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Kurzreferat

Brain-Computer-Interfaces (BCI) bieten der Medizin das Potential, in Zukunft motorisch
irreversibel beeintrachtigen Patienten den Alltag zu erleichtern. Ein grundlegendes Problem
dabei ist, dass BCls nicht von allen Menschen zuverlassig angewendet werden kénnen,
denn ein beachtlicher Anteil der Probanden in bisherigen EEG-Studien ist nicht in der Lage,
ein auf Motor Imagery (MI) basierendes BCI zu steuern. Dieses Phanomen nennt man BCI
llliteracy. In der vorliegenden MEG-basierten BCI-Studie werden die Zugénglichkeit der MEG
zum BCI-Training sowie der Effekt eines flnftagigen Trainings auf die Performance eines
MI-BCI untersucht. Dafir wurden 17 Probanden Uber flnf Tage trainiert, ein BCI mittels MI
der rechten Hand bzw. des linken FuRes sowie an einem zusatzlichen Tag mittels realer
Bewegung (RM) zu steuern. Entgegen der These, die MEG muisse aufgrund der hdheren
raumlichen Aufldsung einen besseren Zugang zur Hirnaktivitdt bieten, lieR sich im
MI-Paradigma ein hoher Anteil von Uber 35 % an BClI-llliterates nachweisen. Auch war kein
signifikanter genereller Trainingseffekt Uber den Trainingsverlauf nachzuvollziehen.
Statistisch signifikante Unterschiede fir den Vergleich von MI/RM der rechten Hand und des
linken FulRes fanden sich bei literaten Probanden v. a. im Bereich des py-Rhythmus (9-14 Hz)
und lokalisiert Uber dem Motorkortex. BCI illiterate Probanden wiesen dagegen stark
inkonsistente Aktivierungsmuster auf. Dies zeigt die Wichtigkeit der Modulationsfahigkeit des
p-Rhythmus fur die effektive Steuerung eines MI/RM-BCI. AuRerdem konnte festgestellt
werden, dass die berechneten t-Werte eine Pradiktion dartiber erlauben, ob ein Proband BCI

illiterat ist (lineare Regression zw. t-Werten Tag1 und Performance Tag5 R=0,714, p=0,01).
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1 Einfiihrung

1.1 Einleitung

Es gibt viele Erkrankungen, die die Leitungsbahnen zwischen dem Gehirn und der
Muskulatur beschadigen, unterbrechen oder auch die Muskulatur selbst angreifen und damit
die Kommunikationsfahigkeit des betroffenen Patienten mit der Aulienwelt beeintrachtigen.
Die Therapieoptionen nach Schlaganfall, bei Amyotropher Lateralsklerose (ALS), nach
Ruckenmarksverletzungen und bei ahnlichen Erkrankungen sind begrenzt und haufig
behalten die Patienten Paresen zurlick, die sie in ihrem alltaglichen Leben einschranken
bzw. dieses in bekannter Form sogar unmdglich machen koénnen. Besonders schwer
betroffene Patienten verlieren vollstandig die Fahigkeit zur Kontrolle ihrer Muskulatur, man
nennt diesen Zustand einen ,locked-in Status®. Moderne lebensunterstitzende Malinahmen
kénnen den Patienten ein der Dauer nach nahezu unbeeintrachtigtes Leben bieten, das
jedoch aufgrund des vollstdndigen Erléschens der Kommunikationsfahigkeit mit der
AuBenwelt und damit auch sozialer Interaktionen zu einem langen Leidensweg werden kann.
Bei jedoch erhaltener Funktionsfahigkeit des Motorkortex und des somatosensiblen Kortex
ware eine Kommunikation prinzipiell moéglich, wenn sich ein Ersatz fir die gestdrten
Leitungsbahnen oder die Effektoren finden lieRe, der die Signale des Gehirns dekodieren
und ausfuhren kann.

Hier kann ein Brain-Computer Interface (BCI) als Schnittstelle zwischen menschlichem
Gehirn und artifiziellem Effektor neue Therapieoptionen und Unterstitzungsmdglichkeiten
bieten. Wie jedes moderne Kommunikationssystem benétigt ein BCI einen ,Input®, in Form
von neuronalen Eingangssignalen, um durch bestimmte Ubersetzungseinheiten
(Analysetechniken) einen ,Output® (hier genannt Klassifikation) zu generieren, der dann als
Befehl bzw. Information an einen Effektor, z. B. einen Computer oder eine Prothese,
weitergeleitet werden kann. Im Folgenden soll ein Uberblick tber (1) die neuronalen
Eingangssignale, die durch ein BCI genutzt werden kénnen sowie (2) die Messmethoden zur
Erfassung der neuronalen Signale gegeben werden. Weiterhin wird (3) der aktuelle Stand
der Forschung zum Einsatz von BCI-Systemen in der Medizin erlautert. Eines der Probleme
in der BCI-Forschung ist, dass ein nicht unerheblicher Anteil der Probanden/Patienten nicht
in der Lage ist, ein BCI zu steuern. Dieses Phanomen wird gemeinhin als (4) BCI llliteracy
bezeichnet und soll ebenfalls in der Einfuhrung thematisiert werden. Zuletzt (5) wird eine
Hinflhrung und Erlauterung der Zielstellung dieser Arbeit erfolgen. Das verwendete Brain-
Computer Interface-System und die Analysetechniken sowie die Klassifikation, die zur
Generierung des ,Output-Signals angewendet wurden, werden im Teil ,Material und

Methoden® genau erlautert.



1.2 Sensomotorische Rhythmen als neuronale Eingangssignale fiir BCls

Ein Brain-Computer Interface wird erst effektiv steuerbar, wenn unterscheidbare
Hirnaktivitdtsmuster, welche die Intention des Nutzers eindeutig erkennen lassen, als
neuronale Eingangssignale ableitbar sind. Solche Aktivitdtsmuster konnen sowohl durch
externe Stimuli erzeugt als auch durch intrinsische Modulation vorhandener Gehirnwellen
durch den Nutzer selbst generiert werden.

In der BCI-Forschung genutzte, durch externe Stimuli evozierte Potentiale sind
beispielsweise das P300 sowie stationar evozierte visuelle Potentiale (SSVEP, steady-state
visual evoked potentials). Diese werden durch akustische (Hohne et al. 2010) bzw. visuelle
(Farwell et al. 1988, Yijun Wang et al. 2008, Reichert et al. 2015) Signale ausgeldst. Beim
P300 handelt es sich um ein sogenanntes ereigniskorreliertes Potential (EKP). Die
Veranderungen der Gehirnaktivitat sind zu einem bestimmten Zeitpunkt nach Stimulusbeginn
messbar und damit zur Steuerung von BCls nutzbar.

Zu den intrinsisch generierten neuronalen Signalen gehoren unter anderem die langsamen
kortikalen Potentiale (SCP, slow cortical potentials), die durch EEG-Ableitung erfassbar sind
und die die Depolarisation von kortikalen Dendriten widerspiegeln. Nutzer kdnnen trainiert
werden, ihre SCPs durch kognitive Aufgaben zu erhéhen bzw. zu verringern und diese so als
binares Eingangssignal fir BCls nutzbar zu machen (Birbaumer et al. 1990). Weiterhin
lassen sich Aktivitdtsanderungen im Gamma-Frequenzband (> 30 Hz) fur die BCI-Steuerung
verwenden. Laut Crone et al. sind diese konstanter und somatotopisch spezifischer
nachzuweisen als Alpha- und Betafrequenzbandmodulationen (Crone et al. 1998). Nachteilig
ist jedoch, dass gerade die hohen Gammafrequenzen (> 60 Hz) durch nicht-invasive
Methoden zur Zeit nicht bei allen Probanden sicher genug erfassbar sind und so die
Anwendung auf invasive BCls beschrankt ist (Ball et al. 2008, Kubanek et al. 2009). Im
Gegensatz dazu lasst sich ein Brain-Computer Interface auch durch die mittels nicht-
invasiver Methoden messbaren bewegungsassoziierten Potentiale (movement related
cortical potentials, MRCP) steuern. Zu den MRCP zahlt das sogenannte
Bereitschaftspotential, das vor dem Ausfihren einer Bewegung entsteht und im EEG
messbar ist (Shibasaki et al. 2006). In Form von durch die Probanden durchgeflhrter
.Bewegungsintention“ konnten Bereitschaftspotentiale als Eingangssignale fir BCls bereits
im Rahmen von Studien genutzt werden (Lin et al. 2013). Am haufigsten werden jedoch
Modulationen im Bereich des Alpha- (8-13 Hz) und Betafrequenzbandes (14-30 Hz), die
sogenannten sensomotorischen Rhythmen (SMR), als neuronale Eingangssignale fir BCls
verwendet. Zu diesen zahlt der py-Rhythmus (9-14 Hz), der auf Grund seiner Relevanz im
Weiteren noch genauer erlautert wird. Die SMR lassen sich durch reale Bewegungen sowie
auch durch reine Vorstellungen von Bewegungen (Motor Imagery, MI) bzw.
Bewegungsintentionen beeinflussen und haben damit den Vorteil, im Hinblick auf die
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Verwendung von BCIs in der Rehabilitation von paretischen Extremitaten bzw. in der
Prothesensteuerung besonders realitdtsnah zu sein. Auch in der vorliegenden Studie wurden
sensomotorische Rhythmen als Eingangssignale fir das verwendete BCI ausgewahlt. Im
Folgenden soll daher der p-Rhythmus und seine Beeinflussbarkeit durch

Bewegungsvorstellungen bzw. reale Bewegung genauer erlautert werden.

1.2.1 Der y-Rhythmus und seine Reaktivitat

Makroskopisch sichtbare, rhythmische EEG-Oszillationen Uber dem menschlichen
sensomotorischen Kortex wurden erstmals bereits 1938 durch Jasper et al. beschrieben
(Jasper et al. 1938). Erstbeschreiber des eigentlichen y-Rhythmus, auch genannt wicked
bzw. comb rhythm, war H. Gastaut (Gastaut 1952, Gastaut et al. 1954).

Es handelt sich um ein Frequenzband mit einer langsamen alpha-Frequenzkomponente von
9-14 Hz (Hauptfrequenz 10 Hz) sowie einer schnellen beta-Frequenzkomponente bei ca.
20 Hz, wobei die langsame Komponente vorwiegend im Bereich des somatosensorischen
(Gyrus postcentralis) und die schnelle im Bereich des motorischen Kortex (Gyrus
pracentralis) entsteht (Salmelin et al. 1994a, Salmelin et al. 1994b, Dyson et al. 2010).
Zwischen den beiden Hemispharen zeigt der y-Rhythmus, trotz meist bilateralem Auftreten,
jedoch keine Koharenz (van Leeuwen et al. 1978). Morphologisch handelt es sich meist um
eine biphasische Form mit scharf-negativem Ausschlag (Spike) und runder positiver Phase,
seltener auch um eine monophasische Spike-Morphologie (Niedermeyer E, Lopes da Silva
FH 2005). Neben einer guten Nachweisbarkeit im EEG lasst sich der p-Rhythmus auch
mittels MEG sicher nachweisen (Tiihonen et al. 1989, Salenius et al. 1997).

Zunachst schien es, als ware die Pravalenz dieses Frequenzbandes im EEG auf < 10 % der
Probanden/Patienten begrenzt (Chatrian et al. 1959, Gastaut et al. 1959, Simonova et al.
1966), gehauft dagegen beim gleichzeitigen Vorliegen psychischer Stérungen (Dongier et al.
1958). Nach Anwendung einer speziellen Analysetechnik der Gehirnsignale, der
Powerspektrumanalyse, lie} sich der y-Rhythmus jedoch bei mehr als 50 % der Probanden
nachweisen (Kuhlman 1978, Schoppenhorst et al. 1980).

Es zeigte sich, dass taktile Reize (Chatrian 1964, Nikouline et al. 2000) und Bewegungen,
sowohl aktive als auch passive oder reflexive Bewegungen, zu einer Blockierung bzw.
Desynchronisation im Bereich des kontralateralen p-Rhythmus flhren (Gastaut 1952,
Chatrian et al. 1959, Kuhlman 1978). Dieses Verhalten konnte ebenso fur
Bewegungsvorstellungen, auch bei fehlenden Extremitaten, nachgewiesen werden (Klass et
al. 1957, Gastaut et al. 1965). Nach Pfurtscheller et al. wurde dieses Phanomen als ERD
(event-related desynchronization) benannt (Pfurtscheller et al. 1978b, Pfurtscheller et al.
1979). Die Arbeitsgruppe beschrieb aulerdem das Auftreten von Synchronisationen (ERS,

event-related synchronization) im Bereich des Handareals bei durchgefihrter Ml des FulRes
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und der Zunge (Pfurtscheller et al. 1994, Pfurtscheller et al. 1997b, Pfurtscheller et al. 2006).
Solche ERS treten auch in den umliegenden Neuronen der ERD auf (Pfurtscheller 1992,
Pfurtscheller et al. 1999). Die Arbeitsgruppe um Pfurtscheller stellte in diesem
Zusammenhang die Hypothese auf, dass die ERS einer Inhibition der betroffenen kortikalen
Neurone entspricht. Unterstutzt wird diese Hypothese von Untersuchungsergebnissen von
Drevets et al., die nachwiesen, dass der regionale kortikale Blutfluss bei MI des FulRes im
Kortexareal der Handreprasentation sinkt, entsprechend einer Inaktivierung dieses Areals
(Drevets et al. 1995). Aufgrund dieses Phanomens ist die Unterscheidbarkeit von Hand- und
Fu-Motor Imagery besonders gut mdglich. In der vorliegenden Studie wurde auf dieser
Grundlage als Aufgabenstellung fur die Probanden eine Hand- versus Fu3-MI ausgewahilt.

Modifikationen des p-Rhythmus wurden bereits in vielen BCI-Studien als neuronale

Eingangssignale genutzt, u. a. Wolpaw et al. 1991, Blankertz et al. 2008, Broetz et al. 2010.

1.3 Messtechniken im Vergleich

Es wurden verschiedene Messtechniken zur Erfassung der beschriebenen neuronalen
Eingangssignale fur BCls etabliert. Man unterscheidet invasive Messtechniken, bei denen
die Ableitung direkt von der Gehirnoberflache via implantierter Elektroden erfolgt, sowie

nicht-invasive Techniken, bei denen die neuronale Aktivitat von der Kopfhaut abgeleitet wird.

1.3.1 Invasive Messtechniken

Eine invasive Ableitung von Neuronenaktivitdt kann entweder durch der Hirnoberflache
aufliegende Elektroden (z. B. ECoG, electrocorticography), die subdural bzw. epidural
implantiert werden, oder durch penetrierende Elektroden gewahrleistet werden (Crone et al.
1998). Beim ECoG erfolgt vorwiegend die Verwendung von Elektrodengittern oder —streifen,
penetrierende Elektroden werden dagegen sowohl als Einzelelektroden als auch als Gitter
verwendet. Letztere wurden aufgrund ihrer Invasivitdt und der damit verbundenen
Komplikationsraten bei Implantationen bisher vorwiegend in BCI-Studien an Primaten
angewendet (Taylor et al. 2002, Carmena et al. 2005, Ganguly et al. 2011). Jungste
Entwicklung ist die sogenannte ,Stentrode®, ein Stent mit Elektroden, der in den Sinus
venosus sagittalis und damit nahe des Motorcortex minimalinvasiv eingebracht werden kann
(Oxley et al. 2016, He et al. 2016). Diese neuere Elektrode wurde bisher jedoch noch nicht in
der BCI-Anwendung getestet. Eine Einzelfallstudie aus dem Jahr 2006 von Hochberg et al.
beschreibt ein BCI-System, das ein im Motorkortex implantiertes penetrierendes
Mikroelektrodengitter als Messmethode bei einem tetraplegischen Patienten nutzt (Hochberg
et al. 2006). In der genannten Studie erlangte der Patient Kontrolle Uber einen Roboterarm
und konnte das Offnen und SchlieRen der Roboterhand steuern. Im Jahr 2013 gelang es der
Arbeitsgruppe um J. Collinger einer tetraplegischen Frau mit implantiertem Elektrodengitter
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mittels BCI-Technik die Bedienung eines Roboterarmes beizubringen, sodass diese letztlich
in der Lage war, selbststandig Nahrungsmittel zu ihrem Mund zu fuhren (Collinger et al.
2013). In den letzten Jahren wurden einige wenige weitere Einzelfall-Humanuntersuchungen
mit invasiver Messtechnik verdéffentlicht, beispielsweise: Felton et al. 2007, Hochberg et al.
2012, Pistohl et al. 2012, Wang et al. 2013, Spuler et al. 2014, Bouton et al. 2016. Diese
Ableittechnik bietet den Vorteil einer sehr guten Signalqualitét mit deutlicher Uberlegenheit
sowohl in der raumlichen als auch der Frequenzauflosung im Vergleich mit nicht-invasiven
Messmethoden (Onton et al. 2009). Nachteilig ist die Notwendigkeit eines operativen
Eingriffes zur Implantation, der mit entsprechenden Komplikationen wie Blutungsrisiken,
Infektionen etc. einhergehen kann. Auflerdem ist bisher die Langzeitstabilitat dieser
Ableitmethoden  durch  Sklerosierungs- und  Umbauprozesse, trotz  standiger
Weiterentwicklung der Elektroden und des Elektrodenmaterials (Castagnola et al. 2014),
nicht gegeben (Polikov et al. 2005, Gilja et al. 2011). Derzeit muss zudem bei den meisten
Elektroden der Anschluss noch durch die Schadeldecke hindurch nach aufien chirurgisch
angelegt werden, was das Infektionsrisiko weiter erhéht und nicht fir eine
Langzeitanwendung geeignet ist (Lewis et al. 2016). Kabellose Varianten befinden sich
jedoch in der Entwicklung (Rajangam et al. 2016, Su et al. 2016) und konnten bereits beim
Primaten (Capogrosso et al. 2016) und bei einem ALS-Patienten (Vansteensel et al. 2016)
erfolgreich fur die Steuerung eines BCI eingesetzt werden. Insgesamt bleiben die invasiven
Messmethoden jedoch bisher beschrankt auf die Anwendung bei wenigen
schwerstbetroffenen Patienten im Rahmen von Studien sowie in tierexperimentellen

Untersuchungen.

1.3.2 Nicht-invasive Messtechniken

Ohne gesundheitliche Nebenfolgen und Komplikationen sind dagegen die nicht-invasiven
Messsysteme wie die Elektroenzephalographie (EEG), die Magnetenzephalographie (MEG),
die funktionelle = Magnetresonanztomographie (fMRT) sowie die funktionelle
Nahinfrarotspektroskopie (fNIRS).

Vor allem die EEG wird aufgrund der einfachen Handhabbarkeit und Anwendbarkeit auch
aulierhalb von Laboratorien in BCI-Studien vielfach verwendet und wird in ihrer Praktikabilitat
stetig verbessert. Wo die herkdmmliche EEG-Ableitung noch auf ein leitendes Elektrolytgel
angewiesen ist, wurden beispielsweise bereits kabellose EEGs sowie trocken ableitende
EEG-Elektroden entwickelt und produziert (Brown et al. 2010, Grozea et al. 2011, Zich et al.
2014). Letztere zeigen jedoch bisher im Vergleich zu Gelektroden ein unglnstigeres Signal-
Rauschen-Verhaltnis (SNR, signal to noise ratio) (Tautan et al. 2014). Die EEG ist damit
prinzipiell geeignet, von Patienten in Zukunft auch in der hauslichen Umgebung genutzt zu

werden. Eine gute zeitliche Auflésung steht hier jedoch im Kontrast zur schlechten
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raumlichen Auflésung. Dies hat zur Folge, dass Aktivitatsveranderungen kleiner
Neuronengruppen (z.B. bei Diskriminierung von Fingerbewegungen) sowie hohe
Frequenzen > 50-60 Hz nicht ausreichend erfasst werden kénnen (Ball et al. 2008, Quandt et
al. 2012). Dennoch wurden EEG-BCls bis dato schon in verschiedenen Studien erfolgreich
angewendet (Huang et al. 2012, Friedrich et al. 2013b, Ubeda et al. 2013).

Die Blutoxygenierung, reprasentiert durch das sogenannte BOLD-Signal, wird durch die
fMRT erfasst und gilt als MaR fur die Aktivitat im Hirngewebe (Cox et al. 1995). Ein ahnliches
Prinzip verfolgt die fNIRS, durch die die Deoxygenierung des Blutes im Gehirngewebe relativ
zu einem Referenzzeitpunkt gemessen werden kann (Jébsis 1977). Beiden Verfahren
gemeinsam ist die verhaltnismaRig schlechte zeitliche Auflésung, wobei die NIRS, wie auch
die EEG, den Vorteil der leichteren Handhabbarkeit besitzt. Die fMRT wird aufgrund der
besseren raumlichen Auflésung vor allem im Rahmen von Neurofeedbacktraining genutzt
(Weiskopf et al. 2003, Yoo et al. 2004, Weiskopf et al. 2007). Die Anwendbarkeit bleibt
jedoch wegen der Laborgebundenheit begrenzt.

