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Abstract—This research proposes an adaptation of the few-shot patch-based learning method integrated with
continual learning and position embedding for the automatic colorization of local comic and manga line art.
The main objective is to enhance model adaptability to stylistic variations and data scarcity while maintaining
colour consistency across panels. The methodology combines a hybrid U Net architecture with a Vision
Transformer module at the patch level, complemented by patch-wise memory mechanisms and rehearsal
strategies for continual updates. Evaluation is conducted using few-shot protocols with PSNR, SSIM, LPIPS, FID,
and mloU metrics, along with user perception studies. Experimental results on a curated local dataset show
that position embedding improves spatial accuracy and regional coherence, while continual learning mitigates
catastrophic forgetting when adapting to new styles. The patch-based approach also reduces annotation
requirements without compromising visual quality compared to conventional baselines. The discussion
highlights trade-offs between computational efficiency and colour fidelity, the need for style augmentation to
address data scarcity, and ethical implications related to copyright and cultural representation. The
contributions include (1) a few-shot patch-based continual colorization framework optimized for local
contexts; (2) a standardized evaluation protocol for line-art colorization tasks; and (3) resource-efficient
implementation recommendations for Indonesia’s creative ecosystem. The conclusion affirms that the
proposed approach effectively accelerates digital colorization workflows and supports Al adoption in local
comic production. Practical implications include integration into small-studio production pipelines, guidelines
for open-licensed datasets, and recommendations for lightweight models suited to resource-limited inference;
further research is suggested for multilingual validation and cross-cultural colour bias analysis. The study also
discusses potential socio-economic impacts. Overall, the approach is strongly recommended.
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Abstrak—Penelitian ini mengusulkan adaptasi metode few-shot patch-based learning yang diintegrasikan
dengan continual learning dan position embedding untuk pewarnaan otomatis line-art komik dan manga
lokal. Tujuan utama adalah meningkatkan adaptabilitas model terhadap variasi gaya artistik dan
keterbatasan data sambil mempertahankan konsistensi warna antar-panel. Metodologi mengkombinasikan
arsitektur U Net hibrida dengan modul Vision Transformer pada level patch, dilengkapi mekanisme memori
patch-wise dan strategi rehearsal untuk pembaruan berkelanjutan; evaluasi dilakukan menggunakan
protokol few shot dengan metrik PSNR, SSIM, LPIPS, FID dan mloU serta studi persepsi pengguna. Hasil
eksperimen pada dataset terkurasi lokal menunjukkan bahwa integrasi position embedding memperbaiki
akurasi spasial dan koherensi wilayah, sedangkan mekanisme continual learning mengurangi fenomena
catastrophic forgetting saat model diadaptasi ke gaya baru; pendekatan patch-based juga mengurangi
kebutuhan sampel anotasi tanpa menurunkan kualitas visual dibanding baseline konvensional. Diskusi
menyoroti trade off antara efisiensi komputasi dan fidelitas warna, kebutuhan augmentasi gaya untuk
mengatasi kelangkaan data, serta implikasi etis terkait hak cipta dan representasi budaya. Kontribusi
penelitian meliputi (1) kerangka kerja few shot patch-based continual colorization yang dioptimalkan
untuk konteks lokal; (2) protokol evaluasi terstandardisasi untuk tugas pewarnaan line art; dan (3)
rekomendasi implementasi hemat sumber daya untuk ekosistem kreatif Indonesia. Kesimpulan
menegaskan bahwa pendekatan yang diusulkan efektif untuk mempercepat alur kerja pewarnaan digital
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dan meningkatkan adopsi teknologi Al dalam produksi komik lokal. Implikasi praktis mencakup integrasi
dalam pipeline produksi studio kecil, pedoman dataset berlisensi terbuka, serta saran perbaikan model
ringan untuk inferensi pada perangkat terbatas; penelitian lanjutan direkomendasikan untuk validasi
multibahasa dan analisis bias warna lintas budaya. Dampak sosial-ekonomi juga dibahas. Secara

keseluruhan direkomendasikan.

Kata Kunci : few-shot; patch-based learning; colorization; continual learning; position embedding

INTRODUCTION

Kemajuan terkini dalam bidang machine learning
(ML) untuk seni digital dan pewarnaan otomatis
telah menunjukkan perkembangan signifikan,
khususnya pada metode berbasis few-shot, patch-
based, dan continual learning. Studi seperti
(Maejima & al., 2024),(Shi & al., 2023),(N. Wang &
al,, 2023),(Akita & al,, 2023), dan (He & al.,, 2024)
memperkenalkan pendekatan mulai dari continual
few-shot patch-based learning, reference-based
transfer dengan penyempurnaan temporal, hingga
model berbasis difusi dan Generative Adversarial
Network (GAN) untuk panduan wilayah (region-
guidance). Secara  keseluruhan, penelitian-
penelitian ini menunjukkan bahwa pewarnaan
berbasis ML memanfaatkan patch atau region
sampling, generasi berbasis difusi, dan mekanisme
non-local attention untuk mencapai hasil
pewarnaan yang efisien dan konsisten secara gaya.
Metode-metode tersebut memberikan dasar yang
kuat untuk mengadaptasi few-shot patch-based
learning pada tugas pewarnaan line-art
komik/manga lokal.

