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Abstract 
The current decline in the use of Balinese Script is due to the lack of interest of the Balinese people in 
learning it, as the process of recognizing Balinese Script is relatively complicated. Therefore, Optical 
Character Recognition (OCR) technology has been developed to help overcome this problem. This research 
aims to implement one of the popular OCR engines, namely Tesseract OCR to recognize Balinese 
characters. The experimentation process consists of four stages, namely dataset preparation, dataset 
generation, dataset training, and implementing the language model into a mobile-based platform. The 
results show that the use of Web Scraping method for dataset collection is superior compared to manual 
dataset collection. The best language model result is a combination of character, word, sentence, and 
paragraph datasets with an accuracy rate of 70.37%. The accuracy rate will be higher if the dataset is 
more diverse and the hierarchy level is more structured. This research can provide a solution to the problem 
of decreasing the use of Balinese characters by utilizing OCR technology to facilitate the process of 
recognizing Balinese characters. In addition, the results of this study can also be used as a reference for 
the development of better OCR technology in the future.  
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Abstrak 
Penurunan penggunaan Aksara Bali saat ini disebabkan oleh kurangnya minat masyarakat Bali dalam 
mempelajarinya, karena proses pengenalan Aksara Bali relatif rumit. Oleh karena itu, teknologi Optical 
Character Recognition (OCR) telah dikembangkan untuk membantu mengatasi masalah ini. Penelitian ini 
bertujuan untuk mengimplementasikan salah satu mesin OCR populer, yaitu Tesseract OCR untuk 
mengenali karakter Aksara Bali. Proses ekperimen terdiri dari empat tahap, yaitu persiapan dataset, 
generate dataset, training dataset, dan mengimplementasikan language model ke dalam platform 
berbasis mobile. Hasil penelitian menunjukkan bahwa penggunaan metode Web Scraping untuk 
pengumpulan dataset lebih unggul dibandingkan dengan pengumpulan dataset secara manual. Hasil 
model language terbaik yang dihasilkan adalah kombinasi dataset karakter, kata, kalimat, dan paragraf 
dengan tingkat akurasi sebesar 70,37%. Tingkat akurasi akan semakin tinggi jika dataset semakin 
beragam dan tingkat hirarkinya semakin terstruktur. Penelitian ini dapat memberikan solusi untuk 
mengatasi masalah penurunan penggunaan Aksara Bali dengan memanfaatkan teknologi OCR untuk 
memudahkan proses pengenalan karakter Aksara Bali. Selain itu, hasil penelitian ini juga dapat digunakan 
sebagai acuan untuk pengembangan teknologi OCR yang lebih baik di masa depan.  
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1. PENDAHULUAN 
Aksara Bali adalah salah satu bentuk tulisan 
kuno yang masih digunakan di Bali dan beberapa 
daerah lainnya di Indonesia. Aksara Bali terdiri 
dari 47 karakter dasar (aksara swara dan aksara 
konsonan) dan 18 tanda baca. Karakter aksara 
Bali ditulis dari atas ke bawah dan dari kiri ke 
kanan, dan biasanya digunakan untuk menulis 
bahasa Bali, serta bahasa Sanskerta, Kawi, dan 
Jawa Kuno. Meskipun memiliki nilai sejarah yang 
tinggi, namun penggunaan aksara Bali seringkali 
mengalami kendala dalam era digital saat ini. 
Beberapa masalah yang sering dihadapi adalah 
kompleksitas dalam membaca dan menulis 
aksara Bali, keterbatasan dalam pembelajaran 
dan penggunaan teknologi, serta kekhawatiran 
akan kepunahan aksara Bali [1]. Namun 
demikian, upaya pelestarian aksara Bali terus 
dilakukan oleh beberapa pihak. Pemerintah Bali 
telah memasukkan pengajaran aksara Bali 
sebagai mata pelajaran wajib di sekolah-sekolah 
di Bali. Selain itu, beberapa teknologi seperti 
aplikasi penerjemah bahasa Bali, font aksara Bali 
untuk komputer dan smartphone, serta 
pengenalan teks aksara Bali menggunakan 
teknologi deep learning juga telah 
dikembangkan untuk membantu dalam 
penggunaan aksara Bali di era digital [2]. 
 
