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索引

序言：会预测的肉体

‘它们是肉做的。’

‘肉？’

‘肉。它们是肉做的。’

‘肉？’

“毫无疑问。我们从地球的不同地方选了几个样本，将它们带到我们的侦察飞船上，进行了全面的探测。它们完全是肉做的。”

这是那些困惑不解的非碳基外星人的开场白，他们的对话记录在科幻作家特里·比森(Terry
Bissom)的精彩短篇小说《异族》(Omni,
1991)中。当得知这些肉质的陌生生物甚至不是由非肉类智能体建造，也没有在肉质外表内部隐藏任何简单的非碳基中央处理器时，外星人的困惑进一步加深。相反，它是完全的肉质结构。正如其中一个外星人惊呼的，甚至大脑也是肉做的。结论令人震惊：

“是的，会思考的肉！有意识的肉！会爱的肉。会做梦的肉。肉就是全部！你明白了吗？”

由于无法克服最初的惊讶和厌恶，外星人很快决定继续他们的星际旅程，用不可避免的俏皮话”谁想要见肉呢？“将我们这些短命的肉质大脑抛在一边。

撇开这种恐肉症不谈，外星人的困惑确实有道理。会思考的肉，会做梦的肉，有意识的肉，能够理解的肉。至少可以说，这似乎不太可能。当然，如果我们由硅或其他任何物质构成，那也同样令人惊讶。谜团一直存在：纯粹的物质如何设法产生思维、想象、梦境，以及整个心理、情感和智能行动的盛宴。会思考的物质，会做梦的物质，有意识的物质：这就是难以理解的事物——无论它由什么构成。但有一个新兴的线索。这是众多线索中的一个，即使它是一个好线索，也不会解决所有问题和困惑。尽管如此，它是一个真正的线索，也为我们考虑（在某些情况下重新发现）许多先前的线索提供了一个便利的保护伞。

这个线索可以用一个词来概括：预测(prediction)。为了快速流畅地处理一个不确定和嘈杂的世界，像我们这样的大脑已经成为预测的大师——通过实际上试图保持领先于嘈杂和模糊的感官刺激波浪来冲浪。熟练的冲浪者保持”在口袋里”：靠近但略微领先于波浪破裂的地方。这提供了力量，当波浪破裂时，不会被卷入其中。大脑的任务与此类似。通过不断尝试预测传入的感官信号，我们能够——以我们很快将详细探讨的方式——了解周围的世界并在思维和行动中与这个世界互动。成功的、与世界互动的预测并不容易。它关键地依赖于同时估计世界的状态和我们自己的感官不确定性。但如果做对了，主动的行为者既能了解又能行为上地与他们的世界互动，安全地驾驭一波又一波的感官刺激。

当物质被组织得不得不尝试（并一次次地尝试）成功预测冲刷其能量敏感表面的复杂能量变化时，它具有许多有趣的特性。我们将看到，如此组织的物质被理想地定位于感知、理解、梦想、想象，以及（最重要的）行动。感知、想象、理解和行动现在被捆绑在一起，作为同一个潜在的预测驱动的、不确定性敏感的机制的不同方面和表现而出现。

然而，为了这些特性的完全显现，需要满足更多条件。需要预测其时变（和行动相关）扰动的能量敏感表面需要是众多且多样化的。在我们人类身上，它们包括眼睛、耳朵、舌头、鼻子，以及整个有些被忽视的感觉器官——皮肤。它们还包括一系列更”内向”的感觉通道，包括本体感觉(proprioception)（对身体部位相对位置和所部署力量的感觉）和内感受(interoception)（对身体生理状况的感觉，如疼痛、饥饿和其他内脏状态）。对这些更内向通道的预测将在行动的核心解释以及解释感觉和意识体验方面证明至关重要。

也许最重要的是，预测机制本身需要在一个独特复杂的、多层次的、多样化的内部环境中运作。在这个复杂的（且可重复重新配置的）神经经济体中，交易的是概率预测，在每个层次上都被我们对自身不确定性的变化估计所影响。在这里，不同的（但密切相关的）神经元群体学会预测在许多空间和时间尺度上获得的各种对生物体显著的规律性。这样做时，它们锁定指定从线条和边缘、到斑马条纹、到电影、意义、爆米花、停车场，以及你最喜爱的足球队攻防特征模式等一切的模式。由此揭示的世界是一个为人类需求、任务和行动量身定制的世界。这是一个由可供性(affordances)——行动和干预机会——构建的世界。这是一个被反复利用的世界，通过巧妙的行动例程来减少神经处理的复杂性，这些例程改变了具身的、预测性的大脑的问题空间。

但是，你可能会问，所有这些对我们自身感官不确定性的预测和估计从何而来？即使基于预测的与传感器上能量变化的相遇确实能够——正如我将论证的那样——揭示出一个适合参与和行动的复杂结构化世界，这些预测所反映的知识仍然需要得到解释。在一个特别令人满意的转折中，事实证明，不断尝试（使用多级内在组织）预测（部分自发的）感官数据变化的肉体，恰好处于学习这些规律本身的有利位置。因此，学习和在线处理使用相同的基本资源得到支持。这是因为，如果这个故事是正确的，感知我们的身体和世界涉及学习预测我们自己不断演化的感官状态——这些状态既对行动中的身体作出反应，也对世界作出反应。预测这些不断变化的感官状态的好方法是了解导致变化的世界（包括我们自己的身体和行动）。因此，预测感官刺激变化的尝试本身就可以逐渐安装使预测成功的模型。正如我们将看到的，预测任务因此是一种”引导天堂(bootstrap
heaven)“。

像这样的肉体也是想象和做梦的肉体。这样的肉体能够使用使其能够将传入的感官数据与结构化预测相匹配的知识和连接，“自上而下”地驱动自己的内在状态。而做梦和想象的肉体（至少在潜力上）是能够利用其想象进行推理的肉体——思考它可能或可能不会执行的行动。结果是一个令人信服的”认知套餐协议”，其中感知、想象、理解、推理和行动从预测性、不确定性估计的大脑的轰鸣和研磨中共同涌现。基于这种预测的潜在流动进行感知和行动的生物是与结构化和有意义的世界保持丰富认知接触的主动、知识渊博、富有想象力的存在。那个世界是由期望模式构成的世界：一个意外缺失与任何具体事件一样在感知上突出的世界，一个我们所有心理状态都被对自身不确定性的微妙估计所着色的世界。

然而，为了完成这幅图景，我们必须将内在预测引擎定位在其适当的家园中。那个家园——正如冲浪形象也有力地暗示的那样——是位于物质和社会结构的多重赋权网络中的移动化身代理。为了与像我们这样的代理的思考和推理建立完整而令人满意的联系，我们必须考虑到我们学习、行动和推理所处的复杂社会和物理”设计师环境”的无数影响。没有这种环境，我们这种对世界的选择性反应永远不可能出现或得以维持。正是在丰富的身体、社会和技术背景下运作的预测大脑，将像我们这样的心智引入物质领域。在这里尤其是，对预测的关注带来了丰厚的回报，为思考神经、身体和环境资源在每时每刻协调成有效的瞬时问题解决联盟提供了新的有力工具。在我们故事的结尾，预测大脑将被揭示出来，不是作为一个孤立的内在”推理引擎”，而是一个面向行动的参与机器——连接大脑、身体和世界的密集相互交换模式中的一个使能节点（尽管，碰巧是肉质的）。

A.C.

爱丁堡，2015年
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精确性的多面性。《心理学前沿》，4(270)，2013。doi:10.3389/fpsyg.2013.00270。

作为预测的知觉。见D. Stokes、M. Mohan和S.
Biggs（编辑），《知觉及其模式》。纽约：牛津大学出版社，2014。

期待世界：知觉、预测和人类知识的起源。《哲学杂志》，110(9)，2013，469-496。

具身预测。对T. Metzinger和J. M.
Windt（编辑）《开放心智项目》的贡献。法兰克福：心智集团开放获取出版。2015，在线地址：http://open-mind.net

感谢编辑和出版商允许在此使用这些材料。图表来源在图例中注明。


冲浪不确定性

引言

[猜谜游戏]

这是一本关于像我们这样的生物如何认识世界并在其中行动的书。在这种认知性参与的核心处（如果这些故事正确的话）存在着一个简单但极其强大的技巧或策略。这个技巧就是试图利用你对世界的了解来预测即将到来的感官刺激。失败的猜测会产生”预测误差”，然后被用来招募新的更好的猜测，或者为更缓慢的学习和可塑性过程提供信息。植根于自组织动力学的这些”预测处理”(predictive
processing,
PP)模型为感知、行动和想象性模拟提供了令人信服的解释。它们为人类体验的本质和结构提供了新的解释。它们将一个自我驱动的循环因果交互过程置于中心舞台，在这个过程中，行动持续地选择新的感官刺激，沿途整合环境结构和机会。因此，PP为近期关于具身心智的工作提供了完美的神经计算伙伴——如果我的论证正确的话——这项工作强调世界通过感知-运动活动的循环而持续参与。如果这是正确的，预测性大脑不是一个孤立的推理引擎，而是一个面向行动的参与机器。此外，它是一个完美定位的参与机器，能够选择节俭的、基于行动的例程，减少对神经处理的需求，并提供快速、流畅的适应性成功形式。

