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Drawing AI कोअपनीहीcanvas देखने कीट्रेनिंग

Vector graphics बनाने वाले language models आम तौर पर “अंधे” काम करते हैं — drawing commands लिखते
जाते हैं, लेकिन बनतीहुई image देखते नहीं। नई method model कोstroke-by-stroke canvas भरते हुए देखने
देतीहै। दिलचस्प मोड़ यह है कि सिर्फ “आँखें” दे देने से performance खराब होतीहै: model कोvisual feedback
इस्तेमाल करनादोबारासीखनापड़ताहै। सहीretraining के बाद model उन rivals के बराबर याथोड़ाआगे पहुँचता
है जिन्हें बीस गुनातक अधिक data मिलाथा। एक benchmark पर वास्तविक और सावधानीसे मापाresult —
revolution नहीं।
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Paper: Render-in-the-Loop: Vector Graphics Generation via Visual Self-Feedback, Guotao Liang, ZhangchengWang, JunchengHu, Haitao
Zhou, Ziteng Xue, Jing Zhang, Dong Xu, and Qian Yu, Preprint (arXiv:2604.20730)
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आँखें बंद करके चित्र बनाना

आज के किसीAI मॉडल से तस्वीर बनाने कोकहिए तोभीतर दोबहुत अलग चीज़ों में से एक होतीहै। परिचित छवि-जनरेटर
—जोएक वाक्य से फोटोजैसीतस्वीर बनादेते हैं — सीधे पिक्सेल बनाते हैं और काम करते समय कैनवास कोदेख भीसकते हैं।
लेकिन चित्र बनाने काएक दूसरा, शांत तरीकाभीहै जिसमें मॉडल रंग नहींभरता। वह निर्देश लिखताहै: यहाँएक वृत्त बनाओ,
वहाँ एक रेखा, इस आकार कोनीलाभरो। ये निर्देश कोड होते हैं — वहीScalable Vector Graphics, यानीSVG, जिनसे वेब के
बहुत-से आइकन और लोगोबनते हैं। इसकाफायदावास्तविक है: परिणाम पिक्सेलोंकीस्थिर जालीनहीं बल्कि आकृतियोंका
समूह होताहै, जिसे बिनाधुंधलाकिए बार-बार बड़ा-छोटा, रंग बदलाऔर संपादित कियाजासकताहै।

SVG

SVG SPEC

+ scalable

+ editable paths

+ crisp at any size

BEZIER CURVE

NODE / HANDLE

मूल SVG ब्लूप्रिंट कलाकृति: छवि स्वयं संपादन योग्य वेक्टर फ़ाइल है, जोस्थिर पिक्सेलोंके बजाय paths, grid lines, nodes और
handles से बनीहै।

Laura Nesso / The Clean Paper Permission on file

समस्यायह थीकि हाल तक ऐसाचित्र-कोड लिखने वालामॉडल लगभग अंधे कीतरह काम करताथा। वह निर्देशोंकीपूरी
श्रृंखला— वृत्त, रेखा, रंग — एक हीबार में निकाल देता, लेकिन बीच में उन्हें रेंडर करके यह नहींदेखताकि उसने वास्तव में
बनायाक्याहै। आँखें बंद करके चेहराबनाने कीकल्पनाकीजिए: आँखें लगभग सहीजगह आ सकतीहैं, लेकिन आपकोपताही
नहीं चलेगाकि दूसरीआँख गाल पर पहुँच गई याबालों कीआकृति नाक के ऊपर बैठ गई। ये मॉडल मोटे तौर पर इसीतरह काम
करते थे, इसलिए वे अक्सर ऐसाकोड देते थे जोतकनीकीरूप से बिल्कुल वैध होता, लेकिन देखने में गड़बड़।

Guotao Liang के नेतृत्व वालीटीम ने अब लगभग हास्यास्पद रूप से सीधाकदम उठायाहै: मॉडल कोअपनीबनाई चीज़ देखने
दी। उनकीविधि Render-in-the-Loop हर चरण के बाद अधूरे चित्र कोरेंडर करतीहै और अगलाstroke बनाने से पहले वह
तस्वीर मॉडल कोवापस देतीहै। सचमुच दिलचस्प बात यह नहींकि इससे मदद मिलतीहै, बल्कि यह है कि मदद मिलने के
लिए मॉडल कोक्यासिखानापड़ा।
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किसीचित्र कोअंक कैसे दें?

