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Abstrak−Permasalahan deteksi dan pencocokan fitur visual menjadi semakin penting dalam perkembangan Sistem Transportasi 

Cerdas (ITS), khususnya pada sistem bantuan pengemudi dan pengenalan rambu lalu lintas, yang dipengaruhi oleh variasi pencahayaan, 

rotasi, dan skala citra. Penelitian ini membandingkan performa tiga algoritma feature matching, yaitu Scale Invariant Feature Transform 
(SIFT), KAZE, dan Oriented FAST and Rotated BRIEF (ORB), menggunakan 52 pasangan citra rambu lalu lintas representatif yang 

dipilih dari setiap kelas dataset. Proses evaluasi dilakukan menggunakan pipeline pra-pemrosesan minimalis untuk mengamati 

karakteristik dasar masing-masing algoritma. Kinerja algoritma dievaluasi berdasarkan rasio inlier sebagai indikator akurasi 
pencocokan, total waktu eksekusi sebagai indikator efisiensi komputasi, serta rasio selisih keypoint untuk mengukur konsistensi jumlah 

fitur yang terdeteksi antar pasangan citra. Hasil eksperimen menunjukkan bahwa ORB memberikan trade-off terbaik antara akurasi 

dan efisiensi dengan waktu eksekusi tercepat sebesar 0.0056 detik dan rasio inlier tertinggi sebesar 0.6575. Sementara itu, KAZE 

menunjukkan konsistensi deteksi fitur yang lebih baik berdasarkan rasio selisih keypoint yang lebih rendah dibandingkan algoritma 
lainnya, meskipun membutuhkan waktu komputasi lebih tinggi. Temuan ini menunjukkan bahwa ORB lebih sesuai untuk implementasi 

real-time dengan keterbatasan komputasi, sedangkan KAZE berpotensi digunakan pada skenario yang membutuhkan stabilitas fitur 

lebih tinggi. Namun, penelitian ini masih terbatas pada jumlah pasangan citra yang relatif kecil dan belum mencakup evaluasi pada 

kondisi lingkungan yang lebih kompleks. 

Kata Kunci: Pencocokan Fitur; Rambu Lalu Lintas; SIFT; KAZE; ORB 

Abstract−The problem of visual feature detection and matching is becoming increasingly important in the development of Intelligent 

Transportation Systems (ITS), especially in driver assistance systems and traffic sign recognition, which are affected by variations in 

lighting, rotation and image scale. This research compares the performance of three feature matching algorithms, namely Scale 
Invariant Feature Transform (SIFT), KAZE, and Oriented FAST and Rotated BRIEF (ORB), using 52 representative traffic sign image 

pairs selected from each dataset class. The evaluation process is carried out using a minimalist pre-processing pipeline to observe the 

basic characteristics of each algorithm. The performance of the algorithm is evaluated based on the inlier ratio as an indicator of 

matching accuracy, total execution time as an indicator of computational efficiency, and the keypoint difference ratio to measure the 
consistency of the number of features detected between image pairs. Experimental results show that ORB provides the best trade-off 

between accuracy and efficiency with the fastest execution time of 0.0056 seconds and the highest inlier ratio of 0.6575. Meanwhile, 

KAZE shows better feature detection consistency based on a lower keypoint difference ratio compared to other algorithms, even though 

it requires higher computing time. These findings suggest that ORB is more suitable for real-time implementations with computational 
limitations, while KAZE can potentially be used in scenarios that require higher feature stability. However, this research is still limited 

to a relatively small number of image pairs and does not include evaluations in more complex environmental conditions. 
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1. PENDAHULUAN 

Pendeteksian dan pencocokan fitur visual dalam citra digital merupakan aspek fundamental dalam pengembangan Sistem 

Transportasi Cerdas (ITS), khususnya pada kendaraan otonom dan Sistem Bantuan Pengemudi Tingkat Lanjut (ADAS) 

[1], [2]. Keandalan algoritma deteksi fitur sangat krusial dalam sistem ini untuk fungsi pengenalan rambu lalu lintas dari 

citra kamera [3]. Keandalan ini menjadi kunci dalam menjawab tantangan lingkungan nyata, seperti perubahan 

pencahayaan ekstrem, orientasi rambu yang bervariasi, serta perbedaan skala citra akibat jarak pandang [4]. 

Perkembangan teknologi vision-based recognition dan kebutuhan akan sistem navigasi yang cepat menjadikan penelitian 

pada bidang ini semakin penting [5]. 

Namun demikian, pencocokan fitur pada citra rambu lalu lintas menghadapi sejumlah tantangan yang signifikan, 

antara lain variasi bentuk dan warna antar rambu, perubahan pencahayaan dan cuaca, serta rotasi dan skala gambar [6]. 

