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Аннотация. Искусственный интеллект (ИИ) активно внедряется в биомеди-
цину для анализа больших данных. В современных исследованиях поведе-
ния ИИ активно применяется для оценки аффективных расстройств и дру-
гих патологических состояний центральной нервной системы, в том числе 
расстройства аутистического спектра, нейродегенеративных заболеваний, 
неврологических расстройств и гиперактивности. Подходы, основанные 
на использовании ИИ, применяются также для высокопроизводительного 
доклинического скрининга лекарственных препаратов, фенотипирования 
генетических мутантов, анализа социального поведения и оценки отдельных 
двигательных паттернов. В последнее время ИИ находит широкое примене-
ние при анализе поведения рыб зебраданио (Danio rerio, zebrafish), вслед за 
остальными модельными организмами (мышь, крыса, С. elegans, Drosophila), 
что особенно важно для выявления общих эволюционно-консервативных 
нейробиологических механизмов и фенотипов. В целом ИИ существенно 
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расширяет потенциал нейробиологических исследований, ускоряя доклини-
ческие исследования и разработку инновационных терапевтических подхо-
дов, а также выявляя новые, ранее неизвестные фенотипы. В работе обсуж-
даются накопленные данные по применению ИИ в современных нейропо-
веденческих исследованиях, а также оцениваются проблемы и перспективы 
в данной области.

Ключевые слова: искусственный интеллект, машинное обучение, мышь, кры-
са, c. Elegans, drosophila, нейробиология, поведение, Danio rerio
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Abstract. Artificial intelligence (AI) is extensively used in biomedicine for big data 
analyses. In neurobehavioral research, AI helps model affective disorders and oth-
er pathological conditions of the central nervous system (CNS), including autism, 
neurodegenerative and neurological disorders. AI-based approaches are also used 
for high-throughput preclinical screening of drugs, phenotyping of genetic mutants, 
analysis of social behavior, and assessment of individual motor patterns. Recently, 
AI has been applied to assess behavior of zebrafish (Danio rerio) and other model 
organisms (mice, rats, C. elegans, Drosophila), particularly important for identifying 
common evolutionary-conservative neurobiological mechanisms and phenotypes. 
Overall, AI markedly expands the potential of neurobiological research, enriching 
the methodological base and accelerating preclinical research and the development 
of innovative therapeutic approaches, as well as identifying novel, previously un-
known phenotypes. Here, we discuss the mounting evidence of the application of AI 
in modern neurobehavioral research, and critically evaluate the existing problems, 
challenges and prospects in this field.
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ВВЕДЕНИЕ

Искусственный интеллект (ИИ) представляет собой совокупность методов и тех-
нологий, направленных на создание программных и аппаратных средств, способных 
решать интеллектуальные задачи, которые ранее считались доступными исключи-
тельно человеку [1]. Ключевым направлением развития ИИ является машинное 
обучение (МО, machine learning), основанное на построении алгоритмов, способ-
ных выявлять закономерности в данных и адаптивно модифицировать собствен-
ные параметры, самостоятельно формируя модели решения задач на основе опыта 
и накопленных выборок [2]. Способный анализировать огромные объемы данных 
и выявлять их сложные и скрытые закономерности, ИИ стал неотъемлемой частью 
биомедицины [3–5] и широко применяется для изучения генома и транкскрипто-
ма [6, 7], клинической визуализации [8–10] и разработки персонализированных 
методов лечения [11]. ИИ также активно используется в нейробиологии, помогая 
характеризовать нейроморфологические изменения, индивидуальное или группо-
вое поведение животных, иерархию двигательных паттернов и их динамику [12, 13] 
и обнаруживать новые, ранее неизвестные поведенческие фенотипы [14, 15]. В насто-
ящей работе оценивается роль ИИ в нейробиологии поведения и рассматриваются 
текущие методы и перспективы их дальнейшего применения. 

АРХИТЕКТУРЫ ИИ

МО использует как относительно простые алгоритмы (например, регрессионные 
модели, regression models), так и решающие деревья (decision trees), градиентные бу-
стинги (gradient boosting) и глубокое обучение (deep learning), где многослойные ней-
ронные сети автоматически выявляют иерархические представления данных [2, 16]. 
Ключевой технологией современного ИИ являются искусственные нейронные 
сети (ИНС, artificial neural networks, ANNs) – математические модели, отдаленно 
вдохновленные структурой нервной системы, строительными блоками которых яв-
ляются перцептроны Розенблатта [17] (простейшие нейроны с пороговой актива-
цией (см. дополнительные материалы, рис. Д1)), которые могут быть объединены 
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в сети. Многослойный перцептрон (MLP) представляет собой тип искусственной 
нейронной сети, состоящей из нескольких слоев нейронов. На практике скрытые 
и выходные слои MLP реализуются как полносвязные (dense) слои, то есть каждый 
нейрон соединен со всеми нейронами следующего слоя. Такая архитектура способ-
на анализировать сложные нелинейные зависимости. Критическим достижением 
стало открытие алгоритма обратного распространения ошибки (backpropagation), 
позволяющего обучать веса многослойных сетей путем эффективного вычисления 
градиента ошибки и корректировки весов [11, 18]. В последующие десятилетия были 
разработаны специализированные архитектуры ИНС, оптимизированные под раз-
ные типы данных. Одним из наиболее значимых их типов являются так называемые 
сверточные нейронные сети (СНС, Convolutional Neural Networks, CNN) [19–21], 
в которых нейроны скрытых слоев организованы в виде двумерных карт признаков, 
а связи реализуют операцию свертки: каждый нейрон принимает сигнал не от всех 
нейронов предыдущего слоя, а только от небольшого локального рецептивного поля. 
Один обучаемый фильтр (ядро свертки) сканирует все изображение, выделяя опре-
деленный признак (например, контур или угол (рис. 1)). 

Иерархическая структура слоев позволяет СНС эффективно распознавать изо-
бражения, анализируя признаки от общих к частным, и показала высокую эффек-
тивность в задачах распознавания образов и символов [19, 22], в том числе на основе 
обучения на миллионах изображений (рис. 1). Особенно активно СНС начали ис-
пользоваться в биологии и медицине. Например, в медицинской диагностике СНС 
успешно используются для анализа медицинских изображений (например, для выяв-
ления наличия и точных границ опухолей мозга), демонстрируя высокие показатели 
точности и надежности [23], а также для обработки микроскопических изображений 
по микрофотографиям [24]. В свою очередь, проценты точности вычисляются как 
доля кадров/эпизодов, где предсказанный класс (например, кадр или фрагмент ви-
део) совпал с ручной разметкой эксперта. Аналогичные подходы широко использу-
ются для анализа клеточных структур и нейронных сетей мозга [25–27]. СНС также 
применяются для автоматического анализа поведения модельных организмов, в том 
числе грызунов [28] и рыб зебраданио (zebrafish, Danio rerio) [29]. 

Для обработки временных последовательностей (речи, текстов, сигналов дат-
чиков и др.) также используются рекуррентные нейронные сети (РНС, Recurrent 
Neural Networks, RNN) [30, 31], в которых реализуется механизм циклической свя-
зи, позволяющий запоминать предшествующее состояние. Сеть использует два 
основных источника информации: текущие входные данные и собственное «вну-
треннее состояние» – своего рода кратковременную память, которая обновляется 
на каждом шаге. Эти данные преобразуются с помощью обучаемых параметров 
и проходят через математическую функцию, которая позволяет учитывать нели-
нейные зависимости между элементами последовательности. Следующим шагом 
развития РНС стала усовершенствованная архитектура – краткосрочная память 
с долгосрочным эффектом (ДКП, Long short-term memory, LSTM) [32–34]. Сети 
ДКП вводят ячейку памяти и  специальные гейты (входа, выхода, забывания), 
которые регулируют поток информации, сохраняют долгосрочные зависимости 
и предотвращают затухание градиента. Благодаря ДКП и похожим моделям РНС 
впервые стали успешно применяться в задачах машинного перевода, расшифровки 
генетических последовательностей, анализе временных рядов (например, электро-
энцефалограмм и электрокардиограмм) и др. [35]. 
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Рис. 1. Схематическое представление архитектур нейронных сетей. (a) – cверточная нейронная 
сеть (СНС) для задачи классификации изображений. На вход подается изображение мыши, 
которое последовательно проходит через несколько сверточных слоев. Первый слой выделяет 
базовые характеристики изображения («форма и цвет»), второй объединяет эти признаки в бо-
лее общую категорию «животное», третий – конкретизирует классификацию до уровня «гры-
зун», а четвертый слой производит окончательную идентификацию («мышь»). На выходе сеть 
выдает результат классификации с вероятностью 0,98, что указывает на высокую уверенность 
модели в своем предсказании. (б) – рекуррентная нейронная сеть (РНС), предназначенная 
для обработки последовательных данных. На вход подается последовательность (сигнал или 
текст), которая обрабатывается через цепочку связанных РНС-ячеек. Каждая ячейка получает 
информацию от предыдущей ячейки и передает свое состояние следующей, что позволяет сети 
учитывать контекст и зависимости в последовательности. На выходе сеть генерирует предска-
зание (например, слово “Hello”)
Fig. 1. Schematic representation of neural network architectures. (a) – A convolutional neural net-
work (CNN) for the image classification task. The input is a mouse image, which is sequentially pro-
cessed through several convolutional layers. The first layer identifies the basic characteristics of the 
image – “shape and color”; the second layer combines these features into a more general category 
“animal”; the third layer refines the classification to the “rodent” level; the fourth layer makes the final 
identification – “mouse”. At the output, the network produces a classification result with probability 0.98, 
indicating that the model is highly confident in its prediction. (б) – А recurrent neural network (RNN) 
designed to process sequential data. A sequence (in this case, a signal or text) is given as input, which is 
processed through a chain of connected RNN cells. Each cell receives information from the previous 
cell and transmits its state to the next, which allows the network to take into account the context and 
dependencies in the sequence. At the output, the network generates a prediction (e.g., the word “Hello”)
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Важным достижением также стали генеративно-состязательные сети (ГСС, Gen-
erative Adversarial Networks, GAN) [36–38], состоящие из двух частей – генератора 
искусственных образцов данных (например, изображений) и дискриминатора для 
различения сгенерированных и реальных образцов. На каждом этапе обучения ге-
нератор настраивается таким образом, чтобы обманывать дискриминатор, а дис-
криминатор – чтобы точнее выявлять искусственные образцы. В процессе такого 
двустороннего обучения обе модели постоянно улучшаются, и в результате генератор 
становится способен формировать реалистичные данные, сопоставимые по качеству 
с настоящими. Благодаря этому принципу ГСС нашли широкое применение в раз-
личных прикладных задачах, например, для создания фотореалистичных изображе-
ний людей, объектов и сцен, которых не существует в реальности [39]. Кроме того, 
ГСС активно используются для улучшения разрешения изображений [40], особенно 
перспективно их использование в биомедицинской визуализации, где получение 
большого количества размеченных изображений (например, снимки с магнитно-ре-
зонансной томографии (МРТ) с вручную выделенными врачом очагами поражения 
мозга) зачастую затруднено ограниченным количеством данных [41]. В таких случаях 
ГСС позволяют синтезировать дополнительные изображения (например, МРТ) для 
обогащения обучающих выборок, что особенно важно при редких заболеваниях [42], 
улучшая качество диагностики.