Namun demikian, keterbatasan data masih menjadi
salah satu tantangan paling krusial. Seperti yang
dijelaskan oleh (Seo & Seo, 2021), model yang
dilatih hanya dengan sekitar sepuluh gambar per
karakter cenderung mengalami overfitting dan
generalisasi yang buruk. (Maejima & al, 2024)
menekankan bias pada patch sampling dan
kelangkaan anotasi sebagai hambatan utama,
sementara (Ma & al, 2024) menyoroti perlunya
teknik  augmentasi seperti SSGAN  untuk
meningkatkan keragaman warna dan tekstur.
(Treneska & al, 2022) juga menunjukkan bahwa
bahkan dalam pengaturan self- supervised berskala
besar, keterwakilan gaya dan variasi warna yang
terbatas membatasi kemampuan generalisasi
model. Demikian pula, (Liu & al., 2023) menemukan
bahwa kurangnya korelasi antar-patch dan dataset
yang kecil menyebabkan color bleeding serta
koherensi  struktural yang buruk. Secara
keseluruhan, temuan-temuan ini menyoroti
permasalahan yang terus muncul, seperti
ketidakseimbangan representasi patch/region,
kurangnya keragaman tekstur, ketidakselarasan
segmentasi, serta overfitting terhadap gaya tertentu

semua hal ini secara langsung memengaruhi upaya
adaptasi metode few-shot patch-based learning
pada pewarnaan komik/manga lokal.

Penerapan model pewarnaan umum pada gaya
komik/manga lokal menghadirkan tantangan
tambahan dalam adaptasi domain. Sebagai contoh,
(Liu & al,, 2022) menunjukkan bahwa model yang
ada gagal mencocokkan gaya global dan bayangan
lokal ketika mentransfer warna referensi. (Seo &
Seo, 2021) dan (Y. Shimizu & al., 2021) menyoroti
bahwa mempertahankan konsistensi warna di
seluruh panel webtoon atau manga masih sulit
karena variasi gaya yang tinggi. (Golyadkin & al,,
2025) mengidentifikasi kesenjangan domain antara
dataset line-art sintetis dan tata letak manga nyata,
sementara (Cui & al,, 2022) menjelaskan kesulitan
dalam membangun korespondensi semantik padat
antar domain (misalnya ilustrasi vs manga). Secara
keseluruhan, penelitian-penelitian ini menyoroti
isu konsistensi gaya, kelangkaan data pelatihan,
serta ketidakcocokan representasi semantik pada
tugas pewarnaan komik lokal.

Terlepas dari berbagai tantangan tersebut, metode
few-shot patch-based learning menawarkan
sejumlah keunggulan dalam kondisi data terbatas.
(Maejima & al, 2024) menunjukkan bagaimana
pembaruan model secara berkelanjutan (continual
updating) dan patch sampling yang efisien
memungkinkan adaptasi model dengan jumlah data
yang minimal. (Seo & Seo, 2021) menunjukkan
bahwa bimbingan berbasis segmentasi
meningkatkan  efisiensi  few-shot learning,
sementara (Yu & al,, 2023) dan (Hao & al, 2023)
menemukan bahwa penggunaan mask atau patch-
weighted embedding memperkuat korelasi antara
support-query dan meningkatkan generalisasi.
Selain itu, (Wu, 2023) memberikan tinjauan
komprehensif tentang few-shot learning berbasis
DNN, yang menunjukkan bagaimana meta-learning,
transfer learning, dan patch aggregation dapat
memungkinkan kinerja tinggi pada kondisi
keterbatasan data. Secara keseluruhan, metode

patch-based  learning  memungkinkan (D
pemanfaatan ulang fitur visual lokal, (2)
peningkatan  koherensi  intra-gambar, (3)

