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An Internal Model for Sensorimotor Integration 

Daniel M. Wolpert,* Zoubin Ghahramani, Michael I. Jordan 

On the basis of computational studies it has been proposed that the central nervous 
system internally simulates the dynamic behavior of the motor system in planning, control, 
and learning; the existence and use of such an internal model is still under debate. A 
sensorimotor integration task was investigated in which participants estimated the lo
cation of one of their hands at the end of movements made in the dark and under externally 
imposed forces. The temporal propagation of errors in this task was analyzed within the 
theoretical framework of optimal state estimation. These results provide direct support for 
the existence of an internal model. 

The notion of an internal model, a system 
that mimics the behavior of a natural pro
cess, has emerged as an important theoretical 
concept in motor control (1 ). There are two 
varieties of the internal model: (i) forward 
models, which mimic the causal flow of a 
process by predicting its next state (for ex
ample, position and velocity) given the cur
rent state and the motor command; and (ii) 
inverse models, which invert the causal flow 
by estimating the motor command that 
caused a particular state transition. Forward 
models have been shown to be of potential 
use for solving four fundamental problems in 
computational motor control. First, the de
lays in most sensorimotor loops are large, 
making feedback control too slow for rapid 
movements. With the use of a forward model 
for internal feedback, the outcome of an 
action can be estimated and used before 
sensory feedback is available (2, 3). Second, 
a forward model is a key ingredient in a 
system that uses motor outflow (also called 
efference copy) to anticipate and. cancel the 
sensory effects of movement (also called re
afference) (4). Third, a forward model can 
be used to transform errors between the de
sired and actual sensory outcome of a move
ment into the corresponding errors in the 
motor command, thereby providing appro
priate signals for motor learning (5). Simi
larly, by predfcting the sensory outcome of 
the action without actually performing it, a 
forward model can be used in mental prac
tice to learn to select between possible ac
tions (6). Finally, a forward model can be 
used for state estimation in which the mod
el's prediction of the next state is combined 
with a reafferent sensory correction (7). Al
though shown to be of theoretical use, the 
existence of an internal forward model in the 
central nervous system (CNS) is still a topic 
of debate. 
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When we move an arm in the absence of 
visual feedback, there are three basic meth
ods the CNS can use to obtain an estimate 
of the current state-the position and ve
locity- of the hand. The system can make 
use of sensory inflow (the information 
available from proprioception), it can make 
use of integrated motor outflow (the m0tor 
commands sent to the arm), or it can com
bine these two sources of information by use 
of a forward model. To test between these 
possibilities, we carried out an experiment 
in which participants, after initially viewing 
one of their arms in the light, made arm 
movements in the dark. Three experimen
tal conditions were studied, involving the 
use of null, assistive, and resistive force 
fields. We assessed the participants' �nternal 
estimate of hand location by asking them to 
localize visually the position of their hand 
at the end of the movement (8). The bias of 
this location estimate, plotted as a function 
of movement duration, shows a consistent 
overestimation of the distance moved (Fig. 
1). This bias shows two distinct phases as a 
function of movement duration: an initial 
increase reaching a peak 6f 0.9 cm after 1 s 
followed by a sharp transition to a region of 
gradual decline. The variance of the esti
mate also shows an initial increase during 
the first second of movement after which it 
plateaus at about 2 cm2 • External forces had 
distinct effects on the bias and variance 
propagation. Whereas the bias was in
creased by the assistive force and decreased 
by the resistive force, the variance was un
affected. 

These experimental results can be fully 
accounted for if we assume that the motor 
control system integrates the efferent out
flow and the reafferent sensory inflow. To 
establish this conclusion, we developed an 
explicit model of the sensorimotor integra
tion process, which contains as special cases 
all three of the methods referred to above 
(9). This model is based on the observer 
framework (7) from engineering in which 
the state estimator (or observer) has access 
to both the inputs and outputs of the system. 
Specifically, the input to the arm is the 



motor command and the output is the sen
sory feedback that, in the absence of vision, 
consists solely of proprioception. On the ba
sis of these two sources, the observer produc
es an estimate of the state of the system: In 
particular, we chose to use a Kalman filter 
(10) observer, which is a linear dynamical 
system that produces an estimate of the lo
cation of the hand by using both the motor 
outflow and sensory feedback in conjunction 
with a model of the motor system. Using 
these sources of information, the model es
timates the arm's state, integrating sensory 

and motor signals to reduce the overall un
certainty in its estimate. 

