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1. ВВЕДЕНИЕ 
 

Нематода C. elegans – единственный на сегодняшний день орга-
низм, для которого известен почти весь коннектом – совокупность 
нейронов, межнейронных и нейромышечных связей, клеток-сенсоров 
и других компонентов нервной системы и соответствующих им пара-
метров. Однако, хотя коннектом C. elegans в первом приближении был 
определен на основе экспериментальных данных уже более 25 лет на-
зад [1], разобраться в механизмах работы даже такой относительно 
простой нервной системы не удалось до сих пор.  

В частности, остается неизвестным, каким образом нервная систе-
ма нематоды осуществляет управление локомоцией. У организмов с 
более сложной организацией нервной системы  обнаружены так назы-
ваемые «CPG» (central pattern generator) – центральные генераторы 
ритма, тогда как у нематоды подобная структура отсутствует. Однако, 
так или иначе, нервная система нематоды генерирует и распространяет 
вдоль тела паттерн, задающий мышечную активность, обеспечиваю-
щую характерное волнообразное движение. Исследование принципа, в 
соответствии с которым это происходит, является интересной пробле-
мой как c теоретической точки зрения – поскольку такая форма локо-
моции широко используется различными видами живых организмов, 
начиная с простейших нематод и заканчивая змеями, так и с практиче-
ской точки зрения – в задачах разработки систем управления для мо-
бильных роботов. 

                                                 
*Работа выполнена при финансовой поддержке интеграционного проекта СО РАН  
№136, интеграционного проекта РАН №15/10 и гранта РФФИ №11-07-0388-а 
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Другой интересной задачей является исследование нейронных ме-
ханизмов ориентации нематоды при хемотаксисе - целенаправленном 
движении в сторону увеличения химической концентрации вещества, 
ассоциированного с пищей. Известно, что нематода осуществляет хе-
мотаксис, оценивая концентрацию только в одной точке пространства. 
Таким образом, чтобы осуществлять хемотаксис нематода должна 
иметь возможность оценивать направление градиента химической 
концентрации во время своего движения. Вероятнее всего, нематода 
«вычисляет» градиент концентрации во время колебательных движе-
ний головы вправо и влево, и, комбинируя эти показания, формирует 
дополнительное воздействие на контур управления локомоцией, в ре-
зультате чего осуществляется поворот в нужную сторону. В настоящее 
время удалось выявить все нейроны, отвечающие за управление хемо-
таксисом у нематоды. Однако, как и в случае управления локомоцией, 
остается не понятным каким образом работает выявленный нейронный 
контур. 

В настоящее время существует несколько теорий, объясняющих 
работу нейронных контуров управления локомоцией [2-4] и хемотак-
сисом [] нематоды. В том числе предложено несколько компьютерных 
моделей, имитирующих движение нематоды, работу двигательного 
нейронного контура [3-4] и управление хемотаксисом []. Однако суще-
ствующие работы в большей степени сфокусированы на подборе па-
раметров предлагаемых моделей с целью получения наиболее реали-
стичного движения, в то время как возможность обучения и адаптации 
нейронного контура даже не рассматривается. 

В данной работе мы предлагаем обучающуюся модель управления 
локомоцией и хемотакисом, разработка которой по ряду причин пред-
ставляется нам более интересной и перспективной задачей. Во-первых, 
эксперименты с подобной моделью помогут нам ответить на вопрос, 
возможно ли в принципе обучить искусственную систему управления 
сложным формам поведения, демострируемым живыми существами, 
основываясь только на опыте взаимодействия системы с окружающей 
средой. Во-вторых, обучающаяся модель является весьма интересной и 
перспективной с чисто практической точки зрения, поскольку позво-
ляет разрабатывать адаптивные системы управления, к примеру, для 
управления роботами. 
 

2. СИМУЛЯТОР 
 

Для проведения экспериментов с предложенной моделью мы ис-
пользовали интерактивный 3D-симулятор нематоды с графическим 
интерфейсом, предназначенный для объединения имеющихся и буду-
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щих данных о системах червя (сенсорной, нервной, мышечной и др.) 
[6].  