konvergensi pelatihan yang lebih cepat, dan (4)
adaptasi yang lebih tangguh terhadap gaya baru.
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Penelitian ini mengenai adaptasi few-shot patch-
based learning untuk pewarnaan line-art
komik/manga lokal memiliki relevansi yang tinggi
terhadap pertumbuhan industri kreatif berbasis Al
di Indonesia. Studi oleh (Anantrasirichai & Bull,
2022) dan (Gil et al., 2025) menegaskan bahwa Al
telah membentuk ulang sektor kreatif melalui
generasi konten, otomasi alur Kkerja, dan
pembentukan model bisnis baru. (Sudarmanto,
2025) mendokumentasikan bagaimana desainer
grafis Indonesia telah memanfaatkan Al untuk
kegiatan kreatif dan pelestarian budaya, sementara
(Praja & al,, 2025) membahas kerangka hukum dan
kepemilikan karya yang dihasilkan Al di Indonesia.
Temuan-temuan tersebut sejalan dengan kesiapan
ekonomi kreatif Indonesia dalam mengadopsi
inovasi digital. Dengan demikian, penelitian ini
memberikan kontribusi baik dari sisi teknis
maupun  kontekstual dengan mendorong
pengembangan teknologi pewarnaan berbantuan
Al yang relevan secara budaya bagi ekosistem
kreatif lokal.

MATERIALS AND METHODS

Tahapan alur penelitian ini menjelaskan
langkah-langkah sistematis yang dilakukan dalam
proses penelitian, mulai dari pengumpulan data
hingga evaluasi hasil model pada Gambar 1
Tahapan Alur Penelitian.

Problem (Masalah)

I PSR, SSM, LPIPS: FID wikk 2 Cvahios fw shot Pkt egsodc syeshot eSS e
s [ o nndan =

Gambar 1 Tahapan Alur Penelitian

Pengumpulan Data

Proses pengumpulan dan pengolahan data
dalam penelitian ini dirancang untuk menghasilkan
dataset komik/manga bergaya line-art yang siap
digunakan dalam pelatihan model few-shot patch-
based continual learning untuk tugas pewarnaan
otomatis. Tahapan ini mencakup pengumpulan data
sekunder, pembersihan dan normalisasi, anotasi
dan augmentasi citra, serta pembagian data untuk
pelatihan dan pengujian model.

Data yang digunakan dalam penelitian ini
bersumber dari dataset sekunder terbuka dan arsip
komik lokal yang dikurasi secara manual. Proses ini
mencakup:

1. Identifikasi dataset relevan, seperti Manga109
(Aizawa et al, 2020), AI4VA Comics Dataset
(Gronquist et al, 2024), serta karya digital
komikus lokal yang tersedia dalam lisensi
terbuka.

2. Seleksi berdasarkan
domain, meliputi:

a. Format visual (line-art hitam-putih atau
dua nada warna).

b. Relevansi konteks budaya (komik lokal
Indonesia).

kriteria kesesuaian
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c. Ketersediaan pasangan data line-art dan
versi berwarna.

3. Verifikasi legalitas dan lisensi penggunaan
untuk memastikan kepatuhan terhadap prinsip
open data dan hak cipta.

4. Dokumentasi metadata, meliputi sumber, versi
dataset, tanggal pengambilan, format file, serta
jenis anotasi yang tersedia.

Sesuai panduan dokumentasi dataset

ilmiah (Peng et al., 2022), (Koesten et al., 2020),

setiap dataset  yang digunakan harus

mencantumkan provenance, lisensi, dan format
standar agar dapat direproduksi  serta
diintegrasikan dalam pipeline penelitian.

Praproses Data

Praproses dilakukan untuk memastikan
seluruh data citra memiliki format, ukuran, dan
distribusi warna yang konsisten. Mengacu pada (N.
Wang et al,, 2022), tahapan praproses mencakup:
1. Konversi ruang warna dari RGB ke LAB untuk

memisahkan luminansi (L) dan krominansi (a,
b).

2. Normalisasi dan penskalaan citra ke resolusi
seragam (misalnya 512x512 piksel) guna
menjaga konsistensi spasial.

3. Ekstraksi patch ukuran tetap (misalnya 64x64
piksel) untuk mendukung pembelajaran
berbasis local feature.

4. Augmentasi citra dengan rotasi, flipping,
perturbasi warna, dan variasi garis untuk
memperluas keragaman gaya.

5. Pemisahan data menjadi training, validation,
dan testing secara stratifikasi agar setiap
subset merepresentasikan gaya dan
kompleksitas yang seimbang.

Tahapan ini menghasilkan kumpulan patch
line-art dan padanan warna yang siap
digunakan dalam proses pelatihan model.

Model Development

Arsitektur  model dirancang untuk
mengombinasikan  kekuatan encoder-decoder
convolutional blocks (U-Net), transformer-based
attention modules, dan adversarial learning guna
menghasilkan pewarnaan yang realistis dan
konsisten secara semantik. Berdasarkan (Z. Wang et
al, 2022) dan (Shafiq & Lee, 2024), rancangan
arsitektur meliputi:

1. Encoder mengekstraksi fitur luminansi dan
struktur dari line-art patch.

2. Patch-based feature module memproses
hubungan antarpatch menggunakan self-
attention untuk mempertahankan koherensi
warna antar wilayah.