The model is a combination of two pro
cesses that together contribute to the state 
estimate. The first process ( upper part, Fig. 
2A) uses the current state estimate and mo
tor command to predict the next state by 
simulating the movement dynamics with a 
forward model. The second process (lower 
part, Fig. 2A) uses a model of the sensory 
output process to predict the sensory feed
back from the current state estimate. The 
sensory error-the difference between actual 
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Fig. 1. The raw localization bias 
against movement duration is 
shown in (A) for all eight participants. 
There are few data points for short 
movement durations because of the 
reaction time of stopping in re
sponse to the tone. All graphs are 
therefore plotted from 0.5 s. (B 
through E) The main effect fits of the 
generalized additive model to the data. The propagation of the (8) bias and (C) variance of the state 
estimate is shown, with outer standard error lines, against movement duration. The differential effects on 
(D) bias and (E) variance of the external force, assistive (dotted lines) and resistive (solid lines), are also 
shown relative to zero (dashed line). A positive bias represents an overestimation of the distance moved. 
The difference in variance propagation between the resistive and assistive fields was not significant over 
the movement; the difference in bias was significant at the P = 0.05 level. 

Fig. 2. (A) The Kalman filter model 
is shown schematically, consisting 
of two processes. The first (upper 
part) uses the motor command and 
the current state estimate to 
achieve a state estimate using the 
forward model to simulate the 
arm's dynamics. The second pro
cess (lower part) uses the difference 
between expected and actual sen
sory feedback to correct the for
ward model state estimate. The rel
ative weighting of these two pro
cesses is mediated through the 
Kalman gain. (B through E) Simulat
ed bias and variance propagation, 
in the same . representation and 
scale as Fig. 1, B through E, from 
the Kalman filter model of the sen
sorimotor integration process. 
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and predicted sensory feedback-is used to 
correct the state estimate resulting from the 
forward model. The relative contributions of 
the internal simulation and sensory correc
tion processes to the final estimate are mod
ulated by the Kalman gain so as to provide 
optimal state estimates. By making particular 
choices for the parameters of the Kalman 
filter, we were able to simulate motor out
flow-based estimation ( 11 ) , sensory inflow
based estimation, and forward model-based 
sensorimotor integration. Moreover, to ac
commodate the observation that partici
pants generally tend to overestimate the dis
tance that their arm has moved, we set the 
gain that couples force to state estimates to a 
value that is larger than its veridical value 
(12). All other components of the internal 
model were set to their veridical values. 

The Kalman filter model demonstrates 
the two distinct phases of bias propagation 
observed (Fig. 2, B through E). By overes
timating the force acting on the arm, the 

•. forward model overestimates the distance 
traveled, an integrative process eventually 
balanced by the sensory correction. The 
model also captures the differential effects 
on bias of the externally imposed forces. By 
overestimating an increased force under the 
assistive condition, the bias in the forward 
model accrues more rapidly and is balanced 
by the sensory feedback at a higher level. 
The converse applies to the resistive force. 
The pattern of variance propagation is also 
captured by the model. The variance of the 
state estimate derives from two sources of 
variance in the system: the first is the vari
ability in the response of the arm to the 
motor commands and the second is the 
noise in the subsequent sensory feedback. 
Initially, when the hand is in view, the state 
estimate is assumed to be accurate. The 
accuracy of the prediction from the forward 
model component of the Kalman filter de
pends on the accuracy of the current state 
estimate (one of its inputs). Therefore, dur
ing the early part of the movement, when 
the current state estimate is accurate, the 
sensorimotor integration process weights 
heavily the contribution of the forward 
model to the final estimate. However, in 
the later stages of the movement, when the 
current state estimate is less accurate, the 
sensory feedback must be relied on to cor
rect for inaccuracies in the forward model. 
In the Kalman filter, the relative weighting 
shifts from the forward model toward sen
sory feedback over the first second of move
ment and then remains approximately con
stant, resulting in the asymptote of the vari
ance propagation. In accord with the exper
imental results, the model predicts no 
change in variance under the two force 
conditions. 

We have shown that the Kalman filter is 
able to reproduce the propagation of the 
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bias and variance of estimated position of 
the hand as a function of both movement 
duration and external forces. The Kalman 
filter model suggests that the peaking and 
gradual decline in bias is a consequence of a 
trade-off between the inaccuracies accumu
lating in the internal simulation of the 
arm's dynamics and the feedback of actual 
sensory information. Simple models that do 
not trade off the contributions of a forward 
model with sensory feedback, such as those 
based purely on sensory inflow or on motor 
outflow, are unable to reproduce the ob
served pattern of bias and variance propa
gation ( 13 ). The ability of the Kalman filter 
to parsimoniously model our data suggests 
that the processes embodied in the filter
namely, internal simulation through a for
ward model together with sensory correc
tion-are likely to be embodied in the sen
sorimotor integration process. We feel that 
the results of this state estimation study 
provide evidence that a forward model is 
used by the CNS in maintaining its esti
mate of the hand location. Furthermore, 
the state estimation paradigm provides a 
framework to study the sensorimotor inte
gration process in both normal and patient 
populations. The model predicts monoton
ically increasing bias and variance, if the 
afferent signal is eliminated, and under
shoot r,athet than overshoot in bias propa
gation if the forward model is eliminated. 
These specific predictions can be tested in 
both patients with sensory neuropathies, 
who lack proprioceptive reafference, and 
patients with damage to the cerebellum, a 
proposed site for the forward model (3 ). 
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it(/) = Ax(t) + Bu(t) + w(t) 

where 

A= [� _;/m] and B = [ Sm] 
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noise with an associated covariance matrix given by 
Q = E[w(t)w(t)T]. The system has an observable out
put, the sensory information, representing the pro
prioceptive signals (for example, from muscle spin
dles and joint receptors). This output, y(t), is linked to 
the actual hidden state x(t) by y(t) = Cx(t) + v(t), 
where the vector v(t) represents the output white 
noise, which has the associated covariance matrix R 
= E[v(t)v(t)T]. We represent the internal estimate of 
the state at time t by x(t). We assumed that this 
system is fully observable and chose C to be ttlt 
identity matrix. At time t = 0, the participant was 
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estimator of the state given by 