जब कोई शोधपत्र कहताहै कि उसकामॉडल दूसरे मॉडल को“हराता” है, तोपूछनाउचित है: किस काम में, और किस
माप से? बनाई गई तस्वीर कामूल्यांकन सचमुच कठिन है — “लैपटॉप बनाओ” काकेवल एक सहीउत्तर नहींहोता—
इसलिए यह क्षेत्र कुछ स्वचालित मापों पर निर्भर करताहै। इनमें से हर माप इंसानीनज़र काअधूराविकल्प है।
इस शोधपत्र में ऐसे कई मापआते हैं। FID बनाई गईछवियोंके पूरे समूह कीसांख्यिकीय बनावट कीतुलनावास्तविक
छवियों से करताहै; कम मान बेहतर है, लेकिन यह पूरे समूह के बारे में बताताहै, किसीएक तस्वीर के बारे में नहीं।
CLIP score एक अलग AI से पूछताहै कि छवि प्रॉम्प्ट के शब्दोंसे कितनीमेल खातीहै — उपयोगीहै, लेकिन उस
निर्णायक मॉडल कीक्षमताजितनाहीअच्छा। DINO, SSIMऔर LPIPS पुनर्निर्मित छवि कीलक्ष्य छवि से
अलग-अलग स्तरोंपर तुलनाकरते हैं, कच्चे पिक्सेल से लेकर सीखीहुई विशेषताओं तक।
इनमें से कोई भीसत्य काअंतिम माप नहींहै। ये प्रतिनिधि संकेतक हैं और आम तौर पर इनमें छोटे बदलाव हीआते
हैं। जब आप पढ़ते हैं कि एक मॉडल 127.6 और दूसरा128.8 स्कोर करताहै, तोइच्छित दिशामें यह वास्तविक
अंतर है — लेकिन भारीजीत नहीं, बस हल्काअंतर; और उस संख्यामें, जोआपकीआँख के निर्णय से केवल ढीले तौर
पर जुड़ीहै। “बीस गुनाडेटापर प्रशिक्षित मॉडल कोहराया” जैसीसुर्खीपढ़ते समय यह बात याद रखनाउपयोगीहै।

लेखकों ने क्याकिया

लेखक जिस समस्याकोठीक करनाचाहते थे, वह यहीअंधाचित्रांकन था। मौजूदामॉडल SVG लिखने कोशुद्ध पाठ-कार्य की
तरह लेते हैं: अभीतक के कोड से अगलाकोड-खंड अनुमान लगाओऔर उसे कभीरेंडर मत करो। इससे आधुनिक multimodal
मॉडलों में पहले से मौजूद शक्तिशाली“आँखें” — vision encoder — बेकार बैठीरहतीहैं। Render-in-the-Loop इस काम को
चरण-दर-चरण दृश्य प्रक्रियामें बदल देताहै। चित्र-कोड के हर खंड के बाद अधूराSVG छवि के रूप में रेंडर होताहै और
मॉडल कोवापस दियाजाताहै, ताकि अगलाखंड अब तक के कैनवास कोसचमुच देखते हुए चुनाजाए।

उनकापहलानिष्कर्ष सावधान करने वालाहै, और श्रेय कीबात है कि वे इसे साफ़ लिखते हैं: किसीमौजूदातैयार मॉडल पर बस
यह लूप जोड़ देनाकाम नहींकरता। जब उन्होंने बिनाविशेष प्रशिक्षण के मजबूत सामान्य मॉडलों कोबीच-बीच के renders
दिए, तोगुणवत्तासुधरीनहीं — बल्कि हर माप पर गिरी। जिस मॉडल कोइस काम के लिए अपनीआँखें इस्तेमाल करनाकभी
सिखायाहीनहीं गया, वह अचानक ऐसाकरनानहीं सीख जाता।

