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Abstract— The following work introduces a non-parametric,
long-short term memory (LSTM) neural network model to
represent the vestibulo-ocular reflex in response to induced
accelerations. This study includes the development of a device
to obtain the data required to train the model including inertial
measurement units and electrocolugraph (EOG) sensors. The
model seeks to mimic the biological response of the vestibular
apparatus and nuclei through the obtention of accelerometer
and gyroscope data while attempting to track a reference set by
the EOG measurements in the training process of the LSTM
identifier. The implementation of learning laws that guarantee
the modeling error is converging the origin justifies the
implementation of LSTMs as artificial models of the vestibulo-
ocular reflexes. The modeling results show a short convergence
time and a low mean squared error obtained after a cycle of
measuring analysis, thus showing that the model can
successfully track the proposed EOG reference and can be used
to assess the response of people in induced acceleration
conditions such as flying simulation, vestibular rehabilitation
and some other.

Palabras clave—Long short term memory, modelo no
paramétrico, redes neuronales recurrentes, reflejo vestibulo-
ocular.

I. INTRODUCCION

El sistema vestibular es un conjunto de oOrganos
especializados capaces de transducir la aceleracion lineal y
velocidad angular a la que se somete la cabeza. La
informacion que se obtiene a través de estos 6rganos viaja a
través de una via sensitiva hasta llegar a los nucleos
vestibulares, donde se produce el reflejo vestibulo-ocular
(RVO), el cual suscita una respuesta motora en los musculos
oculares externos para ajustar la vision ante la rotacion y
traslacion cefalica, con el fin de estabilizar la mirada [1].
Existen algunos modelos dentro del estado del arte, [1-3]
que describen al RVO de forma paramétrica y con un
enfoque de modelado matematico clasico basado en la teoria
de sistemas tanto lineales como no lineales. Por otro lado,
hay modelos que usan esquemas no paramétricos como las
redes neuronales, los cuales se asemejan de mejor forma a la
respuesta de las neuronas que forman parte del circuito
biologico que produce el RVO [4].

Las redes neuronales recurrentes, en especifico las LSTM se
posicionan como una arquitectura eficiente para hacer
regresion no lineal y clasificacion de patrones dependientes
de tiempo, gracias a su capacidad para guardar y discriminar
informacion de eventos pasados en corto y largo plazo [4].
El proposito de este trabajo es utilizar las ventajas de las
redes LSTM para la regresion de sefiales dependientes del

tiempo no estacionarias, con el objetivo de obtener un
modelo del RVO que pueda representar la respuesta motora
de los musculos oculares externos. Para ello, es necesario
integrar un dispositivo capaz de medir la aceleracion lineal y
velocidad angular a la que se somete la cabeza con respecto
al resto del cuerpo, asi como el potencial eléctrico generado
por el movimiento ocular, con el entrenamiento de la red
LSTM. Existen dispositivos que son capaces de seguir el
movimiento de los ojos a través de video [5], y se han usado
sistemas que integran el seguimiento de los ojos con el
movimiento de la cabeza para evaluar el sistema vestibular
[6]. Si bien esta clase de sensores para el seguimiento ocular
tienen un buen desempefio para medir el desplazamiento
angular, fallan al detectar los movimientos sacadicos, los
cuales son movimientos de alta frecuencia de los ojos para
reorientar la mirada en el espacio de forma rapida [7]. El
acercamiento de este trabajo al modelado del reflejo
vestibulo-ocular permite conservar caracteristicas de la
respuesta oculomotora que pueden ser Unicamente
detectadas por medio de EOG, como los movimientos
sacadicos, ademas de obtener un modelo que permite
representar la respuesta dindmica de las neuronas
responsables de suscitar el reflejo vestibulo-ocular.