S<(t) = Ax(t) + Bu(t) + K(t)[y(t) - CX(t)J 

Forward model Sensory correction 
where K(t) is the recursively updated gain matrix. This 
state estimate combines an estimate from the inter
nal model of the system dynamics together with a 
sensory correction modulated by the Kalman gain 
matrix K(t). We used this state update equation to 
model the bias and variance propagation and the 
effects of the external force. The parameters in the 
simulation, 13 = 3.9 N•s m-.1, m = 4 kg, and u were 
chosen on the basis of the mass of the arm and the 
observed relation between time and distance trav
eled. Specifically, the total force u was chosen to be 
linearly related to the average velocity under each of 
the three force conditions: 1 .3, 1 .5, and 1.9 N, corre
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12.8, and 16.6 cm s-1 for the resistive, null, and 
assistive conditions, respectively. To end the move
ment, the sign of the force acting on the hand was 
reversed until the arm was stationary. To simulate the 
overestimation of distance traveled, B was set to 

[ 1.f1m] 
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概要

計算論研究に基づいて、中枢神経系は計画、制御、学習における運動系の動的挙動を内部的にシミュレートしていると提案さ

れています。しかし，そのような内部モデルの存在と利用については，まだ議論の余地がある。本研究では，暗闇の中で外力を

加えた運動の終了時に，片方の手の位置を推定する「運動統合課題」を検討した。この課題における誤差の時間的伝播を、最適

状態推定の理論的枠組みの中で分析した。この結果は、内部モデルの存在を直接的に支持するものである。

内部モデルとは，自然のプロセスの動作を模倣したシステ

ムのことで，運動制御の重要な理論的概念として注目されて

いる(1)。内部モデルには 2 つの種類がある。 (1) 現在の状態

と運動指令が与えられたときに，次の状態 (例えば位置や速

度) を予測することで、プロセスの因果関係の流れを模倣す

る「順モデル」と (2) 逆モデル: 特定の状態遷移を引き起こ

した運動指令を推定することで、因果関係の流れを反転させ

る。順モデルは計算機上の運動制御における 4 つの基本問題

を解決するために使用可能であることが示されている。第一

に、ほとんどの感覚運動ループの遅延は大きく、フィードバ

ック制御が遅すぎて速い動きができない。内部フィードバッ

クに順モデルを用いれば、感覚フィードバックが得られる前

に行動の結果を推定して利用することができる (2,3)。第 2 に

順モデルは、運動の流出 (参照コピーとも呼ばれる) を利用し

て、運動による感覚的な影響 (再認とも呼ばれる) を予測し、

相殺するシステムの重要な要素である(4)。 3 つ目は順モデル

を用いて、運動の望ましい結果と実際の感覚的な結果との間

の誤差を、それに対応する運動司令の誤差に変換し、運動学

習に適切な信号を提供することである(5)。同様に、実際に動

作を行わずに感覚的な結果を予測することで、順モデルをメ

ンタルトレーニングに利用し、可能な動作の選択を学習する

ことができる(6)。また、状態推定の際には、次の状態を予測

し、それを感覚的に補正することができる(7)。理論的には有

用であることが示されているものの中枢神経系 (CNS) に内部

フォワードモデルが存在するかどうかは、いまだに議論の対

象となっている。

視覚的なフィードバックがない状態で腕を動かす場合、

CNSが手の現在の状態（位置と速度）を推定するために使用

できる基本的な方法は 3 つある。それは、感覚の流入（プロ

プリオセプションから得られる情報）を利用する方法、統合

された運動の流出（腕に送られる運動コマンド）を利用する

方法、あるいは、順モデルを用いてこれら 2 つの情報源を組

み合わせる方法である。これらの可能性を検証するために私

たちは参加者が最初に明るいところで片方の腕を見た後暗い

ところで腕の動きをするという実験を行いました。実験条件

は無効な力場、補助的な力場抵抗的な力場の 3 種類を用意し

た。参加者には，運動終了時の手の位置を視覚的に定位させ

ることで，手の位置の内的推定を評価した(8)。．この位置推

定の偏りを運動時間の関数としてプロットすると移動距離を

一貫して過大評価していることがわかる(図1)。このバイアス

は移動時間の関数として 2 つの異なるフェーズを示してい

る。すなわち最初の増加は 1 秒後に 0.9 cm のピークに達し

その後急激に変化して徐々に減少する領域に移行する。推定

値の分散も運動開始後 1 秒間に最初の増加が見られその後約

2cm2 でプラトーに達する。外力はバイアスと分散の伝搬に

異なる影響を与えた。バイアスは補助力で増加し，抵抗力で

減少するのに対し，分散は影響を受けなかった。

これらの実験結果は、運動制御システムが放出性感覚の流

入と再帰性感覚の流入を統合していると仮定すれば、完全に

説明できる。この結論を確立するために、我々は感覚と運動

の統合プロセスの明示的なモデルを開発した。このモデルは、

上述の 3 つの方法を特別なケースとして含んでいる(9)。こ

のモデルは、状態推定者 (または観察者) がシステムの入力と

出力の両方にアクセスできるという、工学的な観察者の枠組

み (7) に基づいている。具体的には腕への入力は運動指令で

あり、出力は、視覚がない場合はプロプリオセプションのみ

からなる感覚フィードバックである。この 2 つの情報をもと

に、観察者はシステムの状態を推定する。特に、カルマンフ

ィルタ (10) を使用した。カルマンフィルタは運動流出と感覚

フィードバックの両方を、運動システムのモデルと組み合わ
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せて使用することで、手の位置の推定値を生成する線形力学

京である。このモデルは、これらの情報をもとに、感覚信号

と運動信号を統合して腕の状態を推定し、推定値の全体的な

不確実性を低減し，推定することができる。

motor command and the output is the sen
sory feedback that, in the absence of vision, 
consists solely of proprioception. On the ba
sis of these two sources, the observer produc
