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Abstrak 

Entri metadata jurnal secara manual sering membutuhkan waktu yang besar dan rentan terhadap 

kesalahan, sehingga dapat menghambat proses pengindeksan dan efisiensi alur editorial. Teknologi 

optical character recognition (OCR) menawarkan pendekatan otomatis yang berpotensi mempercepat 

proses tersebut, namun performanya pada metadata jurnal dengan struktur teks yang padat belum 

banyak dikaji. Penelitian ini bertujuan mengevaluasi efisiensi waktu dan akurasi entri metadata berbasis 

OCR serta membandingkannya dengan metode manual. Metadata dari arxiv-metadata-oai-snapshot 

dirender menjadi dokumen visual dan diproses dalam tiga skenario beban, yaitu 100, 500, dan 1.000 

entri. Dua metrik dianalisis, yaitu waktu pemrosesan dan akurasi rekaman. Hasil penelitian 

menunjukkan perbedaan waktu yang signifikan antara kedua jalur: pada skenario 1.000 entri, metode 

manual membutuhkan sekitar 50.000 detik, sementara OCR hanya 0,075 detik. Akurasi metode manual 

stabil pada 88%, sedangkan metode otomatis mencapai 97%, walaupun akurasi karakter-level pada 

dokumen visual hanya berada pada kisaran 1–3% akibat kompleksitas struktur metadata. Temuan ini 

menunjukkan bahwa OCR efektif digunakan sebagai tahap awal otomasi entri metadata, namun tetap 

memerlukan verifikasi manusia melalui pendekatan Human-in-the-Loop untuk menjaga integritas data. 

 

Kata kunci: akurasi; efisiensi; entri data; metadata jurnal; ocr 

 

Abstract 

Manual entry of journal metadata often requires substantial time and is prone to errors, potentially 

hindering indexing processes and reducing editorial workflow efficiency. Optical character recognition 

(OCR) offers an automated approach that may accelerate this process, yet its performance on densely 

structured journal metadata has not been extensively examined. This study aims to evaluate the time 

efficiency and accuracy of OCR-based metadata entry and compare it with manual methods. Metadata 

from the arxiv-metadata-oai-snapshot were rendered into visual documents and processed under three 

workload scenarios consisting of 100, 500, and 1,000 entries. Two metrics were analyzed: processing 

time and record accuracy. The results reveal a substantial time difference between the two workflows; 

in the 1,000-entry scenario, manual entry required approximately 50,000 seconds, whereas OCR 

completed the task in only 0.075 seconds. Manual accuracy remained stable at 88%, while the 

automated approach achieved 97%, although character-level accuracy on visual documents ranged 

only from 1–3%, reflecting the complexity of journal metadata structures. These findings indicate that 

OCR can serve effectively as an initial stage of metadata automation but still requires human 

verification through a Human-in-the-Loop approach to maintain data integrity. 

 

Keywords: accuracy; efficiency; data entry; journal metadata; ocr 

 

PENDAHULUAN 

Metadata jurnal merupakan elemen penting dalam komunikasi ilmiah modern karena 

berperan dalam meningkatkan keterlihatan artikel, akurasi sitasi, serta kelancaran proses 
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pengindeksan pada basis data besar seperti Crossref, DOAJ, dan Scopus. Seiring dengan 

meningkatnya jumlah publikasi digital dan berkembangnya repositori ilmiah, beban kurasi 

metadata juga semakin besar (Mombelli et al., 2024). Proses entri metadata yang masih umum 

dilakukan secara manual membuat pekerjaan editorial berjalan lambat, rawan kesalahan, dan 

menuntut banyak tenaga manusia. Ketergantungan pada input manual tidak hanya 

memperlambat proses editorial, tetapi juga berpotensi menurunkan konsistensi dan integritas 

metadata, terutama ketika volume dokumen meningkat (Aydın et al., 2025). Untuk mengatasi 

masalah tersebut, salah satu solusi yang relevan adalah melakukan evaluasi terhadap kinerja 

optical character recognition (OCR) sebagai pendekatan otomasi entri metadata.  