II. METODOLOGIA

A. Diseiio de las leyes paramétricas de ajuste para la
LSTM propuesta

En lugar de utilizar el algoritmo de backpropagation
through time para el entrenamiento de la red, se utilizaron
leyes de ajuste propuestas por Guarneros-Sandoval ef al. [8].
Estas leyes de ajuste se basan en la teoria de Lyapunov y
aseguran la estabilidad y convergencia de o estados de la
LSTM a las trayectorias del EOG. La estructura de la red
LSTM es la siguiente

9k +1) = A§(k) + Wy(k + 1)(tanh, (s(k + 1)) © q(k + 1))
ste+1) = fk+1) O s(k) + gk + 1) O tanh,(Yy)
gle+1) = g,V (k+ Du(k) + Wk + D§(k) + by)
qk +1) = a,(Vy (k+ (k) + W,k + 1)§(k) + by)
fle+1) = op(Vp(k + Du(k) + Wy (k + 1)9(k) + by)

donde Y5 = Vin(k + Du(k) + Wi, (k + 1)9(k) + byy.
W, Wy Wo,We Wi Vg, Vg, Vi Vin son los pesos que se
actualizan. ¢ y tanh son funciones de activacion sigmoide y
tangente hiperbolica, respectivamente y k es la variable que
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representa al tiempo discreto. Las leyes implementadas en
Matlab se describen en las ecuaciones siguientes:
§k—1) = ypk—1D — y(k—1)

W,'(k) = W,'(k — 1) (ky — 4l agPIy) x (kg + 41, a,PL)™t
V,'(k) =V, (k — 1) (kg — 4@, aqgPPy) X (kg + 4D, g PP,) ™t
W' (k) = Wy'(k — 1) (k3 — 41" apPI}) X (k3 + 41} apPI;)™*
Vf’(k) = Vf’(k - 1) (kg - 4¢f'afP(Df) X (kg + 4(Df'afP<Df)'1

Win (k) = Wip'(k = 1) (ky — 413" apPlin) X (ky
+ 4'11in, afHPrin)_1
Vin' (k) = Vi (k = 1) (ke — 4®p/ay PPin) X (ke +
4‘(1)1'71’05HP¢in)_1
W' (k) = W (k — 1) (ksl, — 4a, I (I3)") x (ksl,
+4a, (TN + PAA(k) () (ks 1,
+4a, I(F))™

Iy = q(k + 1) O tanh,(s(k + 1)), I = Do, Y (k)

@, = Doy, U(k), I; = diag(Dy(q(k + 1)))Daoy, Y (k)

@y = diag(Dy(q(k + 1)))Day, U (k)

[in = diag(Dy(q(k + 1)))Dy,Y (k)

Pin = diag(Du(q(k + 1)))Dy2U (k)
I; = diag(Dy(tanhy(k + 1) O q(k + 1)))Day,Y (k)
@, = diag(Dy(tanh,(k + 1) © q(k + 1)))Day, U (k)

Donde W's es la matriz de pesos asociados a la salida de la
red, Win, Wf,Wg,y Wq son las matrices asociadas al paso
anterior de la LSTM.

B. Diserio de la Unidad de Medicion Inercial

Para medir la aceleracion y velocidad angular de la cabeza y
cuello en relacion con diferentes movimientos se instalaron
dos sensores de tipo IMU (Inertial Measurement Unit por su
definicion en inglés) que fueron caracterizados e
implementados como se muestra en la figura 1, donde la
salida de las sefales diferenciales entre la cabeza (IMUy) y
el pecho (IMUcy) se enviaron por protocolo I,C a la tarjeta
de captura de datos, y los valores de aceleracion lineal y
angular se nombraron con una a y o respectivamente. Los
rangos de medicion para la aceleracion lineal se encontraron
entre +2¢g y para la velocidad angular £250 °/s. Este sistema
permitio diferenciar la informacion de la velocidad angular
de la cabeza sin tomar en cuenta la interferencia del
movimiento del torso del sujeto bajo estudio.

