PENELITIAN
A. Hasil Simulasi
Simulasi multi-robot pathfinding dilakukan sebanyak 30 kali uji coba untuk masing-masing algoritma A*,
Dijkstra, dan Genetic Algorithm (GA). Parameter yang diamati adalah waktu tempuh rata-rata (ticks) dari
robot hingga mencapai tujuan pada grid 100 x 100 dengan hambatan dinamis.
TABEL |
STATISTIK DESKRIPTIF PERFORMA ALGORITMA

Algoritma Rata-rata (ticks) Standar Deviasi
A* 49.06 4.50
Dijkstra 59.27 5.59
Genetic Algorithm 45.05 3.97

Dari tabel terlihat bahwa Genetic Algorithm memiliki performa paling efisien dengan rata-rata waktu
45.05 ticks, lebih cepat dibandingkan A* (49.06 ticks) dan Dijkstra (59.27 ticks). Dijkstra menunjukkan
performa paling lambat dengan variasi hasil yang lebih besar.

Unitik memberikan visualisasi yang lebih jelas, telah di lakukan percobaan dengan grid yang lebih kecil
yaitu 20x20 dengan obstacle yang didefinisikan dengan pengujian sebanyak 10 kali, didapatkan hasil rute
seperti yang ada pada Gambar 2.

Jalur A* Jalur Dijkstra Jalur GA
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Gambar 2. Perbandingan Jalur antar Algritma

Visualisasi jalur memperlihatkan bahwa A* mampu menghasilkan lintasan yang relatif lurus dan optimal,
dengan strategi yang efektif dalam menghindari obstacle. Dijkstra menghasilkan jalur yang sangat mirip
dengan A*, mengingat prinsip dasar keduanya sama-sama menekankan pada pencarian jalur terpendek,
meskipun secara teoritis Dijkstra bisa lebih lambat jika skala masalah membesar. Sebaliknya, GA
menghasilkan jalur yang lebih berliku dan cenderung kurang efisien dalam melewati rintangan. Hal ini
menunjukkan bahwa tanpa optimasi tambahan, GA sulit bersaing dengan A* dan Dijkstra pada skenario
pathfinding grid sederhana.

B. Hasil Uji ANOVA

Hasil uji statistik menggunakan Analysis of Variance (ANOVA) menunjukkan bahwa terdapat perbedaan
yang signifikan pada performa ketiga algoritma pathfinding yang diuji. Berdasarkan hasil perhitungan,
diperoleh nilai F-statistic sebesar 72,01 dengan p-value sebesar 3,55 x 107'°. Nilai p yang jauh lebih kecil
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dari batas signifikansi 0,05 menegaskan bahwa perbedaan rata-rata performa antar algoritma tidak terjadi
secara kebetulan, melainkan memiliki dasar yang kuat secara statistik. Dengan demikian, dapat disimpulkan
bahwa pemilihan algoritma berpengaruh nyata terhadap efisiensi waktu yang dibutuhkan robot untuk
mencapai tujuan. Temuan ini memperkuat hasil analisis deskriptif sebelumnya, sekaligus memberikan
justifikasi bahwa salah satu algoritma memang memiliki keunggulan yang konsisten dibandingkan dengan
yang lain.

V. PENUTUP

A. Kesimpulan

Berdasarkan hasil uji simulasi dan analisis perbandingan menggunakan ANOVA, dapat ditarik beberapa
kesimpulan penting terkait performa ketiga algoritma pathfinding yang diuji, yaitu A*, Dijkstra, dan Genetic
Algorithm (GA). Hasil perhitungan menunjukkan bahwa terdapat perbedaan yang signifikan antara rata-rata
waktu penyelesaian (dalam satuan ticks) dari ketiga algoritma tersebut.

Secara lebih rinci, Genetic Algorithm terbukti memberikan performa terbaik dengan rata-rata waktu
penyelesaian 45,05 ticks dan standar deviasi sebesar 3,97, menunjukkan bahwa selain cepat, algoritma ini
juga cukup stabil. Sementara itu, algoritma A* memiliki rata-rata waktu 49,06 ticks dengan standar deviasi
4,50, yang berarti masih efisien namun sedikit lebih lambat dibanding GA. Adapun algoritma Dijkstra
menghasilkan performa paling rendah, dengan rata-rata waktu 59,27 ticks dan standar deviasi 5,59,
menunjukkan bahwa meskipun konsisten, metode ini kurang efisien dibanding dua algoritma lainnya.

Temuan ini menegaskan bahwa metode berbasis optimasi evolusioner seperti Genetic Algorithm lebih
unggul untuk lingkungan simulasi yang dinamis dengan kondisi kompleks, karena mampu menemukan jalur
lebih cepat sekaligus menjaga stabilitas hasil. Algoritma A* tetap relevan sebagai metode deterministik yang
efisien, terutama pada kondisi grid yang relatif sederhana. Sebaliknya, algoritma Dijkstra meskipun
menjamin optimalitas jalur, terbukti kurang sesuai jika diterapkan pada skenario multi-robot dengan
lingkungan dinamis karena tingginya waktu komputasi.

B. Saran
Saran yang dapat diberikan adalah agar penelitian selanjutnya menguji integrasi Genetic Algorithm dengan
metode heuristik (misalnya A* sebagai baseline heuristik) untuk meningkatkan akurasi sekaligus kecepatan.
Selain itu, pengujian sebaiknya diperluas ke skenario nyata dengan jumlah robot lebih banyak dan ukuran
grid yang lebih besar untuk menguji skalabilitas algoritma. Dengan demikian, hasil penelitian ini tidak hanya
valid dalam simulasi, tetapi juga memiliki relevansi yang kuat untuk implementasi di dunia nyata, khususnya
dalam konteks sistem robot otonom untuk logistik atau pencarian jalur dinamis.
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