
 

 

Aus der Universitätsklinik für Neurologie 
der Medizinischen Fakultät 

der Otto-von-Guericke-Universität Magdeburg 
 

 

 

 

"Analyse neuronaler Aktivität von humanen Fingerbewegungen mit  

invasiven und nicht-invasiven Messmethoden" 

 

 

 

 

D i s s e r t a t i o n 

zur Erlangung des Doktorgrades 

Dr. med. 

(doctor medicinae) 

 

an der Medizinischen Fakultät 
der Otto-von-Guericke-Universität Magdeburg 

 

 

 

 

 

 

vorgelegt von    Fanny Quandt 

aus      Rostock 

Magdeburg     2016  



II 
 

Dokumentationsblatt 

Bibliographische Beschreibung 

Quandt, Fanny: 

Analyse neuronaler Aktivität von humanen Fingerbewegungen mit invasiven und nicht-invasiven 

Messmethoden. – 2016. – 60 Bl., 9 Abb., 0. Tbl., 4 Anl. 

Kurzreferat 

Die Geschicklichkeit, mit der der Mensch Fingerbewegungen ausführt, ist beispiellos. 

Einschränkungen im Funktionsumfang führen zu einer beträchtlichen Minderung der 

Lebensqualität. Im Kontext von Brain-Machine-Interfaces ist es daher von besonderer 

Bedeutung, Neuroprothesen zu entwickeln, die eine Dekodierung von Fingerbewegungen 

erlauben. Da die kortikale Repräsentation der Finger auf ein Areal von wenigen Millimetern 

beschränkt ist, stellt sich die Frage, mit welchen Messtechniken individuelle 

Fingerbewegungen in einzelnen Epochen dekodiert werden können. Hierfür wurde die 

neuronale Aktivität mittels nicht-invasivem EEG und MEG sowie invasivem ECoG 

aufgezeichnet. Probanden führten nach Instruktion durch einen visuellen Stimulus leichtgradige 

Fingerbewegungen in Form eines Knopfdruckes aus. Durch Anwendung von Algorithmen des 

maschinellen Lernens wurde der Informationsgehalt verschiedener Merkmalsräume analysiert. 

Die Studien zeigten, dass Fingerbewegungen einer Hand sowohl mit MEG (µ=57%) als auch 

mit ECoG (µ=73%) Ableitungen dekodiert werden können. Im EEG waren die Ergebnisse 

weniger robust (µ=43%). Im MEG enthielt die tiefpass-gefilterte Zeitreihe den höchsten 

Informationsgehalt, wohingegen im ECoG die Amplitude von Oszillationen >60 Hz die beste 

Unterscheidung einzelner Fingerbewegungen erlaubt. Die Dissertation zeigt den potentiellen 

Nutzen von MEG Messungen für die Implementierung von Fingerbewegungen in Brain-

Machine-Interface Neuroprothesen und charakterisiert die zeitliche Dynamik sowie 

Änderungen während des motorischen Lernens von menschlichen Fingerbewegungen. 
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Zusammenfassung 

Einleitung 

Die Geschicklichkeit und Komplexität, mit denen wir Hand- und Fingerbewegungen ausführen 

können, sind im Vergleich zu anderen Lebewesen unübertroffen. Unsere Fingerfertigkeit ist 

das Resultat evolutionärer Entwicklung und zeichnet uns gegenüber anderen Primaten aus. Sie 

ist von besonderer Bedeutung bei der Manipulation von Werkzeugen und ein Verlust der 

Funktionalität führt zu erheblichen Einschränkungen im Alltag. Aus diesem Grund ist die 

Inkorporation von Hand- und Fingerbewegungen in Prothesen der oberen Extremität von 

außerordentlicher Relevanz. In den letzten Jahren hat die Bedeutung von gedankengesteuerten 

Prothesen zugenommen. Diese Prothesen ermöglichen die Steuerung einer künstlichen 

Extremität unter Umgehung der peripheren Nerven und der Muskulatur. Diese sogenannten 

Brain-Machine-Interfaces (BMIs) bilden eine Schnittstelle zwischen dem Gehirn und einer 

Maschine und erlauben einen Informationsaustausch ohne auf die üblichen Ausgangssignale 

des Hirns angewiesen zu sein (Abbildung 1) (Quandt et al., 2012b). 1 Hierzu muss die 

hochdimensionale neuronale Aktivität in Echtzeit mit Hilfe mathematischer Algorithmen in 

technische niederdimensionale Steuersignale umgewandelt werden. Diese Signale können dann 

zur Steuerung einer Prothese genutzt werden.  

  

                                                
1 Eine ausführliche Darstellung über die Einteilung und Anwendung von BMIs ist in dem Übersichtsartikel 
„Grundlagen und Anwendung von Brain-Machine Interfaces (BMI)“ zusammengestellt (Anlage 2, Quandt et al., 
2012b). 
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Abbildung 1. Schematische Darstellung eines Online-BMI  

Die neuronale Aktivität, hervorgerufen durch externe Stimuli oder intrinsisch generierte Modulation, wird 

aufgezeichnet und in Echtzeit mit Hilfe von Algorithmen in Steuerungssignale umgewandelt. Diese werden dann 

genutzt um beispielsweise einen Computer, einen Rollstuhl oder eine Prothese zu steuern.2 

 

Verschiedene Forschergruppen konnten bereits die Kinematik und Position von 

Bewegungstrajektorien der oberen Extremität sowohl mit invasiven Einzelzellableitungen von 

Affen (Carmena et al., 2003; Taylor et al., 2002) und Menschen (Hochberg et al., 2006), mittels 

Elektrokortikogramm (ECoG) (Leuthardt et al., 2004) als auch mit nicht-invasiven 

Messmethoden wie dem Elektroenzephalogramm (EEG) und dem Magnetoenzephalogramm 

(MEG) (Georgopoulos et al., 2005; Jerbi et al., 2007; Waldert et al., 2008) dekodieren. Für die 

erfolgreiche Entwicklung einer BMI-gesteuerten Handprothese sind darüber hinaus detaillierte 

Kenntnisse über die Enkodierung von Hand- und Fingerbewegungen im menschlichen Kortex 

erforderlich. Im Vergleich zu Armbewegungen rufen diskrete Fingerbewegungen geringere 

neuronale Entladungsmuster im Kortex hervor (Pfurtscheller et al., 2003), die auf ein Areal von 

wenigen Millimeter beschränkt sind (Penfield and Boldrey, 1937). Des Weiteren zeigen die 

Entladungsmuster einzelner Finger hochgradige Überlappungen im somatosensorischen Kortex 

(Schieber, 2001). Es ist bisher ungeklärt, welche Detailinformationen über einzelne 

Fingerbewegungen mit invasiven als auch mit nicht-invasiven Messmethoden im Menschen 

gewonnen werden können. Weiterhin spielen Veränderungen der neuronalen Repräsentation 

von Bewegungen über die Zeit hinweg eine Rolle bei der Implementierung von BMIs. 

                                                
2 * adaptiert aus Aimee E. Schultz and Todd A. Kuiken, Neural Interfaces for Control of Upper Limb Prostheses:  
The State of the Art and Future Possibilities. Physical Medicine and Rehabilitation 2011, Vol. 3, Issue 1, p. 55-67 
** adaptiert aus Ho Shing Lo and Sheng Quan Xie, Exoskeleton robots for upper-limb rehabilitation:  
State of the art and future prospects, Medical Engineering & Physics 2012, Vol. 34, Issue 1, p.261-268 
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Das menschliche Gehirn ist ein adaptives, plastisches System. Während des Erlernens einer 

Aufgabe, so zum Beispiel dem Einsatz eines BMIs,  kommt es zu einer Anpassung der 

neuronalen Repräsentation.  

Aus diesem Grund habe ich mich im Rahmen meiner Dissertation mit der Dekodierung 

und neuronalen Repräsentation von einzelnen Fingerbewegungen auseinandergesetzt und 

folgende Fragestellungen bearbeitet: 

 

1) Können einzelne Fingerbewegungen einer Hand im menschlichen Kortex dekodiert 

werden und wenn ja, mit welchen Messtechniken? 

2) Welche Merkmale sind am informativsten um die neuronalen Aktivierungsmuster von 

einzelnen Fingerbewegungen einer Hand zu unterscheiden? 

3) Wie sieht die zeitliche Repräsentation der neuronalen Netzwerke aus, die einzelne 

Fingerbewegungen kontrollieren, und wie verändert sich das neuronale Signal über 

einen längeren Zeitraum? 

 

Um diese Problemstellungen zu untersuchen, analysierte ich die neuronale Aktivität und 

Dekodierbarkeit von Fingerbewegungen sowohl mit nicht-invasiven (EEG und MEG) als auch 

mit invasiven (ECoG) Messtechniken. Probanden führten nach Instruktion durch einen 

visuellen Stimulus diskrete Fingerbewegungen in Form eines Knopfdruckes aus (Abbildung 2).  

 

Methoden 

Die nicht-invasiven Messtechniken umfassten eine simultane 248-Sensor MEG (BTi Magnes 

System, 4D-Neuroimaging, San Diego, CA, USA) und eine 29-Kanal EEG (SENSORIUM 

INC.) Aufnahme, welche in einem elektromagnetisch abgeschirmten Raum vorgenommen 

wurden. Dreizehn rechtshändige Probanden (mittleres Alter: 23,6 Jahre, von 21 – 27 Jahre, 9 

Frauen) nahmen an dem MEG/EEG Experiment teil. Die Studie wurde von der 

Ethikkommission der Otto-von-Guericke Universität Magdeburg genehmigt. Die invasive 

Ableitung von neuronaler Aktivität erfolgte mittels subduraler Elektrodenmatten an der 

University of California, San Francisco. Diese Elektrodenmatten wurden im Rahmen der 

Epilepsiediagnostik bei Patienten mit pharmakoresistenter Epilepsie zur prächirurgischen 

Planung implantiert. Die Elektrodenmatten umfassen jeweils 64 (8x8 Matte, Elektrodenabstand 

1 cm) oder 256 (16x16 Matte, Elektrodenabstand 0.4 cm) Elektroden und wurden mit 3015.82 

Hz aufgenommen (Tucker-Davis Technologies, Alachua, FL, USA). Drei Patienten wurden in 
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das Experiment eingeschlossen (genehmigt durch das Institutional Review Board, University 

of California, Berkeley und San Francisco). In dem Experiment wurde den Probanden ein 

numerischer visueller Stimulus auf einem Bildschirm präsentiert. Sie wurden instruiert den 

korrespondieren Finger (1: Daumen, 2: Zeigefinger, 3: Mittelfinger, 5: kleiner Finger) auf einer 

Taster-Box (MEG/EEG) oder einer Tastatur (ECoG) schnellstmöglich zu drücken (Abbildung 

2). Die aufgenommenen Daten wurden vorverarbeitet, um den Tastendruck segmentiert und in 

den Frequenzraum überführt (für Details siehe Anlage 1, (Quandt et al., 2012a) und Anlage 4, 

OHBM Poster Quandt et al. 2012c)  

 

 
Abbildung 2. Aufgabenstellung und Set-Up im (A) MEG/EEG und (B) ECoG Experiment 

Probanden wurde ein numerischer visueller Stimulus präsentiert. Sie wurden instruiert den korrespondieren Finger 

(1: Daumen, 2: Zeigefinger, 3: Mittelfinger, 5: kleiner Finger) auf einer Taster-Box (A) oder einer Tastatur (B) 

schnellstmöglich zu drücken.  

 

Fingerdekodierung mit nicht-invasiven und invasiven Messmethoden 

Bei der neuronalen Kodierung unterscheidet man die Enkodierung und die Dekodierung. Unter 

der Enkodierung versteht man die Verarbeitung von sensorischen Reizen zu ihrem neuronalen 

Korrelat. Die Dekodierung wiederum bezeichnet den Umkehrschluss, sprich die 

Rekonstruktion von sensorischen Reizen, wie z.B. Fingerbewegungen, aus der 

elektrophysiologischen Antwort. Hier wurden zur Dekodierung multivariate Methoden 

verwendet, welche Algorithmen des maschinellen Lernens nutzen um die neuronale Aktivität 

einzelner Fingerbewegungen zu klassifizieren. Im Unterschied zu herkömmlichen Methoden, 

die einen Mittelwert über Epochen bilden, erfolgte eine Klassifizierung der Reizantworten 

einzelner Bewegungen. Ein Klassifikator lernt, auf einem Teil des Datensatzes, eine 
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Entscheidungsfunktion, die die neuronale Aktivität von Daumen, Zeige-, Mittel- und kleinem 

Finger trennt. Diese Entscheidungsfunktion wird anschließend auf einem anderen Teil des 

Datensatzes getestet und aus der Anzahl der korrekten Zuordnungen von neuronaler 

Reizantwort und Fingerbewegung wird die Genauigkeit der Dekodierung (engl. decoding 

accuracy, DA) bestimmt. Als Klassifikator wurde eine lineare Support-Vektor-Maschine 

(SVM) verwendet. Die SVM bietet den Vorteil, dass sie auch bei kleinen Datensätzen robuste 

Ergebnisse produziert (Guyon et al., 2002; Rieger et al., 2008). Die SVM bestimmt eine 

separierende Hyperebene, die zwei Klassen voneinander trennt, und als Entscheidungsfunktion 

dient. Es wird das Vorzeichen der Distanz d zur Hyperebene berechnet und je nach dem, ob das 

Merkmal oberhalb (positives Vorzeichen) oder unterhalb (negatives Vorzeichen) der 

Hyperebene liegt, wird es einer der Klassen zugeordnet. Hier wurden vier SVMs in einem One-

vs-All Schema trainiert (Daumen vs. Zeige-, Mittel- und kleinem Finger, Zeigefinger vs. 

Daumen, Mittel- und kleinem Finger etc.) und das Vorzeichen in jedem einzelnen Klassifikator 

berechnet. Im Anschluss wurde die Epoche der Klasse mit dem höchsten positiven d Wert 

zugeordnet. Das theoretische Rateniveau beträgt bei einem Vier-Klassen Problem 25 %. Von 

großer Bedeutung ist hierbei die Selektion von robusten und informativen Merkmalen, die eine 

Trennung der verschiedenen neuronalen Aktivierungsmuster erlauben. Auf die 

Merkmalsselektion wird detailliert im nächsten Abschnitt eingegangen. 

Die durchschnittliche Dekodierungsgenauigkeit mit den jeweils informativsten 

Merkmalen betrug 57 % in der MEG Aufnahme, 43 % in der EEG Aufnahme und 73 % in der 

invasiven ECoG Ableitung (Abbildung 3A). Hiermit konnte ich erstmals zeigen, dass einzelne 

Fingerbewegungen einer Hand mit nicht-invasiven Messmethoden im menschlichen Kortex 

dekodiert werden können (Anlage 1, (Quandt et al., 2012a)). 
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Abbildung 3. (A) DA in % und (B) Vergleich der DA in EEG und MEG 

(A) DA in % von EEG, MEG und ECoG im Zeitintervall um die Bewegung mit den jeweils für die Methode besten 

Merkmalen. Jeder Balken repräsentiert einen Probanden. Die DA ist über die Finger gemittelt. Im Mittel über die 

Probanden erreichen die ECoG Ableitungen die höchste DA (µ=73%), das MEG erlaubt eine robuste Vorhersage 

(µ=57%). Die Unterscheidung der Finger ist im EEG nicht bei allen Probanden möglich (µ=43%). Das theoretische 

Rateniveau liegt bei 25 %. (B) Die DA wurde für jeden Probanden und jeden Finger korrespondierend für MEG 

(x-Achse) und EEG (y-Achse) aufgetragen. Das MEG zeigt in fast jedem Datenpunkt höhere DAs.  

 

Die DA über die Identität der Fingerbewegung mittels EEG war im Vergleich zum MEG nicht 

bei allen Probanden robust und ein Vergleich der DA zwischen beiden Messmethoden zeigte, 

dass die Dekodierung im MEG der Dekodierung im EEG fast immer überlegen ist (Abbildung 

3B). Der prozentuale Anteil korrekter Zuordnung mit subduralen ECoG Elektroden übertraf im 

Mittel die nicht-invasiven Messmethoden . 

Es gibt eine Reihe von Gründen, die zu den unterschiedlichen 

Klassifikationsergebnissen von EEG, MEG und ECoG beitragen könnten. Die Messmethoden 

unterscheiden sich in der zeitlichen und räumlichen Auflösung, ihrem Signal-Rausch-

Verhältnis, der Handhabbarkeit sowie ihrer Invasivität (Abbildung 4). Das EEG ist den anderen 

Messtechniken in seiner Handhabbarkeit und guten Verfügbarkeit überlegen, unterliegt den 

anderen Verfahren jedoch in der zeitlichen und räumlichen Auflösung sowie im Signal-Rausch-

Verhältnis. Die zeitliche Auflösung von EEG und MEG ist technisch fast identisch, das MEG 

verfügt allerdings über eine bessere räumliche Auflösung (Hämäläinen et al., 1993). Neben der 

besseren räumlichen Auflösung könnten auch andere Faktoren eine Rolle spielen, die zu einem 

Vorteil des MEGs gegenüber dem EEG zur Dekodierung von Fingerbewegungen führen. Die 

Finger sind im primären motorischen Kortex auf einer stark gekrümmten Kortexwindung, dem 
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„finger knob“ repräsentiert (Yousry et al., 1997). Da die magnetischen Vektorfelder stärker von 

der Orientierung abhängen als die elektrischen Potentialfelder, ändert sich das magnetische 

Feld bereits bei neuronalen Aktivierungen, die in unmittelbarer Nähe zueinander liegen. Dies 

könnte die erfolgreiche Dekodierung im MEG Sensor-Raum erklären. Invasive 

Ableitungsmethoden bieten den Vorteil einer sehr guten Signalqualität, einhergehend mit einer 

besseren räumlichen und zeitlichen Auflösung. Dies ermöglicht die Erweiterung der 

Signalräume und Detektion von Merkmalen mit besserer Trennschärfe von einzelnen 

Bewegungen. Anderseits haben invasive Ableitungsmethoden den Nachteil, dass sie nicht die 

neuronale Aktivität des gesamten Kortex ableiten, sondern nur punktuelle Daten erfassen. Die 

Positionierung der Elektrodenmatten erfolgt ausschließlich unter klinischen Gesichtspunkten. 

Sobald die Elektrodenmatte den „finger knob“ nicht vollständig abdeckt, oder der 

Elektrodenabstand zu groß ist, kann wichtige informative neuronale Aktivität verloren gehen. 

Weiterhin ist der Anwendungsbereich dieser Messtechnik aufgrund des Risikoprofils mit der 

Gefahr von Blutungen und Infektionen limitiert.  

 

 
Abbildung 4. Gegenüberstellung der zeitlichen und räumlichen Auflösung der Messtechniken 

Die verschiedenen Messtechniken unterscheiden sich bezüglich ihrer räumlichen und zeitlichen Auflösung. Die 

grün unterlegten Methoden basieren auf nicht-invasiven Techniken, die rot unterlegten auf invasiven Techniken.3 

                                                
3 * adaptiert aus Cui et al.: NIRS-based hyperscanning reveals increased interpersonal coherence in superior frontal 
cortex during cooperation, NeuroImage 2012, Vol. 59, Issue 3, p. 2430-2437 
** adaptiert aus Churchland et al.: Techniques for extracting single-trial activity patterns from large-scale neural 
recordings, Current Opinion in Neurobiology 2007, 17:609–618 
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Vergleich der Merkmalsräume 

Um Bewegungen oder Bewegungsintentionen zuverlässig zu dekodieren, müssen diese 

unterschiedliche neuronale Aktivitätsmuster hervorrufen. Hierbei ist es von Bedeutung robuste 

und informative Merkmale zu finden, die diese neuronalen Muster eindeutig trennen. Bei einer 

Bewegungsausführung kommt es zu einer Änderung der kortikalen neuronalen 

Aktivitätsmuster. Neben dem Hervorrufen von ereigniskorrelierten Potentialen evoziert die 

Bewegung spektrale Änderungen über dem sensormotorischen Kortex. Es kommt zu einer 

Desynchronisation der Oszillationen im Alpha (8 – 13 Hz) und Beta (15 – 25 Hz) Frequenzband 

(Crone et al., 1998b; Pfurtscheller and Lopes da Silva, 1999) sowie zu einer Zunahme der 

Amplitude in Frequenzen über 60 Hz (High Gamma) (Crone et al., 1998a). Um die 

informativsten Merkmale zur Dekodierung von einzelnen Fingerbewegungen in den 

verschiedenen Messmethoden zu bestimmen, erfolgte die Klassifikation (a) mit der tiefpass-

gefilterten Zeitreihe in einem Zeitintervall um die Bewegung sowie (b) der Modulation der 

Amplitude von Oszillationen in verschiedenen Frequenzbändern. Der Merkmalsraum der 

Zeitreihe bestand aus der Anzahl der jeweiligen Elektroden (MEG = 248, EEG = 29 und ECoG 

= 64 und 256) sowie der Abtastrate des bei 16 Hz tiefpass-gefiltert Zeitintervalls. Die 

Amplitude wurde mit einer multitaper schnellen Fourier-Transformation berechnet (1 – 120 

Hz, in 2.5 Hz Schritten). Im Anschluss erfolgte eine exploratorischen Analyse, bei der die 

Klassifikation mit Frequenzbändern für jede mögliche Kombination aus unterer und oberer 

Frequenz-Grenze vorgenommen wurde (Abbildung 5).  