Важным шагом в обработке последовательностей стала архитектура «трансфор-
мер» (transformer) [43–45], которая заменяет рекуррентность механизмом внимания 
(attention), чтобы модель могла учитывать взаимосвязи между элементами после-
довательности независимо от их положения. В отличие от РНС, обрабатывающих 
данные последовательно, механизм внимания позволяет анализировать весь вход-
ной контекст параллельно, что существенно повышает эффективность и точность 
обработки данных [43]. После этого модель формирует обновленное представление 
текущего элемента как взвешенную сумму всех значений, где веса определяют зна-
чимость каждой части входа [46, 47]. В результате модель учится выделять релевант-
ную информацию для каждого элемента, автоматически фокусируясь на наиболее 
значимых участках входной последовательности. Таким образом, трансформеры 
анализируют данные как мозг, выделяя важные детали в тексте. Такой механизм 
уже сейчас применяется при анализе генома для предсказания уровня экспрессии 
генов по нуклеотидной последовательности [48, 49], а также понимания текстов, где 
смысл может определяться словами, находящимися далеко друг от друга. Внима-
ние позволяет ИИ сохранять глобальный контекст и учитывать структурные связи 
между элементами, что делает его одним из наиболее мощных и универсальных 
инструментов современного глубокого обучения [50].

В биомедицине трансформеры широко применяются для анализа клинической 
документации, автоматического кодирования медицинских диагнозов и извлечения 
информации из неструктурированных электронных медицинских записей [51, 52]. 
Позднее были предложены модификации трансформеров для работы с изображе-
ниями для автоматической классификации и сегментации изображений КТ, МРТ 
и цифровых гистологических срезов [50, 53]. Трансформеры также показали эф-
фективность в задачах анализа многоканальных физиологических сигналов. В част-
ности, модель PFTSleep, разработанная для классификации стадий сна на основе 
полноночных полисомнографических данных (включая ЭЭГ, ЭМГ, ЭКГ и дыхание), 
достигла точности, сравнимой с результатами специалистов, и продемонстрировала 
высокую устойчивость к индивидуальным вариациям [54] (рис. 2, табл. 1). 
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ПРИМЕНЕНИЕ СИСТЕМ ИИ В НЕЙРОМЕДИЦИНЕ

Важным приложением ИИ в нейробиологии является обработка визуальных 
данных, где СНС обеспечивают автоматическую сегментацию опухолевых тканей 
на МРТ, классификацию нейродегенеративных патологий и диагностику струк-
турных аномалий головного мозга, что подтверждается исследованиями в области 
нейровизуализации [55]. C помощью СНС можно прогнозировать и оценивать риск 
развития деменции, предсказывать эпилептические припадки на основе показаний 
имплантированных датчиков и моделировать прогрессирование симптомов при 
болезни Паркинсона, что способствует раннему вмешательству и персонализиро-
ванному планированию терапии [55]. Чаще всего СНС используются для решения 
задач инстанс-сегментации (instance segmentation) и семантической сегментации 
(semantic segmentation) изображений. Примеры применения ИИ включают класси-
фикацию гистопатологических изображений [56], сегментацию опухолей на сканах 
головного мозга [57] и другие задачи нейровизуализации [58]. 

Отдельного внимания заслуживает разработка терапевтических решений, по-
скольку глубокое обучение используется для проектирования биомолекул (антител, 
слитных белков), направленных на лечение нейроиммунных патологий, таких как 
рассеянный склероз, а системы адаптивной нейростимуляции в реальном времени 
предотвращают эпилептические приступы за счет анализа паттернов мозговой 
активности [57, 59, 60]. Для решения таких задач, как моделирование молекул, 
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используется Natural Language Processing (NLP). РНС применяются также для ана-
лиза речевых сигналов, что открывает возможности неинвазивной диагностики 
болезней Альцгеймера и Паркинсона, а также аффективных и стрессорных рас-
стройств [61–66]. Автоматический анализ коммуникативных нарушений в диалогах 
пациентов с неврологами с помощью ИИ может быть использован для дифферен-
циации пациентов с нейродегенеративными расстройствами и функциональными 
нарушениями памяти [67, 68], существенно повышая точность клинической диа-
гностики по речи пациентов [62]. В клинике также часто используются и другие 
методы ИИ, например интеллектуальный виртуальный агент, который преобразует 
текст в речь и автоматически ее распознает, а также ведет беседы с пользователя-
ми [69], извлекая специальные признаки из речи и текста, что позволяет более 
точно оценивать когнитивные функции (например, память пациентов).

Рис. 2. Схематическое представление основных архитектур нейронных сетей. (a) – генеративно-со-
стязательная сеть (ГСС), применяемая для улучшения качества МРТ-изображений мозга. На ее вход 
подаются МРТ-снимки низкого разрешения, которые проходят через генератор – компонент сети, 
создающий изображения высокого разрешения. Параллельно работает дискриминатор, который ана-
лизирует сгенерированные изображения и определяет, являются ли они реальными (настоящие МРТ 
высокого разрешения) или поддельными (созданными генератором). Через итеративный процесс 
обучения генератор учится создавать все более реалистичные изображения высокого разрешения. 
(б) – архитектура трансформера для обработки последовательностей. В центре схематически пред-
ставлен вычислительный механизм внимания (attention mechanism) – алгоритм, который позволяет 
модели автоматически определять степень важности каждого элемента входной последовательности 
при анализе конкретного фрагмента данных, аналогично тому, как исследователь сосредотачивает 
внимание на наиболее значимых участках нейробиологической записи. Структура трансформера 
включает два основных компонента. Кодировщик (энкодер) выполняет роль анализатора входных 
данных, преобразуя исходную последовательность нуклеотидов в богатые контекстом скрытые пред-
ставления через стеки слоев с механизмом многоголового внимания (multi-head attention), которые 
позволяют модели одновременно учитывать взаимосвязи между всеми позициями последователь-
ности. Декодер – функционирует как генератор выходных данных, использующий обработанные 
энкодером представления для пошагового создания целевой последовательности (в данном слу-
чае – предсказания вторичной структуры РНК), применяя механизм внимания как к собственным 
предыдущим выходам, так и к контекстным представлениям от энкодера. В данном примере транс-
формер используется для анализа РНК (представленных последовательностью нуклеотидов GGUA…
CC и т.д.) и предсказания их вторичной структуры, что визуализируется цветовой картой справа
Fig. 2. Schematic representation of the main neural network architectures. Panel (a) shows a generative-adver-
sarial network (GAN) applied to enhance the quality of MRI brain images. Low-resolution MRI scans are input 
into the network and processed by a generator, a component of the network that produces high-resolution imag-
es. In parallel, a discriminator works to analyze the generated images and determine whether they are real (true 
high-resolution MRI) or fake (generated by the generator). Through an iterative learning process, the generator 
learns to produce increasingly realistic high-resolution images. Panel (б) shows the Transformer architecture, 
a revolutionary model for sequence processing. The computational attention mechanism is schematically rep-
resented in the center, as an algorithm that allows the model to automatically determine the importance of each 
element in the input sequence when analyzing a specific data fragment, analogous to how a researcher focuses 
attention on the most significant segments of a neurobiological recording. The encoder acts as an analyzer of in-
put data, transforming the original nucleotide sequence into rich, context-aware hidden representations through 
stacks of multi-head attention layers, which enable the model to simultaneously capture relationships between 
all sequence positions. The decoder functions as a generator of output data, using the encoder’s processed 
representations to iteratively produce the target sequence (in this case, predicting RNA secondary structure), 
applying attention to both its own previous outputs and the contextual representations from the encoder. In 
this example, the Transformer is used to analyze RNA sequences (represented by nucleotide sequences such 
as GGUA…CC, etc.) and predict their secondary structure, which is visualized by the color map on the right
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Таблица 1. Краткий сравнительный анализ основных архитектур искусственного интеллекта
Table 1. Brief comparison of the main architectures of artificial intelligence

Архитек-
тура Структура и принцип работы Применение 

в нейробиологии
Преимущества/

ограничения

СНС 

Многослойная структура: 
сверточные слои с фильтрами 
для выделения признаков, 
пулинг-слои для уменьшения 
размерности, полносвязные 
слои для классификации. 
Принцип: локальная 
связность, разделение весов, 
иерархическое извлечение 
признаков от простых 
(края, контуры) к сложным 
(объекты)

Анализ МРТ/
КТ изображений, 
трекинг позы 
животных, 
классификация 
гистологических 
срезов, анализ 
микроскопических 
изображений 
нейронов

Высокая точность 
распознавания. 
Требуют 
больших данных, 
вычислительно 
затратны

РНС/ДКП 

Рекуррентная структура 
с циклическими связями 
и внутренней памятью. 
ДКП содержит ячейки 
памяти с тремя гейтами 
(забывания, входа, выхода). 
Принцип: обработка 
последовательностей 
с сохранением контекста 
предыдущих элементов

