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Abstract— The freshness of carrots as a horticultural commodity greatly affects its quality, which has a direct impact on its market
value, shelf life, consumer safety, and general product acceptability. The quality of carrots is still mostly evaluated by manual
visual inspection, which is subjective, time-consuming, and susceptible to human mistakes. Utilizing the YOLOv11 algorithm
and computer vision, this research suggests an automated method for categorizing carrot quality. The dataset for this study, which
includes about 1,000 carrot images depicting fresh and rotten states, takes into account changes in lighting, perspective, and
background. To facilitate efficient computation and experimental flexibility, Google Colab was used to train and assess the
suggested model. The YOLOv11-based system's experimental findings revealed that it had a precision of 96.85%, a recall of
97.30%, and an accuracy of 97.12%. According to these findings, the suggested method offers reliable and accurate classification
results and has great promise for use in automated sorting, quality control, post-harvest.

Intisari— Kesegaran wortel sebagai produk hortikultura sangat berpengaruh terhadap kualitasnya, yang berdampak langsung
pada nilai di pasar, lama penyimpanan, keamanan bagi konsumen, serta tingkat penerimaan produk secara keseluruhan. Hingga
saat ini, penilaian kualitas wortel sering kali dilakukan melalui inspeksi visual manual yang bersifat subjektif, memakan waktu,
dan rentan terhadap kesalahan manusia. Oleh karena itu, diperlukan sistem otomatis dan dapat diandalkan untuk klasifikasi
kualitas wortel. Penelitian ini mengusulkan sebuah sistem klasifikasi kualitas wortel yang menggunakan visi komputer dengan
memanfaatkan algoritma YOLOV11. Dataset yang digunakan dalam penelitian ini terdiri dari sekitar 1.000 gambar wortel yang
menggambarkan kondisi segar dan busuk, mengingat variasi pencahayaan, sudut pengambilan gambar, dan latar belakang. Model
yang diusulkan dilatih dan dievaluasi menggunakan platform Google Colab, yang mendukung efisiensi komputasi dan
pengukuran dalam eksperimen. Hasil pengujian menunjukkan bahwa sistem yang berbasis YOLOv11 mencapai akurasi sebesar
97,12%, dengan nilai presisi 96,85% dan recall 97,30%. serta memiliki potensi penerapan yang tinggi dalam sistem penyortiran
dan kontrol kualitas produk hortikultura.

Kata Kunci— YOLOV11, Klasifikasi Wortel, Deteksi Objek, Computer Vision

I. PENDAHULUAN

Pertanian masa kini membutuhkan manajemen pasca panen yang tepat dan efisien, terutama untuk komoditas hortikultura
seperti wortel, yang bisa mengalami penurunan kualitas saat disimpan dan didistribusikan [1]. Umumnya, penilaian kualitas
wortel dilakukan dengan inspeksi visual yang manual, yang memiliki beberapa kelemahan seperti kurangnya konsistensi dalam
penilaian, keterbatasan dalam tenaga kerja, dan tingginya biaya operasional [2]. Seiring dengan kemajuan teknologi, penggunaan
Computer Vision semakin menjadi solusi yang tepat untuk mengotomatisasi penilaian kualitas. Dengan analisis gambar, komputer
dapat mengidentifikasi pola visual seperti warna, tekstur, dan bentuk untuk membedakan antara wortel yang segar dan yang sudah
busuk [3]. Untuk mengolah data visual ini, model deep learning seperti Convolutional Neural Network (CNN) dan algoritma You
Only Look Once (YOLO) telah menunjukkan keunggulan dalam klasifikasi dan deteksi objek [4]. YOLOv11 yang merupakan
versi terbaru memberikan perbaikan dalam akurasi prediksi, efisiensi dalam komputasi, serta kemampuan untuk generalisasi lebih
baik dibandingkan dengan versi sebelumnya. Teknologi ini sangat ideal untuk klasifikasi visual yang memerlukan kecepatan dan
ketepatan tinggi, seperti dalam penilaian kualitas wortel [5]. Penelitian sebelumnya telah menunjukkan bahwa deep learning

