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INTISARI

Masalah pemilashan sampah yang masih dilakukan secars manual
menychabkan proses menjadi tidak efisien, membutuhkan waktu lama, serin
rentan menimbulkan kesalahan, sehingga diperlukan sistem otomatis yang mampu
LCNN, CNN tanpa dropout,

leNetV. i, seria MobileNetV2 tanpa

akurasi, precision, recall, Fl-score, d
cukkan bihionn atodied Teaitais 1
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ABSTRACT

Manual waste sorting remains inefficient, time-consuming, and susceptible
to errors. highlighting the need for an sutomated system capable of improving
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