Анализ ЭЭГ/ЭКГ 
временных рядов, 
распознавание 
речевых 
нарушений, анализ 
последовательностей 
поведенческих актов

Память о контексте. 
Существует проблема 
затухающего 
градиента (vanishing 
gradient problem), 
медленное обучение

ГСС 

Состязательная архитектура 
из двух сетей: генератора 
(создает данные из 
шума) и дискриминатора 
(различает реальные 
и сгенерированные данные). 
Принцип: минимаксная 
игра, где генератор обучается 
обманывать дискриминатор, 
а дискриминатор – различать 
подделки

Синтез медицинских 
изображений 
для обучения, 
улучшение качества 
МРТ, генерация 
недостающих 
данных, создание 
синтетических 
наборов для редких 
патологий

Генерация 
высококачественных 
данных. 
Нестабильность 
обучения, сложность 
оценки качества

Трансфор-
мер 

Механизм внимания для 
параллельной обработки 
с использованием энкодера 
для кодирования входа 
и декодера для генерации 
выхода. Принцип: 
параллельная обработка 
с вычислением весов 
важности для каждого 
элемента последовательности

Анализ ДНК/РНК 
последовательностей, 
обработка 
клинических текстов, 
предсказание 
структуры белков, 
мультимодальный 
анализ нейроданных

Учет дальних 
зависимостей, 
параллелизация 
(parallelization). 
Квадратичная 
сложность, большие 
требования к памяти
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Методы ИИ активно применяются в обработке биоэлектрических и гемодинами-
ческих сигналов мозга, в том числе на основе ЭЭГ и магнитоэнцефалографии (МЭГ), 
для изучения пространственно-временных компонентов нейронной активности и их 
связи с мозговыми структурами [70]. Например, распространенными методами обра-
ботки данных ЭЭГ и МЭГ являются Representational Similarity Analysis (RSA) [71, 72] 
и пространственно более точный Representational Dissimilarity Component Analysis (Re-
DisCA) [70]. ИИ также используется для анализа морфологии нейронов. Например, 
на основе трехмерных изображений с использованием программного обеспечения 
SpineTool анализ дендритных шипиков [73], играющих ключевую роль в синаптиче-
ской передаче и нейропластичности [74–76], показал точность 77%, сопоставимую 
с таковой ручной оценки экспертами [73], и выявил, что традиционная классифи-
кация на грибовидные, тонкие и короткие шипики является грубой и что их форма 
и размеры представляют собой континуум, а не дискретные категории [73].

Нарушения речи – широко распространенная проблема у неврологических 
пациентов, и особое внимание уделяется интерфейсу мозг–компьютер (Brain-
Computer Interface, BCI), который связывает нервную систему с внешними устрой-
ствами [77] и позволяет декодировать нейронную активность и использовать ее для 
управления устройствами или восстановления поведенческих функций [78–80] 
и речи [81, 82]. Декодирование речи возможно на основе нейронной активности, 
записанной с помощью минимально инвазивных внутричерепных электродов [83], 
и помогает пациентам с нарушениями речи (например, при афазии или параличе, 
в том числе в интракортикальном речевом BCI) [84, 85]. 

ПРИМЕНЕНИЕ ИИ ДЛЯ АНАЛИЗА ПОВЕДЕНИЯ

Развитие технологий ИИ привело к их применению в нейроповеденческих ис-
следованиях, создав методы автоматизации и количественной оценки поведения 
животных с высоким разрешением для анализа двигательной активности, выявле-
ния сложных поведенческих паттернов и оценки реакций на фармакологические 
препараты [86, 87]. Исторически нейробиологи вручную оценивали поведение 
(например, фиксируя время, проведенное грызуном в открытом секторе лабирин-
та, или частоту определенных актов) [88, 89], что является затратным по времени 
и требует специальной подготовки исследователей. Поэтому использование обу-
ченной нейросети уменьшает использование человеческого ресурса и повышает 
производительность. Современные алгоритмы компьютерного зрения способны 
автоматически отслеживать позу животных, распознавать определенные типы по-
ведения и открывать новые, ранее не описанные поведенческие шаблоны [89]. 
Методы ИИ уже сейчас вытесняют традиционные подходы, обеспечивая более бы-
строе определение поз, которые во времени могут быть преобразованы в кинема-
тику, динамику и действия [14, 90–92]. Это обеспечивает объективность и высокое 
разрешение в анализе поведения, позволяя ставить более точные количественные 
задачи и выдвигать новые гипотезы.

Ключевым аспектом при анализе поведения является поза животного [93–95], 
регистрируемая при помощи видео (с использованием оптических меток) [90] или 
безмаркерно (основываясь на моделях тела, например цилиндрических, с анализом 
краевых характеристик) [96], методами компьютерного зрения (использующи-
ми текстуру или цвет для выделения объекта на фоне) [97, 98], а также вручную 
(с оценкой геометрических параметров, например длины шага или симметрии 
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походки, с последующей алгоритмической интерпретацией) [99–101]. Полученные 
данные позволяют отслеживать кинематические и динамические модели движе-
ния, а также классифицировать поведенческие акты [14, 90–92], что делает анализ 
позы фундаментальным инструментом в нейробиологии, например при изучении 
нейромоторных патологий или эффектов фармакологических воздействий.

Автоматическое отслеживание позы и траектории животных на видео позво-
ляет восстановить координаты ключевых точек тела (суставов, конечностей и т.д.) 
на каждом кадре [90]. Например, алгоритм DeepLabCut [102] использует СНС для 
определения положения заданных пользователем точек на теле животного (мыши, 
крысы, рыбы и дрозофилы) на видеозаписи, достигая точности, как у эксперимен-
таторов при ручном подсчете [102]. Методология DeepLabCut основана на обуче-
нии с частичным контролем [103], и пользователю достаточно вручную разметить 
небольшое количество кадров, отмечая ключевые точки тела животного (лапы, 
голову, хвост) [90, 104], чтобы нейросеть обучилась предсказывать их положение 
на новых данных, причем даже в условиях низкой освещенности, при плохом ка-
честве видео или частичном перекрытии изображения [105]. 

По позе возможна также классификация или сегментация поведения на опре-
деленные категории. Здесь применяются как обучаемые подходы (когда категории 
поведения заранее определены и алгоритм обучается их распознавать на размечен-
ных данных), так и без обучения (когда алгоритм самостоятельно выявляет устой-
чивые паттерны движений без ручной разметки) [106]. К первым относятся сети, 
обученные различать «кормление», «груминг» и «бег» у мышей по координатам их 
тела [107–109], ко вторым – методы кластеризации последовательностей позы, такие 
как Motion Sequencing (MoSeq) и B-SOiD [110, 111], которые автоматически разбива-
ют непрерывное поведение на дискретные повторяющиеся элементы. Это повторяю-
щееся поведение иногда соответствует известным действиям, а иногда представляет 
новые паттерны, на которые исследователь ранее не обращал внимания. 

Алгоритмы ИИ позволяют также идентифицировать физиологическое состоя-
ние и прогнозировать реакции животных. Например, анализ траектории плавания 
зебраданио в тесте нового аквариума с помощью глубоких сетей позволяет опре-
делить уровень ее тревожности (преимущественное нахождение у дна аквариума 
вместо исследования верхней части) [112]. В экспериментах на грызунах автомати-
ческий разбор тонких особенностей походки (нарушение симметрии шага, воло-
чение лапы и т.п.) дает возможность диагностировать неврологические дефициты 
и отслеживать восстановление после инсульта [108]. Кроме того, предиктивные 
модели способны по ранним признакам поведения прогнозировать, как животное 
отреагирует на тот или иной стимул или лечение (например, выявлять потенциаль-
но тревожных особей до проведения теста или оценивать эффективность седатив-
ного препарата по изменениям в спонтанной активности).

Существуют многочисленные иные методы ИИ для оценки поведения модель-
ных животных. Например, система Social LEAP Estimates Animal Poses (SLEAP) 
анализирует позы нескольких животных на основе глубокого обучения с высокой 
точностью обработки изображения [113], а система EthoVision сочетает аппарат-
ное и программное обеспечение для анализа движения через выделение конту-
ров и цветовых характеристик [114–118]. Автоматизированный анализ поведения 
с использованием ИИ обеспечивает большую глубину, охват и строгость экспе-
риментального дизайна, изучая больше переменных и включая больше элементов 
управления [119]. 



Использование систем иcкусственного интеллекта в современных / 375
Using Artificial Intelligence Systems in Modern Neurobehavioral

Rossijskij fiziologicheskij zhurnal im. I.M. Sechenova / 
Russian Journal of Physiology 2026, vol. 112, no. 2

Также возможно отслеживание не только поведения животного, но и его ней-
ронной активности (например, при помощи кальциевой визуализации нейронов 
гиппокампа, полученных с помощью минископа). Для точного определения по-
ложения и позы мыши в реальном времени использовали нейронную сеть YOLO-
Pose-v8, которая обучена на небольшом датасете из 375 размеченных вручную [120]. 
Система с высокой точностью отслеживает 7 ключевых точек на теле: нос, уши, 
хвост, лапы. Но для перехода от простого трекинга к классификации сложных по-
веденческих актов был применен YOLO-Pose-v11 с механизмом внимания. Эти 
данные позволили распознать три типа поведения животных: бег, сидение и гру-
минг, при обучении на большем количестве кадров (порядка 29 тысяч) достигнув 
точности в 96–98% [120], таким образом напрямую соотнеся поведенческие данные 
с нейрональной активностью. 