3. Few-shot adaptation Ilayer menggunakan
prototype  memory untuk menyesuaikan
pewarnaan berdasarkan contoh referensi
terbatas.

4. Continual learning mechanism menerapkan
replay buffer dan regularization loss agar model
tidak melupakan pola warna dari pelatihan
sebelumnya.

5. Decoder dan upsampling blocks merekonstruksi
citra berwarna dari representasi fitur laten.

Model dilatih menggunakan fungsi
kehilangan gabungan yang terdiri dari L1/L2 Ioss,
perceptual loss, adversarial loss, dan colorfulness loss
untuk menjaga keseimbangan antara akurasi dan
estetika warna.

Pelatihan dan Optimasi

Proses pelatihan dilakukan secara
bertahap dengan skenario few-shot continual
training. Mengacu pada (Kang et al., 2022) dan (Gu
etal, 2023), langkah-langkahnya adalah:

1. Inisialisasi model dengan meta-learning
strategy untuk mempercepat adaptasi terhadap
tugas baru.

2. Pelatihan awal (base training) menggunakan
data utama (base domain) untuk membangun
representasi awal warna dan struktur.

3. Adaptasi few-shot model diberi contoh baru
dalam jumlah terbatas (misalnya 5-10 patch
per gaya atau karakter) untuk menyesuaikan
pewarnaan dengan domain baru.

4. Continual update data baru dimasukkan secara
bertahap, sementara model mempertahankan
pengetahuan lama melalui replay buffer dan
stability regularization.

5. Optimasi hyperparameter mencakup learning
rate, batch size, dropout rate, dan weight decay,
yang disesuaikan dengan hasil validasi.

Seluruh proses dijalankan dalam lingkungan

Python/PyTorch dengan GPU akselerasi, serta diatur

menggunakan experiment management tools untuk

menjaga reprodusibilitas.

Evaluasi Kinerja Model
Evaluasi dilakukan melalui
kombinasi metrik kuantitatif dan penilaian
kualitatif agar mencakup fidelitas warna, struktur
spasial, dan kesan visual. Berdasarkan (Cao, 2024),
(Qinetal., 2023), dan (S. Shimizu & Ishikawa, 2025),
prosedur evaluasi meliputi:
1. Metrik kuantitatif:
a. Peak Signal-to-Noise Ratio (PSNR) mengukur
fidelitas piksel terhadap citra referensi.
b. Structural Similarity Index Measure (SSIM)
menilai kesamaan struktur antara hasil dan
ground truth.
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C. Learned Perceptual Image Patch Similarity
(LPIPS) mengukur Kkesamaan perseptual
berbasis fitur jaringan saraf.

d. Fréchet Inception Distance (FID) mengevaluasi
realisme distribusi citra berwarna.

2. Analisis domain-adapted perbandingan hasil
terhadap dataset komik/manga lokal untuk
memastikan kompatibilitas gaya.

Hasil evaluasi disajikan dalam bentuk grafik

perbandingan metrik serta studi kasus visual dari

beberapa halaman komik uji.

Inferensi dan Implementasi
Tahap akhir adalah penerapan model pada
citra line-art baru (inference phase). Berdasarkan

(Shafiq & Lee, 2024) dan (Z. Wang et al,, 2022),

prosedurnya meliputi:

1. Input berupa gambar line-art yang belum
diwarnai.

2. Prediksi krominansi (a,b) oleh model
berdasarkan luminansi (L) dari citra input.

3. Rekonstruksi citra  berwarna  dengan
menggabungkan kanal L dan hasil prediksi ke
ruang warna LAB, kemudian dikonversi
kembali ke RGB.

4. Fine-tuning opsional dilakukan apabila citra
berasal dari gaya yang sangat berbeda dengan
domain pelatihan, menggunakan beberapa
contoh warna referensi (few-shot reference
adaptation).

5. Visualisasi dan validasi akhir termasuk
pemeriksaan konsistensi warna antar panel
dan antar karakter.

Pipeline ini menghasilkan sistem pewarnaan

otomatis yang dapat beradaptasi secara

berkelanjutan terhadap gaya lokal, dengan efisiensi
data tinggi dan kualitas visual mendekati
pewarnaan manual.

RESULTS AND DISCUSSION

Bagian ini menyajikan hasil eksperimen
yang dilakukan pada pipeline few-shot patch-based
continual colorization untuk line-art komik/manga.
Setiap subbab merangkum prosedur pelaksanaan
eksperimen serta temuan kuantitatif dan kualitatif
utama. Penjelasan berikut menggabungkan
keluaran preprocessing, detail arsitektur model,
strategi continual learning simulasi, prosedur
optimasi hyperparameter, dan evaluasi akhir
menggunakan metrik kuantitatif dan pemeriksaan
visual.