Ядром симулятора является физический движок, позволяющий 
конструировать сложные объекты из набора следующих примитивов: 
массовые точки, пружины (соединяющие пару массовых точек), мы-
шечные клетки (активные пружины, которые могут сокращаться про-
порционально интенсивности сигнала, поступающего от мотонейрона), 
и два других типа - нейрон и соединение между двумя нейронами или 
между нейроном и мышцей. Любая конфигурация из вышеупомянутых 
объектов может быть создана в виртуальном окружении, в данном слу-
чае – модель тела червя и его мышечной системы. Взаимосвязи между 
ее объектами описываются системой линейных дифференциальных 
уравнений, так же учитывающей внешние силы – гравитацию, реакцию 
опоры (от поверхности и препятствий), силу трения покоя/скольжения, 
а также рассеивание энергии в результате работы пружин. Они числен-
но интегрируются с шагом по времени dt ~ 8·10-3 с. Каждый объект, 
принадлежащий одному из вышеупомянутых классов, визуализируется 
в 3D сцене. 

 
Рис. 1. «Скриншот» 3D-симулятора нематоды C.Elegans 

 

Тело взрослой особи C. elegans имеет веретенообразную форму, 
длину около 1 мм и диаметр 60..80 μм в центральной части. Эластичная 
внешняя оболочка заполнена жидкостью под давлением, что, с одной 
стороны, поддерживает форму тела, а с другой – обеспечивает его гиб-
кость. Наша физическая модель тела червя представлена сложной пе-
риодической конструкцией, образованной из массовых точек и пру-
жинных соединений, часть из которых соответствует внешней оболоч-
ке, а часть имитирует «внутреннее давление» (рис. 1), поддерживаю-
щее форму тела нематоды. Предложенная конструкция обеспечивает 
адекватную гибкость системы, позволяя принимать характерные для 
нематоды положения тела.  
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Модель тела червя включает 26 подобных друг другу по структуре 
сегментов тела, а также головной и хвостовой сегменты. Объекты, мо-
делирующие мышечные клетки, связаны с телом модели червя в соот-
ветствии со схемой, приведенной в [7], что обеспечивает достаточно 
точную аппроксимацию реальной мышечной системы взрослой особи. 
 

3. СИСТЕМА УПРАВЛЕНИЯ ЛОКОМОЦИЕЙ 
 

Одна из правдоподобных теорий о работе нейронного контура, 
обеспечивающего волнообразное движение нематоды, основана на 
предположении о существовании так называемого рецептора растяже-
ния, чувствительного к изгибу тела [2]. В работах [2-3] было показано, 
что сложное волнообразное движение нематоды, если допустить суще-
ствование рецептора растяжения, может быть получено даже при по-
мощи очень простой модели нейронной сети. 

В нашей модели мы, вслед за работами [2-3], также опираемся на 
предположение о существовании рецептора растяжения. В соответст-
вии с этим предположением головной сегмент нематоды выступает в 
качестве источника колебаний, основываясь только на обратной связи 
от рецептора растяжения. Далее сигнал распространяется по телу не-
матоды с некоторой временной задержкой, обеспечивая тем самым 
волнообразное движение. 

В нашей работе мы выбрали нейронный контур, состоящий из 12 
нейронов (рис. 2). Каждый нейрон iN ,  контролирует 8 мы-i 1,...,12=
шечных клеток – по две спаренные клетки из каждой группы мышц: 

2i 1DR − , , 2iDR 2i 1DL − , , 2iDL 2iVR 1− , , 2i 2i 1VLVR − , . Исключение 2iVL
составляет последний нейрон 12N , который контролирует только 7 
мышечных клеток, поскольку группа , в отличие от остальных VL
групп,  содержит 23, а не 24 клетки. 