ПРИМЕНЕНИЕ ИИ ДЛЯ ИЗУЧЕНИЯ ОТДЕЛЬНЫХ ФОРМ ПОВЕДЕНИЯ 
ГРЫЗУНОВ

Важным поведенческим фенотипом грызунов является аутогруминг, участвующий 
в поддержании гигиены и регуляции физиологически важных процессов, включая 
терморегуляцию, социальную коммуникацию и избавление от паразитов [121]. Это 
один из наиболее часто наблюдаемых видов поведения грызунов, имеющий выражен-
ную микроструктуру с характерной цефало-каудальной прогрессией [122, 123] под 
контролем базальных ганглиев, миндалины, гипоталамуса и коры [124–126]. Наруше-
ние груминга имеет значение при моделировании нейропсихических заболеваний, 
например аутизма и обсессивно-компульсивного расстройства (ОКР) [123, 127–129], 
и ИИ предлагает новые возможности для анализа груминга в эксперименте, автома-
тизируя его и повышая точность [107]. С помощью компьютерного зрения и СНС 
анализируются видеозаписи, выделяются ключевые точки тела животного [130], 
а трехмерная реконструкция позволяет проанализировать амплитуду и симметрию 
движений [131]. Кроме того, ИИ может предсказывать эффект фармакологических 
агентов на продолжительность груминга [132, 133].

Оценка позы  –  важная задача компьютерного зрения, которая направлена 
на определение пространственного положения ключевых точек тела грызунов (на-
пример, головы, лап, хвоста) на изображениях или видео [108, 109]. Данная тех-
нология позволяет количественно анализировать движения и позы мышей с ис-
пользованием 2D- и 3D-подходов. 2D‑оценка определяет координаты ключевых 
точек в двухмерном пространстве. Так, модель GM-SCENet (на основе Hourglass 
network) достигает точности почти 98% на мышах с болезнью Паркинсона [134]. 
3D-оценка восстанавливает трехмерную позу из монохромных или множественных 
изображений – например, используя структурные леса (structured forests) для оцен-
ки 3D-позы мышей в искаженных широкоугольных изображениях, что позволяет 
анализировать поведение в условиях ограниченной видимости [135]. Для трекинга 
позы в 3D-пространстве также используется программа SIPEC (Segmentation, Iden-
tification, Pose Estimation, and Classification), выполняющая сегментацию (выделяя 
объекты в видеокадрах с помощью масок и ограничивающих рамок) для идентифи-
кации животных, оценки их поз и классификации поведения [28]. Это важно при 
изучении социальных взаимодействий и анализа поведения в естественной среде 
(например, у приматов) без сложного оборудования или предварительной оценки 
позы. Программа DANNCE (3-Dimensional Aligned Neural Network for Computational 
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Ethology), преобразующая 2D-изображения с нескольких камер в 3D-данные, позво-
ляет нейросети выстраивать пространственные взаимодействия между различными 
частями тела животного [136], важные для анализа как частоты актов, так и кинема-
тического анализа движений во время груминга. DANNCE также применима для 
анализа изменений поведения генетически модифицированных животных [136] 
и способна выявлять изменения в паттернах груминга, которые могут быть связаны 
с дисфункцией нейронных цепей, например у мышей с мутациями в генах, связанных 
с аутизмом или обсессивно-компульсивном расстройством [136–138].

Система Microsoft Kinect с инфракрасной камерой глубины позволяет работать 
в темноте (что актуально для ночных животных) и получать 3D-данные о положе-
нии животного [139]. Анализ включает несколько этапов. На этапе предобработки 
для повышения качества глубинных изображений применяются гауссово размытие 
(для шумоподавления) и морфологические операции (для коррекции формы тела 
животного). Затем на очищенных изображениях выделяются контуры тела, кото-
рые используются для вычисления геометрических признаков, таких как площадь, 
радиус, округлость и скорость. Support Vector Machine применяется для класси-
фикации поведения и адаптации к разным условиям освещения. В свою очередь, 
классификация делится на 5 типов поведения (стояние, ходьба, уход за шерстью, 
вставание на задние лапы, вращение) с высокой точностью оценки (до 95% при 
ярком свете и 89% в темноте) классификации наблюдаемого поведения животных 
по сравнению с разметкой экспериментаторами [139]. 

Для трекинга поз животных также используется Anipose – открытый инстру-
ментарий (Toolkit) на Python для 3D-трекинга поз животных [140]. Он расширя-
ет функции DeepLabCut (для 2D-трекинга) благодаря добавлению модулей для 
калибровки камер, фильтрации данных (удаление шумов и исправление ошибок 
нейросетей), триангуляции 3D-поз (преобразование 2D-точек в 3D с учетом про-
странственно-временной регуляризации) и визуализации [140]. Другим приме-
ром автоматизированной системы для 3D-анализа и классификации поведения 
грызунов с использованием камер глубины и МО является CaT-z [141], которая 
воспроизводит 3D-трекинг анатомических точек (нос, голова, основание хвоста, 
кончик хвоста) в динамических условиях, в том числе в темноте, и показывает 
поведенческие различия между линиями крыс Wistar Kyoto (WKY) и Wistar [141].

В качестве альтернативы видеотрекингу предлагается подход с использованием 
инерционных датчиков (inertial measurement unit, IMU), которые регистрируют 
компактные 3D-кинематические данные, не зависящие от условий окружающей 
среды. Представленный метод DISSeCT (Decomposing Inertial Sequences by Segmen-
tation and Clustering in Tandem) [142] использует неконтролируемое обнаружение 
точек (без предварительного обучения экспертом) для сегментации данных и веро-
ятностную кластеризацию для выделения поведения и отдельных паттернов в виде 
ориентировочных движений, груминга и локомоции. Этот новый метод позволяет 
проводить анализ поведения с минимальными вычислительными затратами и вы-
являть как явные, так и тонкие моторные изменения, например в модели болезни 
Паркинсона у мышей, где оценивается скорость, амплитуда, плавность и стабиль-
ность движений [142].

Система МО JAABA (Janelia Automatic Animal Behavior Annotator) [143] обу-
чается по аннотациям экспертов автоматически распознавать поведение живот-
ных (например, груминг) и анализирует пространственно-временные паттерны 
(вместо статистических изображений) с высокой точностью (>80–90%), успешно 
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выявляя повышенный уровень груминга у мышей с нокаутом гена SAPAP3 [143]. 
В целом данные технологии могут быть применены и к другим важным доменам 
поведения – в том числе тревожности и социальности. Например, система видео-
отслеживания оказалась эффективна в открытом поле для количественной оцен-
ки тигмотаксиса (склонности держаться возле стен) [144] как меры тревожности 
у мышей, а также для количественной оценки социального поведения во время 
взаимодействия между грызунами [145]. 

Как отмечалось ранее, исторически нейробиологи вручную оценивали поведе-
ние, и такой подход, основанный на наблюдении и экспертной оценке квалифици-
рованных исследователей, заложил фундамент современных знаний о поведении 
животных. Например, опытный специалист может легко визуально определить, 
подействовал ли психотропный препарат на животное и без дополнительных изме-
рений. В то же время методы ИИ предлагают решение интеграции интерпретации 
данных между специалистами путем автоматизации и формализации такого ана-
лиза. Как указано выше, ИИ способен достигать точности, сопоставимой с ручной 
экспертной оценкой [102, 139], при этом значительно сокращая время обработки 
данных и позволяя анализировать большие объемы информации, включая сложные 
пространственно-временные паттерны.

Таблица 2. Краткое представление основных методов, описанных при анализе поведения 
грызунов
Table 2. Brief presentation of the main methods described in the analysis of rodent behavior

Инструмент 
(архитектура,  
программа)

Тип 
(2D/3D) Полученные данные Точность, %

Минималь-
ные требова-

ния
Ссылки

Anipose 3D
3D-трекинг поз 
животных (на основе 
2D-точек)

Ошибка позиции 
<1,6 мм (мышь), 
<0,14 мм (муха), 
<86 мм (человек) 
в 90% кадров. 
Ошибка углов 
<16 в 90% кадров. 
После фильтра-
ции ошибка сни-
жается на мухах 
и человеке

DeepLabCut, 
камеры для 
калибровки, 
Python

[140]

CaT-z 3D
3D-трекинг ана-
томических точек 
животных

76,9–84,9 (в за-
висимости от ко-
личества классов 
поведения)

Камеры 
глубины, ПК 
с Qt Creator, 
30 мин анно-
тированного 
видео для 
обучения

[141]

DeepLabCut 2D/3D

Траектории 10 клю-
чевых точек на теле 
животных, кинемати-
ческий анализ

Высокая (ошибка 
трекинга: ~5,12 
пикселей для те-
стовых данных)

Нейросети 
для анализа 
изображений, 
Python

[146]
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Инструмент 
(архитектура,  
программа)

Тип 
(2D/3D) Полученные данные Точность, %

Минималь-
ные требова-

ния
Ссылки

GM-SCENet 2D
2D-оценка поз 
мышей с болезнью 
Паркинсона 

98%
Hourglass-
сеть, видео-
данные

[134]

DANNCE 3D

3D-трекинг движе-
ний, количественная 
оценка фаз груминга 
и двигательной ак-
тивности

79% (3 камеры, 
крысы), 94% 
(мыши), до 97% 
(5+ камер)

Несколько 
синхрони-
зированных 
камер, ней-
ронная сеть 
DANNCE

[136]

Microsoft 
Kinect + ИИ 
методы (SVM, 
CV)

3D

3D-положение 
животных, геоме-
трические признаки, 
классификация пове-
дения на 5 типов

95% (яркий свет), 
89% (темнота)

Kinect 
с ИК-каме-
рой, ИИ-ал-
горитмы 
(SVM, CV, 
морфологиче-
ские опера-
ции)

[139]

SIPEC (Mask 
R-CNN, 
DenseNet, 
Xception)

3D

3D-трекинг позы 
животных в условиях 
социальных взаимо-
действий

78% (приматы), 
99% (мыши)

Мультикамер-
ная система, 
обучение 
Mask R-CNN

[28]

JAABA+Mott 2D

Длительность (с), 
количество эпизодов, 
их временное рас-
пределение; распоз-
навание элементов 
груминга и разли-
чение груминга от 
других поведенческих 
актов (прыжков)

83–95%

Windows 7 64-
bit, Intel Xeon 
W3530 (4 ядра, 
2,8 ГГц), 12 ГБ 
ОЗУ, камера 
Basler GigE

[133]

JAABA 3D

Исследован груминг 
выборки из 2457 мы-
шей 62 различных 
штаммов и проведено 
геномное исследо-
вание ассоциаций 
(GWAS) для опреде-
ления его генетиче-
ской архитектуры