Penerapan algoritma pendeteksi fitur lokal klasik seperti Scale-Invariant Feature Transform (SIFT) dan Oriented FAST 

and Rotated BRIEF (ORB), masih menghadapi keterbatasan performa yang signifikan dalam kondisi pencitraan rambu 

lalu lintas yang dinamis [7]. Berdasarkan studi-studi terdahulu, akurasi deteksi algoritma berbasis float descriptor seperti 

SIFT dapat menurun drastis pada resolusi rendah [8], sementara algoritma binary descriptor seperti ORB, meskipun 

unggul dalam kecepatan, sering menunjukkan penurunan rasio pencocokan pada perubahan rotasi sudut tajam [9]. 

Penurunan performa ini berdampak langsung terhadap meningkatnya false reject rate pada sistem real time kendaraan, 

yang dapat menghambat keputusan navigasi yang tepat [10]. Oleh karena itu, diperlukan perbandingan komprehensif 

untuk mengidentifikasi algoritma yang mampu menawarkan trade-off terbaik antara akurasi dan efisiensi komputasi, 

terutama pada perangkat terbatas sumber daya [11]. 
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Sebagai solusi terhadap tantangan tersebut, penelitian ini mengusulkan studi komparatif mendalam yang 

melibatkan tiga algoritma fitur kunci: SIFT, ORB, dan KAZE [12]. Pemilihan KAZE di sini bertujuan untuk menguji 

apakah keunggulan teknisnya dalam mempertahankan detail tepi yang krusial pada rambu lalu lintas dapat memberikan 

stabilitas deteksi fitur yang superior [13]. Selain itu, perbandingan antara SIFT, KAZE, dan ORB akan mengevaluasi 

trade-off antara float descriptor invarian skala, float descriptor non-linear, dan binary descriptor cepat [14]. Strategi ini 

berangkat dari kebutuhan akan sistem pengenalan rambu yang tidak hanya akurat, namun juga responsif dan memiliki 

ketahanan fitur yang konsisten pada kondisi lingkungan yang menantang [15]. 

Meskipun pendekatan berbasis Deep Learning saat ini mendominasi berbagai tugas computer vision pada 

Intelligent Transportation Systems (ITS), algoritma feature matching klasik seperti SIFT, ORB, dan KAZE masih relevan 

untuk diteliti, terutama pada perangkat dengan keterbatasan sumber daya komputasi, memori, dan konsumsi daya. 

Algoritma klasik memiliki keunggulan berupa kompleksitas model yang lebih ringan, tidak memerlukan proses pelatihan 

dataset berskala besar, serta lebih mudah diimplementasikan pada sistem embedded dan aplikasi real-time dengan latency 

rendah. Selain itu, evaluasi terhadap algoritma klasik masih penting sebagai baseline untuk memahami trade-off antara 

akurasi, stabilitas fitur, dan efisiensi komputasi sebelum menerapkan pendekatan deep learning yang lebih kompleks. 

Pada beberapa skenario ITS berbasis edge computing, penggunaan metode klasik masih dipertimbangkan karena mampu 

memberikan waktu inferensi yang lebih cepat dan kebutuhan perangkat keras yang lebih rendah dibandingkan model deep 

learning modern. Tujuan dari penelitian ini adalah mengidentifikasi dan membandingkan performa tiga algoritma feature 

matching (SIFT, KAZE, dan ORB) berdasarkan parameter objektif seperti jumlah keypoint, rasio inlier, dan waktu 

eksekusi,  menganalisis trade-off antara akurasi dan efisiensi di antara ketiga algoritma tersebut terhadap dataset serta 

menentukan algoritma paling optimal yang dapat memberikan rekomendasi praktis untuk diterapkan pada sistem 

pengenalan rambu otomatis [14]. Penelitian ini diharapkan dapat memberikan kontribusi terhadap pengembangan 

algoritma deteksi fitur untuk ITS yang tangguh dan efisien, sekaligus menawarkan panduan praktis bagi pengembang 

sistem ADAS dalam memilih algoritma yang sesuai dengan kebutuhan spesifik [16]. Penelitian ini dibatasi pada 

penggunaan citra resolusi rendah 128×128 piksel dengan jumlah pasangan citra pengujian yang terbatas serta tanpa 

penerapan teknik image enhancement atau preprocessing lanjutan. Selain itu, pengujian belum mencakup kondisi 

lingkungan nyata seperti blur, noise, dan variasi cuaca ekstrem yang mana dapat berpengaruh terhadap hasil [17]. 

2. METODOLOGI PENELITIAN 

Metodologi penelitian berperan sebagai pedoman sistematis dalam pelaksanaan studi, memastikan setiap tahapan 

penelitian berjalan terarah dan selaras dengan tujuan yang ingin dicapai. Secara garis besar, penelitian ini diawali dengan 

pengumpulan set data rambu lalu lintas sebanyak 208 pasangan citra (image pairs). Data citra kemudian menjalani tahap 

Pra-pemrosesan minimalis sebelum masuk ke proses perbandingan. Selanjutnya, tiga algoritma feature matching (SIFT, 

KAZE, dan ORB) diterapkan untuk ekstraksi fitur, diikuti dengan pencocokan fitur menggunakan Brute-Force Matcher 

dan validasi geometris dengan metode RANSAC untuk menghitung rasio inlier (akurasi). Tahap akhir meliputi evaluasi 

performa algoritma berdasarkan tiga metrik objektif (akurasi, efisiensi, dan stabilitas), serta analisis trade-off untuk 

menentukan algoritma optimal. 

