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In der vorliegenden Habilitationsschrift wird eine neuethele zur Untersuchung funk-
tioneller Konnektivitaten im menschlichen Gehirn présert. Hierbei werden Zeitreihen
des Blood-Oxygenation-Level-Dependent-Signals (BOLBetsucht. Im Gegensatz zu
Korrelationsmethoden bietet der in dieser Arbeit dardistAnsatz die Moglichkeit,
bei der Erforschung funktioneller Konnektivitaten didgtliehe Variabilitat des BOLD-
Signals verschiedener Hirnregionen zu bericksichtityitiels Spektral- und Wavelet-
analyse werden bivariat&hnlichkeitsmaRe konstruiert, welche die Beziehungen zwi
schen Zeitreihen des BOLD-Signals verschiedener Hirterelaarakterisieren. Diese
Mafle kdonnen insbesondere verwendet werden, um speziefadktivitats-Karten auf
der Basis des BOLD-Signals zu erstellé€terdies gestatten Spektral- und Waveletana-
lyse auch die Konstruktion von bivariaten MalRen zur Besbhrey der zeitlichen Dyna-
mik des BOLD-Signals. Derartige Latenzmal3e werden anhandeispielen illustriert,
wobei Vor- und Nachteile der Anwendung solcher MalRe auf B&iditreihen diskutiert
werden.

Der beschriebene Ansatz bietet neue Mglichkeiten, dagethde Eigenschaften des
BOLD-Signals zu erforschen. Hierzu wird eine Eigenschaft BOLD-Signals prasen-
tiert, die durch die Anwendung spezieller Spektralmafigenitt wurde — eine enge Kopp-
lung zwischen BOLD-Signalstarke und BOLD-Latenz. Diesgglung kann sowohl mit
Spektralmafien als auch mit herkdmmlichen Mittelungsodth nachgewiesen werden.
Um zu zeigen, dass es sich wirklich um eine Eigenschaft des[B8ignals handelt,

werden verschiedene Parameter bei der Akquisition der BOREen variiert.
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Vorwort

Dem Gehirn beim Denken zuschauen — eine faszinierende RieeEntdeckung von
OGAWA et al. [1987] macht es méglich, beim Menschen Aiederungen des Sauer-
stoffgehaltes im Blut “live” zu beobachten und hierdurchcRSchlisse auf neuronale
Prozesse im menschlichen Gehirn zu ziehen. Durch die Metled funktionellen Ma-
gnetresonanztomographie wird das so genannte “blood o@jigpe level-dependent si-
gnal” (oder kurz BOLD-Signal) gemessen, das auf den urtedtichen magnetischen
Eigenschaften des sauerstoffreichen bzw. sauerstoffeBiuges beruht. Eine gesteigerte
Aktivitat von Nervenzellen fuhrt letztlich zu einem eitén BOLD-Signal in den entspre-
chenden Regionen und kann durch verschiedene statistscfanren in parametrischen
Karten dargestellt werdetberdies bietet das BOLD-Signal ein gutes Signal-zu-Rausc
Verhaltnis. Daher ist es nicht verwunderlich, dass bdevi&tudien das BOLD-Signal zur

Erforschung der Funktion des menschlichen Gehirns veretsmild.

Da man davon ausgeht, dass den meisten Hirnfunktionen lexenpletzwerke zu
Grunde liegen, beschaftigen sich viele Studien mit ded&ckung und Erforschung sol-
cher Netzwerkstrukturen. Hierbei greift man immer wiedef @die Korrelation zuriick,
um dieAhnlichkeit des BOLD-Signals zwischen verschiedenen idigionen zu bewer-
ten. Ist die Korrelation zwischen zwei Arealen hoch, beseh Hinweis darauf, dass
beide Areale zu einem Netzwerk gehoren kdnnten. Umgéekeéimde man bei einer ge-
ringen Korrelation vermuten, dass die entsprechenderakéiaie eher weniger miteinan-
der gekoppelt sind. Doch ist die Korrelation von BOLD-Zeiktren wirklich geeignet, um
funktionelle Netzwerke im menschlichen Gehirn zu erfoesthDie Korrelation muss als
problematisch angesehen werden, wenn die beobachteteeilen nicht synchron, d.h.

gegeneinander auf der Zeitachse verschoben sind. Bei soitaren Verschiebung kann

Vii



die Korrelation selbst bei ahnlichen Zeitreihen einerr gehingen Wert liefern. Man stel-
le sich hierbei zwei identische Sinuskurven vor, die aufdAichse umr/2 gegeneinan-
der verschoben sind. Die Korrelation ist 0. Bei den BOLDt#&#hen des menschlichen
Gehirns tritt in ahnlicher Weise eine solche zeitliche Séiebung auf. Die einzelnen
Hirnareale besitzen sozusagen ein unterschiedlichesitiginiiir die BOLD-Antwort.
Die zeitliche Variabilitat des BOLD-Signals kann zwisaheerschiedenen Hirnarealen
mehrere Sekunden betragen. In diesem Fall ware die Ktimelawischen den BOLD-
Zeitreihen ziemlich klein, selbst wenn diese BOLD-Zelten eine sehr ahnliche Form
besitzen. Die Korrelation ist also wegen des unterschikdh zeitlichen Verhaltens des
BOLD-Signals zur Untersuchung funktioneller Konnekgén wenig geeignet.

Fir die Untersuchung funktioneller Netzwerke wiirde migh gin MalR wiinschen,
das dieAhnlichkeit zwischen BOLD-Zeitreihen unabhangig von eterzeitlicher Ver-
schiebung bewertet. Ein solches Mal3 sollte also fir zwi &anliche BOLD-Kurven
immer einen hohen Wert liefern, auch wenn diese beiden Kueiee starke Verschie-
bung gegeneinander aufweisen. Die vorliegende Arbeggmtert ein solches Maf? und
zeigt, wie man dieses Mal3 mathematisch am geschicktestelfealbeobachteten BOLD-
Daten bestimmen kann. Der in dieser Arbeit prasentiertsafmstellt zusatzlich ein wei-
teres Mal fur die zeitliche Verschiebung zwischen BOLDw2éen bereit. Hierdurch
ist es moglich, neben der Untersuchung funktioneller Kaktivitaten auch das zeitlich
unterschiedliche Verhalten des BOLD-Signals zu bestimarehsomit die zeitliche Dy-
namik funktioneller Konnektivitaten zu erforschdpberdies konnten die in dieser Ar-
beit prasentierten Maf3e auch zur Erforschung grundlegdiidenschaften der BOLD-
Antwort verwendet werden, was letztendlich eine Bedeufiingiele funktionelle Stu-

dien hatte.
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Kapitel 1

Einleitung

Die Wurzeln der Hirnforschung sind in der griechischen Raiim 6. Jahrhundert v. Ch.
begriindet. Bereits in dieser Zeit vermutete man, dass dagrfur Wahrnehmungsver-
arbeitung, fur Gedachtnis, Fantasie und Wissen zuggasid Alkmaion von Kroton und
Diogenes von Apollonia liefern detaillierte Beschreibangles Gehirns, die aus Obduk-
tionen stammen miissen EOER[2002]). Bekannt aus dieser Zeit sind auch die unter-
schiedlichen Anschauungen von Platon und Aristoteles dba Sitz von Bewusstsein
und Seele. Hieraus enstand ein Jahrhunderte lang andau&tnelit, ob Hirn oder Herz
den menschlichen Geist beherbergt. Erst mit der Begrigpdien neuzeitlichen Anato-
mie im 16. Jahrhundert erkannte man, dass das Herz ein zé&#igkr, aber sehr ein-
fach strukturierter Muskel ist. Das Gehirn entpuppte sicfgégen als ein kompliziert
aufgebautes Organ mit sehr unterschiedlichen Komponeamigmannigfaltigen Struktu-
ren. Allerdings verneinte noch René Descartes die Bgteilj des Gehirns an geistigen
Leistungen des Menschen, wahrend sein Zeitgenosse Thafifissdas Denken bereits
dem Gehirn zuordnete. In der Folgezeit - besonders im 19hdabert - kam es unter
der Bezeichung Phrenologie zu zahlreichen Versuchen, alim Fon Gehirn, Schadel
und Gesicht mit geistigen und charakterlichen Eigensehatti verkniipfen. Die Phre-
nologie wurde vielfach politisch missbraucht, wobei eeidarstellungen ins Pseudowis-
senschaftliche abglitten. Einen gewaltigen Fortschritrachte die im 19. Jahrhundert
ebenfalls aufkommende Methode, das Verhalten von PatienteSchlaganfallen, Tu-

moren oder sonstigen Hirnschadigungen zu studieren, ardinich Riickschliisse auf die
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2 Kapitel 1. Einleitung

Funktion einzelner Hirnareale ziehen zu kdnnen. Zum Belidgerichtet im Jahre 1861
der franzosische Neurologe Paul Broca von einem Patiedézmach einem Schlaganfall
zwar noch einfache Satze verstand, aber selbst nicht neeleaSilbe “tan-tan” aul3ern
konnte. Nach dem Tode des Patienten fand Broca eine schwkéeli§ung in der linken
Hirnhalfte in Arealen, die nach heutigem KenntnisstanderSprachproduktion beteiligt
sind. Einige Jahre spater entdeckte der Neurologe Canidker auf ahnliche Weise eine
Hirnregion, die fur das Verstehen von Sprache grofl3e Bedgutbat. Bis zum heutigen
Tage liefern Lasionsstudien auf die gleiche Weise weldvBrkenntnisse tiber Aufbau
und Funktion des menschlichen Gehirns.

Den Beginn der so genannten bildgebenden Verfahren madéeJahr 1896, in dem
Wilhelm Conrad Rontgen seine revolutionare Entdeckuaig dieutschen Kaiser Wil-
helm I1. in Berlin vorstellte. Obwohl zu Beginn nur Knocheardestellt werden konnten,
wurden spater durch den Einsatz verschiedener Kontrsti@trukturen des Gehirns ab-
gebildet und sogar Tumoren diagnostiziert. Ein epochaleisEhritt kam jedoch erst mit
der Entwicklung der Rontgen-Computertomographie (Cén frihen siebziger Jahren
durch Godfrey Newbold Hounsfield. Durch die aufkommende patertechnik war es
moglich, aus dem von vielen empfindlichen Strahlendetekt@aufgenommenen Signal
sekundenschnell ein Schichtbild zu erstellen. Die CT beeimen enormen klinischen
Fortschritt mit sich, denn Hirntumoren, Atrophien und hkfe lieen sich in den CT-
Aufnahmen gut unterscheiden. Parallel zur Entwicklung@ieechnik entstand Anfang
der siebziger Jahre ein alternatives bildgebendes Vefiadwnf dem Prinzip der Magnet-
resonanz (MR), das im Jahre 1946 Felix Bloch und Edward Runtabhangig voneinan-
der entdeckt hatten. Inspiriert durch die ersten CT-Bilkden Paul Lauterbur 1973 auf die
Idee, zweidimensionale Schnittbilder auf der Basis diddagnetresonanzprinzips auf-
zunehmen. Paul Lauterbur gilt somit als Begriinder deukstrellen) Magnetresonanz-
tomographie (MRT). Die rasante Entwicklung der MR-TecHfitkrte zu immer besseren
Bildern bei immer kiirzeren Aufnahmezeiten. Eine Entdeckwon GcAWA et al. [1987]
verlieh der Erforschung der Funktion des menschlichen @shéinen entscheidenden
Auftrieb. Fortan sollte es moglich sein, nicht nur den Aalibsondern auch die Funktion
des menschlichen Gehirns abzubilden. Auf Grund von urttégdtichen magnetischen
Eigenschaften des oxygenierten bzw. deoxygenierten lgivhims konnte man das Blut

als endogenes Kontrastmittel verwenden und hierdurch Mé&eBmit unterschiedlicher



Blutoxygenierung gewinnen. Der Effekt dieser untersclidbéen Blutoxygenierung wur-
de BOLD-Effekt genannt, wobei BOLD fiir “blood oxygenatitavel-dependent” steht.
Die Entdeckung des BOLD-Effekts markiert den Beginn dekfiomellen Magnetreso-
nanztomographie (fMRT), wobei das BOLD-Signal beim Memsthuerst im primaren
visuellen Kortex gemessen werden konnteM&NG et al. [1992]). In den letzten Jah-
ren wurde die BOLD-Methode nach und nach verfeinert, so daswserschiedensten
Hirnareale mit unterschiedlichen Fragestellungen ecfar&erden konnten. Der Zusam-
menhang zwischen BOLD-Signal und neuronaler Aktivitatrkkgedoch bis heute nicht
genau erklart werden. Dass ein solcher Zusammenhanggeeisésultiert aus der Tat-
sache, dass bei gesteigerter neuronaler Aktivitat eibhgem Metabolismus zur Verar-
beitung der freigesetzten Neurotransmitter sowie zur éakfterhaltung des ionischen
Gefalles der Nervenzellen besteht ABISTRETTI und FELLERIN [1996]). Auf Grund
dieses erhdhten Metabolismus kommt es zu einer Erhdhondiutfluss und Blutvolu-
men, um den erhthten Sauerstoffbedarf zu deckes @ik und GRINVALD [1996]).
Die BOLD-Antwort hangt hierbei in komplexer Weise von Bluss, Blutvolumen und
metabolischem Sauerstoffverbrauch ab. Zur Beschreibigsgsl Zusammenhangs liefer-
ten BUXTON et al. [1998] ein kompliziertes mathematisches BOLD-Mgdedlches den
venosen Teil des Blutversorgungssystems als dehnbattonBetrachtet. Das BOLD-
Signal hat sich in den neunziger Jahren bei kognitiven fNERperimenten durchgesetzt,
denn BOLD besitzt ein gutes Signal-zu-Rausch-Verhaling kann mit schnellen MR-
Techniken nahezu in Echtzeit aufgenommen werden. Durcéotlieelle Akquisition vie-
ler BOLD-Aufnahmen entsteht fir jeden Bildpunkt (auch ¥bgenannt) eine BOLD-
Zeitreihe.

Schon bei den ersten Untersuchungen zur Funktion des mmmseh Gehirns er-
kannte man, dass nicht einzelne Hirnareale, sondern kampleuronale Netzwerke an
der Bewaltigung von Aufgabenstellungen mitarbeiten! @ vielen fMRT-Studien ist
seither die Erforschung solcher Netzwerke unter Verwegdspezieller Stimulations-
paradigmen. Hierbei wird die Stimulation oft derart gelatiass spezielle kognitive
Prozesse untersucht werden kdnnen. Fur die Untersuchambletzwerkstrukturen und
ihrer Dynamik wurde von RISTON [1995] der Begriff der funktionellen und effekti-
ven Konnektivitat gepragt. Wahrend die funktionelleriGektivitat iiber dieAhnlich-

keit, d.h. Uber die ungerichtete Korrelationsstruktun BOLD-Zeitreihen definiert wird,
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beschreibt die effektive Konnektivitat den gerichtetenflass zwischen verschiedenen
Hirnarealen (RACKOWIAK et al. [2003]). Fur die Erforschung von funktionellen und
effektiven Konnektivitaten entstanden in den letztenrdateine Vielzahl von Arbeiten
mit unterschiedlichen methodischen Ansatzen. GroRe Atksamkeit erregte die von
BUCHEL und FRISTON [1997] entwickelte Methode unter Anwendung von Strukteirgl
chungsmodellen. Bei diesem Zugang werden Parameter digdetheinsame Betrach-
tung der Kovarianzstruktur der Daten und eines vorgegabbtazlells bestimmt. Aber
gerade in der Vorgabe eines solchen Modells liegt der Scmpeatkt der Methode, denn
um ein spezielles Netzwerk angeben zu kdnnen, sind ectspnde Vorkenntnisse notig.
Vollig unbekannte Zusammenhange zwischen Hirnareatemé&n mit diesem Ansatz
nicht entdeckt werden. Trotzdem wurden Strukturgleiclsmmgdelle in zahlreichen Stu-
dien fur die Untersuchung unterschiedlichster Netzwékeutzt (zum Beispiel in FET-
CHERet al. [1999], TONI et al. [2002], ©LODKIN et al. [2004] und RWE et al. [2005]).
Denoch bleibt die Anwendbarkeit von Strukturgleichungdelten auf BOLD-Zeitreihen
auf Grund der grof3en Anzahl frei wahlbarer Parameter urgeweer Willkurlichkeit bei
der Festlegung des betrachteten Modells umstritten.

Alternativ zu Strukturgleichungsmodellenwurde voriEToN et al. [2003] eine wei-
tere ebenfalls modellbasierte Methode zur Erforschungtianeller und effektiver Kon-
nektivitaten unter dem Namen “Dynamic Causal Modellingfaffentlicht. Im Gegensatz
zu Strukturgleichungsmodellenliegt bei dieser Methodménein neuronales Modell zu-
grunde, das die Wirkung neuronaler Aktivitat einer Higican auf andere Hirnregionen
beschreibt (ENNY et al. [2004]). Das Gehirn wird hierbei als deterministissklynami-
sches System betrachtet. In diesem Fall ist das neuronalelMsn dynamisches kausa-
les Modell und kann durch so genannte neurodynamische R&gabeschrieben werden.
Unter Verwendung eines BOLD-Modells (BTON et al. [1998]) wird aus dem vorgege-
benen neuronalen Modell eine erwartete BOLD-Antwort bienet. Durch Variation neu-
rodynamischer und hamodynamischer Parameter wird damdand zwischen der er-
warteten und der tatsachlich gemessenen BOLD-Antworimiént. Die grof3te Schwie-
rigkeit bei diesem Ansatz ist jedoch die Konstruktion eimnegrunde liegenden neurona-
len Modells, da oft nicht geniigend Vorinformationen Ulaeatomische Konnektivitaten
vorliegen. Wie bei allen anderen modellbasierten Methaetsoheint die Konstruktion

eines solchen neuronalen Modells auf Grund der vielen Eitstrade recht willkiirlich.



Fir die Untersuchung von Netzwerken im menschlichen Gajibt es aber auch Me-
thoden, die ausschlief3lich auf dem gemessenen BOLD-Sigis&éren und deshalb ohne
ein vorgegebenes Modell auskommen. Derartige explorgviahren beruhen letztlich
auf der Bewertung dekhnlichkeit von BOLD-Zeitreihen verschiedener Hirnaeeahter
Benutzung verschieden8hnlichkeitsmaRe. In den meisten Studien wird hierzu die Ko
relation von BOLD-Zeitreihen im Zeitbereich berechneteiiei lassen sich funktionelle
Netzwerke durch die Korrelationsmatrix aller vorhandeB&D-Zeitreihen beschrei-
ben. Exemplarisch seien hier die Arbeiten vonEKNSCHMIDT et al. [1994], BSwAL
et al. [1995], SEPHAN et al. [2001] und WHMAE et al. [2003] genannt. bHMANN und
BoHN [2002] fanden einen interessanten Zugang zur Detektioktiumeller Netzwer-
ke aus Korrelationsmatrizen unter Verwendung der so geaarReplikatordynamik, die
in der theoretischen Biologie eine grofRe Rolle spielt. Das€pt der Replikatordyna-
mik wurde sogar mit multivariater Korrelation kombinieMEUMANN et al. [2006]) und
Uberdies auf Meta-Analysen angewendet (INANN et al. [2005]).

Das Problem korrelationsbasierter Methoden besteht fediaein, dass das zeit-
lich unterschiedliche Verhalten der BOLD-Antwort in vengdenen Hirnarealen nicht
berticksichtigt wird. Die zeitliche Variabilitat des BOESignals wurde insbesondere von
NEUMANN et al. [2003] untersucht, wobei charakteristische Eigeatien der BOLD-
Antwort zwischen verschiedenen Hirnarealen desselbebaPaen verglichen wurden.
Hierbei trat stellenweise ein erheblicher zeitlicher #rszwischen den BOLD-Kurven
auf. Selbst innerhalb eines funktionellen Netzwerks wugdte asynchrones zeitliches
Verhalten der BOLD-Zeitreihen beobachtet. Dies kann déitwein, dass Korrelations-
methoden bestimmte Netzwerke nur sehr schwach oder Ulggrhicht zeigen. Diese
Erkenntnis fuhrte zu neuen Ansatzen, die das zeitlichhealeen der BOLD-Antwort bei
der Untersuchung funktioneller Konnektivitaten einte¢min. LAHAYE et al. [2003] defi-
nierten hierzu eine neue Konnektivitats-Metrik unter &gang der zeitlichen Dynamik
von Netzwerken. Hierdurch kann man auch die Kopplung zveecteitlich asynchron
auftretenden BOLD-Zeitreihen untersuchemi®D et al. [2002] liefern einen interes-
santen Ansatz zur Phasensynchronisation unter Verwendeingo genannten Hilbert-
Transformation. Ein solches Vorgehen erscheint giinstignn man davon ausgeht, dass
Hirnareale auch bei starker zeitlicher Verschiebung dgehtirigen BOLD-Zeitreihen

zu einem Netzwerk gehoren kdnnen. Besser als die Dunchfig einer solchen Phasen-
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synchronisation ware jedoch die Verwendung eines MaRelshes direkt den Grad des
Zusammenhangs zwischen BOLD-Zeitreihen unter Beachtongzeitlichen Verschie-
bungen beschreibt. Zusatzlich wirde man sich ein expizlald zur Beschreibung der
zeitlichen Dynamik zwischen BOLD-Zeitreihen wiinschem.der vorliegenden Arbeit
wird hierzu ein Losungsansatz prasentiert, der auf dexofie schwach stationarer Pro-
zesse basiert.

Die Theorie schwach stationarer Prozesse wurde vonMOGOROV [1941] und
WIENER [1949] durch Fragestellungen der Vorhersagetheorie nabkeitgleich ent-
wickelt. Hierbei kbnnen Phanomene beschrieben werdengndcharakteristische Eigen-
schaften Uber die Zeit erhalten bleiben, denn schwaclostatbedeutet gerade, dass
sich diese charakteristischen Eigenschaften tiber dismdeunwesentlich oder gar nicht
andern. Dies ermdglicht die Untersuchung von Phanomeee Prozesses durch Mitte-
lung Uber die Zeit, was einen enormen \orteil darstelljrdeei vielen stochastischen
Methoden betrachtet man normalerweise eine Reihe von@tiben und untersucht
dann entsprechende Eigenschaften durch Mittelung UlkeeiStichproben. Bei fMRT-
Messungen verfiigt man meistens nur {iber eine einziga@tbe, d.h. man besitzt ei-
ne einzige Messung pro Proband. Die Theorie schwach sgaofProzesse bietet die
Moglichkeit, charakteristische Eigenschaften des BG&iDrals durch Betrachtung der
BOLD-Zeitreihe zu bestimmen, denn unter gewissen Voramsegen konnen BOLD-
Zeitreihen als schwach stationar angesehen werdeistenN et al. [1999]). Das Konzept
schwach stationarer Prozesse kann benutzt werden, unrmaarge bivariate Spektralma-
3e zu berechnen. Mit solchen Maf3en ist es moglich, die Banig zwischen verschiede-
nen Zeitreihen zu charakterisierend&PMANS[1974]). Fir die Untersuchung funktio-
neller Konnektivitaten im menschlichen Gehirn sowie deitlichen Dynamik zwischen
verschiedenen Hirnarealen kdnnen spezielle bivariagkiBmale verwendet werden.
In dieser Arbeit sollen die SpektralmalRe Koharenz und @ha$ BOLD-Zeitreihen an-
gewendet werden. Es ist zu erwarten, dass die Anwendungr@eektralmalie deutliche
Vorteile gegenuiber herkdmmlichen Methoden zur Erfouschfunktioneller Konnekti-
vitaten besitzt. Im Gegensatz zur gewohnlichen Koriefelbeschreibt die Koharenz den
Grad des Zusammenhangs von Zeitreihen im Frequenzbenaichicht im Zeitbereich.
Dies hat den grundlegenden Vorteil, dass die Koharenz\i@ sehr ahnliche Zeitreihen

auch bei starker zeitlicher Verschiebung einen hohen Wéfdrt. Die Korrelation hin-



gegen beriicksichtigt den zeitlichen Versatz nicht undnksogar bei zwei identischen
Zeitreihen einen verfalschten niedrigen Wert liefernpweliese Zeitreihen entsprechend
gegeneinander verschoben sind. Man kdnnte sich versatéddirnareale vorstellen, die
sehr ahnliche BOLD-Kurven aufweisen, aber untereinamdeschoben, d.h. nicht syn-
chron sind. Wenn man davon ausgeht, dass solche Hirnareeleem Netzwerk gehoren,
kdonnte anstelle der Korrelation die Koharenz bessergpegisein, durch die Betrach-
tung von BOLD-Zeitreihen Netzwerkstrukturen im mensdidio Gehirn zu detektieren.
Hierzu sind in den letzten Jahren Beitrage erschienergheeh dieser Arbeit vorgestellt
und diskutiert werden (NMLLER et al. [2001] und MILLER et al. [2003b]). Gegeniiber
der Korrelationsanalyse besteht ein entscheidenderiMdeieKoharenz darin, ein weite-
res Spektralmald zur Verfigung zu haben, welches denchaitliVersatz zwischen zwei
Zeitreihen explizit beschreibt. Dieses Mal3 wird Phase gehand ermoglicht die Be-
trachtung der zeitlichen Dynamik zwischen BOLD-Zeitreihklan kann sozusagen eine
“Reihenfolge” der BOLD-Zeitreihen entsprechender Higede angeben. Hierbei besitzt
die Phase Vorteile gegeniiber bisherigen Methoden, inrderastens nur ein einziger
Punkt, wie zum Beispiel den Zeitpunkt der hochsten Signpldaude, fur die Betrach-
tung der zeitlichen Dynamik verwendet wurde. Die Phasadiesichtigt hingegen die
gesamte Kurve fur die Berechnung des zeitlichen Versatzedurch man neben einer
hoheren numerischen Stabilitat auch eine zuverlassigessage bei der Verwendung
langer Stimuli erhalt. In diesem Fall besitzt die BOLD-Keamamlich ein langeres Pla-
teau, und ein Maximum dieser Kurve lasst sich dann oft muo#thr genau bestimmen. Bei
der Berechnung der Phase gehen hingehen alle Punkte der BOh@ ein, und somit
werden auch wichtige Teile des BOLD-Signals wie zum Beigpée so genannte “post-
stimulus undershoot” beriicksichtigt. Die Phase bietst @in Mal3 dafir, wie synchron
sich das BOLD-Signal in aktivierten Hirnarealen verhalt.