92%

96 ГБ ОЗУ, 
GPU, JAABA, 
GEMMA, 
Nextflow, 
Singularity, 
TensorFlow/
PyTorch

[107]

Таблица 2. Окончание
Table 2. End
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ПРИМЕНЕНИЕ ИИ НА ДРУГИХ МОДЕЛЬНЫХ ОРГАНИЗМАХ

Поведение мушек дрозофил (Drosophila melanogaster) часто оценивается в ней-
робиологии, однако их малые размеры требуют применения специальных систем, 
способных с высокой точностью обрабатывать видеоматериалы и проводить деталь-
ный анализ поведенческих паттернов. Исследования на дрозофилах с использова-
нием ИИ довольно распространены и включают автоматизированный мониторинг 
и количественный анализ поведения при кормлении [147] и действии токсических 
факторов [148]. Система Ctrax, сочетающая безмаркерный трекинг группы особей 
с МО, оценивает социальное взаимодействие путем фонового вычитания, класте-
ризации объектов, сопоставления идентичностей и выявления паттернов поведе-
ния (погони, касания) [149] на основе адаптации DeepLabCut [117, 150] с точностью 
~97% [149]. Программа FlydAI (FlyDetector AI) автоматизирует подсчет мух дико-
го типа и мутантов [151]. Для фенотипирования сна мух используют платформу 
FlyVISTA, которая за счет высокого разрешения видео фиксирует движения мухи 
в специальной камере, позволяя отслеживать даже мелкие детали (например, по-
ложение антенн) [152]. Трекинг позы осуществляется алгоритмом DeepLabCut (на 
основе ResNet-50) для 35 точек на теле [152]. FlyVISTA идентифицирует 5 категорий 
поведения: вытягивание хоботка (PE) как маркер глубокого сна; переключение 
халтер (HS) – новое поведение, которое проявляется исключительно во время сна 
или глубокой неактивности; корректировка положения ног; груминг, а также пи-
тание [152]. Существуют и другие паттерны для фенотипирования сна, например 
измерение порога пробуждения с использованием ИК-лазера, активируемого при 
30-секундной неподвижности [152].

Другим популярным модельным организмом в нейробиологии является нема-
тода Caenorhabditis elegans [153], для оценки поведения которой используется Multi-
Worm Tracker (MWT), а для анализа нейронной активности – Targettrack на основе 
3D Compact Network (3DCN) [154], одновременно отслеживающий до 120 особей. 
Система использует методы компьютерного зрения, включая фоновое вычитание, 
пороговую сегментацию и заливку областей (flood-fill), позволяя точно выделять 
контуры червя [155] и идентифицировать его поведенческие параметры, в том чис-
ле скорость движения, реверсии и адаптацию к повторяющимся стимулам [154]. 
Точность трекинга нейронов достигает 94%, сопоставима с  ручной разметкой 
и позволяет выявлять динамику активности интернейронов в ответ на стимулы, 
включая запах [154]. Также МО применяется в нейротоксикологических иссле-
дованиях на нематодах с использованием микрофлюидного устройства vivoChip 
и автоматической сегментации тела, показавшая токсичность метилртути [156]. 
Данная технология с использованием МО указывает на то, что ИИ может уско-
рить доклинические исследования, обеспечивая высокую точность и воспроиз-
водимость. Также разработана роботизированная система, которая обеспечивает 
стабильное и последовательное вращение C. elegans для многоракурсной флуорес-
центной визуализации и количественной оценки морфологических характеристик 
с помощью точной 3D-реконструкции [157]. ИИ создает точные 3D‑модели червя 
на основе множества 2D-изображений, которые получены во время вращения, 
а также сегментирует модельный организм (точно выделяет тело червя или эм-
бриона на изображениях), в свою очередь, супер-разрешение позволяет улучшить 
качество изображений с сохранением деталей [157]. 
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ИСПОЛЬЗОВАНИЕ ИИ ДЛЯ ИЗУЧЕНИЯ ПОВЕДЕНИЯ ЗЕБРАДАНИО

Рыбы зебраданио – перспективная модель в нейробиологии, обладающая вы-
сокой генетической (~70%) и физиологической гомологией с человеком, эволю-
ционно сохраненными нейротрансмиттерными системами, простотой экспери-
ментальных манипуляций и возможностью высокопроизводительного скрининга 
генетических мутаций и лекарств для ЦНС [158, 159]. Прозрачность личинок и лег-
кость размножения позволяют оптимально применять методы высокопроизво-
дительного скрининга и визуализировать процессы мозга, например с помощью 
флуоресцентной микроскопии [160]. Личинки зебраданио особенно удобны для те-
стирования широкого спектра нейротропных веществ, влияющих на возбуждение 
и торможение ЦНС. Малые по размеру, они легко помещаются в многолуночные 
планшеты с веществами из большой библиотеки соединений, позволяя проводить 
эффективный скрининг поведения [161]. Алгоритмы ИИ позволяют выявлять как 
индивидуальные, так и групповые поведенческие особенности и новые двигатель-
ные фенотипы, которые могут быть неразличимы визуально или не определены 
ранее [12, 162, 163]. Таким образом, зебраданио дает возможность проводить поиск 
лекарственных препаратов с производительностью, недостижимой при использо-
вании мышей и других крупных модельных организмов.

Для анализа социального поведения личинок рыб была разработана програм-
ма ZeChat, основанная на глубоком обучении. Она встраивает высокоразмерные 
динамические данные в  двумерное пространство и  распределяет полученные 
точки по отдельным поведенческим категориям, преобразуя записи социального 
поведения в числовые векторы для классификации. ZeChat эффективно иден-
тифицирует поведение, характерное для социальных взаимодействий, используя 
глубокое обучение для его оценки после воздействия различных нейроактивных 
соединений [164]. Анализируя более 230 дофамин-, серотонин- и опиоидергиче-
ских препаратов, влияющих на социальное поведение, ZeChat выявил, что пра-
мипексол, пирибедил и 7-гидрокси-DPAT-HBr устраняют социальный дефицит 
в модели аутизма у зебраданио, вызванного введением вальпроата [164]. Трекер 
Z-LaP Tracker для анализа поведения личинок зебраданио [165] основан на системе 
DeepLabCut и в поведении 5-дневных личинок выявил эффекты после воздействия 
ингибиторов кальциневрина и ряда других препаратов. Поведенческие профили 
личинок были построены на основе 25 параметров, выявленных с помощью PCA 
и кластеризации. Кроме того, исследовалось действие фармакологических соеди-
нений, нацеленных на различные молекулярные пути, включая адренергические 
и дофаминовые рецепторы. Например, β2-агонисты (сальметерол, арформотерол), 
ɑ1-антагонисты (празозин, доксазозин, тамсулозин), антагонисты рецепторов ан-
гиотензина II (лозартан калия и ирбесартан), неселективные агонисты дофамина 
(бромокриптин и каберголин) и модуляторы серотонина (миртазапин, азенапин, 
суматриптан) были отмечены как потенциальные терапевтические мишени для ле-
чения болезни Альцгеймера [165] путем коррекции ранних механизмов патогенеза.

Личинки зебраданио демонстрируют широкий спектр форм поведения, включая 
оптокинетический ответ (OKR, optokinetic response), оптомоторный ответ (OMR, 
optomotor assay), препульсное торможение (prepulse inhibition, PPI), фотомотор-
ную реакцию (photomotor response), сон, кормление, обучение и плавание [161, 
166–173]. Анализ OKR измеряет плавные и саккадические движения глаз у частично 
обездвиженных личинок в ответ на визуальные стимулы. Анализ OMR оценивает 
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изменения направления плавания в ответ на движущиеся визуальные паттерны, 
что позволяет быстро и с высокой пропускной способностью оценивать сотни 
личинок одновременно. Аналогично PPI считается надежной поведенческой моде-
лью для исследования шизофрении, поскольку ее снижение является отличитель-
ной чертой этого расстройства. PMR возникает под действием светового стимула 
высокой интенсивности, вызывая стереотипную серию двигательного поведения 
у эмбрионов [166]. Хотя в настоящее время эти анализы включают в себя ручной 
подсчет, дальнейшая оптимизация может облегчить его применение для крупно-
масштабного скрининга химических соединений[161, 166, 174]. 

В PMR существует четкий паттерн поведения, где световой стимул вызывает 
сильную активацию длительностью 5–7 с, чему предшествует латентный период 
(1–2 с), а за ним следует рефрактерная фаза, во время которой базальная актив-
ность подавляется, и животные не реагируют на второй световой импульс [166]. 
Такое поведение можно представить в виде своеобразных поведенческих штрих-ко-
дов, которые изменяются под действием психотропных препаратов. Под влиянием 
химических агентов появляются различные паттерны движения, например, пси-
хостимулирующий препарат изопротеренол увеличивает двигательную активность 
в тесте, а анксиолитик диазепам – снижает [166]. Агонист дофамина апоморфин 
удлиняет латентный период PMR, тогда как сердечный гликозид дигитоксигенин 
вызывает энергичную и продолжительную двигательную реакцию на стимул [166]. 
Также с помощью этой системы обнаружено, что антагонисты серотонинового 
рецептора 6‑го типа (HTR6) вызывают седацию и парадоксальное возбуждение 
у личинок зебраданио [175]. В целом данная высокопроизводительная автомати-
зированная платформа способна проводить скрининг 5000 животных в день [166].

Как часть системной биологии хемоповеденческая феномика опирается на со-
здание и анализ всеобъемлющих поведенческих наборов данных, и, аналогично 
транскриптомике и протеомике, область использует высокопроизводительные 
технологии для изучения того, как химические вещества влияют на поведение 
на системном уровне. Автоматизированный анализ поведения личинок зебраданио 
позволяет быстро собирать масштабные наборы данных, облегчая идентификацию 
препаратов со сходным механизмом действия и углубляя понимание взаимосвязи 
между лекарством и поведением. Благодаря объединению поведенческих данных 
с молекулярными и генетическими данными такой подход у зебраданио обладает 
высоким потенциалом в нейрофармакологии [161, 166, 174]. Например, ИИ ока-
зывается чувствительнее наблюдателя при использовании ГНС EfficientNet-B6 
в DeepLabCut [176], выявив стимулирующее воздействие галлюциногена псило-
цибина на спонтанное исследовательское поведение, а также дозозависимый ха-
рактер плавания личинок, в низких дозах (1 мкМ) увеличивая дистанцию и частоту 
движений, а в умеренных дозах (10 мкМ) усиливая исследовательское поведение 
с более прямолинейным плаванием по арене, указывая на снижение тревожности. 
ИИ также выявил тонкие изменения в координации движений и зигзагообразное 
поведение рыб, ранее неописанное в литературе [176]. 

