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Резюме. В статье рассматриваются различные способы оптимизации системы, разработанной 
для генерации исходного кода на основе изображения. Сама система состоит из двух частей: 
автоэнкодера для обработки изображений и выделения из них необходимых признаков, и 
обработки текста с использованием LSTM блоков. В последнее время вышло много новых 
подходов к решению задач как улучшения показателей обработки изображения, так и обработки 
и предсказания текста. В рамках данного исследования были выбраны архитектуры ResNet для 
улучшения части, связанной с обработкой изображения, и архитектура Трансформера для 
улучшения части, связанной с предсказанием текста. В рамках экспериментов было проведено 
сравнение показателей систем, состоящих из различных комбинаций архитектурных решений 
исходной системы, ResNet архитектуры и Трансформеров, сделан вывод о качестве предсказания 
на основе показателей метрик BLEU, chrF++, а также выполнения функциональных тестов. В 
ходе проведенных экспериментов был сделан вывод о том, что комбинация архитектур ResNet и 
Трансформеров показывает наилучший результат в задаче генерации исходного кода на основе 
изображения, но также эта комбинация требует наибольшего времени для своего обучения. 
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Abstract. This study examines different ways to optimize a system designed to generate source code 
from an image. The system itself consists of two parts: an autoencoder for processing images and 
extracting the necessary features from them, and text processing using LSTM blocks. Recently, many 
new approaches have been released to solve problems of both improving image processing performance 
and text processing and prediction. In this study, ResNet architectures were chosen to improve the image 
processing part and Transformer architecture to improve the text prediction part. As part of the 
experiments, a comparison was made of the performance of systems consisting of various combinations 
of architectural solutions of the original system, ResNet architecture and transformers, and a conclusion 
was made about the quality of prediction based on the performance of the BLEU, chrF++ metrics, as 
well as the execution of functional tests. The experiments showed that the combination of ResNet and 
Transformer architectures shows the best result in the task of generating source code from an image, but 
this combination also requires the longest time for its training. 
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Введение 
Использование систем машинного обучения плотно входит в нашу повседневную 

жизнь. Многие сферы пытаются интегрировать их в свои процессы, как, например, в 
медицине, транспортной безопасности и других. В повседневной жизни все чаще мы 
обращаемся к различным чат-ботам, способным по запросу предоставить необходимый 
результат. Самый известный пример – ChatGPT. Однако, последнее время появляется 
много аналогов, которые работают схожим образом, но построены на несколько других 
архитектурах, что может сказаться на результатах. Например, недавно появившиеся чат-
боты DeepSeek или Grok являются прямыми конкурентами ChatGPT. 

Помимо того, что на рынке появляется множество различных чат-ботов, 
способных решать повседневные задачи, такой бурный рост решений с использованием 
систем машинного обучения также приводит к тому, что активно развиваются 
технологии и подходы, которые используются в их основе. Так, например, благодаря 
архитектуре Трансформер-а стало возможным создание больших языковых моделей, 
лежащих в основе современных чат-ботов. 

Одна из задач, которую способны решить системы машинного обучения – это 
генерация исходного кода на основе изображения. В общем виде процесс работы такой 
системы можно описать как «понять, что на изображении, и предоставить исходный код 
в виде текста». Именно это и реализовано в системе pix2code в рамках работы [1]. Она 
представляет собой рабочую систему, способную на основе изображения предоставить 
исходный код того, что представлено на изображении. Делается это с помощью 
преобразования изображения через сверточные сети, а после с использованием LSTM-
сети предсказывается исходный код. 

Хотя эта система и способна выполнять поставленную перед ней задачу, 
существует ряд исследований, в которых происходят доработки данной системы, 
позволяющие повысить качество полученного кода. Так, например, в исследовании [2] 
процесс работы с изображением сводится к разбиению изображения на маленькие части, 
работы с ними, а после агрегации полученных кусочков в итоговый ответ. В другом 
исследовании [3] более точечно меняется архитектура LSTM на BLSTM, что позволило 
несколько улучшить показатели. Еще один пример – это исследование [4]. В нем авторы 
уже делают замену как части, связанной с LSTM на BLSTM, так и части по 
распознаванию изображения на архитектуру ResNet. 