Teknologi OCR merupakan pendekatan otomasi yang dirancang untuk mengonversi teks 

pada citra menjadi karakter digital melalui proses segmentasi, ekstraksi fitur, dan klasifikasi 

berbasis machine learning. Sistem OCR modern seperti Tesseract menggunakan arsitektur 

long short-term memory (LSTM) untuk meningkatkan keakuratan pengenalan karakter pada 

dokumen dengan struktur yang bervariasi (Sinthuja et al., 2007). Selain itu, Tesseract 

menyediakan berbagai konfigurasi Page Segmentation Mode (PSM) yang memungkinkan 

proses segmentasi disesuaikan dengan tata letak dokumen. Secara teoritis, fleksibilitas 

konfigurasi PSM dan kemampuan model berbasis LSTM menjadikan OCR solusi potensial 

untuk mempercepat proses entri metadata sekaligus mengurangi beban kerja manual pada 

sistem editorial. 

Berbagai penelitian menunjukkan bahwa pendekatan OCR terus berkembang untuk 

menangani dokumen ilmiah yang memiliki struktur kompleks (Sugiyono et al., 2023) 

menemukan bahwa metode layout-aware mampu meningkatkan akurasi ekstraksi pada 

dokumen akademik dengan blok teks yang tidak beraturan. Temuan ini diperkuat oleh Lee et 

al., 2025), yang mengembangkan model OCR berbasis transformer untuk memperbaiki 

kesalahan pengenalan karakter dan meningkatkan ketepatan ekstraksi teks pada struktur multi-

baris. Namun, metadata jurnal memiliki karakteristik yang berbeda dibandingkan dokumen 

ilmiah lengkap. Struktur metadata umumnya lebih padat, meliputi judul panjang, daftar penulis 

berlapis, afiliasi beragam, serta variasi format multi-baris. Penelitian Lee et al.(2024), Irimia 

et al. (2022), serta Dutta et al. (2022) menunjukkan bahwa kondisi tersebut membuat metadata 

jurnal lebih rentan terhadap misrecognition, segmentasi tidak tepat, dan hilangnya karakter 

selama proses ekstraksi OCR. 

Meskipun sudah banyak penelitian yang mengevaluasi OCR pada dokumen ilmiah, 

kajian yang secara khusus meneliti performa OCR terhadap metadata jurnal masih terbatas. 

Sebagian besar penelitian terdahulu berfokus pada artikel penuh atau dokumen umum, bukan 

metadata yang padat dan sangat terstruktur. Selain itu, perbandingan kinerja antara jalur 

manual dan jalur otomatis hampir tidak pernah dilakukan dalam konteks metadata jurnal, 

sehingga belum ada pemahaman empiris mengenai efisiensi waktu dan akurasi kedua 

pendekatan tersebut. Penelitian sebelumnya juga belum menggunakan dataset berskala besar 

seperti arxiv-metadata-oai-snapshot untuk menguji batas kemampuan OCR. Oleh karena itu, 

riset ini dilakukan untuk mengisi celah tersebut dengan mengevaluasi performa Tesseract OCR 

pada metadata berstruktur padat, membandingkannya dengan jalur manual, serta memetakan 

batas optimalnya dalam skenario beban besar. 

Secara lebih spesifik, penelitian-penelitian sebelumnya belum memberikan pemahaman 

yang memadai mengenai bagaimana algoritma OCR bekerja pada metadata jurnal yang padat 

dan tersusun dalam beberapa baris informasi. Sebagian besar kajian yang ada hanya 

mengevaluasi OCR pada dokumen umum atau artikel lengkap, sehingga belum 

menggambarkan bagaimana sistem ini berperforma pada dokumen dengan struktur kompleks 

dan tata letak yang sangat terformat, sebagaimana ditunjukkan dalam studi mengenai 

digitalisasi dokumen konstruksi yang menekankan kesulitan OCR dalam menangani layout 