Der EEG im Hinblick auf ihr gutes zeitliches Auflésungsvermogen steht die
Magnetenzephalographie, die durch elektrische Dipole bei Hirnaktivitat induzierte
magnetische Felder messen kann, in nichts nach. Aufgrund der besseren raumlichen
Auflésung der MEG im Vergleich zur EEG (Hamaldinen 1992, Bradshaw et al. 2001) und
damit besserer Diskriminierbarkeit von Bewegungen und MI stellten mehrere Arbeitsgruppen
die These auf, die MEG kdnne BCI-Trainingszeiten verklirzen (Dzeroski et al. 2005,
Battapady et al. 2009b). Da die MEG vermutlich auch in Zukunft auf den Einsatz in
Laboratorien beschrankt sein wird, liegt die Hoffnung in einer Nutzbarkeit der MEG flr das
BCI-Training und nachfolgend eine Ubertragung des Gelernten auf ein EEG-BCI. In der
vorliegenden Studie wurden die Messungen wegen der besseren raumlichen Auflésung
mithilfe der Magnetenzephalographie durchgeflhrt. Es soll Gberprift werden, ob die MEG

einen besseren Zugang zum BCI-Training geben kann.

1.4 Bedeutung von Brain-Computer Interfaces in der Medizin

Ein Hauptziel der Brain-Computer-Interface Forschung ist es, Menschen mit motorischen
Defiziten Unterstitzung in der Bewaltigung des Alltags zu bieten. Bei den ursachlichen
Erkrankungen nimmt der Schlaganfall mit einer jahrlichen Neuerkrankungsrate in
Deutschland von 262.000 (Stand 2008, Heuschmann 2010) sowie einer Lebenszeitpravalenz
von 2,9 % fur die 40-79jahrigen (Stand 2010, Busch et al. 2013) eine fihrende Position ein.
Sowohl wahrend der Rehabilitation als auch danach, bei persistierenden motorischen
Defiziten, koénnten BCI-Systeme in Form von Prothesensteuerung Anwendung finden.
Hochrechnungen prognostizieren eine Zunahme der Schlaganfallrate in Deutschland um
168 % bis zum Jahr 2050 (Foerch et al. 2008), sodass die Relevanz der BCl-vermittelten
11



Unterstltzungsmaoglichkeiten und damit die Relevanz ihrer Erforschung in Zukunft noch
zunehmen werden. Zu den weiteren Erkrankungen, die zu motorischen Defiziten fuhren und
von der BCI-Technik profitieren kdnnen, zahlen unter anderem die Amyotrophe
Lateralsklerose, die Zerebralparese sowie Rlckenmarksverletzungen. In einer aktuellen
Studie von Donati et al. wurden beispielsweise acht chronisch paraplegische Patienten mit
einer Ruckenmarksschadigung mit Hilfe eines EEG-basierten BCl und visuell-taktilem
Feedback Uber ein Exoskelett Uber 12 Monate hinweg trainiert (Donati et al. 2016). In der
Folge konnte bei 50 % eine so ausgepragte Verbesserung der Motorfunktionen
nachgewiesen werden, dass diese Patienten als nur noch partiell plegisch eingestuft werden
konnten. Besonders schwerwiegend betroffen sind zudem Patienten, die sich im ,Locked-in-
Status® befinden, wobei sie jegliche Kommunikationsfahigkeit mit der Aulienwelt verlieren.
Fir solche Patienten werden spezielle Systeme entwickelt, genannt Speller, die ihnen durch
BCI-Technik neue Kommunikationswege eréffnen (Kibler et al. 2009, Hohne et al. 2010, Yin
et al. 2013).

Im Folgenden soll, im Hinblick auf die steigende Inzidenz der Erkrankung, ein kurzer
Uberblick (ber die Anwendung von Brain-Computer Interfaces speziell in der

Schlaganfallrehabilitation und der Prothesensteuerung gegeben werden.

1.4.1 BCls in der Neurorehabilitation nach Schlaganfall

Nach einem Schlaganfall leidet ein groRRer Teil der Patienten (je nach Quelle zwischen 70
und 90 %) an motorischen Defiziten, auch noch Monate nach dem Vorfall (Pamela W
Duncan 1994, Lawrence et al. 2001, Lai et al. 2002). Die RehabilitationsmalRnahmen
beginnen bereits in der Akutphase auf der Stroke Unit und werden in den folgenden 3 bis 6
Monaten in speziellen Rehabilitationseinrichtungen sowie ambulant durchgefihrt. Durch
dieses Konzept kann ein Teil der motorischen Funktionen verbessert oder wiederhergestellt
und damit die Teilnahme am alltdglichen Leben sowie die Selbstfursorge fur den Patienten
erleichtert werden.

Basis aller RehabilitationsmalRnahmen stellt die physiotherapeutische Behandlung dar
(Pollock et al. 2008). Neben dem gezielten Training der paretischen Extremitat (10T,
Impairment-oriented Training, Krakauer 2006) ist ein hier haufig angewendetes
Behandlungskonzept die Constraint-induced Movement Therapie, bei der die nicht-
betroffene Extremitat fixiert wird, um Bewegungen in der gelahmten Extremitat zu forcieren
(Taub et al. 1999, Wolf et al. 2006). Ziel ist es, durch sich haufig wiederholende Ubungen die
neuronale Plastizitdt zu nutzen, um eine kortikale Reorganisation und damit eine
Wiederherstellung von Funktionen zu erreichen. Es zeigte sich jedoch, dass nur ein geringer
Anteil (20-25 %) der Patienten fur diese Therapieformen die minimalen Voraussetzungen
erreicht (Fritz et al. 2005).
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Gerade bei Patienten mit vollstandig paretischen Extremitaten, bei denen die gewoéhnlichen
physiotherapeutischen Behandlungskonzepte an ihre Grenzen sto3en, hat sich die
Verwendung von Bewegungsvorstellungen etabliert (Page et al. 2007, Sharma et al. 2009).
Die Integration von Motor Imagery in das Rehabilitationsprogramm wird jedoch erschwert
durch die Tatsache, dass Denkprozesse nicht aulerlich Uberwachbar sind und so die
Compliance des Patienten nicht Uberprift werden kann. Durch die Anwendung von BCI-
Systemen erdffnen sich véllig neue Therapiemdglichkeiten, da die stattfindenden kortikalen
Aktivierungen in Ruckmeldungen (Feedback), visuell (Ang et al. 2009) oder in Form von
Steuerbefehlen flr Exoskelettprothesen (Ang et al. 2009, Broetz et al. 2010, Ramos-
Murguialday et al. 2012, Ang et al. 2014), Ubersetzt werden kénnen. Mihara et al. konnten
nachweisen, dass ein visuelles Feedback in Bezug auf die Verbesserung der motorischen
Funktionen bei Schlaganfallpatienten gegeniber der alleinigen Ml signifikante Vorteile bringt
(Mihara et al. 2013). Die Exoskelettbewegungen filhren zusatzlich durch sensorische Reize
zu einer vermehrten Aktivierung des somatomotorischen Kortex und damit zu einer positiven
Verstarkung des Lernprozesses (Buch et al. 2008). Verschiedene Studien konnten zudem
zeigen, dass eine Kombination der physiotherapeutischen Verfahren mit BCI-Systemen zu
einer Verstarkung der kortikalen Reorganisation und damit einem verbesserten
Rehabilitationsergebnis fihren kann (Dobkin 2007, Nilsen et al. 2010, Ang et al. 2013, Li et
al. 2014). Unter anderem stellte die Arbeitsgruppe um Ramos-Murguialday im Rahmen ihrer
Studie 2013 dar, dass eine Kombination von MI-BCI mit Armorthesenfeedback sowie
Physiotherapie eine signifikant bessere Wiederherstellung der motorischen Funktionen bei
Schlaganfallpatienten mit vollstdndig paretischer oberer Extremitat erbrachte als ein
alleiniges physiotherapeutisches Training oder roboterassistierte Physiotherapie (Ramos-
Murguialday et al. 2013). In der genannten Studie konnte auch ein anhaltender
Verbesserungseffekt nach 6 Monaten nachgewiesen werden. Weitere Rehabilitationsansatze
sind Kombinationen von BCI-Systemen mit elektrischer Nervenstimulation (FES, functional
electrical stimulation) (Yao et al. 2007, Daly et al. 2009, Cincotti et al. 2012).

Meist finden aufgrund des Aufwand-Nutzen-Verhaltnisses EEG-basierte BCls Anwendung.
AulRerdem konnte eine Studie aus dem Jahr 2011 von Ang et al. zeigen, dass typische
Gehirnaktivierungen durch MI bei einem grof3en Teil der Schlaganfallpatienten mittels EEG
messbar sind (Ang et al. 2011), sodass die EEG als Standardmesstechnik bei diesen
Patienten empfohlen wurde.

Bislang werden die Mdglichkeiten, die BCls in der Rehabilitation nach Schlaganfall bieten,

jedoch nur im Rahmen von Studienprotokollen genutzt.
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1.4.2 Prothesensteuerung mittels BCI

Fur Patienten, die auch nach der Rehabilitationsphase noch unter paretischen Extremitaten
und damit verbundenen Alltagseinschrankungen leiden, liegt die Hoffnung in der Entwicklung
von langzeitanwendbaren BCI-gesteuerten Neuroprothesen.

Besonders schwer wiegt dabei eine eingeschrankte Funktion der Hande, die auch ein Jahr
nach dem Schlaganfall noch bei mehr als 30 % der Patienten vorliegt (Lai et al. 2002),
weswegen der Fokus der Forschung zunachst auf der Entwicklung von Hand-/Armorthesen
lag.

Erste Versuche gelangen hier, aufgrund der besseren Signalqualitdt, mit invasiven
Messmethoden, zundchst im Tiermodell. Chapin et al. prasentierten bereits 1999 die
Echtzeitsteuerung eines Roboterarms durch abgeleitete Motorneuronenpotentiale eines
Rattenkortex (Chapin et al. 1999). Weitere Forschungsgruppen nutzten die durch
implantierte Mikroelektrodenarrays erfassten Aktivititsanderungen der Motorkortexneurone
von Rhesusaffen zur Steuerung anthropomorpher Prothesen (Carmena et al. 2003, Nicolelis
et al. 2003, Velliste et al. 2008). Eine Prothesenkontrolle konnte in der Studie von S. Clanton
durch die untersuchten Affen in bis zu sieben Freiheitsgraden realisiert werden (Clanton
2011). In den letzten Jahren wurden auch einige wenige Einzelfall-Studien Uber
Humanuntersuchungen mit invasiver Neuroprothesensteuerung veréffentlicht (Hochberg et
al. 2006, 2012, Collinger et al. 2013, Bouton et al. 2016). Beispielhaft sei hier eine Studie von
Hochberg et al. erwahnt, in der zwei nach Hirnstamminsult tetraplegische Patienten die
dreidimensionale Steuerung einer Arm-Hand-Prothese erlernten (Hochberg et al. 2012). Die
Ableitung der Steuersignale erfolgte in dieser Studie durch im Bereich des Motorkortex
implantierte Mikroelektrodenarrays. Eine Patientin war sogar in der Lage, mithilfe der
Prothese aus einer Flasche zu trinken. In einer neueren Studie aus dem Jahr 2016 von der
Arbeitsgruppe um C. Bouton konnte auRerdem mittels Kombination eines invasiven BCI mit
einer peripheren neuromuskuldren Stimulation bei einem quadriplegischen Patient ein
Greifen und Loslassen von Objekten erreicht werden (Bouton et al. 2016). Auch in dieser
Studie kamen Signale von implantierten Mikroelektrodenarrays zum Einsatz.

Aufgrund der sich standig weiterentwickelnden und verbessernden Technik nicht-invasiver
Messmethoden wurden auch hier im Bereich der Prothesensteuerung Versuche
unternommen. Zum Einsatz kommt als Messmethode vorwiegend die EEG, die im Hinblick
auf zukunftige Alltagsanwendungen praktikabler ist. Eine Einzelfallstudie von Miller-Putz et
al. zeigte, dass eine Patientin mittels EEG-BCI in der Lage ist, eine implantierte
Neuroprothese zu steuern (Mdller-Putz et al. 2005). Studien mit groéRerer Zahl an
eingeschlossenen Patienten konnten bisher jedoch nur sehr inkonsistente Ergebnisse
prasentieren — in der Studie von Onose et al. erlangten nur 3 von 9 Patienten die Kontrolle

Uber den Roboterarm (Onose et al. 2012).
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In den letzten Jahren wurden aufRerdem einige Hybridprothesen vorgestellt, die auch die
Unterstutzung der unteren Extremitat ermdoglichen (Kirsch et al. 2014, Looned et al. 2014, To
et al. 2014). Hier werden BCIl-gesteuerte Exoskelette mit funktioneller Elektrostimulation
(FES) von peripheren Muskeln kombiniert. Im Gegensatz zum Einsatz von FES allein kann
so die schnelle Muskelerschépfung umgangen werden und es wurden in Einzelfallen
vielversprechende Ergebnisse erzielt (Kirsch et al. 2014). In einer Studie von Looned et al.
gelang es beispielsweise 5 gesunden Probanden mit Hilfe einer solchen BCIl-gesteuerten
Hybridprothese ein Glas Wasser bis zum Mund zu flhren (Looned et al. 2014).

Trotz vieler unterschiedlicher Ldsungsansatze konnten bisher jedoch noch keine
alltagstauglichen Neuroprothesen entwickelt werden und die Anwendung bleibt auf

Forschungslabore beschrankt.

1.5 BCI llliteracy

Um die wiinschenswerte Unterstlitzung fir Menschen mit motorischen Defiziten durch BCls
zuklnftig gewahrleisten zu koénnen, ist es erforderlich, dass Brain-Computer Interfaces
universell zuganglich und durch jeden anwendbar sind. Es zeigte sich jedoch, dass ein
gewisser Anteil der Probanden/Patienten nicht in der Lage ist, ein BCl zu steuern. Dieses
Phanomen wurde unter Fachleuten als BCI llliteracy benannt, die Fahigkeit, ein BCI steuern
zu kénnen, dagegen als BCI Literacy (Kubler et al. 2007).

Zur Pravalenz der BCI llliteracy gibt es in der Literatur sehr unterschiedliche Angaben, die
von 6,7 % (Guger et al. 2003) bis > 50 % (Daly et al. 2013) reichen, was vermutlich auch
darauf zurtickzufuhren ist, dass bislang keine feste Definition fur die BCI llliteracy existiert. In
den aufgefuhrten Studien wurde jeweils eine Erfolgsrate (Accuracy) festgelegt, unterhalb
derer von BCI llliteracy gesprochen wird. Meist wurde bei einem 2-Klassen-Klassifikator-
Paradigma 60 %, teilweise aber auch 70 % Accuracy als Grenze festgelegt (Guger et al.
2003, Kibler et al. 2008). Um eine Uberschatzung des Anteils an BCI llliterates in der
vorliegenden Studie zu vermeiden, wird hier eine Grenze von 60 % Accuracy verwendet.
Auffallig ist auRRerdem, dass Studien mit gesunden Probanden von einer geringeren
Prozentzahl an BCI llliterates berichten als Patientenstudien. Hier sei vergleichend eine
Studie von Guger et al. aus dem Jahr 2003 erwahnt, bei der ein Anteil von 6,7 % der 99
eingeschlossenen Probanden als illiterat zur Steuerung eines BCI beschrieben wurde (Guger
et al. 2003). Dagegen prasentierte dieselbe Arbeitsgruppe Daten, nach denen nur 70 % der
beurteilten ALS-Patienten in der Lage waren, ein BCI erfolgreich zu steuern (Guger et al.
2009). In einer Studie von Daly et al. konnten sogar nur 6 von 14 ALS-Patienten die BCI-
Steuerung erlangen (Daly et al. 2013). Das Auftreten von BCI llliteracy wurde schon fur
verschiedenste nicht-invasive BCI-Typen beschrieben, u.a. SSVEP-BCI (Allison et al.
2010a), EEG-MI-BCI (Blankertz et al. 2010) sowie Hybrid-ERD/SSVEP-BCI (Brunner et al.
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2010), die sich jedoch zu einem Uberwiegenden Teil aus EEG-basierten Untersuchungen
zusammensetzen. Fur eine Aussage bzgl. des Auftretens von BCI llliteracy bei invasiven
Messmethoden liegen fur Humanuntersuchungen nicht gentugend Fallzahlen vor.

Es bestehen verschiedene Theorien, die versuchen, die Ursachen des Phanomens BCI
llliteracy zu erklaren. Zahlreiche Faktoren nehmen Einfluss auf die BCI Performance und
kénnen sich entsprechend gegenseitig beeinflussen. Neben Ausnahmefallen, in denen
Instruktionen von Nutzern nicht verstanden bzw. ignoriert wurden, erscheint eine Einteilung
der Ursachen in personenbezogene, psychologische sowie anatomische und physiologische
Faktoren sinnvoll (Ahn et al. 2015). Zu den personenbezogenen Faktoren publizierte die
Arbeitsgruppe um A. Randolph zwei Untersuchungen, in denen sowohl ein Zusammenhang
zwischen dem Probandenalter als auch zwischen verschiedenen Aspekten des Lebensstils
der Probanden und der Fahigkeit zur BCI-Steuerung nachgewiesen werden konnte
(Randolph et al. 2010, 2012). So scheinen Probanden mannlichen Geschlechts, mit einem
Alter unter 25 Jahren sowie Probanden mit aktivem Drogenkonsum eine tendenziell
schlechtere Performance zu zeigen. Dagegen haben die Fahigkeit zum Spielen eines
Musikinstrumentes und ein hoher Anteil an Arm-/Handbewegung im Alltag einen positiven
Einfluss auf die Fahigkeit eines Probanden zur BCI Steuerung. Neben den
personenbezogenen scheinen auch psychologische Faktoren die BCl Performance zu
beeinflussen. Dazu zahlen neben der Motivation der Probanden (Nijboer et al. 2010) auch
der Glaube an die eigenen Fahigkeiten sowie die Affinitat zu technischen Geraten (Burde et
al. 2006). Auch eine Abhangigkeit der Performance vom Konzentrationsgrad der
Probanden/Patienten wahrend der Untersuchungen konnte nachgewiesen werden (Hammer
et al. 2012). Aber auch anatomische und physiologische Gegebenheiten beeinflussen die
BCI-Steuerfahigkeit der Probanden. Es konnte in verschiedenen Studien gezeigt werden,
dass BCI llliterates haufig nur hoch instationdre Aktivierungsmuster durch Motor Imagery
bzw. andere kognitive Aufgaben generieren kénnen (Allison et al. 2010, Sannelli et al. 2010).
Durch Allison et al. wurde hier die These aufgestellt, individuelle Strukturunterschiede des
Gehirns, wie sie in fMRT-Untersuchungen nachweisbar waren, hatten moglicherweise einen
Einfluss auf den BCI-Erfolg (Allison et al. 2010). Halder et al. wiesen in diesem
Zusammenhang 2010 durch fMRT-Messungen eine verringerte Anzahl von aktiven Voxel im
Bereich des rechten mittleren frontalen Gyrus (Areal fur die Verarbeitung von
Bewegungsbeobachtungen) bei BCI llliterates nach (Halder et al. 2011). Weiterhin konnte
die Arbeitsgruppe 2013 zeigen, dass die Fahigkeit zur BCI Literacy aus dem in der MRT
gemessenen Myelinisierungsgrad und der gemessenen strukturellen Integritat von
Gehirnarealen wie dem Corpus callosum, dem Cingulum sowie dem Fasciculus
occipitofrontalis superior ableitbar ist (Halder et al. 2013). Als weitere mdgliche Ursachen fur

die BCI llliteracy werden ein schlechtes Signal-Rauschen/Artefakt-Verhaltnis (Sannelli et al.
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2008), Probleme bei der Ubertragbarkeit von offline-Daten auf online-Experimente durch sich
verandernde Aktivierungsmuster bei bestimmten Probanden (Shenoy et al. 2006, Sugiyama
et al. 2007) sowie ein Einfluss von Theta- (4-7 Hz), Gamma- und Alphaoszillationen auf die
Generierung von SMR-Modulationen in der Literatur beschrieben. Der letztgenannte Punkt
wurde durch mehrere Arbeitsgruppen untersucht und es zeigte sich, dass ein hohes Theta-
wie auch ein niedriges Alphapotential im Ruhezustand der Probanden, gemessen im EEG,
mit dem vermehrten Auftreten von BCI llliteracy im Zusammenhang stehen (Blankertz et al.
2010, Ahn et al. 2013a, 2013b). Auch die Gammaaktivitdt des okzipitalen, frontalen und
centroparietalen Kortex scheint eine entscheidende Rolle in der Fahigkeit zur Motor Imagery
und damit zur BCI Literacy zu spielen (Grosse-Wentrup et al. 2011b, 2012, Ahn et al.
2013a). Uhlhaas et al. erklarten dieses Phanomen damit, dass eine hohe Aktivitat des
Gammarhythmus einen hohen Grad an Aufmerksamkeit und kognitiven Prozessen
widerspiegelt und damit auch die Fahigkeit zur Ml zeigt (Uhlhaas et al. 2009).