Die informativsten Merkmale für die Dekodierung von Fingerbewegungen 

unterschieden sich je nach Messmethode. Im MEG erlaubten einzig die zeitlich-örtlichen 

Verteilungsmuster der tiefpass-gefilterten Zeitreihe eine zuverlässige Dekodierung einzelner 

Fingerbewegungen (Anlage 1, (Quandt et al., 2012a)). Die gemittelte Bandstärke zwischen 6 – 

11 Hz lieferte die besten Ergebnisse der spektralen Klassifikation, war allerdings weniger 

informativ als die zeitlich-örtlichen Verteilungsmuster der tiefpass-gefilterten Zeitreihe. Dies 

weist auf die Bedeutung der exakten Dynamik der neuronalen Aktivität, wie z.B. der 

Phaseninformation, hin, die in der Zeitreihe der magnetischen Felder erhalten bleibt, bei 

Berechnung der Bandstärke der Oszillationen jedoch verloren geht. In Einklang mit anderen 

Studien wird die Wichtigkeit des Informationsgehaltes der tiefpass-gefilterten Zeitreihe bei der 

Motordekodierung (Acharya et al., 2010; Bansal et al., 2011; Kubanek et al., 2009; Rickert et 

al., 2005; Schalk et al., 2007; Waldert et al., 2008) unterstützt. Bei subduraler Ableitung der 

neuronalen Aktivität verbessert sich das Signal-Rausch-Verhältnis und begünstigt die 

Detektion von Oszillationen mit höherer Frequenz. Frequenzen über 60 Hz bieten den Vorteil, 
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dass die bewegungsabhängigen Änderungen sowohl räumlich als auch zeitlich hoch spezifisch 

für eine Bewegung sind, wohingegen Änderungen in tieferen Frequenzbändern eine 

weitflächigere Verteilung über dem Kortex zeigen (Crone et al., 1998b; 1998a; Miller et al., 

2007). Übereinstimmend zeigte sich in der Analyse der subduralen ECoG Signale, dass 

hochfrequente Gamma Oszillationen (60 – 180 Hz) fingerspezifisch sind und die höchsten 

Dekodierungsraten lieferten. Die Klassifikation von bewegungsassoziierten Änderungen im 

Beta Band hingegen erlaubte keine Trennung der einzelnen Finger (Abbildung 5). Die 

Desynchronisation der Beta Aktivität könnte ein örtlich ausgedehntes Phänomen 

widerspiegeln, welches spezifisch für die Bewegung per se ist, jedoch nicht die Unterschiede 

zwischen einzelnen diskreten Bewegungen erfasst.  

 

 
Abbildung 5. DA in % für verschiedene Frequenzbänder 

Die Farbskala codiert die DA für Frequenzbänder mit unterschiedlicher Breite und Mittenfrequenz für (A) MEG 

und (B) ECoG, gemittelt über Probanden. Die untere Intervallgrenze des Frequenzbandes variiert entlang der x-

Achse, die obere Intervallgrenze entlang der y-Achse. Im MEG (A) wurde die höchste DA mit dem Frequenzband 

von 6 – 11 Hz erreicht. Diese lagen jedoch nur knapp über dem Rateniveau und waren den DAs der tiefpass-

gefilterten Zeitreihe unterlegen. High Gamma Frequenzen erlaubten keine Unterscheidung der Fingerbewegungen 

im MEG. Im ECoG (B) hingegen wurden die höchsten DAs mit Frequenzen über 60 Hz erreicht.  

 

Auch im MEG stieg die Bandstärke zwischen 60 – 120 Hz über dem sensomotorischen Kortex 

zum Zeitpunkt der Bewegung an (Abbildung 6A). Dies ließ sich jedoch nur unter Mittelung der 

Epochen nachweisen (Abbildung 6A) und nicht in einzelnen Epochen (Abbildung 6C). Ein 

Grund hierfür ist das niedrige Signal-Rausch-Verhältnis. Weitere Gründe könnten die 

abnehmende Stärke bei zunehmender Frequenz 1/f in Zusammenhang mit der Distanz der 

Sensoren von der kortikalen Oberfläche sowie die Aufzeichnung von größeren räumlichen 

Einheiten im MEG im Vergleich zu EcoG Elektroden auf dem Kortex sein. Da für eine 
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erfolgreiche Klassifikation eine charakteristische Änderung in der einzelnen Epoche benötigt 

wird, konnten die hohen Frequenzen nicht als Merkmalsraum im MEG dienen. Im ECoG 

hingegen zeigte sich ein Anstieg der Bandstärke nicht nur unter Mittelung (Abbildung 6B), 

sondern auch in einzelnen Epochen (Abbildung 6D), welcher zeitlich an die Bewegung 

gekoppelt war. 

 

 
Abbildung 6. Änderungen der High Gamma Bandstärke um die Bewegung 

(A) Relative High Gamma Bandstärke (61 – 120 Hz) im MEG, gemittelt über alle Epochen um die 

Fingerbewegung in der Topographie (links) sowie in den markierten Sensoren (rechts), ein repräsentativer 

Proband. Die relative Bandstärke vergleicht die Bandstärke um die Bewegung ( -50 ms bis 450 ms) mit der 

Bandstärke der Baseline (- 1000 ms bis – 800 ms). Werte > 1 beschreiben einen Anstieg, Werte < 1 einen Abfall 

der Bandstärke im Vergleich zur Baseline. (B) ECoG Topographie (Patient 1, 2, 3) der High Gamma Bandstärke 

und Spektrogramm der markierten Elektrode gemittelt über Epochen. Sowohl im MEG (A) als auch im ECoG (B) 

ist ein bewegungsabhängiger Anstieg der High Gamma Bandstärke über dem sensomotorischen Kortex zu 

erkennen. (C) High Gamma Bandstärke in einzelnen Epochen ohne Mittelung (Inlay, rechts) im MEG von Sensor 

b und (D) im ECoG. Die x-Achse zeigt die Zeit, die y-Achse die einzelnen Epochen, Farbe spiegelt die Bandstärke 

wider. Warme Farben repräsentieren ein Anstieg der Bandstärke, kalte Farben einen Abfall; jeweils ein 

repräsentativer Proband. Im MEG zeigt sich kein High Gamma Anstieg in den einzelnen Epochen um die 

Bewegung (Zeit = 0 s), wohingegen im ECoG der Anstieg der Bandstärke bereits in einzelnen Epochen während 

der Fingerbewegung um den Sulcus centralis sichtbar ist.  
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Um weiterhin die räumliche Verteilung des Informationsgehaltes zu analysieren, berechnete 

ich die DA in kleineren Elektrodenclustern. Im MEG wurden die langsamen evozierten 

Potentiale in jeweils einzelnen Sensoren klassifiziert um eine topographische Darstellung des 

Informationsgehaltes zu erhalten. Es zeigte sich, dass die Sensoren über dem kontralateralen 

somatomotorischen Kortex die höchste DA erreichten (Abbildung 7A). Eine detailliertere 

Analyse der räumlichen Repräsentation lässt die subdurale ECoG Messung der Hirnaktivität 

zu. Einerseits nimmt im Vergleich zum MEG/EEG das inverse Problem eine geringere 

Bedeutung ein, da die Elektroden direkt auf dem Kortex platziert sind, und anderseits erlaubt 

das bessere Signal-Rausch-Verhältnis die Aufzeichnung hochfrequenter High Gamma 

Oszillationen, die eine räumlich fokussiertere bewegungsabhängige Aktivität zeigen (Crone et 

al., 1998a; Miller et al., 2007). Zur Analyse des räumlichen Verteilungsmuster der High 

Gamma Aktivität klassifizierte ich verschiedene Elektrodencluster für zwei Zeitbereiche. Die 

Cluster bestanden jeweils aus einer zentralen Elektrode und ihren direkten Nachbarn 

(Abbildung 9b). Das erste Intervall erfasste nur prämotorische Aktivität (Informationsgehalt 

von t = -500 ms bis -150 ms), das zweite schloss motorische Aktivität mit ein 

(Informationsgehalt von t = -350 ms bis 0 ms). Elektrodencluster über primärem motorischen 

und primärem sensorischen Kortex zeigen diskriminative Aktivität sowohl zum Zeitpunkt der 

Bewegung als auch bereits in der Phase der Bewegungsplanung (Abbildung 7B).  

 

 
Abbildung 7. Räumliche Verteilung der DA in % im (A) MEG und (B) ECoG 

(A) MEG: Topographie der DA in % von einzelnen Sensoren für das Zeitintervall um die Bewegung, gemittelt 

über Finger und Probanden. Die 30 Sensoren mit der höchsten DA liegen alle über dem kontralateralen 

sensormotorischen Kortex. (B) ECoG: Verteilungsmuster der DA in % von signifikanten Elektrodenclustern 

gemittelt über die Finger. Farbe markiert den Ort der zentralen Elektrode. Elektrodencluster über primärem 

motorischen und primärem sensorischen Kortex erreichen Klassifikationsergebnisse oberhalb des Rateniveaus in 

beiden Zeitbereichen. 
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Dynamische Repräsentation von Fingerbewegungen 

a. Zeitliche Entwicklung der Dekodierungsinformation während einer Bewegung 

Für die erfolgreiche Anwendung einer BMI Neuroprothese ist es notwendig neuronale Signale 

zu dekodieren, die nicht ausschließlich bei der Bewegung und deren sensorischen, afferenten 

Konsequenz entstehen. Diese sind jedoch bei Patienten mit motorischer Beeinträchtigung 

zumeist nicht verfügbar. Aufgrund der engen strukturellen und funktionellen Verbindung von 

somatosensorischen und motorischen Arealen lässt sich der Einfluss von sensorischer und 

propriozeptiver Rückmeldung auf die Klassifikationsergebnisse schwer eliminieren. Die 

Analyse der zeitlichen Entwicklung der Dekodierungsinformation ermöglicht es neuronale 

Aktivitätsmuster vor der eigentlichen Bewegungsausführung zu untersuchen. Wünschenswert 

wäre eine erfolgreiche Klassifikation bereits in der Phase der Bewegungsplanung um eine 

eindeutige Trennung von motorischer und sensorischer neuronaler Aktivität zu gewährleisten. 

Um die zeitliche Entwicklung der Dekodierungsinformation zu untersuchen, wurden 

Klassifikationsintervalle à 500 ms (MEG) oder à 250 ms (ECoG) in 30 ms Schritten 

vorgeschoben (Abbildung 8). Hierbei zeigte sich, dass der Informationsgehalt von einzelnen 

Fingern bereits vor der Bewegung ansteigt. Die MEG Aufzeichnung ergab eine signifikante 

Klassifikation der Zeitreihe der einzelnen Finger bereits im Intervall von -620 ms bis -120 ms. 

Die ECoG Daten zeigten, dass die Modulation der Amplitude im High Gamma Bereich bereits 

eine frühere signifikante Dekodierung erlaubt als die Aktivitätsmuster der tiefpass-gefilterten 

Zeitreihe. Die neuronalen Oszillationen zwischen 62 – 178 Hz erreichten signifikante 

Klassifikationsergebnisse mit Informationen aus dem Zeitintervall von -530 ms bis -280 ms. 

Mit beiden Aufnahmemethoden war der Informationsgehalt bei Einschluss des Zeitintervalls 

um die Bewegung am höchsten. Aufgrund der frühen signifikanten Dekodierung ist es 

unwahrscheinlich, dass die sensorische Rückmeldung des Tastendrucks die Dekodierung 

beeinflusst hat. Denn obwohl die Muskelaktivität bereits vor dem Tastendruck einsetzt, ist 

davon auszugehen, dass auch die propriozeptive Rückmeldung erst mit einer Latenz eine 

kortikale Antwort hervorruft. Dieser prämotorische Zeitbereich wäre für die Steuerung einer 

Prothese im Rahmen von Brain-Machine-Interfaces von Interesse, da die sensorischen 

Afferenzen einer Bewegung hierbei zumeist nicht verfügbar sind.  

 



13 
 

 
Abbildung 8. Zeitliche Entwicklung der DA für (A) MEG und (B) ECoG 

DA in % (y-Achse) für mehrere Zeitpunkte, über Probanden und Finger gemittelt. Die x-Achse markiert den 

frühsten Zeitpunkt, an dem Informationen in das Klassifikationsintervall eingehen, null korrespondiert mit dem 

Tastendruck. (A) DA der tiefpass-gefilterten MEG Daten. Fehlerbalken markieren den Standardfehler der DA, die 

horizontale Linie stellt das empirische Rateniveau dar. Das graue Rechteck gibt den Zeitbereich an, in dem die 

DA erstmals das Rateniveau überschreitet. Das Rateniveau wird bereits überschritten, wenn Information aus 

Hirnaktivität vor dem Tastendruck einfließt. (B) DA der tiefpass-gefilterten (blau) und High Gamma (rot) ECoG 

Daten (Linie = Mittelwert, schattierter Bereich = 95% Konfidenzintervall). Die graue Fläche stellt das empirische 

Rateniveau dar. Das rote Rechteck gibt den Zeitbereich an, in dem die DA erstmals das Rateniveau überschreitet. 

High Gamma Oszillationen sind informativer bei der Dekodierung einzelner Fingerbewegungen als die langsam 

evozierten Potentiale und erlauben eine frühere Unterscheidung der Finger. 

 

b. Veränderungen der neuronalen Signale während des motorischen Lernens 

Neben der zeitlichen Dynamik innerhalb einer Bewegung spielt die Änderung der neuronalen 

Signale über die Zeit eine wichtige Rolle in der Entwicklung von Brain-Machine-Interfaces. 

Nicht-stationäre Prozesse im neuronalen Eingangssignal können zu einem Abfall der 

Klassifikationsleistung führen. Ursache dieser nicht-stationären Prozesse sind sowohl 

technischer Natur (z.B. Variabilität während der Messung) als auch die Folge von 

Lernprozessen des Gehirns. Erstere können z.B. mit Algorithmen, die nur stationäre Merkmale 

extrahieren, minimiert werden (Samek et al., 2012). Letztere setzen ein Verständnis der 

neuronalen Veränderungen während des motorischen Lernens voraus.  
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Um diese Veränderungen des motorischen Lernens zu untersuchen, leiteten Dürschmid et al. 

die neuronale Aktivität in sechs ECoG Patienten ab, die je eine von drei verschiedenen 

motorischen Aufgaben ausführten. Jede Aufgabe setzte die Fingerkoordination zu einem 

externen Stimulus voraus. Zwei der sechs Patienten führten das weiter oben beschriebene 

Finger Experiment durch. Je zwei Patienten führten einen Go/No-Go Versuch oder eine 

auditorisch-motorischen Koordinationsaufgabe durch (für weitere Details wird auf Dürschmid 

et al., 2014 verwiesen). In dem ersten Block der Experimente zeigte sich eine signifikante 

Verbesserung der motorischen Leistungen. Ziel der Studie war es ein neuronales Korrelat für 

diese verbesserte Leistung zu finden. Ein vorgeschriebener Mechanismus für die 

Kommunikation über kortikale Regionen hinweg ist die Koordination der neuronalen Aktivität 

über die Phasen-Amplituden Kopplung. Hierbei wird die Amplitude der hochfrequenten 

Oszillationen von der Phase der niederfrequenten Oszillationen moduliert (Canolty et al., 

2006). Weiterhin gibt es erste Hinweise, dass das Verhalten in Verbindung mit der Phasen-

Amplituden Kopplung steht. Aus diesem Grund wurde die Beziehung zwischen Fluktuationen 

in Phasen-Amplituden Kopplung und motorischem Verhalten analysiert. Es zeigte sich, dass es 

beim Erlernen von motorischen Fähigkeiten zu Änderungen der Phasen-Amplituden Kopplung 

kommt. Hierbei korreliert eine Zunahme der Kopplungsstärke von niederfrequenter Theta 

Phase und hochfrequenter High Gamma Amplitude mit einer verbesserten Leistung im 

motorischen Verhalten, insbesondere in der initialen Phase des motorischen Lernens 

(Abbildung 9A) (Dürschmid et al., 2014).  

 

 
Abbildung 9. Veränderungen der neuronalen Signale über die Zeit 

(A) Veränderungen der motorischen Leistung (grüne Punkte) und der Phasen-Amplituden Kopplung (schwarze 

Punkte) über die Zeit für den ersten und zweiten Block des Experiments für alle Probanden. Linien markieren die 

exponentielle Anpassung und zeigen einen ähnlichen Verlauf zwischen motorischer Leistung und Kopplungsmaß. 

(B) Räumliche Auflösung der signifikanten Korrelation von Kopplungsstärke und Verhalten in einzelnen 

Epochen. lernunabhängige Korrelation (links) sowie lernabhängige Korrelation von Kopplungsstärke und 

Verhalten. 
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Eine Korrelation zwischen verbesserter Leistung und Kopplungstärke kann sowohl durch 

lernabhängige als auch lernunabhängige Effekte entstehen. Bei lernabhängigen Effekten 

variiert die Korrelation von Leistung und Kopplungstärke systematisch über die Zeit und 

beschreibt eine Zunahme der motorischen Leistung, die mit Veränderungen im neuronalen 

Netzwerk einhergeht. Lernunabhängige Effekte hingegen können z.B. Fluktuationen der 

Phasen-Amplituden Kopplung sein, welche zufällig variieren und deren Korrelation zur 

Leistung zeitunabhängig ist. Für jede Elektrode wurde sowohl die Pearson als auch die partielle 

Korrelation (Faktor Zeit) von Leistung und Kopplungsstärke berechnet. Elektroden, die eine 

signifikante Korrelation in der Pearson Korrelation (zeitabhängige und zeitunabhängige 

Effekte) jedoch eine signifikant andere Korrelation in der partiellen Korrelation ohne Einfluss 

des Faktors Zeit zeigten, weisen eine lernabhängige Korrelation auf. Diese Auswertung 

unterstützt den Zusammenhang zwischen der Zunahme der Phasen-Amplituden Kopplung und 

dem motorischen Lernen und erlaubt eine anatomische Zuordnung auf prämotorische und 

primär sensomotorische Areale (Abbildung 9B). Hieraus ergibt sich für die erfolgreiche BMI 

Langzeitnutzung die Notwendigkeit eines dynamischen, adaptiven Systems. Einerseits „lernt“ 

die Maschine und es erfolgt eine Anpassung der Algorithmen auf Veränderung der neuronalen 

Signale über die Zeit, anderseits kommt es während des motorischen Lernen auch zu 

Veränderungen der neuronalen Aktivitätsmuster, die eine Anpassung an das BMI System 

erlaubt. 
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Schlussfolgerung 

Zusammenfassend wurde in der Dissertation die neuronale Aktivität von humanen 

Fingerbewegungen mit nicht-invasiven sowie invasiven Messmethoden analysiert und im 

Kontext von Brain-Machine-Interfaces diskutiert. 