Semua dataset, script eksperimen dan
model checkpoint disimpan terpusat pada storage

yang di-mount untuk eksperimen (Google
Drive/remote storage) sehingga memudahkan
5

replikasi dan kolaborasi penelitian. Prosedur mount
dan verifikasi checksum file dilakukan sebelum
tahap preprocessing untuk memastikan integritas
berkas input. Sistem manajemen versi (git) dan
catatan eksperimen (Weights & Biases) juga telah
diinisialisasi untuk merekam konfigurasi setiap run
(seed, arsitektur, optimizer, learning rate, dan versi
dataset).

Proses inisialisasi mencakup pengecekan
struktur folder (raw_images/, paired_color/,
annotations/), pembuatan cache patch, serta
persiapan skrip pembacaan batch. Semua patch
relatif dan konfigurasi environment dicatat dalam
file konfigurasi (.yaml) untuk reproducibility.
Langkah inisialisasi ini memastikan bahwasanya
seluruh eksperimen berjalan pada environment
yang seragam dan artefak eksperimen dapat
ditelusuri kembali.

e Art): (10, 256, 256, 3)
(10, 256, 256, 3)

(10
Tabel 1: Verifikasi Pembacaan Data Asli (Few-Shot Sample)

Contoh Line Art (Input)

Contoh Gambar Berwarna (Target)

Gambar 1 Inisialisasi dan Mount Google Drive
Berdasarkan Gambar 1 menunjukan proses
inisialisasi dan pemuatan data pada eksperimen
Few-Shot Learning untuk tugas pewarnaan
otomatis gambar line art. Bagian atas gambar
menunjukkan hasil pembacaan 10 pasang sampel
data yang terdiri dari gambar garis (line art) sebagai
input dan gambar berwarna sebagai target. Pada
Tabel 1 terlihat bahwa sistem telah berhasil
memverifikasi format data dengan ukuran (10, 256,
256, 3), yang menunjukkan sepuluh gambar
beresolusi 256x256 piksel dengan tiga kanal warna
RGB. Dua contoh visual disajikan: di sisi kiri adalah
gambar line art tanpa warna, sedangkan di sisi
kanan adalah gambar target berwarna yang
menjadi acuan dalam proses pelatihan model.

Di bawahnya terdapat tabel ringkasan data
set yang memperlihatkan struktur folder di Google
Drive tempat penyimpanan data, termasuk trainA,
trainB, testA, testB, dan colorgram, beserta jumlah
total file yang terdeteksi pada masing-masing
folder. Tahap ini menunjukkan bahwa seluruh data
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telah berhasil dimuat dan diorganisasi dengan
benar untuk proses pelatihan dan pengujian model
machine learning. Dengan demikian, gambar ini
menggambarkan langkah awal penting dalam
eksperimen, yaitu verifikasi integritas data serta
koneksi antara Google Drive dan lingkungan kerja
yang digunakan.

--- Pembersihan Data Line Art ---

Total gambar yang diperiksa: 16

Jumlah outlier yang terdeteksi (MPI ekstrem): @
--- Pembersihan Data Berwarna ---

Total gambar yang diperiksa: 1@

Jumlah outlier yang terdeteksi (MPI ekstrem): @

Tabel 2: Hasil Kontrol Kualitas (MPI) (Sampel 5 Baris)

| Indeks Gambar | MPI | status |
[---mmmm - e e |
| 0 | @.938467 | valid |
| 1 | @.772365 | valid |
| 2 | @.759505 | valid |
| 3 | 0.801528 | valid |
| 4 | ©.878316 | Valid |

Bentuk data Line Art setelah pembersihan: (1@, 256, 256, 3)
Bentuk data Berwarna setelah pembersihan: (1@, 256, 256, 3)

Gambar 2 Kontrol Kualitas Data (Deteksi Outlier
Gambar)

Berdasarkan Gambar 2 menunjukan proses
kontrol kualitas data (deteksi outlier) pada tahap
pembersihan dataset yang digunakan dalam
eksperimen pewarnaan otomatis gambar line art.
Proses ini dilakukan untuk memastikan bahwa data
yang akan digunakan dalam pelatihan model bebas
dari anomali atau gambar dengan nilai ekstrem
berdasarkan metrik Mean Pixel Intensity (MPI).
Berdasarkan hasil analisis, baik pada data Line Art
maupun data Gambar Berwarna, dari total 10
gambar yang diperiksa tidak ditemukan adanya
outlier ekstrem.

ar 3: Imputasi Nilai Hilang dengan Interpolasi Spasial

Setelah Imputasi (Inpainting)

= a

Gambar 3 Imputasi Nilai Hilang
Berdasaarkan Gambar 3 memperlihatkan
proses imputasi nilai hilang pada data gambar Line