Ein Nachteil der Anwendung von Spektralparametern wie dehZ und Phase ist
die Einschrankung der Methode auf schwach stationareeBse. Koharenz und Phase
werden letztlich durch Mittelung Uiber die Zeit berechr&ies setzt aber voraus, dass
sich Koharenz und Phase nicht wesentlich Uber die Zeitdinandern. In einigen Fallen
ist diese Voraussetzung jedoch nicht erfiillt. Man korsith zum Beispiel die Situation
vorstellen, in welcher ein Proband nach der Halfte der deiExperiment nicht mehr

mitarbeitet oder die gestellte Aufgabe nicht mehr bew#ltHirnkranke Patienten sind
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beispielsweise oft nicht in der Lage, sich wahrend desrgesaExperiments auf die Auf-
gabenstellung zu konzentrieren. Zudem koénnen bei dieagarflenAnderungen in der
Durchblutung des Gehirns auftreten, wodurch sich das Merhdes BOLD-Signals von
einem bestimmten Zeitpunkt an abrupt andern kann. Foigithen die BOLD-Zeitreihen
von diesem Zeitpunkt an vollig anders aus. Ein Mitteln d€X B-Signals Uber die ge-
samte Zeit des Experiments ist dann nicht sinnvoll. In di&iation bendtigt man ein
Mal3, welches die Dynamik von Koharenz und Phase uUber diditeveg beschreibt. Ein
solches Mal3 kann durch Anwendung der Wavelet-Theorie karst werden. Verein-
facht dargestellt wird bei Wavelets die Zeitachse in vidégrie Intervalle eingeteilt, und
Koharenz und Phase werden dann separat fiir jedes sotetmedihberechnet. Man erhalt
also im Gegensatz zur Theorie schwach stationarer Ppedg nur einen einzigen Wert
fur Koharenz und Phase, sondern jeweils Zeitreihen, di@serungen dieser Mal3e Uber
die Zeit zeigen. Hierdurch ist es moglich, den zeitlichemlauf von Koharenz und Pha-
se wahrend des Experiments zu untersuchen. Dieser Visteiber zugleich auch ein
Nachteil, denn man erhalt fur jede BOLD-Zeitreihe ein@zmSchar von Werten, was
zu einer gewaltigen Zunahme der Daten fuhrt. Die Daten kaan nur darstellen, in-
dem man fur jede BOLD-Zeitreihe ein so genanntes Skalogramfertigt. Bei 100.000
solchen Zeitreihen erhalt man 100.000 Skalogramme, digg@nzes Buch fullen durf-
ten. Bei stationaren Prozessen kann man hingegen KahanehPhase in einer spektral-
parametrischen Karte darstellen und erhalt hierdurclesngi Blick einen Eindruck von
der Struktur koharenter BOLD-Zeitreihen sowie ihrer lagtie Dynamik. Es ist also eine
wichtige Frage, ob BOLD-Zeitreihen als schwach statierfZniozesse angesehen werden
kénnen. Hierzu wird in der vorliegenden Arbeit ein Vergleizwischen Spektralpara-
metern und Resultaten einer Wavelet-Analyse prasenBeit\Verwendung einer peri-
odischen Stimulation wirde man erwarten, dass sich die BQeitreihen in aktivier-
ten Hirnarealen schwach stationar verhalten. Dies wiltde insbesondere daran erken-
nen, dass die Resultate der Wavelet-Analyse mit den Ergedmaus der Spektralanalyse
nahezu Ubereinstimmen. Bei schwach stationaren Prezesdlte die Wavelet-Analyse
keine zusatzliche Information Uiber den Zusammenhangchein BOLD-Zeitreihen er-
bringen. Deshalb ist die Frage interessant, in wie weit Bich.D-Zeitreihen auRerhalb
aktivierter Areale schwach stationar verhalten. Dieshwirder vorliegenden Arbeit durch

die Berechnung der Variabilitat gewisser Wavelet-Koéffiren untersucht. Diese Varia-



bilitat sollte Uberdies ein MaR fur die zeitliche Variitiit des BOLD-Signals liefern.
Somit bietet die in dieser Arbeit prasentierte Anwenduog 8pektral- und Waveletma-
Ren eine neue Moglichkeit, funktionelle Konnektivithtowie die zeitliche Dynamik des
BOLD-Signals zu untersuchen. Vielleicht helfen diese M@3uch, neue Eigenschaften
der BOLD-Antwort zu entdecken.






Kapitel 2

Grundlagen der funktionellen

Magnetresonanztomographie

Bei der Magnetresonanztomographie oder auch Kernspirgoapbie werden die magne-
tischen Eigenschaften rotierender Wasserstoffkerne edizimischen Bildgebung ausge-
nutzt. Der durch eine Vielzahl von Wasserstoffkernen egaeiagnetismus wird durch
die unterschiedlichen magnetischen Eigenschaften desstaffreichen bzw. sauerstoff-
armen Hamoglobins beeinflusst. Dadurch ist es indirekgliob, dieAnderung des Oxy-
genierungsgrads zu messen, denn das veranderte Oxylwnimdgeoxyhamoglobin-
Verhaltnis fihrt letzlich zu eineAnderung des gemessenen Magnetresonanz-Signals —
dem so genannten BOLD-Kontrast. Bei der funktionellen Maggsonanztomographie
untersucht man indirekt Uber den Sauerstoffverbrauch~diektion des menschlichen
Gehirns in verschiedenen Hirnorten, denn man geht davgrdass eine Kopplung zwi-
schen neuronaler Aktivitat und BOLD-Signal besteht. DesdiKopplung noch nicht hin-
reichend erklart werden kann, beschaftigen sich vieleetsnchungen mit Eigenschaf-
ten des BOLD-Signals. Fir solche Untersuchungen ist esamatig, insbesondere die
physikalischen Grundlagen der Magnetresonanztomoggdyiihin zur Entstehung des
BOLD-Signals zu kennen. Das folgende Kapitel bietet hiering kurze Einfuhrung. Da
hierbei nicht auf alle Aspekte eingegangen werden kanriiiseine detaillierte Darstel-

lung auf BuXTON [2002] und MOONEN und BANDETTINI [2000] verwiesen. Insbeson-
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dere prasentierere2zARrD et al. [2001] einen groRedberblick iiber die Entstehung,
Auswertung, Interpretation und Anwendung des BOLD-Sign&HEMPP[1998] bietet
eine fundierte mathematische Darstellung der Magnetessdiomographie und prasen-
tiert hierdurch eine schdne Anwendung der nichtkommueatFourieranalyse. Eine Dar-
stellung in deutscher Sprache ist iroBTEN et al. [1999] und KRAUSE und MULLER-

GARTNER [2003] zu finden.

2.1 Magnetisierung und Relaxation

Die Grundlage der Magnetresonanz sind Atomkerne mit umigerarotonen- oder Neu-
tronenzahl, welche einen Eigendrehimpuls, den so gena@ptie, besitzen. Hierbei sind
insbesondere die Wasserstoffkerne interessant, da sgrakes magnetisches Moment
besitzen und am haufigsten im menschlichen Organismu®tentsind.

Normalerweise besitzen die Spins der einzelnen Wasstkestogé keine bevorzugte
Richtung im Raum, d.h., die Richtung der Spins im Raum ist mifallig. Hierdurch
ist die Summe der magnetischen Momente aller Wassersto#lgeich Null. Wenn man
hingegen von auf3en ein homogenes MagnefBgldnlegt, so richten sich alle Spins paral-
lel oder antiparallel zur Richtung des auferen Magnetfalds. Dabei bewegen sich die
Spins wie Brummkreisel in einer Drehbewegung um die FelleffinonB, (Abb. 2.1). Die
Resonanzkreisfrequenz (Lamorfrequesg)dieser Drehbewegung ist hierbei zur Starke

des aulieren MagnetfeldBg proportional
wo = —7v- By, (2.1)

wobei das so genannte gyromagnetische Verhaitmsr von der Kernart abhangig ist.
Im Gegensatz zur magnetischen Wirkung eines einzelners 8piibt sich die makrosko-
pische Magnetisierungy/y durch die Betrachtung eines Volumens mit einer gro3en Zahl
von Wasserstoffkernen. Die makroskopische Magnetisgeistnhierbei die Summe der
magnetischen Momente der einzelnen Spins. Sie liegt incdewichtszustand parallel
zum aulRerey-Feld.

Durch sinusférmige Hochfrequenzimpulse (HF-Impulse)genau der Resonanzfre-
guenzw, wird die Magnetisierund/, mehr oder weniger aus ihrer Ruhelage ausgelenkt,

wobei die Auslenkung wesentlich davon abhangt, wie langeHF-Impuls andauert.
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Haufig ist der HF-Impuls so bemessen, dags um 90 oder 180 aus der Vorzugs-
richtung herausgekippt wird. Durch den HF-Impuls findebalsirch die Auslenkung
eine Anregung der Spins statt. Um eine bestmogliche Amggler Spins zu erhalten,
wirkt das durch den HF-Impuls erzeugte anregende Magudefelsenkrecht zum aul3e-
ren MagnetfeldB,. Nach Beendigung des HF-Impulses wird auf Grund der Psizes-
bewegung der Kerne um das statische magnetischeBgkine Spannung in der HF-
Spule induziert. Diese Spannung heil3t Resonanzsignakxpienentielle Abnahme des
Resonanzsignals nach Anregung wird als freier Induktieria# (FID) bezeichnet (s.
Abb. 2.2).

=]

2% pad

Abbildung 2.1:Einfluss eines auReren Magnetfelds auf den Spin von Was#kesnen

c© |

Ohne auRBeres Magnetfeld besitzen die Spins der einzelassafstoffkerne keine bevorzugte Rich-
tung im Raum. Durch Anlegen eines homogenen Magnetfeltisericsich die Spins parallel oder

antiparallel zum magnetischen Feld aus (QuelletPe [2004]).

Nach Ende des HF-Impulses kehrt die Magnetisieriifggnach und nach wieder in
ihren Ausgangszustand parallel zum auReren Magneffglduriick. Hierbei nimmt die
ursprungliche By-parallele z-Komponent#&/, der Magnetisierund/, allmahlich wie-
der zu. Das Gleichgewicht stellt sich durch die Kopplungkienne an die Umgebung ein,
indem die Energie der hochfrequenten Anregung an die béasign Kerne abgegeben
wird. Deshalb wird diese Relaxation auch Spin-Gitter-Raten oder longitudinale Rela-
xation genannt. Die Geschwindigkeit des Relaxationspm®es d.h. die Geschwindigkeit
der Zunahme der Langsmagnetisieruvlg, ist durch die Spin-Gitter-Relaxationzéit
bestimmt. Die Relaxationszdl ist von der Art des Gewebes abhangig und liegt bei ei-
nem magnetischen Feld vd®y = 1,5 T etwa in der Grof3enordung zwischen 10 ms und
3 s. Diese Eigenschaft d&f-Zeit kann man ausnutzen, um verschiedene Gewebearten

zu unterscheiden und darzustellen.
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Nach Einstrahlen des HF-Impulses tritt neben der Langsetigierung)M, noch
zusatzliche eine Quermagnetisieruby, auf, da die Kerne durch den HF-Impuls da-
zu angeregt wurden, im “Gleichtakt”, d.h. in gleicher Phaserazedieren. Nach Ende
des HF-Impulses stellt sich das thermische Gleichgewigttdtdeine allmahliche Depha-
sierung der Spins wieder ein. Die Abnahme der Quermagesiisg)M,, ist also durch
die gegenseitige Wechselwirkung der Kerne bestimmt un@tligishalb auch Spin-Spin-
Relaxation oder transversale Relaxation. Die Geschwikaiiglieses Relaxationsprozes-
ses wird durch eine Zeitkonstanfg bestimmt und betragt etwa 1 bis 2 s. Neben
der Wechselwirkung zwischen den Spins haben zusatzliektofen, wie zum Beispiel
Inhomogenitaten des Magnetfeldes oder die Suszepiibiliés Gewebes, einen Einfluss
auf die Dephasierung der Spins und fihren zu einer vétstiRelaxation der Querma-

gnetisierung mit einer Zeitkonstarify .

Abbildung 2.2:Freier Induktionszerfall des induzierten Resonanzsgnal

Die exponentielle Abnahme des Resonanzsignals nach Amgegird auch als freier Induktions-

zerfall (FID) bezeichnet.

Nach Einstrahlung des HF-Impulses kommt es auf Grund deh&serung der
Spins zum Zerfall der Quermagnetisierung und somit zur Abmades SignaldJber
einen Trick kann man die einzelnen Spins aber wieder dangéni, im “Gleichtakt”,
d.h. in gleicher Phase zu prazedieren. Dies kann erreietden, indem man nach einer
bestimmten Laufzeit einen weiteren doppelt dosierten HF-Impuls einstrahliduvoh

die Magnetisierung der Spins um ¥80mgekippt wird. Nach diesem Umklappen ist
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die Reihenfolge der Spins in der xy-Ebene umgedreht. DuiehBeibehaltung der
jeweiligen Prazessionsfrequenz holen die schnellereinsSgie langsameren Spins
nach und nach ein. Zum Zeitpun®t prazedieren die Spins wieder in gleicher Phase.
Durch diese Rephasierung der Spins erhalt man erneut aisen@gnetisierung — das
Spinecho. Man kann auch mehrere solche °1i8@pulse, auch Rephasierungspulse
genannt, hintereinander schalten, um eine Kette von Spasezu erzeugen. Allerdings
nimmt das Signal von Echo zu Echo ab, da durch die Spin-SgoRéélwirkung nicht
alle Spins rephasiert werden kdnnen. Die Zeit zwischeregung und Spinechar wird

auch Echozeit TE genannt.

2.2 Schichtselektion und aumliche Kodierung

Um die Wasserstoffkerne in einem Gewebe anzuregen, nutztlasResonanzgesetz (s.
Gl. 2.1) aus. Durch Einstrahlen eines HF-Impulses mit dentdrequenzvy kommt es

in einem homogenen Magnetfeld zur Anregung aller Wasdétstoe. Hierdurch ist kei-
ne Information Uber den Ort des gemessenen Signals voehaddh. das resultierende
“Bild” wirde nur aus einem einzigen Pixel bestehen. Manrkgtoch diesem Problem
begegnen, indem man nur eine Schicht des im MR-Scanner beffiad Objekts anregt.
Hierzu Uberlagert man zum Zeitpunkt des HF-Impulses f@ralr Feldrichtung des ho-
mogenen Magnetfeld, ein ortsabhangiges Gradientenféld, wodurch sich das Ma-
gnetfeld entlang der z-Achse andert. Damit ist die Respineguenzy an den Punkten

der z-Achse unterschiedlich
wi)=v-(Bo+G,-2). (2.2)

Bei Einstrahlen eines HF-Impulses werden dann nur noch &kstedfkerne in genau der
Schicht angeregt, in der die Resonanzfrequemait der Frequenz, des HF-Impulses
Uibereinstimmt. Bei diesem Vorgehen wiirde man allerdéigs unendlich diinne Schicht
anregen, da» = wg nur fir einen einzigen Punkt der z-Achse gilt. Deshalb tzeslier
HF-Impuls eine bestimmte Bandbreite wg um Wasserstoffkerne in einer gewiinschten
Schichtdicke anzuregen. Bei einer Messung werden durcéckBzbung des Gradienten

meist mehrere parallele Schichten nacheinander aufgeeomm



16 Kapitel 2. Grundlagen der funktionellen Magnetresot@mngraphie

Nach Schichtanregung wiirde man ohne weitere MaRnahme&udiene des Signals
aller prazedierenden Spins einer gesamten Schicht md3sswegen ist die Schaltung
weiterer Gadienten notwendig, um eine Schicht in Spalteh Zgilen aufzuteilen. Die
Ortskodierung in der x-Achse erfolgt durch einen Frequedirgradienten: Wahrend
das Signal in der HF-Spule ausgelesen wird, schaltet mamndbradienterG,, in x-
Richtung. Hierdurch andert sich entlang der x-Achse $pidit Spalte das Magnetfeld
und somit auch die Resonanzkreisfrequeliz) der Spins. In der HF-Spule misst man
dann eine Schar von Frequenzen, wobei eine einzelne Freqoarden Spins einer be-
stimmten Spalte erzeugt wird. Aus dem in der HF-Spule geemessGesamtsignal konn-
te man direkt mittels der Fouriertransformation der Amyalé einer speziellen Frequenz
einen bestimmten Grauwert auf der x-Achse zuweisen. Datte Imian aber nur eine
Einteilung des Bildes in Spalten.

Die Unterscheidung der Elemente entlang der y-Achse étr@man durch eine so
genannte Phasenkodierung. Hierfur wird zwischen HF-Isipnd Auslesephase fir eine
kurze Zeit ein zusatzlicher Gradig, in y-Richtung einschaltet und vor Signalauslesung
wieder ausgeschaltet. Wahrend der Wirkung des Gradientbdas Magnetfeld rotieren
die einzelnen Spins unterschiedlich schnell und verlassenit ihre anfanglich gemeinsa-
me Phase. Wie stark die einzelnen Spins hierbei aus der geameén Phase verschoben

werden, hangt von der Starke und von der Zeitdauer deeniién Gradiente@, ab
S(y)=7v-Gy-y-At. (2.3)

Nach Abschalten des Gradienten besitzen, bedingt durchatasgene Magnetfel®,,
alle Spins wieder die gleiche ResonanzkreizfrequenZntlang der y-Achse zeigen die
Spins aber immer noch einen Phasenverddy). Da das in der HF-Spule gemessene
Signal ein Summensignal vieler Frequenzen mit je unteesiticher Phase ist, missen
Anregung und Messung mit unterschiedlich starken PhaskaigradienterG, mehr-
mals wiederholt werden, um die nétige Aufldsung in y-Rigtg zu erhalten (so genannte
Phasenkodierschritte). Fur eine Auflosung von 256 Zeiterss die Messung also 256
mal wiederholt werden. Dies fuhrt zu einer langen Aufnaheite denn vor jeder erneu-
ten Anregung miissen die Spins wieder parallel zum GruddBgl relaxiert sein, um
ein vernunftiges Signal zu erhalten. Inzwischen hat mahiigen entwickelt, um durch

zusatzliche Pulse und Gradienten die Aufnahmezeit zuvedn.
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Die Signale aller gemessenen Phasenkodierschritte kannafeaZeilen einer Ma-
trix Ubersichtlich in der Ebene darstellen (s. Abb. 2.3 Besamtheit dieser raumlichen
Frequenzen heif3t k-Raum. Durch eine 2D-Fouriertransfdom&ann man aus diesem
k-Raum ein Bild berechnen, welches mit Grauwerten die \fartg der Spindichte im
gemessenen Objekt darstellt. Man nennt diesen ProzessRakdnstruktion des MR-
Bildes. Geeignete Implementationen der Fouriertranséition gestatten eine sekunden-

schnelle Rekonstruktion des Bildes.

240 lines 100 lines 40 lines 20 lines

Abbildung 2.3:Rekonstruktion des MR-Bildes aus dem Signal des k-Raums.

Jeder einzelne Phasenkodierschritt filhrt zum Auslesesr &eile der so genannten k-Matrix. Aus
dieser k-Matrix kann mittels der 2D-Fouriertransformatitas MR-Bild rekonstruiert werden. Hier-
bei liefern die unterschiedlichen Frequenzen des Sigmaluflosung in y-Richtung, wahrend des-
sen die Phasenkodierschritte die Auflosung in x-Richtuhgiregen. Einde Reduzierung der Zahl
der Phasenkodierschritte zieht zwangslaufig einen Madkrsvertikalen Auflosung des Bildes nach

sich.

2.3 Spinecho-Sequenz und resultierender Bildkontrast

Das gewonnene MR-Signal hangt von verschiedenen Paranvéteder Dichte der Was-
serstoffkerne (Protonendichte) sowie von den gewebefigE®rn Relaxationszeiteéry

undT; ab. Die Amplitude des gemessenen Signals bestimmt ldtadie Grauwerte im
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rekonstruierten MR-Bild. Man kann zum Beispiel die Messpagter so wahlen, dass ein
moglichst grol3er Signalunterschied (Kontrast) zwiscBewebetypen mit unterschiedli-
chenTy-Zeiten entsteht. Das Ergebnis ist ein so genarifitegewichtetes Bild.

Fur die Erzeugung voff: -, T>- und Protonendichte-gewichteten Bildern (Abb. 2.4)
kann die klassische Spinecho-Sequenz verwendet werdatehanem 90-Anregungs-
puls nach einer Zeitspanne ein 28Rephasierungspuls folgt. Hierdurch entsteht nach
der Echozeit TE ein Spinecho (siehe Abschnitt 2.1). Wenn des Spinecho fur das
Auslesen des Signals verwendet, hat man geniigend Zegiclzgn Anregungs- und Re-
phasierungspuls den Phasenkodiergradienten zu schBiebei solch einer Anregung
nur eine einzige Zeile des Bildes aufgenommen wird, musd$-dige von Anregungs-
und Rephasierungspulsen mehrmals wiederholt werden,wadso oft, bis alle Zeilen
des k-Raums abgetastet sind. Der Abstand zwischen zwegangspulsen wird hierbei
Repetitionszeit TR genannt. Der Vorteil der Spinecho-8egwbesteht darin, dass man
durch Variation von Repetitions- und Echozeit den Einfluss ¥;, 7> und Protonen-
dichte auf das MR-Signal kontrollieren kann, denn das M&na8i setzt sich wie folgt

Zzusammen:

S=p-eTB/T2. (1 — ¢~ TR/ (2.4)

Bei kurzer Repetitions- und kurzer Echozeit ergibt sichBirgewichtetes Bild. Idealer-
weise wirde man eine Echozeit nahe Null wahlen, was mawssieh nicht moglich ist,
da der 180-Rephasierungspuls und die Ortskodierung einige Milliselen bendtigen.
Die Repetitionszeit sollte fur einen maximal&n-Kontrast abhangig von déf; -Zeit des
Gewebes optimiert werden. Wahlt man hingegen die Repesitieit grol3 (2 bis 3 s), soist
durch die fast vollstandige Langsrelaxation der Einfigesebespezifisch unterschiedli-
cherT}-Zeiten vernachlassigbar klein. Der verbleibende Signtarschied ist bei kurzer
Echozeit nur noch auf die Dichte der Protonen im Gewebeckarifuhren. Hierdurch
liefert das MR-Signal bei groRer Repetitionszeit und kuEehozeit ein Protonendichte-
gewichtetes Bild. Bei Verwendung einer grol3en Echozeit(B0 ms) kommt es hingegen
durch die unterschiedlich schnelle Querrelaxation veestemer Gewebearten zu Unter-
schieden im gemessenen MR-Signal. Man erhalfgigewichtetes Bild. Prinzipiell sind
grof3e Echozeiten geeignet, um eine unterschiedliche €agation der Gewebearten

zu erreichen. Allerdings verschlechtert sich bei anwaotieeT:-Zeiten das Signal-zu-
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Rausch-Verhaltnis auf Grund des Zerfalls der Quermagieeting. Die entsprechenden
Gewebearten gehen dann im Rauschen unter und kdnnen i Sight mehr unterschie-
den werden. Deshalb sollte die Echozeit so eingestellteverdiass die noch vorhandene

Quermagnetisierung ein akzeptables MR-Signal liefert.

Die Spinecho-Sequenz hat den Vorteil der Robustheit gdgemiokalen Inhomo-
genitaten im Magnetfeld. Da diese Inhomogenitatenizhitkonstant sind, rephasieren
namlich die Spins nach einem 18Buls gleichermalen. Der Nachteil der Spinecho-
Sequenz besteht in einer sehr langen Aufnahmezeit, da bAbdastung im k-Raum fir
jede Zeile des Bildes ein Anregungs- und Rephasierungsgmgendet werden muss.
Bei einer TR-Zeit von 2 s wilrde man fiir die Aufnahme einezigjen Schicht mit 256
Zeilen mehr als 8 Minuten benotigen. Diese Messzeit ISissterheblich reduzieren, in-
dem man nach dem Anregungspuls eine Folge von Rephasietsesgeinstrahlt und
somit eine Folge von Spinechos erzeugt. Jedes Echo kannutderschiedlich phasen-
kodiert werden, um die verschiedenen Zeilen des k-Raunzsibasen. Bei der so genann-
ten RARE-Sequenz (Rapid Acquisition with Relaxation Erdeament) kann der gesamte
k-Raum durch einen einzigen Anregungspuls ausgeleserewégkENNIG und FRIED-
BURG [1988]).

Abbildung 2.4:Unterschiedliche Bildkontraste (Wichtungen) von MR-Aaifimen.

MR-Aufnahme einer axialen Schicht des menschlichen Gshinter Verwendung einéf; -, T»-

bzw. einer Protonendichte-Wichtung (v.l.n.r.).
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2.4 Gradientenecho-Sequenz

Wahrend man bei der schnellen Spinecho-Sequenz die Medareh eine Reduzierung
von Anregungspulsen und somit durch eine Reduzierungateyeri' Wiederholungen des
Pulsschemas verringert, besteht die Idee beim Gradiestieraiarin, die zeitraubende TR-
Zeit zu verkirzen. Hierbei dosiert man den Anregungspuisso stark, dass die Langs-
magnetisierung der Spins um einen Winkek 90° aus der Vorzugsrichtung des Magnet-
feldes herausgekippt wird. Man spricht hierbei vom Kippkelhn des Anregungspulses.
Bei kleineren Kippwinkeln ist die Langsmagnetisierungrseller wieder aufgebaut, was
kiirzere TR-Zeiten erlaubt. Solche Verfahren werden “East Angle Shot” oder FLASH

genannt.

Ein Gradientenecho erzeugt man nicht durch einer?-H@s, sondern durch Schal-
ten eines Paares von dephasierenden und rephasierenaben@ma. Kurz nach dem-
Puls erfolgt zeitgleich zur Schaltung des PhasenkodidignéenG, die Schaltung ei-
nes dephasierenden Gradienten in x-Richtung. Hierdurphaigeren die Spins durch
die unterschiedliche Resonanzkreisfrequenz entlang -dathse. Durch anschlielende
Schaltung eines umgekehrten Gradienten kommt es zur Replnag der Spins und so-
mit zu einem Anstieg der Quermagnetisierung — dem Gradiegte. Der rephasieren-
de Gradient dient gleichzeitig als Auslesegradient zug&eazkodierung des Signals
entlang der x-Achse. Die Lange der Gradientenecho-Segatdeutlich kiirzer als die
Lange der Spinecho-Sequenz, denn durch den Wegfall désR&ghasierungspulses er-
gibt sich eine kiirzere Echozeit TE. Die Repetitionszeh, die Zeit zwischen zwei-
Anregungspulsen, lasst sich noch kiirzer wahlen, wermmaah Auslesen des Gradien-
tenechos und vor erneuter Anregung die restliche Querntiaggreng durch so genannte
Spoiler-Gradientenpulse zerstort. Dieser Spoilerimolrgt vor der nachsten Anregung
fur eine fast vollstandige Dephasierung der Spins.

Da bei der Gradientenecho-Sequenz die De- und Rephasidenr8pins durch einen
Gradienten, d.h. durch eine lokal@derung des Magnetfeldes erreicht wird, haben Feld-
inhomogenitaten einen grofRen Einfluss auf De- und Rephegjeder Spins und somit
auf das Gradientenecho, was zu Artefakten im resultiereMdR-Bild fuhrt. Feldin-
homogenitaten setzen sich aus Inhomogenitaten des €&tded B, sowie aus unter-

schiedlichen Magnetisierungseigenschaften des Geweisasunen. Diese zusatzlichen
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Faktoren fiihren zu einer schnelleren Dephasierung ders3pit kiirzeren Relaxations-
zeiten. Man spricht deshalb auch von dgr-Relaxation (vgl. Abschnitt 2.1). Eiff’; -
gewichtetes Bild stellt somit die unterschiedlichen Maggierungseigenschaften der Ge-
webe dar. Da die funktionelle Magnetresonanztomograplfieiaem Effekt basiert, der
lokale Veranderungen des Magnetfeldes verursacht, sindi€tenecho-Sequenzen fir

funktionelle Messungen besonders interessant.