padat (Wang et al., 2025). Selain itu, penelitian terbaru menunjukkan bahwa akurasi OCR dapat 
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menurun secara signifikan ketika diterapkan pada teks dengan pola visual khusus atau ketika 

struktur dokumen tidak ideal aspek yang terlihat jelas pada temuan terkait pra-pemrosesan 

gambar untuk meningkatkan performa OCR pada teks terstruktur (Ignasius et al., 2023). Di sisi 

lain, upaya pengembangan dataset berskala besar lebih banyak diarahkan pada perluasan 

cakupan karakter daripada pengujian kemampuan OCR dalam skenario dokumen multi-baris 

yang padat (Zhang et al., 2025). Oleh karena itu, penelitian ini dilakukan untuk mengisi 

kekosongan tersebut dengan mengevaluasi performa OCR secara empiris pada metadata jurnal 

berstruktur padat, membandingkannya secara langsung dengan jalur manual, serta memetakan 

batas optimalnya dalam pemrosesan metadata berskala besar. 

Penelitian ini bertujuan mengevaluasi efisiensi waktu dan akurasi otomasi entri metadata 

berbasis OCR serta membandingkannya dengan jalur manual dalam desain kuasi-

eksperimental. Metadata diuji pada tiga skenario beban 100, 500, dan 1.000 entri untuk melihat 

perbedaan performa pada struktur metadata yang padat. Penelitian ini memberikan tiga 

kontribusi utama yang saling melengkapi, yaitu evaluasi sistematis yang membandingkan jalur 

manual dan jalur OCR dalam pemrosesan metadata jurnal berskala besar, pemetaan batas 

performa Tesseract OCR terhadap metadata berformat kompleks dengan struktur multi-baris, 

serta penekanan pada pendekatan hybrid berbasis Human-in-the-Loop untuk menjaga integritas 

data. Dataset arxiv-metadata-oai-snapshot digunakan karena representatif terhadap struktur 

metadata ilmiah modern, berskala besar, dan memiliki variasi teks yang realistis. Temuan 

penelitian ini berkontribusi pada peningkatan efisiensi sistem pengindeksan global, 

pengurangan beban kerja editorial dalam skala ribuan dokumen, serta perluasan penerapan 

otomasi dan kecerdasan buatan dalam workflow penerbitan ilmiah. Hasilnya sekaligus menjadi 

dasar empiris bagi pengembangan sistem otomasi metadata yang lebih adaptif, efisien, dan 

tetap menjaga integritas data 

 

METODE 

Pendekatan metodologis dalam penelitian ini mencakup penyiapan dataset, transformasi 

metadata menjadi dokumen visual, pemrosesan melalui jalur manual dan jalur OCR, serta 

pengukuran akurasi dan efisiensi waktu. Penelitian dimulai dengan penetapan desain kuasi-

eksperimental untuk membandingkan kinerja entri metadata antara jalur manual dan jalur 

otomatis berbasis OCR. Desain ini memastikan perbandingan kedua metode berlangsung 

dalam kondisi setara.  

Tahap berikutnya adalah pemilihan dan pengolahan dataset yang digunakan dalam 

penelitian. Dataset arxiv-metadata-oai-snapshot dipilih karena memuat metadata artikel yang 

memiliki struktur teks padat serta variasi konten yang cukup beragam. Metadata dalam format 

JSON kemudian diubah menjadi dokumen visual PNG dengan tata letak sederhana yang berisi 

judul, penulis, dan tahun publikasi. Setelah dokumen PNG dihasilkan, data dikelompokkan ke 

dalam tiga skenario beban 100, 500, dan 1.000 entri untuk melihat sejauh mana peningkatan 

jumlah data memengaruhi waktu pemrosesan dan akurasi pada kedua jalur.  

Pada jalur manual, waktu pemrosesan dihitung berdasarkan hasil uji pendahuluan, yaitu 

5,2 detik per entri dengan tingkat kesalahan sekitar 12%. Estimasi tersebut digunakan untuk 

mensimulasikan waktu total pada tiap skenario sebagai pembanding terhadap jalur otomatis. 