In der Publikation „Grundlagen und Anwendung von Brain-Machine-Interfaces“ 

(Quandt et al., 2012b) wurde eine Übersicht der Brain-Machine-Interface Forschung gegeben. 

Es erfolgte eine Darstellung der Funktionsweise und Anwendung von BMIs, mit dem 

Schwerpunkt auf BMIs zur Unterstützung und zum Ersatz von motorischen Funktionen. In der 

Studie „Single trial discrimination of individual finger movements on one hand: A combined 

MEG and EEG study“ (Quandt et al., 2012a) wurden erstmals erfolgreich einzelne 

Fingerbewegungen einer Hand mit nicht-invasiven Messtechniken dekodiert. Die Dekodierung 

im MEG war robust und der Dekodierung im EEG fast immer überlegen. Hierdurch wird der 

potentielle Nutzen des MEGs als nicht-invasive Messtechnik für die Implementierung von 

Fingerbewegungen in Brain-Machine-Interface Neuroprothesen demonstriert. Anschließend 

wurde die Analyse von Fingerbewegungen auf invasive Messungen mittels subduralen 

Elektroden ausgeweitet und in dem Poster „High gamma oscillations in ECoG allow for pre-

movement decoding of rapid dexterous finger movements“ (OHBM 2012, Quandt et al. 2012c) 

vorgestellt . Im ECoG war die Dekodierung von Fingerbewegungen erfolgreicher als mit den 

nicht-invasiven Methoden. Hierzu trug insbesondere der fingerspezifische Informationsgehalt 

in Oszillationen über 60 Hz bei. 

Bereits vor der eigentlichen Bewegungsausführung konnte fingerspezifische Aktivität 

nachgewiesen werden. Dieser prämotorische Zeitbereich ist für die Steuerung einer Prothese 

im Rahmen von Brain-Machine-Interfaces von Interesse, da die sensorischen Afferenzen einer 

Bewegung hierbei zumeist nicht verfügbar sind. Weiterhin kommt es bei repetitiver 

Ausführungen von geübten Fingerbewegungen zur Anpassung der neuronalen Aktivität. Diese 

Veränderungen wurden in der Publikation „Oscillatory dynamics track motor performance 

improvement in human cortex“ (Dürschmid et al., 2014) untersucht. Es zeigte sich eine 

Zunahme der Kopplungstärke zwischen Theta und High Gamma Oszillationen, die mit einer 

schnelleren Reaktionszeit korrelierte. Veränderungen während des motorischen Lernens 

müssen bei der Entwicklung von adaptiven Algorithmen des BMIs berücksichtigt werden. 
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It is crucial to understand what brain signals can be decoded from single trials with different recording tech-
niques for the development of Brain–Machine Interfaces. A specific challenge for non-invasive recording
methods are activations confined to small spatial areas on the cortex such as the finger representation of
one hand. Here we study the information content of single trial brain activity in non-invasive MEG and
EEG recordings elicited by finger movements of one hand. We investigate the feasibility of decoding which
of four fingers of one hand performed a slight button press. With MEG we demonstrate reliable discrimina-
tion of single button presses performed with the thumb, the index, the middle or the little finger (average
over all subjects and fingers 57%, best subject 70%, empirical guessing level: 25.1%). EEG decoding perfor-
mance was less robust (average over all subjects and fingers 43%, best subject 54%, empirical guessing
level 25.1%). Spatiotemporal patterns of amplitude variations in the time series provided best information
for discriminating finger movements. Non-phase-locked changes of mu and beta oscillations were less pre-
dictive. Movement related high gamma oscillations were observed in average induced oscillation amplitudes
in the MEG but did not provide sufficient information about the finger's identity in single trials. Importantly,
pre-movement neuronal activity provided information about the preparation of the movement of a specific
finger. Our study demonstrates the potential of non-invasive MEG to provide informative features for individ-
ual finger control in a Brain–Machine Interface neuroprosthesis.

© 2011 Elsevier Inc. All rights reserved.

Introduction

One of the major efforts of current Brain–Machine Interface (BMI)
research is the reliable control of an upper limb prosthesis. It remains
an open question at what level of detail non-invasive recording tech-
niques can provide information for movement decoding. For coarser
movements, recent studies succeeded in decoding the kinematics
and the position of hand trajectories and arm movements from
single-unit recordings in monkeys (Carmena et al., 2003; Taylor et
al., 2002) and in humans (Hochberg et al., 2006). Similarly, invasive
subdural electrocorticography (ECoG, Leuthardt et al., 2004) non-
invasive electroencephalography (EEG) and non-invasive magneto-
encephalography (MEG) recordings (Georgopoulos et al., 2005; Jerbi

et al., 2007; Waldert et al., 2008) allowed for decoding of arm move-
ment directions. On a finer level of detail, ECoG recordings in humans
(Acharya et al., 2010; Kubánek et al., 2009; Miller et al., 2009) and sin-
gle unit recordings in monkeys (Aggarwal et al., 2009; Hamed et al.,
2007) show the potential to detect movements of individual fingers.

It is unclear, however, whether it is possible to decode single fin-
ger movements of the same hand in single trials with non-invasive
MEG or EEG. The limited spatiotemporal resolution and the low signal
to noise ratio (SNR) of non-invasive recordings might not be suffi-
cient to detect the weak signals generated by finger movements of
one hand. The muscle mass involved in finger movements is smaller
than in limb or hand movements and neuronal discharges of motor
cortex neurons are correspondingly smaller in finger movements
than in arm or wrist movements (Pfurtscheller et al., 2003), which
makes them difficult to detect. Importantly, in a MEG study
Kauhanen et al. (2006) were able to discriminate left from right
hand index finger movements showing that single trial brain activity
accompanying finger movements is indeed detectable. Another po-
tential challenge is the spatially overlapping finger representation in
somatosensory cortex. Penfield and Boldrey found that the distance
along the Rolandic fissure that evoked finger movements after corti-
cal stimulation was 55 mm (Penfield and Boldrey, 1937). The
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maximum spatial resolution of MEG for sources is thought to be
around 2–3 mm but only under optimal circumstances and extensive
averaging (Hämäläinen et al., 1993), hence leaving open if the spatial
resolution is sufficient for single trial decoding. In addition, Schieber
(2001), reviewing somatotopic hand organization, reported substan-
tial overlap of the territories in M1 controlling individual fingers and
noted that the encoding of muscle activations and joint positions in
the brain does not follow a strict somatotopic organizationwhich pre-
sents another obstacle for decoding.

A further question pertains to the observed event-related and os-
cillatory brain dynamics captured with non-invasive EEG and MEG.
Crone et al. (1998a, 1998b) reported a decrease of oscillatory beta
power (15 Hz–25 Hz) using ECoG over motor cortices during limb
movements and a power increase in oscillatory high gamma (greater
than 60 Hz). A similar pre-movement signal decrease (event related
desynchronisation, ERDS) of oscillatory mu (7 Hz–12 Hz) and beta
(20 Hz–24 Hz) bands has been described in EEG (Pfurtscheller and
Lopes da Silva, 1999). Such signals proved to be reliable enough to
control a non-invasive, EEG-based, human BMI based on imagined
tongue and foot movements eliciting ERDS at relatively distant spatial
sites along the Rolandic fissure (Pfurtscheller et al., 2006). Similarly,
the low-pass filtered time series has been shown to provide useful in-
formation for movement decoding in invasive (Acharya et al., 2010;
Kubánek et al., 2009) and non-invasive (Waldert et al., 2008) record-
ings. Although, high frequency oscillations can be recorded non-
invasively under some circumstances (Cheyne et al., 2008), it is currently
unclear whether their signal to noise ratio is sufficient to discriminate
movements in single trials.

Finally, the recording technique may also have an influence on the
signals that can be obtained in non-invasive recordings from the
skull. Most studies on motor decoding employ EEG for practical rea-
sons. AlthoughMEG can provide an advantage over EEG in spatial res-
olution (Hari et al., 1988), it has rarely been used for single trial
decoding (Rieger et al., 2008; Waldert et al., 2008). Here, we simulta-
neously recorded EEG and MEG to decode changes of neuronal activ-
ity evoked by minimal finger movements. Our goal was to directly
compare the feasibility to decode single finger movements of the
same hand with the two methods.

To our knowledge no classification of finger movements on the
same hand has been shown with non-invasive recording techniques
yet. In this study we aim to discriminate individual finger taps on a
single trial basis with two non-invasive recording techniques (EEG
and MEG). Importantly, whereas previous invasive studies focused
on the repetitive movement of fingers (Kubánek et al., 2009; Miller
et al., 2009) we concentrate on the decoding of single, minimal finger
taps. Our subjects performed slight finger movements by pressing
buttons on a button box with four fingers of the same hand. Beyond
decoding our goal was to understand the dynamic and spatial fea-
tures as well as the timing of brain networks controlling dexterous
finger movements.

Material and methods

Recording systems and subjects

MEG and EEG were recorded simultaneously in an electromagnet-
ically shielded room. The data was sampled at 1017.25 Hz, using a
whole-head BTi Magnes systemwith 248-sensors (4D-Neuroimaging,
San Diego, CA, USA) and a 32-channel EEG system. EEG electrodes
were positioned according to the 10–20 System of the American Elec-
troencephalographic Society (EEG system by SENSORIUM INC.) (Fp1,
Fpz, Fp2, F7, F3, Fz, F4, F8, FC1, FC2, T7, C3, Cz, C4, T8, CP1, CP2, P7, P3,
Pz, P4, P8, PO9, PO7, PO3, PO4, PO8, PO10, Oz, O9, Iz, O10). Eye move-
ment artifacts were detected by measuring the vEOG and hEOG. The
impedance of the EEG electrodes was kept below 5 kΩ. A total of thir-
teen right-handed subjects participated in the experiment (9 females

and 4 males, mean age: 23.6 years, range: 21–27 years), all of
whom gave written informed consent. The study was approved by
the ethics committee of the Medical Faculty of the Otto-von-
Guericke University of Magdeburg.

Task

The subject was presented with a number on a screen (visual cue)
that indicated which finger to move (1: thumb, 2: index, 3: middle,
and 5: little finger). The visual cue was presented every 2 s and the
participants were instructed to press and immediately release a but-
ton with the finger indicated by the visual cue using their dominant
hand (Fig. 1). Trials with reaction times shorter than 200 ms were ex-
cluded from the later analysis. Moving the ring finger individually
appeared to be difficult and was therefore excluded from the experi-
ment. Subjects were seated comfortably in an upright position, the
right elbow was rested on a pillow and the hand was held in a
prone-position.

Data analysis

Preprocessing
Both datasets (MEG and EEG) were segmented in intervals of

+/−1400 ms around the button press for further analysis (Fig. 1).
This was necessary to fit the data into computer memory. The cut
out segments were somewhat longer than the actually analyzed inter-
val to avoid boundary effects in the following filtering and frequency
analysis steps. Power line noise was removed with a 50 Hz notch-
filter. The EEG data was band-pass-filtered from 0.15 Hz–50 Hz and
down-sampled to 256 Hz. Higher frequencies were excluded from
the EEG because due to their small amplitudes it is unlikely that they
provide sufficient information in single trials. In EEG the channel-
averaged activity was subtracted from each channel at every point in
time to obtain common average referenced signals. The MEG data
was band-pass-filtered from 0.15 Hz to 128 Hz and down-sampled
to 256 Hz. Trials with EOG contributions or artifactual amplitude
steps were dismissed from the analysis (on average 24% dismissed tri-
als). These data were used for the following frequency analysis.

Additional preprocessing was done for time series classification.
First, a baseline (−1000 ms to −800 ms with respect to the button
press) was subtracted from each trial. The baseline interval was
chosen to minimize the influence from the cortical response evoked
by the visual cue and to prevent leaking of the motor evoked response
from the previous button press into the current baseline. The success
is demonstrated by the flat baselines in Fig. 5a (gray rectangle).
Second, the raw time series was digitally low-pass filtered at 16 Hz
and down-sampled to 32 Hz by picking every 8th sample. Third, we
initially restricted the interval length to 500 ms from −50 ms to
450 ms around the button press.

The Fieldtrip toolbox (Donders Institute for Brain, Cognition and Be-
haviour, http://www.ru.nl/neuroimaging/fieldtrip, (Oostenveld et al.,
2011)) and custom software were used for preprocessing.

Frequency analysis
Spectrograms were calculated from 1 Hz to 120 Hz (in steps of

2.5 Hz) for each trial of the MEG. The time resolved spectral analysis
was computed with a short-time FFT-multitaper approach, using 5
slepian tapers (Mitra and Pesaran, 1999). The center of the moving
window was shifted in steps of 30 ms, with a window width of
500 ms.

Classification
For classification we tested different feature spaces: The time se-

ries of both MEG and EEG and oscillation amplitude modulation of
MEG: To prevent classifier bias among fingers we balanced numbers
of trials among fingers by randomly eliminating trials from the larger
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sets. (on average 136 trials per finger, minimum: 97, maximum: 184).
To avoid artificial increase of correlation between training and test
sets, all trials were preprocessed independently and all classification
steps were performed in a five-fold cross-validation loop in which
the classifier was trained on 80% of the trials and generalization of
the trained classifier was tested on 20% of the trials. The decoding ac-
curacy (DA) was calculated as the average percentage of correctly
classified trials in all five folds. All sampling points of the low-pass fil-
tered time series were included as features for classification, without
any further feature selection. Consequently, each of the 500 ms inter-
vals used for single trial classification consists of 3968 features (248
sensors by 16 samples) in the MEG data and 464 features (29 sensors
by 16 samples) in the EEG data. We chose a linear support vector ma-
chine (SVM) for classification of single finger movements because this
technique has been shown to provide robust results even when the
number of features exceeds the number of examples (Guyon et al.,
2002; Rieger et al., 2008). The support vector machine estimates the
linear discriminate function: f(x)=wx+b, with w being the weight
vector and b being the bias.

We trained SVMs in a winner-takes-all one-vs-all multi-class clas-
sification scheme using LIBSVM (http://www.csie.ntu.edu.tw/~cjlin/
libsvm/) through the spider toolbox (http://people.kyb.tuebingen.
mpg.de/spider/main.html). Four binary SVMs were trained (thumb
vs. index, middle, and little finger; index vs. thumb, middle, and little
finger; middle vs. thumb, index, and little finger; little vs. thumb,
index, and middle finger). For classification we calculate the distance
d of the trial to the separating hyperplane in each of the four binary
classifiers. Then the trial is assigned to the class with the highest

value of d. The probability for correct guessing in this classification
scheme is 1/n, for n equally probable class assignments. With n=4
for four fingers, the guessing level is 25%.

Evaluation of classifier generalization
To test whether the DAs are significantly better than random, we

compared them to an empirically estimated guessing level. The gues-
sing level was determined in a permutation test in which each
subject's class-labels were randomly shuffled among trials. Classifica-
tion was repeated 500 times with different randomizations (for a de-
tailed description see (Rieger et al., 2008)). The mean prediction
accuracy over all repetitions and subjects equaled the empirical gues-
sing level. The permutation tests provided 95% confidence intervals
and DAs above the upper confidence interval were assumed to be sig-
nificant. In addition to the EEG and MEG time series, we classified the
EOG time series using the same approach to ensure that classification
performance is not based on eye movement artifacts.

Results

The mean reaction time (visual cue to button press) was 470 ms
(standard deviation 50 ms). The highest power modulations are ob-
served in the interval around the button press and in sensors above
sensorimotor areas on the contralateral cortex. However, averaged
over subjects, activation patterns of the individual fingers appeared
relatively similar (Fig. 2).

Fig. 1. Task and trial structure. Each trial started with a numerical visual cue and instructed the subject to press a button with the corresponding finger (1: thumb, 2: index, 3: mid-
dle, 5: little, ring finger was not used). The inter-trial interval was 2 s with a temporal jitter of 0.3 s.

–14 –14 –14 –14

Fig. 2. Topography of subject averaged evoked magnetic fields. Evoked magnetic fields are shown for movements of the thumb, index, middle, and little finger of the right hand
(interval −50 ms to 200 ms). The location of magnetic flux direction reversal (lateral blue to central red) indicates activity in contralateral, left somato-motor cortex. Back dots
indicate sensor locations. Red signifies magnetic flux directed outward the skull and blue inward.
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Classification results of the time series

For time series classification we first chose the 500 ms time inter-
val from −50 ms to 450 ms around the button press containing the
maximum activation. The overall decoding accuracy obtained by the
five-fold cross-validation of the multi-class SVM averaged over all
subjects and fingers was 57% correct in the MEG recordings and 43%
correct in the EEG recordings. Although we tested higher cut-off fre-
quencies than 16 Hz we found no changes of discrimination rate. The
theoretical guessing level is 25% in a four-class classification task.
The empirically estimated guessing level, averaged over subjects,
was 25.1% in MEG and EEG recordings, respectively, with an upper

95% confidence interval of 28.5% (MEG) and 28.9% (EEG). The results
for the different fingers are shown in Fig. 3a for each subject. On aver-
age, button presses using the thumb allowed for highest DA, whereas
index and middle finger were hardest to discriminate (Table 1).

MEG and EEG results confirm that the classification performance is
better than random. However, the discrimination rate of the EEG is
less robust and some subjects perform only slightly better than the
upper confidence interval for guessing (Fig. 3a). A comparison of the
classification accuracy between the two recording techniques revealed
that the DA is higher in nearly every case in the MEG data (Fig. 3b)
and that this difference is statistically significant (t(12)=5.0,
pb0.005). Because we found MEG superior to EEG for decoding single
finger movements we focused the further analysis on the MEG
recordings.

As a control we also performed classification on the EOG time se-
ries. The DA obtained with the EOGwas within the 95% confidence in-
terval for guessing (average DA over all subjects: 27%, empirical
guessing level: 25%, 95-confidence interval: 28.5%), indicating that
eye movements do not contribute to the classification results.

Time course of decoding information in time series data

We further probed the temporal development of discriminative
information around the finger movement by shifting classification in-
tervals in steps of 30 ms. Fig. 4 shows the subject and finger averaged
DA for windows with a length of 500 ms (16 sampling points per sen-
sor in window, Fig. 4a), 250 ms (9 sampling points, Fig. 4b), and
100 ms (4 sampling points, Fig. 4c). The maximum DA was obtained
with a 500 ms wide window starting 50 ms before the button press,
the same window we used in the first analysis. Importantly, even
shorter time intervals allow for accurate decoding and maximum
DA drops only slightly with shorter intervals. To analyze whether
pre-movement neuronal activity is discriminative for a specific finger,
we tested when the decoding accuracy is above chance. We consider
classification performance significant if the lower 95% confidence in-
terval for the average DA exceeds the upper 95% confidence interval
for the guessing level. With this criterion we found significant classi-
fication performance starting at−620 ms with 500 ms long intervals.
With 250 ms long intervals significant classification started at
−400 ms, and with 100 ms long intervals significant classification
started at −240 ms. This indicates that neuronal activity before the
button press contains decoding information that allows for significant
discrimination of different finger movements.

Information used for classification of the time series

We investigated the spatial distribution of the brain activity rele-
vant for finger movement decoding by determining DA for every
MEG sensor separately (500 ms interval, 16 time samples per sensor).
The MEG time series for the best sensors for each finger are shown in
Fig. 5a for one subject. The spatial distributions of informative elec-
trodes are shown in Fig. 5b for the same subject. Fig. 5c shows the

(a)

(b)

Fig. 3. Classification performance. (a) Decoding accuracies of the one-vs-all support
vector machine obtained with MEG (top) and EEG (bottom) data. Each bar represents
the decoding accuracy of one combination of subject and finger (thumb, index, middle,
and little finger). The horizontal solid line depicts the empirically estimated guessing
level and the dashed line the upper 95% confidence interval for guessing. From MEG
data every finger can be decoded reliably in every subject (average 57% correct,
range 40% to 70%). However, with EEG data average decoding accuracy is lower and
for some subjects some fingers do not exceed the confidence interval for guessing (av-
erage 43% correct, range 32% to 54%). (b) For comparison MEG (abscissa) and EEG (or-
dinate) decoding accuracies are plotted against each other. Each data point represents
the DA for one combination of finger and subject. The diagonal line represents the line
of equal accuracy. Nearly all points fall below that line, clearly indicating that MEG al-
lows for more reliable single trial finger decoding.

