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Abstract The integration of multimodal artificial intelligence in robotics has opened new opportunities
for intelligent robotic systems capable of understanding their environment and interacting naturally
with humans. However, fundamental limitations in Vision-Language Models (VLMs) regarding visual
perception pose significant obstacles to realizing truly autonomous and adaptive robotic systems. This
study examines the limitations of VLMs in spatial reasoning and visual perception, while exploring
sensorimotor integration strategies and deep learning approaches to overcome these limitations.
Through a systematic literature review of recent research, the findings reveal that VLMs face significant
challenges in understanding fine-grained spatial relationships, particularly in the context of robotic
manipulation and human hand interaction. The HandVQA benchmark reveals that VLM models tend to
hallucinate hand parts, make geometric errors, and exhibit poor generalization on tasks involving
complex hand poses. The phenomenon of "modality collapse" is also identified, where strong visual
priors override sparse linguistic signals, causing robotic agents to ignore language commands and rely
solely on visual cues. To address these limitations, multimodal sensorimotor integration approaches
combining visual, tactile, audio, and proprioceptive data as well as deep learning architectures that
integrate multimodal representations show significant potential. This study concludes that although
VLMs have fundamental limitations in visual perception, intelligent sensorimotor integration and deep
learning offer a promising pathway toward more robust and adaptive intelligent robotic systems.

Keywords: multimodal artificial intelligence, vision-language models, robotics, visual perception,
sensorimotor integration, deep learning, intelligent robotic systems

Abstrak Integrasi kecerdasan buatan multimodal dalam robotika telah membuka peluang baru bagi
sistem robot cerdas yang mampu memahami lingkungan dan berinteraksi secara alami dengan manusia.
Namun, keterbatasan mendasar pada Model Visi-Bahasa (Vision-Language Models/\VLM) dalam
persepsi visual menjadi hambatan signifikan dalam mewujudkan sistem robot yang benar-benar otonom
dan adaptif. Penelitian ini mengkaji keterbatasan VLM dalam penalaran spasial dan persepsi visual,
serta mengeksplorasi strategi integrasi sensorik dan pembelajaran mendalam untuk mengatasi
keterbatasan tersebut. Melalui tinjauan literatur sistematis terhadap penelitian terkini, ditemukan bahwa
VLM menghadapi tantangan signifikan dalam memahami hubungan spasial yang halus, terutama dalam
konteks manipulasi robotik dan interaksi tangan-manusia. Benchmark HandVQA mengungkapkan
bahwa model VLM cenderung mengalami halusinasi bagian tangan, kesalahan interpretasi geometris,
dan generalisasi yang buruk pada tugas-tugas yang melibatkan pose tangan yang kompleks. Fenomena
"modality collapse" juga teridentifikasi, di mana prior visual yang kuat mengalahkan sinyal linguistik
yang sparse, menyebabkan agen robot mengabaikan perintah bahasa dan hanya mengandalkan isyarat
visual. Untuk mengatasi keterbatasan ini, pendekatan integrasi sensorik multimodal menggabungkan
data visual, taktil, audio, dan proprioceptive serta arsitektur pembelajaran mendalam yang
menggabungkan representasi multimodal menunjukkan potensi besar. Penelitian ini menyimpulkan
bahwa meskipun VLM memiliki keterbatasan fundamental dalam persepsi visual, integrasi sensorik
yang cerdas dan pembelajaran mendalam menawarkan jalur yang menjanjikan menuju sistem robot
cerdas yang lebih robust dan adaptif.

