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Abstrak

Registrasi kumpulan titik dari citra (point cloud) merupakan tahap penting pada proses
rekonstruksi dalam rangka membangun objek 3 dimensi. Salah satu algoritma yang sering
digunakan untuk meregistrasi point cloud adalah Iterative Closest Point (ICP). Keterbatasan
Algoritma ICP terletak pada proses pencarian korespondensi dari semua titik pada point
cloud untuk menentukan transformasi, yang membutuhkan waktu yang panjang. Tujuan
penelitian ini adalah mempersingkat waktu proses dengan melakukan ekstraksi keypoint
menggunakan algoritma Scale Invariant Feature Transform (SIFT) sebelum proses registrasi
point cloud dengan menggunakan algoritma Iterative Closest Point (ICP). Berdasarkan hasil
uji coba menunjukkan bahwa tahap ekstraksi keypoint berhasil mendapatkan jumlah titik
yang lebih sedikit sehingga dapat menurunkan waktu proses registrasi sebelumnya. Dengan
demikian, dapat disimpulkan bahwa kombinasi algoritma SIFT dan ICP dapat diterapkan
untuk registrasi point cloud tanpa mengubah objek asli dari point cloud .

Kata Kunci : registrasi, point cloud, SIFT, ICP

Pendahuluan

Objek 3D kerap digunakan untuk merepresen-
tasikan objek di dunia nyata dalam bentuk dig-
ital seperti pada animasi, game dan juga iklan.
Pembuatan objek 3D dapat dilakukan meng-
gunakan aplikasi pemodelan 3 dimensi (3D),
namun membutuhkan keahlian pengguna un-
tuk dapat menghasilkan objek yang menyerupai
aslinya, serta membutuhkan waktu yang cukup
lama [1]. Cara lain menghasilkan objek 3D
adalah dengan melakukan rekonstruksi objek
3D dari citra. Proses rekonstruksi dimulai den-
gan merepresentasikan citra ke dalam bentuk
set titik, sebagai nilai terkecil dari suatu citra.
Tahap rekonstruksi selanjutnya adalah mereg-
istrasi kumpulan titik dari citra atau yang bi-
asa disebut dengan point cloud , dan kemudian
membangun permukaan objek 3D dari point

cloud yang telah diregistrasi.

Registrasi adalah proses mensejajarkan be-
berapa kumpulan titik dari citra (point cloud)
sehingga menjadi satu kesatuan. Sebagai salah
satu tahapan dalam rekonstruksi, registrasi
memiliki peran penting untuk menghasilkan
point cloud dari citra yang dapat mewakili
suatu objek secara utuh. Dibutuhkan dua
point cloud yang berbeda, yang masing-masing
merepresentasikan objek dari sudut pandang
berbeda. Registrasi dilakukan untuk mene-
mukan posisi dan arah yang tepat antar pan-
dangan di dalam koordinat global, sehingga
area yang tumpang tindih dapat dicocokkan se-
baik mungkin. Untuk setiap point cloud, diper-
lukan cara yang dapat mensejajarkan mereka
menjadi kumpulan titik dari citra tunggal [2].

Salah satu algoritma registrasi point cloud
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adalah Iterative Closest Point (ICP) [3] yang
diperkenalkan oleh Besl et al pada tahun 1992.
Dalam setiap proses registrasi, algoritma ICP
akan mencari korespondensi dari setiap titik
point cloud target pada point cloud model agar
dapat menentukan matriks transformasi. Point
cloud model kemudian ditransformasi agar se-
jajar dengan point cloud target.