es an estimate of the state of the system: In 
particular, we chose to use a Kalman filter 
(10) observer, which is a linear dynamical 
system that produces an estimate of the lo
cation of the hand by using both the motor 
outflow and sensory feedback in conjunction 
with a model of the motor system. Using 
these sources of information, the model es
timates the arm's state, integrating sensory 

and motor signals to reduce the overall un
certainty in its estimate. 

The model is a combination of two pro
cesses that together contribute to the state 
estimate. The first process ( upper part, Fig. 
2A) uses the current state estimate and mo
tor command to predict the next state by 
simulating the movement dynamics with a 
forward model. The second process (lower 
part, Fig. 2A) uses a model of the sensory 
output process to predict the sensory feed
back from the current state estimate. The 
sensory error-the difference between actual 
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Fig. 1. The raw localization bias 
against movement duration is 
shown in (A) for all eight participants. 
There are few data points for short 
movement durations because of the 
reaction time of stopping in re
sponse to the tone. All graphs are 
therefore plotted from 0.5 s. (B 
through E) The main effect fits of the 
generalized additive model to the data. The propagation of the (8) bias and (C) variance of the state 
estimate is shown, with outer standard error lines, against movement duration. The differential effects on 
(D) bias and (E) variance of the external force, assistive (dotted lines) and resistive (solid lines), are also 
shown relative to zero (dashed line). A positive bias represents an overestimation of the distance moved. 
The difference in variance propagation between the resistive and assistive fields was not significant over 
the movement; the difference in bias was significant at the P = 0.05 level. 

Fig. 2. (A) The Kalman filter model 
is shown schematically, consisting 
of two processes. The first (upper 
part) uses the motor command and 
the current state estimate to 
achieve a state estimate using the 
forward model to simulate the 
arm's dynamics. The second pro
cess (lower part) uses the difference 
between expected and actual sen
sory feedback to correct the for
ward model state estimate. The rel
ative weighting of these two pro
cesses is mediated through the 
Kalman gain. (B through E) Simulat
ed bias and variance propagation, 
in the same . representation and 
scale as Fig. 1, B through E, from 
the Kalman filter model of the sen
sorimotor integration process. 
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and predicted sensory feedback-is used to 
correct the state estimate resulting from the 
forward model. The relative contributions of 
the internal simulation and sensory correc
tion processes to the final estimate are mod
ulated by the Kalman gain so as to provide 
optimal state estimates. By making particular 
choices for the parameters of the Kalman 
filter, we were able to simulate motor out
flow-based estimation ( 11 ) , sensory inflow
based estimation, and forward model-based 
sensorimotor integration. Moreover, to ac
commodate the observation that partici
pants generally tend to overestimate the dis
tance that their arm has moved, we set the 
gain that couples force to state estimates to a 
value that is larger than its veridical value 
(12). All other components of the internal 
model were set to their veridical values. 