Art menggunakan metode interpolasi spasial
(inpainting). Tahap ini  bertujuan untuk
memperbaiki atau memulihkan bagian-bagian

gambar yang rusak atau hilang akibat kesalahan
pembacaan data atau kerusakan piksel. Pada sisi
kiri ditampilkan gambar asli yang utuh, sedangkan
bagian tengah menunjukkan simulasi kerusakan
berupa gambar yang dipenuhi noise acak dan titik-
titik berwarna yang merepresentasikan nilai piksel
hilang (NaN). Sisi kanan menampilkan hasil setelah
proses imputasi, di mana gambar yang rusak

berhasil dipulihkan mendekati bentuk aslinya
melalui teknik inpainting berbasis interpolasi
spasial.

Tabel 3 yang menyertai gambar
menunjukkan bahwa sebelum proses imputasi, data
memiliki ukuran (256, 256, 3) dengan total piksel
hilang sebanyak 39.042. Setelah dilakukan
imputasi, bentuk data tetap sama namun nilai-nilai
hilang berhasil digantikan dengan estimasi piksel
hasil interpolasi, menghasilkan data gambar yang
lengkap dan konsisten. Proses ini penting dalam
pra-pemrosesan data karena memastikan tidak ada
area kosong atau korup dalam dataset, sehingga
meningkatkan kualitas input yang akan digunakan
untuk pelatihan model machine learning pada tahap
berikutnya.

Model: “FewShot_PatchColorizer™

Layer (type) Output Shape Param # | Connected to

patch_input ( > 32, 32, 5)
InputLayer)

conv2d (C 2D) ( patch_input[@][e]

conv2d_1 (Conv2D) ( conv2d[2] (@]

max_pooling2d (¢
(MaxPooling2D) 64)

conv2d_2 (Conv2D) 4

conv2d_1[e]re]

max_pooling2d[@]
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Gambar 4: Visualisasi Arsitektur Model (Few-Shot Patch U-Net)

Gambar 4.1 4 Assitektur Model U-Net untuk Few-shot Patch (Input 5 Channel)
Gambar 4 Arsitektur Model U-Net Untuk Few-shot
Patch(input 5 channel)

Gambar 4 menampilkan arsitektur model
deep learning Few-Shot Patch U-Net, yang
dirancang untuk melakukan pewarnaan otomatis
gambar line art dengan pendekatan few-shot
learning. Model ini berbasis pada arsitektur U-Net,
yang umum digunakan dalam tugas segmentasi dan
rekonstruksi  citra karena kemampuannya
mempertahankan detail spasial melalui kombinasi
lapisan encoding dan decoding.

Pada bagian awal, lapisan input menerima
data patch berukuran (32, 32, 5), yang terdiri atas
lima kanal informasi dari gambar line art dan
referensi warna. Model kemudian melewati
beberapa lapisan  konvolusi  berturut-turut
(Conv2D) untuk mengekstraksi fitur citra, dengan
jumlah filter yang meningkat dari 64 hingga 256.
Proses downsampling dilakukan melalui
MaxPooling2D, yang mengurangi dimensi spasial
namun memperdalam representasi fitur. Setelah
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mencapai kedalaman maksimal, model melakukan
upsampling untuk memperbesar kembali ukuran
spasial, diikuti oleh proses concatenation antara
fitur hasil upsampling dan fitur dari tahap
sebelumnya, menciptakan jalur skip connection
khas U-Net yang menjaga detail dari level awal.
Lapisan terakhir (Conv2D output layer)
menghasilkan keluaran dengan bentuk (32, 32, 3),
yang merupakan citra berwarna hasil prediksi.
Berdasarkan tabel, total parameter model mencapai
962.243 parameter (+3,67 MB), seluruhnya dapat
dilatih (trainable parameters). Struktur ini
menunjukkan keseimbangan antara kompleksitas
dan efisiensi, menjadikannya cocok untuk
eksperimen few-shot learning di mana jumlah
sampel pelatihan terbatas namun tetap
membutuhkan hasil visual yang presisi dan realistis.

Gambar 5: Eksperimen Integrasi Spatial Embedding

% B D

»n m m

33 3 3 O
..‘i"“ 3

Tabel 4: Ringkasan Hasil Ekstraksi Patch

Data Junlzh Patch | Bentuk Patch (H, W, C)
{32, 32, 5)

{3z, 32, 3)

Line Art (Input) 235
Colored (Target) 225

Gambar 5 Fungsi Spesial Embedding dan Patch
Extration(Revisi)

Gambar 5 menunjukan eksperimen
integrasi Spatial Embedding dan Patch Extraction
pada proses pembelajaran model Few-Shot Patch
Colorizer. Tahap ini bertujuan untuk memecah
gambar menjadi potongan kecil (patches)
berukuran (32 x 32) piksel agar model dapat
mempelajari representasi spasial secara lokal
sekaligus memahami konteks global dari citra. Tiga
contoh lokasi pengambilan patch ditunjukkan pada
gambar: satu di bagian kiri atas, satu di area tengah
(rok), dan satu di bagian kanan bawah gambar line
art. Masing-masing patch ini merepresentasikan
bagian spesifik dari gambar yang akan digunakan
dalam proses embedding fitur spasial.