Keterbatasan utama algoritma ICP adalah
algoritma ini membutuhkan waktu pemros-
esan yang tinggi, terutama ketika menggu-
nakan data dengan resolusi tinggi. Beber-
apa algoritma telah dikembangkan oleh para
peneliti untuk menanggulangi permasalahan
registrasi point cloud , diantaranya Nejad dan
Nasri (2017) melakukan ekstraksi keypoint
menggunakan metode Scale Invariant Feature
Transform (SIFT) untuk proses registrasi [4].
Algoritma SIFT diperkenalkan oleh Lowe pada
tahun 2004 untuk ekstraksi keypoint dan �-
tur dari suatu citra yang dapat digunakan un-
tuk mencocokkan citra yang berbeda dari su-
atu objek atau scene [5]. Bay, Tuytelaars, dan
Gool (2006) mengembangkan ekstraksi key-
point yang dikenal dengan algoritma Speeded
Up Robust Features (SURF) [6]. Algoritma
SURF digunakan untuk menghitung lokal in-
varian �tur dari suatu point clod input .

Filho, Moreira, Xavier, Gomes, Santos dan
Freitas (2015) membandingkan metode SIFT
dan Speeded Up Robust Feature (SURF), hasil-
nya menunjukkan bahwa algoritma SIFT lebih
stabil dan memiliki performa yang lebih baik
dibandingkan dengan SURF [7]. SIFT juga
tidak berpengaruh terhadap perubahan skala
dan rotasi, serta stabil terhadap perubahan
pencahayaan, distorsi maupun derau (noise)
[5]. Dengan keunggulan tersebut, SIFT meru-
pakan algoritma yang paling baik dalam regis-
trasi citra [4].

Berdasarkan kondisi tersebut, penelitian
ini bertujuan mengekstraksi keypoint dengan
menerapkan algoritma Scale Invariant Feature
Transform (SIFT) untuk proses registrasi point
cloud dengan menggunakan algoritma Iterative
Closest Point (ICP).

Iterative Closest Point (ICP)

Iterative Closest Point (ICP) adalah metode
registrasi point cloud yang digunakan untuk
menghitung titik terdekat dari suatu objek ge-
ometri terhadap titik yang dijadikan sebagai
referensi. Penerapan ICP membutuhkan dua

objek geometri yaitu �data� dan �model� yang
telah diuraikan menjadi bentuk point cloud
[3]. Algoritma ini secara berulang memperbaiki
transformasi (translasi dan rotasi) yang bertu-
juan untuk meminimalkan jarak antara titik
dari dua data point cloud . Selain dua point
cloud , perkiraan awal dan kriteria batas peru-
langan juga dibutuhkan sebagai masukan dari
algoritma ICP, sedangkan keluaran dari ICP
adalah transformasi [8].

Diberikan point cloud P (model) dengan
jumlah titik Np dan point cloud X (target)
dengan jumlah titik Nx , dimana X = {xi}
dengan i = 1 ... Nx dan P = {pi} dengan i
= 1 ... Np . Point cloud model akan ditrans-
formasikan menuju point cloud target sebagai
koordinat referensi dimensi tiga. Tetapkan ni-
lai awal point cloud data dengan kondisi P0 =
P , R0 = [I ],t0 = [3 x 0] dan iterasi (k) = 0.
Proses registrasi point cloud selanjutnya akan
dilakukan seperti pada langkah 1, 2, 3 dan 4 [9].

1. Menghitung korespondensi titik dengan
mencari tetangga terdekatnya

d (p, x) = ||−→p −−→x ||2 ... (1)

2. Memperkirakan parameter transformasi
menggunakan fungsi mean square

e (Rk, tk) = 1
Np

∑Np

i=p ||(Rk
−→pi,0 + tk) −

−→yi,k||2 ... (2)

3. Mentransformasikan titik-titik pada
point cloud menggunakan parameter
yang diperoleh pada langkah 2
−−−→pi,k+1 = Rk

−→pi,0 + tk ... (3)

4. Terminasi iterasi

Iterasi berakhir jika jumlah iterasi yang
dilakukan telah mencapai batas iterasi
yang ditetapkan.

