
Last week’s homework
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Where does this bias come from?



First two lectures

• Coding a stimulus in a population of neurons
– Population response distributions

– Decoding methods and how to evaluate them

– Effect of correlations on information content and 
decoding performance

• Limitations
– Perceptual system is more than individual populations

– Simplified stimuli (a single feature, or white noise)

– All representation. What about computation?



Theoretical systems neuroscience

• … explains how neural representations of both 
simple and complex stimuli arise;

• … formalizes computation on stimuli at 
behavioral level;

• … explains how computations are 
implemented at neural level;

• … identifies neurons and neuronal circuits that 
actually implement these computations.



Marr’s levels of analysis

• Computational: the problems vision must 
overcome

• Algorithmic: the strategy that is used
• Implementational: how it is done through neural 
operations

Analogy: cash register:
• Rules of addition
• Number system, operations on symbols
• Machinery of physical device



Example

• Computational: achieve high precision in the 
presence of noise

• Algorithmic: maximum‐likelihood decoder

• Implementational: attractor dynamics



Probabilistic inference: complex 
perceptual computations



Hermann von Helmholtz, 1867
“Perception as unconscious inference”

Al Hazen (Ibn al‐Haytham), ca. 1030
“Perception requires unnoticed judgments.”

Pierre‐Simon Laplace, 1825
“One may even say, strictly speaking, that almost all our
knowledge is only probable; and in the small number of
things that we are able to know with certainty, the
principal means of arriving at the truth – induction and
analogy – are based on probabilities.”







• Given noisy data, we can obtain the probability 
of possible events/causes …

• … as long as we know the process by which 
data are generated from a given event/cause.

• Bayes’ rule:

( ) ( ) ( )event |data data |event eventp p p∝

( ) ( )tree location |apples apples| tree locationp p∝



( ) ( ) ( )spam|words words|spam spamp p p∝



Bayesian inference in perception and 
cognition

( )
( ) ( )

stimulus|observations

observations|stimulus stimulus

p

p p∝

What is the stimulus ?
What are the observations?



The stimulus (s)

• Orientation of a line segment
• Color of an object
• Spatial location of an event or object
• Direction of motion of an object
• Identity of an object
• Cause of an odor
• Presence of a target in a scene
• Whether a change occurred between two scenes
• Identity of a spoken word
• Emotional state of a person
• Credibility of a person
• Who are my friends
• …



The observations
• “Internal representation” of the stimulus

• Or: activity of a neural population (r)
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Inference

• Bayesian inference is the process of probabilistically 
inferring the stimulus from the observation(s):

• x can be a complex collection of data
• s can be a completely different quantity than x
• An experimenter knows s, but not x;
the observer’s brain knows x, but not s

• Inferring s requires knowledge of generative model

( ) ( ) ( )| |p s x p x s p s∝



Inference in daily life



Object recognition
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Kersten and Yuille, 2003



Generative models in perception
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Inference

• Computing a probability distribution over a 
top‐level variable (stimulus) based on the 
lowest‐level variables (observations)
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Object recognition

Image data I

Kersten and Yuille, 2003



Prior over objects 
p(s)

Likelihood over objects given 2D image
p(I|s)

Kersten and Yuille, 2003



Posterior over objects 
p(s|I)

p(s1|I) = p1

p(s3|I) = p3

p(s2|I) = p2

MAP estimate

( )ˆ argmax  |
s

s p s I=

p(s3|I) = p3 is biggest

Kersten and Yuille, 2003



Necker cube
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Ponzo illusion



Ponzo illusion
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Write down a generative model for this task.

True length: L

context

observations

to be 
inferred
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Elementary probability theory

• Joint probability p(A,B)

• Independence p(A,B) = p(A)p(B)

• Conditional probability

• Conditional independence p(A,B|C) = p(A|C) p(B|C)

• Marginalization

• Bayes’ rule
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Aperture problem



Exercise: Explain dominant percept in terms of a prior on low speeds.



Kanisza triangle



Convex or concave?





Misheard lyric:
“There’s a bathroom on the right.”

True: “There’s a bad moon on the rise.”



Marr and Bayes

• Computational: the problems vision must 
overcome

• Algorithmic: the strategy that is used

• Implementational: how it is done through 
neural operations



Summary

• Levels of analysis
• Sensory information is noisy and ambiguous.
• Variables like object identity have to be inferred 
based on sensory information and prior 
knowledge.

• Often, this inference involves manipulating 
multiple variables while keeping track of all 
probability distributions.

• Many illusions are byproducts of Bayesian 
inference.
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