Implementasi dan pemrosesan data keseluruhan dilakukan menggunakan bahasa pemrograman python, didukung 

oleh pustaka computer vision OpenCV (untuk ekstraksi fitur dan validasi geometris. Seluruh eksperimen komputasi 

dilaksanakan pada perangkat keras dengan spesifikasi: Laptop ACER SWIFT 3 SF314-512-56YV yang ditenagai oleh 

prosesor INTEL EVO i5-1240P dan RAM 16GB, untuk menjamin presisi pengukuran waktu eksekusi mili detik yang 

akurat sesuai dengan kebutuhan studi komparatif real-time. 

Metodologi penelitian ini dirancang untuk mengevaluasi trade-off antara akurasi, efisiensi komputasi, dan 

stabilitas feature matching pada citra rambu lalu lintas. Seluruh citra menggunakan resolusi 128×128 piksel untuk 

mensimulasikan skenario komputasi ringan pada sistem embedded dan real-time ITS. Pembentukan pasangan citra 

dilakukan dengan mempertimbangkan variasi kondisi visual seperti rotasi, pencahayaan, dan skala objek. Tahap pra-

pemrosesan minimalis diterapkan secara sengaja untuk meminimalkan pengaruh manipulasi citra tambahan sehingga 

performa yang diperoleh lebih merepresentasikan karakteristik dasar masing-masing algoritma feature matching. 

 

Gambar 1. Alur Penelitian 

2.1 Pengumpulan Dataset  

Penelitian ini menggunakan pendekatan kuantitatif komparatif yang didasarkan pada Traffic Sign Dataset yang bersumber 

dari platform kaggle [18],  dipilih karena mengandung citra-citra rambu lalu lintas dengan beragam variasi kondisi. 

Dataset ini, yang mencakup total ±3.900 citra, terbagi ke dalam 58 kelas rambu lalu lintas yang berbeda, menjadikannya 

representatif untuk skenario pengenalan rambu pada sistem transportasi cerdas di dunia nyata. Secara struktural, setiap 

folder utama mewakili satu jenis rambu lalu lintas, dengan setiap kelas memiliki 70-100 citra yang menampilkan variasi 

posisi, orientasi, dan pencahayaan. Karakteristik citra yang beragam, termasuk format RGB dan resolusi yang variatif (50 
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× 50 hingga 128 × 128 piksel), sangat ideal untuk menguji ketahanan (robustness) algoritma terhadap tantangan 

lingkungan nyata. 

Seluruh citra dalam dataset telah melalui proses kurasi awal untuk memastikan kesesuaian format dan kualitas 

visual. Untuk kebutuhan eksperimen, citra digunakan secara keseluruhan sebagai sumber untuk membuat set pengujian 

pasangan citra (testing image pairs). Proses pembentukan pasangan dilakukan dengan membuat maksimal 5 pasangan 

citra secara acak dari setiap kelas rambu. Setiap pasangan citra bertujuan untuk mengukur tingkat kemiripan fitur antar 

dua gambar dalam kelas yang sama (rambu yang identik) yang memiliki variasi kondisi (seperti perbedaan skala, rotasi, 

atau pencahayaan). Proses ini menghasilkan total 52 pasangan citra uji yang digunakan secara seragam oleh algoritma 

SIFT, KAZE, dan ORB untuk evaluasi kinerja 

2.2 Pra-pemrosesan Data 

Tahap pra-pemrosesan data bertujuan untuk mempersiapkan citra agar berada dalam kondisi optimal, seragam, dan efisien 

untuk tahap ekstraksi fitur oleh algoritma SIFT, KAZE, dan ORB. Penelitian ini menggunakan base pipeline yang 

menekankan pada pra-pemrosesan minimalis untuk mendapatkan kinerja murni dari algoritma fitur tanpa modifikasi 

kontras ekstensif. Tahapan pra-pemrosesan dilaksanakan secara berurutan sebagai berikut: 

a. Konversi ke Grayscale 

Citra RGB terlebih dahulu dikonversi ke dalam format grayscale menggunakan fungsi pembacaan citra yang sesuai. 

Konversi ini bertujuan untuk mereduksi kompleksitas komputasi dengan menghilangkan kanal warna, sambil tetap 

mempertahankan informasi struktur dan tekstur gambar yang krusial untuk deteksi fitur. 

b. Normalisasi Ukuran (Resizing) 

Citra kemudian diubah secara seragam menjadi ukuran 128 × 128 piksel menggunakan interpolasi area. Normalisasi 

ukuran ini bertujuan untuk menjamin konsistensi pemrosesan dan efisiensi waktu komputasi untuk semua algoritma. 

a. Normalisasi Intensitas 

Setelah resize, citra menjalani normalisasi intensitas dengan rentang 0-255. Proses ini esensial untuk menyeimbangkan 

intensitas global dan mereduksi bias pencahayaan antar citra. 