Scale-Invariant Feature Transform
(SIFT)

Algoritma SIFT digunakan untuk ekstraksi
titik kunci (keypoint) dari masing-masing citra.
Keypoint adalah sebuah titik yang menarik,
yang mempunyai properti khusus di dalam
scene, misalnya seperti sudut pada sebuah
buku. Pencarian keypoint dari suatu point
cloud menggunakan algoritma SIFT dilakukan
dengan langkah berikut:

1. Mendeteksi nilai ekstrem pada ruang
skala (Scale − space extrema detection)
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Pencarian nilai ekstrem pada ruang skala
merupakan tahap awal dalam ekstraksi
keypoint. Tahap ini dilakukan dengan
mencari �tur yang stabil di semua skala,
menggunakan fungsi skala yang kontinu
(continuous function of scale) yang dike-
nal dengan ruang skala (scale space).

Gambar 1: Deteksi Nilai Ekstrem pada Ruang
Skala [7]

Gambar 2: Maksima dan minima dari citra
di�erence-of-Gaussian [7]

Untuk setiap oktaf pada ruang skala, citra
awal dikonvolusi secara berulang den-
gan Gaussian untuk menghasilkan him-
punan citra ruang skala, yang ditun-
jukkan pada Gambar 1 sebelah kiri.
Citra Gaussian yang berdekatan di-
cari selisihnya untuk menghasilkan citra
difference − of −Gaussian seperti ter-
lihat pada Gambar 1 sebelah kanan.
Setelah setiap oktaf, citra Gaussian di
downsampling dengan nilai faktor 2 dan
proses ini dilakukan secara berulang, se-
lanjutnya dicari ekstrem lokal (maksima
dan minima) pada citra terhadap skala
dan ruang. Jika suatu piksel merupakan
ekstrem lokal (local extrema), maka pik-
sel tersebut berpotensi sebagai keypoint .

Gambar 2 menunjukkan proses perole-
han maksima dan minima dari citra
difference − of −Gaussian.

Maksima dan minima dari citra
difference − of −Gaussian diperoleh
dengan membandingkan piksel yang di-
tandai dengan X , dengan 26 tetangganya
di dalam daerah 3 x 3 pada skala terse-
but dan skala yang berdekatan (ditandai
dengan lingkaran).

2. Menentukan titik kunci (Keypoint
Localization)

Setelah kandidat keypoint diperoleh
melalui tahapan pada poin 1, langkah
selanjutnya adalah menentukan keypoint
dengan cara mengambil detail dari kan-
didat keypoint yang ada. Detail yang
diambil berupa lokasi, skala dan rasio ke-
lengkungan dari masing-masing kandidat
keypoint. Pada tahap ini juga terjadi
pengurangan jumlah kandidat keypoint
dengan mengeliminasi kandidat keypoint
yang dianggap rentan terhadap gang-
guan (noise). Eliminasi keypoint men-
gacu pada nilai ambang (threshold) yang
ditetapkan. Jika nilai kontrasnya kurang
dari nilai ambang, maka keypoint terse-
but akan dieliminasi. Sehingga yang ter-
sisa hanyalah keypoint yang kuat [7].

Point Cloud Library (PCL)

Point Cloud Library (PCL) merupakan projek
berskala besar yang dibuat untuk citra 2D /
3D serta pemrosessan point cloud data. Dari
sudut pandang algoritmik, PCL dimaksudkan
untuk menggabungkan banyak algoritma pem-
rosesan 3D yang beroperasi pada point cloud
data, termasuk penyaringan (filtering), pencar-
ian keypoint , estimasi �tur, rekonstruksi per-
mukaan, segmentasi dan registrasi. Setiap
rangkaian algoritma dide�nisikan sebagai su-
atu kelas dasar. PCL dibangun sebagai sebuah
framework untuk pemrosesan point cloud data
yang dapat digunakan dengan bahasa pemro-
graman C++ [2].