当然，预测是一个难以捉摸的东西。即使在这些页面中，它也以许多微妙（和不那么微妙）的不同形式出现。预测在其最熟悉的表现形式中，是一个人所从事的活动，目的是预期未来事件的形态。这样的预测是知情的、有意识的猜测，通常提前很久就做出，由前瞻性代理者为了其计划和项目而产生。但这种预测，这种有意识的猜测，并不是我将要呈现的故事核心所在的那种。那个故事核心处的是一种不同的（虽然最终并非无关的）预测，一种不同的”猜测”。它是一种自动部署的、深度概率性的、无意识的猜测，作为支撑和统一感知与行动的复杂神经处理例程的一部分而发生。在后一种意义上，预测是大脑为使具身的、环境情境化的代理者能够执行各种任务而做的事情。

这种对预测的强调在心智科学中有着悠久的历史。但只是在过去十年左右，关键要素才汇聚到一起，提供了（至少是潜在的）第一个真正统一的感知、认知和行动解释。这些要素包括预测驱动学习的力量和可行性的实际计算演示、补充计算框架的新神经科学框架的出现，以及大量实验结果，表明在内在经济中，预测、预测误差信号和我们自身感官不确定性的估计发挥着重要且以前被低估的作用。这样的工作跨越了强调内在模型建构活动重要性的解释与认识大脑、身体和世界之间精细劳动分工的解释之间曾经坚固的分界线。

如我将要描述的，PP最好被视为Spratling
(2013)所称的”中间层模型”。这样的模型对神经实现的许多重要细节不做具体规定，而是旨在”识别在神经系统不同结构中运作的共同计算原理，并提供对经验数据的功能性解释，这些解释可以说是与神经科学最相关的”。因此，它提供了一套独特的工具和概念，以及一种中层组织性草图，作为三角定位感知、认知、情感和行动的手段。PP框架特别有吸引力，因为它深刻阐明了神经经济在更大的具身的、涉及世界的行动关系网中的嵌套。应用于各种正常和病理情况及现象，PP为理解人类体验的形式和结构提供了新的方式，并开启了与自组织、动力学和具身认知工作的有趣对话。

这幅图景表明，像我们这样的大脑是预测引擎，不断试图猜测传入感官阵列的结构和形态。这样的大脑是持续主动的，不懈地寻求使用传入信号为自己生成感官数据（在对许多传统智慧的令人惊讶的颠倒中），主要作为检查和纠正其最佳自上而下猜测的手段。然而，至关重要的是，所有内在猜测的形态和流动都被对传入信号不同方面的相对不确定性（因此是我们对其的信心）的变化估计所灵活调节。结果是一个动态的、自组织的系统，其中信息的内在（和外在）流动根据任务的需求以及内在（内感知的）和外在环境的变化细节而不断重新配置。

这些描述与人类体验本身的形式和结构形成了引人注目的联系。这种联系很明显，例如，这类模型能够轻松适应意外感觉的感知奇异性（比如当我们强烈期待咖啡时却喝到了茶），或者遗漏现象的显著突出性（比如当一个在预期音乐序列中突然缺失的音符，在被强烈的特定缺失感替代之前，似乎几乎存在于体验中）。PP模型还阐明了各种病理学和障碍，从精神分裂症和自闭症到”功能性运动综合征”（其中期望和改变的置信度分配（精确度(precision)）导致疾病或损伤的虚假感觉”证据”）。

更一般地说，PP框架为熟悉的人类体验提供了一个引人注目且统一的描述，如产生心理意象的能力、对可能的未来选择和行动进行”离线”推理的能力，以及理解其他主体意图和目标的能力。我们将看到，所有这些能力都自然地从使用自上而下的”生成模型”(generative
model)（稍后将详细介绍）中产生，作为智能猜测（预测）跨多个时空尺度的感觉数据演变的手段。同样的装置为理解意义本身的性质和可能性提供了坚实而直观的把握。因为能够在多个时空尺度上预测感觉数据的演变，或者如我将论证的，正是将世界作为意义的场所来遇见。这就是在感知、行动和想象中，遇见一个结构化的世界，这个世界由对有机体具有突出意义的远端原因所填充，并倾向于以某些方式演化。如果PP是正确的，感知、理解、行动和想象会通过我们持续尝试猜测感觉信号而不断地共同构建。

这种猜测策略具有深远的重要性。它提供了将感知、行动、情感和对环境结构的利用结合成一个功能整体的共同货币。在当代认知科学术语中，这种策略依赖于”多层概率生成模型”的获取和部署。

这个短语初次遇到时有点令人望而生畏。但基本思想并不复杂。可以立即用一个例子来说明，以我的一位真正的哲学和科学英雄丹尼尔·丹尼特(Daniel
Dennett)告诉我的一个故事为出发点，那是2011年夏末，我们因飓风艾琳而相当精彩地被困在他位于缅因州的农舍里。早在1980年代中期，丹尼特遇到了一位同事，一位著名的古生物学家，他担心学生们通过简单地复制（有时甚至描摹）他真正想让他们理解的地层学图纸来在作业中作弊。地层学图纸——字面意思是层次的绘制——是那些显示岩层和分层的地质横截面之一，其作用是揭示复杂结构如何随时间积累。然而，成功描摹这样的图纸很难算是你地质学掌握程度的良好指标！

为了解决这个问题，丹尼特设想了一个后来被原型化并称为SLICE的设备。SLICE由软件工程师史蒂夫·巴尼(Steve
Barney)命名和构建，在原始的IBM
PC上运行，本质上是一个绘图程序，其操作不像我们许多人在童年时玩过的Etch-a-Sketch设备。不同的是，这个设备以更复杂和有趣的方式控制绘图。SLICE配备了许多”虚拟”旋钮，每个旋钮控制一个基本地质原因或过程的展开，例如，一个旋钮会沉积沉积物层，另一个会侵蚀，另一个会侵入熔岩，另一个会控制断裂，另一个会褶皱，等等。

作业的基本形式如下：学生被给予一幅地层学图纸，必须重新创建这幅图片，不是通过描摹或简单复制，而是通过以正确的顺序转动正确的旋钮。实际上，学生在这里没有选择，因为这个设备（不像Etch-a-Sketch或当代绘图应用程序）不支持像素级或逐行控制。让地质描绘出现在屏幕上的唯一方法是找到正确的”地质原因”旋钮（例如，沉积沉积物，然后侵入熔岩）并以正确的强度部署它们。这意味着以正确的顺序和正确的强度（“体积”）转动正确的旋钮，以重新创建原始图纸。丹尼特的想法是，如果一个学生能够做到这一点，那么她确实对隐藏的地质原因（如沉积、侵蚀、熔岩流和断裂）如何合作产生不同地层图所捕获的物理结果有相当多的理解。在我将在本书其余部分使用的术语中，成功的学生必须掌握一个”生成模型”，使她能够基于对可能起作用的原因以及它们如何相互作用以产生目标图纸的理解，为自己构建各种地质结果。因此，目标图纸扮演了学生需要使用她对地质领域的最佳模型重新构建的感觉证据的角色。

我们可以更进一步，要求学生指挥一个概率性生成模型。对于单张展示的图片，通常会有多种不同的方式来组合各种旋钮调整来重现它。但其中一些组合可能代表了比其他组合更可能的序列和事件。因此，要获得满分，学生应该部署与最可能带来观察结果的事件集（“隐藏地质成因”集）相对应的调整集。更高级的测试可能会在显示图片的同时明确排除最常见的成因集，从而迫使学生找到另一种方式来实现该状态（迫使她找到次最可能的成因集，以此类推）。

SLICE允许用户运用她对地质成因（沉积、侵蚀等）及其相互作用的了解来自我生成地层图像：一个与作业中设定图像相匹配的图像。这阻止了作弊。通过调整旋钮来匹配给定图片（毕竟只是一组像素），这些旋钮通过侵蚀、沉积和断裂等隐藏成因的精确控制混合来创建图片，这就是对地质学和地质成因的深入理解。

这是一个很好的——尽管有限的——基本技巧的例证，如果我将要考虑的模型是正确的，大脑使用这个技巧来理解从世界接收到的感官信号的持续变化（实际上只是撞击的能量）。这表明，我们通过识别最有可能产生当前撞击我们众多（外感受性、本体感受性和内感受性）感官受体的能量模式的相互作用的世界成因集来感知世界。通过这种方式，我们通过（如果你愿意的话）猜测世界来看世界，使用感官信号在进行过程中完善和细化猜测。

注意，现实世界的感知匹配任务针对的不是单一的静态结果（如SLICE中），而是一个不断演化的现实世界场景。因此，在我们将要考虑的情况中，匹配传入信号需要了解场景元素如何在多个空间和时间尺度上演化和相互作用。这可以通过预测导向神经组织的多层次特性来实现——我们将在后续章节中对此类多层次架构进行更多讨论。