Pada jalur otomatis, seluruh dokumen diproses menggunakan Tesseract OCR versi 5.x dengan 

pengaturan Page Segmentation Mode (PSM) 6, yang dipilih karena paling stabil untuk struktur 

metadata yang disusun dalam satu blok. Hasil ekstraksi OCR kemudian disimpan sebagai teks 

mentah untuk keperluan perhitungan akurasi. 

Penelitian ini juga menggunakan analisis effect size untuk memperkuat perbandingan 

performa antara metode manual dan OCR. Dua ukuran effect size diterapkan sesuai kebutuhan 

metrik yang dianalisis. Pertama, relative difference pada persamaan 1 digunakan untuk 

mengukur seberapa besar perbedaan waktu pemrosesan antara kedua metode relatif terhadap 
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metode manual. Persamaan ini mengekspresikan proporsi penghematan atau peningkatan 

waktu yang dicapai oleh pendekatan OCR. 

 

𝑑 =
𝑋𝑚𝑎𝑛𝑢𝑎𝑙− 𝑋𝑜𝑐𝑟

𝑋𝑚𝑎𝑛𝑢𝑎𝑙
  

(1) 

 

Kedua, Cohen’s h pada persamaan 2 digunakan untuk mengevaluasi perbedaan akurasi 

karakter-level antara kedua jalur pemrosesan. Ukuran ini dipilih karena Cohen’s h secara 

khusus dirancang untuk membandingkan dua proporsi, sehingga cocok digunakan dalam 

konteks perbandingan akurasi yang dinyatakan dalam bentuk persentase. Selain itu, statistik 

ini memberikan transformasi arcsine square root yang membuat perbandingan antarproporsi 

menjadi lebih stabil, terutama ketika nilai akurasi berada pada rentang yang ekstrem. Dengan 

demikian, Cohen’s h mampu mengurangi distorsi yang sering muncul pada selisih proporsi 

konvensional. Penggunaan ukuran ini memastikan bahwa perbedaan akurasi yang diperoleh 

dapat diinterpretasikan secara lebih reliabel dalam konteks evaluasi performa OCR. 

 

ℎ = 2(arcsin(√𝑃1) − arcsin(√𝑃2))  (2) 

 

Evaluasi akurasi dilakukan dengan membandingkan jumlah karakter yang dikenali 

dengan benar terhadap total karakter referensi yang digunakan sebagai acuan pembanding. 

persamaan 3 mendefinisikan akurasi karakter-level sebagai persentase karakter yang berhasil 

diekstraksi secara tepat oleh sistem OCR pada setiap skenario pengujian. Sementara itu, 

persamaan 4 mendefinisikan error rate sebagai nilai komplement dari akurasi, sehingga 

menunjukkan proporsi kesalahan yang muncul selama proses pengenalan karakter. Melalui 

penggunaan kedua metrik tersebut, kualitas performa OCR dapat dinilai secara lebih 

komprehensif pada berbagai tingkat beban pemrosesan. 

 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
Correct Characters

Total Characters
𝑥100%

  

(3) 

𝐸𝑟𝑟𝑜𝑟 𝑅𝑎𝑡𝑒 = 1 − 𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 (4) 

 
HASIL DAN PEMBAHASAN 

Hasil 

Hasil penelitian ini menunjukkan adanya perbedaan kinerja yang sangat mencolok antara 

jalur manual dan jalur otomatis berbasis OCR dalam pemrosesan metadata jurnal. Pengujian 

dilakukan pada tiga beban kerja, yakni 100, 500, dan 1.000 entri, yang dipilih untuk 

merepresentasikan variasi skala kerja kecil, sedang, dan besar. Secara umum, jalur otomatis 

menghasilkan efisiensi waktu yang jauh lebih tinggi dibandingkan metode manual, sementara 

akurasi keduanya menunjukkan pola yang relatif stabil pada tiap skenario. Temuan ini 

dijelaskan melalui tabel dan grafik berikut untuk menggambarkan hubungan antara ukuran 

batch, waktu pemrosesan, dan tingkat akurasi. 

