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ABSTRAK

Peningkatan transaksi jual beli pakaian bekas secara daring menuntut adanya sistem inspeksi kualitas yang
objektif dan konsisten untuk menilai kelayakan produk sebelum dipasarkan. Namun, proses penilaian kerusakan
pakaian masih banyak dilakukan secara manual sehingga bersifat subjektif dan memerlukan waktu, yang
berpotensi menurunkan efisiensi quality control. Penelitian ini bertujuan mengembangkan sistem deteksi
kerusakan pakaian bekas menggunakan pendekatan object detection dengan arsitektur YOLOv12. Metode
penelitian mengacu pada tahapan CRISP-DM yang meliputi pengumpulan data dari sumber publik, anotasi
bounding box pada empat kelas objek yaitu clothes, cut, hole, dan stain, pelatihan model, evaluasi performa, serta
implementasi sistem berbasis website. Evaluasi dilakukan pada 148 citra uji dengan total 331 objek menggunakan
metrik Precision, Recall, mAP50, dan mAP50-95. Hasil pengujian menunjukkan nilai Precision sebesar 0,415,
Recall sebesar 0,474, mAP50 sebesar 0,426, dan mAP50-95 sebesar 0,279. Model menunjukkan performa terbaik
pada kelas clothes dengan nilai Recall mencapai 1,00, namun masih memiliki keterbatasan dalam mendeteksi
kerusakan berukuran kecil seperti cut dan hole. Model kemudian diintegrasikan ke dalam aplikasi web
menggunakan Flask sebagai backend dan antarmuka frontend berbasis TSX untuk menampilkan hasil deteksi
secara real-time. Hasil penelitian menunjukkan bahwa sistem yang dikembangkan mampu mendeteksi kerusakan
pakaian bekas secara otomatis dan berpotensi menjadi alat bantu inspeksi kualitas pada ekosistem Thrift digital.

Kata kunci : object detection, YOLOv12, pakaian bekas, computer vision, quality control

1. PENDAHULUAN

Perdagangan pakaian bekas secara daring atau
Thrift mengalami peningkatan signifikan seiring
dengan berkembangnya platform e-commerce dan
meningkatnya kesadaran masyarakat terhadap
konsumsi berkelanjutan. Namun, proses penilaian
kondisi pakaian yang dijual masih banyak dilakukan
secara manual oleh penjual sehingga sangat
bergantung pada persepsi subjektif dan pengalaman
individu. Kondisi ini berpotensi menimbulkan
ketidaksesuaian antara kondisi produk yang diterima
pembeli dengan deskripsi yang ditampilkan, serta
menurunkan tingkat kepercayaan konsumen [1], [2].

Pada praktiknya, kerusakan pada pakaian bekas
dapat berupa noda, lubang, maupun sobekan kecil
yang sulit dikenali secara visual, terutama pada citra
dengan pencahayaan dan latar belakang yang
bervariasi. Pendekatan konvensional dalam inspeksi
visual tidak hanya memerlukan waktu, tetapi juga
memiliki konsistensi yang rendah. Oleh karena itu,
diperlukan sistem inspeksi otomatis yang mampu
melakukan deteksi kerusakan secara objektif dan
konsisten menggunakan pengolahan citra digital [3],
[4].

Penerapan computer vision dan Deep Learning
telah banyak digunakan pada tugas deteksi cacat
tekstil, namun sebagian besar penelitian masih
berfokus pada kain produksi pabrik dengan latar
belakang terkontrol. Karakteristik pakaian bekas yang
memiliki variasi bentuk, warna, lipatan, dan kondisi
pencahayaan =~ menyebabkan  metode  deteksi
konvensional kurang optimal ketika diterapkan pada

domain ini. Untuk mengatasi permasalahan tersebut,
pendekatan object detection menjadi solusi yang
relevan karena mampu mengidentifikasi sekaligus
melokalisasi area kerusakan pada citra [5], [6].