efektif dalam mendeteksi kesegaran sayuran dan buah, contohnya pengenalan tanaman tradisional menggunakan CNN dengan
tingkat akurasi mencapai 100 persen [6], dan klasifikasi kualitas buah melalui metode machine learning biasa [7]. Namun,
penggunaan YOLOv11 untuk mengidentifikasi wortel segar dan busuk masih tergolong baru dan terbatas. Oleh sebab itu,
Penelitian ini menerapkan algoritma YOLOv11 dalam mengklasifikasikan wortel berdasarkan tingkat kesegarannya. Diharapkan
hasil dari penelitian ini dapat memberikan kontribusi dalam otomasi sektor pertanian dan meningkatkan keakuratan dalam proses
penyortiran wortel. Penelitian ini bertujuan mengembangkan dan mengevaluasi sistem klasifikasi kualitas wortel yang dapat
secara otomatis membedakan antara wortel segar dan wortel busuk dengan menggunakan algoritma YOLOv11. Melalui teknologi
deep learning, penelitian ini bertujuan meningkatkan akurasi, kecepatan, dan efisiensi dalam mengidentifikasi kualitas wortel,
sehingga dapat digunakan dalam proses penyortiran, kontrol kualitas, serta pengambilan keputusan dalam industri pertanian dan
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distribusi makanan. Selain itu, penelitian ini juga ingin mendapatkan model dengan performa terbaik menggunakan berbagai
metrik evaluasi seperti akurasi, presisi, recall, dan mAP.

II. TINJAUAN PUSTAKA

A.Computer Vision

Computer Vision merupakan bidang kecerdasan buatan yang berfokus pada kemampuan komputer untuk memahami dan
menafsirkan informasi visual dari gambar ataupun video [8]. Di sektor pertanian, Computer Vision telah dimanfaatkan untuk
deteksi hama, klasifikasi kualitas buah, serta analisis pertumbuhan tanaman [9].

B.  YOLOvll
YOLO (You Only Look Once) adalah model deteksi objek yang bekerja secara real-time dengan membagi citra menjadi grid
dan memprediksi bounding box serta kelas objek sekaligus [10]. Versi terbaru, YOLOv11, menawarkan peningkatan dalam
efisiensi, kecepatan inferensi, serta akurasi deteksi berkat optimasi arsitektur dan teknik pelatihan yang lebih modern [11]. Selain
itu, model ini lebih stabil dalam proses pelatihan dan memiliki kemampuan generalisasi yang lebih baik terhadap data yang
bervariasi.

C. Klasifikasi Citra
Klasifikasi citra adalah proses mengelompokkan gambar ke dalam kategori tertentu berdasarkan fitur visualnya [12]. Proses
ini meliputi pengumpulan data, preprocessing, pelatihan model, dan evaluasi akurasi. Model deep learning seperti CNN dan
YOLO telah menjadi pilihan utama karena kemampuannya dalam mengidentifikasi pola visual yang kompleks [13] Hasil evaluasi
ini kemudian digunakan untuk mengoptimalkan parameter model agar sistem dapat bekerja secara efisien dalam kondisi nyata
[14]. Dengan demikian, penerapan YOLOv11 dalam klasifikasi wortel memberikan solusi yang cepat, akurat, dan konsisten untuk
mendukung otomasi penilaian kualitas produk hortikultura [15].

IIl. METODOLOGI PENELITIAN

A. Pengumpulan Data

Pengumpulan Dataset wortel diperoleh dari situs Kaggle. Setiap gambar diambil dengan memperhatikan berbagai elemen,
seperti jenis pencahayaan yang digunakan, sudut kamera, jarak pengambilan gambar, dan perbedaan latar belakang. Tujuannya
adalah untuk menghasilkan dataset yang kuat yang mencerminkan kondisi nyata di tempat industri dan pasar. Selain itu, wortel
diambil citranya saat masih segar serta saat sudah membusuk, sehingga model dapat mengenali perbedaan dalam tekstur, warna,
bintik-bintik kerusakan, dan perubahan visual lainnya [9].

B. Preprocessing Data

Tahap preprocessing data merupakan proses yang sangat penting untuk membuat dataset siap sebelum digunakan dalam
pelatihan model YOLOv11. Tujuan dari langkah ini adalah untuk meningkatkan kualitas data, menyesuaikan format gambar, dan
memperkaya variasi dataset. Dengan cara ini, model dapat belajar dengan lebih baik dan melakukan klasifikasi dengan tingkat
akurasi yang tinggi.
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Gbr. 1 Alur Penelitian

1) Tahap awal penelitian pengumpulan dataset citra wortel yang merepresentasikan karakteristik visual dari wortel segar dan
wortel yang sudah busuk. Proses ini merupakan dasar yang krusial dalam keseluruhan penelitian, karena kualitas serta
keberagaman dataset memiliki dampak besar terhadap hasil pelatihan model [10]. Pengumpulan dataset dilakukan dengan
memperhatikan berbagai elemen visual yang dapat menjadi penentu untuk membedakan wortel yang masih layak konsumsi
dengan yang sudah rusak [7]. Aspek-aspek yang perlu diperhatikan termasuk warna kulit, pola tekstur, tingkat kerusakan, adanya
noda atau bercak, bentuk fisik, serta perubahan struktur yang sering terjadi pada wortel yang tidak segar [11]. Dengan
memperhatikan karakteristik ini sejak awal, dataset yang digunakan akan lebih akurat dan representatif dalam mendukung proses
pelatihan model.