Pengenalan karakter optik, juga dikenal sebagai 
Optical Character Recognition (OCR), telah 
menjadi semakin lazim dengan perkembangan 
teknologi komputer. OCR adalah teknik untuk 
mengubah teks dan gambar yang dicetak 
menjadi karakter digital yang dapat 
dimanipulasi oleh mesin. Berbagai sektor 
aplikasi, seperti pendidikan, perbankan, 
keuangan, dan hukum, telah menerapkan OCR. 
Karena aksara Latin Inggris didukung oleh 
standar American Standard Code for 
Information Interchange Encoding, atau 
disingkat ASCII, sebagian besar pengembangan 
OCR terus berkonsentrasi pada aksara tersebut. 
Keterbatasan kemampuan OCR untuk 
mengenali aksara non-Latin menyulitkan para 
peneliti untuk berimprovisasi. Seiring dengan 
perkembangan teknologi OCR, banyak 
penelitian yang memanfaatkan OCR untuk 
pengenalan karakter aksara non-Latin [3]. 
 
Dalam penelitiannya, Abdul Robby dkk 
mengimplementasikan Tesseract OCR sebagai 
mesin pengenal aksara Jawa. Penelitian ini 
berusaha untuk mempermudah proses 

pengenalan aksara Jawa secara otonom melalui 
aplikasi mobile [4]. Dataset data latih 
(traineddata) yang digunakan untuk 
membangun mesin Tesseract OCR berisi 5.880 
aksara Jawa. Untuk membangun dataset Aksara 
Jawa, karakter digital dengan spesifikasi (3 set x 
120 karakter) dan tulisan tangan (46 set x 120 
karakter) dikumpulkan. Penelitian ini 
menggunakan Neural-Network API dari mesin 
Tesseract OCR untuk melatih dataset. Dengan 
menggunakan JTessBoxEditor, dataset alfabet 
Jawa dipilih sebelum prosedur pelatihan dengan 
melakukan segmentasi pada setiap karakter dan 
mengatur variabel untuk setiap kluster karakter. 
Model yang dihasilkan dari data yang dilatih 
mencapai tingkat akurasi maksimum sebesar 
97,50%. 
 
Penelitian Mudiarta dkk. merupakan penelitian 
pembanding berikutnya untuk kasus 
pengenalan karakter optik non-Latin. 
Menggabungkan teknologi informasi dengan 
disiplin ilmu aksara Bali, penelitian ini 
berkonsentrasi pada pelestarian pengetahuan 
untuk memahami aksara Bali pada gambar. 
Dalam penelitian ini, aplikasi OCR 
dikembangkan pada perangkat mobile yang 
dilengkapi kamera. Aplikasi ini menerima 
gambar sebagai masukan dan memprosesnya 
menggunakan teknologi mesin OCR Tesseract. 
Untuk menjalankan prosedur pelatihan, dataset 
Aksara Bali dibangun dengan hanya 
menggunakan angka dan delapan belas suku 
kata dasar. Prosedur ini dilakukan dengan 
menggunakan jTessBoxEditor, yang memiliki 
kemampuan otomatis untuk pelatihan dataset. 
Dengan font Aksara Bali-Simbar berbasis 
gambar berkualitas tinggi, 62% dari 50 kata uji 
dikenali dengan benar [1]. 
 
Dari pemaparan dua penelitian diatas terdapat 
kemiripan dari sisi engine Optical Character 
Recognition yang digunakan dan proses training 
data yang dilakukan. Training data yang 
dilakukan untuk membuat model traineddata 
memanfaatkan tools jTessBoxEditor dengan 
cara melakukan segmentasi karakter dari 
gambar karakter non latin. Proses segmentasi 
tersebut dilakukan secara bergantian untuk 
masing-masing dataset yang dimiliki. Ada 
beberapa kelemahan yang terjadi pada dua 
penelitian tersebut khususnya pada proses 
training data yang dilakukan. Penggunaan tools 
jTessBoxEditor harus dilakukan dengan manual 
dengan melakukan segmentasi untuk masing-
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masing dataset membuat proses training 
relative menjadi lebih membutuhkan waktu 
yang lama. Pada bagian bab saran dari dua 
penelitian tersebut berfokus kepada 
peningkatan jumlah dataset yang digunakan. 
 