Salah satu arsitektur object detection yang
banyak digunakan untuk aplikasi real-time adalah
YOLO (You Only Look Once) karena memiliki
kecepatan inferensi tinggi dengan efisiensi komputasi
yang baik. Versi terbaru, yaitu YOLOv12,
dibandingkan dengan versi sebelumnya seperti
YOLOV5 dan YOLOvV8, YOLOv12 menawarkan
peningkatan pada mekanisme attention-centric yang
dirancang untuk meningkatkan sensitivitas terhadap
objek berukuran kecil serta mempertahankan performa
pada kondisi visual yang kompleks. YOLOVS5 dikenal
stabil dan ringan namun memiliki keterbatasan dalam
mendeteksi objek kecil, sedangkan YOLOVS8 telah
membawa peningkatan pada arsitektur backbone dan
akurasi deteksi. Oleh karena itu, penelitian ini
mengimplementasikan YOLOv12 untuk mendeteksi
berbagai jenis kerusakan visual pada pakaian bekas
dan mengintegrasikannya ke dalam sistem berbasis
website sebagai prototipe sistem inspeksi kualitas
otomatis pada ekosistem Thrift digital [7], [8], [9].

2.  TINJAUAN PUSTAKA
2.1. Thrift dan Perdagangan Pakaian Bekas
Daring
Thrift merupakan aktivitas jual beli pakaian
bekas yang masih layak pakai dan semakin
berkembang di Indonesia seiring meningkatnya
kesadaran masyarakat terhadap konsumsi
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berkelanjutan dan konsep ekonomi sirkular.
Perkembangan teknologi digital mendorong aktivitas
Thrift beralih ke platform daring seperti marketplace
dan media sosial, sehingga memperluas jangkauan
transaksi serta meningkatkan partisipasi konsumen
[10].

Meskipun demikian, transaksi pakaian bekas
secara daring memiliki tantangan utama berupa
keterbatasan informasi visual dan deskripsi produk.
Konsumen hanya dapat menilai kondisi pakaian
melalui foto yang diunggah penjual, sehingga
berpotensi terjadi ketidaksesuaian antara kondisi
aktual produk dan ekspektasi pembeli [11]. Oleh
karena itu, diperlukan mekanisme verifikasi kondisi
pakaian yang lebih objektif untuk mendukung
transparansi dan kepercayaan dalam ekosistem Thrift
digital [12]

2.2. Pakaian Layak dan Tidak Layak Pakai
Dalam konteks jual beli pakaian bekas,
kelayakan produk umumnya ditentukan berdasarkan
keberadaan atau ketiadaan kerusakan visual yang
signifikan. Pakaian layak pakai didefinisikan sebagai
pakaian yang tidak menunjukkan kerusakan
mencolok, sedangkan pakaian tidak layak pakai
memiliki satu atau lebih kerusakan seperti noda,
lubang, atau kerusakan jahitan [13].
Penetapan kriteria kelayakan yang jelas menjadi dasar
penting dalam pengembangan sistem deteksi otomatis,
karena memengaruhi proses pelabelan data serta
kemampuan model dalam membedakan kondisi
pakaian secara objektif. Pemisahan kategori kerusakan
ke dalam beberapa kelas spesifik dinilai mampu
meningkatkan  ketelitian  deteksi  dibandingkan
pendekatan klasifikasi biner [5], [14].

2.3. Dataset dan Proses Labeling

Kualitas dan keragaman dataset merupakan
faktor krusial dalam pengembangan model Deep
Learning untuk deteksi objek visual. Dataset yang
representatif dan mencerminkan kondisi nyata akan
meningkatkan  kemampuan generalisasi model
terhadap data baru [15]. Dalam konteks pakaian bekas,
dataset umumnya dikumpulkan dari berbagai sumber
digital seperti marketplace dan repositori citra publik.
Proses labeling dilakukan dengan menandai area
kerusakan pada citra menggunakan teknik bounding
box. Akurasi penempatan bounding box sangat
berpengaruh terhadap kemampuan model dalam
mempelajari fitur visual kerusakan secara tepat dan
konsisten [16]. Selain itu, kualitas anotasi yang baik
menjadi kunci dalam meningkatkan performa deteksi
objek pada lingkungan dunia nyata [9].