Ранее мной в рамках исследования [5] уже был проведен эксперимент по замене 
библиотеки TensorFlow, лежащей в основе pix2code на актуальную версию 2.х, что также 
показало рост качества относительно оригинальной pix2code. В другом исследовании [6] 
мной была подготовлена система по оценке качества полученного исходного кода за счет 
выполнения этого самого кода: получение изображения, выполнение предсказанного 
исходного кода и его дальнейшее сравнение с эталонным изображением. Однако, по 
сути, в этих исследования все еще использовались архитектурные подходы, которые 
были реализованы в оригинальной системе pix2code. За последнее время появилось 
много других архитектурных решений, часть из которых была реализована в других 
работах, а часть еще нет. Некоторые из актуальных подходов потенциально помогут 
повысить качество полученного кода. Актуальность данной работы заключается в 
повышении качества предсказанного исходного кода за счет применения более 
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комплексных и актуальных архитектурных подходов для задачи генерации исходного 
кода на основе изображения.   

В рамках данного исследования проведен эксперимент, в ходе которого 
архитектура системы pix2code была изменена за счет использования архитектуры ResNet 
для определения параметров изображения, а также использования подхода 
Трансформеров для генерации самого кода. По итогам выполненных переработок 
исходного кода системы проведено обучение, результаты которого сравнивались с 
системой, полученной в работе [6]. 

Обзор архитектур ResNet и Трансформеров 
Как ранее было отмечено, система pix2code состоит из двух подсистем: одна для 

обработки изображений и выделения из них параметров или блоков того, что есть на 
изображении, а вторая – для непосредственного предсказания исходного кода на основе 
выделенных из изображения признаков. С точки зрения реализации обработка 
изображения сделана с использованием стандартных функций TensorFlow для работы с 
изображением. Таким образом реализована архитектура сверточной сети для обработки 
изображений 256 на 256 пикселей. Предсказание исходного кода, в свою очередь, 
реализовано через две LSTM-сети, которые вместе образуют архитектуру Seq2Seq 
моделей. Также стоит отметить, что обработка изображений реализована как 
автоэнкодер. Это позволяет системе обучаться без заданных параметров, а узнавать про 
них по ходу своего обучения. Обе эти подсистемы могут быть модифицированы за счет 
использования архитектур ResNet и Трансформеров. 

ResNet – это архитектура сети, созданная специально для оптимального обучения 
для задачи классификации, представленной в исследовании [7]. В основе такой сети 
лежат соединения быстрого доступа. Благодаря таким соединениям удается избежать 
проблемы быстрого роста или затухания функции во время обучения. Кроме того, 
эксперименты показали, что чем больше слоев в сверточной сети, тем на самом деле 
больше процент ошибок. Архитектура ResNet не обладает такой проблемой как раз за 
счет наличия блоков быстрого доступа, и при одинаковом количестве слоев с обычной 
сетью способна показать результаты лучше (а также выполнять задачу оптимальнее за 
счет меньшего количества операций). Так, в исследовании [8] как раз приводятся 
рассуждения о том, как именно можно решить проблему затухающего градиента или 
резко возрастающего, и подход с блоком быстрого соединения позволит решить эту 
проблему. Как отмечалось ранее, идея использовать сеть ResNet в системе pix2code была 
предложена в статье [4]. Хотя помимо использования ResNet в этом же исследовании 
было предложено использовать и BLSTM, совместно они показали хороший результат в 
процессе обучения, хотя для этого использовались только метрики Loss и Accuracy, 
которые, как я отмечал в статье [6], плохо отражают реальные результаты обучения. К 
сожалению, проверить результат работы системы из исследования [4] на других 
метриках возможности нет в силу отсутствия исходного кода в открытом доступе. Стоит 
также отметить, что архитектура ResNet используется в первую очередь именно для 
задачи классификации, поэтому для ее использования в качества автоэнкодера 
требуются доработки, которые были реализованы для проведения экспериментов. 