2.5 Hybrid-Sequenzen und Echo-Planar-Verfahren

Zur Verbesserung von MR-Aufnahmetechniken werden seiaAgfder neunziger Jahre
schnelle Spinecho- und Gradientenecho-Sequenzen kamb{REINBERG und OsHIO
[1992]). Diese GRASE- oder auch Turbo-Gradienten-Spiagsbquenzen gestatten ei-
ne viel schnellere Abtastung des k-Raums als schnelle 8pingerfahren. Hierbei nutzt
man aus, dass der Bildkontrast durch die mittleren Zeilek-Raum bestimmt wird (s.
Abb. 2.3). Zur Abtastung dieses mittleren Teils des k-Rawmsien Spinechos verwen-
det, wahrend dessen die aufReren Bereiche, die zur henliAuflosung des Bildes bei-
tragen, durch Gradientenechos ausgelesen werden. Datueatht man eine Verkiirzung
der Messzeit, denn im Vergleich zur herkdbmmlichen SpineSbhquenz werden weniger
180°-Pulse verwendet.

Die derzeit schnellsten MR-Sequenzen sind die Echo-Raidahren (EPI), bei de-
nen der gesamte k-Raum nach einem einzigen Anregungspsgelagen wird. Hierbei
erzeugt man nach Anregung durch verschiedene GradienterKeite von Gradienten-
echos, die durch entsprechende Variation der Gradienterudterschiedlichen Zeilen
des k-Raums zugeordnet werden kdnnen. Da diese Gradiexttem kurz sind, spricht
man hierbei auch von so genannten Gradientenpulsen odps"BDiese Gradientenpul-
se haben aber nichts mit HF-Pulsen zu tun. Mit reinem Graeliextho-EPI kann man
ein T -gewichtetes Bild mit einer 6464-Bildmatrix in weniger als 100 ms aufnehmen.
Um auch andere Bildkontraste wie zum Beispiel eiigiWichtung darzustellen, kann
zwischen Anregungspuls und Blips zusatzlich ein*tB@ls zur Erzeugung eines Spin-
echos verwendet werden. Man spricht dann auch vom SpineBheder kurz SE-EPI.

Gegenuber konventionellem Gradientenecho-EPI (GE-B&idas SE-EPI den \orteil,
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dass lokale Inhomogenitaten weniger zur Dephasierunggies beitragen und hierdurch

weniger Signalverluste entstehendRRIs et al. [2002]).

2.6 Der BOLD-Kontrast

Die magnetischen Eigenschaften des oxygenierten und deaigrten Hamoglobins ma-
chen es maoglich, das Blut als endogenes KontrastmittelMRIr-Messungen zu benut-
zen. Oxygeniertes Hamoglobin besitzt ahnliche magcleti€igenschaften wie das Ge-
webe des Gehirns, wahrend dessen das deoxygenierte Hirimogaramagnetisch ist.
Diese paramagnetische Eigenschaft fuhrt zu einer s@reallDephasierung der Spins
und somit zu einem geringeren MR-Signal. Sobald der Sanfeggshalt des Hamoglo-
bins ansteigt, nimmt das MR-Signal wieder zu. Dieser Sigmarschied wird Blood-
Oxygenation-Level-Dependent-Kontrast, oder kurz BOLBrKast, genannt und kann
zum Beispiel durclf;-gewichtete MR-Bilder gemessen werdend&vA et al. [1987],
OGAwA et al. [1992] und KvONG et al. [1992]). Um eine Reihe vohy-gewichteten
Bildern in Echtzeit aufzunehmen, wird am haufigsten die-E@§uenz verwendet. Fur
die Entstehung des BOLD-Kontrasts sind zwei Faktoren vwerantlich: (1) Wegen sei-
ner paramagnetischen Eigenschaften erzeugt das Deowghé@inm magnetische Feld-
gradienten um die BlutgefalRe, und somit wird das reseltiée MR-Signal reduziert.
(2) Neuronale Aktivitat fuhrt zu einer deutlichen Erhiity des Blutflusses und zu einer
geringeren Sauerstoff-Extraktionsfahigkeitin den Rlapén, was einen Anstieg des oxy-
genierten Hamoglobins in den Kapillaren und Venen zur &dlgt. Durch die Reduktion
des Deoxyhamoglobins kommt es zum Anstieg des MR-Signals.

Die physikalische Basis des BOLD-Effekts ist die so genammagnetische Suszep-
tibilitat des Blutes. Die Suszeptibilitat ist die Fakéit eines Materials, die Magnetisie-
rung eines aufleren Magnetfelds anzunehmen. Je hoheargdie@ibilitat eines Materials
ist, desto starker wird es magnetisiert. Hierbei ist dieuligerende lokale Magnetisie-
rung proportional zum auf3eren Magnetfeld, und der Prapaalitatsfaktor driickt gerade
die magnetische Suszeptibilitat aus. Durch die parantesghe Eigenschaft des deoxy-
genierten Hamoglobins besitzt sauerstoffarmes Blut geweisse magnetische Suszep-
tibilitat, die bei ansteigendem Sauerstoffgehalt lineAnimmt. Diese unterschiedliche

magnetische Suszeptibilitat von sauerstoffarmem uneérsgffreichem Blut fuhrt aus
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folgendem Grund zu unterschiedlich@}i-Zeiten: An den Grenzen von Kapillaren und
Venen bilden sich magnetische Feldgradienten, wodurchuesirer Dephasierung der
Spins entlang der Feldlinien kommt. Sind die Feldgradiemtékroskopisch, d.h. inner-
halb eines gemessenen Voxels, so kommt es zu einer Deplragiéer Spins innerhalb
des Voxels, was zu einem verringerten resultiereriigrSignal des Voxels fihrt. Ein
grof3es Problem bei der Ausnutzung di€ggsEffekts besteht darin, dass die resultieren-
den Bilder stark verzerrt bzw. deformiert sind. Sind diezggsibilitatsbedingten magne-
tischen Feldgradienten namlich makroskopischer Nathr, gto3er als die gemessenen
Voxel, so “stort” die hervorgerufene Dephasierung denSgiie Ordnung der Phasenko-
dierung (s. Abschnitt 2.2), was letztendlich dazu fuhassldas Signal nicht am richtigen
Ort abgebildet wird. Besonders stark sind solche Feldveragen an Luft-, Knochen-
oder Gewebegrenzen. Da dEf-Effekt auf der Entstehung solcher magnetischer Feld-
gradienten basiert, kbnnen diese Feldverzerrungen twesckorrigiert werden. Man

muss deshalb Verzerrungen vdji-gewichteten MR-Bilden hinnehmen.






Kapitel 3

Entstehung und Eigenschaften

des BOLD-Signals

Das Ziel vieler fMRT-Studien besteht darin, die Funktioesse des menschlichen Ge-
hirns unter Verwendung des BOLD-Signals zu erforschen.BigirD-Effekt basiert auf
den unterschiedlichen magnetischen Eigenschaften des @/ Deoxyhamoglobins.
Hierdurch ist es méglichAnderungen im Oxy-/Deoxyhamoglobin-Verhaltnis zu nezss
und dadurch indirekt ilbeknderungen des Energiestoffwechsels auf neuronale Aé&tivi
zu schlie3en. Der Vorteil bei BOLD besteht darin, dass dasdIbst als endogenes Kon-
trastmittel verwendet wird und deshalb auf die Zugabe diiestlichen Kontrastmittels
verzichtet werden kann. Es handelt sich somit um eine ¥ltlig nicht-invasive Metho-
de. Das BOLD-Signal zeigt zudem ein sehr gutes Signal-ausé&taVerhaltnis und kann
durch die weit entwickelte MR-Technik nahezu in Echtzefg@mommen werden.
Schwierig hingegen ist die Interpretation des BOLD-Signdh es sich nur um einen
indirekten Nachweis neuronaler Aktivitat handelt. Diegfdung zwischen neuronaler
Aktivitat und BOLD-Antwort beruht auf komplizierten phigdogischen Prozessen, die
bis zum gegenwartigen Zeitpunkt noch nicht vollstandigstanden sind. Das folgende

Kapitel soll eine Einfuhrung in diese Problematik bieten.

25
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3.1 Kopplung zwischen Blutfluss und Metabolismus

Bereits im Jahre 1890 vermutetevkEs [1890] einen Zusammenhang zwischen der Tatig-
keit des Gehirns und seiner Durchblutung. Etwa einhundérelspater konnte mit tomo-
graphischen Methoden gezeigt werden, dass Blutfluss unkb&metabolismus in ak-
tivierten Hirnarealen substanziell zunehmewxFet al. [1988]). Die fur den Glykolyse-
und Zitratzyklus notwendigen Glukose- und Sauerstoffikidle werden durch das Blut
an die entsprechenden Astrozyten transportiert. Die Agtem bilden die Mehrheit der
so genannten Gliazellen und dienen zur Aufrechterhalt@sgahischen Gefalles sowie
zur Energieversorgung der Nervenzellen. Gesteigerteonaie Aktivitat bewirkt einen
hdheren Energieverbrauch und somit die NotwendigkelX&rvenzellen und Astrozyten,
mehr Energie bereitzustellen. Bei lokalem Anstieg der oralen Aktivitat kommt es zu
einer deutlichen Erhohung des Blutflusses, wobei ein etalikissverhaltnis zwischen der
Zunahme des Sauerstoffverbrauchs und der Zunahme desuBéat$l besteht (% und
RAICHLE [1986]). Wie lasst sich erklaren, dass bei neuronaleidditung der Blutfluss
stark, der Sauerstoffverbrauch der Neuronen hingegeretativ schwach ansteigt2ox

et al. [1988] beobachteten bei vermehrtem Blutfluss einegleiehbaren Anstieg des
Glukoseverbrauchs und schlussfolgerten, dass der stadkter Blutfluss vor allem der
Anlieferung von Glukose und weniger der Bereitstellung $auerstoff dient. Es wurde
gar behauptet, dass der erhdhte Blutfluss nicht im Zusamamgnmit dem oxydativen
Metabolismus steht und die Blutflussantwort weder durchAdisinken der Sauerstoff-
konzentration bedingtist, noch der Versorgnung der aktiveurone mit Sauerstoff dient.
Fox et al. [1988] vermuteten, dass bei verstarkter neurodddgvierung der zusatzliche

Energiebedarf durch anaerobe Glykolyse gedeckt wird.

In den letzten Jahren wurden einige Studien durchgefdierzbum Nachweis einer sti-
mulationsbedingten Zunahme des Sauerstoffverbrautintefii(z.B. FoGE et al. [1999],
CHEN et al. [2001]). Demnach steht fest, dass bei neuronalervitétidie Zunahme des
Blutflusses von einem verstarkten Sauerstoffmetabokammaleiner vermehrten Gluko-
seaufnahme begleitet ist. Die Kopplung zwischen Blutflus$ Sauerstoffmetabolismus
ist jedoch noch ungeklart. Verschiedene Hypothesen leerdhrauf, dass neuronale Akti-
vitat zu einen Mehrverbrauch an Sauerstoff und somit zeresohnellen Deoxygenierung

des Gewebes fihrt. Dies fuhrt zu einem erhdhten Sadkkbozentrationsgefalle zwi-
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schen Blut und Gewebe, wodurch es zu einer verstarkteugddi von Sauerstoff aus
dem Blut ins Gewebe kommt. MONEK und GRINVALD [1996] beschreiben die darauf
folgende hyperoxygenierende Blutantwort als “waterirg¢ntire garden for the sake of
one thirsty flower”. Der UbermafRiig erhdhte Blutfluss d&imalso einer redundanten Si-
cherung der Sauerstoffzufuhr in Form einer unokonomis@@euerstoffuberflutung der
Neurone dienen. Im Gegensatz hierzu lieferterxBoN und FRANK [1997] das Modell
des diffusionslimitierten Sauerstofftransports. Dieirbalige Blutzufuhr ware demnach
eine Voraussetzung, dem geringfugig erhdhten Sauévettdrf der Neurone und Astro-
zyten nachzukommen.

Das Modell des diffusionslimitierten Sauerstofftrandptasiert im wesentlichen auf
zwei Annahmen: (1) Der Sauerstofftransport vom kapilla@afall in das Gewebe ist
durch eine Barriere beschrankt, woduch nur ein kleinel des angelieferten Sauer-
stoffs fur den Metabolismus verwendet werden kann. WieS&uerstoff im Gewebe
zur Verfugung steht, hangt hierdurch von der Transitdes Blutes in den kapillaren
GefalRen ab. (2) Die Kapillaren besitzen keine zusatehicBauerstoffreserven fur den
Metabolismus, d.h., auch im Ruhezustand wird der gesansté&sewebe diffundierte
Sauerstoff vollstandig in den Mitochondrien verbraudi. Ruhezustand werden be-
reits alle Kapillaren im Gewebe perfundiert. Bei erhohteuronaler Aktivitat konnen
keine zusatzlichen Kapillaren geoffnet werden. Deslimditet bei erhohter neuronaler
Aktivitat die Erhohung des Blutflusses die einzige Mogkeit, den erhdhten Sauerstoff-
bedarf zu decken. Eine Erhohung des Blutflusses fuhrt abesiner Verringerung der
Verweildauer des Blutes in den GefaZen und somit zu eineinggerung der Extraktions-
fahigkeit des Sauerstoffs, d.h. zu einer Verringerunghtesils des Sauerstoffs, welcher
von den Gefalien in das Gewebe diffundieren kann. Um eingngfégigen Anstieg des
Sauerstoffs im Gewebe zu erreichen, muss deshalb der Biitiloerproportional anstei-
gen. Nach dem mathematischen Modell vam@& 0N und FRANK [1997] muss bei einer
Sauerstoff-Extraktionsrate von 40% der Blutfluss um 30%ehamen, um einen 5%igen
Anstieg des Sauerstoffmetabolismus zu erreichen. Das Madee diffusionslimitierten
Sauerstofftransports steht somit im Einklang mit den Bebhmgen von Bx et al.
[1988]. Da nach BxTON und FRANK [1997] eine enge Kopplung zwischen Blutfluss
und Sauerstoffmetabolismus besteht, ist der Blutflusggegium funktionelle Aktivitat

ZU messen.
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3.2 Zusammensetzung des BOLD-Signals

Grundlage vieler fMRT-Studien ist der BOLD-Effekt. Das BDiSignal kommt durch
das Verhaltnis von oxygeniertem und deoxygeniertem Hjalon zustande und kann
durch die paramagnetische Eigenschaft des deoxygenidéeroglobins mit Methoden
der fMRT gemessen werden (s. Abschnitt 2.6). Bei neuroniii@ivierung kommt es
zu einer Erhdhung des Blutflusses und zu einer Verringeden&auerstoff-Extraktions-
fahigkeit in den Kapillaren, was insgesamt zu einem Agstes oxygenierten Hamo-
globins in den Kapillaren und Venen und somit zu einem Agstles BOLD-Signals
in diesen Arealen fuhrt. Bei der BOLD-fMRT wird somit dasuBkelbst als endogenes

Kontrastmittel verwendet.

Doch wie kommt das BOLD-Signal im Einzelnen zustande? NeaieoAktivitat er-
fordert gegentiber dem Ruhezustand einen hoheren Enargitz fur die Aufrechterhal-
tung des ionischen Gefalles an der Nervenzellmembrarestiwidie Weiterverarbeitung
der verwendeten Neurotransmitter. Dieser gesteigertathdéismus fuhrt zu einem mas-
siven Anstieg des lokalen zerebralen Blutflusses CBF, znekieinen Anstieg des loka-
len zerebralen Blutvolumens CBV EBLIVEAU et al. [1991]) sowie zu einem geringfugi-
gen Anstieg des lokalen Sauerstoffverbrauchs CMR@DGE et al. [1999]). Die BOLD-
Antwort hangt hierbei vom zeitlichen Verhalten aller deggbRen CBF, CBV und CMRO
ab (Abb. 3.1). Zum BOLD-Effekt tragt hauptsachlich beasd CBF viel starker ansteigt
als CMRG;,, denn dies bedeutet letztlich eine geringere Sauerstdfiktionsrate, was
zu einem Anstieg der Oxygenierung im venosen Blut fuhtigghnitt 3.1).

In einigen Studien beobachtet man vor der eigentlichen B@lnBwort als Anzei-
chen fur eine kurzzeitige Erhohung der Konzentration Baoxyhamoglobin einen ini-
tialen Abfall des BOLD-Signals (ENST und HENNIG [1994], MENON et al. [1995]).
Einen solchen initialen Abfall versucht man dadurch zudmkh, dass die Erhdhung von
CBF mit einer gewissen Verzogerung gegenuber dem AngtindMRG;, erfolgt. Hier-
durch nimmt die Konzentration des Deoxyhamoglobins sgéaru, bis durch den An-
stieg von CBF die Sauerstoff-Extraktionsrate verringerdwDer BOLD-Effekt hangt
aber auch davon ab, in welchem Verhaltnis Sauerstoff-Eotration im Blut und CBV
stehen. Bei konstanter Sauerstoff-Konzentration fulnhlich ein Anstieg von CBV zu

einer Erhdhung der Deoxyhamoglobinkonzentration umdispu einer Verringerung des
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BOLD-Signals. Somit konnte der initiale Anstieg des Delm&gnoglobins auch durch die
Zunahme von CBV erklart werden (XTON et al. [1998]).
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Abbildung 3.1:Schematische Darstellung der Zusammensetzung des BOYiaiSi

Neuronale Aktivitat fuhrt zu einem erhdhten Metabolisnzu einem starken Anstieg des zerebra-
len Blutflusses (CBF), einer leichten Erhdhung des zelebrBlutvolumens (CBV) sowie einer
geringen Steigerung des metabolischen Sauerstoffvarisa{CMRQ). Die Kombination dieser
drei GrofRen CBF, CBV und CMRgergibt das BOLD-Signal.

Mit der Erhohung von CBF kommt es zu einer starken ZunahrseB@¥_D-Signals,
das nach 5 bis 8 Sekunden das Maximum erreicat@=TTINI et al. [1993]). Nach dem
Ende der Stimulation kommt es wegen des unterschiedlichitichen Verhaltens von
CBF und CBV zu einem starken Abfall des BOLD-Signals Uber @rundlinie hinaus
— dem so genannten “Poststimulus Undershoot”, der bis zueBQrlen andauern kann
(OGAwA et al. [1992]). Zur Erklarung des Poststimulus Undersiagtde von BJIXTON
et al. [1998] die Dynamik des BOLD-Signals durch das Baldodell beschrieben. In
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diesem Modell wird der venose Teil des GefaRsystemsmadetinbarer Ballon mit einem
Zu- und einem Abfluss betrachtet. Das Ballon-Modell wurde MoLDNER et al. [2001]

erfolgreich auf BOLD-Daten bei einer Feldstarke von 3 aesigewendet.

3.3 Neuronale Aktivitat und BOLD-Signal

Bei den meisten fMRT-Studien mochte man eher die neuroAktitat diskutieren
als lediglich das BOLD-Signal zu beschreiben. Deshaldtstelh die Frage nach der
Beziehung zwischen BOLD-Signal und neuronaler Aktivitéfie gut reflektiert das
BOLD-Signal die neuronale Aktivitat? Zeigt das BOLD-Sajeher (a) die durchschnitt-
liche Rate von entstandenen Aktionspotentialen (Spikesjrier bestimmten Hirnregion
oder (b) die synaptische Aktivitat, d.h. die durchsclictie Rate der Neurotransmitter-
Regenerierung? Die Rate von Aktionspotentialen driickt deuronalen Output aus,
d.h. die Moglichkeit von Aktionspotentialen, neue Aktimotentiale in einer bestimm-
ten Hirnregion zu erzeugen. Die synaptische Aktivitaegpit hingegen vielmehr den
neuronalen Input wider. Bei exzitatorischer Aktivitadrkien Spiking- und synaptische
Aktivitat sehr ahnlich sein, da eine erhohte Freigabe Meurotransmittern eine erhohte
Rate von Aktionspotentialen hervorruft. Bei inhibitohser Aktivitat hingegen ist dieser
Zusammenhang genau umgekehrt, d.h. eine erhdhte systaptistivitat hat eine ver-
ringerte Rate von Aktionspotentialen zur Folge. DeshdlRlisdie neuronale Interpreta-
tion des BOLD-Signals die Beantwortung der Frage wichtigdas BOLD-Signal mehr
Spiking-Aktivitat oder mehr synaptische Aktivitat zei¢n Tierexperimenten beobachte-
ten KADEKARO et al. [1985] den exakten Ort der Veranderungen des Gluketsho-
lismus und fanden heraus, dass diese Vorgange eher iniggioit hoher Synapsen-
dichte stattfinden. In einer kiirzlich erschienenen Pualiliin konnte lAURITZEN [2005]
sogar einen Zusammenhang zwischen BOLD-Aktivitat undikderungen der Konzen-
tration von Kalziumkanalen in der Synapse herstellencByleichzeitige Messung von
BOLD und Einzelzellableitungen zeigterolGOTHETIS et al. [2001], dass das BOLD-
Signal vielmehr den neuronalen Input und weniger den Owimgr Neuronenpopulation
reflektiert. Dies bedeutet, dass man aus dem BOLD-Signht eikkennen kann, ob der
beobachtete neuronale Input zur Weiterverarbeitung agetnterdriickung neuronaler

Aktivitat fuhrt. Daher kdnnen auf dem BOLD-Signal basiede Experimente auch in
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solchen Hirnarealen Aktivierungen zeigen, in denen mizEirellableitungen keine Ak-
tivitat gemessen werden kann@gcoTHETIS[2003]).

Bei der Interpretation der Ergebnisse vieler BOLD-Studsrbesonders die Frage
interessant, wie gut das BOLD-Signal den Ort der eigerglicheuronalen Aktivitat re-
flektiert. Da das Hamoglobin in den Arterien und Arteriolermer nahezu vollstandig
mit Sauerstoff gesattigt ist, beobachtet man UntersehiedOxygenierungsgrad in den
Kapillaren und vor allem in den Venen. Hierbei wurde die deamite Rolle der Venen
gezeigt (LEE et al. [1995]). Durch das von den Venen erzeugte BOLD-Sigeabach-
tet man ein gegeniiber dem tatsachlichen Aktivierungsbleteicht verschobenes Areal.
Diese Tatsache fuhrte in den letzten Jahren zu einer beffgntroverse tber die raum-
liche Lokalisation des BOLD-Signals.

Auf der Suche nach einer moglichst prazisen DetektiorQtéss neuronaler Aktivitat
ist die fruhe Deoxygenierung, der so genannte “Early Déirie der interessantesten, aber
auch umstrittensten Eigenschaften des BOLD-Signals. Misohen Bildgebungsverfah-
ren zeigten MLONEK und GRINVALD [1996] einen initialen Anstieg des Deoxyhamo-
globins. Die Ergebnisse deuteten darauf hin, dass dieg&lénAnstieg den Ort neu-
ronaler Aktivitat viel besser reflektiert als der eigestiik Peak des BOLD-Signals (s.
auch MENON et al. [1995]). Durch gleichzeitiges Messen von Einzettd#itungen und
BOLD-Signal konnten iomPsON et al. [2003] im Tierexperiment tatsachlich zeigen,
dass am Ort neuronaler Aktivitat eine solche frihe Deexygrung, d.h. ein initialer Ab-
fall des BOLD-Signals, vorhanden ist. Bei Untersuchungamvenschen konnte in meh-
reren Studien jedoch kein derartiger initialer Abfall deSLED-Signals beobachtet wer-

den, was man teilweise auf eine zu geringe SensitivitatMBT-Methode zurickfiihrte.






Kapitel 4

Erfassung und Auswertung von

BOLD-Zeitreihen

Die Aufnahme des BOLD-Kontrasts ermoglicht es, lokAtederungen des Sauerstoff-
gehaltes im Blut darzustellen und hierdurch indirekt dial&ion des menschlichen Ge-
hirns zu untersuchen. Mittels statistischer Verfahremkaan aus dem BOLD-Signal so
genannte Aktivierungskarten erzeugen. Diese Aktivieskagien zeigen Hirnareale, in
denen eine statistisch signifikante Antwort auf einen bastien experimentellen Stimu-
lus erfolgt. Bei der statistischen Auswertung der BOLD-@akommt es darauf an, die
erwartete Antwort auf die experimentellen Bedingungenwgonge moglich mittels ver-
schiedener Modellfunktionen zu beschreiben. Die Aktwigyskarten geben dann daruiber
Auskunft, wie gut die gewahlten Modellfunktionen mit de®BD-Zeitreihen zusam-
menpassen. Als Modellfunktion kann auch eine BOLD-Zdieegines gezielt gewahl-
ten Voxels verwendet werden, um Beziehungen zwischen hiedenen Hirnarealen zu
untersuchen. Die statistische Analyse ergibt dann ein Ma@ie Gute der Korrelation
zwischen der gewahlten Referenz-Zeitreihe und allen@md®OLD-Zeitreihen.

Bevor die BOLD-Zeitreihen statistisch ausgewertet werki@émnen, ist jedoch eine
Vorverarbeitung der Daten notwendig, um verschiedenenisch und physiologisch be-

dingte Artefakte aus dem Signal zu entfernen.

33
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4.1 Durchfuhrung eines fMRT-Experiments

Moderne Verfahren der fMRT ermdglichen es, in dichter Eofine grof3e Anzahl von
Bildern aufzunehmen, welche den BOLD-Kontrast darstelie Zeit zwischen zwei
Aufnahmen heil3t Repetitionszeit und ist wahrend des gesafxperiments konstant.
Ublicherweise betragt die Repetitionszeit zwischen Gié 4 Sekunden. Bei einer haufig
verwendeten Repetitionszeit von 2 Sekunden und eineremgttl Experimentdauer von
30 Minuten erhalt man also 900 Bilder. Die Zahl der betratdtt Messpunkte ist hierbei
durch die Auflésung der gewonnenen Aufnahmen bestimmteBwir Ublichen raumli-
chen Aufldsung von 6464 Bildpunkten pro Schicht und 12 Schichten wilrde man knapp
50000 Messpunkte betrachten. Fur jeden Messpunkt entiisth die standig wiederhol-
te Aufnahme des BOLD-Kontrastes eine Zeitreihe (s. Abb).Die Gesamtlange aller
Zeitreihen ist durch die Lange des Experiments, d.h. ddietAnzahl aller Aufnahmen,
bestimmt. Eine einzelne Aufnahme eines Zeitschritts witdaoch als Scan bezeichnet.
Die Anzahl aller Scans, d.h. die Lange des gesamten Expatsnist begrenzt, da der
Proband nur eine gewisse Zeit in der Lage ist, ruhig im MRr8ea zu liegen. Deshalb

sollte ein fMRT-Experiment nicht wesentlich langer alsNéibuten dauern.

Neben den zahlreichen funktionellen Aufnahmen wird oft ieicher Orientierung
zusatzlich ein anatomisches Bild aufgenommen. Dieseoariathe Aufnahme hat ex-
akt die gleiche Schichtfuihrung und meistens eine vieldnéAuflosung innerhalb einer
Schicht (zum Beispiel 256256 Pixel). Dies stellt hinsichtlich der zu speicherndeteda
kein Problem dar, weil im Gegensatz zu den funktionelledd&ih nur ein einziges ana-
tomisches Bild aufgenommen wird. Durch diese anatomisalfegtime ist es moglich,
den erzeugten Zeitreihen anatomische Strukturen zuzeardih. eine anatomische Lo-
kalisation der funktionellen Daten vorzunehmen. Nach dateBauswertung kann man
die Ergenbisse mit der anatomischen Aufnahme Uberlageirhierdurch die aktivier-
ten Hirnareale visualisieren. Eine Hirnregion wird meaisteann als aktiviert angesehen,
wenn die zugeordnete Zeitreihe mit einer Referenzze#rkdreliert. Eine solche Refe-
renzzeitreihe kann entweder eine bestimmte Zeitreihe anggédwonnenen Daten oder

eine hypothesengerecht erzeugte Modellierung sein.