2.4. Metodologi CRISP-DM

CRISP-DM (Cross-Industry Standard Process
for Data Mining) merupakan metodologi yang banyak
digunakan dalam penelitian machine learning karena
menyediakan alur kerja yang sistematis dan mudah
direplikasi. Metodologi ini terdiri dari enam tahapan

utama, vaitu Business Understanding, Data
Understanding, Data Preparation, Modeling,
Evaluation, dan Deployment [17].
Penerapan CRISP-DM memungkinkan keterkaitan
yang jelas antara tujuan penelitian, pengolahan data,
serta evaluasi model, sehingga membantu peneliti
dalam mengembangkan solusi berbasis Deep Learning
secara terstruktur [18].
2.5. Deep Learning dalam Deteksi Kerusakan

Pakaian

Deep Learning merupakan pendekatan utama
dalam pengolahan citra digital yang memanfaatkan
arsitektur Artificial Neural Network bertingkat untuk
mengekstraksi fitur visual secara otomatis. Dalam
domain computer vision, pendekatan ini umumnya
diimplementasikan melalui Convolutional Neural
Network (CNN), vyang mampu mempelajari
representasi visual mulai dari karakteristik dasar
hingga pola yang lebih kompleks [19].
Penerapan Deep Learning pada inspeksi visual tekstil
terbukti efektif dalam mendeteksi kerusakan seperti
noda dan lubang, serta mampu mengurangi
subjektivitas yang sering muncul pada inspeksi
manual [20], [21].

2.6. Arsitektur YOLOvV12

YOLO (You Only Look Once) merupakan
keluarga algoritma object detection yang dirancang
untuk melakukan deteksi objek secara real-time
dengan efisiensi komputasi yang tinggi. Versi terbaru,
YOLOvV12, mengadopsi pendekatan attention-centric
yang memungkinkan model untuk memfokuskan
pemrosesan pada area visual yang paling relevan,
sehingga meningkatkan sensitivitas terhadap objek
berukuran kecil [9].
Keunggulan YOLOv12 telah ditunjukkan melalui
berbagai studi benchmarking yang melaporkan
peningkatan nilai Recall dan ketahanan terhadap
variasi  kondisi  visual dibandingkan generasi
sebelumnya. Hal ini menjadikan YOLOv12 sebagai
pendekatan yang menjanjikan untuk sistem deteksi
kerusakan pakaian bekas secara otomatis [7], [8], [22].

3. METODE PENELITIAN
3.1. Jenis dan Pendekatan Penelitian

Penelitian  ini  menggunakan pendekatan
eksperimental  kuantitatif dengan fokus pada
pengembangan dan evaluasi sistem deteksi kerusakan
pakaian bekas berbasis Deep Learning. Metodologi
penelitian mengacu pada CRISP-DM (Cross-Industry
Standard Process for Data Mining) Kkarena
menyediakan alur kerja yang sistematis, terstruktur,
dan banyak digunakan dalam pengembangan sistem
machine learning pada berbagai domain industri [17],
[18].

Pendekatan ini dipilih karena penelitian tidak
hanya berfokus pada pelatihan model, tetapi juga
mencakup pemahaman permasalahan bisnis Thrift
digital, pengolahan dataset citra, evaluasi performa
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model, serta implementasi sistem deteksi otomatis
berbasis web.

3.2. Metodologi CRISP-DM

Metodologi CRISP-DM terdiri dari enam
tahapan utama, yaitu Business Understanding, Data
Understanding, Data Preparation, Modeling,
Evaluation, dan Deployment.