Трансформеры – это архитектура нейронных сетей, впервые представленная в 
исследовании [9]. Ее основная задача – это различные виды работы с текстовой 
информацией, например, ее классификация или создание новой текстовой информации. 
В последнее время эту архитектуру можно видеть в реализации различных чатов-ботов 
наподобие ChatGPT. В своей основе Трансформеры представляют собой автоэнкодер, в 
некоторой степени похожий на тот, что используется в основе архитектуры модели 
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Seq2Seq, но с изменениями. Во-первых, в отличие от того же Seq2Seq, где каждое слово 
или символ обрабатывается последовательно, Трансформеры обрабатывают 
информацию параллельно. Это позволяет ускорить процесс работы системы, а также 
позволяет обрабатывать большее количество данных. Во-вторых, Трансформеры 
используют механизм внимания. Благодаря ему, получается лучше провести, например, 
синтаксический разбор исходного текста с целью понять из чего состоит данное 
предложение, а также понять, о чем в целом это предложение для того, чтобы 
предсказание системы имело смысл. Эффективность использования механизма 
внимания для улучшения показателей предсказания кода можно увидеть в [10]. В данном 
исследовании используется последовательная генерация слов с использованием ячеек 
GRU вместо LSTM, а также внедрен механизм внимания для приоритезации выбора того 
или иного слова. Однако эта реализация не совпадает с тем, что закладывается в 
Трансформеры.  

Эксперименты 
Рассмотренные ранее архитектуры должны показать результаты лучше, чем 

оригинальные архитектурные решения, используемые в pix2code. Для того, чтобы 
проверить гипотезу о том, что это действительно так, был проведен ряд экспериментов 
с последующим сравнением результатов. 

Библиотека TensorFlow предоставляет три варианта реализации архитектуры 
ResNet: ResNet50, ResNet101, ResNet152. Отличаются они количеством слоев в 
реализации (50, 101 и 152 соответственно): чем больше слоев, тем большее количество 
операций делается. Для проведения экспериментов была выбрана сеть ResNet50 как сеть, 
которая с одной стороны позволит проверить гипотезу о том, что данная сеть в целом 
позволяет получить результат лучше, чем в исходной системе, а с другой – ее обучение 
не будет слишком долгим и затратным с вычислительной точки зрения.  

За основу была взята система pix2code, представленная в исследовании [6] (далее 
– исходная система). Она использует актуальную версию библиотеки TensorFlow 2.17, а 
также имеет механизмы по оценке качества полученного кода: Bleu и функциональные 
тесты. Кроме того, был еще добавлен расчет метрики chrF++ из исследования [11], как 
еще одна метрика для оценки качества, а также более современная метрика по расчету 
соответствия n-грамм. 

Для каждого из экспериментов обучение проводилось на протяжении 50 эпох на 
процессоре M1. В качестве набора данных использовался набор из оригинальной 
системы pix2code. Для сравнения результатов во всех графиках использовалась одна и 
та же пара изображения и кода, соответствующего изображению, которые 
использовались как входные данные в исходную систему. Исходный код программы 
можно найти по источнику1.  

В рамках первого эксперимента исходная система сравнивается с измененной, в 
рамках которой оригинальная реализация автоэнкодера для обработки изображений 
заменяется на вариант, реализованный с использованием ResNet50. Предсказание 
исходного кода остается без изменений и происходит с использованием LSTM-сетей. 
Результаты представлены на Рисунках 1 и 2. 

 

 
1 IlyaNikk / html-code-generation. GitHub. URL: https://github.com/IlyaNikk/html-code-generation (дата обращения: 18.03.2025). 

https://github.com/IlyaNikk/html-code-generation
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Рисунок 1 – Изменения значения метрики BLEU и chrF++ в процессе обучения с 

использованием архитектуры ResNet 
Figure 1 – Changes in BLEU and chrF++ metric values during training using ResNet architecture 

 
Рисунок 2 – Изменения результата выполнения функциональных в процессе обучения с 

использованием архитектуры ResNet 
Figure 2 – Changes of functional test’s result during training using ResNet architecture 

Как видно на основе метрик, результаты оказались лучше, чем у исходной 
системы, однако нельзя сказать, что они стали значительно лучше и виден значительный 
скачок в качестве. Также, можно обратить, что метрики BLEU и chrF++ стали более 
стабильными: по сравнению с исходной системой, в них стало меньше выбросов. 