Metode Penelitian

Gambar 3 merupakan skema metode penelitian
yang dilakukan. Tahap awal pada penelitian
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ini adalah mendapatkan dataset dalam ben-
tuk kumpulan titik dari citra sebagai point
cloud Target dan point Cloud Model, kemu-
dian mengekstraksi titik kunci (keypoint) dari
masing-masing point cloud dan tahap akhir
adalah tahap registrasi. Subjek penelitiannya
adalah citra yang direpresentasikan dalam ben-
tuk kumpulan titik (point cloud) yang diper-
oleh dari halaman web Repository Point Cloud
Library .

Gambar 3: Skema Metode Penelitian

Terdapat lima dataset yang digunakan
yaitu dataset Tupperware, Chair, Desktop,
Laptop, dan Bed. Dataset Tupperware
merekam objek meja makan dengan perala-
tan makan, dataset Chair merekam dua buah
kursi di ruang kantor, kemudian dataset Desk-
top merekam monitor dan keyboard di atas
meja sedangkan dataset Laptop merekam lap-
top dan buku di atas meja, dan dataset Bed
merekam objek tempat tidur termasuk lantai.
Semua dataset direkam menggunakan kamera
Asus Xtion Pro dengan jarak sekitar 3-4 me-
ter dari objek utama, kemudian perlahan se-
makin dekat dan berputar di sekitar objek. Se-
tiap dataset berisi citra 3 Dimensi yang masing-
masing direpresentasikan dalam bentuk point
cloud dan disimpan dalam dokumen dengan
ekstensi pcd. Setiap titik pada point cloud
mengandung informasi posisi pada koordinat x,
y, z serta intensitas warna Red , Green, Blue
(RGB).

Ekstraksi Keypoint

Keypointadalah sebuah titik yang menarik,
yang mempunyai properti khusus di dalam
scene, misalnya seperti sudut pada sebuah
buku. Tahap ekstraksi keypoint diperlukan
untuk menghasilkan kumpulan keypoint dari
masing-masing point cloud yang digunakan,
sebagai acuan dalam menentukan titik yang
saling berkorespondensi. Gambar 4 merupakan
ilustrasi tahap ekstraksi keypoint menggunakan
algoritma Scale − InvarianFeatureTransform
(SIFT).

Gambar 4: Tahap Ekstraksi keypoint dengan
algoritma SIFT

Penentuan keypoint diawali dengan mem-
perkecil skala citra berulang kali dengan angka
tertentu yang disebut dengan oktaf, sehingga
menghasilkan kumpulan ruang skala (scale
space). Setiap ruang skala dilakukan op-
erasi konvolusi dengan �lter Gaussian untuk
membuat citra blur sehingga selisih dari ru-
ang skala yang disebut dengan di�erence-of-
Gaussian dapat ditemukan. Selanjutnya, di-
cari lokal ekstrema untuk menentukan titik
yang menjadi kandidat keypoint. Keypoint dip-
ilih berdasarkan ukuran stabilitasnya, keypoint
dengan kualitas kontras rendah yang rentan
terhadap noise dieliminasi dengan langkah-
langkah sebagai berikut:

1. Meningkatkan lokalisasi titik ekstrim
dengan akurasi subpiksel menggunakan
ekspansi Taylor dari fungsi skala-ruang,
D(x , y , σ), digeser sehingga titik asal be-
rada pada titik sampel, sehingga diper-
oleh [5]:

D(x) = D + ∂DT

∂x x+ 1
2x

T ∂2D
∂x2 x ... (4)
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Dimana D dan turunannya ditaksir dari
titik sampel, dan (x , y , σ)T adalah offset
dari titik ini.

2. Lokasi titik ekstrim, x�, diperoleh dengan
menurunkan persamaan 4 terhadap x, se-
hingga [5]:

x̂ = −∂2D−1

∂x2
∂D
∂x ... (5)

3. Nilai fungsi pada titik ekstrem D(x̂)
, diperoleh dengan mensubstitusi per-
samaan 5 pada persamaan 4 sehingga
menghasilkan [5]:

D(x̂) = D + 1
2
∂DT

∂x x̂ ... (6)

Pada penelitian ini, semua titik ekstrem dengan
nilai |D (x̂ )| kurang dari 0.001 akan dieliminasi.