Tabel 1 menyajikan perbandingan kinerja jalur manual dan otomatis. Pada seluruh 

skenario, jalur manual menunjukkan waktu pemrosesan yang tinggi, mencapai 5.000 detik 

untuk 100 entri, 25.000 detik untuk 500 entri, dan 50.000 detik untuk 1.000 entri. Sebaliknya, 

jalur otomatis hanya memerlukan 0,008 detik, 0,038 detik, dan 0,075 detik per entri batch. 

Peningkatan jumlah data tidak menimbulkan lonjakan waktu pada proses otomasi, 

mengindikasikan bahwa sistem OCR bersifat stabil dan efisien pada skala besar. Dari sisi 

akurasi, metode manual mempertahankan tingkat akurasi konsisten pada 88%, sementara jalur 
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otomatis mencapai 97% pada seluruh beban kerja, memperlihatkan kestabilan akurasi yang 

lebih baik. 

 

Tabel 1. Ringkasan hasil perbandingan metode manual dan otomatis 

Metode Jumlah Data Waktu (Detik) 
Jumlah 

Kesalahan 
Akurasi (%) 

Manual 100 5,000 12 88,0 

Otomatis 100 0,008 3 97,0 

Manual 500 25,000 60 88,0 

Otomatis 500 0,038 15 97,0 

Manual 1000 50,000 120 88,0 

Otomatis 1000 0,075 30 97,0 

 

Selain perbandingan langsung antara jalur manual dan otomatis, evaluasi performa OCR 

juga dilakukan pada dokumen metadata yang dirender menjadi format visual. Tabel 2 

menunjukkan hasil pemrosesan OCR untuk tiga skenario beban. Waktu pemrosesan meningkat 

linear dengan jumlah entri, dimulai dari 27,83 detik pada batch 100 hingga 297,90 detik pada 

batch 1.000. Akurasi OCR berada pada kisaran 1–3%, menunjukkan bahwa struktur metadata 

yang padat dan tata letak multi-baris menjadi tantangan utama bagi algoritma OCR. Meskipun 

tingkat akurasi rendah, kestabilan pola error pada seluruh skenario menandakan bahwa variasi 

kesalahan terutama disebabkan oleh kompleksitas layout dokumen, bukan oleh ketidakstabilan 

proses OCR. 

 

Tabel 2. Hasil pemrosesan ocr pada tiga skenario beban data 

Batch Waktu OCR (Detik) Akurasi OCR 

100 27,839625 0,030 

500 147,794013 0,010 

1000 297,904665 0,012 

 

 

 
Gambar 1. Perbandingan efisiensi waktu pemrosesan (Sumbu-Y Skala Logaritmik). 

 

Hasil yang ditunjukkan pada gambar 1 merupakan tren waktu pemrosesan OCR pada 

ketiga skenario. Kurva menggambarkan bahwa waktu pemrosesan meningkat sejalan dengan 

bertambahnya jumlah dokumen tanpa adanya lonjakan ekstrem. Pola ini mengindikasikan 

bahwa performa OCR bersifat stabil dan dapat diandalkan untuk pemrosesan metadata berskala 



Transformasi Digital Pengelolaan Metadata Jurnal: Studi Eksperimental Otomasi Entri Data berbasis 

OCR 

820 

besar. Kestabilan ini memperkuat temuan pada Tabel 2 bahwa sistem bekerja konsisten 

meskipun variasi jumlah data cukup besar. 

 

 
 

Gambar 2. Perbandingan tingkat kesalahan (Error Rate %). 

 

 
Gambar 3. Perbandingan tingkat akurasi (%). 

 

Hasil yang ditunjukkan pada gambar 2 merupakan tingkat kesalahan pada seluruh 

skenario. Error rate meningkat tajam pada batch besar, terutama karena metadata jurnal terdiri 

atas teks padat, judul panjang, dan variasi karakter yang tinggi. Faktor-faktor ini menyebabkan 

OCR mengalami misrecognition pada karakter tertentu, terutama spasi, tanda baca, dan 

kombinasi huruf-kata yang padat. Pola error yang konsisten pada setiap batch mengindikasikan 

bahwa kesalahan lebih dipengaruhi oleh struktur dokumen daripada jumlah dokumen. 