В свою очередь, взрослые зебраданио демонстрируют сложное поведение, что 
делает их идеальной моделью для оценки воздействия нейротропных соединений 
на более высокоуровневые процессы в ЦНС, включая память, обучение и соци-
альное поведение. Например, ИИ успешно кластеризует анксиогенные (феро-
мон тревоги, кофеин, отмена морфина) и анксиолитические (флуоксетин, нико-
тин, этанол, морфин) препараты [177], совпадая с данными при ручном анализе 
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поведения. Рыбы, получавшие анксиолитики, как правило, проводят больше вре-
мени в верхних зонах аквариума, что свидетельствует об уменьшении тревоги [177], 
а при действии анксиогенных препаратов рыбы остаются на дне аквариума, часто 
замирая, что свидетельствует о стрессе [177]. Применение ИИ на основе системы 
YOLOv8 также эффективно для обучения и прогнозирования профиля лекарствен-
ных препаратов [178], в том числе анксиогеника кофеина и анксиолитиков никоти-
на и флуоксетина. ИИ продемонстрировал высокую точность различения эффектов 
никотина (вероятность 75%), кофеина (75%) и этанола (88%), тогда как эффекты 
флуоксетина ожидаемо плохо классифицировались, поскольку ранее были незна-
комы ИИ [178]. Использование ИИ на архитектуре ResNet34 также показывает 
точность предсказания действия никотина (73 и 83%), ареколина (61 и 65%) [179] 
и других психоактивных веществ. Так, предсказание 3,4-метилендиоксиметам-
фетамина (МДМА) достигло 71%, а диэтиламид лизергиновой кислоты (ЛСД) во 
всех дозировках неизменно прогнозировался как МДМА, что отражает их сходный 
серотонинергический профиль [179]. Точность прогнозирования кетамина увели-
чивалась при повышении доз и достигла 43% при 40 мг/л, а фенциклидин (PCP) 
показывал 80%-ную точность прогнозирования [179]. Другие вещества, такие как 
мескалин, кофеин, кокаин, псилоцибин и тетрагидроканнабинол (ТГК), в целом 
показали низкую точность прогнозирования – это свидетельствует о том, что ИИ 
было трудно четко классифицировать их эффекты [179]. Анализ различных про-
изводных N-бензил-2-фенилэтиламина (NBPEA) с помощью той же архитектуры 
ResNet34 [180] показал их существенное влияние на поведение зебраданио. Напри-
мер, 24h-NBCL в зависимости от концентрации (10 и 20 мг/л) снижал продолжи-
тельность пребывания рыб в верхней части аквариума, что указывает на усиление 
тревожного поведения. Кроме того, он способствует более активному перемеще-
нию по горизонтали по сравнению с контролем, что позволяет предположить спец-
ифические изменения двигательной активности. Анализ также выявил несколько 
поведенческих кластеров, в том числе анксиогенный для 24H-NBF, 24H-NBOMe 
и 34H-NBF, неактивный для 34H-NBBR, 34H-NBCl и 34H-NBOME, анксиоген-
но-галлюциногенный для 24H-NBBR, 24H-NBCL и 24H-NBOME, и анксиолитич-
но-галлюциногенный для 34H-NBOM (F) [180]. 

Не менее важным при оценке воздействия нейротропных препаратов является 
анализ локомоции, например на базе архитектуры ResNet50 для классификации 
воздействия этанола на локомоторное поведение зебраданио [181], где движения 
рыб визуализируются в  виде XZ-проекций, а  сегменты треков окрашиваются 
в соответствии с относительной скоростью. Анализ данных выявил три кластера 
концентраций этанола: низкие (0,5–1%), средние (1,5–2,5%) и высокие (3,5–4%). 
Временной анализ данных также показал феномен «отрезвления», так как низкие 
концентрации теряли эффект к 60-й минуте, средние – к 80‑й, а большие сопро-
вождались высокой смертностью.

Сравнение с традиционными показателями локомоции (средняя скорость) вы-
явило превосходство СНС в дифференциации паттернов и кластеризации препа-
ратов. Это подтверждает, что сложные паттерны движения, улавливаемые СНС, не 
сводятся к простым показателям, а раскрывают новые аспекты поведения, в том 
числе их нелинейные временные зависимости и субкластеры [182]. Метод демон-
стрирует потенциал для анализа длительных экспериментов и сравнения веществ, 
но требует больших данных для устранения влияния индивидуальных различий. 
Метод автоматизированной кластеризации (clusterdv)  [182] идентифицировал 
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13 дискретных типов плавательных движений у личинок зебраданио, основан-
ных на кинематических параметрах (амплитуда хвостовых движений, скорость, 
угловое ускорение). Эти паттерны, включая симметричное плавание (медленные 
типы 1 и 2) и повороты (J- и обычные повороты, C-старты и O-изгибы), форми-
руют кластеры в многомерном пространстве, демонстрируя контекст-зависимое 
использование: например, J-повороты доминируют при ориентации на добычу, 
а C-старты – при избегании угроз [182]. 

Кроме анализа поведения, ИИ может использоваться для обнаружения и отсле-
живания сердцебиения обездвиженных вентрально расположенных личинок зебра-
данио без прямого наблюдения за сердцем (Zebrafish Heart Rate Automatic Method, 
Z-HRAM) [183]. Этот метод хорошо подходит для анализа данных изображений 
с низким разрешением и низкой частотой. В целом сердцебиение, обнаруженное 
с помощью Z-HRAM, хорошо коррелирует с таковым, определенным с помощью 
соответствующей ЭКГ и ручного подсчета. В исследовании используются два под-
хода на основе ИИ. Первый подход направлен на поиск новых кардиопротекторных 
соединений в модели кардиомиопатии, индуцированной доксорубицином [184]. 
Второй подход заключается в автоматической сегментации желудочков сердца 
и оценке частоты сердечных сокращений у зебраданио с применением глубоких 
нейронных сетей ZVSegnet и HRnet для анализа видеоданных. 

Наконец, изучение поведения рыб зебраданио с использованием ИИ также 
возможно на макро- и микроуровнях. Например, ИИ позволяет оценивать не толь-
ко поведение и позы отдельных особей, но и поведение группы особей (стайки 
рыб), в том числе отслеживая размер, степень поляризации и групповую динами-
ку [184]. В то же время ИИ позволяет также оценить поведение отдельных частей 
тела рыб – например, ротовых движений, что позволяет с высокой точностью ана-
лизировать поведение зевания рыб [185], а также моделировать оральные дискине-
зии [186], что важно в контексте моделирования широкого спектра неврологиче-
ских заболеваний человека, симптомами которых последние являются.

ОЦЕНКА ТРЕВОГИ, ДЕПРЕССИИ И СКРИНИНГ НЕЙРОТРОПНЫХ 
ПРЕПАРАТОВ

Поведенческие исследования на животных с использованием ИИ, направлен-
ные на изучение тревожных и депрессивных расстройств, играют ключевую роль 
в разработке эффективных препаратов [187] и помогают выявить источники и ме-
ханизмы развития заболеваний [188]. Например, анализ царапин на черных мышах 
системой на основе СНС детектирует поведение, связанное с зудом, что упрощает 
скрининг соединений, которые уменьшают зуд, и позволяет осуществить изучение 
механизмов этого состояния [189]. Используя ИИ, система Chaimnail Sensitivity 
Test (CST) оценивает тактильную аллодинию – боль на основе анализа движений 
мышей [190]. Метод МО Drug-induced Behavioral Signature Analysis (DBSA) анали-
зирует поведенческие данные, классифицируя поведенческие сигналы, которые 
связаны с действием лекарственных препаратов. Данный метод позволяет иден-
тифицировать среди одобренных препаратов те, которые потенциально способны 
купировать поведенческие симптомы на животных моделях болезней человека, 
открывая для них новые показания к применению [171]. Применение ИИ в фарма-
кологии расширяется до сферы сенсорного дефицита и его эффектов на поведение, 
что возможно при использовании алгоритмов МО для анализа слуховых реакций 
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ствола мозга и объединении их с поведенческими тестами для выявления вестибу-
ломоторных нарушений, как следствия кондуктивной потери слуха [191]. В целом 
наблюдается тенденция к тому, что ИИ уменьшает разрыв между доклиническими 
и клиническими исследованиями, улучшая трансляцию результатов с модельных 
организмов на человека. 

ФЕНОТИПИРОВАНИЕ ОРГАНИЗМОВ С ГЕНЕТИЧЕСКИМИ 
МОДИФИКАЦИЯМИ

ИИ является важным инструментом для анализа изменений в поведении у жи-
вотных с нокаутированными генами, что позволяет понять их роль в нейробиоло-
гических процессах и поведении модельных организмов. Например, ИИ выявляет 
морфологические и поведенческие различия между диким типом и многочислен-
ными мутантными линиями C. elegans [192, 193] (unc-8, unc-44, unc-116) – моделями 
дисфункций моторных нейронов – путем оценки аверсии (так называемые ревер-
сы/обратные движения и омега-повороты) у нормальных и мутантных червей. Для 
обнаружения ключевых точек использовалась модель EfficientNet, которая позво-
лила определить координаты головы и хвоста в зашумленных изображениях [193], 
что может быть полезно в исследованиях нейродегенеративных заболеваний. 