U, ———= Y

Fig. 1. Modelo con el posicionamiento de los sensores IMU asi como la
nomenclatura de los datos de salida. Los utilizados para la red LSTM
corresponden al diferencial en DATAmy

El disefio de CAD para el dispositivo de colocacion de las
IMUs asi como de la tarjeta Arduino se puede apreciar en la
figura 2.

a) b)
Fig. 2 a) Renderizado de la diadema disefiada para sostener la tarjeta
Arduino y el sensor IMU de la cabeza. b) Renderizado del dispositivo para
sostener el sensor IMU del pecho.

A. Diseiio del Sistema de Oculografia

Para fines de practicidad, se utilizé el dispositivo Myoware,
de la compaiiia Advancer Technologies para determinar las
actividades electromiograficas de los musculos encargados
de realizar el movimiento del globo ocular, el cual es un
sensor de electromiografia con aplicaciones para
microcontrolador. En esta parte del disefio se tuvo que
considerar que la salida principal del sensor Myoware
corresponde a la sefial diferencial entre los dos electrodos
rectificada y amplificada, por lo que para obtener la sefial
original (y no perder la informacion de direccionalidad) se
tuvo que disefiar e implementar un circuito para amplificar y
centrar en 2.5V la salida del sensor. El circuito adaptador se
muestra en la figura 3 que incluye un filtro pasa altas para
eliminar el offset, seguido de un circuito amplificador para
adecuar la salida en un rango entre 0.5V y 4.5V. Este
dispositivo fue validado tanto en su respuesta en frecuencia
como en amplitud. Se consideraron las caracteristicas de la
seflal obtenida por el sistema Myoware.
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Fig. 3. Circuito adecuador de la sefial cruda de los sensores Myoware
La colocacion de los sensores Myoware sobre el sujeto de
prueba se puede apreciar en la figura 4 buscando cubrir los
cuatro movimientos axiales de la respuesta de los ojos ante
movimientos de la cabeza. Cada Myoware capturd una sefial
de EOG de manera diferencial y con una misma referencia
localizada en el centro de la frente (electrodo con cable
negro).

Fig. 4. Colocacion de los sensores Myoware sobre el rostro del sujeto de
prueba para la determinacion de la actividad tanto horizontal como vertical.



B. Implementacion digital de la LSTM para la
identificacion de problemas no paramétricos

Se implementd un protocolo de comunicacion serial para
obtener los datos captados por los IMU y Myoware, los
cuales eran guardados y enviados por la tarjeta digital a la
PC con MATLAB, con un periodo de muestreo de 0.1 s.
Una vez que los datos se enviaban a la PC, se guardaban en
un arreglo de 8 *xn, donde n representa al nimero de
muestras y el vector columna contiene los datos de la
aceleracion y velocidad angular para cada eje, asi como los
dos canales de electro-oculografia.

Una vez que se tienen los datos, se utilizan para entrenar a la
red neuronal, la cual tiene seis entradas, las cuales son los
datos de medicion inercial y dos salidas, que son los dos
canales de EOG.

C. Aplicacion de la LSTM para identificar los reflejos
vestibulo oculares

Las entradas de la red corresponden a la variable u y las
salidas a §, siendo las entradas los datos de aceleracion
lineal y velocidad angular en los tres ejes y las salidas los
canales de EOG, entonces, la red tiene seis entradas y dos
salidas.

D. Evaluacion de la LSTM propuesta

Para la obtencion de los datos se realizaron distintos
movimientos con la cabeza por intervalos de 10 segundos,
capturando simultaneamente la respuesta diferencial de los
sensores IMU y de los dos canales de EOG a través de los
sensores Myoware.

Los movimientos elegidos son descritos a continuacion: a)
Adelante y atras: Extension y flexion del cuello, b)
Izquierda - derecha: Flexion lateral izquierda y derecha del
cuello y c¢) Negacion: Rotacion izquierda y derecha del
cuello.

Las sefiales capturadas se utilizaron sin preprocesamiento
para conservar las caracteristicas dindmicas de la respuesta
oculomotora. Estas mismas fueron utilizadas para entrenar a
la red LSTM utilizando la informacién de aceleracion como
entrada mientras que las sefiales de electrooculografia
fueron consideradas como salidas. Las caracteristicas del
espectro de la sefial electrooculografica justifica el uso de la
LSTM.