为了完成这个例证，我们需要从等式中移除学生和尽可能多的先验知识！产生的设备是SLICE：SLICE的自给自足版本，它获得了自己关于地质隐藏成因的知识。至少在微观层面，使用分层（深层、多层）架构中的预测驱动学习，这是可以做到的。关键思想——这个思想似乎在当代认知科学中以各种形式出现——是我们也通过尝试使用高级生物大脑特有的大量递归连接，从上而下为自己生成传入的感官数据来学习*世界。这之所以有效，是因为好的模型能做出更好的预测，我们可以通过缓慢修正模型（使用已充分理解的学习程序）来改进模型，从而逐步提高它们对感官流的预测能力。

对于被动感知的简单但不现实的情况（见下文），核心思想现在可以总结如下。感知世界就是用恰当的多层次预测流来迎接感官信号。这些预测旨在使用关于相互作用远端成因的存储知识来”从上而下”构建传入的感官信号。以这种方式容纳传入的感官信号本身就已经对世界有了相当多的理解。部署这种策略的生物学会成为自身感官刺激的知识渊博的消费者。它们了解自己的世界，以及居住在其中的实体和事件类型。部署这种策略的生物，当它们看到草以某种特定方式颤动时，已经在期待看到美味的猎物出现，已经在期待感受到自己肌肉紧绷准备扑击的感觉。一个对其世界有这种把握力的动物或机器，已经深入到理解该世界的事业中。这整个关于感知和学习的基础故事在本书的第一部分中呈现。

但在这个被动感知的简洁图景中，缺少了一个关键要素。缺少的是行动，而行动改变了一切。我们大量的递归神经元集合不仅仅是在不断地嗡嗡作响试图预测感觉流。它们通过引起身体运动来不断地产生感觉流，这些运动选择性地收获新的感觉刺激。感知和行动因此锁定在一种无尽的循环拥抱中。这意味着我们需要做出进一步的——也是认知上至关重要的——修正。我们的新玩具系统是一个机器人（称之为Robo-SLICE），它必须以响应其接收到的感觉刺激的方式行动。也就是说，它必须以适合身体和环境原因组合的方式行动，这些原因（它估计）使当前感觉数据最有可能。世界参与行动现在成为解释的核心，使Robo-SLICE能够主动寻求和选择自己的感觉刺激，将其感受器暴露于对其生存以及它所调谐的目标和目的而言重要的能量输入类型。此外，Robo-SLICE能够利用对世界的行动来降低自身内部处理的复杂性，选择节俭、高效的例程，以运动和环境结构换取昂贵的计算。

想象Robo-SLICE是一个艰难的任务，我们这个小思想实验的局限性很快就显现出来了。因为我们没有为SLICE指定任何生活方式、生态位或基本关注点，所以我们不知道什么可能构成对感觉输入的恰当行动。我们也还没有展示持续的感觉信号预测尝试如何导致这样的代理恰当地行动，以旨在使感觉信号逐渐与其自身感觉预测的某个特殊子集一致的方式采样其世界。这个巧妙的技巧将我们的一些感觉预测转化为自我实现的预言，这是本书第二部分的主题。

我们还没有到达那里。为了完成这个图景，我们需要赋予Robo-SLICE改变其自身社会和物质环境长期结构的能力，以便栖居在一个”重要的能量输入”在需要时更可靠地提供的世界中。这种世界结构化，一代又一代地重复，也使像我们这样的存在能够构建越来越好的思考世界，允许冲击的能量引导越来越复杂的行为形式，并使思想和理性能够渗透到以前”禁区”的领域。这就是情境化Robo-SLICE——一个自主的、主动的、学习系统，能够以改善其思维并服务（和改变）其需求的方式改变其世界。这是本书第三部分的主题。

我想通过提及一些关键特征和吸引力来结束这个简短的引言，这些特征和吸引力从上面的草图中刚好可见（我希望如此）。

一个特征是认知共现(co-emergence)。多级感觉预测策略同时支持丰富的、揭示世界的感知形式，对学习友好，并且看起来很有希望将想象（以及我们稍后将看到的更有方向性的心理模拟形式）引入生物学舞台。如果我们通过使用关于世界的储存知识”自上而下”地生成传入感觉数据来感知世界，以重新创造那些感觉模式的显著方面，那么感知本身涉及一种理解形式：它涉及知道事物是什么样的，以及它们倾向于如何随时间演化。想象也在那里，因为自我生成（至少是）感觉信号近似的能力意味着能够以这种方式感知世界的系统也可以离线为自己生成类似感知的状态。这种自我生成只是使它们能够用恰当的感觉预测迎接传入感觉刺激的相同生成模型式知识的另一种用途。

这样的解释与最近支持所谓”贝叶斯大脑假设”的实验结果爆炸式增长形成了深刻而有启发性的联系：大脑以某种方式实现处理，这种处理近似于权衡新证据与先验知识的理想方式的假设。找到使当前感觉数据最有可能的隐藏原因集合对应于贝叶斯推理(Bayesian
inference)。

当然，这样的大脑不会在所有时候都把一切都弄对！我最近被英国陆军北极探险队队长亨利·沃斯利中校的以下描述所震撼：

白化天气很棘手。那是当云层变得如此之低以至于遮蔽地平线的时候。阿蒙森称之为”白色黑暗”。你对距离或高度没有概念。有一个关于他的故事，他以为看到地平线上有个人。当他开始走路时，他意识到那只是在他前面三英尺处的一块狗粪。

那个”人”的感知很可能在全局上（即，总体上，在我们栖居的世界类型中，根据我们的信息状态）是”贝叶斯”最优的，因为阿蒙森相信他正在看向远方地平线。也就是说，沃斯利上校的大脑可能一直在以最好的方式将先验知识和当前证据结合在一起。尽管如此，地平线上那个人的感知实际上只是在跟踪一块粪便。每当我在本书中使用令人担忧的”最优”一词时，我的意思只是指这种”狗粪最优性”。

另一个大规模特征是整合。要探索的视角将使我们能够以统一的方式看待许多核心认知现象（感知、行动、推理、注意力、情感、体验和学习），并将为”具身和情境”认知科学的许多主张提供定性甚至定量理解的方法。这些后续整合之所以成为可能，是因为有一种认知共同基础，即”使感官数据流变得越来越可预测的方式”。我们可以调节生成模型的参数来匹配感官数据。但我们也可以改变数据，通过调节参数使其更容易被捕获——这些改变可能通过我们的即时行动，以及更长期的环境重构来实现。我相信，这种将概率神经处理工作与具身和行动作用研究统一起来的潜力，是新兴框架最吸引人的特征之一。

这些相同的解释为思考人类体验的形态和本质开辟了新途径。通过突出预测和（重要的是）神经系统对这些预测可靠性的估计，它们为包括精神分裂症、自闭症以及功能性运动和感官症状在内的各种病理学和障碍投下了新的光芒。它们还帮助我们欣赏神经典型人类体验的广阔而复杂的空间，并可能提供暗示（特别是当我们纳入关于我们自己不断演变的内脏状态的内感受预测时）关于意识感受和体验的机制起源。

尽管如此，也许值得强调的是，预测并不是大脑认知工具包中的唯一工具。因为预测，至少在即将探讨的相当特定的意义上，涉及在相当短的时间尺度内，使用在线处理期间计算的预测误差信号对传入感官信号进行自上而下的近似。这是一种强大的策略，很可能是各种认知和行为效应的基础。但它肯定不是大脑可用的唯一策略，更不用说主动代理了。适应性反应是一个多层面的事物，多种策略必须结合起来，使主动代理与它们复杂的、部分自我构建的世界保持联系。

但即使在这个更广阔的竞技场上，预测也可能发挥关键作用，有助于我们许多不同内外资源的时时刻刻的协调，以及构建与世界的核心智能接触形式。出现的图景是，基于预测的处理（正如我们将看到的，通过可变的”精度权重”）选择瞬态神经元集合。这些瞬态集合招募并不断被身体行动招募，这些行动可能利用各种环境机会和结构。通过这种方式，预测大脑的愿景与具身的、环境情境化的心智愿景建立了完整而富有成效的联系。

最后，重要的是要注意，在目前的工作中确实有两个故事。一个是大脑作为多层次概率预测引擎的极其广泛的愿景。另一个是更具体的提案（“分层预测编码”或预测处理(PP)），关于如何讲述这样的故事。完全可能的是，即使更具体提案(PP)的许多细节被证明是错误的或不完整的，广泛的故事仍将被证明是正确的。追求更具体提案的附加价值是双重的。首先，该提案代表了目前可用的更一般故事的最彻底阐述版本。其次，它是一个已经应用于大量——且不断增长的——现象的提案。因此，它作为某种故事处理广泛议题潜力的强有力说明，阐明了感知、行动、推理、情感、体验、理解其他代理，以及各种病理学和失调的性质和起源。

这些都是令人兴奋的发展。我认为，它们的结果不是又一个”心智的新科学”，而是潜在的更好的东西。因为出现的实际上只是许多以前方法的最佳部分的汇合点，结合了连接主义和人工神经网络工作的元素、当代认知和计算神经科学、处理证据和不确定性的贝叶斯方法、机器人技术、自组织，以及对具身的、环境情境化心智的研究。通过将大脑视为不安分的、主动的器官，不断受驱动去预测并帮助带来感官刺激的作用，我们可能正在瞥见一些核心功能，这些功能使得大约三磅重的移动的、基于身体的脑肉，沉浸在人类社会和环境漩涡中，能够了解和参与其世界。


