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Аннотация. В работе предлагается обучающаяся модель нейронного контура управле-
ния локомоцией нематоды C. elegans. При помощи реалистичного 3D-симулятора нема-
тоды был проведен ряд успешных компьютерных экспериментов по обучению предло-
женной модели. Показано, что системе управления удается стабильно обучаться эффек-
тивному волнообразному способу движения вперед в среднем за 100 тактов времени. 
При этом наблюдается значительное визуальное сходство способа движения, найденного 
моделью, с движением реальной нематоды. Полученные результаты показывают, что 
нейронный контур управления локомоцией способен обучиться сложной волнообразной 
форме движения нематоды, основываясь только на опыте взаимодействия системы с 
окружающей средой, а предложенная модель системы управления является достаточно 
эффективной и может быть использована для управления сложными объектами, имею-
щими множество степеней свободы.   
 

1. Введение 
 

Нематода C. Elegans – единственный организм, для которого на сего-
дняшний день известен почти весь коннектом – совокупность нейронов, меж-
нейронных и нейромышечных связей, клеток-сенсоров и других компонентов 
нервной системы и соответствующих им параметров. Однако, хотя коннектом 
C. Elegans в первом приближении был определен на основе экспериментальных 
данных уже более 25 лет назад [1], понять, как работает даже такая относитель-
но простая нервная система до сих пор не удалось.  

В частности, остается неизвестным, каким образом нервная система 
нематоды осуществляет управление локомоцией. В то время как у более разви-
тых организмов существует так называемый «CPG» (central pattern generator) – 
центральный генератор ритма, у нематоды до настоящего времени он так и не 
был обнаружен. При этом понимание того, каким образом нервная система не-
матоды генерирует и распространяет волну вдоль тела, обеспечивая тем самым 
характерное волнообразное движение, является интересной проблемой как с 
теоретической точки зрения – поскольку такая форма локомоции широко ис-
пользуется различными видами живых организмов, начиная с простейших не-
матод и заканчивая змеями, так и с практической точки зрения – в задачах раз-
работки систем управления для мобильных роботов. 

В настоящее время существует несколько теорий, объясняющих работу 
нейронного контура управления локомоцией нематоды [2-4]. В том числе пред-
ложено несколько компьютерных моделей, имитирующих движение нематоды 
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и работу контура [3-4]. Однако существующие работы в большей степени сфо-
кусированы на подборе параметров предлагаемых моделей с целью получения 
наиболее реалистичного движения, в то время как возможность обучения и 
адаптации нейронного контура даже не рассматривается. 

В данной работе мы предлагаем обучающуюся модель управления ло-
комоцией. И хотя по имеющимся данным контур управления локомоцией у ре-
ального биологического прототипа является неизменным и не способным к 
обучению, разработка именно обучающейся модели управления по ряду причин 
представляется нам более интересной и перспективной задачей. Во-первых, 
эксперименты с подобной моделью помогут нам ответить на вопрос, возможно 
ли в принципе обучить контур управления локомоцией волнообразной форме 
движения, основываясь только на опыте взаимодействия системы с окружаю-
щей средой. Во-вторых, известно, что нематода все же проявляет некоторые 
формы обучения [5], и в будущих исследованиях будет проще промоделировать 
данные аспекты работы нервной системы, опираясь на обучающуюся модель 
управления локомоцией. И, в-третьих, обучающаяся модель является более ин-
тересной и перспективной чисто с практической точки зрения, поскольку по-
зволяет разрабатывать адаптивные системы управления, к примеру, для управ-
ления роботами. 

 
2. Нематода C. Elegans 

 
C. elegans – свободноживущая почвенная нематода, маленький червя-

чок длиной около миллиметра. Его биологические характеристики во многом 
уникальны. Короткий жизненный цикл и период взросления, исчисляемый не-
сколькими днями, сделал его чрезвычайно удобным для исследований в области 
генетики. В 1998 году был секвенирован геном C. elegans. Также заслуженное 
внимание на него обратили и нейробиологи. Началом крупномасштабного ис-
следования нервной системы C. elegans можно считать работу [1], в которой 
исследована и описана структура всей нервной системы и в первом приближе-
нии получен коннектом. Как оказалось, нервная система у всех особей одного 
пола идентична: 302 нейрона, около семи тысяч межнейронных соединений 
(~5000 тысяч соединений между собой и ~2000 – между нейронами и мышца-
ми), 95 мышечных клеток, несколько десятков сенсорных клеток разного типа и 
примерно 86 соединений между нейронами и сенсорными клетками [1]. 