2) Setelah proses pengumpulan dataset selesai, langkah berikutnya adalah melakukan preprocessing pada data. Tujuan dari
tahap ini adalah untuk meningkatkan kualitas dataset dan memperkaya variasi citra agar model mampu belajar dengan baik
terhadap berbagai kondisi yang mungkin terjadi di lapangan. Proses preprocessing mencakup penyesuaian ukuran citra,
normalisasi warna, peningkatan kualitas gambar, serta augmentasi yang terdiri dari augmentasi berupa rotasi, horizontal flipping
dan vertikal, penyesuaian kontras, dan manipulasi pencahayaan. Teknologi augmentasi ini sangat penting untuk membantu model
dalam generalisasi, terutama saat dihadapkan pada citra riil dengan berbagai kondisi. Proses preprocessing juga melibatkan
pelabelan data secara tepat, dengan memberikan label pada setiap citra sesuai kategori, yaitu segar atau busuk /4/.

3) Tahap berikutnya adalah melaksanakan dan melatih model YOLOvI1l. Pemilihan model ini didasarkan pada
kemampuannya yang sangat baik dalam deteksi objek dan klasifikasi berbasis citra, serta efisiensinya dalam memproses gambar
dengan cepat dan akurat. Selama pelatihan, model diinstruksikan untuk mengenali pola visual yang membedakan antara wortel
segar dan yang busuk. Pelatihan dilakukan dengan menggunakan parameter tertentu, seperti optimizer, ukuran gambar yang
diinputkan, jumlah epoch, serta konfigurasi lain yang berperan dalam peningkatan kinerja model. Proses pelatihan dalam siklus
iteratif, di mana hasil sementara dievaluasi dan dimanfaatkan untuk memperbaiki parameter model dengan tujuan mencapai
performa yang lebih optimal. /8]

4) Setelah pelatihan selesai, proses selanjutnya adalah mengevaluasi kinerja model dengan menggunakan berbagai metrik yang
lazim dalam bidang Computer Vision. Evaluasi ini bertujuan untuk menilai sejauh mana model dapat melakukan klasifikasi
dengan benar pada gambar-gambar yang belum pernah dihadapi sebelumnya. Beberapa metrik yang digunakan mencakup akurasi,
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precision, dan recall, dan F1-score. Selain itu, evaluasi dilakukan dengan menggunakan dataset uji yang tidak pernah dilibatkan
selama pelatihan, sehingga hasilnya benar-benar mencerminkan kemampuan model dalam menghadapi situasi nyata. Proses
evaluasi ini sangat penting sebab menjadi dasar untuk menilai kelayakan model dalam diterapkan pada aplikasi dunia nyata,
seperti dalam sistem penyortiran otomatis di sektor pertanian. /7].

5) Setiap tahapan penelitian dilakukan secara iteratif. Jika model tidak menunjukkan performa yang memuaskan selama tahap
evaluasi, maka akan dilakukan kembali pengaturan parameter, penambahan augmentasi, atau perbaikan pada preprocessing.
Pendekatan ini bertujuan untuk menjamin bahwa model dapat beroperasi dengan optimal dalam membedakan antara wortel segar
dan busuk, serta dapat bertahan konsisten meskipun berhadapan dengan variasi data yang lebih kompleks. /3].

6) Dataset yang digunakan dalam studi ini diambil dari sumber yang relevan dan memenuhi syarat yang diperlukan untuk
mengklasifikasikan kualitas wortel. Proses pemilihan dataset dilakukan dengan mempertimbangkan karakteristik visual yang
tepat, termasuk warna kulit wortel, tingkat kerusakan, adanya bercak hitam atau kelembekan, serta variasi pencahayaan yang
berdampak pada penampilan citra. Dengan memperhatikan faktor-faktor tersebut, kualitas data selama pelatihan dapat dijaga agar
model dapat belajar dengan optimal.