2.3 Ekstraksi Fitur 

Ekstraksi fitur adalah tahap di mana keypoint dan descriptor unik dihitung dari citra yang telah dipra-proses, dan 

penelitian ini menguji tiga algoritma utama yang merepresentasikan kategori descriptor yang berbeda. Ekstraksi fitur 

dilakukan menggunakan tiga pendekatan utama sebagai berikut: 

a. Scale-Invariant Feature Transform (SIFT) 

SIFT merupakan algoritma float descriptor berdimensi 128 yang didasarkan pada deteksi keypoint melalui Difference 

of Gaussians (DoG). Algoritma ini secara spesifik dirancang untuk mendeteksi titik kunci yang kuat (robust) dan 

menghasilkan descriptor yang bersifat invarian terhadap rotasi, skala, dan perubahan pencahayaan [14]. SIFT 

berfungsi sebagai tolak ukur klasik dalam studi perbandingan fitur. Untuk parameter yang digunakan adalah 

nfeatures=0, nOctaveLayers=3, contrastThreshold=0.04, edgeThreshold=10, dan sigma=1.6. Untuk pencocokan 

descriptor yang dihasilkan, digunakan perhitungan jarak euclidean distance (𝐿2 − 𝑁𝑜𝑟𝑚), sesuai persamaan (1) di 

bawah ini: 

ⅆ𝐿2(𝑥, 𝑦) = √∑ (𝑥𝑖 − 𝑦𝑖)2𝑛

𝑖=1
                     (1) 

Dimana: 

ⅆ𝐿2(𝑥, 𝑦) : jarak euclidean (𝐿2 − 𝑁𝑜𝑟𝑚) antara dua descriptor fitur (𝑥 ⅆ𝑎𝑛 𝑦). 

 (𝑥𝑖, 𝑦1) : dimensi ke- ⅈ dari vektor descriptor fitur yang dibandingkan. 

𝑛  : dimensionalitas dari descriptor. 

∑ (… )
𝑛

𝑖=1
     : penjumlahan total di setiap dimensi. 

b. Oriented FAST dan Rotated BRIEF (ORB) 

ORB merupakan metode ekstraksi fitur berbasis deskriptor biner 256-bit yang lebih efisien, sehingga sangat cocok 

untuk aplikasi real-time [19]. ORB merupakan gabungan dari dua metode FAST (untuk mendeteksi titik penting) dan 

BRIEF (untuk membuat descriptor biner yang ringan dan cepat dihitung). Dalam eksperimen ini, parameter nfeatures 

diatur secara spesifik menjadi 2000 sementara parameter lainnya seperti scaleFactor sebesar 1.2 dan nlevels 8. ORB 

menghasilkan descriptor yang koresponden dibandingkan menggunakan perhitungan jarak hamming distance, sesuai 

persamaan (2) di bawah ini: 

ⅆ𝐻(𝑥, 𝑦) = ∑ 𝑥𝑖 ⊕ 𝑦𝑖          𝑛
=1           (2) 

Dimana : 

ⅆ𝐻(𝑥, 𝑦)  : Jarak hamming antara dua descriptor fitur (𝑥 ⅆ𝑎𝑛 𝑦) 
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∑ (… )
𝑛

𝑖=1
 : Penjumlahan total di setiap dimensi. 

𝑥𝑖 ⊕ 𝑦𝑖  : Operasi XOR (eksklusif OR) antara bit ke-ⅈ dari descriptor (𝑥 ⅆ𝑎𝑛 𝑦). 

c. KAZE 

KAZE menghasilkan float descriptor yang berbasis pada non-linear scale space. Algoritma ini dipilih untuk menguji 

apakah keunggulan teknisnya dalam mempertahankan detail tepi (edges) citra pada saat skala dapat memberikan 

stabilitas deteksi fitur yang superior [14]. Dalam eksperimen ini, parameter threshold diatur secara spesifik menjadi 

1ⅇ − 4 (0.0001). Parameter penting lainnya seperti nOctaveLayers 4 dan nOctaves 4 menggunakan nilai bawaan yang 

sama seperti SIFT, descriptor KAZE dicocokkan menggunakan perhitungan jarak euclidean distance (𝐿2 − 𝑁𝑜𝑟𝑚), 

sesuai persamaan (1). 

2.4 Validasi Geometris Fitur (Pencocokan) 

Tahap pencocokan fitur bertujuan untuk mengidentifikasi pasangan keypoint yang koresponden antar citra A dan citra B 

dari 52 Pasangan citra uji. Proses ini melibatkan penentuan norma jarak, penyaringan ratio test, dan validasi geometris 

menggunakan RANSAC. Berikut adalah ini adalah langkah dari  proses pencocokan fitur: 

a. Penentuan Pencocok (Matcher Selection) 

Penentuan metode matcher disesuaikan dengan jenis descriptor yang dihasilkan oleh algoritma SIFT dan KAZE. 

