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Обзор
Понимание того, как мозг преобразует звуки в нейронную активность,
имеет ключевое значение как для фундаментальной науки, так и для
медицины. Метод функциональной магнитно-резонансной томографии
(фМРТ) позволяет отслеживать нейронную активность, измеряя изменения
уровня кислорода в крови — так называемый BOLD-сигнал [1, 2].

В этом исследовании мы предлагаем линейную регрессионную модель,
способную предсказывать изменения BOLD-сигнала на основе акустических
признаков. В качестве признаков используются мел-частотные кепстральные
коэффициенты (MFCC), которые имитируют восприятие звука человеком —
с помощью преобразования Фурье, мел-шкалы, логарифмического сжатия
и косинусного преобразования [3, 4]. Для учёта задержки между звуком
и нейронной реакцией мы применяем свёртку аудиофичей с канонической
функцией гемодинамического отклика (HRF), подбирая параметр задержки
∆t методом перебора [5].

Предложенный подход объединяет прозрачность, интерпретируемость и
высокую вычислительную эффективность, предлагая альтернативу сложным
нейросетевым моделям [6, 7].

Подготовка эксперимента
Метод протестирован на открытом мультимодальном датасете, включающем
данные 30 участников в возрасте от 7 до 47 лет. Участникам показывали
390-секундный фильм с детально размеченными аудио- и видеособытиями
[8].

BOLD-объёмы размером 40×64×64 вокселя регистрировались с частотой
1,64 Гц и проходили предобработку: удаление артефактов движения и
физиологических шумов при сохранении стимульных реакций [9]. Аудио
имело частоту дискретизации 44,1 кГц, разрезалось на перекрывающиеся
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фреймы, и из каждого фрейма извлекались MFCC-признаки размерности
15.

Синхронизация между аудио и фМРТ осуществлялась по формуле
kℓ = (ℓ/µ), ν, а в качестве входных признаков в регрессию использовались
MFCC-вектора с учётом задержки ∆t. Все временные ряды нормировались
методом «мин-макс» в диапазон [0, 1] для обеспечения сопоставимости между
участниками.

Эксперименты
Для каждого вокселя (i, j, k) решалась задача регрессии

Yijk = X θ + ε,

где Yijk — изменения BOLD-сигнала, а X — матрица признаков, составленная
из MFCC с учётом временной задержки. Подбор параметра ∆t проводился
в диапазоне от 2 до 8 секунд: сначала для всего мозга, затем — только в
слуховой коре для исключения шумов от так называемой «сети режима
покоя» [10].

На примере трёх участников (№7, №22, №31) модель достигла очень
низких ошибок: 6,39 × 10−5, 7,46 × 10−5 и 9,00 × 10−5. Это говорит о
высокой точности воссоздания пространственных паттернов активности.
Визуализация показывает соответствие между реальными и предсказанными
фМРТ-срезами.

Анализ коэффициентов модели θ выявил широкий спектр значимых
признаков, подтверждая, что модель учитывает разнообразие компонент
MFCC. Зависимость ошибки от задержки ∆t имела чёткий минимум в
слуховой области, что подтверждает корректность выбора этого параметра.

(a) Истинное (b) Предсказанное (c) Различие

Figure 1: Пример работы алгоритма

Обсуждение
Предложенный метод линейной регрессии обеспечивает прозрачную интерпретацию
вклада каждого MFCC-признака в BOLD-ответы вокселей, в отличие от
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глубоких сетей. Однако наличие фоновой активности сети режима покоя и
остаточные физиологические артефакты подчёркивают важность сбалансированных
методов денойзинга [9]. Ограниченный объём выборки (n=30) может снижать
статистическую мощность и обобщаемость результатов, что требует привлечения
более крупных и разнообразных когорт. Линейная модель успешно описывает
первые приближения зависимостей, но может не уловить сложных нелинейных
взаимодействий, присущих нейронным процессам. Перспективными направлениями
являются байесовские модели, учитывающие гетероскедастичность и авторегрессию
вокселей [11], а также методы топологического анализа с кубической персистентностью
для выделения устойчивых шаблонов [12].

Заключение
Мы показали, что простая интерпретируемая линейная модель способна
с высокой точностью предсказывать ответ BOLD по MFCC-признакам
аудиосигнала, демонстрируя низкие ошибки и чёткую оценку гемодинамической
задержки. Данный подход задаёт вычислительно эффективный эталон для
декодирования звуковых стимулов и подчёркивает баланс между простотой
модели и её представительной мощностью. В дальнейшем планируется
расширить исследование на более крупные наборы данных и внедрить
нелинейные методы для полного захвата сложности взаимодействия звука и
мозга.
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