The Kalman filter model demonstrates 
the two distinct phases of bias propagation 
observed (Fig. 2, B through E). By overes
timating the force acting on the arm, the 

•. forward model overestimates the distance 
traveled, an integrative process eventually 
balanced by the sensory correction. The 
model also captures the differential effects 
on bias of the externally imposed forces. By 
overestimating an increased force under the 
assistive condition, the bias in the forward 
model accrues more rapidly and is balanced 
by the sensory feedback at a higher level. 
The converse applies to the resistive force. 
The pattern of variance propagation is also 
captured by the model. The variance of the 
state estimate derives from two sources of 
variance in the system: the first is the vari
ability in the response of the arm to the 
motor commands and the second is the 
noise in the subsequent sensory feedback. 
Initially, when the hand is in view, the state 
estimate is assumed to be accurate. The 
accuracy of the prediction from the forward 
model component of the Kalman filter de
pends on the accuracy of the current state 
estimate (one of its inputs). Therefore, dur
ing the early part of the movement, when 
the current state estimate is accurate, the 
sensorimotor integration process weights 
heavily the contribution of the forward 
model to the final estimate. However, in 
the later stages of the movement, when the 
current state estimate is less accurate, the 
sensory feedback must be relied on to cor
rect for inaccuracies in the forward model. 
In the Kalman filter, the relative weighting 
shifts from the forward model toward sen
sory feedback over the first second of move
ment and then remains approximately con
stant, resulting in the asymptote of the vari
ance propagation. In accord with the exper
imental results, the model predicts no 
change in variance under the two force 
conditions. 

We have shown that the Kalman filter is 
able to reproduce the propagation of the 
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図1 (A) は 8人の参加者全員について移動時間に対する定

位バイアスを示す。音に反応して停止する反応時間のため

短い動作時間のデータポイントが少ない。そのためすべて

のグラフは 0.5 秒からプロットされている。 (B～E) 一般

化加法モデルの主効果のデータへの適合性。運動時間に対

する(8)バイアスと(C)状態推定値の分散の伝搬を、外側の

標準誤差線とともに示している。また，外力の(D)バイアス

と(E)分散に対する補助力(点線)と抵抗力(実線)の影響の違

いを，ゼロ(破線)と比較して示した。正のバイアスは、移動

距離の過大評価を表しています。抵抗型とアシスト型の分

散伝播の違いは，移動距離に応じて有意ではなかった。バ

イアスの差は，P = 0.05 レベルで有意であった。

このモデルは、状態推定に寄与する 2 つのプロセスを組み

合わせたものです。 1 つ目のプロセス (図2A上) は現在の状

態推定値と運動指令を用いて、順モデルによる動作系のシミ

ュレーションを行い、次の状態を予測します。第 2 のプロセ

ス (図2A下) では感覚出力プロセスのモデルを用いて、現在

の状態推定値から感覚フィードバックを予測します。感覚誤

差 (実際の感覚フィードバックと予測感覚フィードバックの

差) は、順モデルから得られた状態推定値を修正するために

使用される。最終的な推定値に対する内部シミュレーション

と感覚補正プロセスの相対的な貢献度は、カルマンゲインに

よって調整され、最適な状態推定値が得られるようになって

いる。カルマンフィルタのパラメータを工夫することで運動

出力に基づく推定 (11)、感覚流入に基づく推定、フォワード

モデルに基づく感覚運動統合のシミュレーションが可能にな

りました。また一般に被験者は腕の移動距離を過大評価する

傾向があるため，力と状態の推定値を結合するゲインが，事

実上の値よりも大きくなるように設定した(12)。内部モデル

の他の構成要素はすべて内部モデルの他の構成要素は、すべ

て検証値に設定した。

motor command and the output is the sen
sory feedback that, in the absence of vision, 
consists solely of proprioception. On the ba
sis of these two sources, the observer produc
es an estimate of the state of the system: In 
particular, we chose to use a Kalman filter 
(10) observer, which is a linear dynamical 
system that produces an estimate of the lo
cation of the hand by using both the motor 
outflow and sensory feedback in conjunction 
with a model of the motor system. Using 
these sources of information, the model es
timates the arm's state, integrating sensory 

and motor signals to reduce the overall un
certainty in its estimate. 

The model is a combination of two pro
cesses that together contribute to the state 
estimate. The first process ( upper part, Fig. 
2A) uses the current state estimate and mo
tor command to predict the next state by 
simulating the movement dynamics with a 
forward model. The second process (lower 
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output process to predict the sensory feed
back from the current state estimate. The 
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Fig. 1. The raw localization bias 
against movement duration is 
shown in (A) for all eight participants. 
There are few data points for short 
movement durations because of the 
reaction time of stopping in re
sponse to the tone. All graphs are 
therefore plotted from 0.5 s. (B 
through E) The main effect fits of the 
generalized additive model to the data. The propagation of the (8) bias and (C) variance of the state 
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(D) bias and (E) variance of the external force, assistive (dotted lines) and resistive (solid lines), are also 
shown relative to zero (dashed line). A positive bias represents an overestimation of the distance moved. 
The difference in variance propagation between the resistive and assistive fields was not significant over 
the movement; the difference in bias was significant at the P = 0.05 level. 