Menggunakan brute-force matcher dengan perhitungan jarak l2-norm (euclidean distance), sesuai persamaan (1). 

Sedangkan ORB menggunakan brute-force matcher dengan perhitungan jarak hamming distance untuk descriptor 

biner, sesuai Persamaan (2). 

b. Penyaringan Rasio (Ratio Test) 

Setelah pencocokan awal, dilakukan penyaringan match menggunakan lowe's ratio test untuk memfilter kecocokan 

yang ambigu. Match yang dipertahankan adalah yang memiliki rasio jarak antara match terbaik pertama (D1) dan 

match terbaik kedua (D2) di bawah 0,75, sehingga mengurangi false positive. Match yang lolos penyaringan ini dicatat 

sebagai rata-rata good match. 

c. Validasi Geometris (RANSAC) 

Untuk memvalidasi keakuratan geometris match, diterapkan algoritma RANSAC (Random Sample Consensus) [14]. 

RANSAC bekerja secara iteratif untuk menemukan model matematika yang paling akurat (dalam kasus ini, Matriks 

Homografi, 𝐻) yang menjelaskan sebagian besar data keypoint (inlier), sambil menoleransi data yang salah (outlier) 

[20]. Prosesnya melibatkan sampling acak dari subset minimal data, perhitungan Matriks Homografi, dan pengujian 

semua titik data lainnya terhadap model 𝐻 yang telah dihitung. Matriks Homografi (𝐻) adalah matriks 3 ×3  yang 

memetakan koordinat titik 𝑥 dari Citra A ke titik 𝑥′di Citra B, sesuai persamaan berikut ini: 

(
𝑥′
𝑦′
𝑤′

) = 𝐻 (
𝑥
𝑦
𝑤

)           (3) 

Dimana: 

𝐻 : matriks homografi (3×3) yang menggambarkan transformasi geometris antara dua citra. 

(𝑥
𝑦
𝑤

) : vektor koordinat homogen dari titik keypoint di citra A. 

(𝑥′
𝑦′
𝑤′

) : vektor koordinat homogen dari titik keypoint yang diproyeksikan 

d. Metrik Akurasi 

Tahap validasi ini menghasilkan metrik utama akurasi, yaitu Rasio Inlier. Rasio ini mengukur persentase pasangan 

keypoint yang valid (lolos RANSAC) terhadap total match yang lolos Ratio Test, sesuai Persamaan (4): 

𝑅𝑎𝑠ⅈ𝑜 𝐼𝑛𝑙ⅈ𝑛𝑒𝑎𝑟 =
𝐽𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ 𝐼𝑛𝑙𝑖𝑛𝑖𝑒𝑎𝑟

𝐽𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ 𝐺𝑜𝑜𝑑 𝑀𝑎𝑡𝑐ℎ𝑒𝑠
                       (4) 

2.5 Metrik dan Prosedur Evaluasi Performa 

Evaluasi performa dirancang untuk menilai efektivitas (akurasi dan stabilitas) dan efisiensi (waktu) algoritma SIFT, 

KAZE, dan ORB dalam ekstraksi dan pencocokan fitur rambu lalu lintas, dengan mengadopsi pendekatan kuantitatif 

multi-dimensi. Akurasi pencocokan diukur melalui Rata-rata Inlier Ratio (persamaan 4), yang merupakan metrik utama 

akurasi, serta Rata-rata Good Matches, yang mencatat jumlah match yang lolos filter Ratio Test. Di sisi efisiensi, metrik 

yang digunakan adalah Rata-rata tTotal (waktu eksekusi total dari deteksi hingga RANSAC) untuk memverifikasi 

kecocokan algoritma pada aplikasi real-time ADAS. Untuk menganalisis bottleneck komputasi, waktu juga dipecah 

menjadi Rata-rata  tDeteksi(s) dan Rata2 tMatch(s). 

Selain itu, evaluasi juga mencakup dua metrik yang berkaitan dengan kualitas dan konsistensi fitur. kualitas fitur 

diukur melalui Rata-rata Keypoints yang mengindikasikan sensitivitas algoritma terhadap detail citra. Sementara itu, Rata-

rata Rasio Selisih Keypoints (%) digunakan untuk mengukur stabilitas detektor dan kemampuan generalisasi. Nilai metrik 

ini, di mana nilai yang lebih rendah menunjukkan konsistensi deteksi yang lebih baik antara dua citra yang serupa, sangat 

penting untuk mengevaluasi robustness algoritma terhadap variasi kondisi pencitraan rambu lalu lintas. Seluruh hasil 

metrik dievaluasi dengan membuat tabel ringkasan dan disajikan melalui visualisasi grafik batang untuk memudahkan 

analisis trade-off antara akurasi, efisiensi, dan stabilitas. 
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3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

3.1 Analisis Kualitatif Fitur dan Pencocokan 

Analisis kualitatif fitur dan hasil pencocokan dilakukan pada pasangan citra rambu lalu lintas terpilih untuk mendapatkan 

bukti visual dan naratif mengenai kinerja algoritma di bawah kondisi pencitraan yang bervariasi. Analisis ini didukung 

oleh metrik jumlah fitur yang diringkas pada Tabel 1. 