第一部分

预测的力量

1

预测机器

1.1 感知咖啡的两种方式

当我与同事短暂交谈后重新进入办公室，视觉感知到我留在桌上等待的那杯热气腾腾的咖啡时，会发生什么？一种可能是，我的大脑接收到大量视觉信号（为了简化，想象成一个激活像素阵列），这些信号迅速指定许多基本特征，如线条、边缘和色块。然后这些基本特征被前向传递、逐步累积，并在适当时绑定在一起，产生越来越高层次的信息类型，最终形成形状和关系的编码。在某个时刻，这些复杂的形状和关系激活存储的知识体系，将感觉的前向流动转化为揭示世界的感知：看到装在时髦复古绿色杯子中的热气腾腾的美味咖啡。这样的模型虽然在此处表达得过于简单，但相当准确地对应传统认知科学方法，该方法将感知描述为”自下而上”特征检测的累积过程。1

以下是另一种情况。当我重新进入办公室时，我的大脑已经控制着一套涉及咖啡和办公室的复杂期望。瞥向我的桌子，一些快速处理的视觉线索引发一连串视觉处理，其中传入的感觉信号（被称为”驱动”或”自下而上信号”）与向下（和横向2）预测流相遇，这些预测涉及这个小世界最可能的状态。这些预测反映了我们持续神经元处理中大部分嗡嗡作响、积极主动的性质。那股向下流动的预测洪流致力于预先指定沿着适当视觉（和其他）路径的各种神经元群的可能状态。向下（和横向）流动的预测涉及展开遭遇的所有方面，不仅限于形状和颜色等简单视觉特征。它可能包括丰富的多模态关联和（正如我们将在后续章节中看到的）运动和情感预测的复杂组合。随后发生快速交换（多个自上而下和自下而上信号之间的活跃舞蹈），其中不正确的向下流动”猜测”产生错误信号，这些信号横向和向上传播，并被用来促成更好更好的猜测。当预测流充分解释传入信号时，视觉场景被感知。随着这个过程的展开，系统试图（在多个空间和时间尺度上）为自己生成传入的感觉信号。当这成功时，并且建立了匹配，我们体验到结构化的视觉场景。

我认为，这就是我实际看到咖啡的方式。这个基本提案需要细致入微、精炼，并在我们故事展开时反复增强，它让人想起那个朗朗上口（但如我们将在第6章中看到的，可能有点扭曲）的格言：感知是受控的幻觉。3
我们的大脑试图猜测外面有什么，在那种猜测适应感觉冲击的程度上，我们感知世界。

[1.2 采纳动物的视角]

所有这些知识——驱动构成感知基础的预测的知识，以及（正如我们稍后将看到的）行动的知识——最初是如何产生的？我们当然必须在获得做出关于世界的预测所需的知识之前，先感知体验世界？在这种情况下，感知体验毕竟不可能需要基于预测的处理。

要解决这个担忧，我们需要坚定地区分可能被视为通过感官对能量模式的单纯转换，与那些丰富的、揭示世界的感知之间的区别，后者产生于（如果这个故事是正确的）当且仅当那种转换能够与恰当的自上而下期望相遇时。问题然后变成：基于单纯的能量转换，恰当的期望如何能够形成并发挥作用？这个故事的一个吸引人的特征是，完全相同的过程（试图预测当前感觉输入）可能最终成为学习和在线反应的基础。

一个很好的起点（遵循Rieke等人, 1997和Eliasmith,
2005）是对比某个系统的外部观察者视角与动物或系统本身的视角。外部观察者可能能够看到，例如，青蛙大脑中的某些神经元只有在存在特定的视网膜刺激模式时才会放电，这种模式最常出现在某种多汁的猎物（比如苍蝇）在舌头可及范围内的时候。这种神经元活动模式可能被称为”表征”猎物的存在。但这样的描述，虽然有时有用，可能会让我们忽视一个更紧迫的问题。这就是青蛙或任何其他我们感兴趣的系统如何能够对世界有所把握的问题。为了更好地看清这个问题，我们需要采用（在稍后将解释的无害意义上）的不是外部观察者的视角，而是青蛙本身的视角。做到这一点的方法是只考虑青蛙可获得的证据。事实上，即使这样也可能产生误导，因为它似乎邀请我们从某种青蛙视角来想象世界。相反，以所讨论意义上的动物视角，就是将自己限制在只能从撞击青蛙感觉器官的能量刺激流中了解到的东西。这些能量刺激确实可能由我们作为外部观察者所认识的苍蝇引起。但对青蛙大脑来说，唯一可获得的东西就是由从世界流经其众多受体的能量对其感觉系统造成的扰动。这意味着，正如Eliasmith (2005,
p. 102)指出的，“可能刺激的集合是未知的，动物必须根据各种感觉线索推断所呈现的内容”。我要补充的是（为了预期我们后续的一些讨论），“推断所呈现的内容”与选择恰当的行动密切相关。在这个意义上，动物的视角由通过感觉受体状态的变化向动物大脑提供的信息所决定。但”处理”这些信息的全部意义在于帮助选择合适的行动，考虑到动物的当前状态（例如，它有多饥饿）和由那些撞击能量所索引的世界状态。

同样值得强调的是，这里使用的”信息”一词仅仅是对”能量传递”的描述（见Eliasmith, 2005；Fair,
1979）。也就是说，信息的谈论最终必须简单地以撞击感觉受体的能量来兑现。如果我们要避免再次将观察者的视角非法地引入我们对有信息的观察者如何自然成为可能的解释中，这是至关重要的。这样使用的信息谈论不对信息是关于什么的做任何假设。这是必要的，因为弄清楚这一点正是动物大脑需要做的事情，如果它要作为控制环境适应性反应的赋权资源。因此，（具身的、情境化的）大脑的任务是将这些能量刺激转化为行动指导信息。

Eliasmith指出，以这种方式”采取动物视角”的早期例子可以在Fitzhugh
(1958)的工作中找到，他探索了尝试仅从动物神经纤维的反应来推断环境原因性质的方法，故意忽略他作为外部观察者对这些纤维可能响应的刺激类型的所有了解。通过这种方式：

正如大脑（或其部分）从感觉信号推断世界状态一样，Fitzhugh试图确定世界中有什么，一旦他知道了神经纤维对未知刺激的反应。他故意将使用的信息限制为动物可获得的信息。通过观察者视角获得的”额外”信息只在事后用于”检查他的答案”；它不用于确定动物正在表征什么。(Eliasmith, 2005,
p. 100)

Fitzhugh面临着一项艰巨的任务。然而，这本质上就是生物大脑的任务。大脑必须在没有任何形式的直接接触信号来源的情况下，发现关于撞击信号可能原因的信息。它在任何直接意义上”了解”的全部，就是它自己的状态（例如，脉冲序列）如何流动和改变。这样的状态也在具身有机体中产生影响，其中一些（外部观察者可能注意到）是对感觉换能器本身运动的影响。通过这种方式，主动代理能够构建它们自己的感觉流，影响它们自己能量刺激的潮起潮落。我们稍后会看到，这是信息的一个重要额外来源。但它并不改变基本情况。说系统直接接触的全部就是它自己的感觉状态（感觉受体上的刺激模式）仍然是正确的。

仅仅基于感觉受体上的刺激模式，具身的、情境化的大脑如何能够改变和适应，以作为有用的节点（承担相当大代谢费用的节点）来产生适应性反应？注意这种概念与将问题设定为建立环境状态和内部状态之间映射关系的概念有多么不同。任务不是找到这样的映射，而是仅从变化的输入信号本身推断信号源（世界）的性质。

[1.3 自举天堂中的学习]

预测驱动学习提供了一种非常强大的方式，在这样最初看似不乐观的条件下取得进展。理解这一点的最佳方式是首先回顾通过为系统提供适当”教师”所能实现的学习类型。当然，这里的教师通常不是人类代理，而是某种自动化信号，它告诉学习者在给定当前输入的情况下应该做什么或得出什么结论。依赖于这种信号的系统被称为”监督”学习者。最著名的这类系统是依赖所谓”误差反向传播”的系统（例如，Rumelhart, Hinton, &
Williams, 1986a,b；以及Clark, 1989, 1993的讨论）。在这些类型的”连接主义”系统中，当前输出（通常是对输入的某种分类）与正确输出（在某些标记或预分类训练数据中设置）进行比较，编码系统专业知识的连接权重被缓慢调整，使未来的响应越来越符合要求。这种缓慢自动调整的过程（称为梯度下降学习）能够使从随机连接权重分配开始的系统逐渐达到预期水平——如果一切顺利的话4。

连接主义系统的发展和完善是通向预测处理(PP)模型的漫长谱系中的关键步骤，我们很快就会考虑这些模型。事实上，预测处理（以及更广义的分层贝叶斯）模型可能最好被视为同一广泛谱系内的发展（讨论见McClelland, 2013和Zorzi et al.,
2013）。在此类工作之前，人们很容易5简单地否认有效和基础的学习是可能的，因为感官证据的获得显然微乎其微。相反，人类知识的大部分可能简单地是先天的，在数千年来逐渐安装在我们神经回路的形状和功能中。