Business Understanding
<> Mensiapkan tufssn &
masalah
[
Deployment Evaluation odelng
: _— Merancang arsitektur
Integrasi model ke aplikasi Mengevaluasi madel
YoLowi2

Gambar 1. Alur Tahapan Metode CRISP-DM

Data Understanding Data Preparation
Memilih atribut & target Pembersihan & transformasi
data data

3.3. Business Understanding

Tahap Business Understanding bertujuan untuk
mengidentifikasi  permasalahan  utama  dalam
ekosistem jual beli pakaian bekas daring, yaitu proses
penilaian kelayakan pakaian yang masih dilakukan
secara manual dan bersifat subjektif. Ketergantungan
pada persepsi visual penjual sering menimbulkan
perbedaan penilaian kualitas antara penjual dan
pembeli, sehingga berpotensi menurunkan tingkat
kepercayaan konsumen [11], [13].

Berdasarkan permasalahan tersebut, penelitian
ini bertujuan mengembangkan sistem deteksi
kerusakan pakaian bekas berbasis object detection
menggunakan arsitektur YOLOv12, yang mampu
mengidentifikasi lokasi dan jenis kerusakan secara
objektif dan konsisten.

3.4. Data Understanding

Tahap Data Understanding mencakup proses
pengumpulan dan eksplorasi dataset yang digunakan
dalam penelitian. Data berupa citra digital pakaian
bekas yang dikumpulkan dari berbagai sumber daring
publik, yaitu Kaggle, Roboflow Universe, Google
Images, dan Pinterest. Pemanfaatan berbagai sumber
data bertujuan untuk memperoleh variasi visual yang
merepresentasikan kondisi nyata pakaian bekas dari
sisi  jenis pakaian, sudut pengambilan gambar,
pencahayaan, serta latar belakang (Imtiaz et al., 2024).

Dataset terbagi ke dalam dua kategori utama,
yaitu pakaian layak pakai (wearable) dan pakaian tidak
layak pakai (unwearable). Rincian komposisi awal
dataset ditunjukkan pada Tabel 1.

Tabel 1. Distribusi Dataset Pakaian Bekas

Kategori A Jumlah
Data Deskripsi Gambar
Wearable Pakaian dalam k_ond|5| 1.425
layak pakai
Unwearable Pakalan def?ga” 1.170
kerusakan visual
Total 2.595

3.5. Data Preparation

Tahap Data Preparation bertujuan menyiapkan
dataset agar sesuai dengan kebutuhan pelatihan model
object detection. Proses ini meliputi penataan struktur
data, pelabelan, pembagian dataset, serta augmentasi
data.

Pelabelan dilakukan menggunakan teknik
bounding box untuk menandai area pakaian dan jenis
kerusakan visual, yaitu cut, hole, dan stain. Proses
anotasi dilakukan secara manual menggunakan
platform Roboflow untuk menjaga konsistensi dan
akurasi ground truth [14], [16].

Dataset kemudian dibagi menjadi data training,
validation, dan testing dengan rasio 80:10:10. Selain
itu, augmentasi data seperti rotasi, horizontal flipping,
dan penyesuaian kecerahan diterapkan untuk
meningkatkan kemampuan generalisasi model [23].

Alur pengolahan dataset mulai dari pengumpulan
data hingga ekspor ke format YOLO ditunjukkan pada
Gambar 2.

Scraping Data

Menyimpan Data Lokal

:

/ Upload ke Google Drive /

v

Mengakses di Google Colab

!

/ Upload ke Roboflow /

.

Pelabelan Data

v

/ Ekspor Dataset YOLO /

Gambar 2. Alur Pengolahan dan Pelabelan Dataset

3.6. Modeling

Tahap Modeling difokuskan pada pengembangan
model deteksi objek menggunakan arsitektur
YOLOv12 (You Only Look Once version 12).
YOLOv12 dipilih karena mengadopsi pendekatan
attention-centric yang dirancang untuk meningkatkan
sensitivitas terhadap objek berukuran kecil serta
mempertahankan performa pada kondisi visual yang
kompleks [8], [9].