Um die Zuganglichkeit von BCI-Systemen zu verbessern, ist es erforderlich, dem Phanomen
der BCI llliteracy entgegenzuwirken und damit den Anteil der Nutzer zu verringern, die ein
BCI nicht steuern koénnen. Bei den in der Literatur beschriebenen Ansatzen zur
Verbesserung der BCI-Steuerung kann man zwei Kategorien erkennen: zum einen werden
Méglichkeiten erlautert, durch maschinelles Lernen die Anwendbarkeit von BCls zu
verbessern (sogenannter ,machine learning approach®), zum anderen werden
unterschiedliche Trainingsansatze fur die BCI-Nutzer beschrieben (sogenannter ,subject
learning approach®). Um die Kalibrationsphase des Klassifikators zu verklrzen, erfolgte in
verschiedenen Studien im Rahmen des ,machine learning approaches* der Einsatz von
bereits vortrainierten Klassifikatoren, meist mittels Trainingsdaten von mehreren oder
besonders gut trainierten Nutzern (Vidaurre et al. 2010, Devlaminck et al. 2011, Muller-Putz
et al. 2014). In diesen Studien wurde weiterhin ein sich wahrend des Trainings fortwahrend
mit den neu akquirierten Trainingsdaten aktualisierender und damit flexibler Klassifikator
genutzt. Im Ergebnis zeigten Muller-Putz et al. in ihrer vergleichenden Studie 2014, dass das
Training mit einem vortrainierten Klassifikator zu besseren Klassifikationsergebnissen fuhrt
als ein unassistiertes Training (Muller-Putz et al. 2014). Die Leistung des BCI-Nutzers kann
laut dem ,subject learning approach® verschiedener Studien unter anderem durch
Konzentrationstraining (Erfanian et al. 2004, Erfani et al. 2004, Mahmoudi et al. 2006),
Meditationsiibungen (Eskandari et al. 2008), ein kinasthetisches Training (Zapata et al. 2014)
sowie ein Neurofeedbacktraining (Hwang et al. 2009) im Vorfeld der BCI-Steuerung weiter
verbessert werden. Vidaurre und Blankertz et al. prasentierten in gemeinsamen Studien
2009-2011  weiterhin eine  Herangehensweise, nach der probandenspezifische
Frequenzbander und Kanale mit den fur die Klassifikation jeweils informativsten Merkmalen

ausgewahlt und nach jedem Durchgang neu bestimmt wurden (Blankertz et al. 2009,
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Vidaurre et al. 2010, Vidaurre et al. 2011). Durch die standige Aktualisierung des
Klassifikators ist bei diesem Ansatz auch der Nutzer in der Lage, seine Strategien
anzupassen und die BCI-Steuerung zu erlernen. Es wird von co-adaptivem Lernen
gesprochen, bei dem der Machine- und Subject-Learning-Ansatz miteinander verknupft
werden. Ein ebenfalls kombiniertes Trainingsprotokoll, das zu signifikant verbesserter BCI-
Performance fuhrte, wurde von Perdikis et al. vorgestellt (Perdikis et al. 2014). Ein anderer
Ansatz zur Verringerung der BCI llliteracy ist die Anwendung von Hybrid-BCls. Hierbei
werden verschiedene Eingangssignale miteinander kombiniert trainiert, um die BCI-
Performance zu verbessern, u. a. Ml + SSVEP (Allison et al. 2010b, Pfurtscheller et al. 2010,
Yu et al. 2015, Ko et al. 2017), P300 + SSVEP (Yin et al. 2013). Auch eine Kombination von
neuronalen Eingangssignalen mit elektrischen Stimulationsverfahren als zusatzliches
Feedback soll zu einer Verringerung von BCI llliteracy fihren, z. B. Ml + funktionelle
Elektrostimulation (FES) (Rohm et al. 2013), Ml + transkranielle Stimulation (Kasashima-
Shindo et al. 2015).

Auch in der vorliegenden Studie wird der Ansatz des co-adaptiven Lernens verfolgt. Die
angewandte Merkmalsselektion sowie der adaptive Klassifikator werden im Methodikteil

genauer erlautert.
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1.6 Zielsetzung

Eine suffiziente Ldsung fir das Problem der BCI llliteracy ist bislang trotz langjahriger
Erforschung nicht gefunden. Eine weitere Theorie zur Verbesserung der BCI-Steuerung ist,
die Probanden/Patienten ein mehrtagiges Training durchlaufen zu lassen. Inwieweit ein
solches zur Verminderung der BCI llliteracy beitragt und ob es zu einem Trainingseffekt
fuhren kann, wurde bis dato fast ausschlie3lich im Rahmen von EEG-basierten BCI-Studien
untersucht. Es zeigte sich in den publizierten Studien nur bei einem geringen Teil der
Probanden ein Trainingseffekt (Ramos-Murguialday et al. 2012, Leeb et al. 2013). Aufgrund
der Uberlegenheit der MEG beziiglich der Signalqualitat im Gegensatz zur EEG wurde auch
schon von anderen Arbeitsgruppen die Theorie aufgestellt, es misse sich ein besserer
Lerneffekt mittels MEG-basierten MI-BCI-Trainings generieren lassen (Dzeroski et al. 2005,
Battapady et al. 2009b). Bisher existiert jedoch keine MEG-basierte Untersuchung dieser
These. Ziel der vorliegenden Dissertation soll daher sein, den Zugang der
Magnetenzephalographie zum BCI-Training und den Trainingseffekt Uber ein flnftagiges
Training zu beurteilen. Da auch kaum Untersuchungen bezliglich der Pravalenz von BCI
llliteracy in MEG-basierten BCls vorliegen, wird diese ebenfalls analysiert. Aulierdem soll im
direkten Vergleich eines MI-BCI und eines auf realen Bewegungen basierenden BCI
bezliglich der Ursache der BCI llliteracy festgestellt werden, ob die Unfahigkeit zur
Generierung detektierbarer Hirnsignale bei Motor Imagery ursachlich fir die Unfahigkeit zur
BCI-Steuerung ist oder sich fur BCI llliterates ein Zusammenhang zu durch reale Bewegung

generierten Gehirnsignalen herstellen Iasst.
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2 Material und Methoden

2.1 Probanden und Studienaufbau

An der Studie nahmen 17 gesunde Probanden (9 mannlich, 8 weiblich) mit einem
Altersdurchschnitt von 26,94 + 2,51 Jahren teil. Eine weitere Probandin musste aufgrund von
Missachtung der Aufgabenstellung von der Studie ausgeschlossen werden. Alle Probanden
waren rechtshandig bzw. vorwiegend rechtshandig. Dies wurde mithilfe eines Fragebogens
erfasst (siehe Anhang). EIf der Probanden waren BCl-naiv, wohingegen die verbleibenden
sechs bereits einmalig an einer BCI-Studie 1,5 Jahre zuvor teilgenommen hatten. Im Vorfeld
der Studie wurden mithilfe eines Fragebogens maogliche Ausschlusskriterien erfasst (nicht
entfernbare metallische Implantate/Fremdkdrper, grol¥flachige Tattoos, Herzschrittmacher,
GefaRoperationen, Tinnitus, Anfallsleiden, Platzangst sowie eine bestehende
Schwangerschaft). Um ein artefaktarmes MEG sicherzustellen, wurde die Tauglichkeit der
Probanden fir MEG-Messungen in einem speziellen Vortest Uberprift (Ausschlusskriterium:
Artefakte mit Magnetfeldstarkeanderungen > 25 pT).

Von allen Probanden lag eine schriftliche Einwilligung zur Teilnahme an der MEG-Studie vor.
Die Studie wurde von der zustandigen Ethikkommission an der Medizinischen Fakultat der
Otto-von-Guericke-Universitat Magdeburg genehmigt.

Die Probanden durchliefen insgesamt zwei Messreihen im Abstand von 4-10 Monaten. Die
erste Messreihe wird im Folgenden als ,MI-Studie®, die zweite Messreihe als ,RM-Studie”
bezeichnet. An letzterer nahmen 15 der ursprunglichen 17 Probanden teil.

Fir ihre Teilnahme erhielten die Probanden eine Aufwandsentschadigung von 6 Euro pro
Stunde.

2.2 Messgerate

Beim verwendeten Magnetenzephalographen handelt es sich um ein 248-Kanal-Ganzkopf-
MEG vom Typ Magnes 3600 WH der BTi Incorporation. Die MEG-Daten wurden mit einer
Abtastfrequenz (Samplingrate) von 678,17 Hz erhoben. Die Probanden befanden sich
wahrend der Messungen in einer elektromagnetisch abgeschirmten Versuchskammer, die
lediglich eine Offnung fir die Projektion des verwendeten virtuellen Szenarios enthielt.

Zusatzlich erfolgte die Ableitung eines Oberflachen-EMGs. Dazu wurden Ag/AgClI-Elektroden
verwendet, die in einem Abstand von 2-3 cm Uber den Mm. flexores digitorum am rechten
Unterarm sowie Uber dem M. gastrocnemius am linken Unterschenkel angebracht wurden.
Die Haut wurde vorher desinfiziert und dann mit leitendem Elektrodengel vorbereitet. Es
erfolgte eine Fixierung der Elektroden mit doppelseitigen Klebepads. Zusatzlich wurden die

Kabel zur Vermeidung von Zugwirkung mit Tapepflaster fixiert. Die Ableitung erfolgte bipolar,
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wobei eine Impedanz von weniger als 10 kOhm zwischen der Haut und den Elektroden
sichergestellt wurde.

Die vom System aufgezeichneten MEG-Daten wurden, unter Berlcksichtigung von zur
Synchronisierung genutzten Eventcodes, von einem separaten Computer online analysiert.
Dieser leitete infolge des detektierten Signals eine entsprechende Aktion in einem virtuellen
Szenario ein, welches mittels eines weiteren Computers auf einer Rickprojektionsflache mit
den Malfden 0,56 x 0,43 m und einer Aufldsung von 1280 x 1024 Pixeln in einer Entfernung

von 1 m vor dem Probanden dargestellt wurde.

2.3 Versuchsaufbau

Jede Sitzung im Magnetenzephalographen verlief nach einem festen Schema: Zuerst
wurden die Probanden entsprechend fir die MEG-Messung vorbereitet. Wahrend der
eigentlichen Messung erfolgte die Prasentation von unterschiedlichen visuellen Hinweisen
(Cues) im virtuellen Szenario, woraufhin die Probanden jeweils eine spezifische Aufgabe
ausfuhren sollten. Erfolg oder Misserfolg der Ausfiihrung wurde ihnen durch eine visuelle
Ruckmeldung (Feedback) im virtuellen Szenario angezeigt.

Die Vorbereitung der Probanden sowie das virtuelle Szenario, die Aufgabenstellung und die

maoglichen Formen des Feedbacks werden im folgenden Abschnitt genauer erlautert.

2.3.1 Vorbereitung der Probanden

Zunachst erhielten die Probanden vor jeder Messung neben der ausfihrlichen schriftlichen
Instruktion  zusatzlich eine mdindliche Instruktion gleichen Inhalts. Geforderte
Bewegungsvorstellungen (siehe ,2.3.3 Aufgabe der Probanden und Feedback®) wurden als
reale Bewegungen vor- und ausgefuihrt. Dies sollte die bestmogliche Ausflihrung der
gestellten Aufgabe gewahrleisten (Schuster et al. 2011). Die Probanden trugen wahrend der
Messungen spezielle Kleidung, um das Risiko des Einbringens von storenden
Magnetquellen in die abgeschirmte Kammer zu minimieren. Dort wurden sie aufrecht sitzend
vor der Projektionsflache im MEG-Helm platziert. Wahrend der Messung war das Licht
ausgeschaltet, die Kopfposition wurde Uber eine Kamera kontrolliert und die Kommunikation

erfolgte Uber eine Gegensprechanlage.

2.3.2 Virtuelles Szenario

Das in der Studie verwendete virtuelle 3D-Szenario ist eine Entwicklung des Fraunhofer-
Instituts flr Fabrikbetrieb und -automatisierung (IFF), Magdeburg.

Es handelt sich dabei um einen virtuellen Arm, der sich auf einer festen Trajektorie zu einem
Zielobjekt hin- bzw. davon wegbewegen kann (siehe Abbildung 1). Das Zielobjekt befand
sich auf einem Tisch und wurde in drei verschiedenen Farbzustéanden prasentiert: gelb, rot
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oder grin. Dies diente den Probanden als visueller Hinweis und jeder Farbzustand war mit
einer spezifischen Aufgabenstellung verbunden. Das gelbe Objekt (Achtungs-Cue) leitete
jeden Versuch (Trial) ein und wurde jeweils vor Auftreten des roten bzw. griinen Objektes
prasentiert. Es diente als Achtungssignal dazu, die Aufmerksamkeit des Probanden auf das
Objekt zu lenken und eine bevorstehende Anderung der Objektfarbe anzuzeigen. Die
Probanden wurden instruiert, eine Greifbewegung des virtuellen Armes einzuleiten, sobald
die grine Objektfarbe (Greif-Cue) angezeigt wurde und bei Auftreten der roten Farbung die

Greifbewegung zu verhindern.

Achtung, Trial
beginnt

Mi Mi
rechte linker
Hand Fuld

Y

Achtungssignal

“

Feedback Feedback

Abbildung 1: Virtuelles Szenario des BCI-Trainings. Die Abbildung stellt das virtuelle
Szenario und den Ablauf eines Trials im BCI-Training dar. Die Prdsentation des gelben
Achtungs-Cues leitete jeden Trial ein. Als Antwort auf einen darauf folgenden griinen Cue
sollten die Probanden eine MI der rechten Hand (wiederholter Faustschluss) und bei einem
roten Cue eine MI des linken FulBBes (wechselnde Dorsalextension und Plantarflexion)
durchfiihren. Eine erfolgreiche Klassifikation fiihrte im Anschluss an den griinen Greif-Cue zu
einem Feedback, bei dem der virtuelle Arm eine Greifbewegung zum Ziel ausfiihrte,
wohingegen eine erfolgreiche Klassifikation im Anschluss an den roten Cue zu einer
Riickwértsbewegung mit Anwinkeln des virtuellen Armes fiihrte. Ein Misserfolg bei der

Klassifikation hatte das entsprechend gegenteilige Feedback zur Folge.
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2.3.3 Aufgaben der Probanden und Feedback
Wahrend der MI-Studie erhielten die Probanden die Aufgabe, sich in Abhangigkeit vom

dargestellten visuellen Cue die Ausfuhrung einer Bewegung vorzustellen, ohne dabei die
Muskulatur zu aktivieren (Motor Imagery). Dazu wurde das bereits beschriebene virtuelle 3D-
Szenario auf die Projektionsflache Ubertragen. Bei Prasentation des grinen Greif-Cues
sollten sich die Probanden eine Greifbewegung der rechten Hand vorstellen und so die
Greifbewegung des virtuellen Armes initiieren. Der rote Cue dagegen signalisierte den
Probanden, sich eine Bewegung des linken Fules vorzustellen, wodurch der Griff verhindert
werden sollte. Die Probanden wurden weiterhin instruiert, wahrend des gelben Achtungs-
Cues keinerlei motorische Vorstellung durchzufthren.

Im Gegensatz zur ersten Messreihe erhielten die Probanden bei der RM-Studie eine
modifizierte Aufgabenstellung. Sie waren in dieser Sitzung aufgefordert, reale Bewegungen
entsprechend der visuellen Cues auszufihren: das griine Objekt sollte mit wiederholtem
Faustschluss, der rote Cue mit einer abwechselnden Plantar- und Dorsalbewegung des
FuRes beantwortet werden. Es erfolgte eine visuelle Kontrolle der Bewegungen durch
simultane EMG-Aufzeichnung.

Die genauen schriftlichen Instruktionen fiir beide Teilstudien finden sich im Anhang.

Eine Rickmeldung Uber den Dekodierungserfolg des Klassifikators erhielten die Probanden
ebenfalls visuell innerhalb des virtuellen Szenarios. Das Feedback war in beiden Messreihen
identisch. Bei erfolgreicher Klassifikation des Greif-Cues bewegte sich der Arm zum Ziel und
umgriff dieses, bei Prasentation des roten Objektes erfolgte als Feedback eine
Ruckwartsbewegung und Verdrehung des Armes. Eine nicht erfolgreiche Detektion durch
den Klassifikator hatte dementsprechend die jeweils gegenteilige Ruckmeldung zur Folge.
Die Abbildung 1 verdeutlicht den Ablauf der verschiedenen visuellen Cues im 3D-Szenario,
die zugehorigen Aufgabenstellungen der Probanden und das auf Erfolg bzw. Misserfolg in

der Klassifikation folgende Feedback.

2.4 Versuchsablauf

Die zwei Messreihen unterschieden sich nicht nur in der Aufgabenstellung fir die
Probanden, sondern auch in der Anzahl und dem Aufbau der Trainingssitzungen. Im
Folgenden werden diese Unterschiede herausgestellt und der exakte Sitzungsablauf

erlautert.

2.4.1 MiI-Studie (Motor Imagery)

Die erste Messreihe umfasste flr jeden Probanden funf Trainingssitzungen an drei direkt

aufeinander folgenden Tagen in der ersten Woche und zwei weiteren Tagen in der zweiten
Woche (z. B. Woche 1: Di, Mi, Do; Woche 2: Mo, Do).
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In jeder der flnf Sitzungen wurden die Probanden in sechs Durchgangen (Runs) trainiert. Bei
zwei Probanden wurde die Anzahl der Runs nach individueller Validierung der
Klassifikationsleistung auf bis zu acht Durchgénge taglich erhdht. Das Training des ersten
Tages begann zunachst mit einer Datenakquisition fir den Klassifikator im Rahmen von drei
sogenannten Trainingsdurchgangen. Diese bestanden aus je 30 Versuchen (Trials) — in
jeweils 15 Versuchen davon wurden der grine bzw. der rote Cue prasentiert. Um die
Probanden bereits zu Beginn der Messungen mit dem Feedback vertraut zu machen, wurde
schon wahrend der Trainingsdurchgange das auf den jeweiligen Cue zu erwartende
Feedback prasentiert, obwohl hier noch keine Klassifikation stattfand. Jeder der Trials
begann mit der Prasentation des Achtungs-Cues flr eine Dauer von 2 Sekunden. Die
Abbildung 2 stellt diesen Zeitverlauf im Detail dar. Darauf folgten die Prasentation des roten
bzw. grinen Cues und die vom Probanden durchgefiihrte MIl. Eine Sekunde nach dem
Wechsel des Cues begann die eigentliche Datenakquise flr die Klassifikation flr insgesamt
3,5 Sekunden. Im Anschluss folgte das Feedback fir weitere 3 Sekunden. Danach begann
ein neuer Trial, durch Signallaufzeiten und die Lange des Analyseintervalls bedingt teilweise
bis zu 2 Sekunden verzdgert, wiederum mit der Prasentation des Achtungs-Cues. Es ergab
sich somit eine Gesamtdauer von etwa 312 Sekunden pro Trainingsdurchgang. Danach
folgten am ersten Tag drei sogenannte Testdurchgange, in denen die vom Kilassifikator
gelernte Entscheidungsfunktion auf die online akquirierten Daten angewendet wurde. Die
entsprechende Klassenzuordnung durch den Klassifikator wurde dann den Probanden nach
jedem Trial durch ein sofortiges online-Feedback riickgemeldet. An den Gbrigen vier
Trainingstagen wurden sechs dieser Testdurchgange durchgefihrt, wobei keine erneuten
Trainings-Runs bendtigt wurden, da der Klassifikator des jeweiligen Vortages Verwendung
fand. Bei jedem Test war das Zeitintervall pro Durchgang auf 360 s festgelegt und die Cues
wurden in zufélliger Reihenfolge prasentiert. Die Zeit der Datenakquisition pro Trial wurde
hierbei verlangert, bis ausreichend viele Zeitfenster klassifiziert werden konnten. Die
Klassifikation konnte beispielsweise durch Erkennung von Artefakten verzégert werden. Die
Mindestdauer der Datenakquisition pro Versuch betrug 4,5 Sekunden. Ein Trial, dessen
Datenakquise 10 Sekunden Uberschritt, ohne dass ausreichend viele Zeitfenster fur die
Klassifikation zur Verfligung standen, wurde automatisch abgebrochen und ein neuer Trial
mit erneuter Achtungs-Cue-Prasentation gestartet. Im Durchschnitt Uber alle Probanden
wurde eine Zeitspanne von 6,23 + 0,46 Sekunden fir die Datenakquise wahrend der Test-
Trials bendtigt. Insgesamt schwankte die Anzahl der Versuche jedes Testdurchgangs mit der
Qualitat der Klassifikation. Durchschnittlich wurden 25,18 £ 1,13 Trials pro Run durchgefihrt.
Der genaue Ablauf eines Testdurchganges wird ebenfalls in Abbildung 2 dargestellt.
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Abbildung 2: Versuchsablauf von Trainings- und Testtrials. Die Abbildung stellt den
zeitlichen Ablauf der Trainings- und Test-Trials dar. Die geschweiften Klammern beschreiben
die Phase des Paradigmas, die blauen Felder unterhalb des Zeitstrahles stellen die
Aufgaben des Probanden in den entsprechenden Phasen dar. Jeder Trial begann mit der
Préasentation des gelben Achtungs-Cues fiir eine Zeitdauer von 2 Sekunden. Dann erfolgte
die Prasentation des griinen oder roten Cues, das fiir den Probanden den Beginn der Ml
darstellte. Nach Ablauf einer Sekunde begann die Datenakquisition flir die online-
Klassifikation mit einer Dauer von 3,5 Sekunden fiir die Trainings-Trials und mindestens
4.5 Sekunden fiir die Test-Trials. Das Feedback dauerte 3 Sekunden an. Wéahrenddessen
hatte der Proband keine mentale Aufgabe durchzufiihren. Im Anschluss begann ein neuer
Trial wieder mit der Achtungs-Cue-Présentation. Der orange markierte Bereich kennzeichnet

das fiir die offline-Analyse verwendete Intervall (siehe 2.6.3).