Registrasi Point Cloud

Gambar 5 merupakan ilustrasi dari proses
registrasi point cloud setelah mengekstraksi
keypoint dari point cloud Target dan point
cloud Model.

Gambar 5: Tahap Registrasi point cloud den-
gan algoritma ICP

Dibutuhkan lima nilai input untuk proses
registrasi point cloud yang dibangun pada
penelitian ini yaitu point cloud Target, point
cloud Model, keypoint Target, keypoint Model
dan parameter iterasi sebagai kriteria konver-
gensi untuk proses registrasi. Tahap pertama
yang dilakukan adalah mencari titik yang sal-
ing berkorespondensi berdasarkan jarak antara
titik di keypoint Target dengan pasangannya
di keypoint Model. Korespondensi dari se-
tiap titik di keypoint Target adalah titik pada
keypoint Model yang memiliki jarak euclidean
paling dekat dengannya. Jarak euclidean
d (−→r1 ,−→r2) antara dua titik −→r1 (x1, y1, z1) dan
−→r2 (x2, y2, z2) diperoleh menggunakan per-
samaan 7.

d (−→r1 ,−→r2) = ||−→r1 −−→r2 ||

=
√

(x1 − x2)2 + (y1 − y2)2 + (z1 − z2)2 ...

(7)

Berdasarkan titik yang saling berkorespon-
densi, tahap selanjutnya adalah menghitung
transformasi yang harus dilakukan point cloud
Model agar sejajar dengan point cloud Target.
Transformasi terdiri dari rotasi dan translasi
yang menentukan perputaran serta pergeseran
point cloud Model, sehingga nilai error yang
merupakan jarak antara titik-titik yang saling
berkorespondensi bisa diminimalkan.

Pada tahap ketiga, point cloud Model di-
transformasi dengan matriks transformasi yang
diperoleh di tahap sebelumnya. Selanjutnya
nilai mean square error dihitung sebagai ni-
lai error untuk iterasi pertama. Langkah ini
dilakukan terus menerus sampai kriteria kon-
vergensi terpenuhi, yaitu ketika jumlah iterasi
yang dilakukan telah mencapai batas iterasi
yang ditetapkan. Terdapat lima batas iterasi
yang digunakan yaitu 1, 5, 10, 15 dan 20 it-
erasi.

Hasil dan Pembahasan

Registrasi point cloud pada penelitian ini di-
aplikasikan kepada lima dataset yang direkam
menggunakan kamera Asus Xtion Pro. Semua
proses dilakukan pada perangkat dengan spesi-
�kasi: Processor AMD A9-9425 RADEON R5,
5 COMPUTE CORES 2C+3G 3.10 Ghz, Sis-
tem Operasi Windows 10, dan memori 4,00 GB
RAM.
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A. Input data point cloud

Input data point cloud dilakukan untuk menen-
tukan point cloud yang ingin diregistrasi. Data
point cloud dari dataset yang digunakan pada
penelitian ini dapat dilihat pada Gambar 6.

Gambar 6: Data point cloud dari dua sudut
pandang pada dataset Tupperware (a), dataset
Chair (b), dataset Desktop (c), dataset Laptop
(d), dan dataset Bed (e).

Gambar 6 menunjukkan dua point cloud
dari masing-masing dataset yang digunakan
pada proses registrasi. Point cloud di sisi kiri
pada Gambar 6 merupakan point cloud Target
sedangkan sisi kanan merupakan point cloud
Model dari masing-masing dataset seperti yang
dijelaskan pada Tabel 1.