Proses modeling dilakukan melalui beberapa
tahapan utama, yaitu inisialisasi model, konfigurasi
parameter, proses training, serta penyimpanan model
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terbaik. Model yang digunakan adalah YOLOv12n
(nano) yang dipilih karena memiliki ukuran yang
ringan dengan efisiensi komputasi yang baik.

Pada tahap inisialisasi, model dikonfigurasi
dengan parameter pelatihan, antara lain ukuran input
citra sebesar 640x640 piksel, jumlah epoch sebanyak
50, serta batch size yang disesuaikan dengan kapasitas
perangkat komputasi. Dataset yang telah dipersiapkan
dalam format YOLO digunakan sebagai input training,
yang terdiri dari citra dan file anotasi bounding box
untuk setiap objek.

Avrsitektur YOLOv12 terdiri dari tiga komponen
utama, yaitu backbone, neck, dan head. Backbone
berfungsi untuk mengekstraksi fitur visual dari citra,
neck menggabungkan fitur dari berbagai skala
menggunakan feature pyramid untuk meningkatkan
deteksi objek kecil, sedangkan head menghasilkan
prediksi berupa bounding box, confidence score, dan
klasifikasi objek.

Selama proses training, model melakukan
pembelajaran dengan meminimalkan fungsi loss yang
terdiri dari localization loss, confidence loss, dan
classification loss. Proses optimasi dilakukan secara
iteratif pada setiap epoch hingga model mencapai
performa terbaik. Selain itu, teknik augmentasi seperti
flipping, rotasi, dan penyesuaian kecerahan diterapkan
untuk meningkatkan kemampuan generalisasi model
terhadap variasi kondisi citra.

Hasil dari proses training berupa model dengan
performa terbaik yang disimpan dalam bentuk file
weight (best.pt), yang kemudian digunakan pada tahap
evaluasi dan implementasi sistem deteksi berbasis
web.

3.7. Evaluation

Tahap Evaluation bertujuan menilai kinerja
model YOLOv12 dalam mendeteksi kerusakan
pakaian bekas menggunakan data uji (test set).
Evaluasi dilakukan dengan memanfaatkan confusion
matrix untuk menganalisis kesesuaian antara hasil
prediksi dan label aktual.

Metrik evaluasi yang digunakan meliputi
Precision, Recall, serta mean Average Precision
(mAP) pada loU 0.5 dan rentang loU 0.5-0.95, yang

merupakan standar evaluasi pada tugas object
detection [24], [25].
3.8. Deployment

Tahap Deployment merupakan tahap

implementasi model ke dalam sebuah prototipe
aplikasi berbasis web. Model YOLOv12 yang telah
dilatih diintegrasikan menggunakan framework Flask
sebagai backend untuk menangani proses inferensi.
Pengguna dapat mengunggah citra pakaian bekas,
kemudian sistem akan menampilkan hasil deteksi
berupa bounding box dan label jenis kerusakan secara
real-time.

Tahap ini berfungsi sebagai proof of concept
penerapan sistem deteksi otomatis untuk mendukung
proses quality control pada ekosistem jual beli pakaian
bekas daring [26].

4. HASIL DAN PEMBAHASAN

Bagian ini menyajikan hasil pengujian dan
analisis performa model YOLOv12 dalam mendeteksi
kerusakan visual pada pakaian bekas. Evaluasi
dilakukan menggunakan data uji yang tidak dilibatkan
pada proses pelatihan untuk mengukur kemampuan
generalisasi model pada kondisi citra nyata. Analisis
difokuskan pada karakteristik dataset, hasil evaluasi
keseluruhan dan per kelas, analisis kesalahan prediksi,
serta implementasi sistem deteksi berbasis web.