Головной нейрон 1N  получает на вход информацию от рецептора 
растяжения в головном сегменте, который моделируется как угол сгиба 
между головным и последующим сегментом. Помимо этого на вход 
нейрона по обратным связям поступает сигнал от его собственного 
выхода с временной задержкой tΔ . Остальные нейроны iN , i 2,...,12=  
получают на свой вход только сигнал от выхода предыдущего нейрона 

i 1  с временной задержкой tΔ . N −

Работа нейронов определяется множеством логических законо-
мерностей [ссылку на наши работы] с оценками, имеющих следующий 
вид:  
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 1 n
НаградаВыход нейронаВход нейрона

Input ,..., Input , Output reward→ , (1) 

где  – множество предикатов, описывающих входящие 1Input ,..., Inputn

сигналы нейрона,  – предикат, описывающий выходящий сиг-Output
нал нейрона,  – награда, максимизация которой является посто-reward
янной задачей всего нейронного контура. Данные закономерности 
предсказывают, что если на вход нейрона будут поданы сигналы, опи-
сываемые предикатами , и нейрон подаст на свой вы-1nput ,..., InputnI
ход сигнал, описываемый предикатом , то математическое ожи-Output
дание награды будет равно некоторой величине . r

 
Рис. 2.  Схема нейронного контура управления локомоцией 

 

Множество входных и выходных предикатов для нейронов задает-
ся путем квантования диапазона возможных значений соответствую-
щих входов и выходов нейрона. Награда для всего нейронного контура 
управления локомоцией определяется в зависимости от величины ско-
рости, которую разовьет нематода на отрезке времени tΔ : чем выше 
скорость – тем больше награда. 

Функционирование нейрона происходит следующим образом. 
Предположим, что в некоторый момент времени на вход нейрона по-
ступает набор входящих сигналов. В процессе принятия решения ней-
рон отбирает среди множества закономерностей, определяющих его 
работу, все такие закономерности, у которых предикаты 

 из условия правила выполняются на текущем наборе 
входящих сигналов. Затем среди всех отобранных закономерностей 

1Input ,..., Inputn
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выбирается одна закономерность bestR

Outpu

, имеющая максимальное значе-
ние математического ожидания награды . После чего на выход ней-
рона подается выходной сигнал , указанный в условии законо-
мерности 

r
t

bestR .  
В начальной стадии функционирования нейрона, когда множество 

закономерностей, описывающих работу нейрона еще пусто, либо когда 
нет правил, применимых к текущему набору входящих сигналов, вы-
ход нейрона определяется случайным образом. Обучение нейрона за-
ключается в нахождении множества закономерностей вида (1), опреде-
ляющих его работу. Для нахождения закономерностей используется 
алгоритм семантического вероятностного вывода, описанный в работе 
[8] (неверная ссылка), при помощи которого анализируется множества 
данных, хранящих статистику работы нейрона (вход-выход нейрона и 
полученная награда) и извлекаются все статистически значимые зако-
номерности вида (1). 

Поскольку нейроны 2 12N ,..., N  имеют одинаковую структуру 
входных и выходных связей, то для увеличения скорости обучения 
этих нейронов мы решили объединить их опыт. Т.е. при обучении каж-
дого конкретного нейрона из этой группы мы, помимо его собственной 
статистики, также использовали статистику работы всех остальных 
нейронов группы. Конечно, объединяя опыт данных нейронов, мы не-
сколько ограничиваем возможные способы локомоции, которые могут 
быть обнаружены в ходе обучения, однако взамен мы получаем значи-
тельное увеличение скорости обучения. 
 

4. ЭКСПЕРМЕНТЫ ПО ОБУЧЕНИЮ ЛОКОМОЦИИ 
 

Используя интерактивный 3D-симулятор нематоды, мы провели 
ряд успешных экспериментов по обучению предложенной модели сис-
темы управления локомоцией. Как показывают результаты экспери-
ментов, системе управления удается стабильно обучаться эффектив-
ному волнообразному способу движения вперед в среднем за 100 так-
тов работы нейронного контура. Примечательно, что при визуальном 
сравнении способа движения, найденного моделью, с движением био-
логического прототипа, отмечается их совпадение. На рисунке 3 при-
ведены найденные системой в ходе обучения оптимальные последова-
тельности движений при перемещении вперед. 
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Рис. 3.  Последовательность движений при перемещении вперед 

 

Таким образом, полученные результаты показывают, что нейрон-
ный контур управления локомоцией способен обучиться сложной вол-
нообразной форме движения нематоды, основываясь только на опыте 
взаимодействия системы с окружающей средой. 
 