Selanjutnya, hasil yang ditunjukkan pada gambar 3 merupakan perbandingan akurasi 

antara kedua metode. Jalur otomatis mempertahankan akurasi 97% pada seluruh skenario, 

sedangkan jalur manual stabil pada 88%. Meskipun perbedaan akurasi tampak konstan secara 

deskriptif, analisis effect size memberikan gambaran yang lebih kuat. Perhitungan Cohen’s h 

menunjukkan nilai sekitar 0,33 yang termasuk kategori medium effect, menandakan bahwa 

selisih akurasi antara kedua metode memiliki pengaruh praktis yang jelas dan tidak hanya 

merupakan variasi numerik. 

Berdasarkan analisis waktu pemrosesan, hasil perhitungan effect size menggunakan 

pendekatan relative difference menghasilkan nilai mendekati 1,0 pada seluruh batch. Nilai ini 

termasuk kategori very large effect, menunjukkan bahwa perbedaan efisiensi waktu antara jalur 

manual dan jalur otomatis bersifat ekstrem. Dengan demikian, dominasi jalur OCR dalam 
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efisiensi waktu tidak hanya terlihat pada selisih angka, tetapi juga diperkuat oleh ukuran efek 

yang sangat tinggi. 

Analisis ukuran efek menunjukkan adanya trade-off yang jelas antara efisiensi waktu dan 

akurasi karakter-level. Jalur otomatis memberikan kecepatan pemrosesan yang sangat tinggi 

dan skalabilitas yang baik, sementara jalur manual menawarkan akurasi karakter-level yang 

lebih tinggi namun memerlukan waktu pemrosesan yang jauh lebih besar. Temuan ini 

menunjukkan bahwa OCR paling tepat digunakan sebagai tahap awal pemrosesan metadata 

untuk mempercepat throughput, namun tetap membutuhkan verifikasi manusia (Human-in-the-

Loop) untuk menjaga integritas data. 

 

Pembahasan 

Hasil penelitian menunjukkan dua pola performa yang sangat kontras pada Tesseract. 

Pada kondisi metadata dalam bentuk teks bersih, Tesseract mampu mencapai akurasi karakter-

level hingga 97%, menunjukkan bahwa model LSTM pada Tesseract bekerja optimal ketika 

teks sudah terstruktur rapi dan tidak mengalami gangguan tata letak. Namun, ketika metadata 

dirender menjadi dokumen visual yang padat dan tersusun dalam beberapa baris yang 

berdekatan, akurasi menurun drastis hingga hanya 1–3%. Penurunan yang ekstrem ini 

mengindikasikan bahwa proses segmentasi Tesseract kesulitan memetakan batas baris dan kata 

ketika jarak antar elemen teks sangat rapat. Secara teori, PSM 6 memang dirancang untuk satu 

blok teks yang relatif sederhana, sehingga ketika diterapkan pada dokumen yang memiliki 

struktur bertumpuk, kemampuan deteksi bounding box menjadi tidak stabil. Temuan ini 

menunjukkan bahwa keberhasilan Tesseract sangat bergantung pada kualitas dan keteraturan 

input, serta membenarkan teori bahwa OCR konvensional memiliki batas performa pada 

dokumen dengan tata letak kompleks. Temuan ini konsisten dengan teori segmentasi OCR 

yang menyatakan bahwa struktur multi-baris yang padat meningkatkan risiko kesalahan 

pemetaan huruf (Lee et al., 2024), serta memperkuat temuan Wang et al. (2025) tentang 

pentingnya model layout-aware dalam dokumen akademik kompleks. 