4.1. Karakteristik Dataset dan Kelas Kerusakan

Dataset yang digunakan terdiri atas citra pakaian
bekas yang dikategorikan menjadi wearable dan
unwearable berdasarkan keberadaan kerusakan visual.
Analisis  visual pada kelompok unwearable
menunjukkan bahwa kerusakan yang dominan dapat
dikelompokkan ke dalam tiga kelas utama, yaitu
bolong (hole), noda (stain), dan kerusakan jahitan
(cut). Ketiga jenis kerusakan ini dipilih karena paling
sering ditemukan pada pakaian bekas dan secara
langsung memengaruhi kelayakan pakai serta nilai jual
produk [13].

Kriteria masing-masing jenis kerusakan beserta
relevansinya terhadap kualitas pakaian disajikan pada
Tabel 2.

Tabel 2. Kelas Kerusakan pada Dataset

Kriteria Deskripsi Relevansi Gambar
Bolong Lubang atau sobekan pada kain Mengurangi fun95| dan estetika
pakaian
A \
Gambar 3. Bolong
Perubahan warna permanen Menurunkan kualitas visual dan nilai ‘~ '
Noda : . g
pada kain jual
Gambar 4. Noda
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Gambar

Kriteria Deskripsi Relevansi

kerusakan . Menunjukkan keausan dan penurunan
g Jahitan terlepas atau rusak .
jahitan kualitas

Gambar 5. Krusakan
Jahitan

4.2. Hasil Pelatihan Model YOLOv12

Model YOLOv12n dilatih menggunakan dataset
yang telah melalui proses penyeimbangan Kkelas,
anotasi, dan augmentasi. Proses pelatihan dilakukan
selama 50 epoch dengan ukuran citra 640 x 640 piksel.
Kurva training dan validation yang ditampilkan pada
Gambar 6 menunjukkan tren penurunan nilai loss yang
konsisten serta peningkatan nilai Precision, Recall, dan
MAP seiring bertambahnya epoch.

train/box_loss

train/cls_loss train/dfl_loss

3.0

' —e— results

16 smooth 1.94

2.54
1.4 2.0

174

13
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12 M‘.‘ 164 9
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val/box_loss valfcls_loss

o : M i)

1.8 l 3.0

2.2
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16 201
2.0 1A
1.8
14 15 %
. .

0 20 40 0 20 40 1] 20 40

val/dfl_loss

Gambar 6. Kurva Training dan Validation

Pola kurva tersebut menunjukkan bahwa model
mampu belajar secara stabil tanpa indikasi overfitting
yang signifikan. Stabilitas pelatihan ini sejalan dengan
karakteristik arsitektur YOLO generasi terbaru yang
dirancang untuk mempertahankan performa pada
kondisi visual kompleks dan variasi objek berukuran
kecil [9].

4.3. Hasil Evaluasi Keseluruhan Model

Evaluasi model dilakukan terhadap 148 citra uji
dengan total 331 objek menggunakan metrik
Precision, Recall, mAP50, dan mAP50-95.

Model memperoleh nilai Precision sebesar 0,415,
Recall sebesar 0,474, mAP50 sebesar 0,426, dan
mMAP50-95 sebesar 0,279. Nilai mAP50 menunjukkan
bahwa model mampu mendeteksi objek dengan tingkat
ketepatan yang cukup baik pada ambang IoU > 0,5.
Namun, penurunan nilai mAP50-95 menunjukkan
bahwa ketepatan lokasi bounding box masih menjadi

tantangan, terutama pada objek kerusakan berukuran
kecil.

Perbedaan antara nilai Precision dan Recall
mengindikasikan bahwa model cenderung lebih
sensitif dalam mendeteksi keberadaan kerusakan,
tetapi masih menghasilkan sejumlah prediksi yang
tidak sesuai dengan ground truth. Pola ini umum
ditemukan pada sistem object detection yang
menangani tekstur kompleks dan objek kecil pada citra
nyata [22].

4.4. Evaluasi Per Kelas Kerusakan

Hasil evaluasi model untuk setiap kelas objek
ditunjukkan pada Tabel 3 Kelas clothes menunjukkan
performa paling tinggi dengan nilai Recall sebesar
1,00 dan mAP50 sebesar 0,992, yang menandakan
bahwa model mampu mengenali objek pakaian secara
konsisten pada berbagai kondisi citra.