Tabel 1: Data point cloud dari dataset Tupper-
ware, dataset Chair, dataset Desktop, dataset
Laptop dan dataset Bed

Berdasarkan Tabel 1, point cloud
yang digunakan pada uji coba peneli-
tian ini adalah frame_00021.pcd dan
frame_00024.pcd dari dataset Tupperware,
frame_0.pcd dan frame_2.pcd dari dataset
Chair, frame_00010.pcd dan frame_00015.pcd
dari dataset Desktop, frame_00005 dan
frame_00020 dari dataset Laptop, serta
frame_15.pcd dan frame_30.pcd dari dataset
Bed.

B. Hasil Ekstraksi Keypoint

Gambar 7 menunjukkan visualisasi keypoint
yang diperoleh dari suatu point cloud .
Keypoint yang dihasilkan merupakan titik-titik
yang dapat mewakili point cloud secara keselu-
ruhan.

Gambar 7: Hasil tahap ekstraksi Keypoint

Keypoint yang diperoleh direpresentasikan
dengan titik yang berwarna hijau seperti yang
terlihat pada Gambar 7. Hal ini dilakukan un-
tuk membedakan keypoint dengan titik lain-
nya dalam suatu point cloud. Gambar 8 meru-
pakan visualisasi keypoint yang diperoleh pada
point cloud Target dan point cloud Model un-
tuk masing-masing dataset yang digunakan.
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Gambar 8: Hasil ekstraksi keypoint pada point
cloud Target dan point cloud Model pada
dataset Tupperware (a), dataset Chair (b),
dataset Desktop (c), dataset Laptop (d), dan
dataset Bed (e).

Pada setiap kali proses registrasi meng-
hasilkan dua kumpulan keypoint yaitu keypoint
untuk point cloud Target dan keypoint untuk
point cloud Model. Tabel 2 menunjukkan jum-
lah titik yang diperoleh dari tahap ekstraksi
keypoint dan jumlah titik asli sebelum tahap
ekstraksi keypoint.

Tabel 2: Perbandingan jumlah titik point cloud

Berdasarkan Tabel 2, dapat dinyatakan

bahwa jumlah titik keypoint yang dihasilkan
lebih sedikit dibandingkan point cloud aslinya.
Kedua keypoint inilah yang menjadi acuan un-
tuk menentukan titik yang saling berkorespon-
densi dalam registrasi antara point cloud Tar-
get dengan point cloud Model.

C. Hasil Registrasi Point Cloud

Tahap registrasi point cloud dilakukan dengan
mengaplikasikan algoritma ICP menggunakan
keypoint yang dihasilkan dari algoritma SIFT
sebagai acuan dalam menentukan titik yang
saling berkorespondensi. Pada masing-masing
dataset, implementasi dilakukan sebanyak lima
kali pengujian dengan parameter iterasi yang
berbeda, yaitu 1, 5, 10, 15, dan 20, yang be-
rarti bahwa dalam satu kali registrasi, pen-
carian titik yang saling berkorespondensi, pe-
nentuan transformasi, serta proses transformasi
point cloud Model diulangi sebanyak parameter
yang digunakan agar point cloud Model dapat
sejajar dengan point cloud Target.

Gambar 9 menunjukkan potongan bagian
dari hasil registrasi point cloud pada dataset
Desktop dengan iterasi 1, 5, 10, 15 dan 20, dil-
ihat dari kiri ke kanan. Berdasarkan hasil yang
disajikan pada Gambar 9, sudut meja dari ke-
dua point cloud semakin sejajar seiring dengan
bertambahnya jumlah iterasi. Hasil registrasi
point cloud pada masing-masing dataset dis-
ajikan pada Gambar 10.