Tabel 1. Rata-rata Jumlah Keypoint Terdeteksi Dan Good Matches (n=52 Pairs) 

Algoritma Rata-rata 

Keypoints 

Rata-rata 

Good Matches 

Rata-rata Rasio Selisih Keypoints (%) 

ORB 74.75 41.21 41.21 

KAZE 219.24 23.27 23.27 

SIFT 120.36 43.00 49.60 

Analisis kualitatif ini dimulai dengan mencermati data pada Tabel 1. Hasil menunjukkan bahwa KAZE secara 

konsisten mendeteksi jumlah keypoint rata-rata tertinggi sekitar 219.24 dan menghasilkan Good Matches terbanyak yaitu 

77.10, mengindikasikan sensitivitas tertinggi terhadap detail. Sebaliknya, ORB mendeteksi jumlah keypoint paling sedikit 

yaitu 74.75. 

Keunggulan KAZE terletak pada stabilitas deteksi, dibuktikan dengan Rasio Selisih Keypoint terendah yaitu 

23.27%, yang menunjukkan bahwa detektor Non-linear Scale Space ini adalah yang paling konsisten dalam menghadapi 

variasi pencitraan rambu. Sementara itu, SIFT adalah yang paling tidak stabil sekitar 49.60%, memperkuat dugaan bahwa 

SIFT sangat rentan terhadap variasi kecil dalam citra pada resolusi rendah. 

   

   

   
(a) (b) (c) 

Gambar 2. Hasil pencocokan fitur algoritma ORB (a),  SIFT (b), KAZE (c) 

Visualisasi kualitatif dari hasil pencocokan fitur (Gambar 2) lebih lanjut menjelaskan temuan ini, hasil SIFT  

menunjukkan match yang paling sedikit dan tersebar, yang sejalan dengan metrik ketidakstabilan tertinggi yaitu 49.60% 

dan akurasi terendah pada keseluruhan hasil eksperimen. Selanjutnya, pada hasil ORB menghasilkan match yang terpusat 

dan konsisten secara geometris di area inti rambu, sebuah pola yang berkorelasi kuat dengan Rasio Inlier tertinggi pada 

analisis kuantitatif. Sementara itu, pada hasil KAZE menunjukkan distribusi keypoint yang paling padat di sepanjang tepi 

rambu, yang merupakan bukti visual dari Rasio Selisih Keypoint terendah sekitar 23.27%, mengindikasikan stabilitas 

deteksi terbaik. 
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3.2 Analisis Data Kuantitatif 

Analisis data kuantitatif didasarkan pada rata-rata metrik kinerja yang diukur dari 52 pasangan citra uji. Data ini mencakup 

Akurasi (Inlier Ratio), Efisiensi (Waktu Total), kualitas fitur (Keypoints), dan stabilitas deteksi (Rasio Selisih Keypoints). 

Tabel 2. Rata-rata Hasil Kinerja SIFT, KAZE, dan ORB (n=52 Pairs) 

Algoritma Rata-rata 

Inlier Ratio 

Rata-rata 

tDeteksi (s) 

Rata-rata 

tMatch (s) 

Rata-rata tRANSAC (s) Rata rata tTotal (s) 

ORB 0.6575 0.0030 0.0003 0.0022 0.0056 

KAZE 0.4644 0.0864 0.0069 0.0126 0.1059 

SIFT 0.4524 0.0198 0.0039 0.0080 0.0317 

Data kuantitatif yang tersaji pada Tabel 2 menunjukkan adanya trade-off yang signifikan antar algoritma. ORB 

mendominasi di metrik hasil akhir, muncul sebagai algoritma paling efisien, rata-rata total taktu 0.0056 detik dan 

menjadikannya paling akurat dengan Rasio Inlier 0.6575. Kecepatan ini menjadikannya ideal untuk aplikasi real-time. Di 

sisi lain, KAZE adalah algoritma yang paling lambat yaitu 0.1059 detik, namun memiliki keunggulan pada aspek stabilitas 

deteksi yang tinggi yaitu Rasio Selisih Keypoints 23.27%. Sementara itu, SIFT menempati peringkat terendah pada aspek 

akurasi maupun stabilitas, menegaskan bahwa algoritma ini memiliki keterbatasan serius dalam konteks eksperimen 

beresolusi rendah. 