2.4.2 RM-Studie (Real Movement)
Die zweite Messreihe umfasste dagegen nur eine Sitzung pro Proband, in der zwei

Trainingsdurchgange und folgend vier Testdurchgange durchgefuhrt wurden. Im prinzipiellen
Ablauf entsprachen die Runs denen der Motor-Imagery-Sitzungen (vgl. Abbildung 2). Fir die

Testdurchgdnge wurde hier eine durchschnittiche  Datenakquisitionszeit  von
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6,15 £ 0,39 Sekunden erreicht und eine durchschnittliche Trial-Anzahl pro Run von 25,13 %
1,63 Trials durchgefihrt.

2.5 Klassifikation und Signalanalyse

Das in der Studie verwendete BCI-System entstand in einem Kooperationsprojekt der
Universitatsklinik fur Neurologie Magdeburg und des Fraunhofer-Instituts fur Fabrikbetrieb
und -automatisierung IFF Magdeburg. Im Folgenden soll genauer auf den im BCI-System
angewandten Klassifikator und auf die vor der Klassifikation durchgefiihrte Signalanalyse
eingegangen werden. Aullerdem werden der Vorgang des Klassifikatortrainings und die

Anwendung der Klassifikatorfunktion auf die Testdaten erlautert.

2.5.1 Klassifikator

Bei dem in dieser Studie verwendeten Klassifikator handelt es sich um eine lineare Support

Vector Machine (SVM). SVMs sind aufgrund ihrer Unabhangigkeit von der Komplexitat des
Merkmalsraums besonders geeignet zur Klassifikation héherdimensionaler Daten (Vapnik
1995, Cherkassky et al. 1998, Vapnik 1998) und daher mittlerweile etablierte Klassifikatoren
fur gemessene Hirnaktivitdt. So kdnnen auch Datensatze mit einer hohen Merkmalsanzahl
und einer vergleichsweise niedrigen Anzahl an Trainingsbeispielen zuverlassig klassifiziert
werden (Guyon et al. 2002, Rieger et al. 2008), wobei der Begriff Merkmal hier die
verschiedenen Attribute der Daten, wie z. B. Frequenz oder Kanéle, beschreibt. Es handelt
sich dabei um ein mathematisches Verfahren aus dem Bereich des maschinellen Lernens,
das ein Optimierungsproblem I6st. Durch Konstruktion einer sogenannten Hyperebene im
vorhandenen Merkmalsraum werden zwei vorgegebene Klassen im Sinne der SVM
Definition (nachzulesen in Vapnik 1995, 1998) optimal getrennt. Dabei wird die beschriebene
Trennebene so berechnet, dass ein mdglichst groBer Abstand, genannt Margin, zu den
nachstgelegenen Datenpunkten der zwei Klassen vorliegt. Neu erhobene Daten (x;) werden
nun durch die Entscheidungsfunktion f(x;) =sign(w *x; + b), mit den erlernten
Parametern Gewichtsvektor w als Normalvektor der Hyperebene und b als Bias-Parameter,
in eine der beiden Klassen eingeteilt (Vapnik 1995, 1998, Hastie et al. 2008).

2.5.2 Signalanalyse

Zur Kilassifikation wurden in dieser Studie durch Motor Imagery bzw. reale Bewegung

generierte Aktivierungsmuster des menschlichen Gehirns genutzt. Fur eine erfolgreiche

Klassifikation missen zundchst die gemessenen Rohdaten in einen geeigneten

Merkmalsraum dberfiihrt und die fur die Klassifikation informativen Merkmale selektiert

werden. Diese Merkmalsselektion (engl. feature selection) wurde anhand der Daten aus den

Trainingsdurchgangen (Run 1-3 des Tag 1 bei der MI-Studie bzw. Run 1-2 bei der
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RM-Studie) durchgefiihrt. Um den Merkmalsraum vorher einzuschranken und damit eine
robuste Klassifikation mit geringer Verarbeitungszeit zu erzielen, wurden fur die Klassifikation
irrelevante Sensoren, 88 okzipitale und frontale Sensoren, empirisch von der Signalanalyse
und der Klassifikation ausgeschlossen. Somit wurden insgesamt 160 Sensoren in die
Merkmalsselektion involviert (siehe Abbildung 3). Weiterhin wurde der Suchraum a priori
eingeschrankt, indem nur Frequenzen zwischen 3 und 40 Hz in einem Abstand von 1 Hz
betrachtet wurden, da in diesem Bereich mit der Aufgabenstellung verbundene spektrale
Veranderungen zu erwarten sind (SMR). Die Rohdaten wurden dann zun&chst
vorverarbeitet. Trials mit Artefakten grofier 3 pT sowie Kanale, in denen mehr als 20 % der
Trials artefaktbelastet waren, wurden ausgeschlossen. Danach erfolgte die Uberfiihrung der
vorhandenen MEG-Zeitreihen in den Frequenzraum. Dazu wurden die Daten in 0,5 s
Abstanden und in 1 s langen Intervallen zur Frequenzanalyse herangezogen. Fur jedes
dieser Datenfenster wurden mit Hilfe der Chronux Toolbox (Andrews et al. 2008) die
spektralen Merkmale mit der Multitaper-Methode erzeugt, die auf mehreren Fourier-
Transformationen mit verschiedenen orthogonalen Fensterfunktionen basiert (Thomson
1982, Percival et al. 1993). Zur Merkmalsselektion wurde dann das statistische Gltemal r?
fur jedes vorhandene Merkmal berechnet, das heifdt fur alle Frequenzbander jeden Kanals.
Eine solche Vorgehensweise bringt laut Studienergebnissen signifikante Performance-
Verbesserungen mit sich (Blankertz et al. 2008, Cabrera et al. 2010). Das berechnete r? kann
interpretiert werden als ein Mal} fur die Unterscheidbarkeit der zwei Klassen anhand dieses
Merkmals. Folgend wurden fur jeden Probanden acht Frequenzen sowie achtzig Kanale mit
den héchsten r>-Werten selektiert. Daraus ergab sich ein finaler Merkmalsraum von 8x80
Merkmalen fur jedes Trainingsbeispiel. Dieser blieb im weiteren Verlauf der Messreihe fur

alle Testdurchgange des jeweiligen Probanden konstant.

2.5.3 Klassifikation

Auf die beschriebene Extraktion von Trainingsdaten folgte nun vor Beginn der

Testdurchlaufe das Training des Klassifikators. Dabei wurde die Entscheidungsfunktion
berechnet, die eine Trennebene beschreibt und der Unterscheidung der gemessenen
neuronalen Aktivierungsmuster in zu Hand- und Ful3bewegung bzw. —bewegungsvorstellung
gehorende Signale dient. Um der Instationaritdt von Aktivierungsmustern zu begegnen,
wurden die zur Klassifikation verwendeten Trainingsdaten mit konstanter Anzahl an
Trainingsbeispielen aktuell gehalten, indem altere Daten in gleichem Mafe entfernt wurden,
wie neue Daten hinzukamen. Auflerdem wurde die Anzahl der Trainingsbeispiele innerhalb
beider Klassen ausbalanciert, um eine Uberanpassung an eine Klasse zu vermeiden. Es

erfolgte daraufhin die Anwendung der Entscheidungsfunktion auf die aktuellen erhobenen
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Daten in den Testdurchgangen und das entsprechende visuelle Feedback wurde, wie weiter
oben beschrieben, prasentiert.

Nach jedem einzelnen Trial wurde die Entscheidungsfunktion durch ,Nachtrainieren®
aktualisiert, indem immer die aktuellsten Trainingsbeispiele flr die Berechnung der
Trennebene Verwendung fanden. Auch in der RM-Studie wurde dieses Prinzip verfolgt. So
konnte eine standige Aktualitat der Klassifikation gewahrleistet werden. Der Klassifikator
wurde dadurch dynamisch und konnte an die sich raumlich und spektral (bzgl. Amplituden)
andernden Aktivierungsmuster der Gehirnsignale der Probanden Uber die Sitzungen hinweg
angepasst werden.
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Abbildung 3: Sensorlokalisationen des MEG. Die Abbildung stellt die
Sensorlokalisationen des Magnetenzephalographen in Form eines 2D-Topogrammes dar. Die
160 griin hinterlegten Kanéle wurden in der Merkmalsselektion der Klassifikation verwendet.
Die restlichen 88 frontalen und okzipitalen Kanéle wurden bereits vor der Signalanalyse von
der Klassifikation ausgeschlossen. Die Darstellung erfolgt (wie auch bei allen folgenden

topographischen Darstellungen) als Betrachtung von kranial auf den Schédel.

2.6 Datenanalyse

In diesem Abschnitt werden die wichtigsten Analysemethoden vorgestellt, die zur
Berechnung der im Kapitel 3 zusammengefassten Resultate Verwendung fanden. Es handelt
sich dabei um im Anschluss an die Messreihen durchgeflhrte Analysen. Es folgt eine

Beschreibung des fur die Beurteilung der Klassifikationsleistung (Performance) wesentlichen
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statistischen Gutekriteriums. AuRerdem wird die mehrfach angewandte Regressionsanalyse
nach Pearson erlautert, mit der das Vorliegen von linearen Zusammenhangen zwischen den
Performances der MI- und RM-Teilstudie sowie zwischen Trainingszeiten und Tages-
Performances als auch zwischen den in der statistischen Analyse errechneten t-Werten und
den Performances beurteilt wurde. Weiterhin erfolgten mit aus den MEG-Daten extrahierten
Frequenz-Merkmalen der Hand- und FulR-Trials t-Tests, die bezuglich ihrer Eignung als
Indikator fur die Relevanz von Klassifikationsmerkmalen untersucht wurden. Diese und die
dafur notwendige Vorverarbeitung der Daten wird im Folgenden genauer erlautert. Alle
Berechnungen erfolgten in Matlab (Version 2008a) unter Zuhilfenahme der Statistics und

Signal Processing Toolbox sowie mittels eigener Matlab-Skripte.

2.6.1 Gutemall zur Beschreibung der Klassifikationsleistung

Zur Beurteilung der Leistung eines Klassifikators finden statistische Gutekriterien
Anwendung. Die folgenden Ausflihrungen beschreiben das in dieser Arbeit daflir verwendete
statistische Mal} und beziehen sich auf die unten stehende Kontingenztabelle (Tabelle 1).
Diese erlautert den Zusammenhang zwischen dem erwarteten Klassifikationsergebnis,
entsprechend dem im virtuellen Szenario prasentierten Cue, und dem tatsachlich erzielten
Klassifikationsergebnis, wie es auch den Probanden durch das passende Feedback
angezeigt wurde. Dabei beschreiben h’ und f' das erwartete Klassifikationsergebnis und h

und f das tatsachlich erzielte Klassifikationsergebnis fir Hand- und Ful3-Trials.

Tabelle 1: Kontingenztabelle.

Klassifikationsziel | Hand h’ Ful f*
Klassifikationsergebnis
Hand h P(h nh") P(h nf"
FuR f P(f nh") P(f nf"
h = tatsachliches Klassifikationsergebnis Hand f = tatsachliches Klassifikationsergebnis Ful’
h' = erwartetes Klassifikationsziel Hand f' = erwartetes Klassifikationsziel Ful®

Das in den meisten BCI-Veroffentlichungen verwendete Guatemal fur die Darstellung der
Probanden-Performance ist die sogenannte Accuracy (auch: Korrektklassifikationsrate). Sie
beschreibt den prozentualen Anteil der korrekten Kilassifikationsergebnisse an der
Gesamtheit der Klassifikationsergebnisse. Dies kann, bezugnehmend auf die

Kontingenztabelle, als Formel wie folgt ausgedrickt werden (Rieger et al. 2008):

P(hnh)+P(f nf")

Accuracy = P(hnh)+Phh nf)+P(f nh)+P(f nf’)

29




Dieser Wert wird als Mall des Gesamtklassifikationserfolges flir die weiteren Berechnungen

in der Studie verwendet.

Die Werte fur die Accuracy wurden fur alle Testdurchgéange der MI- und RM-Teilstudie
errechnet und Uber alle Trainingssitzungen gemittelt. Daflir wurde das arithmetische Mittel

der Einzelwerte fir jeden der Probanden bestimmt:

_ 1v P1+P2+ - +Pn
P==) pi=
n':1

2

n

Aulerdem wurde die Standardabweichung fir die errechneten Mittelwerte der Accuracies

nach folgender Formel bestimmt:

s(P) = iz(m _Py = j(Pl — D)2 + (P2 ;}?i + -+ (Pn— P)?
i=1

2.6.2 Regressionsanalyse nach Pearson

Die Beurteilung des Vorliegens eines Zusammenhangs zwischen Performances der MI- und
RM-Teilstudie sowie zwischen Tagesperformances und zeitlichem Verlauf als Mal} eines
Verbesserungseffektes durch das flnftagige MI-Training und auch zwischen den
berechneten t-Werten und der Performance wurde mittels einer linearen Regression nach
Pearson durchgeflhrt.

Als Mal fir die Starke des linearen Zusammenhangs fand der Korrelationskoeffizient R nach

Pearson Anwendung, der sich wie folgt berechnet (Backhaus et al. 2006):

s(P;N)

R(P,N) = s(P) s(N)

n
mit s(P;N) = ﬁZ(m _ P)(Ni — W)
i=1

Dabei handelt es sich bei N und P um die Merkmale einer Messreihe, deren Zusammenhang
bestimmt werden soll. P und N stellen die dazugehdrigen Mittelwerte dar, berechnet, wie
oben erlautert. s(P;N) ist die Kovarianz mit n als Anzahl der in die Berechnung
einbezogenen Elemente von N und P (Formel siehe oben). Weiterhin sind s(P) sowie s(N)
die jeweiligen Standardabweichungen. In dieser Arbeit wird die Regressionsanalyse nach
Pearson fur die Beurteilung des Trainingseffektes der Probanden innerhalb der MI-Teilstudie
und fir den Vergleich zwischen Performances der MI-/RM-Teilstudie genutzt. N und P
beschreiben in diesem Fall Messreihen mit den Accuracy-Werten der zu vergleichenden

Zeitpunkte / der zu vergleichenden Teilstudien. Auflerdem wird die Regressionsanalyse zur
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Ermittlung des Zusammenhangs vom Erfolg der Probanden, ein BCl zu steuern, mit der
Hohe der gemessenen t-Werte verwendet. Bei N und P handelt es sich bei dieser
Berechnung um die Messreihen der Accuracy-Werte und der in den entsprechenden Trials
ermittelten t-Werte (siehe 2.6.3.).

Zur Interpretation von R gibt es unterschiedliche Ansatze. In dieser Arbeit wird die
Interpretationsregel von Rainer Schlittgen angewandt (Schlittgen 2009), nach der ein starker
linearer Zusammenhang bei > |0,8|, ein mittlerer linearer Zusammenhang von |0,5] — |0,8|
und ein schwacher linearer Zusammenhang bei < |0,5] besteht. Wenn R den Wert |1]
annimmt, handelt es sich um eine perfekte lineare Korrelation. Beim Wert 0 liegt kein
Zusammenhang vor.

Mit den ermittelten Korrelationskoeffizienten wurde auf’erdem ein zweiseitiger t-Test

durchgefihrt zur Bestimmung der Signifikanz der errechneten Korrelation:

n-—2
t=R ’m ; Signifikanz bei |t| = t;_,(n — 2)

Mit einer durchschnittichen Anzahl an Runs (n) von 25 und einer angenommenen
Irrtumswahrscheinlichkeit a von 0,05 ergibt sich eine Signifikanz bei t > t;45(23), d.h. bei
t > 1,71. Weiterhin erfolgte die Berechnung der zugehdrigen p-Werte. Eine Signifikanz wird

bei einem p < 0,05 angenommen.

2.6.3 t-Test fiir den Vergleich der cerebralen Aktivierungsmuster bei Ml

Vor dem eigentlichen t-Test war es erforderlich, die erhobenen MEG-Daten der Hand- und
Ful3-Trials fir den Vergleich der Aktivierungsmuster vorzubereiten. Zunachst musste dafir
fur jeden Trial ein Analyseintervall festgelegt werden, das moglichst das gesamte Ml-Intervall
abdeckt und, um vergleichbare Werte zu gewahrleisten, fur jeden Trial gleich lang ist.
Ausgewahlt und aus den jeweiligen Trial-Daten herausgeschnitten wurde daher ein Intervall
von 4,5 Sekunden, beginnend 0,5 s nach Darstellung des visuellen Cues (rot oder grin) (vgl.
Abbildung 2). Die 0,5 s werden als Reaktionszeiten bis zum Beginn der MI/RM angenommen
und es wird davon ausgegangen, dass die Probanden wahrend des gesamten ausgewahlten
Analysezeitraums eine MI/RM durchfuhrten. Im nachsten Schritt erfolgte dann die
Separierung der Analyseintervalle in Hand- und Fuftrials. Zur Erkennung wurden
Eventcodes verwendet, die wahrend der Messungen simultan zu den visuellen Hand- bzw.
FuR-Cues gesendet wurden. Um das Signal fur die folgende Artefaktanalyse vorzubereiten,
wurde es auf den Mittelwert 0 normalisiert sowie ein Hochpassfilter (cutoff-Frequenz 0,5 Hz)
angewendet. Daraufhin wurden alle Trials, in denen eine Artefaktschwelle von 4 pT

Uberschritten wurde, aus der Analyse entfernt. Durchschnittlich mussten 14,71 Trials pro
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Proband bei der MI-Teilstudie und 4,47 Trials pro Proband bei der RM-Teilstudie
ausgeschlossen werden.

Fur jedes Analyseintervall (entspricht einem Trial) wurden dann fur die Frequenzen 1-200 Hz
aller Kanale Powerspektren berechnet. Wie auch schon in der online-Signalanalyse fir die
Klassifikation wurde hier mit Hilfe der Chronux Toolbox (Andrews et al. 2008) eine
Multitaper-Methode angewendet. Das Zeit-Bandbreitenprodukt war dabei auf 2 und die
Anzahl der verwendeten Slepian-Taper auf 3 festgelegt.

Die berechneten Multitaper-Koeffizienten wurden dann genutzt, um zu ermitteln, welche
dieser Merkmale einen statistisch signifikanten Unterschied zwischen den ausgefuhrten
Bewegungen/Vorstellungen aufweisen. Dafir wurde ein Student’scher t-Test durchgeflihrt,
wobei die Nullhypothese die Gleichheit der Mittelwerte beziglich Hand- und Fultrials war.
Die Hohe der berechneten t-Werte kennzeichnet den Unterschied zwischen den
Amplitudenspektren der Hand- und Fuftrials unter der Annahme, dass diese t-verteilt sind.
Sie wurden fiur alle Frequenzen (1-200 Hz, Af = 0,222 Hz) jedes Kanals nach folgender

Formel berechnet:

x1 —x2 _ (n1—1)s12+ (n2 —1) s22
t= —— mit s =
1 1 nl+n2—2
s ml*nz

x1 stellt hierbei den Mittelwert der Multitaper-Koeffizienten fiur die Fuldtrials der
entsprechenden Frequenz des entsprechenden Kanals dar, X2 dagegen den Mittelwert der
Koeffizienten fir die Handtrials der entsprechenden Frequenz des entsprechenden Kanals.
s1 und s2 sind die Standardabweichungen von x1 und ¥2 und n1 sowie n2 die Anzahl der
jeweils in die Berechnung einbezogenen Ful3- (n1) bzw. Handtrials (n2).

Ein signifikanter Unterschied zwischen den Werten in x1 und x2 und damit zwischen den
Spektralfeatures von Ful3- und Handtrials ist gegeben, wenn
t_beobachtet = t,_,(n1 + n2 — 2). Bei einer angenommenen Irrtumswahrscheinlichkeit von
a = 0,05 und einer durchschnittlichen Gesamt-Trialzahl pro Run von 25 ergibt sich eine
Signifikanz fir jeden Run bei t > t;45(23), also wenn t > 1,71. Fir die Berechnungen Uber
alle gemessenen Runs wurden pro Proband durchschnittlich 778,18 + 42,45 Trials beim
t-Test der Mi-Teilstudie und 159,33 + 5,91 Trials bei der Analyse der RM-Teilstudie

verwendet. So ergibt sich eine Signifikanz der t-Werte ab einem t > 1,65 bzw. t > 1,66.
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3 Ergebnisse

3.1 Klassifikationsleistung durch Ml und RM

Zur Beurteilung der Leistung des Klassifikators wurden die Accuracies der einzelnen
Probanden fir alle Test-Runs sowohl der MI-Sitzungen als auch der RM-Sitzung berechnet
und der arithmetische Mittelwert Uber alle Runs und Trainingstage bestimmt. Die Tabelle 2
fasst diese MalRe der beiden durchgeflhrten Messreihen flr alle Probanden zusammen. In
der Abbildung 4 werden die Accuracies sortiert und beginnend mit dem niedrigsten Wert fur
die MI-Studie in schwarz dargestellt (Abbildung 4). Die Werte fiur die RM-Studie werden
entsprechend den Probanden zusortiert in rot angegeben. Fehlerbalken zeigen die

Standardabweichungen.

Tabelle 2: Klassifikationsergebnisse aller Probanden der MiI- und RM-Studie.