Kata Kunci: kecerdasan buatan multimodal, model visi-bahasa, robotika, persepsi visual, integrasi
sensorik, pembelajaran mendalam, sistem robot cerdas
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1. LATAR BELAKANG

1.1. Latar Belakang
Perkembangan kecerdasan buatan (Al) multimodal telah membawa perubahan

signifikan dalam bidang robotika, memungkinkan robot untuk memahami dan
berinteraksi dengan lingkungan melalui berbagai modalitas sensorik. Model Visi-
Bahasa (Vision-Language Models/VLM) dan Model Visi-Bahasa-Aksi (Vision-
Language-Action/VLA) telah menunjukkan kemampuan yang mengesankan dalam
tugas-tugas kontrol robotik yang digeneralisasi . Model-model ini menggabungkan
pemahaman visual, pemrosesan bahasa alami, dan generasi aksi, memungkinkan robot
untuk mengikuti perintah manusia dan beroperasi di lingkungan yang kompleks.
Namun, di balik kemajuan ini, terdapat keterbatasan mendasar yang
menghambat penerapan luas sistem robot cerdas. Penelitian terkini mengungkapkan
bahwa VLM dan VLA sering kali mengembangkan "visi shortcut” atau "modality
collapse,” di mana model mengabaikan perintah bahasa dan hanya mengandalkan
isyarat visual . Fenomena ini menyebabkan kegagalan dalam skenario di mana tugas

bersifat ambigu atau lingkungan berubah.

1.2.  Rumusan Masalah
Berdasarkan latar belakang di atas, penelitian ini merumuskan pertanyaan penelitian

sebagai berikut:
a. Apa saja keterbatasan fundamental VLM dalam persepsi visual dan penalaran
spasial untuk aplikasi robotik?
b. Bagaimana fenomena "modality collapse" mempengaruhi kemampuan robot
dalam mengikuti perintah bahasa?
c. Bagaimana integrasi sensorik multimodal dan pembelajaran mendalam dapat

mengatasi keterbatasan VLM dalam sistem robot cerdas?

1.3.  Tujuan Penelitian
Penelitian ini bertujuan untuk:

a. Mengidentifikasi dan menganalisis keterbatasan VLM dalam persepsi visual
dan penalaran spasia

b. Mengeksplorasi fenomena "modality collapse™ dan dampaknya terhadap
kontrol robotik

c. Mengkaji strategi integrasi sensorik dan pembelajaran mendalam untuk

mengembangkan sistem robot cerdas yang lebih robust.
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2. KAJIAN TEORITIS

2.1. Model Visi-Bahasa (VLM) dan Arsitektur Multimodal

Model Visi-Bahasa (VLM) adalah sistem Al yang menggabungkan pemahaman
visual dan bahasa untuk melakukan berbagai tugas, termasuk menjawab pertanyaan
visual, menghasilkan deskripsi gambar, dan mendukung pengambilan keputusan
berbasis visual . Arsitektur VLM modern biasanya terdiri dari encoder visual (seperti
CNN atau Vision Transformer) dan model bahasa besar (LLM) yang dihubungkan
melalui mekanisme cross-attention atau proyeksi linier.

Dalam konteks robotika, VLM berfungsi sebagai fondasi untuk Model Visi-
Bahasa-Aksi (VLA), yang memperluas kemampuan VLM dengan menambahkan
modul generasi aksi . VLA memungkinkan robot untuk menerjemahkan pemahaman
visual-linguistik menjadi tindakan fisik, menjadikannya komponen kunci dalam sistem
robot cerdas.

2.2. Pembelajaran Sensorimotor dan Integrasi Multimodal

Pembelajaran sensorimotor mengacu pada proses di mana agen belajar
menghubungkan persepsi sensorik dengan tindakan motorik . Dalam konteks robotika,
ini melibatkan integrasi data dari berbagai sensor visual, taktil, proprioceptif, dan
audio untuk membentuk representasi lingkungan yang kaya dan memungkinkan
pengambilan keputusan yang tepat.

Integrasi multimodal adalah proses menggabungkan informasi dari berbagai
modalitas sensorik untuk menghasilkan pemahaman yang lebih lengkap dan robust
tentang lingkungan . Pendekatan ini dapat dilakukan pada berbagai tingkat: early
fusion (menggabungkan data mentah), late fusion (menggabungkan keputusan), atau

intermediate fusion (menggabungkan representasi fitur).