3.3 Pembahasan Hasil dan Perbandingan Metrik 

Pembahasan ini menganalisis trade-off utama dan menjelaskan hasil eksperimen berdasarkan prinsip kerja masing-masing 

algoritma dalam konteks citra rambu lalu lintas beresolusi rendah. 

3.3.1 Analisis Efisiensi Komputasi (Waktu) 

Analisis efisiensi komputasi dilakukan dengan membandingkan Rata-rata Total Waktu eksekusi dari ketiga algoritma, 

yang disajikan secara visual melalui grafik batang pada Gambar 3. 

 

Gambar 3. Grafik Perbandingan Rata-rata Total Waktu Model 

Hierarki efisiensi komputasi sangat ditentukan oleh jenis descriptor yang digunakan, sebagaimana terlihat pada 

Tabel 2 dan divisualisasikan pada Gambar 3. Grafik Rata-rata Total Waktu. ORB mencatatkan Total Waktu terendah 

yaitu 0.0056 s yang ditunjukan bar terpendek, karena menggunakan Binary Descriptor 256-bit dan Hamming Distance 

untuk pencocokan, yang secara komputasi jauh lebih ringan. Sebaliknya, KAZE adalah yang paling lambat yaitu 0.1059 

s, ditandai dengan bar terpanjang, disebabkan oleh biaya komputasi yang mahal dari pembangunan Ruang Skala Non-

linear yang kompleks. SIFT berada di tengah dengan waktu 0.0317s, dipengaruhi oleh biaya tinggi Deteksi DoG dan 

perhitungan Float Descriptor 128-dimensi. 

3.3.2 Analisis Akurasi (Rasio Inlier) dan Kualitas Fitur 

Kinerja algoritma dalam hal akurasi diukur berdasarkan Rasio Inlier, yaitu persentase kecocokan yang valid secara 

geometris setelah eliminasi outlier oleh RANSAC. Hasil perbandingan Rasio Inlier untuk ketiga algoritma disajikan 

secara visual pada Gambar 4. 
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Gambar 4. Grafik Perbandingan Rata-rata Inlier Ratio Model 

Hasil akurasi pada Tabel 2 dan Gambar 4. Grafik Rata-rata Rasio Inlier menunjukkan anomali di mana Binary 

Descriptor ORB yaitu 0.657, melampaui Float Descriptor SIFT dan KAZE. Temuan ini mengindikasikan bahwa pada 

citra beresolusi rendah, keypoint ORB, meskipun berjumlah lebih sedikit yaitu 74.75 dari Tabel 1, adalah yang paling 

andal dan konsisten secara geometris. Hal ini dikontraskan dengan KAZE (Gambar 5. Grafik Rata-rata Keypoint), yang 

mendeteksi keypoint terbanyak 219.24, namun memiliki akurasi yang rendah yaitu 0.4644. Kondisi ini menunjukkan 

bahwa banyaknya fitur yang diekstrak SIFT dan KAZE adalah fitur yang tidak repeatable (berulang) atau noise, sehingga 

gagal divalidasi oleh filter RANSAC, yang berujung pada Rasio Inlier yang lebih rendah. 

3.3.3 Analisis Stabilitas Deteksi (Rasio Selisih Keypoint) 

Stabilitas deteksi fitur dievaluasi menggunakan Rasio Selisih Keypoint, yang mengukur konsistensi persentase jumlah 

keypoint yang dideteksi oleh setiap algoritma pada pasangan citra yang berbeda. Hasil perbandingan Rasio Selisih 

Keypoint (persentase terendah menunjukkan stabilitas terbaik) untuk ketiga algoritma disajikan secara visual pada 

Gambar 5. 

 

Gambar 5. Grafik Perbandingan Rata-rata Selisih Keypoints Model 

Stabilitas deteksi mengukur konsistensi fitur yang diekstrak terhadap variasi pencitraan, dan hasilnya (Tabel 1) 

secara kuat memvalidasi desain KAZE. Gambar 5. Grafik Rata-rata Rasio Selisih Keypoint menunjukkan bahwa KAZE 

adalah algoritma paling stabil dengan Rasio Selisih Keypoints terendah (23.27%) yang ditunjukan dengan bar terpendek. 

Stabilitas ini terjadi karena KAZE menggunakan Perambatan Anisotropik yang secara efektif mempertahankan ketajaman 

detail tepi rambu, memastikan detektor konsisten menemukan keypoint yang sama pada citra yang serupa. Sebaliknya, 

SIFT adalah yang paling tidak stabil (49.60%), mengonfirmasi bahwa algoritma berbasis DoG rentan terhadap variasi 

kecil dalam citra rambu pada resolusi yang dibatasi. 

3.4 Pembahasan 

Hasil eksperimen pada dataset rambu lalu lintas secara tegas membuktikan adanya trade-off yang berbeda dari skenario 

lain. ORB secara konsisten menghasilkan Rasio Inlier tertinggi (0.6575) dan mendominasi efisiensi komputasi dengan 

eksekusi rata-rata hanya 0.0056 detik. Kecepatan ini sesuai dengan tujuan ORB sebagai detektor ringan untuk aplikasi 

real-time. Temuan ini memvalidasi studi lain yang menekankan bahwa trade-off antara akurasi dan kecepatan menjadi 

kriteria pemilihan algoritma, dan Binary Descriptor ideal untuk perangkat terbatas [10][13]. 