Berdasarkan kelemahan dan saran dari dua 
penelitian tersebut dapat disolusikan dengan 
menggunakan metode training data yang 
berbeda selain menggunakan tools 
jTessBoxEditor ada metode training terbaru 
untuk membuat traineddata yaitu dengan 
menggunakan metode training Tesseract OCR 
terbaru. Metode training Tesseract OCR terbaru 
ini dapat melakukan training dataset secara 
simultan untuk seluruh dataset. Menurut Idrees 
& Hassani sejak versi 4.0, Tesseract OCR 
menghadirkan mesin baru berbasis Long 
Short‑Term Memory (LSTM) [5]. LSTM, sebagai 
bentuk khusus dari Jaringan Syaraf Tiruan 
(RNN), memberikan akurasi yang jauh lebih 
tinggi pada pengenalan gambar dari pada versi 

Tesseract OCR sebelumnya. Tesseract bisa 
dilatih dari awal atau disempurnakan 
berdasarkan bahasa yang sudah terlatih. 
 

2. METODE PENELITIAN 
Penelitian ini berkonsentrasi pada penerapan 
model pelatihan Tesseract OCR terbaru untuk 
karakter digital non-Latin, terutama untuk 
bahasa yang belum didukung oleh Tesseract 
OCR dan yang belum pernah diteliti 
sebelumnya. Penelitian ini menggunakan 
metode pelatihan data terbaru dari Tesseract 
OCR, yang berkonsentrasi pada format dataset 
gambar dan ground truth. Prosedur pelatihan ini 
berbeda dengan dua penelitian [1] dan [4] yang 
meneliti pengenalan karakter digital non-Latin 
dengan menggunakan jTessBoxEditor sebagai 
alat data pelatihan. Gambar 1 menggambarkan 
tahapan-tahapan yang dilakukan dalam 
penelitian ini. 

 
Gambar 1. Metode Penelitian 

 

2.1 Persiapan Dataset 
Proses persiapan dataset merupakan tahapan 
untuk melakukan konversi dari bahasa bali atau 
latin bali ke aksara bali. Proses ini menghasilkan 
dataset yang berisi gambar skrip dan ground 
truth. G. Indrawan dkk. [6] melakukan penelitian 
yang menjadi sumber data yang digunakan 
untuk menghasilkan dataset. G. Indrawan dkk. 
melakukan penelitian yang menghasilkan lebih 
dari 35.000 kata dataset dalam bahasa Bali, 
Indonesia, dan Inggris. Prosedur transliterasi 
dalam penelitian ini diimplementasikan dengan 
menggunakan platform yang berbeda, 

khususnya platform berbasis web. Beberapa 
langkah diperlukan untuk mempersiapkan 
dataset ini untuk ditransliterasi dari aksara Latin 
ke aksara Bali. Langkah awal adalah 
mengonversi dataset Latin Bali yang masih ada 
di database ke Unicode sehingga dapat 
ditampilkan pada halaman HTML. Selain itu, 
menambahkan keluarga Font Bali Noto Sans 
sehingga unicode yang ditampilkan di halaman 
HTML dapat dikonversi ke dalam karakter aksara 
Bali digital [7][8]. Proses berikutnya yang 
dilakukan setelah konversi dataset adalah 
melakukan generate dataset menggunakan 
metode web scraping. Web scraping adalah 
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teknik yang umum digunakan untuk 
menghasilkan dataset yang mengekstrak 
informasi dari platform web [9]. Teknik web 
scraping digunakan untuk mengekstrak 
informasi secara mandiri dari situs web dengan 
mengurai elemen hypertext dan mengambil 
informasi dalam bentuk teks, gambar, dan video 
yang disematkan di dalamnya dari sejumlah 
besar data pada halaman web [10][11]. 
Penelitian ini menggunakan teknik web crawling 
yang terdiri dari empat prosedur utama [12]. 
Pertama, sebuah halaman HTML yang berisi 
informasi yang dapat diekstraksi menjadi 
dataset gambar aksara Bali dan kebenaran dasar 
aksara Bali dibuat sebagai template scraping 
[13]. Prosedur kedua melibatkan pengaksesan 

situs web melalui kolom pencarian pada 
browser. Proses ketiga mengembangkan 
algoritma web mining untuk mendapatkan 
gambar aksara Bali dan secara otomatis 
mengekstrak kebenaran dasar ketika algoritma 
dijalankan. Langkah terakhir adalah menyimpan 
semua dataset yang dihasilkan oleh teknik web 
scraper ke dalam database. Dua kategori 
dataset dihasilkan dari proses pemindaian web: 
dataset gambar aksara Bali dan format karakter 
digital aksara Bali yang benar. Daftar suku kata 
dan angka dasar aksara bali dapat dilihat pada 
Gambar 2, dan Ilustrasi proses web scraping 
dapat dilihat pada Gambar 3. 
 