Table 1
Average decoding accuracy in %. Decoding accuracies (%) for the four fingers averaged
over subjects. On average, MEG and EEG allowed for discrimination of the finger
moved. The average empirical guessing level was 25.1% in both MEG and EEG. The
95% confidence interval for guessing was 28.5% in MEG and 28.9% in EEG. The electro-
oculogram (EOG) never exceeded the guessing level. Hence, blinks or eye movements
did not contribute to decoding accuracy.

MEG EEG EOG

Thumb 72% (SE: 3.3%) 54% (SE: 3.4%) 27% (SE: 2.3%)
Index 51% (SE: 2.4%) 42% (SE: 2.0%) 26% (SE: 3.3%)
Middle 48% (SE: 2.3%) 35% (SE: 1.7%) 27% (SE: 2.1%)
Little 58% (SE: 3.3%) 43% (SE: 1.4%) 27% (SE: 3.1%)
Mean 57% (SE: 3.2%) 43% (SE: 1.6%) 27% (SE: 1.0%)
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average spatial distribution of DAs over all subjects and fingers. Even
with single MEG-sensors DAs are still above guessing level and classi-
fication performance often exceeds 60% correct. On average, the 30
highest-ranked sensors are all located over motor-related areas con-
tralateral to the hand used to perform the button presses (Fig. 5c).
When we retrained the SVM using only the best 30 sensors we
found that DAs are just as good as when using all sensors (average
over subject: thumb: 67%, index: 47%, middle: 47%, little: 57%).
These results indicate that the better DA obtained with MEG than
with EEG is not simply due to the larger number of sensors because
a) even single MEG sensors can outperform the average performance
obtained with all EEG channels and b) the DA obtained with MEG ex-
ceeds that of EEG even when the same number of sensors are used in

both modalities. Moreover, the stability of the results over feature
spaces (all sensors and 30 best sensors) indicates that SVM training
provided robust generalization even when the number of input fea-
tures was much higher than the number of trials. Importantly, the
finding that the empirical guessing level and EOG classification were
close to the theoretical guessing level indicates that neither eye
movements nor other unforeseen factors biased DA.

Time frequency analysis

For time frequency analysis we determined the spectrograms for
each sensor. The relative change in power is estimated as the change
of power compared to baseline (average from −1000 ms to

(a) (b) (c)

Fig. 4. Evolution of MEG decoding accuracies over time. Each plot depicts the temporal evolution of decoding accuracies averaged over subjects and fingers. Zero on the x-axis marks
time of button press. Decoding accuracies were determined for three different classification interval lengths (a: 500 ms length, b: 250 ms length, and c: 100 ms length) and intervals
were advanced in steps of 30 ms. Decoding accuracy is plotted at the first sample that was acquired in the interval. The gray rectangle indicates the first interval with decoding
accuracy exceeding the empirical 95% confidence interval. Decoding accuracy exceeded the guessing level even when only pre-movement brain activity was used for decoding.
Error bars indicate standard error of the decoding accuracies.

(a)

(b)

(c)

Fig. 5. Single sensor decoding accuracies. (a) Average MEG time series of the most informative channels for one representative subject and all fingers (red: finger to be recognized,
black: other fingers, gray rectangle: baseline interval). (b) Topographies of single sensor decoding accuracies of thumb, index, middle and little finger of the same subject. Classi-
fication was performed on the time series from −50 ms to 450 ms around movement. Even single sensors allow for decoding accuracies exceeding 60% correct. (c) Topography of
the decoding accuracies averaged over all fingers and subjects. The 30 sensors with highest decoding accuracies are all located over contralateral sensorimotor areas.
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−800 ms) and is calculated for each frequency separately. Fig. 6a
shows the topographies of the power modulations relative to baseline
averaged over all trials for the thumb movement of one representa-
tive subject. The top plot shows averaged low frequency modulations
(1 Hz–60 Hz) and the bottom plot depicts averaged high frequency
modulations (60 Hz–120 Hz) for the time interval from −50 ms to
450 ms around the finger movement. As in the time series, the most
prominent changes are found in sensors over contralateral motor
areas. The power of oscillations below 60 Hz decreases around the
movement, whereas power in the high gamma band increases. This
is in concordance with reports from previous studies using invasive
electrocorticographic recordings (Crone et al., 1998b). In accord
with Crone et al., the effects in the high gamma band appear to be
more spatially focused than in lower frequency bands. Fig. 6b depicts
the spectrograms of the single sensors with highest average modula-
tions, marked with an asterisk in the topographies. The power de-
creases approximately 500 ms before the button press in the
frequency range from 11 Hz to 31 Hz. This is in line with the formerly
reported beta desynchronization during movement execution and
imagination (Pfurtscheller and Lopes da Silva, 1999). Conversely, in
an even lower frequency band, in the range from 6 Hz to 11 Hz,
power increases, indicating a separate neural mechanism. In addition,
we observe an increase of high gamma power from 60 Hz to 80 Hz,
indicating neural synchronization time-locked to movement (see
Supplementary Fig. 1 for the spectrograms of all subjects). Fig. 6c
shows the dynamics of the absolute band power changes in the
three frequency bands (6 Hz–11 Hz, 11 Hz–31 Hz, 61 Hz–120 Hz) in
addition to the relative changes shown in the spectrograms.

To further assess the reliability of these power modulations we
performed pair-wise t-tests for each subject separately, comparing
the average band power in the baseline interval to the average band

power of the movement interval (−50 ms–450 ms) for the six chan-
nels with the highest average modulations (as displayed in the Sup-
plementary Fig. 1). Power changes in the lower frequency bands
(6 Hz–11 Hz and 11 Hz–31 Hz) were significant on a Bonferroni cor-
rected level (with 6 comparisons at αcorr=0.05/6) for nearly all com-
binations of fingers and subjects (39 out of 52 combinations (6 Hz–
11 Hz) and 46 out of 52 combinations (11 Hz–31 Hz)). The effects in
high gamma power cross the significance level only in a few combina-
tions (12 out of 52 combinations of fingers and subjects). This mar-
ginal effect suggests that high gamma band oscillations can be
observed in non-invasive MEG recordings. However, these signals
might not be relevant for classification of skeletal movements in
MEG since the effect might not be strong enough in single trials and
trial averaging might be necessary to reliably detect it.

Classification results using the spectrograms

In an exploratory analysis we aimed to find the optimal frequency
band for classification. We computed DAs for all frequency bands in
the frequency range between 1 Hz and 120 Hz with bandwidth varied
in steps of 2.5 Hz. Fig. 7 shows the DAs obtained with different fre-
quency bands and all channels, averaged over all subjects. The aver-
aged power in the band from 6 Hz to 11 Hz provided the best
classification results. However, the average DA does not exceed 36%,
and is specific to the inclusion of this narrow frequency band. This
is indicated by the horizontal stripe of predictive frequency bands,
which all include the 6 Hz–11 Hz band. Importantly, although DAs in-
cluding the 6 Hz–11 Hz band exceed the guessing level and quite
good DA was obtained in some subjects, overall DA performance
with band power in any frequency band and bandwidth is far inferior
to DA obtained with the entire time series (see Table 2 for a summary

(a) (b) (c)

Fig. 6. Average spectral power changes around finger movement. (a) Topographies of the trial averaged relative spectral power changes. Top: low frequencies average (5 Hz–
60 Hz). Bottom: high gamma average (61 Hz–120 Hz). Relative power compares average spectral power from — 50 ms to 450 ms around movement to pre-movement baseline
power (−1000 ms to −800 ms). Values >1 indicate increase and b1 decrease compared to baseline. Power modulation maxima are located close to sensorimotor cortex. Data
is shown for one representative subject and one finger (thumb). (b) Spectrograms for sensors marked in (a) by black asterisks. Letters in spectrograms correspond to letters in to-
pographic maps. Spectrograms depict relative power changes around movement onset (0 ms). Top panels show relative power in frequencies from 2 Hz to 60 Hz. Bottom panels
show power in high gamma ranging here from 60 Hz to 120 Hz. (c) The time course of the absolute power averaged over three bands (6 Hz–11 Hz, 11 Hz–31 Hz, and 61 Hz–
120 Hz) for the same sensors. The low frequency band is split to better appreciate the low frequency power increase (roughly theta band) and the mid frequency power decrease
(roughly mu and beta bands) around pre- and post movement onset. Power in high gamma band tends to increase at movement onset.
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of DAs obtained with different features). This suggests that precise in-
formation about the dynamics of the brain activity (i.e. the phase),
which is retained in the time series data but not in the oscillation
band power, provides important information for decoding. Moreover,
even though high gamma modulations were present in the MEG trial
average, power in this band does not exceed the guessing level for
single trial finger discrimination.

Discussion

We show that neuronal activity originating from contralateral
sensorimotor cortex conveys sufficient information to reliably distin-
guish slight movements of four different fingers of the same hand
using non-invasive MEG recordings. Information on what finger a
subject was about to move was available even before movement
onset. The highest amount of information is captured in the dynamics
of the movement related spatiotemporal brain activation patterns.
We found movement related variations in average oscillatory brain
activity ranging from slow variations (6 Hz–11 Hz) to the high
gamma range (60 Hz–120 Hz). The oscillatory power changes fol-
lowed the pattern previously described in invasive recordings
(Crone et al., 1998a, 1998b): during movement power of high
gamma oscillations increased whereas power in low frequency
bands decreased. However, single trial finger movement discrimina-
tion in oscillatory power changes was limited to a narrow frequency
band between 6 Hz and 11 Hz, and was inferior to the classification
of movement related spatiotemporal patterns. This shows that the

exact dynamics of the spatiotemporal brain activation patterns are
the most important source of information about which finger is
moved. Moreover, we show that these spatiotemporal patterns are
better captured in magnetic flux changes measured in the MEG than
in the electric potentials measured by EEG. The results of our study
suggest that the signals available in non-invasive MEG recordings
can provide highly detailed information for BMI control.

Magnetic field fluctuations time-locked to movement are most
informative for finger discrimination

Relatively slow temporal modulations of magnetic fields caused
by variation of neural activity around the button press, allowed for
better finger discrimination than any other signal we investigated.
Power modulations of slow oscillatory magnetic fields, as opposed
to magnetic field time series, neglect exact phase relation between
the movement dynamics and the underlying neural activation. Dis-
carding this information leads to a severe drop of the decoding accu-
racy, indicating that spatiotemporal neural activation patterns time-
locked to movement might play an important role for accurate decod-
ing. This is consistent with previous studies reporting that time-
locked local motor potentials provide substantial information about
arm movement kinematics in invasive and non-invasive recordings
from humans and monkeys (Acharya et al., 2010; Bansal et al.,
2011; Ganguly et al., 2009; Kubánek et al., 2009; Rickert et al.,
2005; Schalk et al., 2007; Waldert et al., 2008). Thus, our study, to-
gether with others, implies that knowledge about the precise tempo-
ral sequence of neuronal activation may be needed for detailed BMI
control of an upper limb-prosthesis including finger function.

Precise spatial information is important for finger discrimination

The finding that MEG recordings outperform EEG recordings indi-
cates that differences in the spatial pattern of brain activity provide
important information about the identity of the finger that was
moved. Although, MEG and EEG technically offer the same temporal
resolution, MEG is superior to the EEG with respect to spatial resolu-
tion, at least in sensor space (Hämäläinen et al., 1993; Hari et al.,
1988). The lower spatial resolution of scalp EEG signal is due to spa-
tial blurring at the interface of tissues with different conductance.
This limitation cannot be overcome by increasing the density of EEG
electrodes. Accordingly, our results show that the better performance
using MEG is not simply due to the higher number of sensors. More-
over, we consider it unlikely that instrumentation specific differences
in noise floors or least significant bit resolution cause the DA differ-
ences between MEG and EEG in our experiment. The peak-to-peak
modulation in the averageMEG data was about 13.8 dB above the res-
olution limiting noise floor of approximately 10 fT/√Hz and similarly,
the average EEG modulation was approximately 13 dB above the res-
olution limiting least significant bit resolution of the system (0.5 uV).

The question remains what spatial information MEG may provide
in sensor space that is diagnostic of which finger of a hand was
moved. In the past small but systematic spatial differences between
cortical representations of the fingers have been observed in fMRI
(Dechent and Frahm, 2003), histological projections (Schieber,
2001) and electrical stimulation (Penfield and Boldrey, 1937). How-
ever, the distance of the finger representations of the same hand
along the cortical sheet was reported in the order of a few millime-
ters, close to estimates of the theoretical lower limit of the localiza-
tion error for MEG (Mosher et al., 1993). We speculate that other
factors than spatial position of the active brain area, e.g. the strong
curvature of the cortical sheet in the finger knob too contributes to
the high decoding accuracy. In humans finger representations are
thought to be localized along an inverted omega shaped knob of the
central sulcus (Cheyne et al., 2006; Yousry et al., 1997). Orientation
changes in the active tissue could change spatial patterns of magnetic

Fig. 7. Decoding accuracies for different frequency bands. The color code depicts sub-
ject averaged decoding accuracy obtained with power in frequency bands of different
width and center frequency. The upper cut off frequency varies along the x-axis and
the lower cut off frequency varies along the y-axis. The closer the point is to the diag-
onal, the narrower is the frequency band. The highest decoding accuracies were
obtained with the frequency band from 6 Hz to 11 Hz. Independent of bandwidth
high gamma oscillatory power did not allow for reliable decoding.

Table 2
Summary of decoding accuracies (%) for different MEG-feature spaces. Summary of av-
erage decoding accuracies (%) over subjects and fingers for different approaches. The
times series provided for the best features for classification, also after reducing the
number of sensors from 248 to 30.

Feature space Average decoding accuracy
over subjects and fingers

Best interval for time series classification
500 ms interval: -50 ms to 450 ms 57%
Classification of time series around button press
500 ms interval: -250 ms to 250 ms 54%
250 ms interval: -125 ms to 125 ms 53%
100 ms interval: -50 ms to 50 ms 42%
Best frequency band: 6 Hz–11 Hz* 36%
30 best sensors* 55%
* = time interval from −50 ms to 450 ms
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flux measured in sensor space even when the spatial localization of
the active tissue remains indistinguishable (Scherg, 1992). However,
to further investigations of the neural substrate, e.g. by classification
in source instead of sensors space, are required.

Oscillatory power changes

We observed reliable transient average power modulations in a
wide range of frequency bands up to the high-gamma range around
finger movement onset. In the frequency decomposition these
power modulations started already prior to movement and temporal-
ly extended well into the movement interval. In the low frequency
bands we reproduce the previously described beta- and mu-band
desynchronization around movement onset (Pfurtscheller and Lopes
da Silva, 1999). In addition, we found informative movement related
power changes in an even lower frequency band between 6 Hz and
11 Hz. However, even DA derived from band power in the most infor-
mative frequency band, between 6 Hz and 11 Hz, was clearly inferior
to DA derived from time series data. This indicates that slow move-
ment related neural activation modulations are most informative
about which finger of a hand moves. The inferior DA with oscillatory
band power is most likely due to the lack of phase information.

Movement related power changes in high-gamma oscillations
(>70 Hz) have been reported in intracranial ECoG (Crone et al.,
1998b), in hemicraniectomy patients, missing part of the skull
(Voytek et al., 2010), and in MEG (Cheyne et al., 2008). In concor-
dance with these studies we find movement related modulations in
the average induced high gamma band power of the MEG (Fig. 6
and Supplementary Fig. 1). Invasively recorded high-gamma oscilla-
tions are spatially more focused and have a clearer somatotopic orga-
nization than slow oscillations (b30 Hz, Miller et al., 2007) and can be
used to discriminate the flexion of individual fingers (Kubánek et al.,
2009). However, with non-invasively recorded high gamma modula-
tions we were unable to distinguish the individual fingers in single
trials. We speculate that phase shifts between oscillations in closely
neighboring locations on the brain attenuate the high gamma signal
in distant MEG and EEG sensors with larger spatial integration areas
than ECoG-electrodes placed directly on the cortex. As a result high-
gamma power changes are less informative for single trial finger
decoding in non-invasive compared to invasive recordings.

Pre-movement discrimination

An important question, with regard to Brain–Machine Interfaces is
when brain activity starts to provide information about the finger that
will be moved. We found discriminative information well before the
actual finger movement started (150 ms). It is unlikely that this dis-
criminative MEG activation simply reflects a “Bereitschaftsmagnet-
feld” similar to the readiness potential described by Deecke et al.
(Deecke et al., 1982) since other EEG (Haggard and Eimer, 1999)
and MEG (Herrmann et al., 2008) studies indicate that the
“Bereitschaftspotential” provides information about a general move-
ment preparation but not about the specific movement that will be
performed. The pre-movement discriminative brain activation we
found represents preparation of a specific finger movement. Although
we were able to decode which finger was moved solely on brain ac-
tivity prior to movement onset, we consider it likely that brain activ-
ity elicited by somatosensory feedback also played an important role
at later points in time since DA increased further when neuronal data
from the interval following the button press was included.

Implications for Brain–Machine Interfaces

Even though the complex instrumentation currently prohibits the
use of a MEG-based Brain–Machine Interface in daily life, it is impor-
tant to gain insight into the potential of non-invasive recordings for

BMI and to explore the limits of what functions can be decoded
non-invasively despite the limited spatial resolution and signal to
noise ratio (Bradberry et al., 2010; Jerbi et al., 2007; Waldert et al.,
2008). We show that it is possible to reliably decode in single trial
fine motor manipulations with non-invasive MEG-recordings. In ad-
dition, in the challenging task of decoding movements of different fin-
ger of the same hand we find a clear advantage of MEG over EEG.

Most successfully implemented non-invasive BMIs rely on asyn-
chronous decoding of neuronal activity (Birbaumer et al., 1990;
Pfurtscheller and Neuper, 2001; Pfurtscheller et al., 2006). Here we
employed a synchronous decoding paradigm and exploited precise
spatiotemporal information in neuronal activation. Oscillation ampli-
tude based decoding, which is often used in asynchronous BMI,
neglects precise temporal information and in our case, provided
much lower DAs. Therefore, we think it will be necessary, to imple-
ment an asynchronous decoding approach that is able to exploit
spatiotemporal information (e.g. a state space approach) to imple-
ment non-invasive finger decoding in practical BMI applications. A
possibility to further improve the already high DA would be to inte-
grate over multiple movements. Here, we restricted decoding to
only one movement because we were interested in potential limits
of decoding finger movements. For more practical applications, such
restrictions would not necessarily apply.

Conclusion

The present study provides evidence that single finger movements
of the same hand can be accurately decoded with non-invasive MEG
recordings. Our work demonstrates that information available in con-
currently recorded EEG is not sufficient for robust classification. Fur-
thermore, we show that the slow amplitude modulations of the
time series are more predictive than the power of the time-
frequency representation of different frequency bands when decod-
ing single finger taps. This indicates that important information is
captured in the precise spatiotemporal pattern of movement related
magnetic field dynamics.

Supplementary materials related to this article can be found on-
line at doi:10.1016/j.neuroimage.2011.11.053.
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                                      Zusammenfassung
 ▼
    Brain-Machine Interfaces (BMI) sind, seit ihrem 

Aufkommen vor 50 Jahren, immer stärker in den 

Fokus der neurowissenschaftlichen Forschung 

gerückt. Die neuronale Aktivität des Gehirns 

wird zur Steuerung eines Eff ektors genutzt, z. B. 

eines Computers oder einer Prothese. Zusätzlich 

zu den potentiellen klinischen Möglichkeiten, die 

sich besonders für Patienten mit motorischen 

Defi ziten bieten, entstand auch ein neues neuro-

wissenschaftliches Werkzeug, das es ermöglicht, 

Einblicke in neuronale Funktionen zu erlangen. 