Im Laufe des Experiments werden dem Probanden verschi&tenali prasentiert,

die oft mit einer Aufgabenstellung verbunden sind. Hietiestehen die Stimuli aus fest-
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gelegten Reizen, die in bestimmten Arealen des Gehirnsha&itat werden. Die Reiz-

prasentation besteht zumeist aus einer Anzahl mehr odd@gereperiodisch auftretender
Stimulations- und Ruhephasen (so genannten Trials). DdiecBetrachtung des unter-
schiedlichen BOLD-Signals in den Stimulations- und Rulzsgm kdnnen Funktionen
von Hirnarealen untersucht und tiberdies sogar Netzweiksiren des Gehirns entdeckt

werden.

Voxel A

Voxel B

45 90 135 180
Zeit

Abbildung 4.1:BOLD-Zeitreihe von einer aktivierten bzw. nicht aktivientHirnregion.

Wahrend eines fMRT-Experiments wird eine Reihe von Bildaufgenommen, die das BOLD-
Signal darstellen. Betrachtet man nur ein einziges Voxegldt man durch die wiederholte Mes-

sung eine BOLD-Zeitreihe, die den Wert des Voxels zu jedeitpdekt des Experiments darstellt.

4.2 Eigenschaften und Vorverarbeitung der Rohdaten

Vor der statistischen Analyse erfolgt in der Regel eine ¥oavbeitung der Daten, um
die Datenqualitat zu erhohen und Artefakte zu beseitigém groRes Problem sind Be-
wegungen des Probanden wahrend des fMRT-Experimentsmdigachhinein schwer
zu korrigieren sind. Stimulus-korrelierte Bewegungerdsmit dem Stimulus-Intervall

synchronisiert und deshalb kaum vom physiologischen $ignirscheidbar. Bei der-

artigen Bewegungsartefakten ist es oftmals sinnvollareri@aten zu erheben. Die mei-
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sten Verfahren fur eine Bewegungskorrektur basiereniaaf so genannten Rigid-Body-
Transformation. Dies ist eine starre Transformation misehiebungs- und Rotationspa-
rametern, die mittels eines Optimierungsalgorithmusitmest werden. Hierzu wird ein
Referenzbild aus der Zeitserie ausgewahlt und alle andtaeauf abgebildet.

Ein weiterer Schritt der Vorverarbeitung ist die so genan8licetime-Korrektur.
Wahrend der Aufnahme eines funktionellen Scans werderidizelnen Schichten nicht
zum gleichen Zeitpunkt, sondern nacheinander aufgenomyvenn zum Beispiel 16
Schichten mit einem Abstand von je 125 Millisekunden gemessgerden, betragt der
zeitliche Versatz zwischen erster und letzter Schicht geh8ekunden. Dieser zeitliche
Versatz stellt ein Problem dar, wenn alle Zeitreihen eitibhiausgewertet werden sollen,
zum Beispiel durch Korrelation mit einer Referenz-Zehleebder mit einer gewahlten
Modellfunktion. Durch eine geeignet gewahlte Interpiolatkann der zeitliche Versatz
zwischen den Schichten ausgeglichen werden (s. Abb. 48jaéh kdonnen alle BOLD-
Zeitreihen so betrachtet werden, als waren sie zum glrigk@&punkt aufgenommen wor-
den. Auf eine Slicetime-Korrektur kann verzichtet werdiatis bei der spateren statis-
tischen Auswertung das Modell die unterschiedlichen A&itionszeiten der einzelnen
Schichten beriicksichtigt (sieheW®#SLEY et al. [2002]).

BOLD-Zeitreihen zeigen oft unerwiinschte Drifts im Sigmaanchmal auch Trends
genannt. Zum Beispiel kdnnen die durchschnittlichen 8ligerte am Anfang der Zeitrei-
he viel niedriger sein als am Ende. Solche Signalfluktuatiokdnnen technisch be-
dingt sein. Weiterhin kdnnen aber auch physiologischdlisee wie zum Beispiel die
Ermudung des Probanden starke Drifts im Zeitverlauf \eacinen. Solche Drifts bestehen
aus niederfrequenten Komponenten im Signal, die man durshefiddung eines Hoch-
passfilters aus dem Signal entfernen kann. Hierfur wirdSlgaal mittels der Fourier-
transformation in seine Frequenzkomponenten zerlegtclibbestlegung einer geeignet
gewahlten Cutoff-Frequenz kann man dann leicht die atiga niederfrequenten Kom-
ponenten aus dem Signal entfernen. Anschlie3end erfaghdérse Fouriertransforma-
tion, um wieder ein Zeitsignal zu erhalten. Die gefiltertatizghe enthalt danach nur
Frequenzen, die hoher als die festgelegte Cutoff-Freqjgem. Niederfrequente Drifts
sind hierdurch in der Regel aus dem Signal entfernt (s. ABIp. £ine solche Korrek-
tur wird manchmal auch Basislinien-Korrektur oder auchi@asen-Filterung genannt.

Drifts bzw. Trends im BOLD-Signal konnen aber auch spétdrder statistischen Aus-
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wertung berlicksichtigt werden, indem man diese als Katami der Statistik hinzufugt
(FRisTONet al. [1995a]). Trotzdem ist die Anwendung eines Hochpléesfiin der Vor-
verarbeitung in jedem Fall empfehlenswert, denn ohne difeErung der Drifts kbnnen
keine prozentualen BOLD-Signalanderungen berechnetemei~erner ist dann auch die

Mittelung von BOLD-Zeitreihen Uiber Trials nicht moglich

T T T T T T
— — —original
corrected
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Abbildung 4.2:Korrektur der unterschiedlichen Akquisitionszeiten ebigdener Schichten.

Die Slicetime-Korrektur bewirkt eine Art Verschiebung é2lenkorrektur) des Zeitsignals einer
Schicht zu einem Referenzzeitpunkt. Die durchgezogen@eeeigt den Ausschnitt eines korri-

gierten BOLD-Signals. Das urspriingliche Signal ist gels&it dargestellt.

In manchen Fallen ist es auch wiinschenswert, hochfregueneile wie zum Bei-
spiel den Herzschlag oder die Atmung aus dem BOLD-Signausaufiltern. Die An-
wendung eines Tiefpassfilters auf BOLD-Zeitreihen verbdssudem das Signal-zu-
Rausch-Verhaltnis, birgt jedoch verschiedene Gefahraich. Die Tiefpassfilterung ent-
spricht einer zeitlichen Glattung der Daten und fuhrt meeErhdhung der Autokorrela-
tion der Daten. Dies kann spater bei der statistischen Auswg zu einer Verfalschung
der Ergebnisse fuhren. Eine Tiefpassfilterung ist deshatldlann empfehlenswert, wenn
anschlieBend die tatsachliche Autokorrelation der Datgngeschatzt und bei der statis-

tischen Auswertung beriicksichtigt wird. Durch eine starkitliche Glattung der Daten
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verringert sich auch die tatsachliche Auflosung des S&ggh&perimente mit eng aufei-

nander folgenden Trials kdnnen dann nicht mehr ausgeiveetgen.

"”ﬁw\
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Abbildung 4.3:Basislinien-Korrektur durch Anwendung eines Hochpass§lt

Niederfrequente Artefakte zeigen sich im BOLD-Signal igeaannten Drifts (Trends) und kdnnen
mit einem Hochpassfilter aus den BOLD-Zeitreihen entferatden. Die Originalzeitreihe zeigt

eine deutliche Drift, wahrend die korrigierte Zeitreiliean stabilen Mittelwert Uber die Zeit besitzt.

4.3 Statistische Analyse von BOLD-Zeitreihen

Die statistische Auswertung des BOLD-Signals basiert aof do genannten allgemeinen
linearen Modell (ALM), das eine elegante Verallgemeingruarschiedener statistisch-
parametrischer Tests darstellt. Das ALM fasst hierbei diésten statistischen Tests un-
ter einem einheitlichen mathematischen Modell zusammemgw et al. [1991]). Bei
der Auswertung des BOLD-Signals wird jede Zeitreihe einzeit dem so genannten
allgemeinen linearen Modell (ALM) ausgewerteiR{ETON et al. [1995a]). Diese Vor-
gehensweise wird daher auch “Single-Voxel-Prinzip” geriabas ALM bewertet hier-
bei, wie gut sich eine BOLD-Zeitreihe durch Linearkombioatvon vorgegebenen Mo-
dellzeitreihen ausdriicken lasst. Diese Modellzeigribeschreiben hierbei das Auftreten

verschiedener Bedingungen wahrend des Experiments.
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Das ALM besitzt die Form

P
yi:Zmik,Bk +e&, i1=1,...,n. (4.1)
k=0

Hierbei isty; der Wert der BOLD-Zeitreihe zum Zeitpunktund z;;, ist der Wert der
k-ten Modellzeitreihe zum Zeitpunkt Der Parameteg, driickt aus, wie stark di&-
te Modellzeitreihe bei der Annaherung der BOLD-Zeitre{derch Linearkombination
aller p Modellzeitreihen) eingeht. Da aber selbst bei gut geve@hlodellzeitreihen die
Linearkombination nicht hundertprozentig die BOLD-Zeitre ergibt, existiert noch ein
Fehlere;, wobei man annimmt, dass unabhangig und identisch normalverteilt ist.

Da man den Einfluss dérten experimentellen Bedingung auf die BOLD-Zeitreihe
untersuchen mochte, besteht die Aufgabe nun darin, ein&&amg fur den unbekannten
Parameteg;, anzugeben. Hierbei wird die Schatzung der Paranfktaus den Gleichun-

gen

p
Zji = szkﬂk ) i=1,..,n (42)
k=0

bestimmt. Das Ziel besteht darin, die Paramékederart zu bestimmen, dass der Fehler
ei = y; — §; moglichst klein wird. Hierbei soll insbesonde}é e? minimiert werden,
denn in diesem Fall befindet sich die Zeitreilje, ..., 7, so “hah” wie moglich an den
BOLD-Originaldaten y1, ..., y,,. Diese Art der Schatzung optimaler Paramedgr die
auch Methode der kleinsten Quadrate genannt wird, kanrhaindKonzept verallgemei-
nerter Matrix-Invertierung realisiert werden@eMANN et al. [2000]). Mit der Matrix-
Schreibweise kann man namlich dieGleichungen aus (4.1) in folgender kompakter
Form darstellen

y=XB+e, (4.3)

wobeiy = [y;]i=1,...,n der Datenvektor der BOLD-Zeitreih& = [mik]f::f,’_‘_‘_‘,f die
Matrix aller Modellzeitreihen sowie = [g;];=1,...,» der zugehorige Fehlerterm ist. Die
gesuchten Parametgrsind in einem ParametervektBr = [Bx]r=1,..., dargestellt. Ei-
ne Schatzung fug ergibt sich nun durch die Matrixmultiplikation der Mooretose-

Inversen vorX mit den BOLD-Datery in folgender Form

~

B=Xty. (4.4)
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Das Konzept der Moore-Penrose-Inversen kommt hier zunaEinda die MatrixX auf
Grund ihrer Beschaffenheit im Allgemeinen nicht invettiarist. Es kann gezeigt werden,
dass (4.4) eine optimale Schatzung fiiliefert, d.h. den Fehle}” e? minimiert. Die

Varianz der Schatzung vg# ist
var(B) = o2XH(XHT | (4.5)

wobeio? die Varianz des Fehlertermasist. Diese Varianz kann aus dem beobachteten
Fehlerr =y — Xﬁ geschatzt werden, und zwar ist eine solche Schatating v~ 'r’r.
Wenn die Beobachtungeny, ...,y, voneinander unabhangig sind, so ist die Zahl der
Freiheitsgrader = n — p.

Um eine statistische Analyse durchzufiihren, kann marr &@@d.D-Zeitreihe einen
t-Wert zuordnen, indem man den Quotient \@nund var(B) betrachtet. Hierfur bildet
man mittels eines so genannten Kontrastvekéors [ci]x=1,...,, Linearkombinationen
der Effekteci 51 - ... - ¢pfp, die auch Kontrast genannt werden. Prinzipiell kann der-Kon
trastvektor beliebig gewahlt werden. Wenn man sich abefinueinen einzigen Effekt
B interessiert, soist,, =1 und ¢, = 0 fur alle & # m. Dert-Wert ist dann ein Maf3

fur die Signifikanz eines solchen Kontrasts

(4.6)

Diesent-Wert kann man in einep-Wert umrechnen, der die Wahrscheinlichkeit aus-
driickt, dass die gegebenen BOLD-Daten unter Annahme déyigotheseé3 = 0) be-
obachtet werden (s. Abb 4.4). Ist diese Wahrscheinlictdatit klein p < 0.05), so kann
die Nullhypothese verworfen werden. In diesem Fall kanrodaausgegangen werden,
dass ein Effekt, d.h. ein Zusammenhang zwischen Stimulatiol gemessener Zeitreihe,
vorhanden ist.

Ein gewisses Problem stellt die Autokorrelation von BOLBiFeihen dar. Ist die
Abtastrate des BOLD-Signals namlich kleiner als 6 Sekansie sind die Beobachtungen
Y1, -, Yn VONeinander abhangig. Es gibt verschiedene Ansatzee diatokorrelation der
Daten bei der statistischen Auswertung zu beriicksichtiyian kann zum Beispiel die

Daten y,...,y, dekorrelieren, indem man die Gleichung (4.1) auf beidemeSanit
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einer so genannten Whitening-Matrix multipliziert. Dieggpricht einer Art Invertierung
der Autokorrelation (WORSLEY et al. [2002]). Ein alternativer Ansatz hierzu besteht in
einer zusatzlichen Glattung der Daten. Die Autokorfefatst dann zwar noch starker,
kann aber durch die Grof3e des verwendeten Filters koiettolverden. In diesem Fall
muss man aber die Zahl der Freiheitsgrade bei der BereclaesigWertes nach unten

korrigieren (WoRSLEY und FRISTON[1995]).

" l‘ ‘ vl"l‘l ‘ l“h“ | ‘“"1 )llyl'w‘( | "v ,‘
"N‘v "Ll'x‘l ”"m”,"w H“"’u't ln,}y"”"" H)V'W‘ﬁv“ 1 "“‘,‘

[25 35 2]: B=3.40, var(3)=0.47, t68:4.96, Z=4.56 (p<0.001)

nA AvﬂVAV%”VAVAVAVAFVHVAV“HVAVA"HVN“ | I\Vﬂﬂﬂ (i ,Wy‘u“ | Wn

[39 25 1]: B=6.26, var(B)=12.75, t, =1.75, Z=1.73 (p=0.042)
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Abbildung 4.4:Statistische Auswertung von zwei verschiedenen BOLD&isien.

Die fett gedruckte Kurve zeigt die so genannte “gefitteteLB@ANntwort (4.2). Der Fehler ist der
“Abstand” zwischen dem gefitteten und dem beobachteten BSIigbal. Beide Beispiele zeigen
deutlich, dass ein groRRer EffeBtnicht zwangslaufig statistisch signifikant sein muss. éhreglen-

den Einfluss besitzt die Varianz des Effekts(3).

4.4 Die statistische parametrische Karte

Durch die statistische Auswertung wird jedem Voxel, d.ldejeBOLD-Zeitreihe, ein
statistischer Wert zugeordnet. Voxel fur Voxel werdenrddiese Werte in einer statis-

tischen parametrischen Karte (SPM) angeordnet. Bei eiStatistik wird eine solche
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Karte durch SPMi¢t} symbolisiert, wobei jedet-Wert voxelweise durch einen Farbwert
dargestellt wird. Um ein Mal3 unabhangig von der Zahl deitgiesgrade darzustellen,
wird der¢-Wert oft in einen Wahrscheinlichkeitswert transformieigr in einenz-Wert
der Normalverteilung umgerechnet werden kann. Um ausfdlith die statistisch si-
gnifikantenZ-Werte darzustellen, wird ein Schwellwert verwendet, deem gewahlten
Signifikanzniveaw entspricht. Durch die Anwendung des Schwellwertes erhah in
der resultierenden Karte verschiedene topologische Zoarhangskomponenten, wel-

che als Aktivierungen bezeichnet werden.

10 13.8

Abbildung 4.5:Statistische parametrische Karte von BOLD-Zeitreihen.

Rechts: Jeder BOLD-Zeitreihe eines jeden Voxels wird ddietstatistische Auswertung eifVert
zugeordnet. Dig-Werte werden in der statistischen parametrischen Karbkdaiert dargestellt.
Links: Durch die Anwendung eines Schwellwertes und dittberlagerung mit einer anatomischen
Aufnahme ist eine anatomische Zuordnung aktivierter Areabglich. Oft werden hierbei nur die

positivent-Werte dargestellt.

In den meisten Fallen wird bei einem fMRT-Experiment nebden vielen funktio-
nellen Bildern in gleicher Orientierung zusatzlich eiratomisches Bild aufgenommen,
d.h. das anatomische Bild hat eine identische Schichtfithwie die BOLD-Aufnahmen
(siehe Abschnitt 4.1). Hierdurch ist es moglich, die fatliertent- bzw. Z-Werte der
antomischen Aufnahme zu tiberlagern und somit eine anatt®@iZuordnung der statis-

tischen Ergebnisse vorzunehmen (s. Abb 4.5).
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4.5 Raumliche Filterung von BOLD-Aufnahmen

Oft wird vor der statistischen Auswertung der BOLD-Zeitren ein raumlicher Gaul3filter
auf die einzelnen BOLD-Aufnahmen angewendet, um das Sigm&ausch-Verhaltnis
der Daten zu verbessern. Genau wie bei einem zeitlichenf@aufiihrt jedoch auch ein
raumlicher Gauf¥filter zu einer Verringerung der Auflosdeg BOLD-Signals, da dieser
Filter das Signal glattet und hierdurch evtl. wichtige &lstim Bild “verschmiert”. Einige
Aktivierungen kdnnen hierdurch ganzlich verschwind&mdem wird durch die Glattung
des Signals die Zuordnung der BOLD-Zeitreihen zu anatdmeisStrukturen wesentlich
ungenauer. Obwohl diese unschodnen Effekte bei einerlbitée von 5-6 mm “full width
at half maximum” (FWHM) deutlich zu sehen sind, empfehlegieiStudien einen noch
groReren Gaul¥filter von 8-12 mm FWHMKFITON et al. [1995a], WORSLEY und FRI-
STON[1995]). Dieser grol3e Gaul¥filter wird insbesondere bei @engtudien empfohlen,
um die interindividuelle anatomische Varianz zwischen Besbanden auszugleichen.
Im Allgemeinen ist es jedoch wiinschenswert, das Signdkausch-Verhaltnis zu
verbessern, ohne das eigentliche Signal zu zerstoremallesst es bei der Betrachtung
einzelner Probanden sinnvoll, anstelle des “monoresmititbaulfilters einen adaptiven
Filter zu verwenden, der die Unterschiede im BOLD-Signalibksichtigt. Adaptiv heif3t
hierbei: Es wird stark geglattet, wenn das Signal nur Raeisenthalt, und es wird kaum
geglattet, wenn das BOLD-Signal auf eine echte Aktivigramdeutet. Diese Idee ist in
MULLER et al. [2003a] durch eine Kopplung des allgemeinen lineltedells mit der so
genannten Wavelet-Transformation realisiert. Hierbeilwlie GroRRe des Filters durch die
Varianz der geschatzten Parameter (4.5) bestimmt. DamBiy-Rausch-Verhaltnis wird
deutlich verbessert, ohne dabei die Form des BOLD-Signetewtlich zu “verwischen”
(siehe Abbildung 4.6). Auch die Amplitude des Signals Kledthezu erhalten. Die Akti-
vierungen verschiedener Areale lassen sich hierdurcleb&ssinen und entsprechenden
anatomischen Hirnregionen zuordnen. Bei Gruppenstudien Jedoch die bessere Loka-
lisation bei den einzelnen Probanden zu schlechteren Biggm bei der Gruppenstatistik
fuhren, da sich die Aktivierungen wenig oder gar nicht migerlappen. Fir die Losung

dieses Problems mussen Methoden nichtlinearer Norrealisg verwendet werden.
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Wavelet Gauss

Abbildung 4.6:Anwendung verschiedener raumlicher Filter auf BOLD-&ldrungskarten.

Drei axiale Schichten eines Einzelprobanden mit zugegeoriAktivierungskartend-Maps) ohne
Anwendung eines raumlichen Filters, mit einem Waveletidréen adaptiven Filter sowie mit einem
Gauffilter (v.l.n.r.). Sowohl der Wavelet-Filter als auen Gaufifilter filhren zu einer Verbesserung
des Signal-zu-Rausch-Verhaltnisses. Im Gegensatz zuomdrasolution” Gaul¥filter besteht der
Vorteil des Wavelet-Filters in der Verwendung einer adagstiFilterbreite, welche die Varianz des
Signals (4.5) beriicksichtigt. Hierdurch ist es moglictr; das Rauschen zu glatten und die Struktur
des eigentlichen BOLD-Signals zu erhalten. Dies ermbglietztlich eine bessere Trennung von
Aktivierungen (“Blobs”) sowie eine verbesserte Zuordnuiieser Aktivierungen zu anatomischen

Arealen.



Kapitel 5

Multivariate Spektralanalyse von

BOLD-Zeitreihen

Fur die Untersuchung von funktionellen Konnektivitasoawie der zeitlichen Dynamik
des BOLD-Signals bietet die Spektralanalyse bivariate élafin Beziehungen zwi-
schen verschiedenen Hirnarealen zu untersuchen. EinmteeRolle spielt hierbei die
Koharenz, die ein Mal fir den Grad des linearen Zusamnmgzhaon Zeitreihen ist. Im
Gegensatz zur Korrelation ist die Koharenz ein phaserhidragiges MaR3, d.h., Zeitrei-
hen kdnnen trotz zeitlichem Versatz einen hohen Kohavenizbesitzen. Dies macht die
Koharenz zu einem geeigneten Mal3 fur die Untersuchungfunktionellen Konnek-
tivitaten im menschlichen Gehirn. Zudem liefert die Spalkdnalyse ein MaR fir den
durchschnittlichen Phasenversatz von Zeitreihen. Di&s&$ kann verwendet werden,
um die zeitliche Dynamik von Prozessen in einem NetzwerkKonarealen zu studie-
ren.

Die Eigenschaften bivariater SpektralmaflRe von BOLD-2#i&n wurden zuerst von
MULLER et al. [2001] diskutiert. Spater folgten dann Arbeiten VARDRADE et al.
[2003] und SN et al. [2004]. Eine Zusammenfassung in deutscher Sprachia is
MULLER [2004] zu finden.

45
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5.1 Spektraltheorie schwach statioarer Prozesse

Der folgende Abschnitt gibt eine kurze Einfuhrung in diee®jpaltheorie fur schwach
stationare Prozesse. Eine ausfuihrliche Darstellungedi&segenstandes ist in den Mo-
nographien von HNNAN [1970] und RRIESTLEY [1981] zu finden. Fur eine detailierte
Darstellung bivariater Spektralmafie sei atfdéMANS[1974] verwiesen.

Die Theorie schwach stationarer Prozesse entstand inideziger Jahren durch ei-
ne Mehrzahl vorhersagetheoretischer Fragestellungenyi®Gorov[1941]). Es zeigte
sich hierbei, dass fur die Untersuchung einer VielzahlRbanomenen lediglich die Ko-
varianzstruktur von Bedeutung ist. Im weiteren bezeicNndie Menge der naturlichen
Zahlen. Es sei € N sowieX (t) = (X1 (¢), ..., Xn(t)) ein Vektor stochastischer Prozes-

se. Es heilRK (t) ein multivariater schwach stationarer Prozess, falls

cowic ELX; ()] = m,

E[Xj(T-i-t)Xk(t)] = E[X](T)Xk(())] = Cjk(T) mit j,k € {1,...,n} .

Ein schwach stationarer Prozess zeigt also einen koest&mtvartungswert tiber die Zeit,
wobei die Kovarianz lediglich von der Zeitdifferenz und micwom Zeitpunkt abhangig
ist. Dies erlaubt die folgende Definition: Die Folge von MeenC(7) = [Cjx (7)1} =1
heil3t Kreuz-Kovarianzfolge des schwach stationarendasesX (t).

Uber den Satz von ERGLOTZund BOCHNERIasst sich die Kreuz-Kovarianzstruktur
in den Raum so genannter nichtnegativ hermitescher MaBetrélgen. Es bezeichne
CSX" die Menge der nichtnegativ hermiteschen komplexenn-Matrizen. Sei(2, A)

ein messbarer Raum uddeine Abbildung

F:A— %"
derart, dass

F < [j Am> = i F(Am) (5.1)

fur alle Folgen(A,,)men von paarweise disjunkten Mengen alisDann hei3tF' ein

nichtnegativ hermitesches x n-Mal3 auf({2, A). Zu jeder Kreuz-Kovarianzfolg€'(r)
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existiert ein eindeutig bestimmtes nichtnegativ herncites Mal¥’ derart, dass

Cik(1) = /e;z:p(i/\r)dij()\) . (5.2)
T

Das in dieser Weise zur Kreuz-Kovarianzfolge zugeordnes® K1 heif3t das nichtsto-
chastische Spektralmal der stationaren FAIge (KooPMANS[1974]). Das Mald\ ist
das normierte Lebesguemaf auf der Einheitskreislinidie MatrizenC'(7) heien auch
Fourier-Koeffizienten des nichtnegativ hermiteschen Ndike

Da die Kreuz-Kovarianzfolge keine gerade Funktion ist,das nichtstochastische
Spektralmalf? und dessen Spektraldichte eine komplexwdttigktion. Die Spektraldich-
te ergibt sich aus der Ableitungj,(\) = dFj;())/dX des nichtstochastischen Spektral-
mafegF'. Hierdurch entsteht folgender Zusammenhang zwischengikt@&ldichte und
der Kovarianzfunktion

Cju(r) = / exp(iNT) £ (\)dA . (5.3)
T

Die Spektraldichtematrix (A) = [f;x ()]} ,—; ist der zentrale Parameter fr die Unter-
suchung des Zusammenhangs von Zeitreihen. Der Zusamnggrbarzwei Zeitreihen
X;(t) und X} (t) kann durch so genannte bivariate Spektralparameter bebehrwer-
den. Diese ergeben sich aus Betrag und Phase der versatiddiemente der Spektral-

dichtematrix. Der normierte absolute Betrag

pik(N) = £/ (15N fre (V)2 (5.4)

heil3t Koharenz und ist ein wichtiger Parameter zur Bestimgrdes Grades des linearen
Zusammenhangs zwischen zwei Zeitreihen, welcher auchtitptaninterpretiert werden

kann. Unter Beachtung der Eigenschaft

e < (i3 fre () (5.5)

ergibt sich fur die Koharenz darfin< p;x(A) < 1. Unter gewissen Annahmen kann die
Koharenz als Korrelationskoeffizient im Frequenzberdiebiiglich einer vorgegebenen
Frequenz\ angesehen werden. Zeitreihen mit einem ahnlichen Verhatt Frequenzbe-

reich bekommen einen hohen Koharenzwert zugeordnet.
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Der entscheidende Vorteil gegeniiber dem klassischerekationskonzept besteht
aber in der Phasenunabhangigkeit dieses Mal3es. Bei eiteprechenden Phasenver-
schiebung des gleichen Signals verschwindet die Koroglatahezu. Die Koharenz hin-
gegen bleibt unverandert. Das Konzept der Koharenz vatrefeen wurde im Rah-
men der Vorhersagetheorie vonI®WER [1949] eingefuhrt. Deshalb wird diese Theo-
rie oftmals auch Wiener-Theorie genannt. Neben der Angaiseptiasenunabhangigen
Koharenzmales kann die Phadgg(\) zwischen Zeitreihen explizit angegeben werden.
Dieser Parameter ergibt sich unmittelbar aus der Polaedlansg der komplexen Spek-

traldichte
Fik(A) = | fie(N)|lexp(idjn (M) - (5.6)

Der Parameted;;(A) kann als durchschnittliche Phasenverschiebung zwiscleen d
ZeitreihenX;(t) und X (t) bei einer Frequenx interpretiert werden. Teilt man die Pha-
se durch die Frequenz, erhalt man die durchschnittlichiche Verschiebung zwischen

den betrachteten Zeitreihen.