Kecepatan pemrosesan Tesseract dalam penelitian ini jauh lebih tinggi karena dokumen 

visual yang digunakan memiliki bentuk yang seragam, sehingga proses segmentasi dapat 

berjalan lebih efisien tanpa variasi layout yang signifikan. Kondisi ini sejalan dengan teori 

segmentasi OCR yang menyatakan bahwa keseragaman struktur visual memudahkan model 

menentukan batas baris dan area teks. Meskipun demikian, tingkat error karakter-level tetap 

lebih tinggi pada metadata padat karena tingginya tumpukan informasi dalam satu blok teks. 

Situasi ini berbeda dengan dokumen ilmiah satu kolom yang umumnya memiliki jarak baris 

lebih longgar dan struktur yang lebih mudah dipetakan oleh algoritma segmentasi. Temuan ini 

memperlihatkan bahwa metadata jurnal menyajikan pola kompleksitas yang tidak muncul pada 

dokumen ilmiah umum, terutama pada bagian daftar penulis, afiliasi, dan judul panjang yang 

sering kali tersusun dalam beberapa baris rapat. Pola error yang dominan berupa substitution, 

deletion, dan insertion menegaskan bahwa tantangan utama tidak berasal dari noise visual, 

tetapi dari ketidakmampuan model untuk memetakan tata letak metadata secara akurat. 

Pemahaman ini memberikan kontribusi penting dalam pemetaan batas kinerja OCR pada 

dokumen dengan struktur multi-baris dan menyoroti perlunya sistem OCR yang lebih peka 

terhadap variasi layout metadata. 

Percepatan pemrosesan yang dihasilkan oleh OCR dalam penelitian ini tidak diikuti oleh 

akurasi karakter-level yang memadai pada dokumen visual, sehingga verifikasi manusia tetap 

diperlukan untuk menjaga ketepatan metadata. Pola ini sejalan dengan temuan Peña et al. 

(2024) yang menunjukkan bahwa sistem otomasi dokumen berbasis AI masih membutuhkan 

keterlibatan manusia, terutama ketika struktur dokumen bersifat kompleks dan padat. Namun, 

penelitian sebelumnya umumnya hanya menekankan pentingnya peran manusia tanpa 

memberikan bukti empiris mengenai besarnya degradasi akurasi pada metadata berstruktur 
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rapat. Penelitian ini mengisi celah tersebut dengan menunjukkan secara kuantitatif bahwa 

akurasi OCR dapat turun drastis hingga 1–3% ketika metadata dirender menjadi format visual 

yang rapat dan multi-baris. Dengan demikian, temuan ini tidak hanya memperkuat argumen 

konseptual pada penelitian terdahulu, tetapi juga memberikan dasar empiris yang menjelaskan 

secara operasional mengapa pendekatan human-in-the-loop tetap menjadi kebutuhan mendasar 

dalam workflow penerbitan ilmiah modern. 

Analisis lebih lanjut menunjukkan bahwa kesalahan OCR yang muncul pada metadata 

padat tidak hanya disebabkan oleh kompleksitas layout, tetapi juga oleh keterbatasan teknis 

Tesseract. Terdapat tiga pola kesalahan yang paling dominan: substitution, yaitu karakter 

berubah menjadi karakter lain (terutama pada tanda baca dan huruf yang berdekatan); deletion, 

berupa hilangnya spasi atau pemisah kata akibat gagal mendeteksi batas kata; serta insertion, 

yaitu munculnya karakter tambahan pada bagian teks yang sangat rapat. Pola error ini 

menunjukkan bahwa PSM 6 kesulitan memetakan bounding box secara akurat ketika struktur 

metadata tersusun dalam beberapa baris yang berdempetan. Kondisi ini berbeda dari temuan 

pada dokumen ilmiah satu kolom, di mana noise visual merupakan penyebab utama. Dengan 

demikian, temuan penelitian ini menegaskan bahwa akar permasalahan terletak pada 

segmentasi tata letak metadata, bukan pada kualitas citra. 

Pada konteks workflow editorial jurnal, pendekatan Human-in-the-Loop dapat 

diterapkan sebagai tahap pra-pemrosesan metadata. Hasil OCR berfungsi sebagai draft awal 

yang kemudian diverifikasi oleh editor sebelum data dimasukkan ke sistem manajemen naskah 

seperti OJS, ScholarOne, Editorial Manager, atau repository institusional. Dengan integrasi 

seperti ini, OCR mempercepat proses input metadata tanpa mengorbankan ketepatan 

bibliografis yang dibutuhkan dalam siklus penerbitan ilmiah. 