MI-Studie RM-Studie
Accuracy Accuracy
P1 48,38 % 64,00 %
P2 50,32 % 68,63 %
P3 50,37 % 70,30 %
P4 50,43 % -
P5 54,76 % -
P6 55,51 % 47,06 %
P7 64,18 % 83,50 %
P8 67,19 % 98,00 %
P9 69,31 % 74,51 %
P10 69,89 % 97,03 %
P11 72,10 % 81,19 %
P12 73,62 % 91,00 %
P13 74,80 % 97,00 %
P14 77,31 % 97,06 %
P15 91,00 % 82,35 %
P16 92,98 % 92,00 %
P17 94,77 % 99,00 %
Mittelwert 68,05 % 82,84 %
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Abbildung 4: Accuracies mit Standardabweichung fiir Ml- und RM-Studie im Vergleich.
Die Abbildung stellt die liber alle Trainingseinheiten und —tage gemittelten Accuracy-Werte
mit zugehorigen Standardabweichungen fiir alle Probanden der MI-Studie (schwarz) und der
RM-Studie (rot, Proband 4 und 5 nahmen hier nicht teil) dar. Die Werte werden nach der
Performance der Probanden in der MI-Studie sortiert dargestellt, beginnend mit dem
niedrigsten Accuracy-Wert. Der Mittelwert (iber alle Probanden-Accuracies der beiden
Teilstudien ist jeweils angegeben. Die Accuracies der MI-Messung korrelieren signifikant
(p = 0,005) positiv (R=0,681) mit denen der RM-Messung. In der Abbildung ist das
Rateniveau durch eine gestrichelte Linie markiert (50 %).

Der durchschnittliche Klassifikationserfolg in der funftdgigen MI-Teilstudie lag bei 68,05 %.
Sowohl in der Tabelle als auch in der Abbildung lassen sich dabei drei Probandengruppen
(PG I-Ill) anhand der Klassifikationsleistung differenzieren. Eine Korrektklassifikationsrate
von mehr als 90 % erreichten insgesamt drei Probanden (PG I). Acht Probanden erreichten
dagegen Accuracy-Werte zwischen 60 und 80 % (PG II) und die restlichen sechs erreichten
eine Prozentzahl kleiner als 60 (PG lll). Bei Zugrundelegung eines Schwellenwertes von
60 % als Grenze zur BCI llliteracy ergibt sich fur die MI-BCI-Messungen ein Prozentsatz von

35,29 % der Probanden, die keine Kontrolle Uber das System erlangen konnten. Die
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Teilstudie mit realer Bewegungsausfuhrung (RM) erbrachte dagegen mit 82,84 % ein
signifikant besseres Korrektklassifikationsergebnis als die Teilstudie mit den
Bewegungsvorstellungen. Auch hier erscheint eine Einteilung in drei Gruppen sinnvoll: mehr
als 90 % erreichten sieben der Probanden (PG 1), zwischen 70 und 85 % erreichten
5 Probanden (PG Il) und weniger als 70 % erreichten insgesamt drei Probanden (PG llI).
Unterhalb des Schwellenwertes von 60 % lag davon nur ein Proband. Hier deutet sich an,
dass reale Bewegungen zuverlassiger aus Gehirnaktivitat zu detektieren sind als vorgestellte
Bewegungen.

Die gestrichelte Linie in der Abbildung 4 markiert das Rateniveau von 50 %, das bei einem
2-Klassen-Klassifikator theoretisch angenommen wird und bedeutet, dass bei einer
unendlichen Anzahl von zufallig gleichverteilt bestimmten Klassifikationen eine Accuracy von
50 % erreicht werden wirde. Laut einem Simulationsexperiment von Muller-Putz et al. weicht
das empirische Rateniveau vom theoretisch angenommenen Rateniveau abhangig von der
Anzahl der durchgefiuhrten Versuche ab (Muller-Putz et al. 2008). Bezieht man die
Berechnung und Simulationsergebnisse dieser Arbeitsgruppe auf die aktuell vorliegenden
Ergebnisse, befindet sich das empirische Rateniveau bei der hier flr die Accuracy-
Berechnung durchschnittlich verwendeten Trialanzahl von 702,88 + 41,96 (MI-Teilstudie)
nahe der theoretischen 50 % bzw. bei etwa 59 % fir die RM-Teilstudie mit einer
durchschnittlichen Trialanzahl von 103,80 + 0,94 (nachzulesen in der publizierten Tabelle 1
und Abbildung sowie in den dargestellten Formeln in Miller-Putz et al. 2008, zudem in
Rieger et al. 2008). Im MI-BCI-Experiment blieben insgesamt vier Probanden und im RM-
BCI-Experiment ein Proband mit ihren Gesamt-Accuracies unterhalb des empirischen
Rateniveaus. Damit kann flr diese Probanden kein signifikanter Unterschied zwischen der
erlangten Klassifikation und einem Zufallsklassifikator gefunden werden. Insgesamt konnten
fur 76,4 % der Probanden der MI-Teilstudie und fiir 93,3 % der Probanden der RM-Teilstudie
Gesamt-Accuracies, die sich oberhalb des empirischen Rateniveaus befanden, ermittelt
werden.

Bei vergleichender Betrachtung der Gesamtperformances von MI- und RM-Studie in
Abbildung 4 fallt auf, dass fur 12 der 15 an der RM-Teilstudie teilnehmenden Probanden die
Klassifikation durch motorische Aktivitat im Vergleich zur durch MI generierten Hirnaktivitat
zuverlassiger erfolgte. Mittels linearer Regressionsanalyse lie3 sich hier ein signifikanter
(p = 0,005) linearer (R = 0,68) Zusammenhang zwischen den Accuracy-Werten der MI- und
der RM-BCI-Messungen feststellen (vgl. Abbildung 4). Die vier Probanden, die in der MI-
Studie zu den BCI llliterates gezahlt werden koénnen, erlangten auch in der RM-Studie nur
geringste BCI-Kontrolle, obwohl die Performance um durchschnittlich 11,35 % verbessert
werden konnte. Die starkste Anderung im Klassifikationserfolg zeigte die Gruppe der

Probanden mit 60-80 % Accuracy in der MI-Studie. Sie erreichte eine Verbesserung um
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durchschnittlich 18,86 %. In der Gruppe der Probanden mit dem hochsten
Klassifikationserfolg in  der MI-Studie konnte dagegen kein Zugewinn des
Klassifikationserfolges festgestellt werden, zwei der drei Probanden erreichten sogar eine
geringere Performance mit realer Bewegung. Die auffallige Variabilitdt in der Verbesserung
des Klassifikationserfolges kann ein Ausdruck der zu geringen Probandenzahl sein. Die
Ergebnisse geben dennoch einen Hinweis darauf, dass sich reale Bewegungen durch ein
BCI besser klassifizieren lassen als Bewegungsvorstellungen. Aufgrund des bestehenden
linearen Zusammenhangs ware auch eine Anwendung der RM-Accuracy als Pradiktor flr

den Erfolg bei Steuerung eines MI-BCI mdglich.

3.2 Trainingseffekt durch fiinftagiges MI-Training

Zur Untersuchung der Fragestellung, ob eine Performance-Verbesserung im Rahmen der
funf Trainingssitzungen mit dem MI-BCI durch die Probanden erreicht werden konnte, wurde
fur jeden Probanden eine lineare Regression zwischen der Anzahl der durchgeflihrten Test-
Runs und der Klassifikationsergebnisse (hier verwendet: Accuracy-Werte) berechnet.

Die Abbildung 5 stellt die Regressionsfunktionen (5a), die p-Werte (5b) und die
Korrelationskoeffizienten (5c¢) fur die einzelnen Probanden, berechnet fir alle Test-Runs der
Trainingstage 1-5, dar. Zusatzlich konnen die exakten Zahlenwerte der
Korrelationskoeffizienten und zugehérigen p-Werte in der Tabelle 3 nachgelesen werden.
Insgesamt zeigen 64,7 % der Probanden (11/17 Probanden) einen positiven Zusammenhang
zwischen ihrer Klassifikationsleistung und der Anzahl der durchgefuhrten Test-Runs. Von
diesen positiven Korrelationen sind jedoch nur 18,2 % (2/11) signifikant. In der Abbildung 5a
sind die Probanden-Regressionsfunktionen mit Kreisen markiert, die sowohl eine eindeutige
lineare Korrelation (|R| =2 0,5) aufweisen als auch signifikant (p < 0,05) sind. Ein signifikanter
Trainingseffekt (positive Korrelation) mit mittlerer Korrelation zwischen Performance und
Trainingszeit ist nur fur einen der siebzehn Probanden (Subj 13) zu beobachten (R = 0,75,
p < 0,01). Der Proband 7 (Subj 7) weist dagegen eine signifikante negative Korrelation auf.
Im Verlauf des Trainings verringerten sich demnach dessen erreichte Accuracy-Werte. Ein
signifikanter schwach positiver linearer Zusammenhang (R = 0,41) zwischen Performance
und Trainingszeit zeigt sich fur Proband 8 (Subj 8). AulRerdem lassen sich noch weitere
marginal signifikante Zusammenhange erkennen: fir den Probanden 14 (Subj 14) ist ein
marginal signifikanter (p = 0,07) schwach positiver (R = 0,35) linearer Zusammenhang, fur
den Probanden 17 (Subj 17) ein marginal signifikanter (p =0,05) schwach negativer
(R=-0,37) linearer Zusammenhang vorhanden. Alle Ubrigen Probanden zeigen keine
signifikanten bzw. marginal signifikanten Korrelationen zwischen Klassifikationsleistung und
Trainingszeit. Insgesamt konnte also kein allgemeiner Trainingseffekt flr das fiinftagige
MI-Training nachgewiesen werden.
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Um einen zu grofRen Abstand zwischen den Trainingssitzungen 3 und 5 und damit eine zu
geringe Trainingsfrequenz als Ursache fur das Fehlen eines Effektes auszuschlielden,
erfolgte die gleiche Regressionsanalyse auch fur alle Runs der Trainingssitzungen 1-3, da
diese ersten drei Sitzungen an drei direkt aufeinander folgenden Tagen stattfanden.
Abbildung 6a zeigt die Regressionsfunktionen aller Probanden fur die Runs der
Trainingssitzungen 1-3, Abbildung 6b zeigt wiederum die zugehdrigen p-Werte und
Abbildung 6¢ die Korrelationskoeffizienten. Insgesamt weisen nur 58,8 % der Probanden
(10/17 Probanden) einen positiven linearen Zusammenhang zwischen Performance und
Anzahl

Korrelationskoeffizienten signifikant: die Klassifikationsergebnisse der Probanden 8 und 11

der Trainingsdurchgange auf. Von diesen sind wiederum nur 2zwei der
(Subj 8 und Subj 11) zeigen eine signifikante (p <0,04) positive Korrelation mit dem
zeitlichen Verlauf (R = 0,5). Zusammenfassend liel} sich ein Trainingseffekt auch Uber die
drei direkt aufeinander folgenden Trainingssitzungen nur bei 11,7 % der Probanden
nachweisen. Es konnte demzufolge kein Hinweis darauf gefunden werden, dass in der
vorliegenden Studie eine zu geringe Trainingsfrequenz ursachlich fiir das Fehlen eines

Trainingseffektes war.

Tabelle 3: Korrelationskoeffizienten und p-Werte der linearen Regressionsanalyse fiir

die Trainingstage 1-5 und 1-3.

Tag 1-5 Tag 1-3
Korrelations- Korrelations-
koeffizient R B koeffizient R B
P1 0,03 0,86 - 0,09 0,72
P2 < 0,01 0,99 0,08 0,74
P3 0,20 0,30 - 0,21 0,45
P4 0,03 0,87 -0,10 0,72
P5 -0,14 0,46 0,12 0,68
P6 < 0,01 0,99 0,24 0,38
P7 - 0,51 < 0,01 -0,19 0,49
P8 0,41 0,03 0,63 0,01
P9 -0,15 0,45 0,38 0,16
P10 - 0,09 0,63 - 0,32 0,25
P11 0,23 0,24 0,55 0,03
P12 - 0,02 0,92 0,27 0,34
P13 0,75 < 0,01 0,05 0,85
P14 0,35 0,07 - 0,03 0,92
P15 0,20 0,32 0,06 0,84
P16 0,28 0,16 0,16 0,56
P17 - 0,37 0,05 -0,48 0,07
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Abbildung 5: Lineare Regressionsanalyse der MI-Performance fur die Tage 1-5. Die
Abbildungen stellen die Ergebnisse der linearen Regressionsanalyse flir die Performance im
Zeitverlauf der Tage 1-5 dar. a) zeigt die Regressionsfunktionen aller Probanden (siehe
Legende). Regressionsgeraden, die aus Kreisen bestehen, weisen eine signifikante
(p < 0,05), mittlere bis starke lineare Korrelation (|R| > 0,5) auf. Unter b) werden die p-Werte
der berechneten Regression fir alle Probanden dargestellt. Die gestrichelte griine Linie
markiert einen p-Wert von 0,05 und damit die Grenze zur Signifikanz. Rote Sterne
symbolisieren eine negative Korrelation, blaue eine positive Korrelation. Abbildung c) zeigt
die Korrelationskoeffizienten R (Kreise) der Regressionsberechnung fiir alle Probanden. Die
gestrichelten roten Linien markieren ein R von 0,5 und damit eine mittlere Korrelation. Ab
einem R von 0,8 wird in dieser Studie von einem starken linearen Zusammenhang zwischen

den untersuchten Merkmalen gesprochen. Diese Grenze wird durch eine griine gestrichelte
Linie markiert.
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Abbildung 6: Lineare Regressionsanalyse der MI-Performance fiir die Tage 1-3. Die
Abbildungen stellen die Ergebnisse der linearen Regressionsanalyse flir die Performance im
Zeitverlauf der Tage 1-3 dar. a) zeigt die Regressionsfunktionen aller Probanden (siehe
Legende). Regressionsgeraden, die aus Kreisen bestehen, weisen eine signifikante
(p < 0,05), mittlere bis starke lineare Korrelation (|R| > 0,5) auf. Unter b) werden die p-Werte
der berechneten Regression fiir alle Probanden dargestellt. Die gestrichelte griine Linie
markiert einen p-Wert von 0,05 und damit die Grenze zur Signifikanz. Rote Sterne
symbolisieren eine negative Korrelation, blaue eine positive Korrelation. Abbildung c) zeigt
die Korrelationskoeffizienten R (Kreise) der Regressionsberechnung fiir alle Probanden. Die
gestrichelten roten Linien markieren ein R von 0,5 und damit eine mittlere Korrelation. Ab
einem R von 0,8 wird in dieser Studie von einem starken linearen Zusammenhang zwischen
den untersuchten Merkmalen gesprochen. Diese Grenze wird durch eine griine gestrichelte
Linie markiert.
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Abbildung 7: Reprasentative Darstellung der t-Werte fiir die drei Performance-Gruppen
der MI-Studie. Die Abbildung zeigt die t-Werte je eines beispielhaften Probanden (von oben
nach unten: Subject 17, 10 und 1) fiir jede Performance-Gruppe der MI-Teilstudie
(PG | >90 % Gesamt-Accuracy, PG Il 60-80 % Gesamt-Accuracy, PG Ill <60 % Gesamt-
Accuracy). Unter a) werden die t-Werte farbig codiert fiir alle Kanéle (y-Achse) und alle
Frequenzen (x-Achse) gemittelt (ber alle durchgefiihrten Runs dargestellt. In den
Abbildungen unter b) wurden jeweils fiir eine relevante Frequenz die t-Werte, wiederum
farbig kodiert (siehe Legende), als topographische Darstellung illustriert. Hier kann die
Lokalisation der t-Werte abgelesen werden. Oberhalb der Abbildungen ist die dargestellte
Frequenz der jeweiligen t-Testung angegeben.
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3.3 Darstellung informativer Merkmale der Gehirnaktivitat

Um den Zusammenhang zwischen Klassifikatorleistung und  Frequenzband-
Synchronisierung bzw. -Desynchronisierung zu untersuchen, wurde mit den aufgezeichneten
MEG-Daten eine statistische Analyse durchgefihrt. Hiermit sollte Uberpruft werden, ob eine
univariate Unterscheidbarkeit von Merkmalen (Features) im Zusammenhang mit flr die
multivariate Klassifikation informativen Merkmalen steht und Pradiktor fir die BCI-
Performance ist. Dafur wurde mit den gemessenen MEG-Daten eine Spektralanalyse
durchgefuhrt, die fir jedes festgelegte Intervall ein Amplitudenspektrum berechnet. Mittels
eines t-Tests wurden dann t-Werte flr den Vergleich der Amplitudenspektren von Hand- und
FuR-Ml- bzw. Hand- und FuR-RM-Trials ermittelt.

Die t-Werte wurden fir jeden Probanden Uber alle Runs berechnet und fir die Frequenzen
1-200 Hz aller 248 Kanale im Koordinatensystem dargestellt. Die Abbildung 7a zeigt fiir jede
der beschriebenen Performancegruppen der MI-Teilstudie (I > 90 %, Il 60-80 %, Il <60 %)
die t-Werte eines flur die entsprechende Gruppe beispielhaften Probanden (Proband 17 fir
PG |, Proband 10 fir PG Il und Proband 1 fir PG lll). Die t-Werte werden farbig nach ihrer
Hohe kodiert, wie an den Farbskalen seitlich abzulesen ist. Positive (und damit rot kodierte)
t-Werte spiegeln dabei Sensoren/Frequenzen wider, in denen hohere Power-Werte fur die
FuR-Trials und niedrigere flur die Hand-Trials gemessen wurden. Negative (blau kodierte)
t-Werte beschreiben entsprechend das Gegenteilige. In der Probandengruppe | ist
besonders deutlich erkennbar, dass hohe, signifikante t-Werte vor allem im Bereich des
p-Rhythmus (9-14 Hz) sowie in den harmonisch assoziierten Frequenz-Bereichen im beta-
Band (20-24 Hz und 30-34 Hz) aus dem Signifikanztest hervorgehen. Auch in der
Probandengruppe Il zeigen sich hohe t-Werte im p-Rhythmus-Bereich, jedoch weniger in den
harmonisch assoziierten Frequenzen und von insgesamt geringerer Hoéhe. Bei der
Probandengruppe Ill dagegen lassen sich nur sehr niedrige t-Werte erkennen, die zudem
Uber Kanale und Frequenzen hinweg stark gestreut sind. Unter 7b wurden die t-Werte flr
jeweils beispielhafte relevante Frequenzen als topographische Darstellung abgebildet, um
deren Lokalisation beurteilen zu kénnen. Bei nahezu allen Probanden der PG | und Il sind
die hohen Werte im Bereich des Motorkortex kontralateral zur vorgestellten Handbewegung
lokalisiert (siehe Darstellungen im Anhang). Typischerweise zeigt sich hier eine Formation
mit zwei Zentren, eines medial und eines parietal im Bereich der linken Hemisphare. Dieses
Ergebnis ist mit den bisherigen Forschungsresultaten konform, nach denen die Motor
Imagery der Handbewegungen zu einer ereigniskorrelierten Desynchronisation (ERD) des im
Handareal liegenden kontralateralen p-Rhythmus und beta-Rhythmus sowie eine Ml von
FuRbewegungen zu einer ereigniskorrelierten Synchronisation (ERS) des p-Rhythmus im
Bereich des ipsilateralen Handareals fuhrt (Pfurtscheller et al. 1978a, Pfurtscheller et al.
1994, Pfurtscheller et al. 2006). Da in dieser Studie der linke Fuf3 und die rechte Hand fir die
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MI ausgewahlt wurden, entstehen die ERD und die ERS beide im p-Rhythmus des linken
sensomotorischen Kortex. Die Aktivitatsmuster dieses Gehirnbereiches unterscheiden sich
daher stark und es kdnnen hohe t-Werte mit einem t-Test ermittelt werden, unter der
Voraussetzung, dass die Probanden zu einer Uber die Runs konstanten Modulation des
M-Rhythmus fahig sind.

Bei einem Probanden (Subj 12) stellt sich bei der Analyse der MI-Trials eine andere t-Wert-
Verteilung dar, die sich jedoch ebenfalls im Frequenzbereich des p-Rhythmus befindet. Die
Abbildung 8a zeigt die Uber alle gemessenen Runs ermittelten t-Werte dieses Probanden
sowie seine beispielhaft fur die Frequenz 11 Hz ermittelten t-Werte als topographische
Darstellung. Hohe Werte finden sich hier, neben dem auch fur andere Probanden
beschriebenen Bereich im linken Motorkortex, auch im Bereich der parieto-okzipitalen
rechten Hemisphare. Ahnliche t-Wert-Verteilungsmuster lassen sich bei demselben
Probanden auch durch die Analyse der RM-Trials finden. Dies ist in der Abbildung 8b
dargestellt. Zusatzlich zeigt sich dabei ein Areal signifikanter negativer t-Werte innerhalb des
M-Rhythmus im Bereich der medialen rechten Hemisphare. Wie bereits beschrieben, deuten
negative t-Werte héhere Power-Werte der Amplitudenspektren fir Hand- als fur Fuldtrials an.
Da sich in diesem Bereich das Areal fiir die motorische Aktivitdt des linken FuRes befindet,
lassen diese Ergebnisse bei Proband 12 eine dort stattgefundene Desynchronisation (ERD)
des p-Rhythmus durch die realen Fulibewegungen vermuten (Lin et al. 2013).