इसलिए असलीकाम प्रशिक्षण में है। लेखक प्रशिक्षण डेटाकोदोबाराबनाते हैं ताकि हर चित्र कई छोटे, दृश्य रूप से
अर्थपूर्ण चरणोंमें टूटे — जटिलआकृतियोंकोसरल हिस्सोंमें बाँटते हुए, ताकि हर चरण पर देखने के लिए सचमुच कुछ
नयाहो— और फिर Qwen3-VL पर आधारित आठ अरब पैरामीटर वाले खुले मॉडल कोइन चरण-दर-चरण अनुक्रमोंपर
fine-tune करते हैं। इसे वे Visual Self-Feedback कहते हैं। चित्र बनाते समय वे दूसरातंत्र, Render-and-Verify, जोड़ते
हैं: हर नए stroke कोस्वीकार करने से पहले मॉडल उसे रेंडर करताहै और देखताहै कि उसने तस्वीर में सचमुच कुछ बदला
याकेवल पिछले stroke कोदोहराया। जोstrokes कुछ नहींजोड़ते उन्हें हटादियाजाताहै, और जबआगे कुछ उपयोगीनहीं बचता
तोमॉडल कोरुकने कासंकेत दियाजाताहै। उल्लेखनीय है कि यह सब अपेक्षाकृत छोटे डेटासेट — लगभग 850,000 उदाहरण
— पर चलताहै, जोएक प्रतिद्वंद्वीके डेटाके आधे से भीकमऔर दूसरे के छोटे अंश के बराबर है।

उन्हें क्यामिला

• इस तरह प्रशिक्षित मॉडल अपने अंधे समकक्ष से बेहतर चित्र बनाताहै — खासकर उन विफल मामलों में जहाँअंधा
मॉडलआँख कोगाल पर रख देताहै यामाँगागयाbar chart छोड़कर सामान्य monitor बनादेताहै।
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• मानक बेंचमार्क MMSVGBench पर यह विधि मजबूत प्रतिद्वंद्वियोंके बराबर है और कई मापों पर थोड़ीआगे भी
निकलतीहै — इनमें OmniSVG शामिल है, जिसे दोगुनासे अधिक डेटापर प्रशिक्षित कियागया, और InternSVG,
जिसे लगभग बीस गुनाअधिक डेटामिला।

• अंतरछोटे हैं। उदाहरणके लिए icon set पर इसकामुख्य image-quality score 127.6 है, जबकिसर्वोत्तम प्रतिद्वंद्वी
का128.8; prompt-matching score 0.293 बनाम 0.291 है। अंतर वास्तविकऔर लगातार एक दिशामें है, लेकिन बहुत
छोटा।

• दोनों जोड़े गए हिस्से उपयोगीहैं: विशेष प्रशिक्षण हटाएँ याचित्र बनाते समय verification बंद करें, तोमापनीय रूप से
प्रदर्शन गिरताहै। Verification खास तौर पर मॉडल कोएक हीचीज़ बार-बार बनाने में फँसने से रोकताहै।

• लेखक जिस नतीजे पर सबसे अधिक ज़ोर देते हैं, वह दक्षताहै — अग्रणीमॉडलों कीतुलनामें बहुत कम प्रशिक्षण
डेटासे लगभग उसीस्तर तक पहुँचना।

यह क्यासाबित नहींकरता

• यह नहींदिखाताकि मॉडल को“देखने” देनाअपने-आप फायदादेताहै। उल्टा, शोधपत्र काअपनाप्रयोग दिखाताहै कि
retraining के बिनादृश्य feedback प्रदर्शन खराब करताहै। फायदाकेवलआँखें उपलब्ध कराने से नहीं, उन्हें इस्तेमाल
करनासिखाने से आताहै।

• यह कोई बड़ीयानिर्णायक बढ़त स्थापित नहींकरता। अधिकांश scores पर विधि अपने प्रतिद्वंद्वियोंके बहुत करीब
है। “20× डेटापर प्रशिक्षित मॉडल कोहराया” तकनीकीरूप से सहीहै, लेकिन एक बेंचमार्क पर proxy metrics में छोटे
अंतर के आधार पर।

• यह सामान्य कलात्मक क्षमतानहींदिखाता। यह आठ अरब पैरामीटर वालाशोध मॉडल है जोछोटे स्थिर resolution —
224×224 pixels — पर icons और सरल illustrations बनाताहै, कोई सामान्य-उद्देश्य designer नहीं।

• बड़े सामान्य मॉडल GPT-5 से तुलनासमान आधार वालीतुलनानहीं है: GPT-5 इस संकरे code-drawing कार्य के लिए
बनायायाfine-tune नहींकियागया, इसलिए यहाँउसे हरानादोनों मॉडलों कीसामान्य क्षमताके बारे में बहुत कम बताताहै।