D. Analisis Data

Hasil pembahasan menunjukkan bahwa model YOLOv11 mampu mengklasifikasikan wortel segar dan busuk secara efektif.
Model ini mencapai akurasi 97,12%, presisi 96,85%, dan recall 97,30%. Angka-angka ini menunjukkan kemampuan model yang
kuat untuk membedakan secara visual antara wortel segar dan busuk. Nilai presisi yang tinggi menunjukkan jumlah kesalahan
klasifikasi positif yang relatif rendah, dan nilai recall yang tinggi menunjukkan bahwa sistem mendeteksi proporsi wortel busuk
yang signifikan. Hal ini sangat penting untuk mencegah produk berkualitas rendah memasuki rantai distribusi. Secara
keseluruhan, hasil tersebut menunjukkan efektivitas pendekatan berbasis visi komputer menggunakan YOLOvVI11, yang dapat
diterapkan pada sistem penyortiran kualitas wortel otomatis.
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Gbr. 2 Contoh Grafik pengujian model

Tahap pengujian dilakukan untuk mengevaluasi performa model YOLOv11 dalam mengklasifikasikan citra wortel menjadi dua
kategori, yaitu segar (fresh) dan busuk (rotten). Pengujian dilakukan menggunakan dataset fest yang sebelumnya tidak dilibatkan
dalam proses pelatihan, sehingga hasil evaluasi dapat menggambarkan kemampuan generalisasi model secara objektif. Pada data
uji Model mencapai akurasi 97,12%, dengan presisi 96,85%, dan recall 97,30%.

E.  Evaluation

Model dievaluasi untuk menilai kinerja sistem dalam mengklasifikasikan wortel segar dan busuk dengan memakai algoritma
YOLOvl11. Pengujian dilakukan dengan data uji yang terpisah dari data pelatihan untuk memastikan bahwa model dapat
melakukan generalisasi optimal pada gambar baru yang belum pernah dihadapi sebelumnya. Hasil dari proses evaluasi
menunjukkan bahwa model memiliki kinerja yang memuaskan dalam mengenali dua kelas yang ditentukan, yaitu segar dan busuk.

Model menunjukkan nilai precision dan recall yang tinggi, yang berarti bahwa YOLOv11 dapat dengan konsisten membedakan
karakteristik visual dari kedua kelas tersebut. Precision yang tinggi menunjukkan bahwa prediksi untuk kelas tertentu cukup
akurat dengan sedikit kesalahan prediksi positif. Di sisi lain, recall yang baik menandakan bahwa model berhasil mendeteksi
sebagian besar sampel dalam setiap kelas tanpa kehilangan banyak data yang seharusnya teridentifikasi.
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F.  Analisis Model YOLOvI1

Model YOLOvIIn dipilih sebagai fondasi dalam proses pelatihan, berkat arsitekturnya yang ringkas dan efisien. Hal ini
membuatnya sangat cocok untuk digunakan pada dataset berukuran sedang tanpa memerlukan kapasitas komputasi yang tinggi.
YOLOvi1 dirancang untuk memberikan keseimbangan antara kecepatan inferensi dan akurasi, sehingga model ini dapat
melaksanakan tugas deteksi dan klasifikasi dengan cepat, sembari tetap menjaga kualitas prediksi yang tinggi. Pertimbangan
dalam pemilihan model ini juga mencakup kebutuhan penelitian yang menekankan efisiensi dalam pengolahan data, terutama
saat sistem diterapkan pada perangkat dengan sumber daya terbatas, seperti perangkat edge atau sistem otomasi berbasis IoT.

[6].
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Gbr. 3 Analisis Model YOLO Menggunakan Google Colab

G. Google Colab

Setelah data mengenai wortel dataset yang ada diolah menggunakan Roboflow untuk memberikan label, melakukan
augmentasi, dan menyusun struktur data. Pada langkah ini, setiap gambar wortel, baik yang dalam keadaan segar maupun busuk,
dilengkapi dengan anotasi yang seragam agar siap digunakan dalam pelatihan model. Kemudian, model YOLOv11 dilatih dan
diterapkan pada Google Colab. Platform berbasis cloud ini menawarkan kemampuan komputasi yang sangat cepat, mirip dengan
Jupyter Notebook, yang membuat eksperimen dan pengembangan model menjadi lebih mudah. Dengan Google Colab, peneliti
dapat melaksanakan pelatihan, penyetelan hyperparameter, dan penilaian kinerja model dengan lebih fleksibel dan efisien. Dengan
memanfaatkan GPU yang ada di Colab, proses pelatihan untuk mengklasifikasikan wortel segar dan busuk menjadi lebih cepat,
tepat, dan optimal.