Dementsprechend ist die BMI-Forschung an der 

Schnittstelle zwischen angewandter und Grund-

lagenforschung angesiedelt. BMIs können nach 

mehreren Eigenschaften unterschieden werden: 

Zum Ersten hinsichtlich der Methode, mit der die 

neuronale Aktivität gemessen wird, zum Zweiten 

hinsichtlich der Datenanalyse und zum Dritten 

nach der Anwendung.

  Ziel dieses Artikels ist es, eine kurze Zusammen-

fassung der BMI-Forschung der vergangenen De-

kaden und einen Überblick über die aktuelle 

BMI-Forschung zu geben. Zusätzlich diskutieren 

wir die Herausforderungen, die sich hieraus ins-

besondere für die klinische Anwendung ergeben 

haben. Wir legen dabei den Schwerpunkt auf 

BMIs zur Unterstützung und zum Ersatz motori-

scher Funktionen und Kommunikation. Abschlie-

ßend geben wir einen kurzen Ausblick auf neue 

Entwicklungen der BMI Forschung.

      Abstract
 ▼
   Brain-Machine Interfaces (BMI) emerged about 

50 years ago, and since then they have increas-

ingly moved into the focus of neuroscientifi c re-

search. In BMI the neuronal activity of the brain 

is used to control an external eff ector such as a 

computer or prosthesis. Besides potential clinical 

applications, especially for patients with motor 

disabilities, BMIs off er a new neuroscientifi c tool 

to better understand brain function. Therefore, 

BMI research is at the interface between basic 

and applied research. The particular implemen-

tation of BMI-systems varies greatly regarding 

the methods used for assessment of brain activa-

tion, the data analysis methods, and the targeted 

application.

  In this review we will provide a brief overview 

over the development of BMI-research during the 

past decades and summarize recent research. We 

will focus on BMI development in the context of 

motor function and communication and discuss, 

in particular, challenges arising in clinical appli-

cations. Finally, we will briefl y discuss future 

trends arising in current BMI research.

 *      Diese Arbeit wurde im Rahmen des Projekt ECHORD 

231143 im 7. EU-Rahmenprogramm gefördert. 
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auch ein beliebiges anderes Hilfsmittel. BMIs sind von besonde-

rem Interesse für Patienten mit schweren moto rischen Erkran-

kungen, wie z. B. der Amyotrophen Lateralsklerose (ALS), der Zere-

bralparese oder Patienten mit subkortikalen Schä digungen nach 

Schlaganfall, die eine Lähmung einer Extremität hervorrufen. 

Doch auch in anderen Gebieten, wie z. B. der neurowissenschaft-

lichen Grundlagenforschung oder in der industriellen Sicher-

heitstechnik und beim kognitiven Monitoring fi nden BMIs ihre 

Anwendung. Ferner variieren nicht nur die Anwendungsberei-

che in denen BMIs zum Einsatz kommen, sondern auch die 

Messtechnik mit denen Hirnsignale abgegriff en werden sowie 

die Analysetechniken der weiterführenden Signalverarbeitung.

   Wir werden in diesem Übersichtsartikel zunächst auf (1) die his-

torische Entwicklung von BMIs eingehen, anschließend (2) die 

neuronalen Eingangssignale, (3) die Messtechniken und (4) die 

Analysetechniken erläutern, sowie (5) die potentiellen Anwen-

dung diskutieren. Abschließend werden wir einen kurzen Aus-

blick auf die mögliche Weiterentwicklung der BMI Forschung 

geben (     ●  ▶     Abb. 1  ).

   Entwicklung der BMI-Forschung
  Die ersten neurowissenschaftlichen Ansätze der BMI Forschung 

entstanden in den 60 er und 70er Jahren des 20. Jahrhunderts. 

Zeitgleich entwickelten sich 2 Forschungszweige, welche die 

Entwicklung der BMIs wesentlich beeinfl ussten: Einerseits die 

Humanforschung, die hauptsächlich auf nicht-invasiven Mess-

methoden basiert, und andererseits die Tierforschung, die auch 

auf invasive Messmethoden zurückgreift.

  Der Ursprung der nicht-invasiven BMI Forschung am Menschen 

geht auf Arbeiten aus dem Labor von Jaques Vidal an der Univer-

sity of Los Angeles (UCLA) in den USA zurück. Anfang der 70er 

Jahre wurde hier erstmals versucht, neuronale Aktivität, die mit 

der Elektroenzephalografi e (EEG) gemessen wurde, in Echtzeit 

zu klassifi zieren, um eine Gehirn-Computer Interaktion herzu-

stellen   [ 1   ,  2 ]  . In den 80er Jahren entwickelten Farewell et al. eine 

P300-basierte Schnittstelle, die als Kommunikationshilfe fun-

gierte   [ 3 ]   und bis heute stetig verbessert wird   [ 4      – 6 ]  . Wolpaw 

et al. nutzten Anfang der neunziger Jahre den sensomotorischen 

μ-Rhythmus des Gehirns, dessen Amplitude bei Bewegung und 

Bewegungsvorstellung abnimmt, um eine eindimensionale Kon-

trolle über einen Cursor zu erlangen   [ 7 ]  . Auch dieser Ansatz 

wurde im Laufe der Jahre erfolgreich weiter entwickelt, sodass 

mittlerweile erste dreidimensionale Eff ektorsteuerungen mit 

nicht-invasiven Messmethoden möglich sind   [ 8 ]  .

  Der zweite Forschungszweig, die invasive Tierforschung, wurde 

ursprünglich durch Arbeiten von Forschern an der University of 

Washington, Seattle in den 60er und 70er Jahren bestimmt. 

Hierbei wurden Aff en trainiert, die Aktivität von einzelnen Neu-

ronen im präzentralen Motorkortex willentlich zu beeinfl ussen 

  [ 9 ]  . Im Verlauf der folgenden 10 Jahre untersuchten weitere For-

schergruppen welche Informationen über eine Bewegung aus 

der Aktivität einzelner präzentralen Neuronen ableitbar ist   [ 10 ]   

und mehrere Gruppen zeigten, dass aus Messungen von Popula-

tionen kortikaler Motoneuronen beim Aff en die Bewegungsrich-

tung eines Armes in 3D vorhergesagt werden kann   [ 11         – 14 ]  . Im 

Jahr 1999 konnten Chapin et al. einen Roboterarm in Echtzeit, 

auf der Basis von Spike-Aktivitätsmessungen von Neuronen des 

Motorkortex einer Ratte steuern   [ 15 ]  .

  Diese ersten Arbeiten in den 60 er und 70 er Jahren zeigten den 

potentiellen Nutzen der BMI-Forschung und das wissenschaftli-

che Interesse stieg seither stark an. Mittlerweile existieren mehr 

als fünfhundert BMI-Labore weltweit.

     Gehirnsignale
 ▼
   Um ein BMI erfolgreich zu steuern, müssen die gemessenen 

Hirnsignale Aktivitätsmuster aufweisen, die gut voneinander 

unterscheidbar sind und so die Intention des Nutzers erkennen 

lassen. Die charakteristischen Hirnsignale, die sich bisher als 

vorteilhaft für die Anwendung in BMIs erwiesen haben, kann 

man grob in 2 Gruppen einteilen: neuronale Aktivität, die durch 

    Abb. 1    Schematische Darstellung eines Online-BMI. Die neuronale Aktivität, hervorgerufen durch externe Stimuli oder intrinsisch generierte Modula-
tion, wird aufgezeichnet und in Echtzeit mithilfe von Algorithmen in Steuerungssignale umgewandelt. Diese werden dann genutzt um beispielsweise einen 
 Computer, einen Rollstuhl oder eine Prothese zu kontrollieren. 
* Aimee E. Schultz and Todd A. Kuiken
Neural Interfaces for Control of Upper Limb Prostheses:
The State of the Art and Future Possibilities. Physical Medicine and Rehabilitation 2011, Vol. 3,Issue 1, p. 55-67
** Ho Shing Lo and Sheng Quan Xie
Exoskeleton robots for upper-limb rehabilitation:
State of the art and future prospects, Medical Engineering & Physics 2012, In press, Available online 
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externe Stimuli evoziert wird und willentlich intrinsisch gene-

rierte neuronale Aktivität.

   Externe Stimuli
  Die erste Gruppe basiert auf ereigniskorrelierten Potenzialen, wie 

zum Beispiel der P300-Komponente oder auf stationär perio disch 

evozierten Potenzialen (steady-state evoked potentials).

  Die P300 ist eine positive Potenzialänderung, die ca. 300 ms 

nach einem charakteristischen Stimulus in zentralen und parie-

talen Regionen auftritt. Sie wird evoziert, wenn der Nutzer auf 

einen seltenen Stimulus achtet, der in einer Reihe von häufi gen 

Stimuli erscheint. Der Stimulus kann sowohl visuell   [ 16 ]   als 

auch auditorisch   [ 17 ]   sein. Die Anwendungsbereiche von P300-

BMIs sind im Abschnitt „Potentielle Anwendung“ beschrieben.

  Ein weiteres Bespiel sind evozierte Potenziale, die von einem visu-

ellen (VEP, visually evoked potentials) oder sensorischen (SEP, so-

matosensory evoked potentials) Stimulus hervorgerufen werden. 

Für die Nutzung bei BMIs sind besonders stationär evozierte visu-

elle Potenziale (SSVEP) von Bedeutung, die durch Präsentation 

von fl immernden Stimuli entstehen. Bei SSVEPs bestimmt die 

Flimmerfrequenz des Stimulus die Phase und Amplitude der 

spektralen Antwort im okzipitalen Kortex   [ 18 ]  . Als Stimulus die-

nen zum Beispiel mehrere lichtemittierende Dioden (LED), die 

mit unterschiedlichen Frequenzen fl ackern. Der Nutzer richtet 

seine Aufmerksamkeit auf eine LED mit einer bestimmten Flim-

merfrequenz und die damit einhergehende Änderung der neuro-

nalen Antwort wird genutzt, um die attendierte LED zu erkennen.

    Intrinsische Modulation
  Die intrinsisch modulierte neuronale Aktivität ist unabhängig 

von einem spezifi schen Stimulus und beruht meist auf einer 

 kognitiven Aufgabe, die vom Nutzer ausgeführt wird.

  Eine Variante sind langsame kortikale Potenziale (SCP, slow cor-

tical potentials), welche die Depolarisation der apikalen Dendri-

ten des Kortex widerspiegeln. Bei der Ausführung kognitiver 

Aufgaben kann ein Potenzialabfall im EEG gemessen werden. 

BMI-Nutzer lernen, mithilfe von Rückmeldung über den Erfolg, 

die Amplitude der SCPs willentlich zu steigern oder zu senken. 

Dadurch entsteht ein binäres Ausgangssignal, das als Unter-

scheidungsmerkmal genutzt wird   [ 19 ]  .

  Eine weitere Alternative sind BMIs, die sich die Modulation von 

sensomotorischen Rhythmen (SMR) zunutze machen. Bei Be-

wegungen oder Bewegungsvorbereitungen kommt es zu einer 

Desynchronisation im μ-Band (8–12 Hz) und β-Band (15–30 Hz) 

über dem sensomotorischen Kortex. Von Bedeutung für den 

Nutzen bei BMIs ist, dass diese charakteristischen spektralen 

Änderungen auch bei reiner Vorstellung einer Bewegung (motor 

imagery) hervorgerufen werden   [ 20   ,  21 ]  . So können die BMI-

Anwender ihren SMR ohne physische Bewegung modulieren, in 

dem sie sich z. B. Fuß- und Handbewegungen nur vorstellen und 

als Steuersignal nutzen. Auch hier wird der Erfolg oder Misser-

folg der Modulation über visuelle Rückkopplung kenntlich ge-

macht. Von Nachteil ist, dass die intrinsische Modulation neuro-

naler Rhythmen meist ein langwieriges Training erfordert, wo-

hingegen BMIs mit externen Stimuli häufi g ohne Nutzertraining 

anwendbar sind.

  Insbesondere invasive Messmethoden erlauben den Einblick in 

weitere charakteristische Hirnsignale, die als Unterscheidungs-

merkmal von verschiedenen kognitiven Zuständen dienen. So 

zeigte sich mit ECoG Messungen, dass speziell hohe Frequenzen 

(high gamma, > 60 Hz) sowohl räumlich als auch zeitlich sehr 

spezifi sch für eine bestimmte Bewegung oder Bewegungsvor-

stellung sind   [ 22 ]  . Aufgrund der somatotopen Gliederung des 

Motorkortex kommt es, abhängig von der Art der vorgestellten 

Bewegung, zu unterschiedlichen räumlichen Aktivitätsmustern, 

die wiederum als charakteristische Merkmale genutzt werden 

können. Noch detailliertere Informationen geben Einzelzellab-

leitungen. Die dafür entwickelten Dekodierer erkennen inten-

dierte Bewegungsrichtung, Position und Geschwindigkeit an-

hand der Feuerrate einzelner oder kleiner Gruppen von Neuro-

nen   [ 11   ,  23   ,  24 ]  .

    Abb. 2    Gegenüberstellung der zeitlichen und 
räumlichen Aufl ösung der Messtechniken. Die 
verschiedenen Messtechniken unterscheiden sich 
bezüglich ihrer räumlichen und zeitlichen Aufl ö-
sung. Die grün unterlegten Methoden basieren auf 
nicht-invasiven Techniken, die rot unterlegten auf 
invasiven Techniken. 
* Cui et al.:
N1RS-based hyperscanning reveals increased 
interpersonal coherence
in superior frontal cortex during cooperation,
Neuro1mage 2012, In press, Available online
* * Churchland et al.:
Techniques for extracting single-trial activity 
patterns from largescale
neural recordings,
Current Opinion in Neurobiology 2007, 
17: 609-618  
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     Messtechniken
 ▼
   Die neuronale Aktivität – das Eingangssignal eines BMIs – kann 

mit verschiedenen Messtechniken aufgezeichnet werden. Man 

unterscheidet invasive Messmethoden, bei denen die Implanta-

tion von Elektroden erfolgt, von nicht-invasiven Messmethoden, 

bei denen die Aktivität über dem Schädelknochen abgeleitet 

wird. Im Folgenden werden die unterschiedlichen Techniken in 

Bezug auf ihre Anwendung in der BMI-Forschung vorgestellt 

und hinsichtlich ihrer Bedeutsamkeit miteinander verglichen 

(     ●  ▶     Abb. 2  ).

    Nicht-invasive Messtechniken
  In der BMI-Forschung kommen die in der Neurowissenschaft 

vielfach eingesetzten nicht-invasiven Messtechniken zum  Einsatz. 

Dazu gehören die Elektroenzephalographie (EEG), die Magne-

tenzephalographie (MEG), die funktionelle Magnetresonanzto-

mographie (fMRT) und die Nahinfrarotspektroskopie (NIRS).

  Der Hauptvorteil des EEG liegt in der einfachen Handhabbarkeit. 

Es kann auch außerhalb des Labors verwendet werden und ist 

hiermit für den Patienten und den häuslichen Gebrauch geeig-

net. In Zukunft könnte die Handhabbarkeit sogar noch durch 

Nutzung von trockenen Elektroden, die ohne Elektrodengel 

funktionieren, verbessert werden   [ 25 ]  . Ein weiterer Vorteil ist 

die gute zeitliche Aufl ösung, sodass z. B. Echtzeitübertragung im 

Millisekunden-Bereich erfolgen kann. Von Nachteil ist die 

schlechte räumliche Aufl ösung des EEGs. Dies hat unter ande-

rem zur Folge, dass Änderungen der neuronalen Aktivität, die 

auf kleine kortikale Areale beschränkt sind, nicht oder nur 

schlecht diff erenziert werden können   [ 26 ]  . Des Weiteren kön-

nen sehr hohe Frequenzen ( > 60 Hz) nicht mit hoher interindivi-

dueller Reproduzierbarkeit aufgezeichnet werden   [ 27 ]  . Es zeigte 

sich jedoch, dass gerade diese Änderungen der oszillatorischen 

Aktivität sehr diskriminativ für unterschiedliche Bewegungen 

sind   [ 22   ,  28   ,  29 ].  

  Das MEG misst die magnetischen Felder die durch den elek-

trischen Stromfl uss bei Hirnaktivität generiert werden. Auch 

wenn diese Methode zurzeit noch an das Labor gebunden ist, ist 

sie jedoch aus mehreren Gründen eine gute Alternative zum 

EEG. Zum einen erlaubt das MEG eine höhere räumliche und 

zeitliche Aufl ösung   [ 30 ]  , zum anderen ist das Signal-Rauschen 

Verhältnis besser als im EEG, sodass auch höhere Frequenzen 

( > 60 Hz) aufgezeichnet werden können.

  Das BOLD-Signal – weitgehend das Niveau der Blutoxygenierung 

–, das lokal mit einer erhöhten neuronalen Aktivität assoziiert 

ist   [ 31 ]  , kann mittels der funktionellen Magnetresonanztomo-

grafi e (fMRT) gemessen werden. Die Fortschritte, besonders in 

der besseren Rechenleistung moderner Computer, ermöglichen 

es die Veränderung des fMRT Signals schnell zu analysieren und 

so für die Echtzeitzeit-Analyse (rtfMRT, real time fMRT)   [ 32 ]   im 

Rahmen von BMIs zu verwenden   [ 33 ]  . Das fMRT hat den ent-

scheidenden Vorteil, dass Strukturen des Gehirns mit einer ho-

hen räumlichen Aufl ösung und sehr gutem Signal-Rauschen Ver-

hältnis erfasst werden können. Hinzu kommt, dass auch Aktivie-

rungen in subkortikalen Arealen gemessen und lokalisiert wer-

den können. Jedoch steht das fMRT immer noch vor dem Pro-

blem, dass die Dynamik von Gehirnprozessen, aufgrund der 

langsamen BOLD, nur sehr grob und nicht in einer mit dem EEG 

vergleichbaren Aufl ösung berücksichtigt werden können. Den 

Fokus setzten die BMI Forscher auf die Anwendung des rtfMRT 

für Neurofeedback   [ 34 ]  . Seit den ersten Untersuchungen zum 

Einsatz des rtfMRT für die Steuerung eines Cursors   [ 35 ]   sind im 

Vergleich zu EEG-BMIs weniger Forschungsresultate zu fi nden.

  Ähnlich dem fMRT ist bei der Nahinfrarotspektroskopie (NIRS) 

das Verhältnis der Konzentration von oxygeniertem zu desoxy-

geniertem Hämoglobin des Blutes die Grundlage für das gemes-

sene Signal   [ 36   ,  37 ]  . Im Gegensatz zum fMRT ist die Instrumen-

tierung von NIRS-Systemen, ähnlich dem EEG, deutlich einfa-

cher. Somit sind sie auch in der häuslichen Umgebung einsetz-

bar. Doch auch beim NIRS ist die zeitliche Aufl ösung noch ein 

limitierender Faktor. Bisher wurden nur wenige NIRS-BMI-Stu-

dien durchgeführt. Die erste Anwendung des BMI-NIRS wurde 

von Coyle et al.   [ 38 ]   beschrieben. Es folgten weitere Studien zur 

Detektion von neuronalen Veränderungen bei Bewegungsvor-

stellung   [ 39   ,  40 ]   und dies auch in Kombination mit dem EEG 

  [ 41 ]  .

    Invasive Messtechniken
  Invasive Messtechniken greifen die neuronale Aktivität entwe-

der mit Elektroden auf der Kortexoberfl äche (ECoG) oder mit 

penetrierenden Elektroden ab. Die Oberfl ächenelektroden, häu-

fi g in Gitter oder Streifen angeordnet, können entweder epidural 

oder subdural eingesetzt werden. Penetrierende Elektroden, die 

in das Hirngewebe eindringen, messen die Aktionspotenziale 

von einzelnen Neuronen oder lokale Feldpotenziale und können 

sowohl als einzelne Elektroden als auch als Elektrodengitter im-

plantiert werden.

  Die invasiven Ableitungen bieten eine sehr gute Signalqualität. 