连接主义学习模型对此类论证提出了重要质疑，表明从我们实际遇到的统计上丰富的感官数据中学到很多东西实际上是可能的（综述见Clark,
1993）。但标准（反向传播训练）连接主义方法在两个方面受到阻碍。第一个是需要提供足够数量的预分类训练数据来驱动监督学习。第二个是在多层形式中训练此类网络的困难6，因为这需要以难以确定的方式在所有层中分布对错误信号的响应。预测驱动学习，应用于多层设置中，解决了这两个问题。

让我们先讨论训练信号。思考预测驱动学习的一种方式是将其视为提供一种无害（即生态可行）的监督学习形式。更准确地说，它提供了一种自监督学习形式，其中”正确”响应以一种持续滚动的方式由环境本身反复提供。因此，想象你是那个大脑/网络，忙于转换来自世界的信号，只能检测你自己感官寄存器中的持续变化。在这样帮助自己获得”动物视角”的同时，你能做的一件事就是忙于尝试预测这些寄存器的下一个状态。

然而，这里的时间故事实际上比看起来要复杂得多。以离散时间步长的预测来思考这个过程是最容易的。但是，实际上，我们将要探索的故事描绘了大脑参与连续的感官预测过程，其中目标是一种滚动的现在。一旦我们看到感知本身是一种预测驱动的构造，它总是植根于过去（系统知识）并在多个时间和空间尺度上预期未来，“预测现在”和”预测非常接近的未来”之间的界限就消失了7。

预测任务的好消息是世界本身现在将提供你需要的训练信号。因为你的感官寄存器的状态将改变，以系统性地由传入信号驱动的方式，随着你周围的世界发生变化。通过这种方式，你自己感官受体的演变状态提供了一个训练信号，允许你的大脑”自我监督”自己的学习。因此：

预测形式的学习特别引人注目，因为它们提供了无处不在的学习信号来源：如果你尝试预测接下来发生的一切，那么每一个时刻都是学习机会。这种普遍的学习例如可以解释婴儿如何似乎神奇地获得对世界如此复杂的理解，尽管他们看似惰性的外显行为（Elman,
Bates, Johnson, Karmiloff-Smith, Parisi, & Plunkett,
1996）——他们正在越来越熟练地预测接下来会看到什么，因此，正在发展越来越复杂的世界内部模型。(O’Reilly
et al. (submitted) p. 3)

因此，如此构想的预测任务是一种自举天堂(bootstrap
heaven)。例如，要预测句子中的下一个词，了解语法（以及更多内容）会很有帮助。但学习关于语法（以及更多内容）的惊人数量知识的一种方法是寻找预测句子中下一个词的最佳方式。这正是世界可以自然提供的那种训练，因为你的预测尝试很快就会得到对应于（你猜对了）句子中下一个词的语音形式的跟进。因此，你可以使用预测任务来自举你通往语法的道路，然后在未来的预测任务中使用这种语法。如果处理得当，这种自举（它实现了”经验贝叶斯”的一个版本；参见Robbins,
1956）确实被证明提供了一个非常有效的训练机制。

因此，预测驱动学习利用了一个丰富、免费、持续可用、自举友好的教学信号，即不断变化的感官信号本身。无论任务是生态基础性的（例如，预测不断演化的视觉场景以发现捕食者和猎物）还是更高级的生态任务（例如，检测咖啡杯或预测句子中的下一个词），世界都可以被依赖来提供训练信号，使我们能够将当前预测与实际感知到的能量输入模式进行比较。这允许成熟的学习算法挖掘关于实际构造传入信号的相互作用的外部原因（“潜在变量”）的丰富信息。但在实践中，这需要一个额外且至关重要的成分。那个成分就是多层次学习的使用。

[1.4 多层次学习]

在分层（多层）设置中运行的预测驱动学习很可能是学习我们这种世界的关键：一个高度结构化的世界，在许多空间和时间尺度上显示规律性和模式，并由各种相互作用且复杂嵌套的远端原因填充。正是在那里，感官预测和分层学习相结合，我们定位了一个相对于先前工作的重要计算进步。这一进步源于亥姆霍兹(Helmholtz)（1860）对感知作为概率性、知识驱动推理过程的描述。从亥姆霍兹那里来了一个关键思想：感官系统从事着从其身体（感官）效应推断世界原因的棘手业务。因此，这是一种对外界存在什么的押注，通过询问世界必须如何存在才能使感官器官以其当前方式受到刺激来构建。使这变得棘手的部分原因是，单一的这种感官刺激模式将与许多不同的世界原因集合一致，仅通过它们相对的（且依赖于上下文的）发生概率来区分。

亥姆霍兹的洞察启发了MacKay (1956)、Neisser (1967)和Gregory
(1980)的有影响力的工作，作为被称为”分析-综合”(analysis-by-synthesis)的认知心理学传统的一部分（回顾参见Yuille & Kersten,
2006）。8
在机器学习中，这些洞察帮助启发了从恰当命名的”亥姆霍兹机器”(Helmholz
Machine)工作开始的一系列关键创新（Dayan et al., 1995; Dayan and Hinton, 1996; 另见Hinton and Zemel,
1994）。亥姆霍兹机器是多层架构的早期例子，可以训练而不依赖于实验者预分类的例子。相反，系统通过尝试使用自己的向下（和侧向）连接为自己生成训练数据来”自组织”。也就是说，系统不是从分类（或”学习识别模型”）数据的任务开始，而是首先必须学习如何使用多层系统为自己生成传入数据。

这似乎是一个不可能的任务，因为生成数据需要系统希望获得的那种知识。例如，要生成某种公共语言特有的语音结构，你需要已经了解很多关于各种语音和它们如何被发音和组合的知识。9
同样，如果系统已经掌握了该语言中语音结构化语音的生成模型，它就可以学习执行分类任务（以声音流为输入并提供语音解析作为输出）。但是，在两者都缺乏的情况下，你从哪里开始？答案似乎是”逐渐地，同时在两个地方”。这个僵局在原则上至少通过开发新的学习程序得到解决，这些程序对”自举天堂”进行迭代访问。

使这一切成为可能的关键发展是发现了诸如”清醒-睡眠算法(wake-sleep
algorithm)“([Hinton et al.,
1995])这样的算法，该算法利用每个任务（识别和生成）逐步引导另一个任务。这个算法允许系统通过以交替方式训练两组权重，在”迭代估计”过程中同时学习识别和生成模型。清醒-睡眠算法使用自身的自上而下连接为隐藏单元提供期望的（目标）状态，从而（实际上）使用一个试图为自己创造感官模式的生成模型（在”幻想”中，如有时所说）来自监督其感知”识别模型”的发展。重要的是，这种过程即使从整个网络的小随机权重分配开始也能成功（有用的综述见[Hinton,
2007a]）。

在这种非常具体的意义上，生成模型旨在通过推断能够产生该结构的因果矩阵来捕获某些观察输入集合的统计结构。在引言中，我们遇到了SLICE*，其获得的生成模型结合了隐藏的地质成因，如断裂和熔岩侵入，以最佳地解释（通过自上而下生成）目标地质（地层）图像中的像素模式。一个良好的视觉概率生成模型同样会寻求捕获较低层次视觉模式（最终是视网膜刺激）如何由推断的远端成因相互作用网络生成的方式。在给定上下文中遇到的某种视网膜刺激模式，因此可能最好使用一个生成模型来解释，该模型（作为一个诚然简化的示例）将相互作用的主体、对象、动机和运动的顶层表征与多个中间层结合，这些中间层捕获颜色、形状、纹理和边缘如何结合并在时间上演化。当这些隐藏成因（跨越多个空间和时间尺度）的组合稳定为一个连贯的整体时，系统就使用存储的知识自生成了感官数据，并感知到一个有意义的结构化场景。

值得再次强调的是，对结构化远端场景的这种把握必须仅使用从动物视角可获得的信息来生成。也就是说，它必须是一种完全根植于任何可能由于动物进化历史而存在的预结构化（大脑和身体的）与感觉受体记录的能量刺激模式相结合的把握。实现这种把握的系统方法是通过持续尝试使用多层次架构自生成感官信号来提供。在实践中，这意味着多层次系统内的自上而下和横向连接开始编码在多个空间和时间尺度上运作的相互作用成因的概率模型。如果这些方法是正确的，我们通过找到最可能的相互作用因子（远端成因）集合来识别对象、状态和事务，这些因子的组合将生成（因此预测并最好地解释）传入的感官数据（例如，见[Dayan,
1997]；[Dayan et al., 1995]；[Hinton et al., 1995]；[Hinton &
Ghahramani, 1997]；[Hinton & Zemel, 1994]；[Kawato et al.,
1993]；[Mumford, 1994]；[Olshausen & Field, 1996]）。

1.5 解码数字

考虑一个我们许多人每天都要解决的实际问题，通常无需太多有意识的努力：识别手写数字的问题。诚然，这样的情况越来越少了。但当有人确实在浴室镜子上留下那张匆忙潦草的便条时，区分这些数字可能是至关重要的（或者至少是有约会或没约会的问题）。我们是如何做到的呢？