 
Gambar 2. Suku Kata dan Angka Dasar Aksara Bali

 

 
Gambar 3. Proses Web Scraping 

[Sumber: https://www.javatpoint.com/web-scraping-using-python] 

 

2.2 Training Dataset 
Tesseract adalah sebuah mesin pengenalan 
karakter optik (OCR) yang dikembangkan oleh 

Google. Ini digunakan untuk mengenali dan 
mengekstraksi teks dari gambar atau dokumen 
yang dipindai. Salah satu komponen penting 
dalam Tesseract adalah training dataset. 
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Training dataset adalah proses melatih model 
pengenalan karakter optik menggunakan 
kumpulan dataset. Dataset ini terdiri dari 
gambar-gambar teks yang beragam, termasuk 
berbagai font, ukuran, dan gaya tulisan. Tujuan 
dari melatih model menggunakan dataset ini 
adalah untuk mengajarkan Tesseract cara 
mengenali dan memahami karakter dalam 
berbagai kondisi visual. Tesseract OCR dapat 
dilatih di berbagai sistem operasi, termasuk 
Linux, Windows, dan macOS, dengan 
mengeksekusi kumpulan skrip baris perintah 
dan shell [14]. Tesseract OCR sendiri 
merekomendasikan penggunaan sistem operasi 
Linux secara lokal atau di cloud, meskipun ada 
berbagai pilihan yang tersedia. Virtual server 
merupakan server dengan performa yang cukup 
baik ketika melakukan training data. Containers 

memiliki sejumlah keunggulan yang 
membuatnya populer di kalangan alat pelatihan 
data, termasuk konfigurasi yang sederhana, 
tingkat keamanan yang tinggi, kemampuan 
untuk berjalan di berbagai platform cloud, 
kemampuan diagnostik, dan dukungan untuk 
berbagai sistem operasi [15].  Prosedur 
pelatihan dataset terdiri dari dua proses utama: 
pelatihan bentuk karakter dan kompilasi kamus 
bahasa [16]. Hasil dari pelatihan ini adalah 
model language Tesseract yang telah dilatih 
secara khusus untuk mengenali karakter dalam 
dataset tersebut. Model ini dapat digunakan 
untuk mengenali teks pada gambar baru yang 
tidak termasuk dalam dataset pelatihan. 
Ilustrasi training dataset dapat dilihat pada 
Gambar 4. 

 
Gambar 4. Proses Training Dataset 

[Sumber: https://www.klippa.com/en/blog/information/tesseract-ocr] 
 

 

2.3 Testing Language Model 
Fase pengujian model language merupakan fase 
penting yang dilakukan untuk menguji model 
language yang telah dihasilkan dari fase 
pelatihan dataset. Hasil data terlatih yang 
diperoleh setelah melatih dataset menjadi 
sasaran dari dua kategori pengujian, yaitu 
pengujian unit dan pengujian performa [17][18]. 
Persyaratan tambahan diperlukan untuk 
melakukan pengujian unit otomatis. Ini 
termasuk ketergantungan tambahan untuk alat 
pelatihan dan mengunduh semua submodul 
yang diperlukan, seperti git, selain repositori 
model. Sementara itu, pengujian kinerja 
dilakukan untuk menentukan efisiensi dan 
kemanjuran model berdasarkan alokasi sumber 
dayanya [14]. Pengujian nilai coincidence, atau 
biasa disebut sebagai "coincidence testing," 
adalah suatu pendekatan yang digunakan untuk 
menguji sejauh mana hasil pengenalan teks dari 

Tesseract OCR berkorelasi atau cocok dengan 
teks acuan yang diharapkan. Dalam konteks 
OCR, pengujian ini bertujuan untuk 
mengevaluasi akurasi Tesseract dalam 
mengenali dan mengekstraksi teks dari gambar 
atau dokumen [19][20]. Hasil pengenalan teks 
yang diperoleh dari Tesseract kemudian 
dibandingkan dengan teks acuan yang telah 
 ditentukan sebelumnya. Dalam proses 
perbandingan ini, metrik evaluasi seperti akurasi 
karakter, akurasi kata, presisi, recall, atau F1-
score dapat digunakan untuk mengukur tingkat 
kesesuaian antara hasil pengenalan Tesseract 
dan teks acuan. [21]. 
 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 
3.1 Ground Truth Dataset 
Pada tahap menghasilkan dataset, digunakan 
platform berbasis web dengan memanfaatkan 
framework Laravel sebagai backend. Selain 
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menggunakan backend pada tahap ini juga 
menggabungkan modul lain untuk proses 
akuisisi citra yang beroperasi di sisi klien. 
Penggunaan plugin ini bertujuan untuk 
meringankan beban server dalam menghasilkan 
dataset dalam jumlah besar. Proses akuisisi 
gambar ini menangkap halaman HTML yang 
dipilih berdasarkan id indeks dari setiap elemen 