Die räumliche Aufl ösung ist der vom MEG und EEG überlegen 

und da die neuronale Aktivität von kleineren räumlichen Inte-

grationseinheiten gemessen wird, hat das erfasste Signal eine 

höhere zeitliche Bandbreite   [ 42 ]  . Ein Nachteil ist, dass diese 

Messmethoden die Öff nung des Schädelknochens erfordern und 

die Implantation das Risiko von Komplikationen wie z. B. Blu-

tungen und Infektionen birgt. Aus diesem Grund ist der Anwen-

dungsbereich invasiver Messmethoden beim Menschen mit die-

ser Messtechnik beschränkt   [ 43 ]  . Derzeit werden invasive BMI-

Studien fast ausschließlich an Patienten im Rahmen der klini-

schen Epilepsiediagnostik durchgeführt, bei der den Patienten 

Oberfl ächenelektroden implantiert werden, um anhand des 

Elektrokortikogramms den Ursprung der epileptogenen Aktivi-

tät ausfi ndig zu machen. Penetrierende Elektroden werden in 

der BMI-Forschung hauptsächlich in der Tierforschung, vorzugs-

weise an Aff en verwendet   [ 12   ,  23   ,  44 ]  . In einer Pilotstudie im 

Jahre 2006 implantierten Forscher ein Gitter mit 96 penetrie-

renden Elek troden im menschlichen Motorkortex eines tetra-

plegischen Patienten und erlaubte hiermit z. B. das Öff nen und 

Schließen einer Handprothese   [ 45   ,  46 ]  . Diese Art der Anwen-

dung blieb beim Menschen jedoch bis heute die Ausnahme. 

Nicht zuletzt wegen der Probleme hinsichtlich der Langzeitsta-

bilität der Ableitungen.

  In der BMI-Forschung fi ndet das gesamte Spektrum der neuro-

wissenschaftlichen Messtechniken Anwendung. Beim Menschen 

kommen jedoch hauptsächlich die nicht-invasiven Methoden 

zum Einsatz. Invasive Methoden bieten zwar ein besseres Signal, 

vor allem hinsichtlich der Signalqualität und des Informations-

gehalts des Signalraums. Jedoch ist die, für BMI-Anwendungen 

notwendige Langzeitstabilität der Ableitungen mit derzeitiger 

Ableittechnik nicht gewährleistet. Hinzu kommt das Risiko von 

Komplikationen, sowie die geringe Zahl von Patienten mit – zur 

klinischen Diagnostik – implantierten Elektroden. Der Gebrauch 

von nicht-invasiven Messmethoden ist daher weitaus häufi ger 
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und die meisten Studien nutzen EEG-Signale nicht zuletzt auf-

grund der einfachen, in der Anwendung fl exiblen und relativ 

kostengünstigen Instrumentierung. Es ist jedoch fraglich, ob die 

Steuerung komplexer BMIs, wie die multidimensionale Steue-

rung von Prothesen, in Zukunft mit nicht-invasiven Methoden 

möglich sein wird oder ob man auch weiterhin auf die Anwen-

dung invasiver Messmethodik angewiesen ist.

     Analysetechniken für BMI
 ▼
   Für die erfolgreiche Implementierung eines Brain-Machine In-

terface ist die Signalanalyse von entscheidender Bedeutung. Die 

gemessene neuronale Aktivität muss in Befehle umgewandelt 

werden, um die Steuerung der Maschine zu ermöglichen. Zu 

 diesem Zweck müssen die hochdimensional akquirierten Da-

ten in ein Steuerungssignal (typischerweise 1–3 Dimensionen) 

übertragen werden, ohne dass relevante Informationen verloren 

gehen. Im Unterschied zu herkömmlichen Methoden, die häufi g 

einen Mittelwert von mehreren Ereignissen betrachten, werden 

in einem BMI Setup die Daten in Echtzeit und somit von wenigen 

Sekunden oder Bruchteilen von Sekunden analysiert. Die Ergeb-

nisse der Datenanalyse können dann unmittelbar als Feedback 

an den Nutzer rückgemeldet werden. Aus diesen Anforderungen 

ergeben sich spezifi sche methodische Ansätze, die im Folgenden 

erläutert werden (     ●  ▶     Abb. 3  ).

   Die für BMIs verwendeten Analysealgorithmen basieren fast 

ausschließlich auf Methoden des maschinellen Lernens   [ 47   ,  48 ]  . 

In mehreren Trainingsdurchgängen werden die Daten zunächst 

unter kontrollierten Bedingungen akquiriert, um einen Klassifi -
kator darauf trainieren zu können. Ein Klassifi kator lernt z. B. 

welche Merkmale der Hirnaktivität zwischen den Intentionen 

des Nutzers am besten unterscheiden. Diese Trainingsdurchgän-

ge können einige Minuten bis Stunden in Anspruch nehmen und 

müssen häufi g in Sitzungen an unterschiedlichen Tagen wieder-

holt werden, da die Hirnsignale nur bedingt stationäre Muster 

aufweisen. Anschließend wird der trainierte Klassifi kator im so-

genannten Testdurchgang verwendet, um die Intention des Nut-

zers in neuen Hirnaktivierungsdaten zu erkennen.

  Bevor die Hirndaten jedoch klassifi ziert werden können, sind ei-

nige Verarbeitungsschritte erforderlich. Neben der Vorverarbei-

tung der Rohdaten, beispielsweise durch Rereferenzierung, Arte-

faktbereinigung und Filterung, ist die Extraktion und Selektion 

von Merkmalen (engl. feature selection) von großer Bedeutung. 

Die Selektion von robusten und informativen Merkmalen muss 

so erfolgen, dass eine möglichst gute Unterscheidung verschie-

dener neuronaler Aktivierungsmuster möglich wird.

  Abgesehen von Paradigmen, die sich ereigniskorrelierte Potenzi-

ale zunutze machen und bei denen typische zeitliche Potenzial-

änderungen eine Rolle spielen (z. B. P300), wird das gemessene 

zeitvariierende Signal häufi g in den Frequenzraum überführt. 

Ziel ist es, die kognitiven Zustände die verschiedenen Frequenz-

bändern zugeschrieben werden, zu dekodieren. Ein Beispiel 

hierfür ist die im Abschnitt „Gehirnsignale“ beschriebene Ände-

rung der neuronalen Aktivität durch vorgestellte Bewegungen 

(motor imagery), bei denen man von einer Desynchronisation 

des μ-Rhythmus ausgeht   [ 21   ,  49 ]  . Alternativ oder kombiniert 

zum Transfer in den Frequenzraum können andere Überführun-

gen des Merkmalsraums vorgenommen werden, um invariante 

Merkmale zu entfernen. Hierzu gehören die PCA (principal com-

ponent analysis) und ICA (independent component analysis), 

sowie eine Generalisierung der PCA, die CSP (common spatial 

pattern fi lter)   [ 50 ]  .

  Die meisten Klassifi katoren erfordern, dass redundante und irre-

levante Merkmale vor dem Training weitgehend ausgeschlossen 

werden, sodass die Reduktion der Merkmale häufi g mitent-

scheidend für den Erfolg der Klassifi kation ist. Eine einfache He-

rangehensweise zur Merkmalsreduktion ist die hypothesenge-

triebene Merkmalsselektion. Dabei werden z. B. zur Dekodie-

rung vorgestellter Bewegungen nur Elektroden über dem senso-

motorischen Kortex und Frequenzbänder um den μ-Rhythmus 

eingesetzt   [ 51 ]  . Die Selektion von Merkmalen kann jedoch auch 

datengetrieben, bzw. algorithmisch erfolgen. Dazu berechnet 

man zunächst eine Gewichtung für jedes Merkmal. Das kann ein 

statistisches Maß (z. B. r 2 ) sein oder die Gewichtung eines Klas-

sifi kators   [ 52 ]  . Die Auswahl kann nun beispielsweise durch ei-

nen empirischen Schwellenwert erfolgen oder iterativ wieder-

holt werden (RFE, recursive feature elimination)   [ 53 ]  . Eine wei-

tere Möglichkeit, eine Zeitreihe auf wenige Variablen zu redu-

zieren, ist ein mathematischer Filter (AR, autoregressives linea-

res Modell)   [ 54 ]  .

  Nachdem eine geeignete Repräsentation der Hirndaten be-

stimmt wurde, wird diese benutzt, um den Klassifi kator eine 

Entscheidungsfunktion lernen zu lassen. Für die Mustererken-

nung von elektrophysiologischen Signalen werden verschiedene 

Klassifi katoren verwendet. Häufi g handelt es sich um lineare 

    Abb. 3    Ablauf der Signalanalyse von Brain-Machi-
ne Interfaces. Während eines Trainingsdurchgangs 
werden Daten unter kontrollierten Bedingungen 
akquiriert. Anschließend werden die Daten vorver-
arbeitet und es erfolgt eine Selektion informativer 
Merkmale, mit denen ein Klassifi kator trainiert 
wird. Im anschließenden Testdurchgang wird der 
trainierte Klassifi kator verwendet, um die Gehirn-
signale des Nutzers in Echtzeit zu klassifi zieren und 
die Steuersignale für die Kontrolle eines Eff ektors 
zu generieren. Die Klassifi kationsergebnisse wer-
den schließlich direkt an den Nutzer zurückgemel-
det (Feedback). 
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Klassifi katoren, die mit vielen Merkmalen trainiert werden. Bei-
spiele dafür sind LDA (lineare Diskriminanzanalyse) und SVM 
(support vector machine)   [ 55 ]  . Für die Vorhersage kontinuierli-
cher Verhaltensdaten werden lineare Regressionsmodelle wie 
der Wiener Filter oder Kalman Filter eingesetzt   [ 12   ,  56 ]  . Die im 
Weiteren beschriebene Vorgehensweise fokussiert auf die An-
wendung von Klassifi katoren.
  Ist der Klassifi kator trainiert, wird er in das Brain-Machine Inter-
face integriert, um Steuersignale für den Eff ektor zu generieren 
oder online kognitive Zustände zu bestimmen. Die gelernte Ent-
scheidungsfunktion des Klassifi kators wird dann auf den neuen 
Daten angewendet. Der Nutzer erhält meist sofortige Rückmel-
dung über das Klassifi kationsergebnis, um den eigenen Erfolg zu 
überprüfen. Da die Entwicklung einer geeigneten Analysestre-
cke, demzufolge die Vorverarbeitung, die Merkmalsextraktion 
und die Auswahl eines geeigneten Klassifi kators häufi g ein auf-
wändiger Prozess ist, trainiert und testet man die Klassifi katoren 
vorab im „offl  ine-Modus“, sprich mit Daten, die schon vorab in 
Pilotexperimenten akquiriert wurden. Damit versucht man die 
Analyse für die Online-Nutzung zu optimieren. Dennoch stellt 
die zeitliche Stabilität der Klassifi kation immer noch eine große 
Herausforderung dar. Aktivierungsmuster können sich von Tag 
zu Tag und sogar innerhalb der Durchgänge ändern, u. a. durch 
die Reorganisation der neuronalen Netzwerke beim Lernen der 
Kontrollaufgabe   [ 41   ,  57 ]  . Auch die tägliche Neupositionierung 
der Messsensoren kann die Generalisierung des Klassifi kators 
beeinfl ussen. Daher sind adaptive, dynamische Klassifi katoren 
erstrebenswert. Die Adaptivität wird z. B. durch kontinuierliches 
erneutes Trainieren des Klassifi kators auf gerade akquirierten 
Daten oder auch durch erneute Merkmalsselektion erreicht. 
Hinzu kommt, modalitätsbedingt, ein hoher Anteil an Rauschen 
und die Überlagerung vieler Einzelneurone, was die Unter-
scheidbarkeit von Aktivierungsmustern erschwert.
  In Abhängigkeit von Paradigma und Modalität werden dem 
Klassifi kator in BMIs die Daten unterschiedlich präsentiert. In 
synchronen BMIs, die in Einzeldurchgängen kontrolliert werden, 
ist das Intervall oder der Zeitpunkt, in dem die Nutzerinterak-
tion stattfi nden soll, vorgegeben. Beispiele für synchrone BMIs 
sind Paradigmen, die auf ereigniskorrelierten Potenzialen basie-
ren, wie der P300 Speller   [ 3 ]  , aber auch Motor Imagery BMIs   [ 20 ]   
und synchrone SSVEP Anwendungen   [ 58 ]  . In diesen Paradigmen 
erhält der Klassifi kator zur Generierung des Steuersignals Hirn-
daten aus einem bestimmten Zeitintervall z. B. um die Präsenta-
tion eines visuellen Reizes. Diese Vorgehensweise hat den Vor-
teil, dass das System den Zeitpunkt des Auftretens eines relevan-
ten Ereignisses nicht selbst erkennen muss, was die Dekodierung 
erheblich vereinfacht und bisher zu den zuverlässigsten Ergeb-
nissen führt. Sie hat jedoch den Nachteil, dass der Nutzer eine 
Aktion nicht spontan ausführen kann und an ein festes, vom Sys-
tem vorgegebenes Schema gebunden ist. Asynchrone BMIs hin-
gegen erlauben dem Nutzer eine kontinuierliche Steuerung, da 
die Gehirndaten kontinuierlich, statt korreliert zu einem exter-
nen Ereignis, analysiert werden   [ 59 ]  . Beispiele der Anwendung 
sind steuerbare Prothesen   [ 23   ,  58 ]   oder elektronische Assisten-
ten und Rollstühle   [ 60 ]  . Die Zuverlässigkeit der Steuersignale ist 
bei asynchronen BMIs jedoch meist geringer als bei synchronen, 
da erstere keine Informationen über den Zeitpunkt eines infor-
mativen Datenintervalls haben. Asynchrone, also kontinuierli-
che Dekodierung, fi ndet derzeit zumeist bei invasiven Messun-
gen mit hoher Signalqualität, z. B. bei invasiven Einzelableitun-
gen bei Aff en, Anwendung   [ 24 ]  .

  Ziel für alltagstaugliche BMIs ist es, möglichst robuste Klassifi ka-
toren zu entwickeln. Die Weiterentwicklung von Dekodierungs-
methoden ist daher ein zentraler Punkt für zukünftige BMI- 
Forschung.

    Potentielle Anwendung
 ▼
   Die Erkenntnisse, die aus der BMI Forschung gewonnen werden, 
fi nden sowohl in klinischen als auch in nicht-klinischen Berei-
chen Anwendung. Wir werden in diesem Abschnitt auf die un-
terschiedlichen Anwendungen, die zum Teil schon im Verlauf 
des Artikels angesprochen wurden, separat eingehen.

   Klinische Anwendungen
  Das klinische Interesse an Brain-Machine Interfaces ist in der 
großen Anzahl von Patienten mit motorischen Defi ziten begrün-
det. Als ursachliche Erkrankung nimmt besonders der Schlagan-
fall mit einer Neuerkrankungsrate von jährlich ca. 260 000 Pa-
tienten (Deutschland, epidemiologische Daten aus dem Jahre 
2008,   [ 61 ]  ) einen hohen Anteil ein. Weitere Beispiele sind Rü-
ckenmarksverletzungen, die Zerebralparese, oder auch die 
Amyotrophe Lateralsklerose (ALS). Bei schwerwiegenden Fällen 
befi nden sich die Patienten im locked-in-Status mit vollständi-
gem Verlust der Kommunikationsfähigkeit zur Außenwelt. Aus 
diesem Grund liegt das Hauptinteresse der klinischen Forschung 
in der Wiederherstellung der Kommunikationsfähigkeit dieser 
Patienten. Aufgrund der hohen, und weiterhin steigenden Präva-
lenz von zerebralen Insulten wächst auch die Relevanz 
der BMI-unterstützten Rehabilitation und der BMI-gesteuerten 
 Prothesen.

    Computer und Internetbedienung     Die Navigation von Com-
puterprogrammen und das Surfen im Internet gehörten zu den 
ersten Anwendungen der BMIs. Spezielle Webbrowser, wie z. B. 
Descartes   [ 62 ]  , Neural Internet   [ 63 ]   und Nessi   [ 64 ]   wurden ent-
wickelt, um eine „gedankengesteuerte“ Internetbedienung zu 
ermöglichen. Die Browser basieren häufi g auf binären Entschei-
dungsfi ndungen. Alle Fenster einer Internetseite sind zum Bei-
spiel entweder rot oder grün umrandet. Der Nutzer reguliert 
seine slow cortical potentials (SCP) und wählt so die Farbe, die 
sein gewünschtes Fenster hat, aus. Im nächsten Schritt ist die 
Anzahl der Fenster reduziert und die Farben werden neu ver-
teilt. Diese Entscheidungsfi ndung wird wiederholt bis nur noch 
ein Fenster zur Auswahl steht   [ 64 ]  .

    Buchstabierer (Speller)     Mithilfe von Spellern (Buchstabierhil-
fen) wird Patienten – auch im locked-in Status – die Kommuni-
kation mit der Außenwelt ermöglicht. Dem Nutzer werden die 
Buchstaben des Alphabetes und Satzzeichen auf einem Compu-
terbildschirm (z. B. in einer 6 × 6 Matrix) präsentiert. Der Patient 
richtet seine Aufmerksamkeit auf einen gewünschten Buchsta-
ben. Für den Bruchteil einer Sekunde werden die Zeilen und 
Spalten farblich hervorgehoben. Ist der fokussierte Buchstabe 
hervorgehoben, kann im EEG das charakteristische P300-Poten-
zial gemessen werden, welches genutzt wird, um die Intention 
des Patienten zu erkennen. Neben den visuell-basierten Spellern 
  [ 5   ,  65      – 67 ]   sind auch auditorisch basierte Speller in der Erfor-
schung, die eine Kommunikation selbst bei Verlust der visuellen 
Fixation ermöglichen   [ 17   ,  68 ]  . Neue Daten zeigen, dass die Kom-
munikation mit invasiven ECoG-P300 Spellern eine Buchstabier-
rate von um die 70–110 bits/min erlaubt   [ 69 ]  .
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    Rehabilitation nach Schlaganfall     Schlaganfall-Patienten lei-
den auch Monate nach dem Vorfall noch an motorischen Defi zi-
ten, die sie in der Ausübung ihrer täglichen Aktivitäten ein-
schränken   [ 70 ]  . Demzufolge sind erfolgversprechende Rehabili-
tationsmaßnahmen wünschenswert. Ein therapeutischer An-
satz in der Rehabilitation ist die Constraint-induced movement 
therapy   [ 71 ]  . Hierbei wird die weniger betroff ene Extremität 
 fi xiert und somit in ihrer Beweglichkeit eingeschränkt. Ziel ist 
es, die Nutzung der eingeschränkten Extremität zu erzwingen 
und zu trainieren. Durch synaptische Plastizität soll eine korti-
kale Reorganisation hervorgerufen werden, welche zu einer Ver-
größerung des kortikalen Areals der betroff enen Extremität und 
damit einhergehend zu einer klinischen Verbesserung führt. 
Diese Rehabilitationsstrategie ist jedoch in dieser Form bei Pati-
enten mit vollständiger Parese der Extremität nicht umsetzbar. 
Hier bietet die mentale Vorstellung der Bewegung (motor image-
ry) eine Möglichkeit, die ipsi- und kontralateralen kortikalen 
Areale zu aktivieren   [ 72   ,  73 ]  . Ein großes Problem ist in diesem 
Fall jedoch die mangelnde Überprüfbarkeit der Patienten- 
Compliance. BMIs können an dieser Stelle dem Patienten und 
dem Arzt Rückmeldung über die neuronale Aktivität geben. Die-
ses Feedback kann entweder visuell sein, oder zur Steuerung 
einer Prothese (Exoskelett) genutzt werden   [ 74 ]  . Das Exoskelett 
unterstützt die Bewegung der paretischen Extremität und führt 
so einerseits zu einem positiv verstärkenden Lernen, und ande-
rerseits, über eine sensorische Rückkopplung, zu einer erneuten 
Aktivierung des somatomotorischen Kortex. Es konnte gezeigt 
werden, dass diese Trainingsmethode den konventionellen The-
rapiemaßnahmen im Hinblick auf die klinische Verbesserung 
der motorischen Funktion überlegen ist   [ 75   ,  76 ]  . Eine Weiter-
führung dieser Idee ist die Kombination einer BMI-Orthose mit 
gleichzeitiger Nervenstimulation (Neural Electrical Stimulation 
(NES)/Functional Electrical Stimulation (FES))   [ 77   ,  78 ]  . Für das 
BMI-Training in der Rehabilitation werden vorwiegend EEG-ba-
sierte BMIs verwendet. Der Einsatz solcher BMI-Systeme ist je-
doch, trotz der vielen Forschungsbemühungen, im Rehabilita-
tionsalltag noch nicht gegenwärtig.