3. METODE PENELITIAN

3.1. Jenis Penelitian

Penelitian ini menggunakan metode studi literatur sistematis (Systematic
literature review). Metode ini dipilih karena memungkinkan peneliti untuk
mengumpulkan, mengevaluasi, dan mensintesis secara komprehensif berbagai temuan
ilmiah tentang keterbatasan VLM dalam persepsi visual serta integrasi sensorik dan

pembelajaran mendalam untuk sistem robot cerdas.
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Pendekatan ini cocok karena:
a. Topik bersifat lintas disiplin (Al, robotika, ilmu kognitif)
b. Informasi tersebar di berbagai jurnal dan prosiding konferensi
c. Membutuhkan sintesis dari berbagai perspektif teoretis dan empiris

3.2. Sumber Data
Penelitian ini menggunakan tiga jenis sumber data:

3.2.1 Literatur Akademik
a. Artikel jurnal peer-review dari IEEE Xplore, ScienceDirect, SpringerLink, dan
arXiv
b. Prosiding konferensi internasional (CVPR, ICLR, ICML, ACL)
c. Buku dan bab buku tentang Al multimodal dan robotika
3.2.2 Literatur Teknis
a. Laporan teknis dari laboratorium penelitian dan industri
b. Dokumentasi benchmark dan dataset (HandVQA, MV-RoboBench)
c. Paten dan aplikasi paten terkait
3.2.3 Literatur Pendukung
a. Artikel tentang pembelajaran sensorimotor dan integrasi multimodal
b. Publikasi tentang arsitektur deep learning untuk robotika
c. Standar dan pedoman pengembangan sistem robot cerdas
Data penelitian disajikan pada table berikut :
Tabel 1 : Kriteria Inklusi dan Eksklusi

Kriteria Inklusi Kriteria Eksklusi
Membahas VLM atau VLA dalam Hanya membahas NLP atau computer
konteks robotik vision tanpa aplikasi robotik

Fokus pada persepsi visual, integrasi

. - Tidak membahas sistem robot cerdas
sensorik, atau pembelajaran mendalam

Diterbitkan dalam 5 tahun terakhir

(2021-2026) Diterbitkan sebelum 2021

Acrtikel peer-review atau prosiding

. Publikasi non-akademik tanpa peer-review
konferensi
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4. HASIL DAN PEMBAHASAN

4.1. Keterbatasan VLM dalam Persepsi Visual dan Penalaran Spasial
4.1.1 Kelemahan dalam Memahami Pose Tangan dan Hubungan Spasial Halus

Penelitian terbaru mengungkapkan keterbatasan signifikan VLM dalam
memahami hubungan spasial yang halus, terutama dalam konteks pose tangan yang
kompleks. Benchmark HandVQA, yang dikembangkan oleh peneliti di UNIST dan
diterima di CVPR 2026, menggunakan lebih dari 1,6 juta pertanyaan untuk menguji
pemahaman VLM tentang anatomi tangan.

Hasil evaluasi mengungkapkan bahwa tanpa pelatihan khusus, beberapa VLM
terkemuka (termasuk LLaVA, DeepSeek, dan Qwen-VL) berkinerja mendekati chance
level pada beberapa pertanyaan spasial. Model-model ini mengalami kesulitan khusus
dalam menilai jarak antar sendi, membuat kesalahan geometris, dan dalam beberapa
kasus, merujuk pada bagian jari yang tidak ada dalam gambar (halusinasi). Data
penelitian disajikan pada table berikut :

Tabel 4.1 Kelemahan dalam Memahami Pose Tangan dan Hubungan Spasial

Halus
Temuan HandVQA Deskripsi
Halusinasi bagian jari Model merujuk pada bagian tangan yang tidak ada
Kesalahan geometris Kesalahan dalam menilai sudut dan jarak antar sendi