secara bersamaan. Penggunaan id pada setiap 
elemen HTML bertujuan untuk memberikan 
identitas yang unik sehingga pada saat modul 
akuisisi gambar menangkap gambar, modul ini 
dapat menentukan batas-batas area yang harus 
diakuisisi. Contoh dataset yang dihasilkan dapat 
dilihat pada  Gambar 5. 

 
Gambar 5. Ground Truth Dataset 

 
 

3.2 Training Dataset 
Pada tahap training dataset, ada beberapa hal 
yang harus dilakukan pada dataset yang telah 
dihasilkan. Yang pertama adalah 
mengelompokkan dataset ke dalam beberapa 
kategori, yaitu kelompok dataset per karakter, 
kelompok dataset per kata, kelompok dataset 
per kalimat dan yang terakhir adalah kelompok 
dataset per paragraf. Selanjutnya, setelah 
mengelompokkan dataset, dataset disusun 
berdasarkan hirarki dataset. Proses penyusunan 
hirarki dataset dibuat menjadi beberapa versi 
dengan menguji apakah susunan hirarki 
tersebut dapat memberikan peningkatan 
kualitas hasil dataset training. Susunan hirarki 
dataset training yang pertama adalah susunan 
hirarki dengan cara mengkombinasikan dataset 
secara acak (Random Dataset Combination 
Hierarchy), susunan hirarki dataset ini dilakukan 
tanpa memperhatikan urutan atau kelompok 
dataset.  Selanjutnya adalah susunan hirarki 
dataset dengan menggunakan per karakter saja 
(Single Character Dataset Combination 
Hierarchy), susunan hirarki dataset ini terdiri 
dari kombinasi dataset secara acak. Hirarki 
dataset yang terakhir adalah susunan hirarki 
yang terdiri dari kelompok dataset per karakter, 
kelompok dataset per kata, kelompok dataset 
per kalimat dan yang terakhir adalah kelompok 
dataset per paragraf (Hirarki Kombinasi Dataset 
Karakter, Kata, Kalimat dan Paragraf). 
Konfigurasi hirarki dataset ini memperhatikan 
urutan level sesuai dengan urutan yang telah 
dijelaskan sebelumnya. Proses pelatihan dataset 

dengan menggunakan susunan hirarki ini 
dilakukan beberapa kali iterasi pelatihan hingga 
semua level hirarki habis, level pertama yang 
akan dilatih adalah level dataset per kata, 
kemudian setelah proses tersebut selesai maka 
akan dilanjutkan ke level dataset per kata, 
setelah itu dataset per kalimat, dan yang 
terakhir adalah level dataset per paragraf. Hasil 
yang didapatkan dari training dataset 
menggunakan hirarki ini mengalami 
peningkatan jika dibandingkan dengan dua 
ujicoba hirarki sebelumnya. Paradigma bahasa 
ini akan menjadi language model dari mesin OCR 
Tesseract. Berdasarkan hasil data training, dapat 
dilihat bahwa beberapa skenario dataset 
training dilakukan dengan berbagai komposisi 
dan hirarki dataset. Hasil model language 
(traineddata) yang akan digunakan adalah 
model language yang memiliki tingkat 
coincidence terbesar. 
 

3.3 Testing Model Language 
Faktor utama yang mempengaruhi peningkatan 
performa coincidence dari ketiga percobaan 
yang dilakukan dengan menggunakan kombinasi 
dataset yang berbeda adalah kombinasi dan 
hirarki dataset yang digunakan. Hasil dari ketiga 
percobaan tersebut memiliki benang merah 
dalam hal struktur hirarki dataset, semakin 
terstruktur hirarki yang digunakan akan 
memberikan tingkat coincidence yang lebih 
tinggi. Peningkatan ini disebabkan karena 
Tesseract OCR mempelajari dan mengenali 
karakter mulai dari unit terkecil yaitu per 
karakter, kemudian per kata, setelah itu per 
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kalimat dan terakhir per paragraf.  Penilaian 
terhadap model language yang dihasilkan berisi 
tiga skenario pengujian, yaitu mengevaluasi 
Suku Kata Dasar dan Angka. Dari prosedur 
pengujian model language tersebut, didapatkan 
tingkat coincidence untuk skenario pengujian 
angka tunggal dengan jumlah 10 angka dengan 
tingkat akurasi sebesar 100%, berikutnya 
skenario pengujian karakter tunggal dengan 