Ещё одно существенное достоинство этого организма в плане модели-
рования – прозрачность в оптическом диапазоне. Более сложные организмы 
имеют свойство надёжно защищать свою центральную нервную систему – у 
всех позвоночных мозг скрыт внутри черепной коробки, а насекомые и ракооб-
разные обзавелись прочным внешним каркасом. Всё это не позволяет без до-
полнительных ухищрений наблюдать их мозг, особенно под микроскопом, не-
посредственно в живом организме, а для C. elegans при определенных условиях 
это возможно. Существуют сотни микрофотографий отдельных нейронов, их 
отростков, мышечных клеток и иных иллюстраций внутреннего строения дан-
ного организма при высоком разрешении. 

При относительно простой нервной системе организм обладает широ-
ким спектром поведенческих реакций. До 1990 года никто не рассматривал все-
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рьез способность C. elegans к пластичности поведения и использование опыта 
для обучения, однако затем в результате ряда работ мнение учёных на этот счёт 
значительно поменялось. Оказалось, что нематода может обучаться: прибли-
жаться или, наоборот, избегать источников вкуса, запаха или изменений темпе-
ратуры, которые на основе прежнего опыта позволяют прогнозировать наличие 
или отсутствие еды. Также червь проявляет ассоциативные формы обучения, 
такие, как выработка классического и дифференцированного условного рефлек-
са, и обладает способностями к краткосрочной и долгосрочной памяти [5]. Эти 
свойства, являющиеся фундаментальными для любой более-менее развитой 
нервной системы, представляют особенный интерес для исследования, далеко 
выходящий за рамки нематоды. 

 
3. Симулятор 

 
Для проведения экспериментов с предложенной моделью управления 

локомоцией был использован интерактивный 3D-симулятор нематоды с графи-
ческим интерфейсом, предназначенный для объединения имеющихся и буду-
щих данных о системах червя (сенсорной, нервной, мышечной и др.) [6-7]. 

 

 
 

Рис. 1. «Скриншот» 3D-симулятора C.elegans, иллюстрирующий общий вид модели 
 
Ядром симулятора является физический движок, позволяющий конст-

руировать сложные объекты из набора следующих примитивов: массовые точ-
ки, пружины (соединяющие пару массовых точек), мышечные клетки (активные 
пружины, которые могут сокращаться пропорционально интенсивности сигна-
ла, 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 случае – модель тела червя и его мышечной системы. Взаимосвязи меж-
ду ее объектами описываются системой линейных дифференциальных уравне-
ний, также учитывающей внешние силы – гравитацию, реакцию опоры (от по-
верхности и препятствий), силу трения покоя/скольжения, а также рассеивание 
энергии в результате работы пружин. Они численно интегрируются с шагом по 
времени dt ~ 10-3 с. Каждый объект, принадлежащий одному из вышеупомяну-
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тых классов, визуализируется в 3D сцене и может быть выбран мышкой для 
просмотра/изменения его свойств. Описываемый прототип программного ком-
плекса был реализован на языке C++,  а для визуализации использован OpenGL. 

Тело взрослой особи C. elegans имеет веретенообразную форму, длину 
около 1 мм и диаметр 60..80 μм в центральной части. Эластичная внешняя обо-
лочка заполнена жидкостью под давлением, что, с одной стороны, поддержива-
ет форму тела, а с другой – обеспечивает его гибкость. Наша физическая модель 
тела червя представлена сложной периодической конструкцией, образованной 
из массовый точек и пружинных соединений, часть из которых соответствует 
внешней оболочке, а часть имитирует «внутреннее давление» (рис. 1). Профиль 
диаметра тела вдоль оси голова-хвост воспроизведен в соответствии с [8]. 
Предложенная конструкция обеспечивает адекватную гибкость системы, позво-
ляя принимать характерные положения тела – синусоидальную форму, а также 
так называемые  «omega-turn» и «coil».  

Модель тела червя включает 26 подобных друг другу по структуре сег-
ментов тела, а также головной и хвостовой сегменты. Объекты, моделирующие 
мышечные клетки, связаны с телом модели червя в соответствии со схемой, 
приведенной в [8], что обеспечивает достаточно точную аппроксимацию реаль-
ной мышечной системы взрослой особи. 

 
4. Система управления локомоцией 

 
Одна из правдоподобных теорий о работе нейронного контура, обеспе-

чивающего волнообразное движение нематоды, основана на предположении о 
существовании так называемого рецептора растяжения, чувствительного к из-
гибу тела [2]. В работах [2-3] было показано, что сложное волнообразное дви-
жение нематоды, если допустить существование рецептора растяжения, может 
быть получено даже при помощи очень простой модели нейронной сети. 