В рамках второго эксперимента исходная система сравнивается с измененной, в 
рамках которой сети LSTM заменяются на реализацию через Трансформер для 
изменения способа предсказания исходного кода, а обработка изображений остается 
прежней. Результаты представлены на Рисунках 3 и 4. 
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Рисунок 3 – Изменения значения метрики BLEU и chrF++ в процессе обучения с 

использованием архитектуры Трансформеров 
Figure 3 – Changes in BLEU and chrF++ metrics during training using the Transformers architecture 

 
Рисунок 4 – Изменения результата выполнения функциональных тестов в процессе обучения с 

использованием архитектуры Трансформеров 
Figure 4 – Changes of functional test’s result during training using Transformer architecture 

Как можно заметить, результат в данном эксперименте оказался также лучше, чем 
в исходной системе, но помимо этого, он оказался также лучше и того результата, что 
был получен в ходе первого эксперимента. Однако, стоит отметить, что в данном случае 
системе потребовалось больше эпох на то, чтобы начать получать результат 
предсказания: вместо 6 в исходной системе и системе из первого эксперимента 
понадобилось 9 эпох обучения.  

В рамках третьего эксперимента исходная система сравнивается с новой, в 
которой используется как архитектура ResNet для обработки изображений, так и 
Трансформеры для предсказания текстов. Результаты экспериментов представлены на 
Рисунках 5 и 6. 
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Рисунок 5 – Изменения значения метрики BLEU и chrF++ в процессе обучения с 

использованием архитектур ResNet и Трансформеров 
Figure 5 – Changes in BLEU and chrF++ metric values during training using ResNet and 

Transformers architectures 

 
Рисунок 6 – Изменения результата выполнения функциональных тестов в процессе обучения с 

использованием архитектуры ResNet и Трансформеров 
Figure 6 – Changes of functional test’s result during training using ResNet and Transformer 

architecture 

Результаты третьего эксперимента оказались лучше, чем у исходной и у двух 
ранее рассмотренных. Также, можно обратить внимание, что были эпохи, когда системе 
удалось точно предсказать необходимый код и воспроизвести то, что было на исходном 
изображении. Также стоит отметить, что в этот момент что значение метрик BLEU и 
chrF++, что процент различия изображений достигали своих крайних значений (1 для 
BLEU и chrF++ и 0 для процента различия изображений). Однако в рамках этого 
эксперимента можно увидеть тенденцию, которая появилась еще в рамках второго 
эксперимента: для обучения третьей системы и получения первого предсказания 
потребовалось 12 эпох, что в два раза больше, чем у исходной системы.     
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В результате проведенных экспериментов можно сделать вывод о том, что 
комбинация архитектур ResNet и Трансформеров позволяет достичь наиболее 
качественного результата при сравнении использования различных комбинаций этих 
архитектур. При этом, если рассматривать отдельно улучшение части, связанной с 
обработкой изображения, и части, связанной с обработкой текста, можно увидеть, что 
улучшения части по обработке текста показало результат лучше, чем обработка 
изображения. Также важно учитывать, что время, которое будет требоваться системе на 
обучение с использование архитектур ResNet и Трансформеров, становится больше.  

Заключение 
В ходе исследования была выдвинута гипотеза о том, что изменения архитектуры 

исходной системы позволит получить более высокие метрики качества. В процессе 
изучения материалов, было выдвинуто предложение использовать архитектуру ResNet 
для замены части, связанной с обработкой изображения, и архитектуры Трансформеров 
для замены части, связанной с обработкой текстов. 

В рамках экспериментов было проведено сравнение показателей трех вариантов 
систем, модифицирующих систему, представленную в статье [6]. В рамках первого 
эксперимента обработка изображений заменена на архитектуру ResNet, в рамках второго 
эксперимента обработка текста с использованием LSTM заменена на архитектуру 
Трансформеров, в рамках третьего – используются одновременно ResNet и 
Трансформеры. В результате сравнения результатов трех экспериментов третий вариант 
показал себя наилучших образом, однако потребовал наибольшего количества времени 
для своего обучения. 

В будущих исследованиях планируется продолжить заниматься улучшением 
системы, полученной в рамках третьего эксперимента. В частности, текущее обучение 
ограничено набором данных, представленным в рамках исследования оригинальной 
pix2code, что заключается в ограничении в максимальном предсказании в 150 символов. 
Используя все ранее полученные данные, представляется возможным проверить и 
оптимизировать работу системы таким образом, чтобы предсказывать более длинный 
исходный код. 
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