    Prothesen     Da, wie bereits erwähnt, auch ein Jahr nach einem 
Schlaganfall die vollständige Beweglichkeit der betroff enen Ex-
tremität häufi g noch nicht wieder hergestellt ist   [ 79 ]  , wäre eine 
Langzeitanwendung von BMI-gesteuerten Neuroprothesen auch 
nach Abschluss der Rehabilitationsmaßnahmen wünschenswert 
  [ 74   ,  80   ,  81 ]  . Speziell die Handfunktion zeigt bei vielen Patienten 
eine Einschränkung der motorischen Funktionen. Um eine sinn-
volle Anwendung, beispielsweise einer Handprothese, zu er-
möglichen, muss die Prothese jedoch in mehreren Dimensionen 
steuerbar sein. Zu diesem Zweck muss die Signalqualität hinrei-
chend gut sein. Diese Bedingung ist wahrscheinlich nur mit in-
vasiven Ableitungen erfüllt, möglicherweise sind sogar pene-
trierende Einzelzellableitungen notwendig. Da die Implantation 
von penetrierenden Elektroden in den humanen Kortex bis heu-
te eine Ausnahme bleibt   [ 45 ]  , wurden die meisten neuronal ge-
steuerten Prothesen in der nicht-humanen Primatenforschung 
implementiert   [ 11      – 13   ,  23 ]  . Demzufolge gibt es viele Versuche, 
auch mit ECoG   [ 29   ,  82      – 84 ]   und nicht-invasiven Methoden ein-
zelne Bewegungen zu dekodieren   [ 85 ]  , die Umsetzung einer EEG 
basierten, alltagstauglichen BMI-Prothese war jedoch bisher 
nicht erfolgreich.

    Virtuelle Welten     Rückmeldungen der detektierten und vor-
hergesagten Hirnaktivität an den Nutzer tragen maßgeblich 

zum Erfolg eines BMIs bei. Häufi g wird dabei visuelles Feedback 
verwendet. Ein Beispiel hierfür sind virtuelle Umgebungen, die 
die Fortbewegung einer Person oder eines Rollstuhles im Alltag 
simulieren. Virtuelle Umgebungen ermöglichen die Erprobung 
eines BMIs. Denn – anders als in der Realität – stellen hier Klas-
sifi kationsfehler, z. B. das Abbiegen des Rollstuhles nach rechts 
anstatt links, keine Gefahr für den Nutzer dar   [ 60   ,  86   ,  87 ]  .

      Nicht-klinische Anwendungen
  In nicht-medizinischen Gebieten kommen BMIs unter anderem 
in der Unterhaltungsbranche und in Sicherheitssystemen zum 
Einsatz. In den letzten Jahren erweckte die BMI Forschung das 
Interesse der Spieleindustrie   [ 88      – 90 ]  . BMI-gesteuerte Spiele 
könnten für Patienten eine spannende Alternative sein um die 
Anwendung eines BMIs zu trainieren. Zudem zeigen passionier-
te Computerspieler Interesse an dieser neuen Art der Spiele. Ein 
Beispiel hierfür ist die BMI gesteuerte Bedienung von Flipperau-
tomaten   [ 91 ]  . Aber auch in anderen Industriezweigen sind 
 gedankengesteuerte oder gedankenunterstützte Systeme von 
zunehmendem Interesse. In der Automobilbranche gibt es erste 
Entwicklungen von BMI gestützten Sicherheitssystemen. Das 
Bestreben des Fahrers in der Not zu bremsen, wird mittels EEG 
und EMG detektiert, noch bevor dieser gebremst hat. Die dann 
eingeleitete Gefahrenbremsung erfolgte schneller, als die her-
kömmliche, was zu einer deutlichen Verkürzung des Bremswe-
ges führte   [ 92 ]  .

    BMI Methoden als neurowissenschaftliches Werkzeug     Die 
Analysemethoden der BMI-Forschung dienen – über die Ent-
wicklung von Anwendungen hinaus – als ein neuer, datengetrie-
bener Ansatz zu Generierung quantitativer neurowissenschaftli-
cher Hypothesen, über den neuronalen Code, der sensorischen 
  [ 93 ]  , kognitiven   [ 94 ]   und motorischen   [ 26   ,  83   ,  85   ,  95 ]   Funktio-
nen zugrunde liegt. Aufgrund der angenommenen Komplexität 
der neuronalen Enkodierung sind univariate Analyseansätze 
nicht immer hinreichend um Aussagen über den neuronalen 
Code zu treff en. Aus diesem Grund nutzt man die multivariaten 
Ansätze, die auch in der BMI Analyse verwendet werden. Hierbei 
liefert die Analyse des Klassifi kators Daten über aufgabenrele-
vante neuronale Aktivität. Zum Beispiel können Informationen 
über die ipsi- und kontralaterale neuronale Repräsentation von 
einzelnen Bewegungsabläufen gewonnen werden   [ 96 ]  . Außer-
dem konnte gezeigt werden, dass neuronale Oszillationen über 
60 Hz ein charakteristisches Merkmal sowohl zur Unterschei-
dung von Bewegungen vs. Nicht-Bewegung als auch von einzel-
nen Fingerbewegungen sind   [ 96   ,  97 ]  . Die Analysemethoden sind 
jedoch nicht nur auf Aussagen über die kortikale motorische Re-
präsentation beschränkt. Chang et al. nutzten diesen Analysean-
satz um die kategorische Enkodierung von Phonemen im supe-
rioren temporalen Gyrus zu zeigen   [ 93 ]  .

       Ausblick
 ▼
   Zum heutigen Zeitpunkt ist der alltägliche Einsatz von Brain-
Machine Interfaces nur eingeschränkt möglich und die meisten 
Systeme sind auf die Anwendung im Labor limitiert. Aus diesem 
Grund ist es das Bestreben den Anwendungsnutzen von BMIs für 
Patienten in naher Zukunft zu verbessern. Um dieses Ziel zu er-
reichen, müssen in einem multidisziplinären Ansatz, sowohl der 
Eff ektor (z. B. die Prothese), sowie die analytischen Algorithmen 
als auch die Messmethoden leistungsfähiger gemacht werden.
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  Besonders die Weiterentwicklung der Messtechnik steht im In-
teresse der Forschung, da diese häufi g ein limitierender Faktor 
der anwendungsfreundlichen Nutzung ist. Ein bedeutender 
Fortschritt ist das kabellose EEG, das die Handhabung eines 
BMIs wesentlich erleichtert   [ 98 ]  . Vor allem für die Steuerung 
von Prothesen wären kabellose implantierbare Elektrodengitter 
oder penetrierende Elektrodenarrays wünschenswert. Jedoch 
kommt es bei langfristiger Implantation, besonders penetrieren-
der Elektroden, aufgrund von Umbauprozessen, Entzündungen 
und Fibrosierungen zu einem Signalverlust. Darum ist die Opti-
mierung der Bioverträglichkeit, einhergehend mit der langfristi-
gen Anwendung dieser Implantate von großer Bedeutung für 
den Nutzen von invasiven BMIs   [ 99 ]  . Um die Gewebedefekte von 
penetrierenden Elektroden zu vermeiden, jedoch trotzdem eine 
hinreichend gute Signalqualität für eine erfolgreiche Bewe-
gungsdekodierung zu erhalten, gibt es Bemühungen die räumli-
che Aufl ösung von ECoG-Gittern zu verbessern. Zu diesem 
Zweck werden ultradünne Elektrodengitter, die sich der Hirn-
oberfl äche anpassen und mit einem Elektrodenabstand von 
2 mm die neuronale Aktivität abgreifen, entwickelt   [ 100 ]  . Wei-
tere Verbesserungsansätze, auf die hier jedoch im Detail nicht 
weiter eingegangen wird, sind die Entwicklung von BMI taugli-
chen, schnellen und effi  ziente Algorithmen, sowie die Konstruk-
tion einer Prothese, die das Steuersignal in eine Bewegung mit 
mehreren Freiheitsgeraden umsetzen kann.
  Momentan beschränkt sich die klinische Anwendung von BMIs 
jedoch, aufgrund des geringeren Risikos für den Patienten, 
hauptsächlich auf nicht-invasive BMIs. Um die Einsatzmöglich-
keiten dieser zu verbessern, wurden in den letzten Jahren ver-
mehrt sogenannte Hybrid-BMIs entwickelt, bei denen es sich 
um eine Kombination verschiedener Techniken handelt. Es kön-
nen sowohl verschiedene Messmethoden, z. B. EEG und NIRS 
  [ 41 ]   als auch verschiedene Hirnsignale, z. B. ereigniskorrelierte 
Potenziale und SSEPs, kombiniert werden   [ 101 ]  . Eine noch vor-
handene Restmuskelaktivität kann ebenfalls genutzt werden, 
um die Kontrolle eines BMIs zu verbessern   [ 87 ]  . Hybrid-BMIs 
bieten den Vorteil, dass die Genauigkeit des Klassifi kators gestei-
gert werden kann und der Informationsfl uss vom BMI zum Ef-
fektor erhöht wird.

    Schlussbetrachtung
 ▼
   In diesem Artikel haben wir die einzelnen Komponenten eines 
BMIs erläutert und die Variationsbreite und bisherigen Entwick-
lungen sowohl der Messmethodik als auch der Analyse und der 
Anwendung aufgezeigt. In der BMI Forschung kommen zum ei-
nen nicht-invasive (EEG, MEG, fMRT, NIRS) und zum anderen 
invasive (ECoG, Einzelableitungen) Messtechniken zum Einsatz, 
die sich hinsichtlich ihrer Signalqualität, ihrer räumlichen und 
zeitlichen Aufl ösung, ihrer Handhabbarkeit außerhalb des La-
bors sowie ihrer Verfügbarkeit unterscheiden. Mit Methoden 
des maschinellen Lernens wird die neuronale Aktivität klassifi -
ziert, um die Intention des Nutzers in den Hirndaten zu erken-
nen. Anschließendes Ziel ist es, einen Computer, eine Prothese 
oder einen anderen Eff ektor zu steuern. Der Anspruch an die zu-
künftige Brain-Machine Interface Forschung wird es sein, die im 
Labor gewonnenen Erkenntnisse so umzusetzen, dass eine An-
wendungen im klinischen Alltag realisierbar ist. Über den An-
wendungsaspekt hinaus bieten BMIs einen neuen, datengetrie-
benen neurowissenschaftlichen Forschungsansatz, der den der-
zeit verbreiteten, auf statistischer Signifi kanz basierten, hypo-

thesengetrieben Ansatz ergänzt und eine auf Relevanz basierte 
neurowissenschaftliche Hypothesenbildung fördert.  

  Interessenkonfl ikt:       Die Autoren geben an, dass kein Interessen-
konfl ikt besteht.  
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Abstract

Improving performance in motor skill acquisition is proposed to be supported by tuning of neural networks. To address this
issue we investigated changes of phase-amplitude cross-frequency coupling (paCFC) in neuronal networks during motor
performance improvement. We recorded intracranially from subdural electrodes (electrocorticogram; ECoG) from 6 patients
who learned 3 distinct motor tasks requiring coordination of finger movements with an external cue (serial response task,
auditory motor coordination task, go/no-go). Performance improved in all subjects and all tasks during the first block and
plateaued in subsequent blocks. Performance improvement was paralled by increasing neural changes in the trial-to-trial
paCFC between theta (h; 4–8 Hz) phase and high gamma (HG; 80–180 Hz) amplitude. Electrodes showing this covariation
pattern (Pearson’s r ranging up to .45) were located contralateral to the limb performing the task and were observed
predominantly in motor brain regions. We observed stable paCFC when task performance asymptoted. Our results indicate
that motor performance improvement is accompanied by adjustments in the dynamics and topology of neuronal network
interactions in the h and HG range. The location of the involved electrodes suggests that oscillatory dynamics in motor
cortices support performance improvement with practice.
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Introduction

Phase-amplitude cross-frequency coupling (paCFC) of oscilla-
tions in different frequency bands has been proposed as an
effective mechanism to form functional networks that recruit local
neuronal populations across a global spatial scale [1–4]. Phase-
amplitude CFC between HG (80–150 Hz) amplitude to h (4–
8 Hz) phase was first described by [2] and later confirmed by other
authors in rats [5,6] and humans [7]. During paCFC amplitudes
of higher frequency oscillations, reflecting local cortical processing,
are modulated by the phase of low frequency oscillations [8–12].
This mechanism has been proposed to engage and coordinate
local processing modules across spatially distributed brain areas
supporting cognition and motor performance [4,9,13–17].Further
support for this proposal comes from recent clinical studies linking
altered paCFC to debilitating psychiatric and motor disorders
[18–21]. Moreover, paCFC is prominent during language and
motor tasks [2,4] and the frequency of the slower phase coupling
oscillation is task dependent [12]. However, beyond clinical studies
evidence for a functional role of paCFC in the process of
organizing human cognition and behavior is limited predomi-
nantly to the memory domain (see [22] for a review). Axmacher
and colleagues [23] reported that inter-individual differences in

working memory performance correlated with differences in
paCFC precision, supporting the functional relevance of CFC
for memory processing. Tort and colleagues [6] examined the
dynamic modification of functional relations between performance
and CFC in rat hippocampus and found coupling strength
between h and gamma (c: 25–100 Hz) correlated with maze
learning.

A stronger link between paCFC and behavior in humans would
be supported by a correlation between paCFC and trial-by-trial
variations in performance. To address this, we examined the
relation between paCFC and motor performance improvement.
We recorded the electrocorticogram (ECoG) in human patients
(N = 6; mean age = 20.5, std = 5.5; 2 female) undergoing epilepsy
diagnosis while they learned skilled motor behaviors. To assess the
link between paCFC and behavior we compared changes in
paCFC to changes in performance over an extended time scale
during motor skill acquisition, and correlated performance and
paCFC at the single trial level. We show that paCFC in
intracranial subdural recordings between h (4–8 Hz) and HG
(80–180 Hz) in the human cortex tracks level of motor perfor-
mance across different motor tasks.
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Results

Phase amplitude cross frequency coupling
We investigated potential links between paCFC and motor

performance in six subjects each performing one of three repetitive
motor tasks described next. The three different behavioral tasks
(Figure 1) were a serial reaction time task (SRT 2 subjects), a
go/no-go task (GNG 3 subjects), and an auditory motor
coordination task (AMCT 1 subject). All three tasks required the
coordination of finger movements with an external stimulus. We
assessed motor performance as reaction time in the SRT and
GNG tasks and as the temporal deviation from the target time
point in the AMC task. The cognitive requirements for
performance improvement are different in all three tasks: learning
the motor sequence in the SRT, learning the stimulus-response
association in the GNG and improving movement timing in the
AMCT. However, the motor component is performance improve-
ment with practice. The dynamics of the different performance
measures were assessed in a group statistic, by comparing the
average behavioral outcomes between fixed trial bins (see Figure 2).
We recorded the ECoG while subjects performed two blocks of
one of each task with the hand contralateral to the electrode grid.
The ECoG-time series were filtered in the h -band (4–8 Hz) and in
the HG-band (80–180 Hz) yielding two separate filtered signals
(see Methods). We calculated the analytic amplitude of the HG-
band time series by taking the absolute value of the Hilbert
transform of the filtered time series. The analytic amplitude is a
new time series representing the amplitude envelope of the HG-
oscillations at any moment in time. We performed the analysis on
the 500 ms interval immediately following the stimulus onset. This
interval includes the preparation of the responses indicated by the
stimulus and includes approximately three h-cycles.

We first asked whether the amplitude envelope of the local HG
oscillations is phase coupled to the local h-band oscillations.
Figure 3A shows the time course of sine waves fitted to the single

trial variations of HG analytic amplitude pooled across all
electrodes in one subject. As predicted, HG analytic amplitude
varied systematically over the h-cycle. Figure 3B shows single
subject sine wave fits to the HG analytic amplitude averaged over
trials and electrodes. Each fit was significant (pv0.001) and the
HG amplitude variations were consistent over subjects with only a
slight deviation of subject 1 (see Figure 3B). The frequencies of
the fitted sine waves are in the h band (.95 Hz, SE: .02 Hz) and
the phase angle is .6 rad (SE: .23 rad, see Methods for an
explanation of the sine wave parameters
angle). The maximum of the HG-analytic amplitude centers
around the trough in the h-cycle (mean = 2.56 rad, std = .56 rad,
skewness = 2.16).

Figure 1. Paradigms employed (details described in Methods). A) Serial reaction time task: The numbers on the screen indicate the finger to
be used for the key press. B) Go/no-go: Green indicates a go and red indicates a no-go trial. C) Auditory motor coordination: Subjects were instructed
to press a key in the middle of the interval between two consecutive tones. The interval length was either one second or two seconds and was held fixed
for one minute. Each subject carried out two blocks (see Methods).
doi:10.1371/journal.pone.0089576.g001

Figure 2. Here we depict the separation of the whole
experimental session into trial bins. The experimental session in
each patient consisted of 2 blocks separated by a short break. In each
block we defined two trial bins each containing 30 trials (blue). We
compared the PLV across the four trial bins to assess the evolution of
connectivity length of and HG activity during motor performance
improvement.
doi:10.1371/journal.pone.0089576.g002

Oscillatory Dynamics Track Motor Performance

PLOS ONE | www.plosone.org 2 February 2014 | Volume 9 | Issue 2 | e89576

- frequency and phase



Covariation of paCFC with performance improvement
To investigate if cross frequency coupling (paCFC) covaries with

motor performance variations, we first calculated the trough to
peak ratio (h-trough to HG peak ratio - TPR; see Methods) over
all electrodes on the grids as a metric for paCFC and related it to
behavioral performance. Figure 4A shows the development of
TPR and motor performance over the time course of the two
experimental blocks each subject completed. Both TPR and
performance increased during the experiment, as indicated by the
fitted exponential functions. A statistical test confirmed this
finding. In this test, we first compared average motor performance
in the initial 30 trials of the first block with performance in the final
30 trials and found a significant improvement (Wilcoxon rank sum
test across all subjects: p v .05, Figure 4B, See Figure 2 for the
structure of the experimental session and Table 1 for mean
performance measures for each trial bin). However, performance
plateaued in the second block as indicated by no significant
difference (p = 0.18). The difference between the first and the
second block is indicated by a significant block-by-trial-bin
interaction in a two way ANOVA across subjects (F(1,20) =
11.28; p = .003, dferror = (Nsubj -1)*Ntrialbin). The next question
was whether TPR exhibits the same behavior (Figure 4C). In
concordance with behavioral performance we found, that the TPR
increased between the first and the last 30 trials of the first block
(Wilcoxon rank sum test across all subjects: p v .05) but did not
change between the first and the last 30 trials of the second block
(p = 0.3). A significant block-by-trial-bin interaction in a two way
ANOVA (F(1,20) = 5.95; p = .03) confirmed that TPR changed
during the first block and plateaued during the second block. This
suggests that, on average, paCFC covaries with motor perfor-
mance with paCFC and motor performance increasing early in
the first experimental block and both plateauing in the second
block.