Fig. 2. (A) The Kalman filter model 
is shown schematically, consisting 
of two processes. The first (upper 
part) uses the motor command and 
the current state estimate to 
achieve a state estimate using the 
forward model to simulate the 
arm's dynamics. The second pro
cess (lower part) uses the difference 
between expected and actual sen
sory feedback to correct the for
ward model state estimate. The rel
ative weighting of these two pro
cesses is mediated through the 
Kalman gain. (B through E) Simulat
ed bias and variance propagation, 
in the same . representation and 
scale as Fig. 1, B through E, from 
the Kalman filter model of the sen
sorimotor integration process. 
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and predicted sensory feedback-is used to 
correct the state estimate resulting from the 
forward model. The relative contributions of 
the internal simulation and sensory correc
tion processes to the final estimate are mod
ulated by the Kalman gain so as to provide 
optimal state estimates. By making particular 
choices for the parameters of the Kalman 
filter, we were able to simulate motor out
flow-based estimation ( 11 ) , sensory inflow
based estimation, and forward model-based 
sensorimotor integration. Moreover, to ac
commodate the observation that partici
pants generally tend to overestimate the dis
tance that their arm has moved, we set the 
gain that couples force to state estimates to a 
value that is larger than its veridical value 
(12). All other components of the internal 
model were set to their veridical values. 

The Kalman filter model demonstrates 
the two distinct phases of bias propagation 
observed (Fig. 2, B through E). By overes
timating the force acting on the arm, the 

•. forward model overestimates the distance 
traveled, an integrative process eventually 
balanced by the sensory correction. The 
model also captures the differential effects 
on bias of the externally imposed forces. By 
overestimating an increased force under the 
assistive condition, the bias in the forward 
model accrues more rapidly and is balanced 
by the sensory feedback at a higher level. 
The converse applies to the resistive force. 
The pattern of variance propagation is also 
captured by the model. The variance of the 
state estimate derives from two sources of 
variance in the system: the first is the vari
ability in the response of the arm to the 
motor commands and the second is the 
noise in the subsequent sensory feedback. 
Initially, when the hand is in view, the state 
estimate is assumed to be accurate. The 
accuracy of the prediction from the forward 
model component of the Kalman filter de
pends on the accuracy of the current state 
estimate (one of its inputs). Therefore, dur
ing the early part of the movement, when 
the current state estimate is accurate, the 
sensorimotor integration process weights 
heavily the contribution of the forward 
model to the final estimate. However, in 
the later stages of the movement, when the 
current state estimate is less accurate, the 
sensory feedback must be relied on to cor
rect for inaccuracies in the forward model. 
In the Kalman filter, the relative weighting 
shifts from the forward model toward sen
sory feedback over the first second of move
ment and then remains approximately con
stant, resulting in the asymptote of the vari
ance propagation. In accord with the exper
imental results, the model predicts no 
change in variance under the two force 
conditions. 

We have shown that the Kalman filter is 
able to reproduce the propagation of the 
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図2 (A) カルマンフィルターのモデルを模式的に示してお

り、2 つのプロセスで構成される。 1 つ目のプロセス (上)