Новый инструмент для оценки двигательных нарушений у грызунов путем ана-
лиза движений головы во время плавания использует миниатюрный датчик SWIMU 
(Swimming With Inertial Measurement Unit) с 3D-акселерометром и 3D-гироскопом, 
закрепленным на голове животного [194]. ИИ используется для сенсорной филь-
трации с помощью фильтра Калмана, позволяя объединить данные акселерометра 
и гироскопа и более точно определять ориентацию головы в пространстве [194]. 
Так, ИИ выявил отклонение в распределениях ускорений и угловых скоростей [194] 
у мутантных мышей Gpr156–/– с дефектами развития отолитовых органов по срав-
нению с контрольной группой.

Наконец, ИИ помогает при анализе поведения не только животных, но и людей. 
В частности, при помощи новой открытой системы PhenoScore, объединившей 
анализ лицевых признаков с клиническими данными, удалось оценить феноти-
пические сходства у людей с редкими генетическими заболеваниями [195]. Данная 
программа имеет два модуля: лицевой анализ (который использует переобучен-
ную СНС-модель VGGFace2 для извлечения 4096 признаков из 2D-фотографий) 
и фенотипический анализ (который оценивает сходство по ключевым параметрам 
из библиотеки данных и сематическое подобие терминов, учитывая информатив-
ность в онтологии). Программой далее признаки лица и фенотипический анализ 
соединяются, распознав большинство из 40 синдромов с высокой точностью [195]. 

АНАЛИЗ МУЛЬТИМОДАЛЬНЫХ ДАННЫХ

Особенно перспективным приложением ИИ в нейробиологии является ана-
лиз мультимодальных данных, обеспечивающий целостное представление о фи-
зиологических и патологических состояниях организма. Интеграция различных 
типов информации – от нейровизуализации и клинических данных до геномики 
и метаболомики – позволяет повысить точность диагностики и прогнозирования 
заболеваний, а также развивать персонализированную медицину [196]. В нейро-
биологии глубокие нейронные сети (Deep Neural Network, DNN) также успешно 
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используются для дифференциации нормального когнитивного функционирова-
ния, легких нарушений, болезни Альцгеймера и неальцгеймеровских деменций 
(nADD) [197]. Интеграция нейровизуализации (МРТ), клинической информации 
(анамнез, демография, шкалы повседневной активности) и генетических марке-
ров с применением различных моделей (для изображений – СНС, для клиниче-
ских и генетических таблиц – XGBoost и CatBoost) позволяет выявлять паттерны 
атрофии нейронов, а также клинические предикторы и полигенные риски нейро-
дегенерации [197, 198] с повышением точности по сравнению с унимодальными 
подходами.

Примером мультимодальности может служить диагностика болезни Альцгей-
мера, где ни один метод визуализации не является достаточным для получения 
полноценной картины заболевания [199–201]. С помощью комплементарных 
данных возможно выявить патологические изменения на ранних стадиях, где 
МРТ предоставляет структурную информацию о мозге (объем гиппокампа, атро-
фия и т.д.), а позитронно-эмиссионная томография (ПЭТ) показывает метабо-
лическую активность: уровень поглощения глюкозы или наличие амилоидных 
бляшек и др. Мультимодальные изображения мозга (МРТ и ПЭТ) предоставляют 
комплементарную информацию для диагностики нейродегенеративных заболе-
ваний, однако в клинической практике такие данные часто бывают неполными 
из-за дороговизны ПЭТ-исследований и ограниченной доступности оборудова-
ния. В клинической практике часто отсутствует один или несколько видов иссле-
дований, поэтому ИИ позволяет не только комбинировать имеющиеся данные, 
но и генерировать отсутствующие модальности – это значительно расширяет 
возможности диагностики. Так, модель MLG-GAN + Mul-T (Multi-Level Guided 
Generative Adversarial Network) с помощью двухэтапной архитектуры глубокого 
обучения способна генерировать отсутствующие данные [202], после чего объе-
диняются изображения с МРТ и ПЭТ. 

Также ИИ продемонстрировал потенциал интеграции поведения и нейронной 
активности на примере модели зрительной коры мыши, эта модель может точно 
предсказывать нейронные ответы на произвольные визуальные стимулы [203]. 
Модель интегрирует три ключевых типа поведенческих данных – локомоцию 
(скорость бега на трекболе, регистрируемую оптическим энкодером с частотой 
100 Гц), динамику зрачка (его диаметр и скорость изменения, отслеживаемая 
с помощью DeepLabCut), движения глаз (положение глаза и его ротация, опре-
деляемые через камеру слежения) [203] – и при помощи ДКП-сети преобразует 
поведенческие переменные в динамические представления состояния животно-
го. Модель показала на 25–46% лучшую точность предсказания по сравнению 
с предыдущей моделью [204] при тестировании на одних и тех же данных [203], 
высокую для разных зон зрительной коры. Таким образом, ИИ оказался способен 
предсказать нейронную активность на основе поведения животного, анализиро-
вать влияние поведенческого состояния на обработку сенсорной информации, 
выявлять нейронные корреляты различных поведенческих состояний (возбуж-
дение, внимание), а также создавать точные компьютерные модели поведения 
и его нейронных основ. 

Системы ИИ также активно применяются в  анализе мультиомных (геном-
ных, транскриптомных, метаболомных) данных, объединяемых с медицински-
ми изображениями и данными электронной медицинской карты [205]. Напри-
мер, ИИ используется для выявления нейрогенетических паттернов при болезни 
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Альцгеймера [206]. Особое значение в этом имеет лонгитюдная мультиомная ин-
теграция, то есть анализ данных, полученных от одного организма во времени, 
что важно для изучения прогрессирования болезней, оценки ответа на терапию 
и выявления ранних биомаркеров. РНС особенно эффективны для анализа таких 
последовательностей, так как они способны сохранить временной контекст, рабо-
тать с переменной длиной и обеспечивать компактность параметров [206]. 

Интерпретация результатов мультимодального анализа все чаще выполняет-
ся с помощью больших языковых моделей (БЯМ, Large Language Model, LLM), 
способных одновременно анализировать медицинские изображения и текстовую 
документацию. Это открывает новые возможности в диагностике, стратификации 
пациентов и персонализированной терапии, например, выявляя связи между ми-
кробиомом и когнитивными нарушениями [206]. Также примером успешной ин-
теграции новых методов в медицине является использование графовых сверточных 
сетей (ГСС, Graph Convolutional Networks, GCN) для объединения данных нейро-
визуализации и геномики при прогнозировании аутизма и болезни Альцгеймера, 
достигая точности до 80% [206]. Таким образом, развитие стратегий интеграции 
и методов интерпретации – от СНС и РНС до БЯМ и ГСС– позволяет системам 
ИИ объединять сложные, разнородные биомедицинские данные в единую анали-
тическую систему. 

ОБСУЖДЕНИЕ

Таким образом, применение ИИ активно расширяет возможности нейропо-
веденческих исследований у различных модельных организмов (грызуны, рыбы, 
мухи, нематоды). Такой подход позволяет систематизировать разнородные иссле-
дования, выявить общие закономерности в современной нейробиологии, фено-
типировать новых генетических организмов и добиться точности обработки пове-
дения, сравнимой с точностью эксперта-человека. ИИ также снижает страдания 
животных в нейробиологических исследованиях, особенно с учетом этической 
нагрузки и призывов к более широкому применению методов анализа поведения 
человека [207, 208]. Тем не менее полная или частичная замена экспериментов 
на животных методами ИИ в нейробиологии пока представляется затруднительной. 
Для обеспечения их надежности и широкого внедрения необходима дальнейшая 
разработка и тщательная валидация алгоритмов на основе клинических и экспери-
ментальных данных. Ключевым условием прогресса является тесное сотрудниче-
ство специалистов по ИИ, нейробиологов, этологов и клиницистов, что позволит 
интегрировать вычислительные технологии в исследовательскую и диагностиче-
скую практику. С точки зрения диагностической и мультимодальной практики с по-
мощью ИИ стали доступны методы для диагностики заболеваний, которые трудно 
визуализировать – например, болезни Альцгеймера с помощью МРТ и ПЭТ [202]. 
Использование таких подходов позволить ускорить прогресс в области глубокого 
понимания и лечения заболеваний ЦНС, возможно, значительно сократив при 
этом зависимость от экспериментов на животных в будущем.

В области разработки лекарственных препаратов методы ИИ позволяют бы-
стрее и надежнее находить фармакологические соединения, обладающие тера-
певтическими свойствами, и проводить полномасштабный скрининг препаратов, 
которые вызывают фенотипические эффекты, сходные с известными препарата-
ми. Так, подобные методы уже позволили идентифицировать сотни соединений 
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с психофармакологической активностью, включая вещества с галоперидол-по-
добным эффектом [209]. На личинках рыб зебраданио также возможно построить 
поведенческие штрих-коды – визуальную карту сходства лекарств, основанную 
на поведении [210], что дает представление о взаимосвязях между известными ней-
роактивными препаратами и неизученными соединениями, направляя дальнейшие 
исследования к новым молекулам, которые по фенотипическому профилю похожи 
на уже известные препараты. Данные исследования особенно важны при разработ-
ке препаратов для лечения нейродегенеративных и других заболеваний ЦНС, так 
как позволяют эффективно предсказывать нейротоксичность и терапевтическую 
эффективность лекарств еще на ранних этапах их создания.

Несомненно, существуют ограничения в применении ИИ для анализа данных 
с помощью компьютерного зрения. Например, при оценке поведения существенны 
индивидуальные поведенческие различия у лабораторных животных [179, 180], что 
затрудняет создание универсального контрольного фенотипа, необходимого для 
эффективного обучения ИИ и получение стабильных результатов в экспериментах. 
При этом для обучения ИИ необходимо, чтобы система обучалась на большом ко-
личестве однородных данных без индивидуальных различий. Под однородностью 
понимают строго фиксированные условия эксперимента – одинаковый возраст, 
пол, линия, температура, освещение, а также особенности записи – угол камеры, 
расстояние между объектами и т.д. Поведенческие особенности отдельных особей 
могут мешать созданию стабильной базы данных, необходимой для точной клас-
сификации. Аналогичное ограничение накладывают сложные фенотипы, специ-
фичные для лекарственных средств. Например, МДМА и этанол могут проявлять 
различное действие в разных концентрациях и в различные отрезки времени, в то 
время как другие препараты, такие как бензодиазепины, имеют более узкий тера-
певтический коридор, что усложняет точность постановки эксперимента, валид-
ность данных и однородность для обучения ИИ [179]. 