jumlah 18 karakter didapatkan tingkat 
coincidence sebesar 100%, dan tingkat terakhir 
dengan skenario pengujian kata dengan jumlah 
100 kata didapatkan tingkat coincidence 
sebesar70,37%. Hasil pengujian model language 
yang dihasilkan dapat dilihat lebih lanjut pada  
Tabel 1 disajikan dalam bentuk tabel. 
 

 
Tabel 1: Testing Model Language 

 

Skenario Pengujian Jumlah Benar Salah Akurasi 

Angka Tunggal 10 10 0 100% 

Karakter Tunggal 18 18 0 100% 

Kata 54 38 16 70,37% 

 
4. KESIMPULAN 
Berdasarkan hasil investigasi ini, ada beberapa 
kesimpulan yang dapat diambil. Pada proses 
penyiapan dataset, dilakukan beberapa tahap 
awal yaitu menyiapkan data transliterasi bahasa 
Bali, kemudian melakukan konversi huruf latin 
bali ke aksara Bali menggunakan unicode dan 
yang terakhir adalah mengembangkan template 
untuk proses generate dataset. Proses generate 
dataset menggunakan metode web scraper dan 
platform berbasis website untuk proses akuisisi 
citra. Hasil dari generate dataset adalah 
sepasang data set: sinyal gambar teks satu baris 
dengan ekstensi file .png dan transkripsi satu 
baris dengan ekstensi file .gt.txt. Jumlah set data 
yang dihasilkan secara efektif adalah 35.319. 
Metode dan mesin pengenalan karakter optik 
yang digunakan dalam pelatihan dataset serta 
proses pengenalan isyarat adalah Tesseract OCR 
versi 5. Prosedur pelatihan dataset terdiri dari 
tiga kali percobaan dengan struktur hirarki 
dataset yang berbeda-beda.Testing model 
language dilakukan menggunakan tiga skenario 
yaitu skenario pengujian angka tunggal, 
skenario pengujian karakter tunggal dan 
skenario pengujian kata. Tingkat akurasi yang 
didapat oleh skenario pengujuan angka tunggal 
dan karakter tunggal adalah sebesar 100%. 
Namun mengalami penuruan ketika 
menggunakan skenario pengujuan kata yang 
mendapat tingkat akurasi sebesar 70,37%. Hasil 
dari prosedur pelatihan tersebut 
diimplementasikan ke dalam platform aplikasi 
berbasis mobile. Pengembangan aplikasi mobile 

menggunakan framework mobile Flutter 
dengan menerapkan konsep arsitektur clean 
code. Aplikasi mobile memiliki beberapa 
halaman utama: Layar Kamera, Layar Pratinjau 
Gambar, Layar Aksara Bali, dan Layar Sejarah. 
Oleh karena itu, dapat disimpulkan bahwa 
proses generate dataset dapat menjadi pilihan 
yang lebih baik jika dihadapkan pada pelatihan 
data set yang membutuhkan data set yang besar 
dibandingkan dengan beberapa penelitian 
terdahulu yang sudah ada yang sudah 
menunjukkan bahwa menggunakan tools 
jTessBox relatif membutuhkan waktu yang lebih 
lama karena harus mengeliminasi data set per 
karakter. 
Berdasarkan hasil dari proses penelitian yang 
sudah dilakukan, disadari bahwa tingkat 
coincidence masih jauh dari kata positif. Ada 
beberapa hal yang menjadi pertimbangan 
penting untuk dilakukan dalam meningkatkan 
hasil coincidence. Pada penelitian ini, dataset 
yang digunakan dalam membuat model 
language dibatasi hanya menggunakan data 
gambar sintetis.  Pekerjaan selanjutnya yang 
akan dilakukan adalah membangun beberapa 
hirarki dataset dengan mengkombinasikan 
beberapa karakter aksara bali dengan berbagai 
bentuk baik itu karakter optik, data asli maupun 
tulisan tangan aksara bali. Hirarki dataset akan 
mengacu pada norma-norma penulisan. 
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