Kontribusi temuan ini terletak pada keunggulan empiris ORB yang melampaui SIFT pada metrik akurasi 

geometris. Meskipun SIFT secara teori unggul terhadap perubahan skala dan rotasi, SIFT gagal bersaing di semua metrik 

kritis, mencatatkan akurasi terendah (0.4524) dan Rasio Selisih Keypoint tertinggi (49.60%). Temuan ini selaras dengan 

studi yang menunjukkan penurunan kinerja SIFT pada citra resolusi rendah atau di bawah kondisi real-world. Sementara 

itu, KAZE menawarkan stabilitas unik. Meskipun menjadi yang paling lambat (0.1059 detik), KAZE merupakan detektor 

paling stabil dengan Rasio Selisih Keypoint terendah (23.27%), yang merupakan bukti empiris dari keunggulan teknisnya 

dalam mempertahankan detail tepi (edges) citra, analisis ini menegaskan bahwa tidak ada solusi tunggal. ORB unggul 

pada efisiensi dan akurasi (paling optimal untuk ADAS real-time), sementara KAZE menunjukkan robustness fitur 

terbaik (cocok untuk analisis post-processing). SIFT dan studi deep learning terbaru menunjukkan potensi integrasi 
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metode deteksi tradisional dan pembelajaran mendalam untuk meningkatkan robustness, meski memerlukan sumber daya 

pelatihan besar. 

Namun demikian, penelitian ini belum melakukan pengujian signifikansi statistik seperti t-test atau ANOVA untuk 

memastikan apakah perbedaan performa antar algoritma bersifat signifikan secara statistik. Oleh karena itu, hasil yang 

diperoleh pada penelitian ini masih bersifat evaluasi empiris pada dataset dan skenario pengujian yang digunakan, 

sehingga analisis statistik yang lebih mendalam dapat menjadi arah pengembangan pada penelitian selanjutnya. Secara 

keseluruhan, hasil penelitian menunjukkan bahwa ORB memiliki potensi untuk implementasi real-time berbasis 

komputasi ringan, sedangkan KAZE lebih unggul dalam menjaga konsistensi fitur. Temuan ini juga membuka peluang 

integrasi metode feature matching tradisional dengan pendekatan deep learning untuk meningkatkan robustness pada 

kondisi lingkungan yang lebih kompleks. 

4. KESIMPULAN 

Penelitian ini menunjukkan bahwa setiap algoritma feature matching memiliki karakteristik performa yang berbeda pada 

citra rambu lalu lintas resolusi rendah. ORB memberikan keseimbangan terbaik antara efisiensi komputasi dan akurasi 

pencocokan dengan waktu eksekusi rata-rata tercepat sebesar 0.0056 detik dan rasio inlier tertinggi sebesar 0.6575 pada 

skenario pengujian yang digunakan. Hasil ini mengindikasikan bahwa binary descriptor seperti ORB masih memiliki 

potensi untuk diterapkan pada sistem dengan keterbatasan komputasi dan kebutuhan respons cepat. Namun demikian, 

hasil penelitian ini masih terbatas pada kondisi dataset pengujian dan belum merepresentasikan lingkungan nyata yang 

lebih kompleks seperti cuaca ekstrem, blur, noise, maupun degradasi citra dari sensor kendaraan. Sementara itu, KAZE 

menunjukkan konsistensi deteksi fitur yang lebih baik dengan rasio selisih keypoint terendah sebesar 23.27%, yang 

mengindikasikan kemampuan menjaga kestabilan fitur pada perubahan visual tertentu, meskipun memiliki waktu 

komputasi paling tinggi sebesar 0.1059 detik. Di sisi lain, SIFT menunjukkan performa yang relatif lebih rendah dengan 

rasio inlier sebesar 0.4524 dan rasio selisih keypoint tertinggi sebesar 49.60%, yang menunjukkan bahwa descriptor 

berbasis floating-point tidak selalu optimal pada citra resolusi rendah dengan informasi visual terbatas. Secara 

keseluruhan, hasil penelitian memperlihatkan bahwa pemilihan algoritma feature matching tidak hanya ditentukan oleh 

akurasi, tetapi juga dipengaruhi oleh kebutuhan efisiensi komputasi, stabilitas fitur, dan karakteristik data yang digunakan. 

Oleh karena itu, penelitian selanjutnya dapat difokuskan pada evaluasi menggunakan kondisi lingkungan yang lebih 

kompleks, penerapan teknik peningkatan kualitas citra, serta perbandingan dengan pendekatan deep learning modern 

untuk memperoleh pemahaman yang lebih komprehensif mengenai batas performa masing-masing metode. 
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