5.2 Sclatzung spektraler Parameter

Oftmals werden charakteristische Eigenschaften stoickkhst Phanomene durch eine
Anzahl von Realisierungen einer Stichprobenmenge bedtidiese Vorgehensweise
findet zum Beispiel bei parametrischen Tests eine AnwendBeigstationaren stochas-
tischen Prozessen hingegen werden die Eigenschaften fidis¥ariablen durch Mitte-
lung Uber die Zeit geschatzt. Man wahlt also nur eineigmRealisierung des Prozesses
und schatzt die Parameter durch die Betrachtung des Zleitys.

Es sei nun € N und X (¢) furt = 1,...,1 eine Realisierung eines multivariaten
stationaren stochastischen Prozesses. Ohne BeschrpdkuAllgemeinheit sei voraus-
gesetzt, dass der Mittelwert voXi(¢) bereits Null ist. Es seiefy k € N. Dann heif3t die

Funktion

I—s
. IS Xi(s+t)Xp(t) , s=0,1,....,01—1
Cijr(s) = lt; i JXi(®) (5.7)

él,kj(—s) , s=—1,..,—1+1
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0 100 200 300 400
scans

Abbildung 5.1:Kreuz-Kovarianzfolge von schwach stationaren Prozessen

Zeitreihen des BOLD-Signals bei Verwendung eines visneélBmulus aus einer aktiviertetXg)

bzw. nicht aktivierten X ) Hirnregion. Die Kreuz-Kovarianzfolgef;») wird aus den Zeitschritten

beider Prozesse geschatzt.

die multivariate Kovarianzschatzung beziglich der ReslungX (¢) (siehe Abb. 5.1).
Man beachte, dass fi| > I die Schatzung der Kreuz-Kovarianzfunktion den Wert Null
annimmt. Hieraus ergibt sich ein Problem. In einer Umgebeworgn gehen namlich nur
sehr wenige Beobachtungen in die Schatzung ein. Im utigigten Fall (fur]s| =1 — 1)
wird nur ein einziges Element der Zeitreihe fiir die Schatzbenutzt. Daher liefert die
diskrete Fouriertransformation der Kovarianzschatzung

-1

. 1 A
P k(A = Cy Z exp(—irs)Cyji(s), A€ (—m, 7]
s=—I+1

keine geeignete Schatzung der SpektraldichtaNikhN [1970]). Die Losung dieses
Problems besteht darin, bei der Spektraldichteschataunglie “gut” geschatzten Ele-

mente der Kreuz-Kovarianzschatzung zu betrachten. Mantvalso eine maximale Ver-
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schiebungm,; < [ und schatzt die Spektraldichte (Abb. 5.2) wie folgt

my

freN) = % Z exp(—is)w(

s=—m

)Cljk(s) - (5.8)

1
my

Die Verschiebungn,; heif3t auch Spektraldichtefenster.

|

1 1/2 1/5 1/30 Hz
A

Abbildung 5.2:Kreuz-Spektraldichten verschiedener BOLD-Zeitreihen.

Darstellung von Kreuz-Spektraldichten von BOLD-Zeitesihaus unterschiedlich stark aktivier-
ten Hirnarealen unter Verwendung eines periodisch datgaba visuellen Stimulus. Der Stimulus
wurde alle 30 sX = 1/30 Hz) fur eine Lange von je 15 s prasentiert. Die Spektcditéin entstam-
men unterschiedlich stark aktivierten Arealen und sinchrder Grof3d f;x(1/30)| geordnet. Fur

die Darstellung wurde eine logarithmische Frequenzskaleaglt.

Bei der Wahl des Spektraldichtefenstetssollte beachtet werden, dass ein zu grof3es
oder zu kleines Spektraldichtefenster die Gute der Sadng@tverschlechtert. 1st; grofd
gewahlt, werden insbesondere “schlecht” geschatztm&tée der Kovarianzfolge fir die
Schatzung der Spektraldichte verwendet. Bei der Wahkditenen Spektraldichtefens-
ters werden hingegen nur wenige Elemente der Kovariarefoémutzt. Man sollte al-

so das Spektraldichtefenster geeignet wahlen, um eirnmalet Spektraldichteschatzung
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zu erreichen. Eine detaillierte Diskussion zur Wahl desk8p#lichtefensters ist in
PRIESTLEY [1981] zu finden. Dort wird auch die Wahl des so genanntendtianster-
Generatorsv ausfuihrlich behandelt. Diese Gewichtsfunktion ist wightim die Giite
der Spektraldichteschatzung zu verbessern. Grob gdsgmagird hierdurch das Fehlen
der “schlecht” geschatzten Elemente der Kovarianzfumkdusgeglichen. Der Phasen-
fenster-Generatap ist eine reelle, gerade und beschrankte Funktion, welctiel@m

abgeschlossenen Intervpi1, 1] definiert ist.

Die polare Zerlegung der Spektraldichteschatzung lidfiariate Spektralmalie fir
KomponentenX;(t) und X (t) des multivariaten stationaren stochastischen Prozesses
X (t). Die Schatzung fur den Koharenzkoeffizienggin) ergibt sich aus dem normierten

Betrag der Spektraldichte

1

prieN) = O/ | s frmm V|7 (5.9)

Diese Schatzung der Koharenz wird auch Stichprobenesizzgenannt (s. Abb. 5.2). Die
Schatzung firr die mittlere Phasenverschiebiig fur die Frequen2 ergibt sich durch

B (N) = tan ™ (S(fuge (W) /R(fiie (V) - (5.10)

Die Grolle der Konfidenzintervalle fur Koharenz und Phhgagt maRgeblich vom
Phasenfenster-Generatosowie von der gewahlten GroRe des Spektraldichtefesster
ab. Diese Werte gehen in die so genannten effektiven Ftegrader; der Spektraldich-

teschatzung wie folgt ein

= w(—) . (5.11)

Konfidenzintervalle beschreiben die mogliche AbweichdagSchatzung bei vorgegebe-
ner Irrtumswahrscheinlichkeit und dienen damit als Maf3 fur die Gite der Schatzung.
Fur eine entsprechend grof3e Anzahl von effektiven Freigeiden «; > 20) kann

die Zufallsvariable;z@l,jk()\) = tanh~!(p;;x(A)) als normalverteilt angesehen werden

(ENOocHSON und GOODMAN [1965]). Hierdurch kann man nun die obere und untere
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Schranke des Konfidenzintervalls firr die Koharenzsalnég angeben

(5.12)

R —2)z —1
tanh {¢l,jk ()\) + Yo/ (Tl ) } s

Tl—2

wobei u,/, das entsprechende/2-Quantil der standardisierten Normalverteilung
ist. FurX ¢ {0; 7} berechnen sich die Grenzen des Konfidenzintervalls flilPtiese wie
folgt

1— prjr(A)?

6l,jk(A) + { (rl _ 2)pAl Jk()\)2 } t2r1—2(a/2) ) (513)

wobei der Wertty,, _»(4/2) dasa/2-Quantil dert-Verteilung mit 2r; —2 Freiheitsgraden
ist. Genau wie fur die Koharenz liefert das Konfidenzinddirfiir die Phase ein Mal? fir

die Abweichung der Schatzung bei gegebener Irrtumswhhnslichkeita.

5.3 Koharenz und Phase des BOLD-Signals

In den ersten fTMRT-Experimenten wurde die Lokalisation ¥Wimorten bei einem be-
stimmten Stimulationsparadigma betrachtet. Oft wurdéétzelnen Hirnorten gesucht,
ohne die Gesamtheit aller aktivierten Areale zu betraclBenneueren Studien versucht
man, die aktivierten Hirnorte als Teil funktioneller Netrkstrukturen zu erkennen und
die Beziehung verschiedener Komponenten solcher Netaxerkintersuchen. Derartige
funktionelle Netzwerke kdnnen durch die Korrelationsktur von Zeitreihen beschrieben
werden. Hierfur lieferten RisToN et al. [1995a] sowie WWRSLEY und FRISTON [1995]
ein statistisches Modell, das insbesondere die Autokatiosl innerhalb der Zeitreihen
bertcksichtigt. In diesem Zusammenhang wurde auch deaifBegr funktionellen Kon-
nektivitat gepragt, um Beziehungen zwischen verschiedélirnregionen zu beschreiben
(siehe RisTONet al. [1995D]).

Ein gravierender Nachteil dieser Korrelationsmethodegibbl aber die Pha-
senabhangigkeit des gelieferten KorrelationsmalRes. kéam sich hierbei leicht zwei
Zeitreihen vorstellen, welche lediglich eine geringe letattion zeigen, obwohl sie fast
identisch sind. Der Grund liegt dann im Zeitversatz zwiscden Zeitreihen. Bei der

Untersuchung von Netzwerkstrukturen im Gehirn wiirde miah sleshalb ein Maf}
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winschen, welches unabhangig vom Phasenversatz behgtégen Zeitserien einen ho-
hen Wert liefert. Die gewohnliche Korrelation liefert kejeeignetes Maf3 zur Beschrei-
bung von Netzwerkstrukturen im menschlichen Gehirn, wemam giavon ausgeht, dass
Hirnareale ein Netzwerk bilden, dessen Zeitserien troengseller zeitlicher Verschie-
bungen eine ahnliche Form besitzen. Die Spektralthetirisdhwach stationare stochas-
tische Prozesse liefert hingegen die Koharenz als phasdhéangiges Mald uber den Grad
des linearen Zusammenhangs von Zeitreihen. Grob gesprdaren die Koharenz als
Korrelation im Frequenzbereich aufgefasst werden. Beildtgersuchung des BOLD-
Signals werden paarweise Koharenzkoeffizienten durcBpiktraldichteschatzung (5.8)
bestimmt. Die Berechnung der Spektraldichtematrix baaigrder Schatzung der Kreuz-
Kovarianzfunktion (5.7). Die Wahl der Grol3e des Spekénasters hat einen grof3en Ein-
fluss auf die Eigenschaften der SpektraldichtematriéBTLEY [1981]). Das Spektral-
fenster sollte derart adjustiert werden, dass bei eindar@ahl effektiver Freiheitsgrade
eine optimale Abtastrate des BOLD-Signals im Frequenztierrreicht wird (Koor-
MANS [1974]). Um die Ergebnisse verschiedener Probanden vengle zu kdnnen, sollte
eine einheitliche GroRRe des Spektralfensters gewahteve

Die Elemente der Kreuz-Koharenzmatrix (5.9) ergeben aichdem normierten Be-
trag der Spektraldichte und beschreiben den Zusammenhdagen zwei Zeitreihen.
Die Koharenz ist also ein bivariates Maf3. Die Auswertungikteuz-Koharenzmatrix er-
fordert die Wahl einer Referenz-Zeitreihe einer entspeadien Hirnregion. Die Art der
Wabhl einer solchen Referenzregion hangt von der Art degExyents sowie von Frage-
stellungen und Hypothesen ab. Man kann zum Beispiel als&efeZeitreihe das BOLD-
Signal des Voxels mit der starksten Aktivierung wahleferlir kann man statistisch-
parametrische Karten benutzenr@k et al. [1998]). Ferner kann man auch Maxi-
ma von Kontrastbildern fur die Wahl der Referenz-Zeiteeflerwenden. Die Referenz-
Zeitreihe kann aber auch ohne zusatzliche InformationdausKreuz-Koharenzmatrix
selbst gewahlt werden (WLLER et al. [2001]). Fur jedes Voxdl und einen gegebenen
Koharenz-Schwellwerpy wird hierbei die Anzahl der Voxehy(po) gezahlt, die zum
Voxel k eine Koharenz groRer oder gleiph zeigen. Der Weri, (po) wird zum Voxel
k geldrige Zahl kolarenter Voxelgenannt. Diese Grof3e kann dann genau wie bei einer
statistisch-parametrischen Karte visualisiert werdda.Ndaxima zeigen Hirnareale, die

mit besonders vielen Voxeln eine hohe Koharenz zeigehgsidb. 5.3). Oft ist es sinn-
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voll, diese Areale fur die Wahl einer Referenz-Zeitreiheserwenden. Rein praktisch be-
deutet dies, eine Spalte der Kreuz-Koharenzmatrix auh@hoher Werte in dieser Spal-
te auszuwahlen. Eine dritte Moglichkeit der Wahl der Rexfie-Zeitreihe ist die Auswahl
einer Hirnregion mittels einer anatomischen Aufnahme. Biaden meisten funktionel-
len Messungen zusatzlich ein anatomisches Bild in glei€iréentierung aufgenommen
wird, kann man einer interessanten anatomischen Regiaud&horige BOLD-Zeitreihe

zuordnen, die dann als Referenz-Zeitreihe verwendet wird.

Abbildung 5.3:Bestimmung einer Referenz-Zeitreihe durch koharenteeMox

Eine Referenz-Zeitreihe kann aus der gesamten Kreuz#i€ahinatrix (rechts im Bild) durch die
Berechnung der Zahl koharenter Voxel gewahlt werden. dersKreuz-Koharenzmatrix wird fur
jedes Voxelk (d.h. fur jede Zeile der Kreuz-Koharenzmatrix) unterwendung eines gegebenen
Schwellwertspg die zugehorige Zahl koharenter Voxel (po) bestimmt. Die GroRey (po) wurde
derart normiert, daf? das Maximum den Wert 1 annimmt. Die iRefezeitreihe entspricht dann der
Spalte der Kreuz-Koharenzmatrix, welche die meisten &\ertp, besitzt. Bei den dargestellten
Probanden KM und KD ist das Maximum vaty, (po) im primaren visuellen Kortex der linken

Hemisphare lokalisiert.
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Nachdem eine Referenz-Zeitreihe bestimmt ist, kann dieak@te fiir alle Voxel des
Gehirns in einer Karte visualisiert werden, da es sich bekdd&arenz um ein reellwerti-

ges Maf3 handelt (Abb. 5.4). Unter Verwendung eines Schweiés kann man dann die

erhaltenen Ergebnisse als Teile eines funktionellen Nertizsvinterpretieren (MLLER
et al. [2001]).

Abbildung 5.4:Spektral-parametrische Koharenz-Karten des BOLD-3&gna

Axiale und sagittale Schichtschnitte von zwei Probanden Wil KD mit Uberlagerten BOLD-
Koharenzkarten. Als BOLD-Referenz-Zeitreihe wurde dasxivhum vonng(po) gewahlt (s. Abb.
5.3). Eine hohe Koharenfp > 0.8) zeigen Areale des primaren visuellen Kortex V1/V2 sowie
Voxel in der Nahe des Areals O2 im lateralen okzipitalenk8sil(vgl. DUVERNOY [1991]), das
dem visuellen Bewegungsareal V5 entspricht. Da die Katzaen MaR fir den linearen Zusam-
menhang zwischen BOLD-Zeitreihen liefert, konnen die &amzkarten als Teil eines funktionel-
len Netzwerks interpretiert werden. In dieser Abbildungyea die Koharenzkarten einen Teil des
funktionellen Netzwerks von visuellen kortikalen Areah/V2 sowie V5, hervorgerufen durch

die Prasentation eines visuellen Stimulus im rechtenelien Feld.
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Zusatzlich zur Koharenz kann man das Argument der Spdithde betrachten, das
einen Wert fur die mittlere Phasenverschiebung liefeiit. Hirnareale mit einer hohen
Koharenz ist es sinnvoll, Phasenverschiebungen anzagsie zu interpretieren (siehe
Abb. 5.5). Wenn man die Phase zusatzlich durch die betteRtequenz teilt, erhalt man
die durchschnittliche Verschiebung zwischen den betedehtZeitreihen in Sekunden.
Mit diesem Mal kann man also die zeitliche Verschiebung d@sB Signals zwischen

Hirnregionen betrachten.

Abbildung 5.5:Karten zur Darstellung der mittleren PhasenverschiebesgB®DLD-Signals.

Mehrere axiale Schichtschnitte eines Einzelprobandenddn Phasenversatz zwischen aktivier-
ten BOLD-Zeitreihen des visuellen Kortex zeigen (Stimolasdauert; = 15s). Normiert man
die Phasenverschiebung mit der Frequehz=( 1/30 Hz), erhalt man ein MaR fur die zeitliche
Verschiebung zwischen den BOLD-Zeitreihen. Dieser z#idiVersatz kann auch durch Mittelung

Uber Trials berechnet werden.
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In der Literatur gibt es eine Vielzahl von Diskussionentitie zeitliche Verschiebung
des BOLD-Signals zwischen verschiedenen HirnarealeazM et al. [2000] untersuch-
ten Zeitverlaufe innerhalb eines Probanden und erhiglter®ine ungenaue zeitliche Re-
lation zwischen verschiedenen Arealen. Als Grund hieriimuteten sie die unterschied-
liche GefaRRarchitektur in den verschiedenen Hirnared@eas beobachtete BOLD-Signal
hangt namlich in starkem MalRe vom Durchmesser benaahbéenen ab (EE et al.
[1995]). Starke Phasenverschiebungen des BOLD-Sigmalstki also wesentlich durch
grofRere Venen bedingt sein. Dagegen sprechen jedocheStuoin FoSENet al. [1998]
und BUCKNER et al. [1998]. Hierbei zeigten sich die grofiten zeitlicMenschiebungenin
Regionen mit kleinkalibrigen Gefalien. Dies deutet danimufdass zusatzliche Faktoren,
wie zum Beispiel das unterschiedliche kognitive oder neal®Verhalten der Hirnareale,
an der Verzogerung des BOLD-Signals beteiligt sein miildden das zeitliche Verhalten
der BOLD-Antwort genauer verstehen zu kdnnen, missesai@m die Abhangigkeiten

dieser Faktoren von anderen physiologischen Parametégrsucht werden.






Kapitel 6

Wavelet-Koharenz-Phase des

BOLD-Signals

Ein Nachteil der Spektralanalyse ist die Einschrankureseli Methode auf schwach
stationare Prozesse. Dies bedeutet, dass die Spektyalamaur auf bestimmte BOLD-
Daten angewendet werden kann, die ein schwach station@rbalten zeigen. Hierfur
kommen insbesondere Experimente in Frage, in denen entwyadd&eine Stimuli ver-

wendet werden, oder in welchen die Stimuli periodisch @néisrt werden. Doch selbst
bei solchen Experimenten kann nicht immer davon ausgegawgeden, dass bei den
gemessenen BOLD-Zeitreihen ein schwach stationarereBsozorliegt. Wenn sich die
Eigenschaften zwischen BOLD-Zeitreihen wahrend des Expts verandern, ist es
nicht sinnvoll, Uber den gesamten Zeitraum zu mitteln. én Waveletanalyse werden
die Parameter durch eine geeignete Wahl von Basisfunktionkleinen Intervallen der
Zeitachse bestimmt. Hierdurch bleibt die Zeitinformatienhalten, und es ist moglich,
zeitliche Veranderungen des Zusammenhangs zwischereifieit zu untersuchen. Mit
der Waveletanalyse kann also zusatzlich die zeitlicheddyik der Beziehungen zwi-

schen verschiedenen Hirnarealen betrachtet werden (IR et al. [2004]).

59
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6.1 Bestimmung bivariater Wavelet-Mal3e

Der nachfolgende Abschnitt enthalt eine kurze Einfulgrimdas Gebiet der kontinuierli-
chen Wavelet-Transformation. Nach einer kurzen Motivati@rden einige grundlegen-
de Resultate angefiihrt. Eine ausfuhrliche Behandlueggdi Themas ist in@®SSMANN
et al. [1989] und RouL und VETTERLI[1991] zu finden.

Die Waveletanalyse kann als eine Verallgemeinerung dekt&panalyse angesehen
werden. Durch eine geschickte Wahl von Basisfunktioneatdtiman eine Zerlegung des
Signals, die eine gleichzeitige Betrachtung des Signalgeitt und Frequenzbereich ge-
stattet. Bei der Spektralanalyse erhalt man zwar durchaligiertransformation eine aus-
gezeichnete Auflésung im Frequenzbereich, aber die Zaitiration geht hierbei durch
Mittelung vollstandig verloren. Die Spektralanalyseaetit infolge dessen nur Aussagen
Uiber den gesamten Prozel3. Die betrachteten Eigenschkaftim sich also wahrend des
Prozesses nicht verandern, was voraussetzt, dass def¥czwach stationar ist.

Bei der Spektralanalyse zerlegt man ein Signal in seineuerezkomponenten durch
Verwendung der Basis

wp(t) =e™, neN. (6.1)

Jede dieser Basisfunktionen ist genau einer Frequenz mirgto wobei die einzelnen
Frequenzen durch eine Skalierung(z) = wi(nz), d.h. durch eine Vervielfachung des
Arguments, erreicht werden. Die Energie der Fouriertramsferten vore’™ ist genau in
einem Punkt lokalisiert, welcher der gewahlten Frequenigpicht. Diese Funktion ist
also extrem lokdl Die Basisfunktionefe™},,cn selbst sind hingegen nicht lokal, da
der Trager dieser Funktionen die gesamte unendlicheerdelse ist. Man hat es also
hier mit einer Extremsituation zu tun.

Wavelets sind Basisfunktionen, welche im Zeit- und Fregbereich, d.h. vor und
nach der Fouriertransformation, lokal sind. Diese Eighaficmachen Wavelets zu ei-
nem geeigneten Instrument, ein Signal in Komponenten Ziegem, die im Zeit- und
Frequenzbereich lokal sind, d.h. das Signal dieser Kommendst in beiden Bereichen
grof3tenteils in einem endlichen Intervall lokalisierieriurch ist die gleichzeitige Be-

trachtung des Signals in Zeit- und Frequenzbereich mibglic

1Funktionen werden als lokal bezeichnet, wenn nahezu dengesEnergie des Signals in einem endlichen

Zeitintervall lokalisiert ist.
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Die Eigenschaft von Wavelets, im Zeit- und Frequenzberieikhl zu sein, erfordert
neben der Skalierung auch eine Verschiebung (TransladienBasisfunktionen, um je-
des glatte Signal zerlegen zu kdnnen. Mittels Waveletsabbtet man also das Signal
in einem Zeitfenster, das man auf der Zeitachse verschielsttzlich kann man, wie
bereits bei der Spektralanalyse, verschiedene Skalierubgtrachten, die den einzelnen
Frequenzen zuzuordnen sind. Betrachten wir nun eine zveaiperige Familie vord.?-

Funktionen

Yap(t) = la| 7?9 ((t—b)/a) , (6.2)

wobeia,b € R sowiea # 0. Diese Funktionen heiRen Waveletfunktionen und werden
von einer einzigen “Mutterfunktion(t) generiert, die skaliert und verschoben wird. Der
Skalierungsparameterteilt hierbei die Frequenz der Mutterfunktion, und der \¢hiis-
bungsparametérteilt die Zeitachse in kleine, Uberschaubare Intervalieile Abb. 6.1).
Die beiden am haufigsten verwendeten Mutterfunktionerdf@é kontinuierliche Wave-

lettransformation sind das Morlet-Wavelet

P(t) = eiote=t/2 (6.3)
und der “mexikanische Hut”

V() = (1 —2)e /2. (6.4)

Die kontinuierliche Wavelettransformation einkf-Funktion ist durch die Faltung des

Signals mit der Waveletfunktion wie folgt definiert:
W0 = [ fewiaar. (6.5)
R

Benutzt man nun den Skalierungsparameteur Einteilung in verschiedene Frequenzen
und den Verschiebungsparameieur Betrachtung entlang der Zeitachse, so kann man
eine Abbildung erzeugen, die das Zeit-Frequenz-VerhalésnSignals visualisiert. Eine
solche Darstellung wird Skalogramm genannt. Diese Skatagre sind sehr hilfreich fur
die Analyse des Signals, da das Verhalten der Amplitude digeZeit gleichzeitig fur

verschiedene Frequenzen dargestellt wird.
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. 2
t =e|Wte—t /2
LIJ( ) <—a=1,b=0

W, yO=la ™ 2w((t-by/a)

<—a:2,b:4 7

-1 -0.5 0 0.5 1

Abbildung 6.1:Erzeugte Waveletfunktionen des Morlet-Mutterwavelets.

Verschiedene Waveletfunktionen (Realteil), welche di8khlierung (Dilatation, Parameter a) und
Verschiebung (Translation, Parameter b) des Morlet-Mwtgeletsy(t) erzeugt wurden. Jedes
glatte Signal kann durch eine geeignet gewahlte ReihéheplBasisfunktionen), »(t) erzeugt

werden. Waveletfunktionen sind im Zeit- und Frequenziobriokal, d.h., fast alle Werte der Wave-

letfunktionen sowie ihrer Fouriertransformierten liegeriner Umgebung von Null.

Die Aufldsung des Signals im Zeit- und Frequenzbereich wircch die Wahl des
Mutterwavelets bestimmt. Hierbei sind die Aufldsungen igitZund Frequenzbereich
voneinander abhangig. Je besser die zeitliche AuflosesgSignals ist, desto schlech-
ter ist die Auflosung im Frequenzbereich und umgekehrt. Z8idiche Auflosung der
Wavelettransformation erhdht sich mit der Frequenz detteviwavelets, wobei sich die
Frequenzauflosung entsprechend verringert. Aus diesemd3xahit man fur die Dar-
stellung von Skalogrammen oft eine logarithmische Fregsiesla. Der Rechenaufwand
fur die Berechnung der Wavelettransformation kann duietBeriicksichtigung des Fal-
tungstheorems aus der Fourieranalyse erheblich reduseden. Man erzeuge hierzu die
Fouriertransformation von Signal und Waveletfunktion dnedechne dann das Produkt.
Die inverse Fouriertransformation ergibt dann die Wavedasformation des urspringli-

chen Signals.
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Genau wie bei der Spektralanalyse kann man Wavelets audatidiErzeugung bi-
variater MalRe verwenden, um die Beziehung zwischen vesdehien Signalen zu erfor-
schen. Der Zusammenhang zweier Signfdlg undg(t) kann durch das Kreuz-Wavelet-

spektrum

W2y (f x g9) = W2 (HWLy(9)" (6.6)

ausgedruckt werden (sieheoRRENCE und CompPoO [1998]). Das Kreuz-Wavelet-
spektrum ist ein bivariates Mal3, welches das Spektrunefien Zeitschritt reprasentiert.