Support for a functional relation between paCFC and motor
performance would be provided by a trial-by-trial TPR with
performance correlation. In order (i) to test for this correlation and

(ii) to disentangle cortical regions showing varying paCFC with
performance, we pooled the data in six anterior and frontal
regions of interest (ROIs); the anterior and posterior medial frontal
gyrus, the anterior and the posterior inferior frontal gyrus, and the
superior and inferior sensorimotor cortex (see Figure 5) for all five
subjects with a square 868 (N = 4)/16616 (N = 1) grid implanta-
tion (see Figure S2). In each ROI we pooled the TPR values across
electrodes and determined the p-values of the trial-by-trial
correlation with performance of each ROI (Figure 5 for details
see Methods and Figure S1). Significant correlation of TPR with
motor performance (corrected for multiple comparisons) was
observed in pre-/motor cortex and in anterior and posterior
inferior frontal sulcus. We predicted two sources of variability in
single trial correlation between TPR and motor paCFC: one that
is performance improvement related and varies systematically over
time and another one that is not related to performance
improvement and varies randomly from trial to trial. The first
analysis supported performance improvement related trial-by-trial
correlations reflecting the co-evolution of coordination between
brain networks and improvements of motor performance. We then
calculated in the same ROIs the partial correlation of TPR with
performance. This analysis factored out the fraction of correlation
between TPR and performance which can be attributed to
random trial-by-trial covariations and is performance improve-
ment unrelated. This performance improvement unrelated corre-
lation of TPR with motor performance was observed in
sensorimotor cortex and in premotor cortex, in the posterior
middle temporal sulcus (corrected for multiple comparisons) and
overlaps with the performance improvement related correlation.

Discrimination of performance improvement from
Random Performance Fluctuations

To disentangle these two potential and functionally distinct
causes of paCFC-performance covariations and disentangle the
spatially wide ROIs we performed two different correlation
analyses separately for each recording electrode. First, we

Figure 3. The amplitude of the HG oscillations is phase coupled to the h -band (4–8 Hz) oscillations in all subjects across paradigms.
A) Time courses of sine wave functions fitted to the single trial amplitude envelopes of the HG oscillations of one subjects collapsed over electrodes.
B) Sine wave functions fitted to the trial-averaged HG oscillation amplitudes envelopes of each subject. Each solid line represents the fit for one
subject. Each dot represents the individual trial average of the HG oscillation in one of 20 intervals equally spaced over a h cycle. The black dashed
line shows the averaged sine waves across subjects. The vertical blue dashed line denotes the averaged phase angle the HG amplitude peaks across
subjects. The maximum of the h cycle is at phase 0 and the minimum at +p.
doi:10.1371/journal.pone.0089576.g003
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calculated the partial correlation of TPR with performance.
Second, we calculated the standard Pearson correlation between
TPR and motor performance. Pearson correlation captured the
performance improvement related plus the performance improve-
ment unrelated correlation. Combined with partial correlation this
was used to distinguish between the two effects. Electrodes that
capture performance improvement related TPR with performance
correlations should show a partial correlation different from zero
and a Pearson correlation different from the partial correlation (see
Methods). Importantly, we reasoned that if we observed a
significant Pearson correlation in an electrode that significantly
changes if we discount time related correlations (in partial
correlation), then the TPR
electrode is partly due to performance improvement related TPR

random trial-by-trial fluctuations of TPR correlated with motor
performance (significant partial correlation - uncorrected for
multiple comparisons). Clusters of electrodes showing high

correlations are located in sensorimotor cortex, in premotor
cortex, in lateral prefrontal cortex and in ventral anterior temporal
cortex. Figure 6B shows the distribution of electrodes with
performance improvement related trial-by-trial correlations be-
tween TPR and motor performance. Clusters of performance
improvement related electrodes were apparent in premotor cortex,
in lateral prefrontal cortex and in ventral anterior temporal cortex.
Importantly, the variation of TPR with performance improvement
was not a result of a shift of the HG amplitude peak relative to the
h trough and hence the coupling phase remained stable during
performance improvement (see Appendix S1).

Discussion

Phase-amplitude cross-frequency coupling has been proposed to
support interaction within functional networks [4]. Here we show
that fluctuations of h and HG paCFC are tightly linked to motor
performance improvement at the single-trial level and show robust
performance improvement clusters over pre-motor and motor
cortices.

Performance improvement and theta and high gamma
activity

During motor performance improvement h and HG activity
show a clear development of coupling that asymptotes in strength
as motor behavior performance improvement plateaus. paCFC is
highly dynamic and task-specific [4,24] and it has been proposed
that paCFC enables adaptive behavior [2]. Here we report data
from three different motor behavior experiments showing that
paCFC dynamics reflect adaptive behavior supporting a relation-
ship between paCFC and motor performance improvement on a
trial-to-trial level. Notably, despite the differences in tasks similar
cortical regions associated with performance improvement or
random trial-to-trial performance are identified by paCFC
evolution. The dynamic nature of paCFC and the task-specific
coupling patterns have been shown in a variety of studies with task
dependent differences in coupling frequencies and coupling phase
[12,24–27]. Here, we add an important paCFC characteristic. We
show that even though the preferred phase as indicated by
coupling phase stability does not change the activity pattern of
both frequencies varies with behavioral changes.

Figure 4. Covariation of average paCFC with performance over the time course of the experiment. A) The development of TPR and
motor performance during the time course of the experiment. Results are collapsed across all six subjects/three experiments. Data for the first block
and second block are shown in the left and second half of the plot. Each point represents the average in one of 100 time bins. Exponential functions
fitted to the data z-scored over both blocks indicate a similar time course for performance and TPR. B) Subject averaged motor performance during
the first and last sets of 30 trials in the first (early learning) and the second (late learning) experimental block. C) Subject averaged TPR. Data was z-
scored within blocks and TPR was averaged over all electrodes.
doi:10.1371/journal.pone.0089576.g004

Table 1. Behavioral data.

Paradigm trial bin

Patient 1 2 3 4

SRT

SRT01 917 (271) 767 (227) 748 (219) 707 (161)

SRT02 1472 (300) 1017 (284) 859 (207) 966 (232)

AMCT

AMCT01 117 (66) 98 (65) 147 (197) 142 (129)

Go/No-Go

GNG01 343 (46) 323 (117) 331 (109) 302 (128)

GNG02 426 (185) 301 (42) 260 (28) 301 (66)

GNG03 433 (168) 379 (178) 286 (40) 393 (89)

For SRT (serial reaction time task) and GNG (Go/No-Go) task reaction time is
shown (standard deviation) in msec. For AMCT (auditory-motor coordination
task) the absolute deviation from precision is shown also in msec. Each trialbin
encompasses 30 trials.
doi:10.1371/journal.pone.0089576.t001
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Biological mechanism
Oscillatory dynamics are proposed [1] to be inherent to the

interplay of brain regions for cognitive control in memory and
learning [21]. For example h activity observed in hippocampal and
neocortical regions varies as a function of the state of the subjects
[28]. The neocortex exhibited more prominent h activity during
wakefulness compared to REM sleep. Performance improvement
during practice can be achieved by distributed h networks - which
are up-regulated during wakefulness
nating local activity. Here, the concept of information integration
means that h oscillatory activity accumulates and integrates the
results of local processing as reflected in HG activity in the
premotor/motor region. HG activity, either an indication of
spiking activity or very fast network oscillations [25,29], may be
involved in planning and initiation of motor responses [30]. This
frequency possibly reflects the activation of cortico-subcortical
networks involved in the feedback control of discrete movements
[31]. Taken together we speculate that information on planning of
motor responses is integrated into memory by paCFC which
results in performance improvement during the process of
performance improvement.

Conclusion
We identified cross-frequency coupling in the human cortex

which is associated with motor performance variability per se. In
this network a smaller area is integrated whose oscillatory
dynamics reflect the progress in performance improvement. This
learning related network suggests the establishment of a memory
trace which is accumulated during practice and which is
represented in a mutually adapted level of activity of h and HG
activity [16,32–34]. In this respect paCFC provides a mechanism
subserving motor memory formation [2].

Materials and Methods

Patients
Six epilepsy patients undergoing pre-surgical monitoring with

subdural electrodes participated in the experiments after providing

their written informed consent. Experimental and clinical record-
ings were taken in parallel. Recordings took place at the University
of California San Francisco (UCSF), CA, USA (4 Patients), Johns
Hopkins University, Baltimore, USA (1 Patient) and the Epilepsy
Center Bethel (ECB), Bielefeld (1 Patient), Germany and were
approved by the local ethics committees (‘‘Committee for the
Protection of Human Subjects at UC Berkeley’’, ‘‘Johns Hopkins
Medicine Institutional Review Board’’ and ‘‘Ethical Committee of
the University of Magdeburg’’).

Experimental Paradigms
We carried out three different motor tasks (serial reaction, go/

no-go, auditory-motor coordination) with six different patients
(Fig. 1). Each patient participated in one of the tasks. All
paradigms required coordination of key presses on a computer
keyboard to an external stimulus. Patients performed the task
sitting upright in their bed using the hand contralateral to the grid.

Serial Reaction Task. The serial reaction task (SRT)
consisted of a series of visually cued finger taps. The subjects
had their fingers placed on different keys of a laptop keyboard
(right hand: space bar, j, k, and ; - left hand: space bar, f, d,
and a). Trials started with one of the numbers 1, 2, 3, or 5
appearing on a laptop-screen cueing the movement of thumb,
index finger, middle finger, or little finger, respectively. Numbers
were presented until a key was pressed but maximally for 2 seconds.
In each subject the four numbers were presented in a fixed
sequence (six items long) or random order depending of the block
number but only fixed blocks were used. Each block took
approximately 10 minutes. Two patients participated in this task
(SRT01 - 02). They were instructed to press keys as fast and
accurate as possible. One block took approximately six minutes.

Auditory-Motor Coordination Task. The second motor-
paradigm was an auditory-motor coordination task (AMCT). One
patient participated and was instructed to respond as accurately as
possible halfway between successive auditory clicks presented at a
constant rate. Seven click sequences, each 60 s long, were
presented in a block. The inter-click-interval in a sequence was
either 500 ms, 1000 ms or 2000 ms and the participant was

Figure 5. Depiction of the results from the ROI-analysis. A) ROIs with significant performance improvement unrelated TPR/performance
correlations. B) ROIs with significant performance improvement related TPR/performance correlations. ROIs with significant correlations (Bonferroni
correct for six comparisons) are marked with an asterisk. The 6 ROIs are the anterior and posterior medial frontal gyrus, the anterior and the posterior
inferior frontal gyrus, and the superior and posterior sensorimotor cortex. The blue margin shows the grid coverage across all subjects with a square
grid implanted.
doi:10.1371/journal.pone.0089576.g005
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informed that the interclick-interval changes. The seven click
sequences with the differing interclick-interval were presented
randomly within each block. Only sequences with a interclick-
interval of 1000 and 2000 ms entered the analysis. The clicks were
presented with speakers plugged into the laptop

placed in front of the patient at 1 m distance. One block lasted
7 min.

Go/No-Go task. Three patients participated in the go/no-go
(GNG) task (GNG01 - 03). In each trial the patients were
presented with either a green or red square of 100 ms duration

Figure 6. Electrodes with significant trial-by-trial correlations of TPR with performance. The significance threshold was determined in a
permutation procedure (see Methods) A) Learning unrelated correlations of TPR with performance. B) Learning related correlations of TPR with
performance. Darker colors indicate stronger correlations. See Methods for calculations on separating performance and learning related effects. The
blue shape in the first and second row show the outline of all superimposed square grids. The black shapes in the third row denotes the grid
locations for the participant in the AMCT. Spatial distortions result from the projection onto the cortex (for details see Figure S2).
doi:10.1371/journal.pone.0089576.g006
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and 900 - 1200 ms stimulus onset asynchrony. The subjects were
instructed to respond as quickly as possible to green squares by
pressing a key on a laptop keyboard but to withhold responses
when a red square was presented (in block 1–3: 20% of the trials;
in block 4: 50% of the trials). The participants were familiarized
with the task in an initial short practice session. Only correct Go-
trials of the first two blocks entered the analysis. Each block lasted
approximately eight minutes.

Data recording
At UCSF the electrocorticogram (ECoG) was recorded either

from 64 platin-iridium-electrode grids arranged in an 868 array
with 10 mm center-to-center spacing (FTT01, FTT02, GNG01,
GNG02 GNG03) or from a 256 electrode grid (both Ad-Tech
Medical Instrument Corporation, Racine, Wisconsin) arranged in
a 16616 array with 4 mm center-to-center spacing (GNG02).
Exposed electrode diameter was 2.3 mm in the 64 electrodes grid
and 1.8 mm in the 256 electrodes grid. The electrode signals were
recorded with a 256 channel preamplifier (PZ2-256, Tucker-Davis
Technologies (TDT), Inc) with the electrode furthest from the
motor cortex used as a reference. The data from the pre-amplifier
were sampled at 3051.7 Hz on a digital signal processor (RZ2 4
DSP, Tucker-Davis Technologies (TDT), Inc) with 16-bit resolu-
tion and stored to hard disk. Trigger signals indicating button
presses and stimulus onsets were sent from the stimulus laptop via
a USB-1208FS DAQ (Measurement Computing, Norton, MA)
plus a photodiode attached to the screen and recorded on the DSP
synchronized to the brain data. Trigger timing was additionally
recorded on the stimulus laptop by querying the computers
performance counter using the Psychophysics Toolbox (www.
psychtoolbox.org). In Bielefeld (AMCT) the ECoG signal was
recorded at 1000 Hz sampling frequency (16 Bit resolution) with a
Nihon Kohden system (Tokyo, Japan) equipped with auxiliary
analogue channels for synchronous recording of the trigger signals
and the output from the sound card. Here 5 stripes were
implanted each equipped with two parallel rows of 5 electrodes
each (see Figure 6).

Data analysis
We used Matlab 2008a (Mathworks, Natick, USA) for all offline

data processing. We first preprocessed the recorded brain data and
then we derived measures quantifying adaptation of oscillatory
neural dynamics during motor skill learning. All filtering was done
using IIR filters (Butterworth filter of order 4). Preprocessing
served to remove non-physiological artifacts from the recorded
data and to prepare them for further analysis. First we excluded
channels exhibiting ictal activity or excessive noise from further
analysis. In the remaining good channels we then excluded
time intervals containing artifactual signal distortions such as steps
of pulses by visual inspection. Finally, we re-referenced the
remaining electrode time-series by subtracting the common
average reference

xCAR(t)~
1

n

Xn

c~1

xc(t) ð1Þ

calculated over the n good channels c from each channel time
series. The resulting time series were then used to characterize
brain dynamics over the time course of motor behavior
performance improvement in terms of the TPR:

For each trial starting at stimulus onset we calculated the TPR
to quantify the evolution of phase-amplitude cross-frequency
interactions of cortical oscillations during motor skill learning.

Therefore, we band-pass filtered each electrode
two frequency bands, in the h-range (4–8 Hz) and in the HG (80–
180 Hz) range since coupling was task relevant between these
frequencies across a variety of experimental tasks [2]. We detected
h-troughs, the local minima, in the h-range filtered time series in
the interval between 0 to 500 ms after stimulus onset (Figure 7).
We obtained the HG analytic amplitude AHG(t) by Hilbert-
transforming the HG filtered time series. For each detected h-
trough we then estimated the depth of the through Dh and the
simultaneous HG amplitude as the average of the h-filtered and
the AHG time series over an interval of 83 ms (half h oscillation)
centered on the trough. Note that multiple h troughs fit into the
500 ms analysis leading to multiple estimates per trial. We
averaged the individual estimates Dh(t) and AHG(t) to obtain

one measure for h trough depth Dh and one for HG amplitude

AHG for each trial j. From these values we calculated TPR for
each trial j as:

TPRj~ log
Dh,j

AHG,j

ð2Þ

Taking the log of the ratio makes the distribution of TPRs
symmetric. Note that the TPR includes both stimulus-locked and
non-stimulus-locked brain activity. It summarizes the global cross
frequency interaction on the grids.

Phase-Amplitude Coupling
paCFC was tested by splitting the h oscillations of the 500 ms

analysis window into 20 equally spaced phase bins ranging from -p
to p (18uor 0.314 rad) in each subject and each electrode. In each
phase bin we averaged the amplitude envelope of the local HG. A
cosine wave function

Figure 7. Calculation of the trough to peak ratio (TPR). We
quantified paCFC as the ratio between h trough (local minima of the h

h trough. Around each detected trough we spanned a window (half h
cycle h activity (black bold line) and HG amplitude
(green line) was averaged.
doi:10.1371/journal.pone.0089576.g007
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ŷy~a ! cos (v !HGzw) ð3Þ

with a representing the amplitude, v representing the frequency
and w representing the phase angle was fitted to the resulting 20
HG amplitude (y) values. v close to 1 indicates that HG amplitude
variation is accounted for the h cycle.

ROI analysis
In each patient we grouped electrodes according to the same

anatomical landmarks in 6 regions of interest (see Figure S1): The
anterior (in sum 34 electrodes across subjects) and posterior (44
electrodes) medial frontal gyrus, the anterior (49 electrodes) and
the posterior inferior frontal gyrus (81 electrodes), and the superior
(48 electrodes) and inferior (46 electrodes) sensorimotor cortex. We
averaged the TPR-values within each ROI across electrodes. In
each patient we determined the p-value for Pearson’s correlation
coefficient r and the partial correlation coefficient rho (r) between
the averaged TPR values and behavioral performance across
trials. Each ROI in which the mean p-value across subjects fell

below the p-value corrected for multiple comparisons (pcorr =
:05

6
)

was considered statistically significant.

Separating performance from learning effects
We separated performance from learning effects by applying a

permutation test statistic. The reasoning for applying a permuta-
tion test was two-fold. First, we sought to correct the p-values for
each electrode due to the many individual correlation tests
applied. We tested this against a distribution which did not rely on
the same temporal interval (500 ms following the stimulus
presentation) for which the correlation coefficient was calculated.
Second, we wanted to identify electrodes in which Pearsons
correlation coefficient r was significantly higher than the partial
correlation coefficient r. This means that we looked for electrodes
with a significant difference between r and r. Since the
significance can only be determined in relation to a distribution
we estimated this distribution from our data. Hence, the null
hypothesis to be rejected was that the difference between
electrodes r and r was derived from a random distribution. The
recorded time series were filtered in the h (4–8 Hz) and in the HG
(80–180 Hz) frequency. Subsequently, we calculated the HG
envelope of the HG time series in each electrode and each trial by
taking the absolute value of the Hilbert transform of the filtered
time series. The analytic amplitude is a new time series
representing the amplitude envelope of the HG-oscillations at
any moment in time. We then determined 20 time windows
around the stimulus onset each with a width of 500 ms and
400 ms overlap. In order to conduct the TPR permutation test

statistic we calculated Dh and AHG (see above) around each h
trough in the time window in each electrode and trial which yields

20 Dh and 20 AHG values in each trial from which one Dh and one

AHG value was randomly chosen in each permutation. In each

trial the TPR was calculated from the random Dh and AHG values
and correlated (partial correlation) with behavioral measures. In
500 permutation we estimated a distribution of partial correlation
which served to assess the significance of the observed partial
correlation coefficient. Electrodes exceeding the 95% percentile
were considered significantly predictive for performance. In a
comparable way learning effects were obtained. In general we
tried to find the subset of electrodes within the pool of electrodes
which are correlated with performance. Specifically we sought to
find those electrodes whose Pearson’s correlation coefficient is
significantly greater than the partial correlation coefficient (r).

Therefore we again chose randomly one Dh and one AHG value
per trial and correlated (Pearson’s correlation – r) the randomly
obtained TPR values with behavioral measures. In each permu-
tation we calculated the difference dr{r between the randomly
obtained r and r. In 500 permutations we estimated a distribution
of dr{r which served to assess the significance of the observed
dr{r. Electrodes exceeding the 95% percentile were considered
significantly predictive for performance improvement. Note that
this analysis results in spatially more limited clusters than in the
ROI-analysis since in the ROI-analysis Pearson’s r was used and
not the difference of r{r.

Supporting Information

Appendix S1 Supplementary Material.
(PDF)

Figure S1 Prediction of behavior changes as a function
of the phase. Red and black asterisks show the number of
signicant electrodes for each of the 20 phase bins for the
performance/paCFC correlation and partial correlation, respec-
tively.
(TIF)

Figure S2 We grouped electrodes into 6 regions of
interest.Each outline denotes the grid coverage of one
subject. The bold outline shows the summed coverage across all
subjects. The anterior and posterior medial frontal gyrus (FMa,
FM), the anterior and the posterior inferior frontal gyrus (FIa, FI),
and the superior and inferior sensorimotor cortex (MI,MII). The
outline of the grid location of the AMCT participant is given in
Figure 5.
(TIF)
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