Tabel 3. Hasil Evaluasi Per Kelas

Kelas | Precision | Recall | mAP50 | mAP50-95
clothes 0.888 1 0.992 0.838
cut 0.318 0.103 0.181 0.079
hole 0.137 0.203 0.128 0.043
stain 0.319 0.589 0.403 0.154

Sebaliknya, kelas cut dan hole menunjukkan nilai
Precision dan Recall yang lebih rendah. Hal ini
mengindikasikan bahwa model masih mengalami
kesulitan dalam mendeteksi kerusakan yang berukuran
kecil, tipis, atau memiliki kontras rendah terhadap
tekstur kain. Temuan ini sejalan dengan penelitian [8]
yang menyatakan bahwa objek berskala kecil dengan
batas tidak tegas merupakan tantangan utama dalam
deteksi visual berbasis Deep Learning.

Kelas stain menunjukkan performa yang relatif
lebih baik dibandingkan cut dan hole, dengan nilai
Recall sebesar 0,589. Hal ini disebabkan oleh
karakteristik visual noda yang umumnya memiliki
perbedaan warna yang lebih jelas dibandingkan tekstur
kain di sekitarnya, sehingga lebih mudah dikenali oleh
model.

4.5. Analisis Confusion Matrix

Analisis confusion matrix digunakan untuk
mengidentifikasi pola kesalahan prediksi model.
Visualisasi confusion matrix ditampilkan pada
Gambar 7.
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Gambar 7. Confusion matrix pada data testing

Hasil analisis menunjukkan bahwa sebagian
besar kesalahan berasal dari objek kerusakan yang
tidak terdeteksi dan diklasifikasikan sebagai
background. Hal ini mengindikasikan bahwa model
masih  memiliki keterbatasan dalam mengenali
keberadaan objek, terutama pada kerusakan dengan
ukuran kecil atau kontras rendah. Temuan ini sejalan
dengan nilai Recall yang relatif rendah (0,474), yang
menunjukkan bahwa masih terdapat sejumlah objek
yang tidak berhasil terdeteksi.

Selain itu, ditemukan kesalahan prediksi antar
kelas, terutama antara kelas hole dan stain. Hal ini
menunjukkan adanya kemiripan karakteristik visual,
khususnya pada kondisi pencahayaan tertentu yang
menyebabkan perbedaan tekstur dan warna menjadi
kurang jelas. Kesalahan klasifikasi ini berdampak pada
penurunan nilai Precision, karena model menghasilkan
prediksi yang tidak sesuai dengan ground truth.

Tingginya kesalahan pada kelas cut dan hole juga
menunjukkan bahwa model mengalami kesulitan
dalam mendeteksi objek dengan ukuran kecil, bentuk
tidak beraturan, serta batas yang tidak tegas. Kondisi
ini diperkuat oleh rendahnya nilai Recall dan mAP
pada kedua Kkelas tersebut. Selain faktor ukuran objek,
keterbatasan jumlah data latih pada kelas minoritas
serta variasi pencahayaan juga menjadi penyebab
utama menurunnya performa deteksi.

Sebaliknya, kelas stain menunjukkan performa
yang relatif lebih baik karena memiliki perbedaan
warna yang lebih kontras dibandingkan latar kain,
sehingga fitur visual lebih mudah dipelajari oleh
model. Secara keseluruhan, hasil analisis ini
menunjukkan bahwa performa model tidak hanya
dipengaruhi oleh arsitektur, tetapi juga oleh
karakteristik visual objek, kualitas anotasi, serta
distribusi dataset yang digunakan.