Man betrachtet oft den Betrag dieses Mal3es

WE,(f % )], 6.7)

der auch Kreuz-Waveletpower genannt wird. Fur die Sehigder Kreuz-Waveletpower
kdonnen Konfidenzintervalle angegeben werden, falls \&gasetzt werden kann, dass bei-
de Waveletspektren?-verteilt sind (ToRRENCEuUnd Compo [1998]). Ahnlich wie in
der Spektralanalyse kann nun durch Zerlegung des KreuzMiapektrums in Real- und
Imaginarteil eine Phaseninformation gewonnen werdem &thalt dann ein so genanntes

Phasenspektrum

9% 4(f x ) = tan™" [SWE,(f x 9)/ROVY,(f x 9))] (6.8)

das auch Wavelet-Koharenz-Phase genannt wird (L994]). Im Gegensatz zu einem
Durchschnitts-Phasenversatz aus der Spektralanalyse like Wavelet-Koharenz-Phase
ein Mal3, das den Phasenversatz fur jeden Zeitschrittzixphgibt. Hierdurch kdnnen

zeitliche Veranderungen der Phase beobachtet werddredosdere konnen hochgradig

nicht stationare Phanomene untersucht werden.

6.2 Anwendung der Wavelet-Kotarenz-Phase

Wavelet- und Spektralanalyse bieten verschiedene btedvlalRe, um Beziehungen zwi-
schen verschiedenen Zeitreihen des BOLD-Signals zu etfers Sowohl die Spektral-

als auch die Waveletanalyse liefert ein Maf3 fur den Gradidearen Zusammenhangs
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von Zeitreihen. Dieses Mal ist in beiden Ansatzen phasshingig. Dies ist ein ent-
scheidender Vorteil gegeniiber herkdmmlichen Methodierauf der Korrelation im Zeit-
bereich basieren. Man geht namlich davon aus, dass Haleare einem gemeinsamen
Netzwerk gehoren, wenn diese ein ahnliches VerhalteB@d<D-Signals zeigen. In der
Spektral- und Waveletanalyse kann tberdies ein bivarigtal® fur den Phasenversatz
explizit angegeben werden. Hierdurch kann die zeitlich@dgik des BOLD-Signals
untersucht werden.

Der Hauptnachteil der Spektralanalyse besteht darin,dasshwach stationare Pro-
zesse untersucht werden kdonnen, d.h. es kdbnnen nur BQdifteihen analysiert werden,
fur die Mittelwert und Kovarianz iber die Zeit hinweg un&adert bleiben. RISTON
et al. [1999] weisen darauf hin, dass BOLD-Zeitreihen alsansh stationar angesehen
werden konnen, wenn sich wahrend des Experiments dieg&taftswahrscheinlichkeit
der verwendeten Stimuli nicht verandert. Dies gilt inghetere fiir so genannte stochas-
tische Designs, bei denen im Gegensatz zu deterministisblesigns die Stimuli mit
einer gewissen Wahrscheinlichkeit zu einem bestimmtetpdekt prasentiert werden.
Viele Fragestellungen erfordern jedoch Experimente, baed sich die Auftretenswahr-
scheinlichkeit der Stimuli wahrend des Experiments mdgit. Oft lasst sich auf Grund
spezieller experimenteller Anforderungen sowie wegenweschiedenen Zahl unter-
schiedlicher Arten von Stimuli keine gleichbleibende Aefenswahrscheinlichkeit der
Stimuli garantieren. Deshalb ist bei einer gro3en Zahl vepdeimenten das resultieren-
de BOLD-Signal ein nicht stationarer Prozess. In einerchsmi nicht stationaren Pro-
zess verandert sich der Zusammenhang zwischen den BeitredDeshalb ist in diesem
Fall ein Mal3 zu bevorzugen, das solche zeitlichen Veramdgn nicht wegmittelt. Fur
nicht stationare Prozesse bietet die WaveletanalysegBCHIES[1992]) geeignete Ma-
Re, den Zusammenhang von BOLD-Zeitreihen im Zeit- und Feaglereich simultan
zu untersuchen. Die Waveletanalyse kann als eine Veradigesrung der Spektralanaly-
se aufgefasst werden, da durch geschickt gewahlte Bakisfnen das Spektrum lokal
(d.h. fur einen bestimmten Zeitpunkt) berechnet wird. Makennt hierdurch zeitliche
Veranderungen des Spektrums, die in Zeit-Frequenz-@otgenannten Skalogrammen)

dargestellt werden (siehe Abb. 6.2).
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Abbildung 6.2:Wavelet-Spektren des BOLD-Signals fur aktivierte Hieede.

Zeit-Frequenz-Skalogramme des BOLD-Signals eines Binaeanden unter der Verwendung vi-
sueller Stimulation unterschiedlicher Dauer (Spalterig Barbwerte stellen die Amplitude des
BOLD-Signals dar. Die erste Zeile zeigt den Zeit-Frequeadauf des BOLD-Signals der Hirn-
region Va2 (L), welche die starksten Signalanderungen besitzt. Die®Yik V.. (L) bedeu-
tet hierbei das Voxel mit den maximalen Signalanderungetter linken Hemisphare. Die zweite
und dritte Zeile zeigen Skalogramme fur starker und sahet aktivierte Arealel;gn (R) und
View(R). Fur starker aktivierte Voxel ist die Energie Uberwiedebei der FrequenX lokalisiert,
wobeil/\ der Gesamtlange eines Trials entspricht. Schwacheriatteé Areale zeigen hingegen

eine mehr zerstreute Energieverteilung im Wavelet-Spaktr
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Das Kreuz-Waveletspektrum (6.6) kann ebenfalls in einelchem Skalogramm dar-
gestellt werden und liefert ein bivariates Mal3 fur dieliie Dynamik des Zusammen-
hangs zwischen Zeitreihen des BOLD-Signals, wobei daswent ein Mal fur den Pha-
senversatz im Zeit-Frequenzbereich bietet. Dieses MaB\Wawvelet-Koharenz-Phase ge-
nannt (TORRENCEuUnd CoMp0 [1998]). Mittels der Wavelet-Koharenz-Phase (Abb. 6.3)
kann man zeitliche Veranderungen des Phasenversatzeshmni BOLD-Zeitreihen be-
trachten (siehe NMLLER et al. [2004]). Eine Untersuchung solcher Veranderungemit
der Spektralanalyse nicht moglich, da bei der Schatzen®gektralmalie tiber einen sehr
grof3en Zeitbereich gemittelt wird.

A=1/90 Hz (t_=155) A=1/60 Hz (t_=6s) A=1/30 Hz (t =25)

500 ) 500 1000
scans scans

Abbildung 6.3:Wavelet-Koharenz-Phase des BOLD-Signals zwischen Féaian.

Zeit-Frequenz-Skalogramme der Wavelet-Koharenz-PHaseBOLD-Signals unter der Verwen-
dung visueller Stimulation unterschiedlicher Dauer (8p9l Die erste bzw. zweite Zeile zeigt die
Wavelet-Koharenz-Phase von starker bzw. schwachasiaten Voxeln {4ign (R) bzw. Vigw (R))
bezuglich eines gewahlten ReferenzvoXéls,. (L) (siehe Abb. 6.2). Im Gegensatz zur Spektral-
dichte zeigt die Wavelet-Koharenz-Phase die zeitlicheddyik der Phase, d.h. zeitliche Verande-
rungen der Phase kdnnen beobachtet werden, gut sichtdar aweiten Zeile. In der ersten Zeile
zeigt das Skalogramm im Gegensatz dazu ein nahezu stasovérhalten der Wavelet-Koharenz-

Phase fur die Frequenk
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Bei der Untersuchung der Beziehungen zwischen BOLD-ZAk#re verschiedener
Hirnareale sollten Waveletmethoden genau dann Anwendurdprii wenn sich die
zeitliche Dynamik zwischen diesen BOLD-Zeitreihen wéttreles Experiments stark
verandert. Eine wichtige potentielle Anwendung ist déishie Untersuchung von Pa-
tientendaten, da das BOLD-Signal von Patienten oft ein widgaliches Verhalten zeigt,
das in der Datenauswertung beriicksichtigt werden musec@Pund FRISTON [1999]).
Solche anormalen BOLD-Zeitreihen lassen sich mit Standatdoden nur schwer analy-
sieren.D’EsPosITOet al. [2003] schlagen vor, die BOLD-Zeitreihen mit Veranahgen
behavioraler Daten (Fehlerrate oder Reaktionszeitenpmekeren. Dies sollte nach An-
sicht vonD’EspPosIToet al. [2003] die Wahrscheinlichkeit erhdhen, dass dasfg
auch tatsachlich etwas mit der experimentellen Aufgatedinag zu tun hat. Bei Patien-
ten ist der BOLD-Signalverlauf jedoch meistens zusdtatiarch Veranderungen im vas-
kularen System beeinflusst, die auf Perfusionsstorurggirckzufihren sind. Derartige
Schwankungen im BOLD-Signal lassen sich nicht vorhersagehfiihren zu Verande-
rungen in funktionellen Konnektivitaten fce und FRISTON [1999]), was zudem eine
Veranderung der zeitlichen Dynamik zwischen den betetehtHirnarealen nach sich
zieht. In diesem Falle ist es nicht sinnvoll, Uiber einenl3gmo Zeitraum zu mitteln. Die
Wavelet-Koharenz-Phase behalt die zeitliche Inforomatind ermdglicht so, die zeitli-

chen Veranderungen des Zusammenhangs von BOLD-Zeitrginantersuchen.

6.3 Betrachtungen zur zeitlichen Variabilitat

Die Ergebnisse der Waveletanalyse werden meistens in @leatonen dargestellt, um
die Variabilitat des Signals im Zeit- und Frequenzberegighkisualisieren. Jeder Zeitreihe
wird dann ein solches Zeit-Frequenz-Skalogramm zugeadr&® funktionellen MRT-

Daten fuhrt dies jedoch zwangslaufig zu einer gewaltigateBmenge, da fur jedes ge-
messene Voxel des Gehirns eine BOLD-Zeitreihe existiegn vhuss sich deshalb auf
ausgewahlte BOLD-Zeitreihen beschranken. Es ware edglich, durch Mittelung der

Wavelet-Koharenz-Phase den mittleren Phasenversaszizarn BOLD-Zeitreihen zu be-
trachten, was den Vorteil der Waveletanalyse jedoch ztmiomachen wiirde, da der
mittlere Phasenversatz auch durch eine herkdmmlichet&pakalyse bestimmt werden

kann. Hierzu wurden Untersuchungen iruM.ER et al. [2004] durchgefiihrt. Bei einem
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A=1/90Hz (t=15s) A=1/60 Hz (t=06s) A=1/30 Hz (t=2s)

Abbildung 6.4:Mittlere Wavelet-Koharenz-Phase und spektraler Phassatz.

Axiale Schichten mit aktivierten Arealep > 0.8) eines individuellen Probanden unter Verwen-
dung eines visuellen Stimulus mit einer Stimulationsdawger 15, 6 und 2 Sekunden (Spalten).
Die Farbkodierung der Karten zeigen den mittleren Phassatmj(\) des BOLD-Signals (Zei-
le 1) sowie die gemittelte Wavelet-Koharenz-Phdggj(A) (Zeile 2). Areale mit einer zeitigen
BOLD-Antwort (farblich in rot) kbnnen gut von Hirnregionggetrennt werden, welche eine spate
BOLD-Antwort (farblich in gelb) zeigen. Da es sich um schivatationare Prozesse handelt, ist der
mittlere Phasenversatz aus dem Spektralmafd mit der giemti@avelet-Koharenz-Phase nahezu
identisch. Fir Darstellungszwecke wurde die Phase dureisibn mit der Frequen normiert.

Hierdurch kann die Phase direkt in Sekunden angegeben merde
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stationaren Paradigma liefern die gemittelte Waveldtd¢enz-Phase und die Phase aus
der Spektralanalyse dieselben Ergebnisse (siehe Abbn6.8.6). Eine ausfuhrliche ma-

thematische Behandlung dieses Themas ist beind O+ [2002] zu finden.

a b c
A=1/90 Hz ¢,=15s) A=1/60 Hz ¢,=6 s) A=1/30 Hz ¢,=2 s)

4
5(N)

0
KC 0.97 (0.97;0.98) 0.96 (0.94;0.97) 0.98 (0.97;0.98)
EF 0.92 (0.90;0.94) 0.94 (0.91;0.97) 0.90 (0.87;0.93)
FU 0.92 (0.91;0.94) 0.99 (0.99;0.99) 0.98 (0.97;0.98)
SS 0.94 (0.92;0.95) 0.93(0.89;0.95) 0.99 (0.99;0.99)

Abbildung 6.5:Korrelation zwischen Phasen aus Wavelet- und Spektraitheo

Phasenunterschiede von aktivierten BOLD-Zeitreihen dasellen Kortex p > 0.8). Fur schwach
stationare Prozesse liefern die gemittelte WaveleteKehz-Phaséf,b()\) und die Phase aus der
Spektraldichtematrid(\) nahezu gleiche Ergebnisse. Dies driickt sich in einer héloerelation
zwischen beiden LatenzmaRen aus. Die Korrelation zejgt0.9 fir alle Probanden KC, EF, FU
und SS unabhangig von der Langeder verwendeten Stimulation und der betrachteten Frequenz
. Fur den Probanden KC ist die Korrelation zusatzlich ingpammen dargestelit. Alle Konfidenz-

intervalle beziehen sich auf eine Irrtumswahrscheinkihkona = 0.05.

Die Untersuchungen zur Variabilitat der Wavelet-Kohér€>hase haben gezeigt, dass
bei einem stationaren Paradigma die BOLD-Antwort genasoichen Hirnarealen ein
zeitlich stabiles Verhalten aufweist, die durch das Paradi stark aktiviert sind. Die
Variabilitat der Wavelet-Koharenz-Phase nimmt danndhvgcher aktivierten Arealen
zu. Je geringer die Starke der Aktivierung, desto groflerVéariabilitat der Wavelet-
Koharenz-Phase (siehe Abb. 6.6). Dies erscheint auchsipkly wenn man annimmt,

dass das Signal-zu-Rausch-Verhaltnis zur Starke desEBSifjnals proportional ist. In
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diesem Falle ware in schwacher aktivierten Arealen dieaviz der Wavelet-Koharenz-
Phase durch ein schlechteres Signal-zu-Rausch-Verhalirerklaren. Diese Erklarung
istjedoch sehr zweifelhaft, da es bei vielen Experimentn&Proportionalitat zwischen
Signal-zu-Rausch-Verhaltnis und BOLD-Signalstarks.gdft sind es gerade kleine fron-
tale Areale, die trotz geringer Signalunterschiede eindreagendes Signal-zu-Rausch-

Verhaltnis zeigen, was sich in der Statistik in einem hoAeWert ausdriickt.

a b c

A=1/90 Hz ¢,=15s) A=1/60 Hz ¢,=6 Ss) A=1/30 Hz ¢,=2 s)

q

4
KC 0.78 (0.76;0.79) 0.62 (0.61;0.64) 0.71(0.70;0.72)
EF 0.71(0.70;0.72) 0.67 (0.66;0.69) 0.72 (0.71;0.73)
FU 0.62 (0.61;0.64) 0.65 (0.63;0.66) 0.77 (0.76;0.78)
SS 0.68 (0.67;0.69) 0.64 (0.63;0.66) 0.79 (0.78;0.79)

Abbildung 6.6:Korrelation zwischen Amplitude und Varianz der Waveletioenz-Phase.

Zusammenhang zwischen Signalstark und Wavelet-KoaaPdrase fur 4 Probanden KC, EF,
FU und SS. Die Korrelation zeigt eine starke Abhangigkeitszhen der Varianz der Wavelet-
Koharenz-Phasd” = var(ﬂ(‘f,b()\)) und der SignalstarkeS aus BOLD-Kontrastbildern. Die

Schwankung der Wavelet-Koharenz-Phase erhoht sichoméranenden BOLD-Signalanderungen
unabhangig von der betrachteten FrequanzZin schlechteres Signal-zu-Rausch-Verhaltnis in

schwacher aktivierten Hirnarealen tragt teilweise zsdm Effekt bei. Konfidenzintervalle bezie-
hen sich autx = 0.05.
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Kopplung zwischen

BOLD-Intensit at und Latenz

Bei der Untersuchung der zeitlichen Dynamik von BOLD-Zahen trat ein Zusam-
menhang zwischen zwei wesentlichen Parametern des BOgiEaBihervor — eine enge
Kopplung zwischen BOLD-Signalstarke und Latenz. Da digi8eung zwischen dem
BOLD-Signal und neuronaler Aktivitat noch nicht vollstfig verstanden ist, stellt die
Untersuchung von speziellen Eigenschaften des BOLD-&geiaen wichtigen For-
schungsgegenstand dar, insbesondere dann, wenn diesesétigéien mit der neuro-
vaskularen Kopplung im Zusammenhang stehen kdnntenitSsindie Untersuchung
des BOLD-Signals fur die Interpretation von Ergebnisségr 8OLD-basierten fMRT-

Experimente von groRer Bedeutung.

Tierstudien erdffnen erstmals die Moglichkeit, durcim£glzellableitung mit gleich-
zeitiger Messung von neuronaler Aktivitat und BOLD derellten neuronalen Beitrag
zum BOLD-Signal zu bestimmen AGOTHETIS et al. [2001] und HOMPSON et al.
[2003]). Bei nichtinvasiven Studien am Menschen ist hiregegine direkte Messung neu-
ronaler Aktivitat nicht moglich. Fast immer ist dann d8&RT-Signal die einzige Quelle,

um auf neuronale Aktivitat zu schlieen. Die Untersuchuegchiedener Eigenschaften

71
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dieses Signals kdnnte jedoch auch einen wichtigen Betwagrforschung der Kopplung
von Metabolismus und neuronaler Aktivitat leisten. Irstiedere konnte die Kopplung
von BOLD-Signalstarke und Latenz mit der neurovaskuldtepplung im Zusammen-
hang stehen (NILLER et al. [2003b]). Wenn das tatsachlich der Fall ware endites eine
grof3e Auswirkung auf alle fMRT-Studien.

Die Kopplung zwischen BOLD-Signalstarke und Latenz kerlveti einer Feldstarke
von 3 Tesla auch bei diffusionsgewichteten BOLD-Daten igaeerden.Uberdies be-
steht die Kopplung zwischen BOLD-Signalstarke und Latemabhangig von der Lange
des Stimulus und unabhangig von der Wahl des LatenzmaRgsL{ik et al. [2005]).

7.1 Diffusionsgewichtetes BOLD-Signal

Wesentliche Eigenschaften des BOLD-Signals wie Sigaddstund Latenz (und somit
auch die Kopplung beider Maf3e) hangen entscheidend voiGd&f3struktur der Ve-
nen ab (siehe EE et al. [1995]). Insbesondere ist der BOLD-Kontrast vom Vehech-
messer abhangig. Die BOLD-Latenzunterschiede zwisclegsctiiedenen Hirnarealen
konnten durch Unterschiede der vaskularen Struktur deschiedenen Regionen bedingt
sein. Grol3e BOLD-Phasenunterschiede konnten durclegedfenen hervorgerufen wer-
den. Im Widerspruch hierzu steht jedoch eine Aussage \@®ER et al. [1998], welche
groRere BOLD-Latenzen gerade in Regionen mit kleinkajdm GefalRen beobachteten.
Es mussen deshalb noch andere Faktoren existieren, @ie Einfluss auf die Latenz
des BOLD-Signals haben. Um dieser Frage nachzugehen, wigd®pplung zwischen
BOLD-Signalstarke und Phase inMLER et al. [2003b] auch fur diffusionsgewichtete
BOLD-Daten untersucht.

Man kann den Beitrag des intravaskularen Signals durcé Biiffusionswichtung
unterdriicken, da das Signal flieBender Spins dephasiengst al. [1996]). Durch
Schaltung so genannter bipolarer Gradienten (vor dem Aegladienten) ist es moglich,
den BOLD-Beitrag groRRerer postkapillarer Venen nahezisZablenden” (s. EE et al.
[1999]). Dies ermoglicht die Untersuchung der Kopplundgsolien BOLD-Signalstarke
und Phase in kleinkalibrigen Gefalen. Um diffusionsgétetes mit nicht diffusionsge-
wichtetem BOLD-Signal vergleichen zu kbnnen, mussehtriiffusionsgewichtete und

diffusionsgewichtete Daten abwechselnd (“interleave@inessen werden, d.h., auf je-



EPI

DIF

7.1. Diffusionsgewichtetes BOLD-Signal 73

den nicht diffusionsgewichteten EPI-Scan muss ein diffusgewichteter EPI-Scan fol-
gen und umgekehrt. Das diffusionsgewichtete BOLD-Sigried Wierdurch fast zur glei-

chen Zeit gemessen wie die nicht diffusionsgewichteten Bdlaten.

W2 TR (/12

Abbildung 7.1:Einfluss der Diffusionswichtung auf die Phase bei 30 s Stitrh.

Drei axiale Schichtbilder eines Einzelprobanden mit fatbliberlagerten Karten fir die mittlere
Phasenverschiebung des BOLD-Signals ohne bzw. mit Diffissvichtung (erste bzw. zweite Zei-
le). Die Phase ist fur aktivierte Hirnorte dargestellt).dfir Regionen mit einer Kohéarenz 0.8
(visuelle kortikale Areale). Die Aktivierung wurde durcme periodischeX = 1/60 Hz) visuelle
Stimulation hervorgerufen (Stimuluslange 30 SekundBig.Korrelation zwischen der Phase von
nicht diffusionsgewichtetem und diffusionsgewichtete@L® betragt mehr al.8. Die blauen
bzw. roten Kurven zeigen Trial-Mittelungen aller frihenwb spaten (blau bzw. rot dargestellten)

Areale.

Es konnte nachgewiesen werden, dass die Diffusionswigttaimen Einflufl3 auf die
Kopplung von BOLD-Signalstarke und Phase hat. Die Phastst von nicht diffusions-
gewichteten und diffusionsgewichteten BOLD-Daten sintieza identisch (s. Abbil-
dungen 7.1 und 7.2). Da das BOLD-Signal bei Diffusionswicigt nur prozentual an

Starke einb3t, andert sich durch Diffusionswichtuights an der Kopplung zwischen
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BOLD-Signalstarke und Phase (Abb. 7.3). Dies wurde auchldeine Korrelationsana-
lyse bestatigt. Die Korrelation zwischen der Phase vohtrddfusionsgewichteten und

diffusionsgewichteten BOLD-Daten betrug iber 0.8 file alessungen und samtliche

Probanden.

12T |12

Abbildung 7.2:Einfluss der Diffusionswichtung auf die Phase bei 6 s Stitiarta

Gleiche lllustration wie Abbildung 7.1, jedoch fir einarBtluslange von 6 Sekunden. Die Trial-
Mittelungen geben einen ersten Hinweis auf eine Kopplunigdwen BOLD-Signalstarke und Pha-
se. Die Korrelation zwischen der Phase von nicht diffugiemschtetem und diffusionsgewichtetem
BOLD ist grof3er al$).8.

Das gleiche zeitliche Verhalten (ausgedriickt durch desBhvon nicht diffusionsge-
wichtetem und diffusionsgewichtetem BOLD-Signal ist nicdherwartet. Bei einer ma-
gnetischen Feldstarke von 3 Tesla unterdriickt die Diffuswichtung den grof3ten Anteil
des intravaskularen, aber nicht des extravaskularena&igDie Ergebnisse zeigen so-
mit ein ahnliches zeitliches Verhalten der intra- und axaiskularen Signalbeitrage. Bei
hoheren Feldstarken kdnnte die Hoffnung bestehen,liEkgin die Verhaltnisse im Pa-
renchym zu gewinnen. Hierbei ware es vielleicht auch nebgldiffusionsgewichtetes

Spinecho mit einer guten Signalausbeute zu verwenden.
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Abbildung 7.3:Einfluss der Diffusionswichtung auf die Signalstarke-gh&opplung.

Der Zusammenhang zwischen BOLD-Signalstarke (vertikalese) und Phasenverschiebung (ho-
rizontale Achse) fur 4 Probanden bei Verwendung einerogéschen visuellen Stimulation von je
6 s (A = 1/60 Hz). Die Korrelation zwischen BOLD-Signalstarke und Rh&t groRer als 0.6
fur nicht diffusionsgewichtete (+) und diffusionsgewtete (0) BOLD-Daten. Voxel mit grof3en Si-
gnalanderungen besitzen einen groen Phasenversa&t.mibxeiner frihen BOLD-Antwort (d.h.

Voxel mit kleinen Phasenverschiebungen) zeigen hingegegeringe Signalanderungen.

7.2 Einfluss der Stimulusinge

Die Kopplung von BOLD-Signalstarke und Latenz wurde iwMER et al. [2003b] und
MULLER et al. [2005] insbesondere bei variierender Stimulati@mgé untersucht. Wenn
die BOLD-Signalstarke-Latenz-Kopplung eine inharedgigenschaft des BOLD-Signals
ist, sollte diese von der Stimulusdauer unabhangig seia.BDLD-Antwort kann ja
wahrend der Stimulation gar nicht “wissen”, wie lange dém8lus noch andauert. In
MULLER et al. [2003b] wurde jedoch gezeigt, dass bei Wahl der Phiaseatenzmal
die Korrelation zwischen BOLD-Signalstarke und Phase #@en Lange des Stimulus
abhangt. Es wurde beobachtet, dass diese Korrelationunghmmender Stimuluslange

abnimmt, d.h., eine starke Kopplung zwischen BOLD-Sigaake und Phase konnte nur
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fur eine Stimulationsdauer von 6 Sekunden gezeigt werBeneiner Stimulation von
12 Sekunden war die Korrelation zwischen BOLD-Signal&@md Phase nur noch sehr
schwach erkennbar, und bei einer sehr langen Stimulat8€&unden) war die Korrela-
tion gleich Null. Es wurde vermutet, dass bei groRRer Stirsldinge die Korrelation durch
zusatzlich aktivierte Voxel in extrastriaten visuellereAlen verschwindet. Die Richtig-
keit dieser Hypothese konnte jedoch nicht nachgewiesedemeda die Prasentation der
verschieden langen Stimuli nicht am gleichen Probandesigtef. Zum Beispiel erhielt
ein Proband periodisch dargebotene visuelle Stimuli voé fgekunden — ein anderer
von je 15 Sekunden. Hierdurch war ein direkter Vergleichsohven den Resultaten der
einzelnen Messungen unterschiedlicher Stimulationgd#akt moglich.