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

В нашей работе мы выбрали нейронный контур, состоящий из 12 ней-
ронов (рис. 2). Каждый нейрон iN ,  i = 1,…,12 контролирует 8 мышечных кле-
ток – по две спаренные клетки из каждой группы мышц: 2i 1DR − , 2iDR , 

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

Головной нейрон 1N  получает на вход информацию от рецептора рас-
тяжения в головном сегменте, который моделируется как угол сгиба между го-
ловным и последующим сегментом. Помимо этого на вход нейрона по обрат-
ным связям поступает сигнал от его собственного выхода с временной задерж-
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кой tΔ . Остальные нейроны iN ,  i = 2,…,12 получают на свой вход только 
сигнал от выхода предыдущего нейрона i 1N −  с временной задержкой tΔ . 

 

 
 

Рис. 2. Схема нейронного контура управления локомоцией 
 
Работа нейронов определяется множеством логических закономерно-

стей с оценками, имеющих следующий вид:  
 

НаградаВыход нейронаВход нейрона

,..., ,1 nInput Input Output reward→1424314243144424443
, (1) 

 
где ,...,1 nInput Input  – множество предикатов, описывающих входящие сигна-
лы нейрона, Output  – предикат, описывающий выходящий сигнал нейрона, 
reward  – награда, максимизация которой является постоянной задачей всего 
нейронного контура. Данные закономерности предсказывают, что если на вход 
нейрона будут поданы сигналы, описываемые предикатами ,...,1 nInput Input , 
и нейрон подаст на свой выход сигнал, описываемый предикатом Output , то 
математическое ожидание награды будет равно некоторой величине r . 

Множество входных и выходных предикатов для нейронов задается пу-
тем квантования диапазона возможных значений соответствующих входов и 
выходов нейрона. Награда для всего нейронного контура управления локомоци-
ей определяется в зависимости от величины скорости, которую разовьет нема-
тода на отрезке времени tΔ : чем выше скорость – тем больше награда. 

Функционирование нейрона происходит следующим образом. Предпо-
ложим, что в некоторый момент времени на вход нейрона поступает набор вхо-
дящих сигналов. В процессе принятия решения нейрон отбирает среди множе-
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ства закономерностей, определяющих его работу, все такие закономерности, у 
которых предикаты ,...,1 nInput Input  из условия правила выполняются на те-
кущем наборе входящих сигналов. Затем среди всех отобранных закономерно-
стей выбирается одна закономерность bestR , имеющая максимальное значение 
математического ожидания награды r . После чего на выход нейрона подается 
выходной сигнал Output , указанный в условии закономерности bestR .  

В начальной стадии функционирования нейрона, когда множество за-
кономерностей, описывающих работу нейрона еще пусто, либо когда нет пра-
вил, применимых к текущему набору входящих сигналов, выход нейрона опре-
деляется случайным образом. 

Обучение нейрона заключается в нахождении множества закономерно-
стей вида (1), определяющих его работу. Для нахождения закономерностей ис-
пользуется алгоритм семантического вероятностного вывода, описанный в ра-
ботах [9-10], при помощи которого анализируется множества данных, хранящих 
статистику работы нейрона (вход-выход нейрона и полученная награда) и из-
влекаются все статистически значимые закономерности 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 каждого конкретного нейрона 
из этой группы мы, помимо его собственной статистики, также использовали 
статистику работы всех остальных нейронов группы. Конечно, объединяя опыт 
данных нейронов, мы несколько ограничиваем возможные способы локомоции, 
которые могут быть обнаружены в ходе обучения, однако взамен мы получаем 
значительное увеличение скорости обучения.  

 
5. Результаты 

 
Используя интерактивный 3D-симулятор нематоды, мы провели ряд 

успешных экспериментов по обучению предложенной модели системы управ-
ления локомоцией. Как показывают результаты экспериментов, системе управ-
ления удается стабильно обучаться эффективному волнообразному способу 
движения вперед в среднем за 100 тактов работы нейронного контура. Приме-
чательно, что при визуальном сравнении способа движения, найденного моде-
лью, с движением биологического прототипа, отмечается их совпадение. На 
рис. 3 приведены найденные системой в ходе обучения оптимальные последо-
вательности движений при перемещении вперед. 

Таким образом, полученные результаты показывают, что нейронный 
контур управления локомоцией способен обучиться сложной волнообразной 
форме движения нематоды, основываясь только на опыте взаимодействия сис-
темы с окружающей средой. С практической точки зрения, результаты экспери-
ментов показывают, что предложенная в данной работе модель системы управ-
ления является достаточно эффективной и может быть использована для управ-
ления сложными объектами, имеющими множество степеней свободы.   
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Рис. 3. Последовательность движений при перемещении вперед 
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