机器学习理论家Geoffrey
Hinton描述了一个能够进行手写数字识别的基准机器学习系统（见[Hinton,
2007a, b]；[Hinton & Nair, 2006]；另见[Hinton & Salakhutdinov,
2006]）。该系统的任务就是简单地对手写数字图像进行分类（手写1、2、3等的图像）。也就是说，系统旨在将高度可变的手写数字图像作为输入，并输出正确的分类（将数字识别为1、2、3…等的实例）。设置（见[图1.1]）涉及三层特征检测器，在未标记的手写数字图像语料库上进行训练。但系统并不是试图直接训练多层神经网络来分类图像，而是学习并部署了上述类型的概率生成模型。它学习了一个多层生成模型，能够使用其自上而下的连接（followed
by some additional
fine-tuning）为自己产生此类图像。学习的目标因此是逐步”调整自上而下连接的权重，以最大化网络生成训练数据的概率”([Hinton,
2007a],
p. 428)。成功感知的路径（在这种情况下是手写数字识别）因此经由一个实际上更接近于数字主动生成（例如，在计算机图形学中）的学习策略。
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图1.1 学习识别手写数字


	用于学习数字图像和数字标签联合分布的生成模型。(b)
一些测试图像，网络能正确分类这些图像，尽管它以前从未见过这些图像。



来源: Hinton,
2007a。

结果令人印象深刻。训练后的网络能正确识别图1.1中显示的所有（通常书写很糟糕的）示例，尽管这些示例都不在训练数据中。该网络使用包含60,000个训练图像和10,000个测试图像的基准数据库进行了广泛测试。它的表现超过了所有更标准的（反向传播训练的）人工神经网络，除了那些专门为此任务”手工制作”的网络。它的表现也几乎与更计算密集的”支持向量机”方法相当。最重要的是，它使用了一种学习程序来实现这一点，如果我们将要考虑的理论是正确的，这种学习程序反映了大脑功能组织的一个关键方面：使用自上而下的连接来生成系统试图响应的数据的版本。

这种方法可以应用于任何结构化领域。Hinton自己的变体（我必须强调，这与我们即将关注的”预测处理”模型在一些非常重要的方面有所不同）已成功应用于文档检索、预测句子中的下一个词以及预测人们会喜欢什么电影等各种任务（见Hinton & Salakhutdinov,
2006; Mnih &
Hinton, 2007; Salakhutdinov et al.,
2007）。为了开始理解这种方法的潜在力量，有助于注意到整个数字识别网络，Hinton指出，只有”大约0.002立方毫米小鼠皮层的参数数量”，“数百个这种复杂度的网络可以容纳在高分辨率fMRI扫描的单个体素内”（Hinton, 2005,
p. 10）。Hinton谦虚地使用这个比较，作为戏剧化机器学习仍需走多远路程的手段。但从另一个角度来看，它邀请我们欣赏像我们这样复杂的大脑，采用某种版本的强力学习策略，可能对围绕我们的世界获得多么深刻的掌握。

1.6 处理结构

预测驱动的多层学习还解决了早期（基于误差反向传播的）连接主义(connectionist)方法的另一个关键缺陷——它们缺乏处理结构的原则性方法。这是表示和处理”复杂的、铰接结构”（Hinton, 1990,
p. 47）的需要，如部分-整体层次结构：元素形成整体的结构，这些整体本身可以是一个或多个更大整体的元素。“经典人工智能”的工作为这个问题提供了一个相当（过于）直接的解决方案。传统的符号方法使用”指针”系统，其中一个本质上任意的数字对象可以用来访问另一个对象，后者本身可能用来访问另一个对象，等等。在这样的系统内，符号可以被视为”对象的一个小的（通常是任意的）表示，它提供到同一对象的更完整表示的’远程访问’路径”。通过这种方式，“许多（小）符号可以组合在一起，创建某些更大结构的’完全铰接’表示”（两个引用均来自Hinton, 1990,
p. 47）。这样的系统确实可以以允许元素轻松共享和重新组合的方式表示结构化（嵌套的、通常是层次的）关系。但它们在其他方面证明是脆弱和不灵活的，无法显示流畅的上下文敏感响应，并且在需要在时间压力下的现实世界环境中指导行为时会陷入困境。

需要以原则性方式处理结构化领域推动了早期对连接主义替代使用经典的、句子样内部表示形式的怀疑（例如，Fodor & Pylyshyn,
1988）。但跳到2007年，我们发现Geoffrey
Hinton，一位不喜欢夸张的机器学习理论家，写道”反向传播学习的局限性现在可以通过使用包含自上而下连接的多层神经网络来克服，并训练它们生成感觉数据而不是分类数据”（Hinton, 2007a,
p. 428）。对结构的担忧得到直接解决，因为（正如我们将在文本中经常看到的）预测驱动的学习，当它在这些多层设置中展开时，倾向于分离出在空间和时间的不同尺度上运作的相互作用的远端（或身体）原因。

这非常重要，因为结构化域在自然界和人类构建的世界中无处不在。语言表现出密集嵌套的组合结构，其中词汇形成子句，子句形成完整的句子，而这些句子本身通过在更大的语言（和非语言）环境中定位来理解。每个视觉场景，如城市街道、工厂车间或宁静的湖泊，都嵌入着多个嵌套结构（例如，商店、店门、门口的购物者；树木、树枝、树枝上的鸟、叶子、叶子上的图案）。音乐作品表现出这样的结构：总体序列由重复和重组的子序列构建，每个子序列都有自己的结构。我们可以合理地认为，世界被我们人类（无疑大多数其他动物也是如此）认识为一个有意义的舞台，由清晰分明和嵌套的元素结构所填充。这种结构化的认知形式是通过预测驱动学习成为可能的（我们即将探讨其方式），在这种学习中，自上而下的连接试图使用关于在多个空间和时间尺度上运作的世界原因的知识来构建感官场景。

1.7 预测处理

正是这种转变——使用自上而下连接的策略，试图通过深层多级联的方式，利用世界知识生成感官数据的虚拟版本——构成了”分层预测编码”感知方法的核心（Friston, 2005；Lee & Mumford, 2003；Rao & Ballard,
1999）。分层预测编码（或”预测处理”（Clark
(2013)））结合了自上而下概率生成模型的使用和对这种影响如何以及何时运作的特定愿景。借鉴商业”线性预测编码”的工作，该愿景描述了神经信号的自上而下和横向流动持续（不仅在学习期间）旨在预测当前的感官轰炸，只留下任何未预测的元素（以残余”预测误差”的形式）在系统内向前传播信息（参见Brown et al., 2011；Friston, 2005, 2010；Hohwy,
2013；Huang & Rao, 2011；Jehee & Ballard, 2009；Lee & Mumford, 2003；Rao & Ballard, 1999）。

转置到神经域（以我们即将探讨的方式），这使得预测误差成为任何尚未解释的感官信息的一种代理（Feldman & Friston,
2010）。这里的预测误差报告了由遇到的感官信号与预测信号之间的不匹配所引起的”惊讶”。更正式地——为了将其与正常的、经验性的惊讶感区分开来——这被称为惊讶度(surprisal)（Tribus,
1961）。如前所述，我将描述这样的系统从事”预测处理”。在如此使用”预测处理”而不是止步于更常见的用法”预测编码”时，我意在强调区分这些方法的不仅仅是使用被称为预测编码的数据压缩策略（稍后会详细介绍）。相反，它是在分层（即多级）系统部署概率生成模型的非常特殊的背景下使用该策略。这样的系统展现出强大的学习形式——正如我们稍后将看到的——提供丰富的上下文敏感处理形式，并能够在多层级联中灵活地结合自上而下和自下而上的信息流。

预测编码最初是作为信号处理中的数据压缩策略开发的（历史见Shi & Sun,
1999）。因此考虑一个基本任务，如图像传输。在大多数图像中，一个像素的值通常预测其最近邻居的值，差异标记重要特征，如对象之间的边界。这意味着丰富图像的代码可以（对于适当知情的接收者）通过仅编码”意外”变化来压缩：实际值偏离预测值的情况。最简单的预测是相邻像素都共享相同的值（例如，相同的灰度值），但也可能有更复杂的预测。只要有可检测的规律性，预测（因此这种特定形式的数据压缩）就是可能的。偏离预测的情况随后携带”新闻”，量化为实际当前信号与预测信号之间的差异（“预测误差”）。这在带宽上提供了重大节省，这种经济性是1950年代贝尔实验室的詹姆斯·弗拉纳根(James
Flanagan)等人开发这些技术的驱动力（评论见Musmann, 1979）。

通过有信息预测的数据压缩允许相当简单的编码被重构成原始视觉和声音的丰富精美呈现。这种技术在例如视频的运动压缩编码中占据重要地位。这是一个特别有效的应用，因为重构视频序列当前帧中图像所需的大部分信息已经存在于之前处理过的帧中。以移动物体对比稳定背景的情况为例。在这种情况下，当前帧的大部分背景信息可以假定与前一帧相同，预测误差信号表示被遮挡内容的变化或摄像机平移。这种技术也不仅限于如此简单的情况。移动物体的可预测变换本身也可以被纳入考虑（只要速度，甚至加速度保持不变），使用所谓的运动补偿预测误差(motion-compensated
prediction
error)。因此，构建一个非常简单的移动图像第2帧所需的所有信息可能已经存在于第1帧中，并应用运动补偿。要接收第二帧，你只需要传输一个简单的消息（例如，非正式地说”与之前相同，只是将所有内容向右移动两个像素”）。原则上，每一个系统性和规律性的变化都可以被预测，只留下真正意外的偏差（例如，出现意外的、之前被遮挡的物体）作为残余误差的来源。