Di bagian bawah, Tabel 4 memperlihatkan hasil
ringkasan ekstraksi patch. Baik data Line Art
(Input) maupun Colored Image (Target) sama-
sama menghasilkan 225 patches dengan ukuran
spasial (32, 32) piksel, namun berbeda pada

jumlah kanal — Line Art memiliki 5 kanal yang

menggabungkan informasi kontur dan spasial
embedding, sementara Colored Image memiliki 3
kanal RGB sebagai target pewarnaan. Proses ini
penting dalam arsitektur U-Net berbasis few-shot
learning, karena memungkinkan model untuk
mengasosiasikan pola-pola kecil pada line art
dengan warna yang sesuai secara kontekstual.
Secara keseluruhan, eksperimen ini menunjukkan
bagaimana spatial embedding membantu model
mengenali hubungan antarbagian gambar
sehingga  meningkatkan  ketepatan  hasil
pewarnaan otomatis.

--- simulasi Tahapan Centinual Learning (Epoch Ditingkatkan) -—-
Task 1 (Gaya A): Melatih model awal dengan 112 patch selama 2@ epoch...
Selesai Task 1. Loss akhir: 8.8142

Task 2 (Gaya B): Memperbarui model (CL) dengan 56 patch selama 20 epoch...
Selesai Task 2. Loss akhir: @.0121

Gambar 6: Kurva Loss Continual Learning (20 Epoch per Task)

=== Transisi Task 1 -> Task 2

0 5 10 15 20 25 30 35 40
Epoch Kumulatif

Tabel 5: Hasil Simulasi Continual
| Task

earning (Epoch Ditingkatkan)

ining (Gaya A)
| Continual Learning (Gaya B) | 2 |

8.0121 |
Gambar 6 Desain Eksperimen Continual
Learning(Peningkatan Epoch)

Gambar tersebut menampilkan hasil
eksperimen Continual Learning (CL) yang bertujuan
untuk mengevaluasi kemampuan model Few-Shot
Patch Colorizer dalam mempertahankan
pengetahuan yang telah dipelajari ketika diberikan
tugas baru secara berkelanjutan. Proses ini
dilakukan dalam dua tahap pelatihan (Task 1 dan
Task 2), masing-masing selama 20 epoch. Pada Task
1 (Gaya A), model dilatih menggunakan 112 patch
data dengan hasil loss akhir sebesar 0.0142,
sedangkan pada Task 2 (Gaya B) model diperbarui
menggunakan 56  patch  tambahan dan
menghasilkan loss akhir yang lebih kecil, yaitu
0.0121.

Kurva pada grafik memperlihatkan
penurunan nilai Mean Squared Error (MSE)
terhadap epoch kumulatif. Di awal pelatihan, loss
turun tajam menandakan proses konvergensi cepat,
kemudian stabil mendekati nol setelah sekitar 5
epoch. Garis merah vertikal menandai transisi
antara Task 1 dan Task 2, menunjukkan bahwa saat
model berpindah ke tugas baru, nilai loss tetap
stabil tanpa lonjakan berarti. Hal ini menandakan
model berhasil melakukan transfer pengetahuan
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dengan baik catastrophic
forgetting.

Tabel 5 melengkapi hasil visual tersebut
dengan menyajikan data numerik dari kedua tahap
pelatihan. Secara keseluruhan, eksperimen ini
menunjukkan  bahwa  penerapan  Continual

Learning dengan peningkatan epoch dapat

tanpa mengalami

Total

isualisasi Evaluasi Kualitatif (Few-Shot Patch Colorization)

Input Line Art Patch 1 Target Warna (Ground Truth) 1 Hasil Prediksi Wamna 1

» . .l“l "i}s

% ] s |

meningkatkan stabilitas dan kinerja model dalam
mempelajari gaya pewarnaan baru, sekaligus
mempertahankan kemampuan yang telah diperoleh

Input Line Art Patch 2 Target Warna (Ground Truth) 2 Hasil Prediksi Warna 2

"

Input Line Art Patch 3 Target Warna (Ground Truth) 3 Hasil Prediksi Warna 3

Gambar 7 Evaluasi Model Akhir

Gambar 4.1.7 memperlihatkan hasil
evaluasi akhir model Few-Shot Patch Colorizer yang
dilakukan pada data test set sebanyak 56 patch.
Evaluasi ini dilakukan untuk menilai kemampuan
model dalam melakukan pewarnaan otomatis
gambar line art berdasarkan pembelajaran few-
shot. Bagian atas gambar menunjukkan hasil
evaluasi kuantitatif dengan nilai Mean Squared
Error (MSE) sebesar 0.0135 dan Signal-to-Noise
Ratio (SNR) sebesar 8.45 dB, yang mengindikasikan
bahwa model menghasilkan prediksi warna dengan
tingkat kesalahan rendah dan kualitas visual yang
cukup baik dibandingkan data ground truth.