4.6. Implementasi Sistem Deteksi Berbasis Web
Model YOLOv12 vyang telah dilatih
diintegrasikan ke dalam sistem deteksi berbasis web
menggunakan Flask sebagai backend dan antarmuka
frontend berbasis TSX. Sistem memungkinkan
pengguna mengunggah citra pakaian bekas dan
memperoleh hasil deteksi secara real-time berupa

bounding box, label kelas kerusakan, serta nilai
confidence.

[

Deteksi Kerusakan Pakaian

Gambar 8. Hasil Deteksi Kerusakan Pakaian

Gambar 8 menunjukkan tampilan hasil deteksi
pada citra pakaian, di mana sistem berhasil
mengidentifikasi objek pakaian beserta area
kerusakan yang ditandai dengan bounding box dan
label kelas. Visualisasi ini memudahkan pengguna
dalam mengetahui lokasi serta jenis kerusakan secara
langsung pada citra. Selain itu, nilai confidence yang
ditampilkan memberikan informasi tingkat keyakinan
model terhadap hasil prediksi yang dihasilkan.

[ R =
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Gambar 9. Detail Kerusakan Terdeteksi

Selanjutnya, Gambar 9 menampilkan ringkasan
detail hasil deteksi yang berisi informasi jumlah
kerusakan yang teridentifikasi serta kategori
kerusakan pada citra yang diunggah. Informasi ini
memberikan gambaran yang lebih terstruktur dan
memudahkan pengguna dalam melakukan evaluasi
kualitas pakaian secara keseluruhan tanpa harus
menganalisis citra secara manual.

Untuk menguji performa sistem secara lebih
komprehensif, dilakukan beberapa skenario pengujian,
yaitu pengujian pada citra dengan satu objek
kerusakan, multiple kerusakan, variasi pencahayaan,
serta background kompleks. Hasil pengujian
menunjukkan bahwa sistem mampu bekerja optimal
pada kondisi pencahayaan yang baik dan latar
belakang sederhana, namun mengalami penurunan
performa pada kondisi pencahayaan rendah dan objek
kerusakan berukuran kecil seperti cut dan hole.

Implementasi ini menunjukkan bahwa model
tidak hanya berhenti pada tahap eksperimen, tetapi
juga dapat diterapkan secara praktis sebagai prototipe
sistem inspeksi kualitas pakaian bekas. Sistem ini
berpotensi meningkatkan efisiensi dan konsistensi
dalam proses quality control pada platform jual beli
daring, meskipun masih memerlukan pengembangan
lebih lanjut untuk meningkatkan akurasi pada kondisi
visual yang lebih kompleks [7].
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Berdasarkan hasil pengujian yang telah
dilakukan, model YOLOv12n mampu mendeteksi dan
melokalisasi kerusakan visual pada pakaian bekas
dengan performa yang cukup baik, ditunjukkan oleh
nilai Precision sebesar 0,415, Recall sebesar 0,474,
mMAP50 sebesar 0,426, dan mAP50-95 sebesar 0,279.
Model menunjukkan performa terbaik pada kelas
clothes dengan Recall mencapai 1,00, namun masih
mengalami keterbatasan dalam mendeteksi objek kecil
seperti cut dan hole akibat ukuran objek yang kecil,
kontras rendah, serta ketidakseimbangan dataset. Hasil
ini menunjukkan bahwa pendekatan object detection
berbasis YOLOv12n memiliki potensi dalam
membantu proses inspeksi kualitas pakaian bekas
secara otomatis, meskipun masih memerlukan
peningkatan pada aspek deteksi objek kecil.
Implementasi dalam sistem berbasis web juga
membuktikan bahwa model dapat diterapkan sebagai
prototipe sistem inspeksi otomatis yang mendukung
efisiensi dan konsistensi penilaian kualitas produk
dalam ekosistem Thrift digital. Untuk pengembangan
selanjutnya, diperlukan peningkatan jumlah dataset
terutama pada kelas minoritas, perbaikan kualitas
anotasi, serta eksplorasi metode yang lebih sensitif
terhadap objek kecil agar akurasi deteksi dapat
ditingkatkan.
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