• यह मुफ्त में नहीं आता। हर चरण पर canvas कोरेंडर और फिर पढ़ना, साराकोड एक हीअंधे पास में निकालने कीतुलनामें
generation धीमीकरताहै — लेखक यह लागत स्वीकार करते हैं।

साक्ष्य कितनामजबूत है

• मजबूत, जहाँतुलनानियंत्रित और स्पष्ट है। Ablation परीक्षण साफ़ हैं: विशेष प्रशिक्षण हटाएँ याverification
हटाएँ, तोसंख्याएँ गिरतीहैं। इसलिए दोनों घटक वहीकाम कर रहे हैं जिसकालेखक दावाकरते हैं।

• अपनेआश्चर्यजनक परिणाम के बारे में ईमानदार। बिनाप्रशिक्षण के दृश्य feedback से प्रदर्शन बिगड़ने कानतीजा
दबायानहीं गया। यहीशोधपत्र कीसबसे दिलचस्प बातों में से एक है — “अधिक input हमेशाबेहतर होताहै” वालीसहज
धारणाके लिए उपयोगीसुधार।

• लीडरबोर्ड दावे में सीमित। अधिक डेटावाले प्रतिद्वंद्वियोंपर बढ़त छोटीहै और एक हीबेंचमार्क पर है, जिसे उन्हीं
प्रतिद्वंद्वियों में से एक के लेखकोंने बनायाथा। एक test set पर proxy metrics में छोटे margins संकेत देते हैं, अंतिम
फैसलानहीं।

• बड़े पैमाने और वास्तविक दुनियामें अपरीक्षित। यहाँ सब कुछ कम resolution वाले icons और सरल illustrations तक
सीमित है। यहीविचार जटिल, उच्च-resolution यावास्तविक दुनियाके design कार्य में भीटिकेगायानहीं, यह भविष्य
के अध्ययन कासवाल है — लेखक खुद ऐसाकहते हैं।
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यह क्योंमायने रखताहै

इस शोधपत्र काकेंद्रीय विचार लगभग शर्मनाक रूप से सरल है, और चित्रांकन से बहुत आगे जाताहै। यदि कोई program
कोड लिखकर कुछ बनाताहै — web page, chart, diagram या3D scene — तोवह यातोपूराकोड अंधे कीतरह लिखकर
उम्मीद कर सकताहै कि सब सहीहोगा, याचलते-चलते परिणाम रेंडर करके अपनीदिशासुधार सकताहै। इंसान के लिए यह
चक्र बंद करनासहज है; हम लगातार पन्ने कीओर देखते रहते हैं। मॉडलों के लिए यहआश्चर्यजनक रूप से नयाकदम है।

शोधपत्र कोपढ़ने लायक उसकीसावधानीबनातीहै। मॉडल कोदेखने कासाधन देनाऔर उसे देखनासिखानाएक हीचीज़ नहींहैं।
आँखोंकोप्रशिक्षित करनापड़ताहै; तभीयह लूप फायदादेताहै। और तब भीफायदावास्तविक लेकिन मापाहुआ है: अधिक
स्थिर चित्रकार, कोई बिल्कुल नई तरह काकलाकार नहीं। ऐसे उपकरण बनाने वालों के लिए जोकिसीविवरण कोसंपादन योग्य
graphic में बदलते हैं — जैसे app icons और illustrations — शांत व्यावहारिक सीख सबसे उपयोगीहै। यहाँबढ़त अधिक
डेटासे नहीं, कम लेकिन बेहतर ढंग से इस्तेमाल किए गए प्रशिक्षण से आई। यह लीडरबोर्ड पर एकऔर अंक से बेहतर
सबक है।