III. RESULTADOS

El circuito completo implementado junto con los
dispositivos de diseflo asistido por computadora que fueron
posteriormente  impresos  utilizando  tecnologias de
manufactura activa se aprecia en la figura 5.

Fig. 5. Implementacion fisica del circuito y los disefios CAD para la
captura de los datos.

A. Salida de los sensores

En las siguientes secciones se describen los resultados ante
la prueba de movimientos hacia delante y hacia atras.
Estudios similares se realizaron para el resto de los
movimientos considerando protocolos de determinacion de
informacion clinica. En el caso de los sensores IMU se
puede apreciar en la figura 6 las aceleraciones en cada uno
de los ejes correspondientes a DAT Ay (salida diferencial)
encontrando los mayores picos de aceleracion lineal en el
eje X y de velocidad angular en el eje Y.
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Fig. 6. Aceleraciones lineales y angulares diferenciales entre la cabeza y el
cuello para los movimientos adelante y atras.

En la figura 7 se puede apreciar la salida de ambos sensores
Myoware durante el movimiento adelante y atrds que se
usaran como salida de la red LSTM para su entrenamiento.
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Fig. 7. Mediciones de electrooculografia en el eje vertical (arriba) y
horizontal (abajo)

B.  Evaluacion de la red LSTM
Se busco entrenar la red de manera que se pueda
correlacionar la aceleracion de los movimientos de la cabeza
con la respuesta de EOG para determinar un estado de
normalidad o alteracion. En la figura 8 se puede observar el
seguimiento de la red LSTM de las sefiales de EOG como
salida y las de aceleracion como entrada. El entrenamiento
de la red se realizo con un conjunto de datos obtenidos de
diferentes sujetos voluntarios. Se utilizo un sistema de
validaciéon considerando el esquema tradicional de
entrenamiento-validacion-prueba con una distribucion de
70-30-30. Se obtuvieron resultados de exactitud de 96%,
92% y 89% respectivamente. El estudio realizado demuestra
la posibilidad de utilizar a las redes de tipo LSTM como una

herramienta confiable de modelacion no paramétrica.
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Fig. 8. Comparacion entre la salida de la red LSTM vy la sefial medida en el
experimento

IV. DISCUSION

La solucién propuesta permite capturar al mismo tiempo la
aceleracion de la cabeza con relacion al pecho y la respuesta
ocular a la misma por medio del EOG. Gracias a la
simplicidad de los circuitos de adecuacion de sefial es
posible escalar esta solucion a una con dimensiones menores
gracias a la tecnologia de circuitos integrados. Ademas, la
existencia de varios protocolos inalambricos también
permitiria la eliminacion de la mayoria de los cables
haciendo mas dinamico el disefio, permitiendo realizar
estudios que consideren una mayor cantidad de
movimientos.

Obtener la relacion entre la aceleracion y la respuesta de los
0jos nos permite predecir la misma ante estimulos

especificos como los de una simulacion de vuelo y asi
diferenciar entre una respuesta normal y una anormal.

V. CONCLUSIONES

Las redes de tipo LSTM son capaces de representar
relaciones en sefiales biologicas como lo mostrado en [9] y
[10] donde se llevé a cabo un modelo de prediccion de
patrones depresivos y estimacion del ritmo cardiaco a partir
de sefiales de EEG y BCG respectivamente. La
implementacion de este estudio es capaz de representar la
sefial oculografica incluyendo los movimientos sacadicos
del ojo gracias a las sefales de referencia de EOG, asi como
de un seguimiento en el tiempo dentro de un limite de 0.5
segundos. Las sefiales de EOG se pueden usar como
reemplazo de aparatos incomodos como sistemas de video-
oculografia que analicen el movimiento de los ojos por
captura de imagen.
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