In einer Folgestudie (MLLER et al. [2005]) wurden drei Messungen mit unterschied-
lich langen Stimuli an jedem Probanden durchgefuihrt,alé Probanden nahmen an drei
aufeinander folgenden Sitzungen mit periodisch dargeleoteisuellen Stimuli von je 2,
6 bzw. 15 Sekunden teil. Die Prasentation unterschiedbinger Stimuli in verschiede-
nen Sitzungen des gleichen Probanden ermdglichte eimekteln Vergleich der BOLD-
Signal-Latenz-Kopplung zwischen den unterschiedlich@ni8uslangen. Die Hauptidee
der Folgestudie bestand darin, nur solche Areale in dieyseatinzubeziehen, die in al-
len Sitzungen, d.h. fur alle Stimuluslangen, aktiviedrden. Wenn man namlich die ver-
schiedenen Messungen einzeln betrachtet, bekommt marnedibe Abhangigkeit zwi-
schen der Stimuluslange und der BOLD-Signal-Latenz-Hapg, wie sie in MILLER
et al. [2003b] berichtet wird. Betrachtet man hingegen nigafe, die in allen Sitzungen
aktiviert wurden, kann eine stabile Kopplung zwischen BG&IQnalstarke und Phase
fur jede Stimuluslange gezeigt werden, d.h. diese Kapphesteht unabhangig von der
Stimuluslange (s. Abbildungen 7.4 und 7.5). Hierdurclgesteigt worden, dass sich die
Korrleation zwischen BOLD-Signalstarke und Phase beRgr&timuluslange tatsachlich

durch zusatzlich aktivierte Areale verringert.

7.3 Phase und Time-to-Peak als Mal3 flir die Latenz

Die Untersuchung der BOLD-Signalstarke-Latenz-Koppgluwurde in MULLER et al.
[2003b] mit der Spektralanalyse und der Wahl der Phase dkEnkmald durchgefuhrt.

Wenn die Kopplung zwischen BOLD-Signalstarke und Laténe énharente Eigenschaft
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Abbildung 7.4:Kopplung von BOLD-Signalstarke und Phase.

Der Zusammenhang zwischen BOLD-Signalstarke (vertikalese) und Phasenverschiebung (ho-
rizontale Achse) fir einen Einzelprobanden bei Verwenumigrschiedlich langer Stimuli. Zuerst
wurden Voxel mittels einer Maske ausgewahlt, die fur j8tienulationsdauer individuell fur Voxel
mit einer Koharenz> 0.8 erzeugt wurde (erste Zeile). Wie erwartet steigt die ZatiVagtter Voxel
mit der Lange des Stimulus. Wenn man alle Voxel mit einerdehz> 0.8 betrachtet, nimmt die
Korrelation zwischen BOLD-Signalstarke und Phase ab,ndia Dauer des Stimulus zunimmt.
Wahlt man hingegen nur Voxel, die eine Koharen®).8 fir jede Stimulationszeit, zeigen (mit-
tels einer so genannten gemeinsamen Maske), so ist diel&owrezwischen BOLD-Signalstarke

und Phase etwa 0.6, und zwar unabhangig von der Lange idaul&tion (zweite Zeile).

des BOLD-Signals ist, sollte diese aber unabhangig vorAdieder Analyse sowie un-
abhangig von der Wahl des Latenzmafes sein. Deshalb wimdeimer Folgestudie
(MULLER et al. [2005]) zwei verschiedene LatenzmaRe im Spektral-Zeitbereich be-

trachtet. Zuerst wurde eine Korrelationsanalyse wie iLMER et al. [2003b] mittels

der Phase durchgefiihrt. Als zweites wurde die Korrelatisischen BOLD-Signalstarke
und Time-to-Peak betrachtet. Time-to-Peak ist der Zekpdes Maximums der gemittel-
ten BOLD-Antwort und kann wie in BUMANN et al. [2003] ermittelt werden. Time-to-
Peak ist immer noch ein verbreitetes MaR fur die Bewertwrgzditlichen Dynamik des

BOLD-Signals, obwohl in der Literatur zum Teil widersphliche Aussagen bezuglich
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(a)ts=15s /p=0.85 (b)ts=15s/ indiMgg (c) t;=15s / commoryg

W & &

D&

FU 0.26 (0.15,0.37) 0.48 (0.31,0.62) 0.56 (0.40,0.68)
KC 0.25 (0.13,0.36) 0.60 (0.45,0.71) 0.66 (0.54,0.76)
EF 0.27 (0.16,0.38) 0.53 (0.37,0.66) 0.69 (0.57,0.78)
SS 0.35 (0.24,0.46) 0.44 (0.27,0.59) 0.56 (0.41,0.68)

Abbildung 7.5:Korrelation von BOLD-Signalstarke und Phase bei 15 s Satman.

Die Abbildung zeigt die Korrelation (a) fur die Voxel mitrear Koharenz> 0.85, (b) fur die 100
am starksten aktivierten Voxel aus einer individuellensktg sowie (c) fur die 100 am starksten
aktivierten Voxel aus einer gemeinsamen Maske. Die indefié Maske (b) besteht aus aktivier-
ten Voxeln der individuellen Messung von 15 s, wahrend elesie gemeinsame Maske (c) Voxel
enthalt, die in allen 3 Messungen, d.h. bei allen 3 Stinmutatzeiten, aktiviert sind. Fir den Proban-
den FU sind die gewahlten Masken (mit jeweils drei versidanen axialen Schichten) dargestellt.
Samtliche Konfidenzintervalle beziehen sich auf ein@iingwahrscheinlichkeit von = 0.05. Die

zugehorigen p-Werte sind kleiner als 0.05 fiir alle Katieinswerte.



7.4. Ursachen der BOLD-Signalstarke-Latenz-Kopplung 79

des zeitlichen Verhaltens von Time-to-Peak zu finden singéNbIN et al. [1998] und
MIEZzIN et al. [2000]). Das inkonsistente zeitliche Verhalten vamd&-to-Peak ist hier-
bei insofern nicht erstaunlich, als dieses MalR nur aus emieaigen Punkt der gemit-
telten BOLD-Kurve bestimmt wird. Trotzdem konnte die BOISignalstarke-Latenz-
Kopplung auch bei der Verwendung von Time-to-Peak als lateaf nachgewiesen wer-
den. Hierdurch war gezeigt, daf? diese Kopplung kein sgerleffekt der Spektralanalyse
ist. Es handelt sich also offenbar um eine inherente Eidgerisdes BOLD-Signals.
Uberdies wurde in MLLER et al. [2005] ein direkter Vergleich zwischen der Pha-
se und Time-to-Peak durchgefiihrt. Dieser erbrachte swinere fur kirzere Stimu-
luslangen eine hohe Korrelation zwischen beiden LatefRemds. Abb. 7.6). Fur langere
Stimuli war die Korrelation etwas niedriger. Dies kann dathuerklart werden, daf3 bei
langeren Stimuli die BOLD-Antwort ein langes “Plateau’stizt und sich ein Maximum
der Kurve nur schwer identifizieren lasst (s. Kurven in teofileil von Abb. 7.1). Time-
to-Peak kann hierdurch nicht eindeutig bestimmt werdea.®iase liefert hingegen ein
Mal fur die zeitliche Latenz der gesamten BOLD-Antwort uricht nur eines einzi-
gen Punktes des BOLD-Signals. Fur die Charakterisier@rgditlichen Dynamik des
BOLD-Signals ist hierdurch insbesondere bei langerem@tidie Phase geeigneter als
Time-to-Peak. Bei langeren Stimuli bedingt die schwerstiBembarkeit von Time-to-
Peak eine grofRere Variabilitat beziuglich der Korrelatzur BOLD-Signalstarke. Dies
fuhrt dann auch zu einer geringeren Korrelation zwischem ldatenzmafen Phase und

Time-to-Peak.

7.4 Ursachen der BOLD-Signalsarke-Latenz-Kopplung

Die Interpretation der Kopplung zwischen BOLD-Signalk&und Latenz ist schwie-
rig, da bereits die Ursache fur die unterschiedliche Latisr BOLD-Antwort zwischen

verschiedenen Hirnarealen unklar istfBMANN et al. [2003]). Die wahrscheinlichste
Ursache unterschiedlicher BOLD-Latenzen ist die untéesitithe Gefal3architektur in
den verschiedenen Hirnregionen (sieteelet al. [1995] und MezIN et al. [2000]). Die

Kopplung zwischen BOLD-Signalstarke und Latenz konrtergalls durch Vorgange
in unterschiedlich groRen GefalRen erklart werdege et al. [1995] entwickelten eine

spezielle Technik, um den Anteil des BOLD-Signals groR¥emen vom BOLD-Anteil
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FU 0.72 (0.65,0.77) 0.92 (0.91,0.94) 0.84 (0.80,0.88)
KC 0.68 (0.62,0.73) 0.80 (0.71,0.86) 0.94 (0.92,0.96)
EF 0.64 (0.56,0.71) — 0.81 (0.73,0.87)
ss 0.54 (0.45,0.63) 0.78 (0.70,0.84) 0.96 (0.94,0.97)

Abbildung 7.6:Zusammenhang zwischen BOLD-Time-to-Peak und Phase.

Korrelation zwischen BOLD-Time-to-Peak und Phase in édtten Hirnregionen bei unterschiedli-
cher Stimulationsdauer. Fir die kurze Stimulationsdaoar2 s ist eine hohe Korrelation zwischen
BOLD-Time-to-Peak und Phase zu beobachten. Fur die fargamulationsdauer von 15 s ist diese
Korrelation signifikant kleiner, erkennbar daran, dask die Konfidenzintervalle nicht Uberlappen
(frrtumswahrscheinlichkejp = 0.05). Bei 6 s Stimulationsdauer ist bei einem Probanden (EF) die
Korrelation nicht signifikantg = 0.305) und ist deshalb nicht in der Tabelle dargestellt. Alle ande
ren Korrelationswerte sind signifikant, d.h., die zugéém p-Werte sind kleiner alg.05. Fur den

Probanden FU ist BOLD-Time-to-Peak und Phase zusataiiglaiametrischen Karten dargestellt.
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kleinkalibriger GefalRe unterscheiden zu kdnnen. Hiekoante gezeigt werden, dass
im Vergleich zum Parenchym die groReren Venen zu eindesp@ BOLD-Antwort bei-
tragen. Diese Verzogerung der BOLD-Antwort ist konsisteit der Zeit, die das Blut
benotigt, um die grofReren Venen zu erreichen. Da abddeged\Venen auch zu héheren
BOLD-Signalanderungen beitragen, konnte dies einedfukig fir die Korrelation zwi-
schen BOLD-Signalstarke und Latenz liefern.

Alternativ hierzu kdonnte die Korrelation zwischen BOLOgBalstarke und Latenz
aber auch durch eine dem Stimulus folgende, kurzzeitigkdppiung von Metabolismus
und Blutfluss hervorgerufen sein (MLER et al. [2003b]). Da bei Anstieg des Metabo-
lismus sofort die Sauerstoffreserven im Gewebe verbrauerden, kommt es kurz nach
Stimulationsbeginn zu einer Verminderung der Sauerstoféite im Gewebe, da der Blut-
fluss erst kurzzeitig spater ansteigt. Diese Vermindedangsewebe-Oxygenierung zeigt
sich manchmal in Form einer Verminderung des BOLD-Sigraalkép. 3.3). Dieser “Ear-
ly Dip” erscheint vor der eigentlichen BOLD-Antwort und wiuch “Fast Response”
genannt (BNST und HENNIG [1994]). Sobald das Gleichgewicht zwischen Metabolis-
mus und Blutfluss wieder hergestellt ist, fuhrt ein erledt§auerstoffverbrauch in den
aktivierten Regionen zu einem vermehrten Blutfluss. Diesnité eine Erklarung dafir
bieten, warum starker aktivierte Areale eine spatere B&ntwort zeigen. Da diese Er-
klarung immer noch hodchst spekulativ ist, sind weitergdgsuchungen notig, um Indi-
zien fur oder gegen diese Art der Interpretation zu findeani\jedoch gezeigt werden
kdnnte, dass die BOLD-Signalstarke-Latenz-Kopplungchulie “Fast Response” her-
vorgerufen wird, hatte die weitere Analyse dieses Effelte grof3e Bedeutung fir die
Untersuchung des neuronalen Anteils des BOLD-Signals ondtsAuswirkungen auf

viele fMRT-Studien.






Kapitel 8

Zusammenfassung

Funktionelle Netzwerke im menschlichen Gehirn lassen digich die Anwendung der
funktionellen Magnetresonanztomographie (fMRT) untehr&n. Hierzu wird oft das
“blood oxygenation level-dependent signal” (oder kurz BDSignal) gemessen, um in-
direkt Uber den Sauerstoffverbrauch auf neuronale Atétivdchlieen zu kdnnen. In der
vorliegenden Arbeit wird ein neuer Ansatz zur Untersuchfurktioneller Netzwerke
sowie der zeitlichen Dynamik des BOLD-Signals prasenti@urch die Anwendung von
Resultaten der Spektral- und Waveletanalyse werden bieaviaRe zur Beschreibung der
Beziehungen zwischen BOLD-Zeitreihen verschiedeneridgionen konstruiert. Im Ge-
gensatz zu herkdmmlichen Korrelationsmethoden kanrelsitieses neuen Ansatzes die
zeitliche Variabilitat der BOLD-Antwort beriicksichtigverden. Dies bedeutet einen er-
heblichen Fortschritt bei der Untersuchung funktiondflennektivitaten, da die BOLD-
Antwort selbst innerhalb eines funktionellen Netzwerksegbetrachtliche zeitliche Va-
riabilitat aufweisen kann (NUMANN et al. [2003]).

Der neue Ansatz basiert letztlich auf Ideen vonEWER [1949] zur Beschreibung
schwach stationarer Prozesse. Ein stochastischer Braelsschwach stationar genannt,
wenn sich wesentliche Eigenschaften wie Mittelwert odevat@anz Giber die Zeit nicht
verandern. RISTON et al. [1999] zeigten, dass in den meisten Fallen die Zdb#redes
BOLD-Signals als schwach stationar angesehen werdenekidrDie Theorie schwach
stationarer Prozesse liefert Spektralmalle, welche dieeBeng zwischen verschiedenen

BOLD-Zeitreihen charakterisieren. Ein solches Spektefdnst die Koharenz (Eop-

83
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MANS [1974]). Mit diesem MaR ist eine phasenunabhangige Be#mlmg des Zusam-
menhangs von Zeitreihen moglich, d.h., dieses MaR betgigdhnlichkeit von Zeitrei-
hen unabhéngig von der zeitlichen Verschiebung zwisclenlztrachteten Zeitreihen.
Es konnte gezeigt werden, dass die Koharenz ein geeigdefeégzur Untersuchung funk-
tioneller Konnektivitaten auf der Basis von BOLD-Zeitren bietet. Hierzu wurde die
Koharenz auf BOLD-Zeitreihen angewendet, die wahremgsifunktionellen Experi-
ments mit visueller Stimulation gemessen wurden. Die Enggsle wurden in so genann-
ten spektral-parametrischen Karten abgebildet und arstten MR-Bildern Uberlagert.
Diese Karten zeigen ein funktionelles Netzwerk, das ausraohiedlichen Arealen des
visuellen Kortex besteht. Fir die Areale dieses Netzwkoksite neben der Koharenz ein
weiteres Spektralmal® berechnet werden, das die Verscetgetwischen den betrachte-
ten BOLD-Zeitreihen ausdriickt. Dieses Mal3 heil3t Phase&and ebenfalls in spektral-
parametrischen Karten abgebildet werden. Mit der Phaseiisit eine Untersuchung der
zeitlichen Dynamik zwischen verschiedenen Hirnarealeesfunktionellen Netzwerks
moglich. Es kann sozusagen eine “Reihenfolge” der AremleseNetzwerks angegeben
werden. Man sollte hierbei im Auge behalten, dass es sickeidah die zeitliche Dy-
namik des BOLD-Signals handelt und eine direédteertragung auf neuronale Prozesse
nicht moglich ist. Man geht namlich davon aus, dass dienschiedliche Struktur des
Blutversorgungssystems maf3geblichen Einfluss auf ddihkainterschiedliche Verhal-
ten des BOLD-Signals besitzt €E et al. [1995]). Andererseits wurde voneMoON et al.
[1998] eine Kopplung zwischen BOLD-Latenz und Stimulasaritation “with a tempo-
ral accuracy of tens of milliseconds” beobachtet. Hiertlustes moglich, innerhalb einer
BOLD-Zeitreihe die zeitliche Dynamik der BOLD-Antwort beéer Betrachtung verschie-
dener experimenteller Bedingungen sehr genau zu bestirffraemnMANN et al. [2003]).
Fur die Betrachtung unterschiedlicher Hirnareale simjagen weitere Untersuchungen
notwendig, um den gleichzeitigen Einfluss von sowohl veilan als auch kognitiven
Prozessen auf die Latenz des BOLD-Signals zu erforschen.

Bei der Untersuchung funktioneller Konnektivitaten wemdiurch die Einschrankung
auf schwach stationare Prozesse die betrachteten Nédttwedturen als statisch angese-
hen, d.h., man geht davon aus, dass das Verhaltnis zwiBEeD-Zeitreihen eines Netz-
werks wahrend des gesamten Experiments unverandest.ifeeinigen Fallen trifft dies

aber nicht zu. Wenn zum Beispiel ein Proband von einem gewigeitpunkt an die Auf-
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gabenstellung nicht mehr beherrscht, sehen die BOLD-Kuvea diesem Zeitpunkt an
ganz anders aus als vorher. Bei Patienten kdnnen zudermaarge Perfusionsstorungen
auftreten, die zu Veranderungen bestimmter Netzwerkeefil konnen. Die beobachte-
ten BOLD-Zeitreihen kdnnen dann nicht mehr als schwadiosi@r angesehen werden.
Fur solche BOLD-Zeitreihen prasentiert die Arbeit eirerdllgemeinerung des Konzepts
von Koharenz und Phase unter Verwendung der Wavelettranafion (D\UBECHIES
[1992]). Durch diese Verallgemeinerung ist es moglichrdvielerungen von Koharenz
und Phase wahrend des funktionellen Experiments zu wdiees, was einen grof3en \Vor-
teil gegenuber stationaren Methoden darstellt. In didsbeit werden verallgemeinerte
Wavelet-Maf3e von Koharenz und Phase konstruiert und ageavahlte Zeitreihen des
BOLD-Signals angewendet. Hierdurch konnte gezeigt werdass derartige Wavelet-
Mal3e fur die Untersuchung der zeitlichen Dynamik funkéilber Konnektivitaten geeig-
net sind. Die Ergebnisse in Form von Zeit-Frequenz-Diagnamzeigen auf einen Blick
die zeitliche Variabilitat von Koharenz und Phase undugen somit eine Betrachtung
von zeitlichen Veranderungen des Phasenversatzes amdBBLD-Zeitreihen. Hier-
durch kann insbesondere ein Maf fur den stationaren beht stationaren Charakter von
BOLD-Zeitreihen angegeben werden. Es konnte gezeigt werttess BOLD-Zeitreihen
bei Verwendung einer periodischen Stimulation tatsabhdichwach stationar sind. Dies
bietet im Nachhinein eine elegante Rechtfertigung furAtiswendung der Spektraltheo-
rie. Sofern BOLD-Zeitreihen als stationar angesehen arekinnen, sollte also auch die
Spektraltheorie verwendet werden, da bei der Waveletaaaine gewaltige Datenmenge
erzeugt wird. Insbesondere wird fir jede BOLD-Zeitreilire Zeit-Frequenz-Diagramm
generiert. Fur die Handhabung dieser vielen Zeit-Fregid@iagramme wiirde man Male
benotigen, die charakteristische Eigenschaften diesgrBmme bewerten und hierdurch
eine Interpretation beziiglich der Dynamik von funktideeINetzwerken erlauben. Wei-
tere Arbeit ist hier ndtig, um derartige MalRe konstruierarkdnnen.

Da viele Studien das BOLD-Signal zur Erforschung funktiereStrukturen im
menschlichen Gehirn verwenden, besitzt die Untersuchuagdiegender Eigenschaf-
ten des BOLD-Signals eine besondere Bedeutung. In deregertiden Arbeit wird eine
solche Eigenschaft prasentiert, die bei der AnwendungSpektral- und Waveletmalen
entdeckt wurde — eine enge Kopplung zwischen BOLD-Sigaedstund BOLD-Latenz.

Voxel mit einer hohen Signalstarke besitzen zumeist gid¢éesBOLD-Antwort, wahrend
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dessen “zeitige” Voxel eher geringe Signalintensitatefwaisen. In der Arbeit werden
zwei alternative Hypothesen diskutiert, um diese Kopplnigchen BOLD-Signalstarke
und Latenz zu erklaren. Beide Hypothesen unterstreicleBedeutung dieser Kopp-
lung fur die Interpretation des BOLD-Signals. Um zu zeigaaiss diese Kopplung nicht
durch einen Effekt bei der Berechnung spezieller SpekaBknentsteht, wurden auch
herkommliche Methoden zur Bestimmung der BOLD-Latenzwsrdet. Auch hier konn-
te eine enge Kopplung zwischen BOLD-Signalintensitat B@lD-Latenz nachgewie-
sen werden. Ferner wurden verschiedene Parameter bei dsuMgdes BOLD-Signals
variiert, um eine Abhéangigkeit des beobachteten Effekis diesen Parametern auszu-
schlief3en. Auf diese Weise konnte gezeigt werden, dassajipldng zwischen BOLD-
Signalintensitat und Latenz eine inharente Eigensadledt BOLD-Signals ist. Weitere
Untersuchungen sind jedoch erforderlich, um diese Eigefsauch fir Areale jenseits

des visuellen Netzwerks zu zeigen.
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Glossar

A

Abtastrate Rate, mit der Signalwerte aus einem kontinuierlichen Signanommen werden (auch
Samplingfrequenz oder Samplingrate genannt). Sie gibwignoft in dem betrachteten Zeit-
raum ein analoges Signal abgetastet wird, um anschlieRgndtifjiziert (digital codiert) zu

werden. Dadurch wird aus einem zeitkontinuierlichen eitdigkretes Signal gewonnen.
adaptiver Filter Filter mit eigenstandiger Anpassung der Filterkoeffigderan das Eingabesignal.

Aktionspotential Grundlegende und definierende Eigenschaft elektrisclylearer Zellen. Dazu
zahlen Neuronen (Nervenzellen) und Muskelzellen. Gragellder Nervenerregung und Er-
regungsleitung im Nervensystem. Kurze, iiberschieRAnderung des Membranpotentials,
die sich uber weite Teile des Neurons ausbreitet bzw. sigenerativ entlang des Axons

fortpflanzt.

ALM Das allgemeine lineare Modell ist ein statistisches liae&odell in der FornY” = X8+¢,
wobeiY die beobachteten Zeitreihen uAddie Kovariaten enthalt. Die Matrig besteht aus
den zu schatzenden Parametern &iads den zugehorigen Residuen (Fehler oder Rauschen).

Man nimmt hierbei meistens an, dass die Residuen normailtesind.

anatomische Aufnahme Darstellung unterschiedlicher Gewebetypen. In der MRTaiirr eine
anatomische Darstellung oft €ify -gewichteter Bildkontrast verwendet.

Artefakt Durch menschliche oder technische Einwirkung entstargi@nedukt oder Phanomen.
Beim fMRT-Signal sind Artefakte oft storend und missemnalisgerechnet bzw. korrigiert
werden.

Autokorrelation Korrelation einer Zufallsvariablen mit sich selbst. Mitltdider Autokorrelation
ist es moglich, Zusammenhange zwischen den beobachEtgbnissen zu verschiede-
nen Zeitpunkten einer Zeitreihe festzustellen. Genuted wie Autokorrelation u.a. in der

Zeitreihenanalyse und in der Bildverarbeitung.
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B

Ballon-Modell Modell zur Beschreibung der Dynamik des BOLD-Signals. bié@rwird der
venodse Teil des Gefalisystems als dehnbarer Ballon ndtreifu- und einem Abfluss be-

trachtet.

Bandbreite Abstand zweier Frequenzen, die einen bestimmten kontlieiezusammenhangen-

den Frequenzbereich bilden.

bildgebende Verfahren Gesamtheit der apparativen Verfahren, mit denen beispiéds medizi-

nische Befunde oder physikalische und chemische Pharewmsumalisiert werden.

BOLD Blood Oxygenation Level-Dependent (BOLD) ist ein Effekerdauf den unterschiedli-
chen magnetischen Eigenschaften von oxygeniertem undygeniertem Hamoglobin be-
ruht. Veranderungen des Sauerstoffgehalts lassen sich das BOLD-Signal kernspinto-

mographisch erfassen.

C

CT Die Computertomographie ist die rechnergestiitzte Auswgreiner Vielzahl aus verschie-
denen Richtungen aufgenommener Rontgenaufnahmen ebjekt€s zur Erzeugung eines

dreidimensionalen Bildes.

D

DCM Dynamic Causal Modeling. Technik zur Untersuchung funieiter Netzwerke im mensch-
lichen Gehirn. Unter Annahme eines neuronalen Netzwerkd dirch Anwendung des
Ballon-Modells eine erwartete BOLD-Antwort berechnet. rElu Variation neurodyna-
mischer und hamodynamischer Parameter wird der Abstandchken erwarteter und

tatsachlich gemessener BOLD-Antwort minimiert.
Deoxyhdmoglobin Deoxygenierte, d.h. sauerstoffarme Form des Hamoglobins

Drift langsame, meist kontinuierlich&nderung von einem Ausgangszustand zu einem neuen

Zustand.

E

EPI Das Echo-Planar-Imaging ist ein Verfahren der Magnetr@smomographie, bei dem das
gesamte Bild nach einem einzigen Anregungspuls durch Burey einer Kette von

Gradientenechos ausgelesen werden kann.
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F

Faltung Mathematischer Operator, welcher fur zwei Funktiorfeund g eine dritte Funktion lie-
fert, die dieUberlappung zwischeff und einer gespiegelten verschobenen Version gron
angibt. Es gilt das Faltungstheorem: Das Produkt der Fdtafesformierten vorf undg ist

gleich der Fourtiertransformierten der Faltufig g.
Fast Responselnitialer Abfall der BOLD-Antwort kurz nach Beginn der Stiration.
FID Free Induction Decay. Exponentieller Verlust der Quernetigierung nach Anregung.

Filter Trennung verschiedener Komponenten eines Signals unteresdung charakteristischer
Eigenschaften wie Frequenz, Phase und/oder Impedanz.rBguénzfiltern unterscheidet

man Hochpass-, Tiefpass- sowie Bandpassfilter.

FLASH Fast Low Angle Shot. Bei dieser MR-Sequenz wird der Anregpats nur so stark do-
siert, dass die Langsmagnetisierung der Spins um eineentlied kleineren Winkel al80°
aus der Vorzugsrichtung des Magnetfeldes herausgekippt Bei kleinen Kippwinkeln
wird die Langsmagnetisierung schneller wieder aufgebaas kiirzere Repetitionszeiten

erlaubt.

fMRT Die funktionelle Magnetresonanztomographie (fMRT, fMRtgllt eine Moglichkeit dar,
funktionelle Zusammenhange biologischer Strukturenigtrdie Stoffwechselaktivitat von
Hirnarealen) darzustellen. Hierbei nutzt man die unteestiithen magnetischen Eigen-

schaften von oxygeniertem und deoxygeniertem Hamoglabn

Fouriertransformation Zerlegung eines Signals mittels sinusformiger Basidfionken, welche
verschiedenen Frequenzen zugeordnet werden kdnnenni®temech Jean Baptiste Joseph
Fourier (1768 - 1830).

Freiheitsgrade Anzahl unabhangiger Einzelinformationen minus der Ahzir in die Berech-
nung des jeweiligen Parameters eingehenden zusatzlR&emeter. Wird z.B. die Varianz
einer Verteilung mit N Werten geschatzt, dann ist die Ahzigh Freiheitsgrade N-1, da die

Formel zur Berechnung von Varianz den Mittelwert als weitelParameter enthalt.