Performa menurun pada tugas yang tidak terlihat selama

Generalisasi buruk s
pelatihan

Hanya 16,20% sebelum fine-tuning, meningkat menjadi

Akurasi jarak send 90,79% setelah fine-tuning

4.2. Fenomena ""Modality Collapse' dan **Visual Shortcut™ dalam VLA
4.2.1 Definisi dan Mekanisme

Fenomena "modality collapse” atau “visual shortcut” adalah masalah
fundamental dalam VLA di mana model mengembangkan ketergantungan berlebihan

pada isyarat visual, mengabaikan perintah bahasa yang seharusnya menjadi panduan

5 | MURAKOM - VOLUME 2, NO. 4, Oktober 2026



Kecerdasan Buatan Multimodal dan Robotika: Keterbatasan Model Visi-Bahasa (VLM) dalam Persepsi
Visual serta Integrasi Sensorik dan Pembelajaran Mendalam untuk Sistem Robot Cerdas

utama . Penelitian oleh Huazhong University of Science and Technology, Harbin
Institute of Technology, dan HKUST mengidentifikasi bahwa dataset pelatihan robotik
sering menciptakan bias di mana bahasa dapat diprediksi sepenuhnya dari observasi
visual.
Dari perspektif Bayesian, strategi VLA dapat didekomposisi menjadi:

a. p(av): Prior visual murni (aksi apa yang mungkin dalam skenario ini?)

b. p(alv, ): Posterior yang mempertimbangkan Bahasa
Ketika prior visual sangat tajam, model dapat memprediksi aksi hanya dari visual
tanpa memperhatikan bahasa. Akibatnya, posterior menjadi degenerasi menjadi prior,
dan model mengabaikan perintah Bahasa.
4.2.2 Bukti Empiris

Eksperimen pada model Qwen3VL-4B-GROOT menunjukkan bahwa model
yang dilatih hanya dengan observasi visual (tanpa bahasa) mencapai tingkat
keberhasilan 44,6% pada 24 tugas RoboCasa, sangat dekat dengan baseline dengan
bahasa (47,8%). Ini menunjukkan bahwa model dapat berhasil tanpa ketergantungan
pada perintah Bahasa.

Penelitian oleh Zhan et al. (2026) mengidentifikasi fenomena serupa, di mana
"prior visual yang kuat mengalahkan sinyal linguistik yang sparse, menyebabkan agen
overfit pada frasa instruksi tertentu sambil mengabaikan maksud semantik yang
mendasari”.

4.2.3 Solusi: LangForce dan Residual Semantic Steering

Untuk mengatasi masalah ini, peneliti mengembangkan LangForce, metode
yang memperkuat ketergantungan model pada bahasa melalui pengenalan loss log-
likelihood-ratio. Metode ini secara eksplisit mendorong model untuk menggunakan
bahasa dalam memilih tindakan dengan membandingkan apa yang akan disimpulkan
robot dari gambar saja dengan apa yang harus dilakukan ketika instruksi juga
dipertimbangkan.

Residual Semantic Steering (RSS) adalah pendekatan lain yang menggunakan
kerangka probabilistik untuk memisahkan physical affordance dari semantic
execution. RSS memperkenalkan dua inovasi teoritis: (1) Monte Carlo Syntactic
Integration, yang mengaproksimasi posterior semantik sejati melalui ekspansi
distribusi yang digerakkan LLM, dan (2) Residual Affordance Steering, mekanisme
decoding dual-stream yang secara eksplisit mengisolasi pengaruh kausal bahasa

dengan mengurangi prior affordance visual.

6 | MURAKOM - VOLUME 2, NO. 4, Oktober 2026



e-ISSN : 3123-1985; p-ISSN : 3110-4754, Hal. 01-11

4.3. Integrasi Sensorik Multimodal untuk Sistem Robot Cerdas
4.3.1 Integrasi Visual-Taktil untuk Manipulasi Robotik

Penelitian tentang event-driven visual-tactile sensing mengembangkan
arsitektur Spiking Neural Network (SNN) yang menggabungkan representasi visual
dan taktil untuk tugas klasifikasi dan manipulasi. Sistem ini menggunakan sensor taktil
NeuTouch dengan 39 taxel dan kamera berbasis event untuk menangkap data visual
dan taktil secara bersamaan.

Hasil eksperimen menunjukkan bahwa model yang dilatih dengan kedua
modalitas (visual-tactile) mencapai akurasi klasifikasi yang lebih tinggi dibandingkan
model yang hanya menggunakan satu modalitas saja. Integrasi ini memungkinkan
robot untuk membedakan objek dengan lebih akurat, terutama dalam skenario di mana
isyarat visual saja tidak cukup (misalnya, objek dengan penampilan serupa tetapi berat
berbeda).