H. Visual Prediksi

Hasil dari model prediksi menunjukkan bahwa YOLOvI1 sangat efektif dalam mengenali objek wortel pada citra yang diuji.
Model ini tidak hanya dapat menentukan lokasi objek dengan membuat bounding box yang tepat, tetapi juga mampu mengikuti
kontur objek dengan presisi, meskipun terdapat variasi dalam pencahayaan, sudut pengambilan gambar, atau kondisi

visual lainnya. Ketelitian bounding box ini menunjukkan kemampuan model untuk mengenali area objek dengan konsisten,
bahkan pada citra dengan latar belakang yang kompleks.

I Pelatihan Model YOLOV11 Menggunakan Google Colab

Studi ini menunjukkan bahwa model YOLOv1 1 mampu melakukan klasifikasi dengan baik antara wortel segar dan yang sudah
busuk. Hasil evaluasi pada data uji menunjukkan bahwa model ini memiliki akurasi yang stabil serta nilai precision, recall, dan
confidence yang tinggi. Hal ini mengindikasikan bahwa struktur YOLOvI11 sangat efektif dalam menangkap fitur visual penting
dari gambar wortel, terutama untuk  klasifikasi.Dari segi visual, model ini dapat mengenali tanda-tanda wortel yang masih
segar,

Seperti warna oranye cerah dan kulit yang halus. Sedangkan untuk wortel yang busuk, model ini juga berhasil mengidentifikasi
kerusakan, termasuk area berwarna hitam, permukaan yang tidak rata, dan perubahan warna yang nyata. Keberhasilan ini

14



JTIL, Vol. 11, No. 01 Mei 2026 Pengembangan Sistem Kecerdasan..
ISSN 2502-1613/E-ISSN 2541-3740

menunjukkan bahwa variasi gambar dalam dataset mewakili kondisi yang sebenarnya, sehingga model ini mampu melakukan
generalisasi dengan baik.
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Gbr. 4 Proses Pelatihan Model Yolo
J. Confusion Matrix

Dalam studi mengenai pengenalan wortel segar dan busuk dengan menggunakan YOLOv1 1, fungsi loss memiliki peran untuk
menilai perbedaan antara prediksi model dan data ground truth selama pelatihan. Nilai loss ini berfungsi sebagai indikator
utama dalam pengoptimalan model, di mana nilai yang lebih rendah menunjukkan kemampuan yang lebih baik dalam
mendeteksi dan mengklasifikasikan kondisi wortel. YOLOv11 terdiri dari tiga elemen utama loss, yakni Bounding Box Loss
(CloU Loss), Confidence Loss, dan Classification Loss.

Confidence Loss digunakan untuk menilai sejauh mana model yakin mengenai keberadaan objek wortel dalam sebuah
bounding box. Dalam penelitian ini, Confidence Loss memastikan bahwa model hanya menghasilkan prediksi jika objek

wortel benar-benar ada, baik dalam keadaan segar maupun busuk. Kesalahan yang terjadi saat mendeteksi objek, contohnya
mengidentifikasi latar belakang sebagai wortel atau melewatkan keberadaan wortel yang ada, akan menyebabkan nilai
Confidence Loss meningkat. Karena itu, komponen ini sangat penting dalam mengurangi false positive dan false negative
dalam klasifikasi. Matriks Kebingungan digunakan untuk menilai seberapa baik model YOLOv11 dalam mengkategorikan
wortel ke dalam dua kelompok, yakni wortel segar dan wortel busuk. Matriks ini memperlihatkan perbandingan antara label
yang benar (ground truth) dan hasil yang diprediksi oleh model, sehingga kita dapat mengetahui jumlah prediksi yang tepat
dan yang keliru di setiap kategori.
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Gbr. 5 Confusion Matrix

15



JTIL, Vol. 11, No. 01 Mei 2026 Pengembangan Sistem Kecerdasan..
ISSN 2502-1613/E-ISSN 2541-3740

IV.KESIMPULAN

Berdasarkan hasil penelitian, disimpulkan bahwa model YOLOv11 dapat mengklasifikasikan kualitas wortel menjadi dua
kategori: segar dan busuk, dengan kinerja yang sangat memuaskan. Model mencapai akurasi 97,12%, dengan presisi 96,85%, dan
recall 97,30%. Temuan ini menunjukkan bahwa sistem tersebut efektif dalam mendukung proses penyortiran kualitas wortel
secara otomatis. Penelitian selanjutnya dapat difokuskan pada peningkatan jumlah dataset dan pengujian model dalam kondisi
lingkungan yang lebih beragam.
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