Frequenz Anzahl von Ereignissen n in einer bestimmten Zeitperiode T.

G

Gliazellen Die Gliazellen bilden das Stitzgerist fur die Nervelerelind sorgen fir die gegen-
seitige elektrische Isolation der Nervenzellen. Zudend sie maRgeblich am Stoff- und
Flussigkeitstransport im Gehirn beteiligt. Die Mehrhdst Gliazellen biden die Astrozyten,

auch Astroglia genannt.
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Glykolyse Teil des Glukose-Stoffwechsels in den Zellen aller Leb@mesn diesem biochemi-
schen Abbauweg wird ein Molekill Glukose in zehn enzymhtlsatalysierten Reaktionen

in zwei Pyruvat-Molekille umgewandelt.

Gradient Funktion eines Skalarfeldes, welche diaderungsrate und die Richtung der groRten
Anderung in Form eines Vektorfeldes angibt. Bei der MRT veerdnagnetische Feld-

gradienten verwendet, um eine ortsabhandigderung des Magnetfeldes zu erhalten.

Gradientenecho Durch Schalten eines Paares von dephasierenden und ieseinaisin Gradienten
kann man die Spins dazu bringen, nach einer Zeit wieder iotgde Phase zu prazedieren.

Der rephasierende Gradient dient hierbei gleichzeitig\alsesegradient.

GRASE Kombination von Gradientenecho- und Spinecho-Sequenb¢fGradienten-Spinecho-

Sequenz).

H

Hamoglobin Eisenhaltiger roter Blutfarbstoff in den roten Blutkorpeen. Ermoglicht den

Sauerstoff-Transport im Koérper.

HF-Puls Sinusformiger Hochfrequenzpuls zur Anregung (Auslemjuder Spins in einem homo-
genen Magnetfeld. Haufig ist der HF-Puls so bemessen, dadsagnetisierung der Spins

um 90 oder 180 aus ihrer Vorzugsrichtung ausgelenkt wird.

Hochpass Filter, die nur Frequenzen oberhalb einer Grenzfrequegeschwacht passieren lassen.

Interpolation Klasse von Problemen und Verfahren aus der nhumerischenelatik. Zu gege-
benen diskreten Daten (z.B. Messwerte) soll eine kontificiee Funktion (die so genannte

Interpolante) gefunden werden, die diese Daten abbildet.

Irrtumswahrscheinlichkeit Bei jedem statistischen Test wird von einem Ergebnis auf den
tatsachlichen Zustand des Testobjekts geschlossere8ebluss unterliegt einer gewissen
Unscharfe und kann niemals mit absoluter Sicherheit ggrsai was als Irrtumswahrschein-

lichkeit bezeichnet wird.

K

k-Raum 2D-Fouriertransformation des Ortsraumes. In der MRT wiad 8ignal im k-Raum ge-
messen, wobei die Bildzeilen des k-Raumes durch die Phadem&chritte abgetastet wer-

den.
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Kapillaren Winzige Blutgefalie, die Arterien und Venen miteinandabirelen. Sie haben einen
Durchmesser von 0,01 bis 0,2 Millimetern und kommen zatiréast im gesamten Korper

vor.

Koharenz Phasenunabhangiges Maf? fur den Grad des linearen Zusdrangs von Zeitreihen.

Kann als Korrelation im Frequenzbereich aufgefasst werden

Konfidenzintervall Methode der mathematischen Statistik zur Abschatzund . age eines Para-

meters mit einer bestimmten Wahrscheinlichkeit.

Kontrastmittel Arzneimittel zur Verbesserung der Darstellung von Strretwind Funktionen des
Korpers in bildgebenden Verfahren. Sie werden vor allendén Rontgendiagnostik, der

Magnetresonanztomografie (MRT) und der Sonografie eingeset

Kovarianz Maf fur den linearen Zusammenhang zweier statistischekrivtde.

L

L angsmagnetisierungz-Komponente der Gesamtmagnetisierung. Nach einetrPals ist die
Langsmagnetisierung gleich Null und nimmt wahrend delakaionsphase kontinuierlich

zu. Diese Zunahme ist Gewebeabhangig und durch die Zsit&koteT chatakterisiert.
L angsrelaxation s. Spin-Gitter-Relaxation

Lamorfrequenz Mit der Larmorfrequenz prazediert der Spin eines Atomksram das Magnet-
feld. Die Prazession des Atomspins um ein aueres Magjdatt vergleichbar mit einem

Kreisel, dessen Rotationsachse nicht mit dem Drehimpelstisch ist.

LebesguemalDas Lebesguemal? ordnet jedem Intervall seine Lange zw&wEinheitskreislinie

wird das Lebesguemaf oft durch den Faktt7 normiert.

Linearkombination Summe von beliebig Vielfachen von Elementen einer Menge.

M

MaR Funktiony eines messbaren Raum#y, X), die jeder MengeS ausX einen Wertu(S) zu-
ordnet. Die Struktuf$2, 3, u) eines Messraums, auf dem ein MaR definiert ist, heif3t Maf3-
raum. Ein Maf3 heil3t nichtnegativ hermitesch, wenn jederdédeaus dew-Algebra eine

nichtnegativ hermitesche Matrix zugeordnet wird.

magnetische Suszeptibiléit MaR fir den Grad der Magnetisierung eines Materials duioh e

aulleres Magnetfeld.

magnetisches MomentGesamte von einem magnetischen Dipol erzeugte Feldmenge.
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messbarer Raum Das Paar(2,X) heildt messbarer Raum, welheine o-Algebra uber einer

nichtleeren Menge ist.

Metabolismus Der Stoffwechsel oder der Metabolismus steht fiir die Abfmea, den Transport
und die chemische Umwandlung von Stoffen in einem Orgarsssowie die Abgabe von

Stoffwechselendprodukten an die Umgebung.

Methode der kleinsten Quadrate Mathematische Standardverfahren zur Ausgleichungsrech-
nung. Es ist eine Wolke aus Datenpunkten gegeben, die fgligsike Messwerte reprasen-
tieren kdnnen. In diese Punktwolke soll eine mdglichstagepassende parameterabhangige
Modellkurve gelegt werden. Dazu bestimmt man die Parandéser Kurve numerisch, in-
dem die Summe der quadratischen Abweichungen der Kurveamieobachteten Punkten

minimiert wird.

Mitochondrium Von einer Doppelmembran umschlossenes Organell, das zstddeng von

ATP (der universellen Energiewahrung der Zelle) dient.

Moore-Penrose-Inverse Verallgemeinerte Inverse einer Matrix. Diese Art der Imegung ist fur

alle Matrizen (auch singulare und nicht quadratische)naketi.

MRT Die Magnetresonanztomografie (MRT) oder auch Kernspingyafee ist ein bildgebendes
Verfahren zur Darstellung von Strukturen im Inneren degi€s unter Verwendung magne-

tischer Felder.

Mutterwavelet Bei der Wavelet-Transformation wird ein Signal durch Vendeng von Basis-
funktionen mit lokalen Eigenschaften zerlegt. Diese Hasigionen (Wavelets) werden
hierbei durch ein einziges Mutterwavelet durch Skalier(idgatation) und Verschiebung

(Translation) erzeugt.

N

Neuron Zelle im Korper, die fur die Reizaufnahme sowie die Wejtdre und Verarbeitung von

Nervenimpulsen (Erregungen) zustandig ist (auch Nerlgenannt).

neuronale Aktivitat Aufbau eines Aktionspotentials in einer Nervenzelle sotvéeFreigabe von

Neurotransmittern.

Neurotransmitter Heterogene biochemische Stoffe, welche die Informationeioer Nervenzel-
le zur anderen an den Synapsen weitergeben. In die Synapaefende elektrische Impul-
se (Aktionspotentiale) veranlassen die Ausschiittungdemischen Botenstoffe aus ihren
Speicherorten, den Vesikeln in den synaptischen Spalthdign sie zu den Rezeptoren des

nachgeschalteten postsynaptischen Neurons diffundieren
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nichtnegativ hermitesch Eigenschaft einer komplexwertigen x m-Matrix A, fur die fur alle

m-dimensionalen Vektoren die Relatiefi Az € [0, co) erfullt ist.

Normalverteilung Wichtigster Typ kontinuierlicher Wahrscheinlichkeitstelungen. Ihre Wahr-
scheinlichkeitsdichte wird auch GauRR-Funktion oder Gémkirve genannt. Die besondere
Bedeutung der Normalverteilung beruht unter anderem anff Zlentralen Grenzwertsatz,
der besagt, dass eine Summe vonnabhangigen, identisch verteilten Zufallsvariablen in

der Grenzen — oo normalverteilt ist.

Nullhypothese Ein statistischer Test ist ein Verfahren Auberprilfung einer Annahme oder Hy-
pothese Uber die Wahrscheinlichkeitsverteilung eindialiayvariablen auf der Basis einer
Stichprobe. Spricht das Stichprobenergebnis gegen dialfma, so wird die Nullhypothese
abgelehnt.

P

Parenchym Organspezifisches Gewebe. Die Funktion eines Organs wifthetdich durch das

Parenchym wahrgenommen.

Phase Schwingungszustand einer Welle an einer bestimmten Stetleu einem bestimmten Zeit-
punkt. In der Spektralanalyse wird die Phase verwendet,amzditlichen Versatz zwischen

verschiedenen schwach stationaren Prozessen zu uiitensuc

Q

Quermagnetisierung xy-Komponente der Magnetisierung aller Spins (z.B. nankmi90 -Puls).
Durch Relaxationsprozesse kommt es zu einer kontinuf@nlicAbnahme der Quermagneti-

sierung, charakterisiert durch die Zeitkonstdfite

Querrelaxation s. Spin-Spin-Relaxation

R

Relaxation Physikalische Systeme kehren nach einer auf3eren Einvgrikber Relaxationspro-

zesse in ihren Grundzustand zuriick.

Replikatordynamik Konzept aus der theoretischen Biologie zur Beschreibustiromter Evolu-

tionsprozesse durch eine Differentialgleichung.

Resonanzgesetan einem homogenen Magnetfeld bewegen sich die Spins im Birghbewegung
um die Feldlinien. Die Resonanzkreisfrequenz (Lamorfeeq) dieser Drehbewegung ist
hierbei proportional zur Feldstarke des Magnetfeldes.Myeportionalitatsfaktor ist hierbei

nur von der Kernart abhangig und wird gyromagnetischefaleris genannt.
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S

Scan Einzelbild einer fMRT-Messung. Ungunstigerweise wird @egriff Scan manchmal auch

fur ganze Abschnitte (so genannte Runs) von fMRT-Messungevendet.

schwach statiorar Eigenschaft eines stochastischen Prozesses, dessektehstiache Merkma-
le Uber die Zeit nahezu unverandert bleiben. Fir schwtationare Prozesse ist die Defini-

tion einer Kovarianzfolge sinnvoll.

Sigma-Algebra Als o-Algebra tiber einer Meng@ bezeichnet man in der Mathematik eine Menge

3 von Teilmengen voif, die die folgenden Bedingungen erfillt:
e Y enthalt().

e WennX eine bestimmte Teilmeng® von Q enthalt, dann enthdE auch deren Kom-
plement2\ S.

e WennX zwei oder mehr Teilmengen van enthalt, dann enthak auch deren Verei-

nigungsmenge.

Signal-zu-Rausch-Verlaltnis Maf3 fir die Qualitat eines aus einer Quelle stammendezsiut
gnals, das von einem Rauschsignal Uberlagert ist. EssiMeahaltnis der verfiigbaren Leis-

tung des Nutzsignals der Signalquelle zur verfugbarers&tdaistung der gleichen Signal-
quelle definiert.

Signifikanz In der Statistik heiBen Unterschiede signifikant, wenn steeiner bestimmten Wabhr-
scheinlichkeit nicht durch Zufall zustande gekommen sbig Uberpriifung der statisti-
schen Signifikanz geschieht mit Hilfe einer Nullhypothedie, verworfen wird, wenn das

zufallige Zustandekommen des Unterschiedes sehr unalairdich ist.

Skalogramm Zeit-Frequenz-Darstellung eines Signals.

Slicetime-Korrektur Korrekur unterschiedlicher Akquisitionszeiten verscleieer Schichten. Die
Slicetime-Korrektur bewirkt eine Art Verschiebung (Phaegrrekur) des Zeitsignals einer

Schicht zu einem Referenzzeitpunkt.

Spektrum Das Spektrum kann man sich als Menge verallgemeinertentigee vorstellen. Die

Verallgemeinerung ins unendlich dimensionale wird in deeldraltheorie betrachtet.

Spin Quantenmechanische Eigenschaft von Elementarteilchierman sich anschaulich als Ei-

gendrehimpuls vorstellen kann. Der Spin verhalt sich bataRonen des Raumes wie der

Drehimpuls.

Spin-Gitter-Relaxation Nach Anregung der Spins durch einen HF-Puls kommt es durathWe

selwirkung mit den umgebenden Atomen zu einer Relaxatipm(&itter-Relaxation). Die
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Magnetisierungsvektoren richten sich wieder entlang tisshen Magnetfelds aus. Diese

Ausrichtung erfolgt exponentiell.

Spin-Spin-Relaxation Durch einen HF-Puls werden die Spins angeregt, in gleichea- P
se zu prazedieren. Nach Ende des HF-Impulses kommt es aufdGier Spin-Spin-
Wechselwirkung zu einer Dephasierung der Spins. Hierdmerfallt die Quermagnetisie-

rung exponentiell.

Spinecho Ein Spinecho kann durch Einstrahlen eines°t8@ilses erzeugt werden. Durch diesen
Puls wird die Magnetisierung der Spins um 1&@kippt, wodurch die Reihenfolge der Spins
in der xy-Ebene umgedreht ist. Durch die Beibehaltung deeijggen Prazessionsfrequenz
holen die schnelleren Spins die langsameren Spins nach aofd @in. Nach einiger Zeit

prazedieren die Spins wieder in gleicher Phase.

SPM Statistical Parametric Mapping oder kurz SPM ist einestiatihe Technik zur Untersuchung

funktioneller Hirnaktivitat durch Auswertung von fMRTettreihen.

Spoilerpuls HF-Puls zur Zerstdrung vorhandener QuermagnetiserungSjoilerpuls bewirkt ei-

ne fast vollstandige Dephasierung der Spins.
Stichprobe Teilmenge einer als Grundgesamtheit bezeichneten Menge.

stochastischer Prozes<Zeitliche Vorgange, die in jedem Zeitpunkt durch zufgliSchwankungen

beeinflusst werden.

T

Time-to-Peak Zeitdifferenz zwischen Beginn und Maximum der BOLD-Antivdval fur die

Latenz.

TR Die Repetitionszeit ist die Zeit zwischen zwei Anregundsen. Da bei EPI-Sequenzen nur
eine einzige Anregung pro Bild verwendet wird, ist die TRt diesem Fall gleich dem

Abstand zwischen zwei EPI-Scans.

Vv

Varianz Streumal? fur die Abweichung einer Zufallsvariablen X viorem Erwartungswert E(X).

visueller Kortex Hinterster Anteil des Grof3hirns. Er grenzt vorn an den Seli@ppen (Lobus

parietalis) und den Schlafenlappen (Lobus temporalis).

Voxel Zusammensetzung aus Volumen und Pixel. Quaderformide ibelerhalb eines regelmaRig

aufgeteilten Raums.
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W

Wavelet Basisfunktion der Wavelet-Transformation mit lokalen éfigchaften. Fast die gesamte
Energie eines Wavelets ist in einem beschrankten Inteloialisiert. Mit Wavelets kann

eine Zeit-Frequenz-Zerlegung eines Signals vorgenomnezden.

Wavelet-Koharenz-Phase Durch Zerlegung des Kreuz-Waveletspektrums in Real- und-Im
ginarteil kann eine Phaseninformation gewonnen werdean &thalt dann ein so genanntes
Phasenspektrum, das auch Wavelet-Koharenz-Phase gevieshnim Gegensatz zu einem
Durchschnitts-Phasenversatz aus der Spektralanalyse e Wavelet-Koharenz-Phase ein
Maf, das den Phasenversatz fir jeden Zeitschritt expligiibt. Hierdurch kdnnen zeitliche

Veranderungen der Phase beobachtet werden.

Wikipedia Projekt zur Erstellung einer Enzyklopadie. Wikipediawendet die Wiki-Technik als

Werkzeug. In diesem Glossar wurde bei der Erklarung eirBggriffe Wikipedia verwendet.

Z

Zahl koharenter Voxel Anzahl zu einer Referenz-Zeitreihe koharenter Voxel uRtstlegung ei-

nes Koharenz-Schwellwerts.

Zeitreihe Zeitliche Abfolge von Daten (z.B. fMRT-Signale, Borsemnke, Wetterbeobachtungen).
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Thesen der Habilitationsschrift

Die Anwendung von Spektral- und Waveletanalyse zur Unterschung der Dynamik

von BOLD-Zeitreihen verschiedener Hirnareale

zur Erlangung des akademischen Graldestor habilitatus

der Medizinischen Fakultat der Universitat Leipzig velegt von

Dr. Karsten Muller

In der vorliegenden Arbeit wird eine Anwendung von Spektiaid Waveletanalyse
auf Daten der funktionellen MagnetresonanztomographR{f) prasentiert. Diese
Anwendung bietet die Moglichkeit, funktionelle Netzwerkn menschlichen Gehirn zu
erforschen. Hierzu werden bivariate Mal3e konstruiert, em@rad des Zusammenhangs

von Zeitreihen des Blood-Oxygenation-Level-Dependéagt&ls (BOLD) zu bestimmen.

(1) Die Spektralanalyse liefert mit der Koharenz ein geetgs Instrument zur Analyse
von Zeitreihen des BOLD-Signals. Im Gegensatz zu Korretetinethoden ist die
Koharenz ein phasenunabhangiges MaR, dadkigichkeit von Zeitreihen unabhangig
von deren zeitlichen Verschiebungen bewertet. Die Katalefert fur zwei ahnliche
Zeitreihen auch dann einen hohen Wert, wenn sie gegeneinaimngn starken zeitlichen
Versatz besitzen. Hierdurch ist es moglich, die zum Téikbtiche zeitliche Variabilitat
des BOLD-Signals bei der Untersuchung funktioneller Kddivéaten zu beriicksich-
tigen. Die Koharenzwerte kdnnen in einer so genanntektispiegparametrischen Karte
angeordnet und einer anatomischen Aufnahme Uberlagedewe Hierdurch ist eine

anatomische Lokalisierung von solchen Arealen moglighethe hohe Koharenz zeigen.
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(2) Neben der Koharenz liefert die Spektralanalyse einexes Mal3, das die Unter-
suchung der zeitlichen Dynamik des BOLD-Signals gestattérzu kann aus der
Spektraldichte die mittlere Phasenverschiebung zwis@®@hD-Zeitreihen berechnet
werden. Diese Phaseninformation beschreibt letztlichLdieenz der BOLD-Antwort

zwischen verschiedenen Hirnregionen. Bisherige Methodemwenden oft nur einen
einzigen Punkt der BOLD-Kurve, zum Beispiel das Maximum, dia Latenz des

BOLD-Signals zu bestimmen. Oft lasst sich dieser PunktldlRauschen im Signal
nur schwer bestimmen. Zudem ist das zeitliche VerhalterB@tD-Antwort nicht nur

durch einen einzigen Punkt charakterisiert. Die Phaseti@hgegen den Vorteil, dass
bei der Berechnung alle Werte des BOLD-Signals einbezogedem. Hierdurch werden
wichtige Teile der BOLD-Antwort wie der so genannte “paststlus undershoot” bei
der Bestimmung der BOLD-Latenz bericksichtigt. Wie diehBmenz kann auch die

Phase in einer spektral-parametrischen Karte dargestsitten.

(3) Da bei der Spektralanalyse die charakertistischenrSigfeaften des Signals durch
Mittelung Uber die Zeit bestimmt werden, sollten sich diés Laufe des Prozesses
nicht wesentlich andern. Fir die Berechnung von Koh&rerd Phase muss es sich beim
BOLD-Signal also um einen schwach stationaren ProzessdiarDiese Voraussetzung
ist jedoch nicht immer erfillt. Wenn zum Beispiel ein Probab einem bestimmten Zeit-
punkt des Experiments die Aufgabenstellung nicht mehrabtégt,” andern sich augen-
blicklich auch wesentliche Eigenschaften des gemesse@rbDBSignals. Die BOLD-
Zeitreihen besitzen dann eine ganz andere Gestalt als. Ratignten sind oft nicht in der
Lage, wahrend des gesamten Experiments der gefordertiradenstellung zu folgen.
Deshalb ist das BOLD-Signal oft ein nicht stationarer Resz In diesem Fall wiirde man
sich ein Maf} wiinschen, das die zeitlichen Veranderungarkoharenz und Phase be-
schreibt. Durch die Anwendung der Wavelet-Transformagbes moglich, das Konzept
von Koharenz und Phase auf nicht stationare Prozesserallgeaneinern. Als Ergebnis
erhalt man fir jede BOLD-Zeitreihe nicht nur einen skatakKoharenz- bzw. Phasen-
wert, sondern eine ganze Schar von Werten, welche zeiliet@nderungen dieser Mal3e

zeigen.
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(4) Die Waveletanalyse kann als Verallgemeinerung der Balekalyse aufgefasst
werden. Wavelet-Mal3e sind geeignet, die zeitliche Valitabivon nicht stationaren
Prozessen zu beschreiben. Fir jede BOLD-Zeitreihe erhah eine Zeit-Frequenz-
Darstellung des Signals, die auch Skalogramm genannt wikekdings entsteht durch
diese Skalogramme eine gewaltige Datenmenge, die nur sdimmelhabbar ist. Neue
Methoden missen gefunden werden, um charakteristischienhdde des BOLD-Signals

aus den Zeit-Frequenz-Darstellungen zu extrahieren.

(5) BOLD-Zeitreihen kdnnen als schwach stationar anigeiseverden, wenn bei der Ver-
wendung stochastischer Designs die Auftretenswahrsittairit der experimentellen
Bedingungen im Laufe des Messung unverandert bleibt. & Experimenten ist dies
der Fall. Unter Verwendung eines solchen experimentellesighs kann gezeigt werden,
dass in akivierten Hirnarealen die gemittelte Wavelet-#¢ehz-Phase ganz ahnliche
Werte zeigt wie die Phase der Spektraldichte. Im statiEem&all ist es also ausreichend,
die Spektralanalyse bei der Beschreibung der zeitlichenabyk des BOLD-Signals
zu verwenden, da die Waveletanalyse keine zusatzlictordtion liefert. Dies ist im

Nachhinein eine schone Rechtfertigung fur die AnwendigrgSpektraltheorie.

(6) Um die Variabilitat der Wavelet-Koharenz-Phase fishwach stationare BOLD-
Zeitreihen zu untersuchen, kann die zirkulare VarianzeieWavelet-Malies berechnet
werden, wobei insbesondere ein Zusammenhang zwischeer diégianz und der
BOLD-Signalintensitat auftritt. BOLD-Zeitreihen akiirter Areale zeigen ein zeitlich
stabiles Verhalten der Wavelet-Koharenz-Phase, wéhdassen in anderen Regionen
eine hdhere zeitliche Variabliltat der Phase beobacktgtien kann. Je geringer die
Starke der Aktivierung, desto grofR3er ist die Variahtilitler Phase. Dies erscheint
plausibel, wenn man annimmt, dass das Signal-zu-Rausdi&Meis maf3geblich von
der BOLD-Signalintensitat abhangt. Allerdings ist digsht immer der Fall. Oft besitzen
frontale Areale trotz geringer Signalunterschiede eirgamsichnetes Signal-zu-Rausch-

Verhaltnis.

(7) Bei der Verwendung von LatenzmalRen aus der Spektral\Waebletanalyse wurde

eine neue Eigenschaft der BOLD-Antwort entdeckt — eine ekgeplung zwischen
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BOLD-Signalintensitat und BOLD-Latenz. BOLD-Zeitreitnenit gro3en Signalande-
rungen zeigen eine spate BOLD-Antwort, d.h. solche Zibiene besitzen einen grof3en
Phasenversatz. Voxel mit einer zeitigen BOLD-Antwort, .dBOLD-Zeitreihen mit

kleinen Phasenverschiebungen, besitzen hingegen nunggesignalanderungen. Diese
Eigenschaft kann auch fur diffusionsgewichtete BOLD-dbabeobachtet werden, was
bei einer Feldstarke von 3 T ein ahnliches zeitliches &kem der intra- und extravas-
kularen Signalbeitrage zeigt. Bei hoheren Feldstérkénnte die Hoffnung bestehen,

Einblicke in die Verhaltnisse im Parenchym zu gewinnen.

(8) Bei der Betrachtung aller aktivierten Voxel ist ein Zomgaenhang zwischen der
BOLD-Signalintensitat-Latenz-Kopplung und der Langer derwendeten Stimulation
zu beobachten. Bei kurzer Stimulation besteht eine hoheekadion zwischen BOLD-
Signalintensitat und BOLD-Latenz, wahrend bei langem8li diese Korrelation nicht
mehr vorhanden zu sein scheint. Der Einfluss der Stimulgsldst unerwartet, denn
die BOLD-Antwort kann ja eigentlich gar nicht “wissen”, wlange die Stimulation
noch andauert. Eigentlich sollte die BOLD-Signalintefusitatenz-Kopplung fur alle
Stimulationslangen vorhanden sein. Die Losung diesebl®ms besteht darin, anstelle
aller aktivierten Voxel nur BOLD-Zeitreihen zu betrachtetie bei kurzer und langer
Stimulation eine Aktivierung zeigen. Wenn man nur diese élar die Korrelations-
analyse einbezieht, kann ein enger Zusammenhang zwiscaignalintensitat
und BOLD-Latenz fur alle Stimulationslangen nachgewieserden. Es kann tiberdies
gezeigt werden, dass bei langer Stimulation zusatzlitiviake Areale vorhanden sind,

die die Korrelation zwischen BOLD-Signalintensitat un@BD-Latenz verringern.

(9) Die Kopplung zwischen BOLD-Signalintensitat und Latdnangt nicht von der Wahl
des Latenzmal3es ab und kann auch unter Benutzung ublich@e Mvie zum Beispiel
dem Abstand zwischen Beginn und Maximum der gemittelten B&@intwort gezeigt

werden.

(10) Da die unterschiedliche GefaRarchitektur einen &&sflauf das zeitlich unter-
schiedliche Verhalten des BOLD-Signals besitzt, koniekabpplung zwischen BOLD-

Signalintensitat und BOLD-Latenz ebenfalls durch vagkeiMorgange erklart werden.

112



Bedingt durch Transitzeiten tragen grof3ere Venen im éeglzum Parenchym zu ei-
ner spateren BOLD-Antwort bei. GroRere Venen fuhrerr @eh zu hoheren BOLD-

Signalanderungen, wodurch eine Korrelation zwischem&igtensitat und Latenz ent-
steht. Eine alternative Erklarung ware eine dem Stimtdigende kurzzeitige Entkopp-
lung von Metabolismus und Blutfluss. Kurz nach Beginn dem8tation werden die

Sauerstoffreserven im Gewebe verbraucht, wahrend deseBlutfluss erst kurzzeitig
spater ansteigt. Dies kdnnte die Ursache daflir seirg sli@sker aktivierte Areale eine

grofRere Latenz der eigentlichen BOLD-Antwort besitzen.
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