4.3.2 Fusion dengan Confidence-Weighting untuk Kolaborasi Manusia-Robot

Dalam konteks kolaborasi manusia-robot (HRC), penelitian mengembangkan
arsitektur fusion yang menggunakan pembobotan berbasis kepercayaan untuk
menggabungkan input dari berbagai modalitas. Pendekatan ini mengevaluasi
reliabilitas sinyal audio dan visual sebelum membuat keputusan grounding,
memungkinkan sistem untuk mengabaikan modalitas yang terdegradasi (misalnya,
karena noise mesin) dan fokus pada modalitas yang lebih dapat diandalkan.

Modul confidence-weighted fusion menghitung bobot per-modalitas dari sinyal
kualitas eksplisit melalui kombinasi linier, softmax yang dikontrol suhu, dan clipping
terbatas, sehingga setiap keputusan dapat dilacak kembali ke sinyal yang
menghasilkannya. Pendekatan ini menawarkan transparansi dan interpretabilitas yang

lebih baik dibandingkan metode fusion berbasis pembelajaran murni.

4.4. Pembelajaran Mendalam untuk Persepsi dan Kontrol Robotik

4.4.1 Arsitektur Berbasis Transformer dan Graph Neural Networks
Pembelajaran mendalam modern untuk robotika increasingly menggunakan

arsitektur berbasis Transformer dan Graph Neural Networks (GNN) untuk menangani

kompleksitas data multimodal . Mekanisme self-attention memungkinkan model untuk

menangkap interaksi cross-modal yang kompleks dan dependensi jangka panjang,

sementara GNN memungkinkan reasoning tentang hubungan spasial-temporal dalam

operasi assembly atau disassembly.
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Pendekatan ini telah menunjukkan hasil yang menjanjikan dalam berbagai tugas
robotik, termasuk navigasi, manipulasi, dan interaksi manusia-robot. Namun,
tantangan tetap ada dalam hal generalisasi ke lingkungan yang tidak terstruktur dan
kemampuan untuk belajar dari sedikit contoh.

4.4.2 Pembelajaran Sensorimotor Berbasis Thousand Brains Theory

Pendekatan alternatif untuk pembelajaran robotik adalah Thousand Brains
Theory, yang mengusulkan bahwa korteks manusia terdiri dari ribuan "learning
modules” yang masing-masing membangun model objek melalui eksplorasi
sensorimotor.

Sistem Monty, yang diimplementasikan berdasarkan teori ini, menunjukkan
kemampuan untuk melakukan pengenalan objek 3D yang robust dan deteksi pose
melalui interaksi aktif dengan lingkungan. Sistem ini menggunakan sensor modules
untuk memproses input mentah, learning modules untuk membangun model objek dan
menginferensi identitas serta pose, dan motor system untuk menghasilkan aksi
berdasarkan state dan goal yang diterima.

Keunggulan pendekatan ini adalah kemampuannya untuk belajar secara efisien
dari sedikit contoh dan beradaptasi dengan cepat terhadap objek baru, berbeda dengan
pendekatan deep learning konvensional yang memerlukan data pelatihan dalam jumlah
besar.

4.5. Tantangan dan Arah Pengembangan Masa Depan

4.5.1 Tantangan Integrasi

Meskipun kemajuan signifikan telah dicapai, integrasi sensorik multimodal untuk
sistem robot cerdas masih menghadapi berbagai tantangan:

a. Kompleksitas Kalibrasi: Mengintegrasikan sensor dengan karakteristik
berbeda (visual, taktil, audio) memerlukan Kkalibrasi yang cermat dan
sinkronisasi temporal yang presisi.

b. Keterbatasan Komputasi: Pemrosesan data multimodal secara real-time
memerlukan sumber daya komputasi yang signifikan, terutama untuk aplikasi
di edge.

c. Generalisasi Domain: Model yang dilatih pada satu domain sering kali gagal
ketika diterapkan pada domain lain, memerlukan pendekatan transfer learning

yang canggih.
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d. Keamanan dan Keandalan: Sistem robot cerdas yang beroperasi di lingkungan
manusia harus memenuhi standar keamanan yang ketat, memerlukan
mekanisme fail-safe dan verifikasi formal.