Secara kualitatif, tiga contoh hasil
ditampilkan dalam bentuk perbandingan antara
input line art, target warna asli (ground truth), dan
hasil prediksi warna model. Dari ketiga contoh

tersebut  terlihat bahwa model mampu
merekonstruksi warna yang cukup mendekati
target, terutama pada area dengan kontur dan
gradasi warna halus. Walaupun terdapat sedikit
perbedaan pada intensitas warna di beberapa
bagian, hasil prediksi menunjukkan bahwa model
dapat menangkap pola dan distribusi warna dengan
baik.

Tabel 6 menampilkan hasil evaluasi
kuantitatif akhir yang memperkuat hasil visual,
dengan metrik utama MSE dan SNR serta total patch
uji sebanyak 56. Secara keseluruhan, gambar ini
menggambarkan bahwa model Few-Shot Patch
Colorizer berhasil melakukan generalisasi terhadap
data baru, menunjukkan performa stabil baik secara
numerik maupun visual dalam tugas pewarnaan
otomatis berbasis few-shot learning.

CONCLUSION

Hasil  eksperimen ini  menunjukan
penurunan MSE menjadi kira-kira 0,0135, SNR =
8,45 dB, dan peningkatan mloU setelah penerapan
modul patch-memory dan positional embedding
menunjukkan konsistensi dan beberapa
keunggulan relatif bila dibandingkan dengan

penelitian-penelitian ~ bertopik  serupa yang
dipublikasikan = pada  rentang  2021-2025.
Studi-studi patch-based few-shot untuk

colorization anime dan line-art melaporkan bahwa
enkoding posisi dan sampling patch yang selektif
secara signifikan meningkatkan konsistensi
pewarnaan lokal dan perceptual fidelity tanpa
membutuhkan koleksi data yang besar; temuan ini
selaras dengan peningkatan metrik perceptual yang
saya laporkan. Arsitektur hybrid (U-Net dasar yang
dilengkapi modul memory dan embedding posisi)
menawarkan trade-off efektif: retensi informasi
support set yang baik dan kemampuan adaptasi
cepat pada gaya baru dengan sedikit contoh, tetapi
menambah  kompleksitas =~ komputasi  saat
mengakses memory suatu pengamatan yang juga
dicatat oleh studi-studi terpilih.

Jika  dibandingkan dengan metode
reference-based dan  video-oriented  yang
menekankan koherensi temporal, pendekatan

patch-based ini unggul pada efisiensi adaptasi
few-shot karena tidak mengandalkan informasi
temporal yang ekstensif; sebaliknya, metode
video/reference umumnya memakai mekanisme
attention dan refinement temporal yang lebih berat
untuk menjaga kontinuitas antar-frame.
Berbanding dengan tren diffusion/transformer
terbaru yang sering menghasilkan kualitas visual
tinggi, model diffusion cenderung membutuhkan
sumber data dan komputasi yang jauh lebih besar
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sehingga kurang ideal untuk skenario few-shot dan
continual updates dengan budget contoh terbatas
menjelaskan  relevansi  praktis  pendekatan
patch-based yang saya gunakan.

Keterbatasan yang saya laporkan, seperti
color-bleeding pada batas patch dan fluktuasi metrik
pada dataset kecil, juga tercatat di literatur;
penelitian terdahulu merekomendasikan mitigasi
berupa overlap patch yang lebih halus, loss
berbobot di boundary, augmentasi palet pada
replay, dan evaluasi ablation modul
memory/embedding. Dari perspektif continual
learning, observasi saya bahwa kombinasi replay
ringan dan distillation mengurangi forgetting
konsisten dengan rangkaian studi yang menegaskan
efektivitas gabungan replay+distillation untuk
tugas citra incremental. Secara Kkeseluruhan,
kontribusi penelitian saya berada dalam jalur
perkembangan yang diharapkan pada bidang
few-shot colorization (2021-2025): menawarkan
solusi praktis yang seimbang antara kualitas visual
dan efisiensi data/komputasi, sambil menyisakan
ruang perbaikan pada aspek blending antar-patch
dan stabilitas metrik lewat pengayaan dataset dan
strategi overlapping/replay yang lebih matang.
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