因此，诀窍是用智能和知识来换取当日编码和传输的成本。请注意，这里没有任何东西要求接收者参与有意识的预测或期待过程。重要的只是接收系统能够以充分利用已检测到的或被证明有用假设的任何规律性的方式重构传入信号。通过这种方式，像我们这样的动物可能通过使用我们已经知道的信息来预测尽可能多的当前感官数据，从而节省宝贵的神经带宽。当窗帘以恰当的方式开始移动时，你似乎几乎看到了你心爱的猫或狗（即使在这种场合下，只是风在起作用），你可能一直在使用训练有素的预测机制来开始完成感知序列，节省带宽并（通常）因此更好地了解你的世界。

因此，预测处理(predictive
processing)在多层次双向级联中结合了”自上而下”的概率生成模型和高效编码传输的核心预测编码策略。如果预测处理的故事是正确的，那么感知确实是一个过程，在这个过程中我们（或者更确切地说，我们大脑的各个部分）试图猜测外面有什么，使用传入信号更多地作为调整和细化猜测的手段，而不是作为世界状态的丰富（且带宽成本高昂）编码。当然，这并不意味着感知体验只有在所有前向流动的错误被消除后才发生。这里丰富完整的感知只有在向下预测在许多层次上匹配传入的感官信号时才形成。但这种匹配（正如我们稍后将看到的）本身是一个零碎的过程，在这个过程中，对场景的一般性质或”要点”的快速感知可以通过训练有素的前馈扫描来完成，这种扫描对简单的（例如，低空间频率）线索敏感。然后，更丰富的细节与相对于随后的自上而下预测波计算的残余误差信号的逐步减少同时出现。如果这些模型是正确的，正在进行的感知过程是大脑使用存储的知识以逐步更精细的方式预测当前感官刺激引发的多层神经反应模式的问题。这反过来强调了我们期望的结构（有意识和无意识的）可能决定我们看到、听到和感觉到的大部分内容的惊人程度。

在本书的其余部分，我们将因此探索两个不同但重叠的故事。第一个是关于大脑（特别是新皮层）基本上作为概率预测内在引擎的一般性且日益得到支持的愿景（参见，例如，Bubic等人，2010；Downing，2007；Engel，Fries等人，2001；Kvergaga等人，2007）。另一个是一个具体提议（分层预测编码(hierarchical
predictive
coding)，或”预测处理”），描述了多层概率预测核心过程的可能形状和性质。这个提议在概念上优雅，在计算上有充分根据，似乎有合理的前景在神经上实现。因此，它正在被广泛应用，新现象以惊人的（有时甚至是令人担忧的）速度被纳入其范围。它提供了一个非常全面的愿景。然而，我们不应该忘记，在这个一般领域有许多可能的模型。

1.8 信号新闻

为了在这些理论基础上添加一些基于实例的内容，首先考虑一个关于视网膜基本预测编码策略的演示（Hosoya et al.,
2005）。该论述的起点是一个已确立的观点，即视网膜神经节细胞参与某种形式的预测编码，因为它们的感受野显示出中心-周围空间拮抗作用，以及一种时间拮抗作用。这意味着神经回路基于局部图像特征预测空间和时间中附近点的可能图像特征（基本上假设附近点会显示相似的图像强度），并从实际值中减去这个预测值。因此，编码的不是原始值，而是原始值与预测值之间的差异。通过这种方式，“神经节细胞发出的信号不是原始视觉图像，而是在空间和时间均匀性假设下偏离可预测结构的部分”（Hosoya et al., 2005,
p. 71）。这节省了带宽，同时标记了输入信号中最”有新闻价值”的内容（使用Hosoya等人的表述）。

这些预测显著性的计算可能仅基于平均图像统计数据。然而，这种方法在许多生态现实情况下会导致问题。考虑”墨西哥步行鱼”面临的问题，这是一种经常在水环境和陆地之间移动的蝾螈。空间和时间中附近点在图像强度上通常相似的空间尺度在这种情况下变化很大，因为不同类型场景的统计特性不同。在不太戏剧性的情况下也是如此，例如当我们从建筑物内部移动到花园或湖泊时。因此，Hosoya等人预测，为了有效且适应性强的编码，视网膜神经节细胞的行为（具体来说，它们的感受野特性）应该因适应当前场景或环境而变化，表现出他们所称的”动态预测编码”。

将蝾螈和兔子置于不同环境中，并记录它们的视网膜神经节细胞活动，Hosoya等人证实了他们的假设：在几秒钟内，大约50%的神经节细胞改变了它们的行为，以跟上不同环境变化的图像统计特性。然后提出并使用执行反赫布学习(anti-Hebbian
learning)形式的简单前馈神经网络测试了一种机制。反赫布前馈学习中，单元间的相关活动导致抑制而非激活（例如，参见Kohonen,
1989），能够创建所谓的”新颖性过滤器”，学习对输入中最高度相关（因此最”熟悉”）的特征不敏感。当然，这正是学习忽略输入信号中最具统计可预测性元素所需要的，正如动态预测编码所建议的那样。更好的是，有神经上合理的方式来实现这样的机制，使用无长突细胞突触来介导可塑抑制连接，进而改变视网膜神经节细胞的感受野（详情见Hosoya et al., 2005,
p. 74），以抑制刺激中最相关的成分。总之，视网膜神经节细胞似乎正在进行一个计算上和神经生物学上可解释的原始图像输入动态预测重编码过程，其效果是”从视觉流中剥离可预测的、因此较少有新闻价值的信号”（Hosoya et al., 2005,
p. 76）。

[1.9 预测自然场景]

预测处理将这种对新闻价值的生物学强调推进了几个步骤，为皮层组织本身提供了新的视角。在预测处理方案中，传入的感觉信号被使用多层向下和横向影响构建的”猜测”流所迎接，残余不匹配以错误信号的形式向前（和横向）传递。这些提议的核心是前向和后向路径之间的深层功能不对称性——功能上讲，“在寻求解释的原始数据（自下而上）和寻求确认的假设（自上而下）之间”（Shipp, 2005,
p. 805）。在这样的多层级层次系统中，每一层都将下层的活动视为感觉输入，并尝试用适当的自上而下预测流来迎接它（关于这个基本图式，见图1.2）。文献中有几个这方面的具体例子（见Huang & Rao,
2011的综述）。
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图1.2 基本预测处理图式

大脑中信息传递的预测处理观点的高度图式化视图。自下而上的输入在来自层次结构中更高层级的先验（信念/假设）背景下被处理。输入中未被预测的部分（错误）沿层次结构向上传递，导致后续预测的调整，循环继续。

来源：改编自Lupyan & Clark, In Press

Rao和Ballard
(1999)提供了开创性的概念验证。在这项工作中，基于预测的学习针对从自然场景中提取的图像片段，使用多层人工神经网络。该网络除了使用向下和横向连接来匹配输入样本与成功预测这一任务外，没有预设任务，它发展出了具有简单细胞样感受野的单元嵌套结构，并捕获了各种重要的、经验观察到的效应。在最低层，存在某种能量刺激模式，由感觉受体从当前视觉场景产生的环境光模式中转导（我们假设）。然后这些信号通过多级级联进行处理，其中每一级都试图通过反向连接预测其下一级的活动。反向连接允许处理某一阶段的活动作为另一个输入返回到前一阶段。只要这能成功预测较低级别的活动，一切都很好，不需要采取进一步行动。但当出现不匹配时，就会发生”预测误差”，随之产生的（指示错误的）活动会横向传播到更高层级。这会自动在更高层级招募新的概率表征(probabilistic
representations)，使得自上而下的预测能更好地抵消较低层级的预测误差（产生快速感知推理）。同时，预测误差被用来调整模型的长期结构，以减少下次的任何差异（产生较慢时间尺度的感知学习）。因此，层级间的前向连接仅传递”残余误差”(Rao & Ballard, 1999,
p. 79)，即分离预测与实际较低层级活动的差异，而反向和横向连接（传达生成模型）则传递预测本身。改变预测对应于改变或调整你对较低层级活动隐藏原因的假设。在一个有具身的活跃动物的背景下，这意味着它对应于改变或调整你对如何应对世界的把握，考虑到当前的感官冲击。在皮层区域双向层级中并发运行这种预测误差计算，使得关于不同空间和时间尺度规律性的信息能够融入一个相互一致的整体中，其中每个这样的”假设”都被用来帮助调整其余部分。正如作者所说，“预测和纠错周期在整个层级中同时发生，因此自上而下的信息影响较低层级的估计，而自下而上的信息影响较高层级对输入信号的估计”(Rao & Ballard, 1999,
p. 80)。在视觉皮层中，这样的方案表明从V2到V1的反向连接将携带对V1中预期活动的预测，而从V1到V2的前向连接将向前传递指示残余（未预测）活动的错误信号。前向和反向连接在作用上的这种功能不对称是预测处理(PP)愿景的核心。

为了测试这些想法，Rao和Ballard实现了一个这样的”预测估计器”的简单双向层级网络，并在从五个自然场景派生的图像片段上训练它（见图1.3）。使用逐步减少链接级联中预测误差的学习算法，并在暴露于数千个图像片段后，系统学会了使用第一级网络中的响应来提取诸如定向边缘和条纹等特征，而第二级网络则捕获这些特征的组合，对应于涉及更大空间配置的模式——例如，斑马的交替条纹。通过这种方式，层级预测编码架构仅使用从自然图像派生的信号的统计特性，就能够诱导出输入数据结构的简单生成模型。它学习了线条、边缘和条纹等特征的存在和重要性，以及这些特征的组合（如条纹），以能够更好地预测在空间或时间中接下来期望什么。用贝叶斯术语来说（见[附录1]），网络最大化了生成观察到的状态（感官输入）的后验概率，这样做时，诱导出了信号源中结构的一种内部模型。
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图1.3
用于训练文中描述的三级层级网络的五个自然图像

来源: Rao
& Ballard, 1999.