Gambar 9: Hasil registrasi pada dataset Desk-
top dengan iterasi 1, 5, 10, 15, 20 dari kiri ke
kanan

Hasil registrasi point cloud pada Gambar 10
menunjukkan bahwa jumlah iterasi mempen-
garuhi point cloud hasil registrasi. Berdasarkan
Gambar 10, registrasi point cloud dengan jum-
lah iterasi sebanyak 20 kali dapat menghasilkan
selisih jarak terkecil antara point cloud Model
dengan point cloud Target untuk masing-
masing dataset. Oleh karena itu, dapat diny-
atakan bahwa semakin banyak iterasi yang di-
lakukan, maka selisih jarak antara point cloud
Target dan point cloud Model semakin kecil.
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Gambar 10: Hasil registrasi point cloud pada dataset Tupperware, dataset Chair, dataset Desk-
top, dataset Laptop dan dataset Bed

1. Evaluasi Nilai Mean Square Error

(MSE)

Untuk membuktikan validitas metode yang
diusulkan, proses registrasi point cloud pada
masing-masing dataset juga dilakukan meng-
gunakan algoritma tradisional Iterative Closest

Point (ICP). Evaluasi algoritma S-ICP dengan
tradisional ICP dilakukan dengan menghitung
nilai Mean Square Error (MSE) yang diperoleh
dari setiap hasil registrasi pada masing-masing
dataset. Nilai MSE merupakan rata-rata jarak
antara titik pada point cloud Target dengan
titik pasangannya di point cloud Model setelah
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proses registrasi selesai dilakukan [3]. Tabel 3
menunjukkan perbandingan nilai MSE dari al-

goritma S-ICP dan ICP pada setiap iterasi un-
tuk masing-masing dataset.

Tabel 3: Perbandingan jumlah titik point cloud

Berdasarkan data yang disajikan, diketahui
bahwa proses registrasi point cloud untuk
dataset Tupperware menggunakan algoritma
ICP dan SIFT�ICP menghasilkan nilai MSE
yang sama pada setiap iterasi. Jumlah iterasi
yang semakin banyak dalam melakukan regis-
trasi point cloud menghasilkan nilai MSE yang
semakin kecil. Nilai MSE terkecil dari dataset
Tupperware diperoleh pada jumlah iterasi ke
20 untuk kedua algoritma, yaitu 0.00365674.
Hal serupa juga terjadi pada dataset Chair,
Desktop, Laptop dan Bed yang memiliki ni-

lai MSE yang sama pada setiap iterasi, dalam
proses registrasi menggunakan algoritma ICP
dan SIFT-ICP. Nilai MSE terkecil diperoleh
masing-masing dataset pada jumlah iterasi ke
20 untuk kedua algoritma, yaitu 0.00705454 un-
tuk dataset Chair, 0.000152243 untuk dataset
Desktop, 0.000589590 untuk dataset Laptop,
dan 0.00705454 untuk dataset Bed.

Data perbandingan dari nilai MSE proses
registrasi menggunakan algoritma ICP dan
SIFT�ICP juga disajikan dalam bentuk gra�k
seperti yang dapat dilihat pada Gambar 11.

Gambar 11: Gra�k perbandingan nilai MSE proses registrasi pada masing-masing dataset

Gra�k pada Gambar 11 menunjukkan se-
makin banyak iterasi, semakin kecil nilai MSE.
Nilai MSE yang semakin kecil menyatakan ke-
dua point cloud yang digunakan pada proses

registrasi semakin sejajar, sehingga registrasi
point cloud memiliki tingkat kepercayaan yang
tinggi. Berdasarkan pada nilai MSE antara al-
goritma tradisional ICP dan SIFT-ICP, diper-
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oleh nilai yang sama, sebagai contoh registrasi
untuk dataset Tupperware pada iterasi 1 memi-
liki nilai MSE yang sama untuk kedua algo-
ritma, yaitu 0.00539137. Oleh karena itu, da-
pat dinyatakan bahwa ekstraksi keypoint meng-
gunakan algoritma SIFT sebagai dasar dalam
proses registrasi tidak merubah objek dari point
cloud .