संक्षेप में

वेक्टर graphics बनाने वाले भाषामॉडल — वे संपादन योग्य और बिनागुणवत्ताखोए बड़े-छोटे किए जासकने वाले कोड
जिनसे वेब के बहुत-से icons और logos बनते हैं — पारंपरिक रूप से “अंधे” काम करते थे: सारे drawing commands लिख
देते, लेकिन परिणाम देखने के लिए उन्हें कभीरेंडर नहींकरते। Guotao Liang के नेतृत्व वालीटीम Render-in-the-Loop
प्रस्तावित करतीहै: हर चरण के बाद अधूरे चित्र कोरेंडर करके मॉडल कोवापस दिखाओ, ताकि अगलाstroke कैनवास देखते
हुए बने। उनकासबसे महत्वपूर्ण और ईमानदार निष्कर्ष यह है कि किसीमौजूदामॉडल पर बस यह व्यवस्थाजोड़ देने
से वह बदतर होजाताहै; फायदातभीआताहै जब मॉडल कोदृश्य feedback इस्तेमाल करनादोबारासिखायाजाए, और चित्र
बनाते समय ऐसाverification भीहोजोबेअसर strokes हटादे। दोबाराप्रशिक्षितआठ अरब पैरामीटर वालामॉडल एक मानक
बेंचमार्क पर उन प्रतिद्वंद्वियोंके बराबर याथोड़ाआगे पहुँचताहै जिन्हें बीस गुनातक अधिक डेटापर प्रशिक्षित किया
गया— वास्तविक नतीजा, लेकिन कम-resolution icons और सरल illustrations पर proxy scores में छोटे अंतर के साथ।
सबसे उपयोगीनिष्कर्ष दक्षताकाहै: अपने काम कोठीक से देखनाकुछ हद तक केवल डेटाकापैमानाबढ़ाने कीजगह ले सकता
है।

बिनाबढ़ा-चढ़ाकर जाँच

शोधपत्र क्यादिखाताहै: वेक्टर-graphics मॉडल कोहर चरण पर अपनाअधूराचित्र रेंडर करके देखने के लिए दोबारा
प्रशिक्षित करने से अंधे चित्रांकन कीतुलनामें बेहतरऔरअधिक पूर्ण परिणाम मिलते हैं। एक मानक बेंचमार्क पर कम
प्रशिक्षण डेटाके बावजूद यह बड़े डेटासेट पर प्रशिक्षित प्रतिद्वंद्वियोंके बराबर और थोड़ाआगे रहा।

क्यासंभव है, पर साबित नहीं: कि “अपनाकाम देखते रहना” सामान्य रूप से केवल प्रशिक्षण डेटाबढ़ाने से बेहतर रणनीति
है; कि यहीविचार जटिल, उच्च-resolution यावास्तविक दुनियाके graphics में भीउतनाहीमदद करेगा; और कि बेंचमार्क
के छोटे अंतर इंसानीआँख कोस्पष्ट रूप से दिखाई देने वालाफर्क बनते हैं।

यहक्यानहीं दिखाता: कि दृश्य feedbackअकेले मददकरताहै— retrainingके बिनावहनुकसानकरताहै; कि प्रतिद्वंद्वियों
पर बढ़त बड़ीयानिर्णायक है; सामान्य-उद्देश्य चित्रकारीक्षमता; याGPT-5 जैसे सामान्य मॉडलों के साथ निष्पक्ष समान-
कार्य तुलना।
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मुख्य सीमाएँ: एक बेंचमार्क, जिसे आंशिक रूप से एक प्रतिद्वंद्वीके लेखकोंने बनाया; proxy metrics में छोटे अंतर; आठ
अरब पैरामीटर वालामॉडल; 224×224 resolution के iconsऔर सरल illustrations; और हर चरण पर render करने के कारण
धीमीgeneration।

सामान्य पाठक कोकितनाभरोसारखनाचाहिए? इस बात पर उच्च कि चित्र बनाते समय परिणाम कोबार-बार रेंडर करके दोबारा
देखनासचमुच मदद करताहै — लेकिन तभीजब मॉडल कोइसकाउपयोग करनाप्रशिक्षित कियाजाए। इस खास मॉडल
के अपने प्रतिद्वंद्वियोंसे निर्णायक रूप से बेहतर होने पर कम से मध्यम भरोसारखें; “20× डेटावाले मॉडल कोहराया”
वास्तविक लेकिन छोटा, एक-बेंचमार्क परिणाम है। याद रखने लायक मुख्य विचार पर भरोसाअधिक है: जोकोड चित्र बनाता
है, उसके लिए चलते-चलते देखनाअंधे होकर पूराचित्र बनाने से बेहतर है।

स्रोत

Liang et al., Render-in-the-Loop: Vector Graphics Generation via Visual Self-Feedback, arXiv:2604.20730 (2026)
https://arxiv.org/abs/2604.20730

OmniSVG project page
https://omnisvg.github.io/

InternSVG project page
https://hmwang2002.github.io/release/internsvg/
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