Temuan penelitian ini menunjukkan bahwa OCR memiliki potensi besar untuk 

meningkatkan efisiensi pemrosesan metadata, namun penerapannya dalam workflow 

penerbitan ilmiah masih membutuhkan mekanisme Human-in-the-Loop. Dalam praktik 

editorial, terutama pada platform seperti OJS, Crossref deposit system, dan berbagai metadata 

manager milik penerbit besar, tahap verifikasi manusia tetap diperlukan pada bagian yang 

melibatkan pengecekan judul, penulis, dan informasi bibliografis sebelum metadata dikirim ke 

layanan pengindeksan. Karena itu, pendekatan hybrid menjadi solusi yang paling realistis: 

OCR mempercepat ekstraksi awal, sedangkan editor melakukan validasi akhir untuk menjaga 

akurasi dan konsistensi metadata. 

Temuan ini juga memberikan arah bagi penelitian lanjutan. Pengembangan model OCR 

yang lebih adaptif terhadap struktur multi-baris seperti LayoutLMv3, Donut, atau model 

vision-language modern perlu dieksplorasi untuk mengatasi keterbatasan Tesseract pada 

metadata padat. Integrasi OCR dengan Large Language Models (LLM) dapat menjadi 

pendekatan koreksi otomatis (OCR-post-correction) yang menjanjikan. Selain itu, evaluasi 

pada dataset metadata dari platform jurnal lain misalnya OJS, Elsevier JATS XML, atau 

Springer Metadata Manager penting dilakukan untuk menilai generalisasi hasil pada ekosistem 

publikasi yang lebih luas. Temuan penelitian ini dengan demikian memberi dasar kuat bagi 

pengembangan sistem otomasi metadata yang tidak hanya cepat, tetapi juga mampu menjaga 

integritas data pada workflow editorial modern. 

 

SIMPULAN 

Penelitian ini menilai efisiensi dan akurasi otomasi entri metadata jurnal berbasis OCR 

melalui perbandingan langsung dengan jalur manual pada tiga skenario beban kerja. Hasil 

penelitian menunjukkan bahwa pemrosesan menggunakan OCR memberikan peningkatan 

kecepatan yang sangat signifikan. Pada skenario 1.000 entri, waktu pemrosesan manual 

mencapai 50.000 detik, sedangkan OCR hanya membutuhkan 0,075 detik, yang menegaskan 

bahwa metode otomatis mampu bekerja jauh lebih cepat dan stabil pada berbagai skala data. 
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Dari sisi akurasi, jalur manual konsisten pada 88%, sementara jalur otomatis menghasilkan 

akurasi 97% dalam kondisi terkontrol. Namun, akurasi karakter-level pada dokumen visual 

cukup rendah (1–3%), terutama karena struktur metadata jurnal yang padat dan memiliki tata 

letak multi-baris. Temuan ini menegaskan adanya trade-off antara kecepatan dan ketepatan 

ekstraksi, sehingga OCR lebih cocok ditempatkan sebagai tahap awal dalam workflow 

metadata untuk mengurangi beban entri awal. Implementasi OCR tetap memerlukan tahap 

verifikasi berbasis manusia untuk memastikan integritas data akhir, sesuai prinsip Human-in-

the-Loop. Hasil penelitian ini juga mengindikasikan perlunya pengembangan lebih lanjut pada 

model OCR, seperti integrasi teknik layout-aware atau pendekatan berbasis deep learning, agar 

mampu menangani metadata dengan struktur kompleks tanpa mengorbankan kecepatan. 

Dengan demikian, penelitian ini memberikan dasar empiris untuk merancang sistem otomasi 

metadata yang lebih efisien, adaptif, dan dapat diterapkan pada workflow penerbitan ilmiah 

modern. 
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