は運動指令と現在の状態推定値を用いて、順モデルによる

状態推定値を実現し、腕のダイナミクスをシミュレートす

る。 2 つ目のプロセス (下) は期待される感覚フィードバッ

クと実際の感覚フィードバックの差を利用して順モデルの

状態推定値を修正する。この2つのプロセスの相対的な重み

付けは、カルマンゲインを介して行われます。 (B～E) セ

ンサー運動統合過程のカルマンフィルタモデルによる偏り

と分散の伝播を，図1 のB～Eと同じ表現と縮尺でシミュレ

ートしたもの

カルマンフィルタモデルでは偏りの伝播に 2 つの異なる段

階が見られます (図2 B-E)。順モデルは腕にかかる力を過大

評価することで移動距離を過大評価します。この統合プロセ

スは、最終的には感覚補正によってバランスをとります。ま

た、このモデルは、外力による偏りの影響の違いも捉えてい

ます。アシスト状態で力を過大評価することで、順モデルの

バイアスはより早く発生し、より高いレベルの感覚フィード

バックによってバランスされます。その逆は、抵抗性の力の

場合です。また、分散の伝播パターンもモデルで把握するこ

とができます。状態推定値の変動は、システムの2つの変動要

因から生じます。 1 つ目は、運動指令に対する腕の反応のば

らつき、2 つ目はそれに続く感覚フィードバックのノイズで

す。手が見えている最初の段階では、状態推定値は正確であ

ると仮定します。カルマンフィルタの順モデル成分による予

測精度は、現在の状態推定値 (その入力の1つ) の精度に依存

します。そのため，運動の初期段階では，現在の状態推定値

が正確な場合，感覚運動統合プロセスは，最終的な推定値に

2



対する前方モデルの寄与を大きく加重します．しかし、現在

の状態推定値の精度が低い運動の後半では、感覚フィードバ

ックを頼りにフォワードモデルの不正確さを補正する必要が

あります。カルマンフィルタでは、相対的な重み付けが、運

動の最初の 1 秒間で順モデルから感覚フィードバックに移行

しその後はほぼ一定に保たれるため分散伝搬の漸近値が得ら

れる。実験結果と一致するように、このモデルは 2 つの力の

条件で分散の変化を予測しませんでした。

我々は，カルマンフィルターが，運動時間と外力の両方の

関数として，手の推定位置の偏りと分散の伝搬を再現できる

ことを示した．カルマンフィルターモデルは、腕の動きの内

部シミュレーションで蓄積される不正確さと、実際の感覚情

報のフィードバックとの間のトレードオフの結果として、バ

イアスがピークに達し、徐々に減少することを示唆している。

フォワードモデルと感覚フィードバックの寄与をトレードオ

フしない単純なモデル、たとえば、純粋に感覚の流入に基づ

くモデルや運動の流出に基づくモデルでは、観察されたバイ

アスと分散の伝播パターンを再現することはできません(13)。

カルマンフィルターの能力データを解析的にモデル化できる

ということはカルマンフィルターが今回のデータを解析的に

モデル化することができたのは、カルマンフィルターに具現

化されたプロセス、すなわちフォワードモデルによる内部シ

ミュレーションモデルによる内部シミュレーションと感覚の

補正感覚運動統合プロセスに具現化されている可能性があり

ます。感覚運動統合プロセス今回の状態推定研究の結果は、

中枢神経系が手の位置の推定を維持するために前方モデルを

使用していることを示す証拠となると考えています。さらに、

この状態推定パラダイムは、健常者と患者の両方の集団にお

ける感覚運動統合プロセスを研究するための枠組みを提供し

ている。このモデルでは、求心性信号が除去された場合、バ

イアスと分散が単調に増加し、前方モデルが除去された場合、

バイアスの伝播がオーバーシュートではなくアンダーシュー

トになることが予測される。これらの具体的な予測は、自己

知覚の再確認ができない感覚神経障害の患者と、前方モデル

の設置場所として提案されている小脳の損傷を受けた患者の

両方で検証することができる(3)。
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参加者は、親指が取り付けられた操縦桿を握った。操

縦桿は、親指の位置を正確に測定するとともに、トル

クモーターを使って手に力を加えるために使用され

た。手は，参加者の前方を横切る直線に沿って動くよ

うに拘束されていた。また，バーチャル・ビジュアル

・フィードバック・システムを用いて，コンピュータ

制御された画像を運動面に投影した。インフォームド

・コンセントを得た 8 人の男性被験者が，それぞれ

300 回の試行を行った。各試行は，参加者が親指を動

作ライン上にランダムに投影された目標の正方形に視

覚的に置くことから始まった。その後，腕に 2 秒間光

を当てて腕の内側の配置を視覚的に認識させた。その

後，照明を消して，最初のターゲットだけを残した。

その後，参加者は，最初のスタート地点にある矢印で

示された通りに，手をゆっくりと左または右に動かす

ことを求められた。この動作は，参加者の腕の構成に

関する視覚的なフィードバックが一切ない状態で行わ

れた。参加者は，音が鳴るまで手を動かすように指示

され，その時点で手を止めた。音が鳴るタイミングは，

経路の長さが 0-30cm の間で一様に分布するように制

御した。その間，参加者は，ランダムに選択されたヌ

ル力場かトルクモーターによって生成された 3N の一

定の補助力場または抵抗力場のいずれかに移動した。

腕の状態に関する参加者の内部表現を直接調べるこ

とはできないが，この状態の関数である親指の視覚的

位置の推定値を調べた。腕の状態と手の視覚座標との

関係は，運動学的変換として知られている［J. Craig,

Introduction to Robotics (Addison-Wesley, Reading,
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MA, 1986)］。そのため，参加者は静止した状態で，も

う一方の手に持ったトラックボールを使って，目に見

えない親指の位置の視覚的な推定値を指示し，親指の

平面に投影されたカーソルを移動線に沿って移動させ

た。親指の位置の実際の推定値と視覚的な推定値の間

の不一致を，状態推定誤差の指標として記録した。ま

た，状態推定値の偏りと分散の伝播を，動作時間と外

力の関数として分析した。一般化加法モデル (GAM)

[T. Hastie and R. Tibshirani, Generalized Additive

Models (Chapman and Hall, London, 1990)] を平滑

化スプライン (5 有効自由度) を用いて主効果と各参加

者について同時に，最終位置，移動時間，および 2 つ

の力と移動時間の相互作用の関数として，バイアスと

分散に適合させた。最終位置に関連する誤差は，手の

位置を視覚的に確認する際の動きに依存しない不正確

さを表しており，手の位置の状態推定値と視覚的な位

置の認識とを関連付ける運動学的変換に起因すると考

えられる。このような運動学的変換による静的な歪み

は、今回の運動関連エラーの研究には関係しないため

GAM 適合によって相殺された。移動距離は移動時間

と相関していたが（r2 = 0.35）モデルに追加要素とし

て含めることで移動時間と外力の成分適合にはほとん

ど影響しなかった。

9. 手のシステムダイナミクスは，減衰 (beta) 点質量 m

で近似され，一次元に動く力 u = uint +uext によって

作用される。 + これは、内力と外力の両方を組み合わ

せたものです。時刻 t における手の状態を x(t)（位置

と速度の2×1ベクトル）で表しその時間微分を x(t) で

表すと、システムの力学方程式は次のような一般的な

形で書くことができる。

ẋ(t) = Ax(t) +Bu(t) + w(t)