5. СИСТЕМА УПРАВЛЕНИЯ ХЕМОТАКСИСОМ 
 

Наблюдения за живыми червями показали, что при осуществлении 
хемотаксиса нематоды используют длинные «пробежки», чередую-
щиеся с «пируэтами» - резкими разворотами. Во время «пробежек» 
нематоды осуществляют волнообразное движение вперед с возможным 
смещением в сторону увеличения концентрации. Во время «пируэтов» 
нематоды делают резкие развороты, кардинально меняя направления 
своего движения, после чего продолжают «пробежку» в новом направ-
лении. 

Более детальные исследования и эксперименты с живыми червями 
дали следующую информацию: 

− Хемотаксис нематоды не зависит от абсолютного значения 
концентрации. 

 7



− Хемотаксис не зависит от второй производной химической 
концентрации. Т.е. для управления хемотаксисом используется только 
направление первой производной химической концентрации. 

− Если движение осуществляется вверх по градиенту химиче-
ской концентрации, то с большой вероятностью осуществляется «про-
бежка». 

− Если с течением определенного времени происходит движение 
вниз по градиенту химической концентрации, то значительно возрас-
тает вероятность осуществления «пируэта». 

Учитывая изложенные данные, для моделирования хемотаксиса 
мы решили добавли к описанному выше нейронному контуру управля-
ния локомоцией, который был предварительно обучен и зафиксирован, 
еще один нейронный контур, состоящий из одного нейрона 0N  (рис. 
4). Выходы данного нейрона связаны с группой мышц, управляемых 
головным нейроном 1N , в результате чего он может подавать на эти 
мышцы дополнительное возбуждающее воздействие. На свой вход 
нейрон получает информацию от хеморецептора в виде длительности 
поступления положительного или отрицательного знака изменения 
химической концентрации. 

 
Рис. 4.  Схема нейронного контура управления локомоцией и хе-

мотаксисом 
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Для обучения нейрона 0N  в качестве награды была использована 
величина изменения химической концентрации за один такт работы 
нейронного контура. 
 

5. ЭКСПЕРИМЕНТЫ ПО ОБУЧЕНИЮ ХЕМОТАКСИСУ 
 

При помощи 3D-симулятор нематоды мы провели серию экспери-
ментов по обучению хемотаксису. Функция концентрации в экспери-
ментах была задана следущей формулой: 

2 2
0 0a ((x x ) (y y ) )C(x, y) e− − + −= , 

где  – пик концентрации. Для обеспечения непрерывности 
обучения каждый раз, когда нематода приближалась к пику концен-
трации на достаточно близкое расстояние, пик концентрации случай-
ным образом смещался в новую точку. На рисунке 5 приведен снимок 
экрана симулятора при обучении хемотаксису, светлая полусфера в 
симуляторе обозначает пик концентрации. 

0 0(x , y )

  

 
Рис. 5.  «Скриншот» симулятора при обучении хемотаксису 

 

Результаты экспериментов показали, что система управления ус-
пешно обнаруживает стратегию хемотаксиса, совпадающую со страте-
гией, используемой биологическим прототипом, включая «пробежки» 
и «пируэты», что позволяет сделать вывод о том, что данная стратегия 
в условиях поставленной задачи является оптимальной. Среднее время 
достижения системой оптимального поведения в экспериментах соста-
вило 1000 тактов работы нейронного контура.  
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6. ЗАКЛЮЧЕНИЕ 

 

В данной работе мы предложили обучающуюся систему управле-
ния, моделирющую работу нейронных контуров управления локомо-
цией и хематаксисом нематоды C.Elegans. Проведенные экперименты 
показали, что двигательная функция и связанные с ней механизмы 
ориентации нематоды могут быть получены путем обучения на опыте 
взаимодействия с окружающей средой. С практической точки зрения, 
результаты экспериментов показывают, что предложенная в данной 
работе модель системы управления является достаточно эффективной 
и может быть использована для управления сложными объектами, 
имеющими множество степеней свободы.   
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