Auch fur die realen Bewegungen wird in Abbildung 9a deutlich, dass hohe t-Werte vor allem
innerhalb des p-Rhythmus auftreten. Dies trifft flr alle Probandengruppen zu. Zusatzlich
finden sich noch gehauft hohe t-Werte im beta-Band zwischen 20 und 25 Hz in rdumlich
benachbarten Sensoren bei nahezu allen Probanden. Ein solches Cluster hoher t-Werte ist
in Abbildung 8b beispielhaft fir den Probanden 12 dargestellt. Hier findet sich im
Frequenzbereich von 23-25 Hz eine ahnliche t-Wert-Verteilung im Bereich des motorischen
Kortex der linken Hemisphare, wie sie auch schon fur die MI-Trials im p-Rhythmus
beschrieben wurde. Die Formationen der t-Werte im p-Rhythmus entsprechen ebenfalls den
fur die Ml beschriebenen rdumlichen Mustern (siehe Abbildung 9b). Dabei nimmt sowohl im
M-Rhythmus als auch im beta-Frequenzband die HoOhe der t-Werte mit sinkender
Performance ab und die Verteilungsmuster werden inhomogener. Nur bei einem Probanden
(Subj 6, Klassifikationsleistung unterhalb des Ratelevels) kénnen die beschriebenen
Verteilungsmuster der t-Werte fur die RM-Trials nicht beobachtet werden. Bei diesem
Probanden lassen sich vorwiegend nicht signifikante t-Werte bzw. wenig signifikante Werte
mit starker Streuung Uber den Frequenzraum und in der rdumlichen Lokalisation nachweisen
(vgl. Abbildung 10), wie es auch in der PG lll der MI-Teilstudie der Fall war. Aufgrund der
geringen Probandenzahl kann jedoch ein Zufallsergebnis hier nicht ausgeschlossen werden.

In der Abbildung 10 sind zusétzlich die t-Werte einiger Frequenzen (11, 12, 13 Hz) als
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topographische Darstellung illustriert, um deren Streuung in ihrer Lokalisation zu
verdeutlichen. Insgesamt deutet ein solches Vorkommen der t-Werte darauf hin, dass die
Aktivierungsmuster bei diesen Probanden sehr instationar bzw. durch die MEG nicht

erfassbar waren, sodass durch den t-Test keine gute Unterscheidbarkeit feststellbar war.
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Abbildung 8: Darstellung der t-Werte des Probanden 12 fir MI- und RM-Studie im
Vergleich. Die Abbildung zeigt die t-Werte des Probanden 12 fiir die MI-Teilstudie (a) sowie
die RM-Teilstudie (b). Es werden die fiir alle gemessenen Runs ermittelten t-Werte farbig
codiert fiir alle Kanéle (y-Achse) und alle Frequenzen (x-Achse) dargestellt. AulBerdem
erfolgt die t-Werte-Darstellung fiir eine Frequenz von 11 Hz (Ml) sowie die Frequenzen von
10 und 25 Hz (RM) als topographische Darstellung. Bei diesem Probanden zeigen sich die
bei den MI-Trials ermittelten hohen t-Werte lokalisiert im Bereich der linken Hemisphére
sowie rechts parieto-okzipital. Auch die fiir die RM-Trials ermittelten t-Werte zeigen eine
&hnliche Formation fiir den u-Rhythmus (hier dargestellt: 10 Hz) und zusétzlich einen grol3en
Bereich negativer t-Werte im Bereich der medialen rechten Hemisphére. Die reale
Bewegung fiihrte bei diesem Probanden im beta-Frequenzband (hier dargestellt: 25 Hz)
aulerdem zu hohen t-Werten in mehreren Sensoren im Bereich der linken Hemisphére,

dhnlich den durch Ml beobachteten Formationen.
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Abbildung 9: Reprasentative Darstellung der t-Werte fiir die drei Performance-Gruppen

der RM-Studie. Die Abbildung zeigt die t-Werte je eines reprdsentativen Probanden (von

oben nach unten: Subject 8, 7 und 2) fiir jede Performance-Gruppe der RM-Teilstudie
(PG | >90 % Gesamt-Accuracy, PG Il 70-85 % Gesamt-Accuracy, PG Ill <70 % Gesamt-

Accuracy). Unter a) werden die t-Werte farbig codiert fiir alle Kanéle (y-Achse) und alle

Frequenzen (x-Achse) gemittelt (iber alle durchgefiihrten Runs dargestellt.

In den

Abbildungen unter b) wurden jeweils fiir eine relevante Frequenz die t-Werte, wiederum

farbig kodiert (siehe Legende), als topographische Darstellung illustriert. Hier kann die
Lokalisation der t-Werte abgelesen werden. Oberhalb der Abbildungen ist die dargestellte

Frequenz der jeweiligen t-Testung angegeben.
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Abbildung 10: Darstellung der t-Werte des Probanden 6 fur die RM-Studie. Die
Abbildung zeigt die t-Werte des Probanden 6 flir die RM-Teilstudie. 1) stellt die t-Werte farbig
codiert fiir alle Kanéle (y-Achse) und alle Frequenzen (x-Achse) gemittelt (lber alle
durchgefiihrten Runs dar. 2a-c) zeigen die t-Werte fiir die Frequenzen 11, 12 und 13 Hz als
topographische Darstellung. Bei diesem Probanden ist eine starke Verteilung der t-Werte

sowohl in der Lokalisation, wie unter 2a-c), als auch im Frequenzraum erkennbar.

3.4 Pradiktion der Performance durch die t-Werte

Weiterhin wurde analysiert, ob geringe Dekodierungsgenauigkeiten ihre Ursache in der
automatischen Merkmalsselektion, die nur einmalig am ersten Tag durchgeflhrt wurde,
haben kénnen. Dafur wurde mittels linearer Regression untersucht, ob ein Zusammenhang
zwischen den t-Werten und der Dekodierungsgenauigkeit besteht. Die maximalen t-Werte
wurden fir jeden der 5 Trainingstage jedes Probanden aus 1) den t-Werten der online
selektierten Kanadle und Frequenzen und 2) aus denen des gesamten Featureraumes
ermittelt. Es ergab sich eine starke, signifikante (p < 0,001) lineare Korrelation mit einem
Korrelationskoeffizienten R von 0,91 (siehe Abbildung 11). Daraus lasst sich schliel3en, dass
die wahrend der Messungen durchgefiihrte automatische Merkmalsselektion zuverlassige
Merkmale auswabhlte.
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In einer weiteren Regressionsanalyse sollte die Starke des linearen Zusammenhangs
zwischen der Hohe der errechneten t-Werte und der Probanden-Performance untersucht
werden. Die Abbildung 12 stellt die Ergebnisse dieser Berechnungen dar. Sowohl fur die
maximalen unselektierten als auch die maximalen t-Werte der durch die online-
Merkmalsselektion ausgewahlten Kanale und Frequenzen zeigt sich ein starker signifikanter
positiver linearer Zusammenhang (p <0,001, R=0,901 bzw. R =0,849) zwischen der
t-Wert-Hohe und der Probanden-Accuracy (siehe Abbildung 12a/b). Aullerdem Kkorrelieren
auch die maximalen unselektierten und selektierten t-Werte der ersten Trainingssitzung mit
den Accuracies der letzten Trainingssitzung (siehe Abbildung 12c/d). Die
Korrelationskoeffizienten hierfir betragen R = 0,698 (unselektierte t-Werte) und R = 0,660
(selektierte t-Werte) und zeigen signifikante (p < 0,004) lineare Zusammenhange an. Daraus
kann insgesamt geschlussfolgert werden, dass die berechneten t-Werte gute Indikatoren fir

die Klassifizierbarkeit von motorischer Hirnaktivierung anhand spektraler Features sind.
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Abbildung 11: Lineare Regression zwischen den online vorselektierten und den
unselektierten t-Werten. Die Abbildung stellt die lineare Regression zwischen den t-Werten
der online wéhrend der Messungen selektierten Kandle und Frequenzen und den
unselektierten t-Werten der offline-Analyse dar. Der lineare Zusammenhang ist stark
(Korrelationskoeffizient R = 0,909) und signifikant (p < 0,001).
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Abbildung 12: Lineare Regression zwischen den Accuracies der Probanden und den
selektierten/unselektierten t-Werten. Die Abbildung stellt fiir die Daten der MI-Teilstudie

die lineare Regression zwischen a) den Tages-Accuracies aller Probanden und den

maximalen unselektierten t-Werten, b) den Tages-Accuracies aller Probanden und den

maximalen t-Werten der online selektierten Kanéle/Frequenzen, c) den Accuracies der

letzten Trainingssitzung aller Probanden und den maximalen unselektierten t-Werten der

zugehoérigen ersten Trainingssitzung sowie d) den Accuracies der letzten Trainingssitzung

aller Probanden und den maximalen t-Werten der online selektierten Kanéle/Frequenzen der

zugehoérigen ersten Trainingssitzung dar. Alle Zusammenhénge sind signifikant (p < 0,004)

und zeigen einen mittleren bis starken linearen Zusammenhang (Korrelationskoeffizient R
zwischen 0,660 und 0,901).
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4 Diskussion

In der vorliegenden Arbeit wurden drei Hauptziele verfolgt. Zunachst wurde untersucht, ob
das Problem der BCl-llliteracy auch fir BCI-Paradigmen in der MEG besteht oder ob die
MEG einen besseren Zugang zu sensomotorischer Aktivierung bietet als die EEG. Weiterhin
wurde analysiert, ob durch ein flinftagiges Training die Performance flur die BCIl-Kontrolle
verbessert werden kann. SchlieRlich wurde untersucht, ob die Ursache fiir eine schwache
oder fehlende Desynchronisierung sensomotorischer Rhythmen in der unzureichenden
Fahigkeit eines Probanden zur Bewegungsvorstellung liegt oder ob auch ein
Zusammenhang mit Hirnaktivierungen besteht, die wahrend realer Bewegungen gemessen
wurden.

Der Anteil an BCI llliterates im verwendeten BCI-Paradigma liegt mit Gber 35 % oberhalb der
in der bisherigen Literatur fur EEG-basierte BCls publizierten Pravalenz von BCI llliteracy.
Das weist darauf hin, dass die Hypothese, die Magnetenzephalographie biete einen
besseren Zugang zu durch MI induzierter Hirnaktivitat fir BCls als die haufiger verwendete
EEG, nicht bestatigt werden kann. Folglich ist die Abwesenheit von sensomotorischen
Rhythmen nicht allein der Oberflachenableitung der EEG geschuldet, sondern auch mit den
als komplementar angesehenen MEG-Signalen, die hauptsachlich Aktivierungen in den Sulci
erfassen, scheint eine signifikante Desynchronisierung des u-Rhythmus nicht messbar zu
sein.

Eine lineare Regressionsanalyse der Performance-Daten erbrachte keinen signifikanten
generellen Lerneffekt der Probanden durch das funftdgige MI-Training. Mit einem
statistischen Test konnte fur den Vergleich der spektralen Hirnaktivitdtsdaten der zwei
Klassen gezeigt werden, dass ein Teil der Probanden nicht in der Lage ist, durch Motor
Imagery im MEG detektierbare p-Rhythmus-Modulationen zu erzeugen. Mit dieser Analyse
konnte gezeigt werden, dass fur die Klassifikation relevante Merkmale vor allem im Bereich
des y -Rhythmus (9-14 Hz) auch mit univariaten statistischen Tests zu finden sind.

Durch reale Bewegungen modulierte Hirnaktivitat war durchschnittlich besser klassifizierbar
als MI-modulierte Hirnaktivitdatsmuster. Mittels linearer Regressionsanalyse liel3 sich ein
positiver linearer Zusammenhang zwischen den Performances des MI-BCI- und RM-BCI-
Versuchs feststellen. Im Vergleich der spektralen Hirnaktivitdtsdaten der zwei Klassen
konnte auch fir die Versuche mit realen Bewegungen festgestellt werden, dass einige
Probanden nicht in der Lage sind, im MEG messbare p-Rhythmus-Modulationen zu
erzeugen. Eine mogliche Ursache fur eine schwache oder fehlende Desynchronisierung
sensomotorischer Rhythmen ist also nicht allein eine unzureichende Fahigkeit zur

Bewegungsvorstellung, sondern die Tatsache, dass Modulationen des p-Rhythmus bei
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einigen Probanden durch die aktuell zur Verfligung stehenden Messtechniken nicht
erfassbar sind.

Die berechneten t-Werte erwiesen sich auRerdem als gute Pradiktoren fur die erreichte BCI-
Performance der Probanden. Eine, wie in dieser Studie durchgefihrte, statistische Analyse
konnte demzufolge eine Abschatzung uber das Vorliegen von BCI llliteracy bei einem
Probanden schon nach einer ersten Testmessung ermoglichen.

In den folgenden Abschnitten werden die Ergebnisse dieser Studie noch einmal detailliert im
Kontext der aktuellen Forschungsergebnisse diskutiert und auf’erdem ein Ausblick auf

zukunftig mogliche Entwicklungen gegeben.

4.1 Beurteilung der Klassifikationsleistungen im MI-BCI-Paradigma

Erster Schwerpunkt der Untersuchungen war es festzustellen, ob die MEG einen besseren
Zugang zu sensomotorischer Aktivierung bietet als die Elektroenzephalographie. Nach
theoretischen Uberlegungen sollte die Magnetenzephalographie aufgrund ihrer (iberlegenen
raumlichen Auflésung (Hamaldainen 1992, Bradshaw et al. 2001) mit besserer
Diskriminierbarkeit von durch Ml entstandenen Aktivierungen, vor allem in den Sulci, und der
geringeren Einwirkung von physikalischen EinflussgréRen in der abgeschirmten
Versuchskammer (Hamalainen et al. 1993) zu besseren Klassifikationsergebnissen flihren.
Um den Klassifikationserfolg der vorliegenden MEG-Studie zu Uberprifen, wurde fir jeden
Probanden eine Uber die fuinf Trainingstage gemittelte Gesamt-Accuracy ermittelt (siehe
Tabelle 2) und daraus der Prozentsatz an BCI llliterates bestimmt. Fir die BCI llliteracy wird
in dieser Studie ein Schwellenwert von < 60 % Accuracy festgelegt. Damit lasst sich ein
Anteil von 35,3 % der Probanden berechnen, die unfahig zur BCI-Steuerung im Rahmen des
vorliegenden Paradigmas waren.

Die bisherigen Schatzungen der Pravalenz der BCI llliteracy basieren vorwiegend auf
Ergebnissen von EEG-BCI-Studien. Vergleichend ist der in der vorliegenden Studie
festgestellte Prozentsatz an BCI llliterates etwas grélRer als die bislang verdffentlichte
geschatzte Pravalenz flr die BCI llliteracy von 15-30 % (Blankertz et al. 2009, Blankertz et
al. 2010, Vidaurre et al. 2010). Ahnlich hohe Anteile an BCI llliterates in EEG-BCI-Studien
wurden vor allem in Untersuchungen mit motorisch beeintrachtigten Patienten beschrieben,
die mit einem BCI trainiert wurden. Unter anderem prasentierten Daly et al. Daten, nach
denen nur 50 % von den in die Studie eingeschlossenen Patienten mit Zerebralparalyse die
Steuerung eines auf MI basierten BCI erlernten (Daly et al. 2013). Auch bei Leeb et al.
erlangten nur 10 von 23 Patienten mit motorischen Defiziten die stabile Kontrolle tber ein Ml-
BCI (Leeb et al. 2013). Fur tetraplegische Patienten wurden noch gréRere Prozentzahlen an
BCl-llliterates beschrieben (Pfurtscheller et al. 2009). Insgesamt scheinen motorisch
beeintrachtigte Patienten im direkten Vergleich zu gesunden Probanden schlechtere
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Klassifikationsergebnisse zu erreichen, wie auch beispielsweise in der Publikation von
Kubler et al. fur ALS-Patienten nachgewiesen wurde (Kubler et al. 2004).

Uber die Menge an BCI llliterates bei auf MEG basierenden MI-BCls gibt es dagegen bislang
kaum Veroffentlichungen. Obwohl bereits Uber Erfolge bei der Dekodierung von Motor
Imagery und Bewegungsintentionen mit hohen Accuracy-Werten in Offline-Analysen
berichtet wurde (Battapady et al. 2009a, Battapady et al. 2009b, Lin et al. 2013), kdnnen in
der Literatur fir auf MEG-Messungen basierende BCls mit direktem Online-Feedback nur
sehr viel schlechtere Performance-Ergebnisse nachgelesen werden. In einer Studie aus dem
Jahr 2005 erreichten 2 von 10 gesunden Probanden nur eine Performance von unter 60 %
und 6 von 10 erreichten weniger als 70 % Accuracy mit einem BCI mittels MEG (Dzeroski et
al. 2005). Eine weitere Referenz, mit einer ebenfalls geringen Probandenzahl von 10,
publizierte Daten, nach denen 40 % (bei einem Schwellenwert von 60 % Accuracy) der
Probanden illiterat fur die Bedienung eines MI-BCI mittels MEG waren (Ahn et al. 2013a).
Eine aktuelle Studie von Halme et al. verwendet vergleichbare Methoden der Online-
Klassifikation und des Online-Feedback wie die vorliegende Arbeit (Halme et al. 2016). Auch
in dieser Studie erreichten die untersuchten 9 gesunden Probanden nur eine
durchschnittliche Accuracy-Rate von 62,4 % im MEG-basierten MI-BCl und es wurden
ebenfalls grolie Performanceunterschiede zwischen den Probanden beobachtet. Die in den
vorgestellten Studien beschriebene hohe Pravalenz der BCI llliteracy bei auf MEG-Daten
basierenden MI-BCls mit direktem Online-Feedback kann durch die vorliegenden
Untersuchungsergebnisse bestatigt werden.

Ein Vergleich der aktuell vorliegenden MEG-basierten Accuracy-Daten  mit
Klassifikationsergebnissen aus bereits publizieten EEG-Studien ist aufgrund der sehr
unterschiedlichen Stichprobengruppen und der verschiedenen angewendeten Paradigmen
nur eingeschrankt moglich. Die hier nachgewiesene Tendenz von MEG-BCIs zu
schlechteren Accuracy-Werten im Vergleich zu EEG-BCI-Studien wird jedoch auch von Ahn
et al., die erstmals in einer kombinierten MEG/EEG-Studie mittels Offline-Analyse die
Klassifikationsleistungen fur MEG- und EEG-Daten derselben Probanden verglichen,
bestatigt (Ahn et al. 2013a). In dieser Studie fihrten die MEG-Daten zu leicht schlechteren
Accuracy-Werten als die EEG-Daten.

Eine mdgliche Erklarung fur das insgesamt schlechtere Abschneiden in der Performance bei
MEG-BCls kdnnte die Beobachtung von Mellinger et al. sein, nach der die methodenbedingt
starkere Variation der Sensorlokalisationen der MEG im Vergleich zu den fixierten EEG-
Elektroden einen negativen Einfluss auf die Performance der Probanden zeigte (Mellinger et
al. 2007).

Insgesamt weisen die Beobachtungen der aktuellen Studie darauf hin, dass die MEG keinen

besseren Zugang zur Identifizierung von durch Ml induzierten Aktivitdtsmustern des Gehirns
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bietet, als es bislang fiir die EEG bekannt war. Das Problem der BCI llliteracy besteht nach
den aktuellen Ergebnissen auch fur MEG-BCI-Paradigmen. Es muss jedoch beachtet
werden, dass auch die hier eingeschlossene Probandenzahl von n = 17 eine unzureichende
StichprobengroRRe darstellt. Weitere Studien missen die Aussagekraft dieser Ergebnisse erst

noch verifizieren.

4.2 Funftigiges MI-BCI-Training hat keinen Einfluss auf die BCI llliteracy

Die Arbeitsgruppen um Dzeroski und Battapady et al. stellten die Theorie auf, mittels MEG
massten aufgrund der Uberlegenen Signalqualitat im Vergleich zur EEG bessere Lerneffekte
zu erzielen sein (Dzeroski et al. 2005, Battapady et al. 2009b). Da die MEG und die EEG
ahnliche Gehirnsignale messen, sollte ein spateres Ubertragen der Trainingserfolge von der
laborgebundenen MEG auf die alltagstaugliche, portable EEG theoretisch moglich sein
(Dzeroski et al. 2005). Untersuchungen zum Einfluss eines mehrtagigen Trainings mittels
MEG auf die Performance eines MI-BCI, das zwischen zwei unterschiedlichen
Bewegungsvorstellungen klassifiziert, sind in der Literatur bislang nicht zu finden. Es war
daher ein weiteres Ziel dieser Arbeit, den Einfluss eines funftagigen Trainings mit dem MEG-
basierten MI-BCl-Paradigma auf die Performance und damit auch auf das Auftreten von BCI
llliteracy zu Uberprifen.

Als Lerneffekt wird hier eine signifikante Verbesserung der Accuracy-Werte im Zeitverlauf
des Trainings bezeichnet. Diese wurde mittels linearer Regressionsanalyse zwischen der
Anzahl der durchgeflhrten Test-Runs und den erreichten Accuracy-Werten bestimmt.