4.5.2 Arah Pengembangan Masa Depan
Berdasarkan analisis literatur, beberapa arah pengembangan masa depan dapat
diidentifikasi:

a. Integrasi VLM dengan Sensor Taktil dan Proprioceptif: Menggabungkan
kemampuan VLM dengan data sensorik tambahan untuk mengatasi
keterbatasan visual dan meningkatkan robustness.

b. Pembelajaran Berbasis Interaksi Aktif: Mengadopsi pendekatan sensorimotor
aktif di mana robot secara aktif mengeksplorasi lingkungan untuk membangun
model yang lebih akurat.

c. Arsitektur Hybrid Neuro-Symbolic: Menggabungkan pembelajaran mendalam
dengan reasoning simbolik untuk meningkatkan interpretabilitas dan
kemampuan reasoning.

d. Transfer Learning dan Meta-Learning: Mengembangkan metode yang
memungkinkan robot untuk belajar dari sedikit contoh dan beradaptasi dengan

cepat terhadap tugas dan lingkungan baru.

5. KESIMPULAN DAN SARAN

5.1. Kesimpulan
Berdasarkan hasil tinjauan sistematis, dapat disimpulkan bahwa:

a. VLM memiliki keterbatasan fundamental dalam persepsi visual dan penalaran
spasial, terutama dalam memahami hubungan spasial yang halus seperti pose
tangan dan jarak antar sendi. Benchmark HandVQA mengungkapkan bahwa
model VLM cenderung mengalami halusinasi dan kesalahan geometris pada
tugas-tugas yang memerlukan pemahaman anatomi yang detail.

b. Fenomena "modality collapse” atau "visual shortcut” merupakan masalah
signifikan dalam VLA, di mana prior visual yang kuat mengalahkan sinyal
linguistik, menyebabkan robot mengabaikan perintah bahasa dan hanya
mengandalkan isyarat visual. Hal ini menyebabkan kegagalan dalam skenario
di mana tugas bersifat ambigu atau lingkungan berubah.

c. Integrasi sensorik multimodal menawarkan solusi yang menjanjikan untuk

mengatasi keterbatasan VLM. Dengan menggabungkan data visual, taktil,

9 | MURAKOM - VOLUME 2, NO. 4, Oktober 2026



Kecerdasan Buatan Multimodal dan Robotika: Keterbatasan Model Visi-Bahasa (VLM) dalam Persepsi
Visual serta Integrasi Sensorik dan Pembelajaran Mendalam untuk Sistem Robot Cerdas

audio, dan proprioceptif, sistem robot dapat membentuk representasi
lingkungan yang lebih kaya dan robust, memungkinkan pengambilan
keputusan yang lebih akurat.

d. Pembelajaran mendalam dengan arsitektur hybrid menggabungkan
Transformer, Graph Neural Networks, dan pendekatan neuro-symbolic
menunjukkan potensi besar untuk mengatasi kompleksitas data multimodal
dan meningkatkan kemampuan reasoning robotik.

5.2. Implikasi
Bagi Peneliti:

a. Mengembangkan benchmark yang lebih komprehensif untuk mengevaluasi
keterbatasan VLM dalam konteks robotik

b. Mengeksplorasi arsitektur integrasi sensorik yang lebih efisien dan robust

c. Mengembangkan metode pembelajaran yang memungkinkan robot untuk
belajar dari sedikit contoh dan beradaptasi dengan cepat

Bagi Praktisi:

a. Mengadopsi pendekatan integrasi sensorik multimodal untuk meningkatkan
robustness sistem robot

b. Mempertimbangkan arsitektur fusion yang transparan dan interpretabel untuk
aplikasi yang memerlukan akuntabilitas

c. Mengembangkan sistem yang dapat mendeteksi dan mengatasi kegagalan

modalitas (misalnya, sensor yang terdegradasi)
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