ここで

A =

[
0 1
0 β/m

]
かつ

B =

[
0

1/m

]
またベクトル w(t) はホワイトノイズの過程を表し

関連する共分散行列 Q = E
[
w(t)w(t)T

]
で与えら

れる。この系は感覚情報という観測可能な出力があ

り、（例えば、筋紡錘や関節受容器からの）固有感覚

信号を表している。この出力 y(t) は実際の隠れ状

態 x(t) と y(t) = Cx(t) + v(t) で関連している。

R = E
[
v(t)v(t)T

]
となる。また、時刻tにおける状

態の内部推定値をx(t)で表します。ここでは、このシ

ステムが完全に観測可能であると仮定し、Cを恒等

行列としました。時刻t = 0には、参加者は自分の

腕が完全に見えていたので、バイアスと分散がゼロ

のx̂(O) = x(O)という推定値でスタートしたことにな

ります。視覚によってシステムが校正されていると仮

定しました。この時、照明は消えており、参加者は入

力と出力を頼りにシステムの状態を推定することにな

る。このとき、システムのモデルである Â, B̂, Ĉ を用

いると、カルマンフィルターによって、次のような最

適な状態の線形推定値が得られます。

˙̂x(t) = Âx̂(t) + B̂u(t)︸ ︷︷ ︸
Forward model

+K(t)
[
y(t)− Ĉx̂(t)

]
︸ ︷︷ ︸

Sensory correction

,

ここで K(t)は再帰的に更新されるゲイン行列である。

この状態推定値はシステムダイナミクスの内部モデル

からの推定値とカルマンゲイン行列 K(t) によって変

調された感覚的な補正値を組み合わせたものである。

この状態更新式を用いて，バイアスと分散の伝搬およ

び外力の影響をモデル化した。シミュレーションのパ

ラメータである β = 3.9N · sm−1，m = 4 kg，uは，

腕の質量と，観測された時間と移動距離の関係に基づ

いて選択した。 uは腕の質量と観測された時間と移動

距離の関係から選んだ。具体的には，1.3, 1.5, 1.9 N

の 3 つの力条件で，それぞれ平均速度が 10.8, 12.8,

16.6 textcms−1になるように，総力 u を選択した。ま

た，運動を終了させるために，手に作用する力の符号

を，腕が静止するまで反転させた。また移動距離の過

大評価をシミュレートするために、 β̂ を次のように設

定した。 [
0

1.4/m

]
一方 ÂとĈ は真のシステムを正確に反映している。

雑音の共分散行列は Q = 9.5 × 10−5I and R =

3.3×10−4I とした。ここで I は恒等写像(単位行列)で

ある。これは、位置出力ノイズの標準偏差が 1.0 cm 状

態ノイズの位置成分の標準偏差が 1.8cms−1 に相当す

る。パラメーター β̂, Q, R は試行錯誤して選び，この

モデルがデータを定性的に捉えることができることを

示した。分散の増加とプラトーの性質はこれらのパラ

メータの変化に対してロバストであった。この挙動は

カルマンフィルターモデルの基本的な特徴であり、実

行したすべてのシミュレーションで観察された。分散

の上昇率とプラトーレベルは相対的な分散 Q と R に

よって決まる。 B の真の値よりも大きな値を Bisに設

定した場合、バイアスは典型的な上昇局面を示し、そ

4



の後ゆっくりと減少します。バイアスの正確な上昇率

とピークは、hatβ の選択に依存する。しかし一般的に

は、カルマンフィルターの基本的な構成要素が維持さ

れている限りシミュレーションのプロットの形状はパ

ラメータの選択に特に影響されない。

10. 純粋に運動溢れ(流出)に基づく推定は、「推測航法」

dead-reckoning としても知られている。これは順モ

デルによって推定された変数の変化率を使用して現在

の推定値を更新する。この用語は航海中の船員による

使用法に由来する。船乗りは以前の位置経過時間およ

び地上での推定速度に基づいて海上での船の位置を推

定する。動物行動学における推測航法については C.

Gallistel, The Organization of Learning (MIT Press,

Cambridge, MA, 1990), chap. 4.

11. この設定は，ポインティング課題において参加者が過

小に到達する傾向があり，それは移動距離の過大評価

を示唆しているという独立したデータと一致する [J.

Soechting and M. Flanders J. Neurophysiolgy 62, 582

(1989)]。

12. 純粋に運動アウトフロー (dead reckoning) に基づいた

モデルでは、単調に増加するバイアスと分散が発生す

る。純粋に感覚の流入 (reafference) に基づいたモデル

ではバイアスの伝搬に対する外力の差動効果をモデル

化することができない。
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