In der vorliegenden Studie konnte eine signifikante Performance-Verbesserung durch ein
funftagiges MI-Training mittels MEG nur fur einen von siebzehn Probanden nachgewiesen
werden. Auch die Regressionsanalyse des Trainings Uber die ersten drei direkt
aufeinanderfolgenden Tagessitzungen erbrachte nur fir zwei Probanden einen signifikanten
Trainingseffekt. Dies deutet darauf hin, dass der fehlende Effekt nicht auf einen zu grof3en
Abstand zwischen den Trainingssitzungen 3, 4 und 5 zurlckzuflihren ist. Die beschriebenen
Trainingseffekte lieRen sich nur fur Probanden der Performancegruppe Il (60-80 % Gesamt-
Accuracy) nachweisen (vgl. Abbildungen 5 und 6). Der fehlende Effekt in der
Probandengruppe | (> 90 % Gesamt-Accuracy) lasst sich mdglicherweise durch das bereits
sehr hohe Ausgangsniveau der Accuracies (> 90 % bereits in der ersten Sitzung) erklaren,
das nur wenig Verbesserungsspielraum zulieR. Die auftretenden Schwankungen,
beispielsweise aufgrund von Konzentrationsstérungen (Hammer et al. 2012), beeinflussen in
dieser Gruppe die Regressionsanalyse. In der Probandengruppe Il (< 60 % Accuracy), den
BClI llliterates, konnten hingegen keine signifikanten Trainingseffekte nachgewiesen werden.

In der Literatur Iasst sich in mehreren Studien nachlesen, dass ein mehrtagiges MI-Training
allgemein zu einer erhéhten Exzitabilitdt des Motorkortex (Pichiorri et al. 2011, Mokienko et
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al. 2013) und im speziellen zu einer verstarkten, robusteren und starker stationaren ERD im
Bereich des sensomotorischen Kortex fuhrt (Enzinger et al. 2008, Kaiser et al. 2014).
Aulerdem konnte eine verstarkte Sauerstoffsattigung des Blutflusses in den genannten
Arealen durch Ml in NIRS-Messdaten bei trainierten Probanden festgestellt werden (Kanoh
et al. 2009, Kaiser et al. 2014, Kober et al. 2014). Die wenigen publizierten EEG-Studien, die
den Effekt eines mehrtagigen MI-BCI-Trainings auf die Performance thematisieren,
berichten, dass nur fur einen geringen Teil der Probanden ein tatsachlicher Lerneffekt
nachweisbar war. Ramos-Murguialday et al. beschrieben im Rahmen eines 4-tagigen
Trainings fur 3 von 23 untersuchten gesunden Probanden eine signifikante Verbesserung
der individuellen Performance im Trainingsverlauf (Ramos-Murguialday et al. 2012). Ein nicht
signifikanter, lediglich genereller Trend zur Performance-Verbesserung durch ein MI-Training
wurde von Leeb et al. fur weniger als 50 % der Probanden nachgewiesen (Leeb et al. 2013).
Die einzige MEG-basierte Studie, die einen Trainingseffekt fiur ein MI-BCl Uber ein
mehrtagiges Training untersuchte, wurde von Soekadar et al. 2011 publiziert (Soekadar et al.
2011). Die Arbeitsgruppe flhrte ein finf- (20 Probanden) bzw. flinfzehntagiges
(4 Schlaganfallpatienten) MI-BCI-Training durch. Hier konnte, im Gegensatz zu den
beschriebenen EEG-Untersuchungen, ein geringer genereller Lerneffekt sowie eine
Verstarkung der ERD im Trainingsverlauf nachgewiesen werden. Dieser Effekt konnte
allerdings nur fur die Probandengruppe gefunden werden, bei der die Motor Imagery gegen
einen homogenen Referenzwert (Ruhebedingung, keine MI) klassifiziert wurde. Fir
2-Klassen-Klassifikationen zwischen zwei verschiedenen Motor Imagerys gibt es bisher
keine MEG-basierten Trainingsstudien.

In der Literatur wurden verschiedene L&sungsmdglichkeiten zur Anpassung der
Trainingsprotokolle vorgestellt, die in Zukunft moglicherweise zu signifikanten Performance-
Verbesserungen und einem generellen Lerneffekt filhren kénnten. Prinzipiell lassen sich
verschiedene Eigenschaften des Trainings modulieren. Eine erste Anpassungsmadglichkeit
stellt die zeitliche Dauer des Trainings dar. In verschiedenen auf EEG-Messungen
basierenden Publikationen wurde beschrieben, dass signifikante Trainingseffekte erst durch
sehr viel umfangreichere Trainingszeiten von mehreren Wochen zu erreichen sind (Wolpaw
et al. 1991, Kubler et al. 2004, Wolpaw et al. 2004). Diese Ergebnisse lassen vermuten, dass
eine Erhéhung der Sitzungsanzahl zu einer Verbesserung der Probandenperformances
fuhren kdnnte. Zweitens konnte ein zusatzliches Meditations- bzw. Konzentrationstraining die
Klassifikationsleistungen verbessern (Erfani et al. 2004, Mahmoudi et al. 2006, Eskandari et
al. 2008, Tan et al. 2014). Beide Anpassungsmdglichkeiten des Trainingsprotokolls hatten
jedoch einen erheblichen Mehraufwand zur Folge, der vor allem fir BCI-Anwender durch den
zeitlichen Aufwand ausgesprochen mihsam ware. Eine effektivere Mdoglichkeit ware

dagegen die Anpassung der Art des Feedbacks. Ein, wie hier verwendetes, realistisches
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visuelles Feedback zeigt insgesamt deutlich bessere Performance-Ergebnisse als ein
abstraktes bzw. ein fehlendes Feedback (Neuper et al. 2009, Orand et al. 2012, Ono et al.
2013). Ein solches Feedback konnte jedoch in zukunftigen Studien noch sinnvoll durch eine
Kombination mit propriozeptiver Stimulation erganzt werden, da dies nachweislich die
Klassifikationsleistungen verbessert (Shindo et al. 2011, Ramos-Murguialday et al. 2012,
Yao et al. 2013, Ahn et al. 2013b). Aber auch ein sogenanntes Neurofeedback-Training mit
direkter Darstellung der probandeneigenen Hirnaktivitdt konnte den Probanden zu einer
Verbesserung der Modulationsfahigkeit wichtiger Kortexareale verhelfen (Hwang et al. 2009,
Grosse-Wentrup et al. 2011b, Lépez-Larraz et al. 2013). Barbero et al. konnten auRerdem
zeigen, dass Probanden mit schlechter Performance von einem vorgetauscht guten
Feedback profitieren (Barbero et al. 2010). Weiterhin bietet sich eine Kombination vom
verwendeten visuellen mit einem auditorischen Cue an, die nachweislich zu besseren
Performance-Ergebnissen flhrt (Choi et al. 2011, Gleiss et al. 2014). Durch ein solches
Vorgehen kénnte die Performance mit geringem Mehraufwand gesteigert werden. Eine letzte
Modulationsmdglichkeit findet sich in der Art der durch die Probanden durchzufiihrenden
mentalen Aufgabe. So konnte in mehreren Studien gezeigt werden, dass eine flexible,
probandenspezifische Auswahl der MI-Klassen bzw. Kombination von M| mit anderen
mentalen Aufgaben wie Wortassoziation, mentaler Subtraktion etc. zu besseren individuellen
Klassifikationsleistungen fiihrt (Ron-Angevin et al. 2008, Friedrich et al. 2013a). Auch die
gleichzeitige Durchfuhrung von reiner MI mit sensorischer Bewegungsvorstellung fuhrte nach
neueren  Untersuchungen der  Arbeitsgruppe um L. Yao zu besseren
Klassifikationsergebnissen (Yao et al. 2017). Ein Wechsel zu realen Bewegungen und eine
Kombination von MI und RM verbessert laut Bermudez i Badia et al. ebenfalls die
Performances der Probanden (Bermudez i Badia et al. 2013). Als Zwischenstufe zwischen
MI und RM wurden von Nikulin et al. auBerdem die sogenannten ,Quasi-Movements®
vorgestellt (Nikulin et al. 2008). Die Veroffentlichung beschreibt diese minimalistischen, nicht
mit dem EMG detektierbaren Bewegungen als einen Ansatz fur BCI llliterates zur
Verbesserung der Performance. Allerdings lassen sich sowohl die realen Bewegungen als
auch die Quasi-Movement nur durch Probanden und Patienten mit inkompletten Paresen
nutzen und sind damit nur eingeschrankt zur Verbesserung des Trainings anwendbar.

Die Ergebnisse der vorliegenden Studie unterstitzen den in den EEG-Studien beobachteten
Trend, dass durch ein funftagiges MI-BCI-Training kein genereller Lerneffekt zu erzielen ist.
Es scheinen vor allem Probanden mit mittlerer initialer Performance (60-80 %) durch das
Training zu profitieren. BCI llliterates (Performance < 60 %) zeigten im Trainingsverlauf keine
signifikante Verbesserung. Die Ergebnisse weisen also darauf hin, dass mehrtagiges M-
BCI-Training mittels MEG, wie hier vorgestellt, die BCl-Kontrolle nicht verbessern kann und

damit als Ansatz zur Verringerung der BCI llliteracy insuffizient ist. Andere Ansatze zur
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Anpassung des Trainings in zukinftigen Studien wurden weiter oben sowie in der Einflihrung
beschrieben. Die MEG scheint auch hier, trotz theoretisch besserer Signalqualitat, in der
Praxis des BCI-Trainings der EEG nicht Uberlegen. An dieser Stelle soll wiederholt darauf
hingewiesen werden, dass die vorliegenden Ergebnisse aufgrund der geringen

Probandenzahl einer weitergehenden Uberpriifung bediirfen.

4.3 Fehlende y-Rhythmus-Modulationsfahigkeit und BCI llliteracy

Drittes Hauptziel dieser Studie war es, die Ursache fur die gefundenen schwachen bzw.
fehlenden Desynchronisierungen der sensomotorischen Rhythmen bei den BCI llliterates zu
untersuchen.

Um zu uberprifen, ob eine mangelhafte Fahigkeit der Probanden zur Motor Imagery
ursachlich fur den hohen Anteil an BCI llliterates ist oder die illiteraten Probanden auch mit
realen Bewegungen nur unzureichende Performances erzielen kénnen, wurde nach
Abschluss der MI-Trainingsreihe eine auf demselben BCI-Paradigma basierende RM-BCI-
Untersuchung durchgeftihrt. Durch Anwendung einer linearen Regressionsanalyse wurde
der Zusammenhang zwischen den Performances der MI-BCl-Untersuchung und den
Performances der RM-BCIl-Untersuchung berechnet. Fir den Vergleich der
Hirnaktivitatsdaten bei Motor Imagery und Real Movement erfolgte aullerdem eine
Spektralanalyse, bei der flr jedes Intervall von Ml bzw. RM eines Probanden ein
Amplitudenspektrum errechnet wurde. Die damit durchgeflhrte statistische Analyse
ermittelte fir den Vergleich zwischen MI/RM der rechten Hand und MI/RM des linken Fulles
t-Werte, mit deren Hilfe die Frequenzen und Sensorlokalisationen bestimmt und verglichen
werden konnten, die die informativsten Merkmale fir die Klassifikation enthalten. Weiterhin
wurde Uberprift, ob die automatische Merkmalsselektion suffizient informative Merkmale zur
Klassifikation auswahlte oder ob eine ungenigende Merkmalsselektion zu den schlechten
Performances beitrug. Dies erfolgte mittels linearer Regressionsanalyse zwischen den
maximalen t-Werten der online selektierten Kanale und Frequenzen und den in der offline-
Analyse berechneten maximalen unselektierten t-Werten.

Reale Bewegungen erbrachten bei den Probanden durchschnittlich eine um 14,84 %
bessere Klassifikationsleistung als die Untersuchung mittels MI. Ahnliche Performance-
Ergebnisse fur den Vergleich von Ml und RM wurden bisher vor allem fir EEG-basierte BCls
beschrieben (Neuper et al. 2005, Huang et al. 2009, Huang et al. 2012). Aber auch in den
wenigen auf MEG-Messungen basierenden BCI-Studien, die sowohl reale als auch
vorgestellte Bewegungen untersuchten, zeigten sich vergleichbare Unterschiede der
Klassifikationserfolge (Battapady et al. 2009b). Noch deutlichere Performance-Differenzen
zwischen MI und RM-Paradigmen konnten durch optimierte offline-Klassifikationen im
Nachgang der Messungen festgestellt werden (Battapady et al. 2009a, Bai et al. 2010). Dass
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reale Bewegungen zu Modulationen der SMR fiihren, ist bereits seit 1949 bekannt (Jasper et
al. 1949). Spater wurden ahnliche Aktivierungsmuster, vor allem im Frequenzbereich des
p-Rhythmus, auch fur die Bewegungsvorstellungen (MI) gefunden (Gastaut 1952, Kuhiman
1978). Der primare Motorkortex jedoch wird laut Caldera et al. und Berman et al. durch reale
Bewegungen starker aktiviert i. S. einer Desynchronisation (ERD) als durch MI (Caldara et
al. 2004, Berman et al. 2012). Letztere fuhrt neben der Aktivierung vom primaren und
sekundaren motorischen sowie pramotorischen Kortex (Lulé et al. 2007) auflerdem zu
Aktivierungen weiterer Gehirnareale, unter anderem des Gyrus cinguli, des Gyrus
supramarginalis, des Gyrus fusiformis, des Gyrus frontalis superior und auch des
Cerebellums (Hanakawa et al. 2008). Die insgesamt schwachere und breiter gestreute
Aktivierung von Gehirnarealen durch die Motor Imagery im Gegensatz zur fokussierten,
starken Aktivierung durch reale Bewegungen kénnte ein Grund daflrr sein, dass sich reale
Bewegungen im Rahmen von Brain-Computer Interfaces besser klassifizieren lassen als
Bewegungsvorstellungen.

Weiterhin lie} sich eine signifikante, positive Korrelation zwischen den Accuracies der M-
Untersuchungen mit den Accuracies der RM-Untersuchungen bestimmen (R=0,68 und
p< 0,01; vgl. Abbildung 4). Vor allem in der Probandengruppe mit den schlechtesten
Performances durch MI (nur 4 von 6 nahmen an der RM-Untersuchung teil) konnte durch die
realen Bewegungen nur eine um durchschnittlich 11,35 % bessere Klassifikationsleistung
erreicht werden. Die wahrend der MI-Untersuchung als BCI lliterat beschriebenen
Probanden bilden auch in der RM-Untersuchung die Gruppe mit den schlechtesten
Performances (vgl. Tabelle 2, Abbildung 4). Ahnliche Ergebnisse beschreibt die EEG-
basierte BCI-Studie von Morash et al. (Morash et al. 2008). Die vorliegenden Ergebnisse
bestatigen den Zusammenhang zwischen Ml und RM auch fir MEG-basierte BCls. Dies
weist darauf hin, dass die Fahigkeit/Unfahigkeit zur Motor Imagery in der vorliegenden Studie
nicht ursachlich fir die fehlenden Desynchronisierungen der sensomotorischen Rhythmen
bei BCl illiteraten Probanden ist.

Durch die statistische Analyse fur den Vergleich der Amplitudenspektren von Hand-MI/RM
und FulR-MI/RM konnte gezeigt werden, dass relevante Merkmale fir die Klassifikation in
den Gehirnaktivitatsdaten der Probanden mit Performances tber 60 % vor allem im Bereich
des p-Rhythmus zu finden sind. Bei den BCI llliterates (< 60 % Gesamt-Accuracy) lieflen
sich sowohl fir MI- als auch RM-Trials keine konsistenten t-Werte und damit Unterschiede
zwischen Hand- und FuR-Trial-Aktivierungen im Bereich des p-Rhythmus feststellen. Der
u-Rhythmus zeigt laut Untersuchungsergebnissen verschiedener Studien typischerweise
eine Desynchronisation (ERD) sowohl bei realen Bewegungen (Pfurtscheller et al. 1978b,
Pfurtscheller et al. 1997b, Lin et al. 2013) als auch bei Motor Imagery (Pfurtscheller et al.

2006, Boord et al. 2010) im =zur ausgefuhrten/vorgestellten Bewegung gehdrenden
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kontralateralen = motorischen  Kortexareal. = Zusatzlich wurde in  verschiedenen
Veroffentlichungen beschrieben, dass eine Synchronisation des p-Rhythmus (ERS) im
Rahmen von Ful3- sowie Zungen-MI im ipsilateralen Kortexareal der Hand (Pfurtscheller et
al. 1994, Pfurtscheller et al. 1997b, Pfurtscheller et al. 2006) und nach Bewegungen/MI um
die aktivierten Areale herum (Pfurtscheller 1992, Pfurtscheller et al. 1997a), vermutlich zum
Zweck der Inaktivierung von bestimmten Kortexbereichen, stattfindet. In der vorliegenden
Studie konnte durch die Auswahl von MI/RM der rechten Hand und des linken FulRes eine
besonders gute Unterscheidbarkeit der Aktivierungsmuster im Bereich des linken
motorischen Kortex (Handareal) bei Probanden mit konstant guter Fahigkeit zur Modulation
des p-Rhythmus erreicht werden, da die Ml der rechten Hand zur ERD und die MI des linken
FuBes zur ERS im genannten Areal fihrte (Pfurtscheller et al. 1997b, Boord et al. 2010).
Aktivitatsmuster im p-Rhythmus wurden ebenfalls in verschiedenen anderen MI-BCI-
Paradigmen fir die Klassifikation genutzt (Huang et al. 2012, Lin et al. 2013, Thomas et al.
2013). Unter anderem bewiesen Ergebnisse von Blankertz et al., dass die Power der SMR
positiv mit der Performance von Probanden korreliert (Blankertz et al. 2010) und lieRen so
auf die Wichtigkeit des p-Rhythmus fiir die Kontrolle eines MI-BCI schlieRen. Die vorliegende
Studie konnte nun zeigen, dass das Vorhandensein einer messbaren Modulationsfahigkeit
des p-Rhythmus ein wesentliches Kriterium fir die effektive Steuerung eines MI-BCI ist.

Weiterhin wurde in den aktuellen Untersuchungen festgestellt, dass die Varianz der t-Wert-
Formationen mit schlechteren Accuracy-Werten zunimmt. Das deutet auf instationare
Gehirnaktivierungsmuster bei Probanden mit geringerem Klassifikationserfolg hin, wie sie
auch in der Publikation von Sanelli et al. beschrieben wurden (Sanelli et al. 2008, Sannelli et
al. 2010). Allison et al. vertraten hierzu die Theorie, dass durch individuelle
Strukturunterschiede des Gehirns von bestimmten Probanden keine aulRerlich detektierbaren
Aktivitatsmuster generiert werden kdnnen (Allison et al. 2010). In der genannten Publikation
wurde als Ursache fir die fehlende Detektierbarkeit eine zu tief liegende Lokalisation der
zustandigen Neuronengruppen in den Sulci und Gyri thematisiert. Moglicherweise liegt hierin
die in der aktuellen Untersuchung, trotz Anwendung der rdumlich besser aufldésenden MEG,
festgestellte fehlende Nachweisbarkeit des p-Rhythmus bei einigen Probanden begriindet.
Um Patienten mit dieser Problematik die Fahigkeit zur Steuerung eines MI-BCI zu
ermdglichen, wird zuklnftig vermutlich nur die weitergehende Erforschung invasiver
Messmethoden Abhilfe schaffen, da diese naher und gezielt an den wesentlichen
Neuronengruppen platziert werden koénnen. Auch kénnen mit invasiven Messmethoden
weitere neuronale Rhythmen fir die BCI-Steuerung zuganglich gemacht werden. So wird in
der Literatur wird neben dem p-Rhythmus auch die Hirnaktivitdt im Bereich des Gamma-
Bandes im préafrontalen Kortex als nutzbar fur die MI-BCI-Steuerung genannt (u. a. Crone et
al. 1998, Grosse-Wentrup 2011a). Bereits 1998 beschrieben Crone et al. eine ERD bei
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motorischer Aktivitat im Frequenzbereich des Gammabandes < 50 Hz (genannt low gamma)
und eine ERS im Gammaband > 75 Hz (genannt high gamma) (Crone et al. 1998). Die
Arbeitsgruppe wies in dieser Arbeit auch nach, dass die Aktivitdtsdnderungen im Gamma-
Frequenzband mittels ECoG konstanter und somatotopisch spezifischer darzustellen waren
als Alpha- und Betafrequenzbandmodulationen. In folgend durchgeflhrten Studien wurden
ereigniskorrelierte Potentialanderungen vor allem im high gamma-Frequenzbereich
> 60-75 Hz bis maximal 200 Hz (Angaben variieren je nach Studie) sowohl fir reale
Bewegungen als auch flir Motor Imagery nachgewiesen (Crone et al. 2006, Blakely et al.
2014, Collinger et al. 2014). Als Messmethode fur die Erfassung der high gamma-Aktivitat
hat sich bisher die ECo0G etabliert. Nicht-invasive Messmethoden wie die
Elektroenzephalographie kénnen gewisse Aktivititsanderungen im high gamma-Bereich
ebenfalls nachweisen — so zeigten beispielsweise Grosse-Wentrup et al. und auch Ahn et al.
in ihren EEG-basierten Studien 2011 bzw. 2013 eine positive Korrelation zwischen der high
gamma-Aktivitat und dem Erfolg der Steuerung eines MI-BCI auf (Grosse-Wentrup et al.
2011, Ahn et al. 2013a). Jedoch sind diese Potentialanderungen nur bei einem geringeren
Teil der Probanden erfassbar und damit als alleiniges Steuersignal flir ein EEG-basiertes
BCl nur bedingt nutzbar (Ball et al. 2008). Bezuglich der Eignung der
Magnetenzephalographie zur Erfassung und Nutzbarkeit von ereigniskorrelierten high
gamma-Aktivitatsanderungen gibt es keine Untersuchungen. In der vorliegenden Arbeit
wurde die statistische offline-Analyse daher nicht nur auf den Frequenzbereich des Beta-
und Alphabandes beschrankt, sondern auch auf hohe Frequenzbereiche bis 200 Hz
ausgedehnt. Wie sich jedoch in den Topoplot-Darstellungen im Anhang und den
Abbildungen 7-10 zeigt, konnten in der aktuellen Studie keine signifikanten
Potentialunterschiede im Gamma-Frequenzbereich mittels MEG nachgewiesen werden. Die
Ergebnisse weisen darauf hin, dass die MEG im Gegensatz zur ECoG als Messmethode flur
ein auf high gamma-Aktivitat basierendes MI-BCI nicht geeignet ist.