2. Evaluasi Waktu Komputasi

Evaluasi waktu komputasi dilakukan setelah
menyelesaikan proses registrasi point cloud
menggunakan algoritma SIFT-ICP dan tradi-
sional ICP pada perangkat dengan processor
AMD A9-9425 RADEON R5. Waktu kom-
putasi merupakan durasi proses registrasi dari
kedua algoritma dengan menggunakan dataset
dan jumlah iterasi yang sama untuk setiap reg-
istrasi.

Tabel 4: Perbandingan durasi proses registrasi dalam satuan millisecond (ms)

Tabel 4 menunjukkan perbandingan durasi
waktu registrasi menggunakan algoritma SIFT-
ICP dan ICP pada setiap iterasi untuk masing-
masing dataset. Berdasarkan data pada Tabel
4, melakukan registrasi point cloud meng-
gunakan algoritma SIFT-ICP membutuhkan
durasi yang lebih singkat dibandingkan dengan
algoritma tradisional ICP. Hal ini berlaku un-
tuk semua point cloud pada dataset yang di-
gunakan, yaitu Tupperware, Chair, Desktop,
Laptop dan Bed. Selain itu, pada masing-
masing dataset, durasi terpanjang diperoleh
ketika melakukan registrasi point cloud dengan
jumlah iterasi sebanyak 20 kali, baik dengan
menggunakan algoritma SIFT-ICP maupun
menggunakan algoritma ICP. Perbandingan
durasi waktu registrasi antara algoritma tra-
disional ICP dan SIFT�ICP untuk masing-
masing dataset juga disajikan pada gra�k yang
tertera di Gambar 12. Gra�k tersebut sekaligus
menunjukkan keterkaitan antara jumlah iterasi
terhadap durasi registrasi.

Dengan mengacu pada gra�k di Gambar 12,
terdapat dua nilai yang mempengaruhi durasi
waktu yang dibutuhkan untuk registrasi point
cloud pada masing-masing dataset, yaitu jum-
lah iterasi dan jumlah titik pada point cloud
input yang digunakan pada proses registrasi.

Gambar 12 menunjukkan semakin banyak
jumlah iterasi yang dilakukan, maka semakin
lama durasi yang dibutuhkan untuk menyele-
saikan proses registrasi. Perbandingan durasi
berdasarkan tabel dan gra�k yang telah dis-
ajikan juga menunjukkan bahwa proses regis-
trasi menggunakan algoritma SIFT�ICP pada
semua dataset membutuhkan durasi yang lebih
singkat dibandingkan dengan algoritma tradi-
sional ICP. Hal ini disebabkan karena algo-
ritma SIFT�ICP hanya mencari titik yang sal-
ing berkorespondensi antar keypoint, sedan-
gkan algoritma ICP mencari titik-titik yang sal-
ing berkorespondensi pada semua titik di point
cloud.
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Gambar 12: Gra�k perbandingan durasi proses registrasi pada masing-masing dataset

Berdasarkan Gambar 12, ditemukan keu-
nikan tersendiri pada hasil registrasi untuk
dataset Tupperware. Melakukan registrasi
menggunakan algoritma SIFT-ICP dan ICP
pada dataset Tupperware menghasilkan durasi
waktu registrasi yang hampir sama. Hal ini
terjadi karena dalam proses registrasi yang di-
lakukan, transformasi diaplikasikan untuk se-
mua titik di point cloud Model, yang meru-
pakan point cloud input asli.

Penutup

Berdasarkan hasil uji coba yang dapat dilihat
pada gra�k perbandingan durasi dan nilai MSE
antara kedua algoritma registrasi, dapat disim-
pulkan bahwa tahap ekstraksi keypoint meng-
gunakan algoritma Scale − Invariant Feature
Transform (SIFT) dapat mereduksi jumlah
titik objek hingga 99%. Kombinasi algoritma
SIFT sebelum meregistrasi point cloud meng-
gunakan algoritma Iterative Closest Point
(ICP) mampu mengurangi durasi proses regis-
trasi tanpa merubah objek asli dari point cloud .
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