Также существует проблема переноса методик между лабораториями и различ-
ными видами лабораторных животных. Модели, обученные на данных одной ла-
боратории с определенным оборудованием и протоколами, часто демонстрируют 
значительное снижение производительности при применении к данным из другой 
лаборатории или при небольших изменениях в экспериментальной установке [211]. 
Это ограничивает обобщаемость и практическую применимость разработанных 
моделей ИИ в широком научном сообществе и требует разработки более чувстви-
тельных алгоритмов, способных адаптироваться к различным условиям сбора дан-
ных [212]. Ключевые проблемы, такие как трудность переноса алгоритмов меж-
ду лабораториями, а также фундаментальные вопросы о пределах возможностей 
ИИ в распознавании поведения суммированы в табл. 3. Также одним из заметных 
ограничений является риск алгоритмической погрешности, когда модели могут 
непреднамеренно усиливать тонкие погрешности данных, использованных для 
обучения модели [213]. Например, если конкретное поведение недостаточно пред-
ставлено или неточно обозначено, модель может неправильно классифицировать 
это поведение в будущих анализах, что приведет к искажению данных и их интер-
претаций [214]. 

Еще одной существенной проблемой является «эффект черного ящика» многих 
современных моделей глубокого обучения, применяемых в нейроповеденческих 
исследованиях [215]. В отличие от традиционных статистических методов, слож-
ные нейронные сети часто не позволяют понять механизмы принятия решений 
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и выявить конкретные признаки, на которые ориентируется модель при класси-
фикации поведения [216]. Это затрудняет биологическую интерпретацию данных 
и может привести к ложноположительным результатам, которые сложно будет 
вычислить [217]. Важной проблемой становится также алгоритмическая предвзя-
тость, способная усиливать стереотипы и приводить к искаженным выводам при 
некорректной классификации. Поэтому критически важным является создание 
сбалансированных баз данных (датасетов), охватывающих весь спектр изучаемого 
поведения, а также многократное их увеличение (так как непрозрачность моделей 
ограничивает воспроизводимость результатов). В свою очередь, это может огра-
ничить понимание нейроповеденческих механизмов и затруднить применение 

Таблица 3. Отдельные открытые вопросы в области использования искусственного интел-
лекта (ИИ) в нейроповеденческих исследованиях
Table 3. Selected open questions in the field of using AI in experimental neurobehavioral research

Вопросы

Возможно ли научить ИИ определять все известные вариации поведения 
грызунов – разные виды груминга, барберинга, гнездование, рытье нор, исследование 
незнакомой местности и т.д.? [129]

Возможно ли с помощью ИИ анализировать изменение поведения в ходе развития 
зебраданио?

Возможно ли создание полностью автономного вивария с контролем всех параметров 
среды, подключенным к ИИ? 

Как ИИ поможет в расшифровке социального поведения и агрессии? 

Возможно ли создание системы с предсказанием патологий/действия веществ 
на основании поведенческих данных?

Как повысить переносимость алгоритмов анализа поведения между разными 
лабораториями и улучшить их обобщаемость, учитывая, что новые методы пока «плохо 
переносятся» между экспериментальными установками [211]

Какие подходы позволят сделать инструменты на основе ИИ для анализа поведения 
более доступными и удобными для неспециалистов?

Каким образом объединять разные данные – видеотрекинг, нейрофизиологические 
сигналы и сенсорную информацию – в единую аналитическую платформу для 
комплексного анализа поведения?

Какие существуют методы интеграции мультиомных данных (геномика, 
транскриптомика, протеомика и т.д.) с поведенческой фенотипизацией?

Как методы машинного обучения могут уменьшить влияние субъективности оценок 
исследователя и повысить воспроизводимость анализа поведения, чтобы улучшить 
трансляционную релевантность результатов?

Какие алгоритмы позволяют выявлять новые, ранее неучтенные паттерны поведения, 
и могут ли такие открытия повысить информативность анализа?

Какие методы машинного обучения позволяют заранее определить наиболее 
«характерных» животных для селекции моделей или других исследований на основе их 
поведения, избегая многопоколенного разведения [259]?
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этих моделей в терапевтических или биологических областях, где обоснование 
предсказаний имеет решающее значение. 

Путем преодоления этого барьера может стать разработка объяснимого ИИ 
(explainable AI), который помогает извлекать биологически значимые закономерно-
сти из данных, а не просто давать точный, но непрозрачный результат классифика-
ции или прогноза [218, 219]. Регуляторные и этические аспекты также представляют 
значительное препятствие для внедрения ИИ в фармакологические исследования 
и клиническую практику [220]. Отсутствие четких стандартов валидации алгорит-
мов ИИ для анализа поведенческих данных создает неопределенность в отношении 
надежности и воспроизводимости результатов [221–223].

Несмотря на существенные ограничения использования ИИ для определения 
и расшифровки сложного поведения лабораторных животных, остается нерешен-
ной задача создания системы, которая сможет точно определять все поведенческие 
фенотипы, правильно их интерпретировать и выдавать прогнозы. Использование 
разработанных инструментов ИИ может способствовать созданию баз данных по 
классам соединений, а также поможет выявить сходство в поведенческих профилях 
как уже известных, так и новых соединений. Для уменьшения ограничений исполь-
зования ИИ можно применять предобученные модели, обученные на других боль-
ших наборах данных, которые могут адаптироваться к новым данным с меньшим 
объемом [224]. Этот подход позволяет значительно сократить объем необходимых 
данных для обучения эффективных моделей классификации поведения, делая ИИ 
более доступным для небольших лабораторий с ограниченными ресурсами [225]. 
Помимо скрининга лекарств как таковых, другие области применения ИИ могут 
включать характеристику специфических поведенческих фенотипов у различных 
линий, полов, возрастных групп, моделей расстройств и других классов лекарств 
для ЦНС (например, антидепрессантов, галлюциногенов, нейролептиков или 
седативных средств), а также выявление стресс- и пол-специфических реакций, 
чтобы исследовать особенности влияния веществ в условиях стресса и с учетом 
пола, возраста и совместимости с другими препаратами. Важной перспективой 
является разработка систем ИИ для оптимизации дизайна экспериментов, что 
позволит максимизировать получаемую информацию [226]. Такие системы могут 
автоматически предлагать оптимальные экспериментальные параметры, выборку 
и статистическую мощность на основе предыдущих данных и конкретных иссле-
довательских вопросов. 

Многообещающей перспективой является разработка мультимодальных систем 
ИИ, способных интегрировать и анализировать данные различных типов и уровней 
организации – от молекулярных и клеточных до поведенческих и системных [227]. 
Такие системы могут одновременно обрабатывать видеозаписи поведения, элек-
трофизиологические сигналы, данные экспрессии генов и метаболомики, выявляя 
сложные взаимосвязи между молекулярными механизмами действия препаратов 
и их поведенческими эффектами [228, 229]. Показано, что мультимодальные моде-
ли могут повысить точность предсказания терапевтического потенциала соедине-
ний по сравнению с моделями, использующими только один тип данных [230–232]. 
Теперь анализы с высокой пропускной способностью позволяют использовать 
основанный на открытиях подход, который больше полагается на математическое 
моделирование и огромные объемы данных для выявления новых потенциаль-
ных лекарств. Последние достижения в области технологий автоматизированного 
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слежения и машинного зрения позволяют проводить непрерывный высокопроиз-
водительный мониторинг поведения различных организмов [232]. 

Потенциальным развитием и интеграцией между поведенческими исследова-
ниями и ИИ является интеграция нейроморфных исследований. Нейроморфный 
ИИ опирается на специализированные спайковые нейронные сети и аппаратные 
платформы, имитирующие головной мозг [233–235]. В контексте автоматизиро-
ванного скрининга поведения такие системы способны обрабатывать сенсорные 
данные событийно-ориентированным, параллельным образом, обеспечивая ана-
лиз сложных паттернов активности в реальном времени [236]. Особенно перспек-
тивно развитие замкнутых (closed-loop) систем на  основе нейроморфного ИИ, 
способных в реальном времени анализировать поведение животных и адаптивно 
модифицировать экспериментальные условия [237, 238]. Такие системы могут ав-
томатически регистрировать определенные поведенческие паттерны и немедленно 
реагировать, например, применяя оптогенетическую стимуляцию или изменяя па-
раметры среды [239]. Нейроморфные системы достигают масштабов, сопоставимых 
с мозгом небольших организмов (например, зебраданио [240–242] или небольшого 
млекопитающего [243]), и могут быть встроены непосредственно в эксперименты 
в качестве носимого устройства для непрерывного мониторинга активности мозга 
и поведения животного [244, 245]. Однако внедрение нейроморфных технологий 
сталкивается с ограничениями: обучение СНС осложнено дискретной природой 
спайков [246–250], емкость современных чипов недостаточна для масштабируемости 
больших нейросетей [251–253], а отсутствие стандартизированных инструментов 
разработки затрудняет создание кроссплатформенных приложений [254–258]. 

ВЫВОДЫ

Таким образом, ИИ становится неотъемлемой частью научных исследований 
и клинической практики. Растущий спрос на автоматизацию с помощью ИИ в ней-
робиологии и нейрофармакологии означает необходимость ускорения описания 
работы мозга человека и возможных терапевтических стратегий для лечения ней-
родегенеративных и других болезней ЦНС, что может быть достигнуто при ис-
пользовании такого подхода. Тем не менее остается целый ряд открытых вопросов, 
некоторые из которых приведены в табл. 3. Использование ИИ открывает новые 
перспективы в нейробиологии поведения, ускоряя доклинические исследования 
и разработку инновационных терапевтических подходов. При этом особенно важ-
ным становится обеспечение воспроизводимости и прозрачности методов анализа 
нейрофенотипов, а также стандартизации инструментов и транслируемости ре-
зультатов от форматов данных до метрик оценки моделей.
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