Eine lineare Regressionsanalyse ergab auflerdem eine starke, signifikante Korrelation
zwischen den online selektierten und den offline ermittelten maximalen t-Werten (p < 0,01,
R =0,906, siehe Abbildung 11). Auf Grundlage dieser Ergebnisse kann von einer
suffizienten automatischen Merkmalsselektion ausgegangen werden und die aufgestellte
Theorie, eine ungenigende Merkmalsselektion habe zur Verschlechterung der Performance
im vorliegenden Paradigma beigetragen, verworfen werden.

Insgesamt konnte in der vorliegenden Arbeit gezeigt werden, dass vor allem eine gute
Modulationsfahigkeit im p-Rhythmus und stationare Aktivierungsmuster essentiell fur die
Steuerung eines nicht-invasiven MI-BCI sind und bei einem Teil der Menschen eine
M-Rhythmus-Aktivitat auch mit der MEG nicht erfassbar ist. Das wiederum lasst vermuten,

dass ein nicht detektierbarer py-Rhythmus mitursachlich fur das Auftreten der BCI llliteracy
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mit nicht-invasiven Messmethoden bei MI-BCI-Paradigmen sein kénnte. Die Bestatigung
dieser Theorie erfordert jedoch die Durchfiihrung weiterer Studien mit gréReren

Stichprobenmengen.

4.4 Vorhersage von BCI llliteracy

In der vorliegenden Studie wurden Untersuchungsergebnisse prasentiert, die zeigen, dass
eine statistische Analyse des Amplitudenspektrums eine Pradiktion Uber die Performance
eines Probanden mit einem MI-BCI erlaubt. Durchgefiihrt wurde daflr ein t-Test flr den
Vergleich der Amplitudenspektren von Trials beider Klassen (Hand-Ml und Fuf3-MI). Die
maximal errechneten t-Werte korrelierten sehr stark (R =0,903, p <0,001) mit der BCI-
Performance einzelner Tage und auch die maximalen t-Werte der ersten Sitzung korrelierten
signifikant positiv (R=0,714, p =0,001) mit den Klassifikationsergebnissen der filinften
Sitzung.

In verschiedenen anderen Publikationen wurden bereits Pradiktoren fur die BCI-Performance
von Probanden vorgestellt. Unter anderem prasentierten Ahn et al. einen aus der Power der
Frequenzbander Alpha, Beta, Gamma und Theta berechneten Faktor, der mit der
zuklnftigen Klassifikationsleistung der Probanden maRig stark korreliert (R = 0,59) (Ahn et
al. 2013b). Er  basiert auf den in derselben Publikation dargestellten
Untersuchungsergebnissen, die zeigen, dass BCI llliterates haufig eine niedrige Alpha- und
Beta- sowie eine hohe Theta- und Gamma-Aktivitat aufweisen. Auch die Hohe der Power der
SMR (Dickhaus et al. 2009, Blankertz et al. 2010, Maeder et al. 2012) sowie Fragebdgen,
welche die Fahigkeit zur Motor Imagery und Motivation sowie Aufmerksamkeitspanne und
Konzentration thematisieren (Hammer et al. 2012, Ahn et al. 2013b, Vuckovic et al. 2013),
korrelieren mafig positiv (R < 0,53) mit der Performance der Probanden. Weiterhin Iasst sich
anhand der Zuversicht eines Probanden hinsichtlich des Testerfolgs, gemessen durch den
sogenannten ,Locus of control of reinforcement” LOC, die zuklnftige Klassifikationsleistung
abschatzen (R = 0,59) (Burde et al. 2006).

Die in der vorliegenden Arbeit vorgestellten Korrelationen liegen in ihrer Starke deutlich Gber
denen der bisher publizierten Pradiktoren. Bislang wurden, soweit bekannt, vergleichbar gute
Korrelationen nur fir SCP-gesteuerte BCls bei funf ALS-Patienten beschrieben (Neumann et
al. 2003). In der Publikation beschrieb die verantwortliche Arbeitsgruppe eine starke
Korrelation zwischen der Performance der initialen 30 Runs mit der Performance spater
durchgefuhrter Runs. Die aktuellen Ausfihrungen zeigen, dass eine statistische Analyse der
Amplitudenspektren einer ersten Testmessung eines BCI-Nutzers als Pradiktor fur zukunftige
Klassifikationsleistungen mit einem MI-BCI und damit als Vorhersagekriterium fur die BCI
llliteracy in MI-BCI-Paradigmen geeignet ist. Dies ist bedeutungsvoll, da bislang noch keine
hinreichende Ldsung fur das Problem der BCI llliteracy gefunden werden konnte. Durch gute
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Vorhersagekriterien, die den Erfolg eines Patienten beim Einsatz eines BCIl abschatzen,
konnen BCI llliterates schon zu Beginn des Trainings erkannt werden. Dadurch kann
langwieriges,  nicht  erfolgreiches  Training eines  Nutzers vermieden  und
erfolgsversprechende Therapien kénnen besser geplant werden. Zu beachten ist, dass diese
Ergebnisse sich auf die Vorhersage der Leistung eines Nutzers am 5. Trainingstag beziehen
und die Allgemeingultigkeit dieses Voraussagekriteriums noch in weiteren Studien Uberprift
werden muss.
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4.5 Ausblick

Im Rahmen dieser Dissertation konnten verschiedene, bisher unbekannte Aspekte Uber das
Phanomen der BCI llliteracy festgestellt werden. Unter anderem wurde gezeigt, dass der
Anteil an BCI llliterates in MEG-basierten BCls hdher als erwartet ist. Das Iasst vermuten,
dass von der MEG als alternative Messmethode zur EEG keine Verbesserung der
Steuerbarkeit eines MI-BCI zu erwarten ist. In der Konsequenz dieser Schlussfolgerung kann
daher empfohlen werden, flr zukinftige SMR-basierte BCIl-Untersuchungen das besser
verfugbarere und flexiblere Elektroenzephalogramm als Messmethode anzuwenden.
Aulerdem wurde beschrieben, dass eine fehlende Messbarkeit bzw. Modulationsfahigkeit
des p-Rhythmus bei einigen Probanden mitursachlich flr das Entstehen des Problems der
BCI llliteracy bei MI-BCI-Paradigmen zu sein scheint. Diese Erkenntnis konnte zuklinftig
genutzt werden, indem Nutzer bereits vor Beginn eines intensiven MI-BCI-Trainings auf die
Messbarkeit ihres y-Rhythmus hin Gberprift werden. Eine noch genauere Vorhersage der
Probandenperformances bzw. von BCI llliteracy bei einem Probanden wird mit der
vorgestellten statistischen Analyse einer ersten Testmessung moglich. Durch das frihe
Erkennen von fir MI-BCls illiteraten Nutzern kann zukunftig, solange noch keine Lésung fiir
das Problem der BCI llliteracy gefunden ist, langwieriger unnétiger Trainingsaufwand und
damit eine Ressourcenverschwendung vermieden werden und gegebenenfalls auf andere
BCI-Eingangssignale, sofern diese bei dem entsprechenden Nutzer messbar und
klassifizierbar sind, umgestellt werden, beispielsweise SSVEP- oder P300-basierte BCls
(Reichert et al. 2013, Reichert et al. 2015).

Da Brain-Computer Interfaces jedoch vor allem auch auf eine Verwendung bei motorisch
beeintrachtigten Patienten ausgelegt sind, muss in Zukunft an weiteren Moéglichkeiten zur
Uberwindung der BCI llliteracy geforscht werden. Ein flinftagiges MEG-basiertes MI-Training
scheint in diesem Zusammenhang jedoch nicht erfolgsversprechend. In den aktuellen
Ergebnissen konnte keine ausreichende Besserung der Performances von BCI llliterates
durch ein solches Training herbeigefuhrt werden. In zukidnftigen Untersuchungen sollte
dieses Ergebnis jedoch noch mit modifizierten Trainingsschemata Uberprift werden. Es
bleibt zu beachten, dass die hier berichteten Ergebnisse auf einer verhaltnismaig kleinen
Stichprobengrofe (n = 17) basieren. Eine Bestatigung der getroffenen Aussagen bedarf

daher zukunftig weiterer Studien mit gréReren Stichproben.
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5 Zusammenfassung

Ein groRes Ziel in der Brain-Computer-Interface Forschung ist, die BCls universell
zuganglich zu machen. Eine Schwierigkeit stellt das Phanomen der BCI llliteracy dar — ein
Anteil von 15-30 % der Probanden ist laut verschiedener EEG-Studien nicht in der Lage, ein
auf Motor Imagery (MI) basierendes BCI zu steuern (hier definiert als < 60% Accuracy). In
dieser Studie wurde als Messmethode die MEG gewahlt, da diese durch die hohere
raumliche Auflésung Vorteile bei der Erfassung von Gehirnaktivierungen bietet. Als Ziel der
Studie sollten die Pravalenz der BCI llliteracy fur MI- und auf realen Bewegungen (RM)
basierenden BClIs in der MEG erfasst und der Einfluss eines flinftagigen Trainings auf die
Performance im MI-BCI bestimmt werden. Aufierdem wurde der Zugang der MEG zum BCI-
Training untersucht sowie ein Vorhersagekriterium flr die Klassifikationsleistung eines MI-
BCI vorgestellt. Insgesamt wurden 17 Probanden an flinf Tagen mittels MI und in einer
zusatzlichen Sitzung mittels RM trainiert, ein BCl zu steuern. Aufgabe der Probanden war,
durch MI bzw. RM der rechten Hand und des linken FulRes die Bewegungen eines Armes in
einem virtuellen Szenario zu initiieren. Es ergab sich im MI-Paradigma ein hoher Anteil von
Uber 35 % an BCl-llliterates (Mittelwert Accuracy 68,04 % + 2,48 %, 48,98 % - 94,75 %). Die
realen Bewegungen brachten eine im Schnitt bessere Performanceleistung
(82,84 % £ 3,65 %, 47,35 % - 99,0 %). Fir die Klassifikationsleistungen der Probanden Gber
den Verlauf der funf Trainingstage konnten keine konsistenten signifikanten Trainingseffekte
im Ml-basierten BCI nachgewiesen werden. In einer statistischen Analyse wurden t-Werte fir
den Vergleich zwischen MI/RM der rechten Hand und MI/RM des linken Ful3es ermittelt. Es
zeigten sich bei Probanden mit guten Performances sowohl fir die MI- als auch RM-Daten
besonders hohe t-Werte vor allem im Frequenzbereich des py-Rhythmus (9 - 14 Hz) und
lokalisiert im Bereich des Motorkortex. Im Gegensatz dazu waren die t-Werte bei den
illiteraten Probanden in Frequenz und Lokalisation stark inkonsistent und gestreut. Daraus
kann man auf in hohem Male instationare Aktivierungsmuster bei diesen Probanden
schliefen. AulRerdem ergab eine lineare Regression zwischen den héchsten t-Werten des
ersten und den Klassifikationsleistungen des letzten Trainingstages sehr hohe signifikante
Korrelationen (R=0,714, p=0,01). Die hier unternommenen Untersuchungen weisen
insgesamt darauf hin, dass 1) eine Modulationsfahigkeit innerhalb des p-Rhythmus eines
Probanden essentiell fur die effektive Steuerung eines MI- bzw. RM-basierten BCl ist, 2) die
MEG keinen besseren Zugang zu durch MI induzierter Aktivitat fir BCls bietet, als es bisher
von der EEG bekannt ist, und der p-Rhythmus auch in der MEG bei einem gewissen Anteil
von Menschen nicht messbar ist, 3) ein funftdgiges Training zu keiner signifikanten
Performanceverbesserung oder zum Erlernen der Aktivierbarkeit und Modulationsfahigkeit
des p-Rhythmus flhrt und dass 4) eine statistische Analyse des Amplitudenspektrums einer

Testmessung eine Pradiktion darlber erlaubt, ob ein Proband BCl illiterat ist.
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7.5 Anlagen

7.5.1 Genmittelte t-Werte (Tag1-5) der MI-Teilstudie als Kanal-Frequenz-Diagramm und

ausgewahlte topographische Darstellungen fir jeden einzelnen Probanden
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7.5.2 Genmittelte t-Werte der RM-Teilstudie als Kanal-Frequenz-Diagramm und ausgewahlte

topographische Darstellungen fiir jeden einzelnen Probanden
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7.6.3 Probanden-Instruktionen MI-Teilstudie

Instruktion Tag 1

Lieber Proband, liebe Probandin,
vielen Dank fur deine Teilnahme!
In diesem Experiment geht es um Bewegungsvorstellung (Motor Imagery).

Das Experiment besteht aus 6 Durchgangen a 6 Minuten. In den ersten drei Durchgangen
werden wir den Computer so trainieren, dass er deiner Gehirnaktivitat eine Funktion
zuordnen kann. Es erscheinen folgende Bilder in zufalliger Reihenfolge:

gelbes Signal - Ruheposition

Wenn dieses Bild erscheint, bewege dich
bitte nicht. Fixiere nur das Gelenk des Armes
mit den Augen und schaue nicht umher (roter
Pfeil)!

Grunes Signal

Wenn das griine Signal erscheint, stelle dir
bitte eine Greifbewegung der rechten Hand
vor. Wiederhole dies, solange das Ziel griin
erscheint. Fixiere auch hier nur das Gelenk
und halte deinen Korper so ruhig wie moglich!
Der Arm wird sich nach kurzer Zeit zum Ziel
bewegen und dieses greifen.
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Rotes Signal

Wenn das rote Signal erscheint, stelle dir bitte
eine Bewegung des linken FuB3es vor.
Wiederhole dies, solange das Ziel rot
erscheint. Fixiere auch hier nur das Gelenk
und halte deinen Kérper so ruhig wie moglich!
Der Arm wird sich verdrehen und das Ziel nicht
erreichen.

Nachdem wir dem Computer nun also beigebracht haben, welche Gehirnaktivitat ,Greifen”
bedeutet und welche nicht, folgen drei weitere Durchgange, in denen du den Arm selbst
gedanklich steuern sollst!

Es werden wieder rote und grune Signale in zufalliger Reihenfolge erscheinen. Du machst
genau das Gleiche, was du vorher auch schon gemacht hast! Also: griines Signal —
Greifbewegung der rechten Hand vorstellen und rotes Signal — Bewegung des linken Fulies
vorstellen. Im Idealfall wird der Arm die gleiche Bewegung wie vorher ausfuhren.

So sieht es aus, wenn der Arm sich zum grinen Ziel hinbewegt und es umfasst:

[ S

Wahrend der Arm in Bewegung ist, hast du Zeit um zu blinzeln, da hier keine Daten fur das
Training des Computers benutzt werden.

Lass dich nicht frustrieren, wenn der Arm nicht immer sofort das macht, was du willst — dafiir
trainieren wir 5 Tage lang und hoffen auf eine Verbesserung!

Es ist wichtig, dass du die Bewegungen nicht wirklich machst, sondern sie dir nur vorstellst!

AuRerdem fixiere das Gelenk des Armes bitte mit deinen Augen, blicke nicht umher und
blinzele so wenig wie mdglich.

Viel Erfolg und Spaf} bei dem Experiment!
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Instruktion Taq 2-5

Lieber Proband, liebe Probandin,
vielen Dank fiir deine weitere Teilnahme!
Es geht weiterhin um Bewegungsvorstellung (Motor Imagery).

Auch das heutige Experiment besteht aus 6 Durchgangen a 6 Minuten. Jedoch beginnen wir
heute gleich mit dem selbststandigen Steuern! Daflr erscheinen wieder folgende Bilder in
zufalliger Reihenfolge (du machst genau das Gleiche wie am ersten Tag!):

gelbes Signal - Ruheposition

Wenn dieses Bild erscheint, bewege dich
bitte nicht. Fixiere nur das Gelenk des Armes
mit den Augen und schaue nicht umher (roter
Pfeil)!

Wenn das griine Signal erscheint, stelle dir
bitte eine Greifbewegung der rechten Hand
vor. Wiederhole dies, solange das Ziel grin
erscheint. Fixiere auch hier nur das Gelenk
und halte deinen Korper so ruhig wie moglich!

Rotes Signal

Wenn das rote Signal erscheint, stelle dir bitte
eine Bewegung des linken FuBles vor.
Wiederhole dies, solange das Ziel rot
erscheint. Fixiere auch hier nur das Gelenk
und halte deinen Korper so ruhig wie moglich!
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Im Idealfall wird der Arm die richtige Bewegung ausflihren.

So sieht es aus, wenn der Arm sich zum grinen Ziel hinbewegt und es umfasst:

> -

Wahrend der Arm in Bewegung ist, hast du Zeit um zu blinzeln, da hier keine Daten fir das
Training des Computers benutzt werden.

Lass dich nicht frustrieren, wenn der Arm am Anfang nicht das macht, was du willst. Wir
trainieren den Computer stetig weiter, damit er sich immer wieder neu an dich anpasst.

Es ist wichtig, dass du die Bewegungen nicht wirklich machst, sondern sie dir nur vorstellst!

Aulerdem fixiere das Gelenk des Armes bitte mit deinen Augen, blicke nicht umher und
blinzele so wenig wie maoglich.

Viel Erfolg und Spal} bei dem Experiment!
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7.6.4 Probanden-Instruktion RM-Teilstudie

Lieber Proband, liebe Probandin,

vielen Dank fur deine erneute Teilnahme an diesem Experiment! Einiges hat sich zum
Vorexperiment geandert, also lies bitte die Anleitung vollstandig!

Das Experiment besteht aus 6 Durchgangen a 6 Minuten. In den ersten zwei Durchgangen
werden wir den Computer so trainieren, dass er deiner Gehirnaktivitat eine Funktion
zuordnen kann. Es erscheinen folgende Bilder in zufalliger Reihenfolge:

gelbes Signal - Ruheposition

Wenn dieses Bild erscheint, bewege dich
bitte nicht. Fixiere nur das Gelenk des Armes
mit den Augen und schaue nicht umher (roter
Pfeil)!

Wenn das grune Signal erscheint, fuhre bitte
eine Greifbewegung der rechten Hand aus
(6ffnen/schliel®en der Faust). Wiederhole dies,
solange das Ziel griin erscheint. Fixiere auch
hier nur das Gelenk und halte deinen Korper
so ruhig wie moglich! Der Arm wird sich nach
kurzer Zeit zum Ziel bewegen und dieses
greifen.

Rotes Signal

Wenn das rote Signal erscheint, flhre bitte
eine Bewegung des linken FuB3es aus (mit
den Zehen wackeln/wippen). Wiederhole dies,
solange das Ziel rot erscheint. Fixiere auch
hier nur das Gelenk und halte deinen Korper
so ruhig wie moglich! Der Arm wird sich
verdrehen und das Ziel nicht erreichen.
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Nachdem wir dem Computer nun also beigebracht haben, welche Gehirnaktivitat ,Greifen”
bedeutet und welche nicht, folgen vier weitere Durchgange, in denen du den Arm selbst mit
Bewegungen steuern sollst!

Es werden wieder rote und grune Signale in zufalliger Reihenfolge erscheinen. Du machst
genau das Gleiche, was du vorher auch schon gemacht hast! Also: grines Signal —
Greifbewegung der rechten Hand und rotes Signal — Bewegung des linken Ful3es. Im
Idealfall wird der Arm die gleiche Bewegung wie vorher ausfuhren.

So sieht es aus, wenn der Arm sich zum griinen Ziel hinbewegt und es umfasst:

[ S

Wahrend der Arm in Bewegung ist, hast du Zeit um zu blinzeln, da hier keine Daten fur das
Training des Computers benutzt werden.

Lass dich nicht frustrieren, wenn der Arm nicht immer sofort das macht, was du willst!

Es ist wichtig, dass du den Rest deines Kdrpers so ruhig wie mdglich haltst und
ausschlief3lich den Full bzw. die Hand (nicht das ganze Bein bzw. den Arm) bewegst!

Aulerdem fixiere das Gelenk des Armes bitte mit deinen Augen, blicke nicht umher und
blinzele so wenig wie mdglich.

Viel Erfolg und Spaf} bei dem Experiment!
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7.6.5 Fragebogen Handigkeit

Geben Sie an, mit welcher Hand Sie folgende Dinge erledigen!

rechts

5
~
2]

1 Schreiben
2 Zeichnen
3  Werfen
4 Benutzen einer Schere

5 Zahnbdrste

6 Messer (ohne Gabel)
7 Loffel
8 Besen (obere Hand am Besen)

9 Anziinden eines Streichholzes (Streichholz)

OO000000000

10  Offnen einer Box (Klappe)

HiEEEEIEIEEI.

Ich habe alle Fragen wahrheitsgemaB und nach bestem Wissen beantwortet.

Ort Datum Unterschrift der Probandin / des Probanden
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