Rao和Ballard模型还展现了许多有趣的”非经典感受野”效应，如端点抑制。端点抑制（参见Rao & Sejnowski,
2002）发生在神经元对落在其经典感受野内的短线条产生强烈反应，但（令人惊讶地）随着线条变长，反应却逐渐减弱。这些效应（以及我们稍后将看到的一整套”情境效应”）自然地从分层预测机制的使用中出现。当线条变长时反应逐渐减弱，因为较长的线条和边缘是网络在训练中接触的自然场景中的统计常态。训练后，较长的线条因此是第二层网络首先预测的（并作为假设反馈）。因此，第一层”边缘细胞”在被较短线条驱动时的强烈放电并不反映这些细胞成功的特征检测，而是反映了一个更早阶段的错误或不匹配，因为短线段最初没有被更高层网络预测。

这个例子很好地说明了以简单累积特征检测流程思考的危险性，以及将处理流程重新思考为自上而下期望和自下而上错误校正混合的优势。它还突出了这些学习程序如何抓住由训练数据指定的世界结构。端点抑制细胞只是对训练中使用的自然场景统计的一种反应，反映了这些场景中线条和边缘的典型长度。在一个截然不同的世界中（如某些海洋生物的水下世界），这些细胞会学会非常不同的反应。

这些方法假设环境通过嵌套相互作用的原因产生感觉信号，感知系统的任务是通过学习和应用分层生成模型来反转这种结构，从而预测展开的感觉流。这种广泛类型的学习程序已在许多领域成功应用，包括语音感知、阅读以及识别自己和其他智能体的动作（参见Friston, Mattout, & Kilner,
2011；Poeppel &
Monahan, 2011；Price & Devlin,
2011）。这并不奇怪，因为底层的理论基础是相当通用的。如果你想要预测某些感觉信号集如何随时间变化和演化，一个好的做法是学习这些感觉信号如何由相互作用的外部原因决定。而学习这些相互作用原因的好方法是尝试预测感觉信号如何随时间变化和演化。

[1.10 双眼竞争]

到目前为止，我们关于预测处理的例子都局限于一些相对低级的现象。然而，作为最后一个开场例证，这个例子很好地整合了到目前为止介绍的许多关键要素，让我们考虑Hohwy等人（2008）的双眼竞争分层预测编码模型。

双眼竞争18（参见图1.4）是一种引人注目的视觉体验形式，当使用特殊的实验装置时，每只眼睛（同时）接收不同的视觉刺激时就会发生。这可以通过使用红色和青色图形渲染的两个重叠图像来实现，使用一个红色镜片和一个青色镜片的特殊眼镜观看（这种装置被称为anaglyph
3D，曾经用于观看3D漫画或电影）。通过这些眼睛特定的滤镜，右眼可能接收到房子的图像，而左眼接收到面孔的图像。在这些（极其重要的是，人工的）条件下，主观体验以一种令人惊讶的”双稳态”方式展开。受试者报告的不是看到（视觉体验到）房子和面孔信息的持续融合，而是一种在看到房子和看到面孔之间的感知交替。过渡本身并不总是突然的，受试者经常报告另一个图像的元素在占主导地位之前逐渐突破（参见，例如，Lee等，2005）先前的图像，之后循环重复。
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图1.4 双眼竞争图解

不同的图像被呈现给左眼和右眼（“刺激”）。受试者体验从一个图像（面孔）的感知到另一个图像（房子）的转换。注意”混合知觉”（由两个图像的部分组成）也会暂时体验到（“零碎竞争”）。

来源：Schwartz等，2012。经皇家学会许可。

正如Hohwy等人提醒我们的，双眼竞争已被证明是研究意识视觉体验的神经相关性的有力工具，因为传入信号保持恒定，而知觉在两者之间来回切换（Frith等，1999）。然而，尽管受到如此关注，这里起作用的精确机制并不为人所熟知。Hohwy等人的策略是退后一步，尝试从第一原理解释这种现象，以一种对许多看似不相关的发现都有意义的方式。特别是，他们追求他们称为”认识论的”方法：其目标是揭示双眼竞争作为对生态上不寻常刺激条件的合理（知识导向的）反应。

他们故事的起点再次回到大脑作为使用分层生成模型进行预测的器官这一新兴统一愿景。回想一下，在这些模型中，感知大脑的任务是通过匹配的自上而下预测来解释（适应或”解释掉”）传入或”驱动”的感觉信号。匹配越好，传播到层次结构上层的预测误差就越少。因此，更高层次的猜测充当了较低层次处理的先验，采用了所谓”经验贝叶斯”(empirical
Bayes)的方式。

在这样的多层级设置中，视觉感知是由跨越（双向）处理层次结构多个层次的预测过程确定的，每个层次都关注不同类型和尺度的感知细节。所有通信区域都锁定在相互一致的预测编码体制中，它们的交互平衡最终选择关于视觉呈现世界状态的最佳整体（多尺度）假设。这是”做出最佳预测并考虑先验因此被分配最高后验概率”的假设（Hohwy et al.,
2008，第690页）。在那一刻，其他整体假设被简单地排挤出去：它们被有效抑制，在最好解释驱动信号的竞争中败北。

然而，请注意这在预测处理级联背景下意味着什么。自上而下的信号将只解释（通过预测）驱动信号中符合（因此被预测）当前获胜假设的那些元素。然而，在双目竞争案例中（见图1.4），驱动（自下而上）信号包含的信息暗示视觉呈现世界的两种不同且不兼容的状态，例如，时间t位置x处的面孔和时间t位置x处的房屋。当其中一个被选为最佳整体假设时，它将解释假设预测的驱动输入的所有且仅有的那些元素。结果，该假设的预测误差减少。但与驱动信号中暗示替代假设的元素相关的预测误差并未因此被抑制，所以现在传播到层次结构上层。为了抑制那些预测误差，系统需要找到另一个假设。但在这样做之后（因此，将主导假设翻转到另一种解释），将再次出现大的预测误差信号，这次来自那些未被翻转解释解释的驱动信号元素。用贝叶斯术语来说（见[附录1]），这是一个没有独特稳定假设结合高先验和高似然的场景。没有单一假设能解释所有数据，所以系统在两个半稳定状态之间交替。它表现为双稳定系统，在Hohwy等人描述为包含双井的能量景观中最小化预测误差。

使这个解释不同于其竞争对手（如Lee et al.,
2005）的是，后者假设输入之间存在一种直接的、注意力介导但本质上前馈的竞争，而预测处理解释假设连接假设集合之间的”自上而下”竞争。这种竞争的效果是选择性地抑制与当前获胜假设（“面孔”）适应的驱动（感觉）信号元素相关的预测误差。但这种自上而下的抑制保持与驱动信号剩余（房屋信号）元素相关的预测误差不受影响。这些误差然后传播到系统上层。为了解释它们，整体解释必须切换。这种模式重复，产生了在不一致刺激的双眼视觉期间经历的独特交替。

但为什么在这种情况下，我们不是简单地体验到组合或交织的图像：例如，一种房屋/面孔混合？虽然这种部分组合的感知确实会发生，并可能在短时间内持续，但它们从不完整（每个刺激的部分缺失）或稳定。这种混合不构成一个可行的假设，考虑到我们对视觉世界的更一般知识。因为那种一般知识的一部分是，例如，房屋和面孔不会在同一时间、同一尺度占据同一地方。这种一般知识本身可能被视为系统先验，尽管是在相对高的抽象程度上设定的（这种先验有时被称为”超先验”(hyperpriors)，我们将在后续章节中对它们有更多说明）。在手头的案例中，因此捕获的事实是”房屋和面孔在时间和空间上共定位的先验概率极小”（Hohwy et al.,
2008，第691页）。事实上，这可能是某些更高层次假设之间竞争存在的深层解释——这些假设必须竞争，因为系统已经学会”只有一个物体可以同时存在于同一地方”（Hohwy et al.,
2008，第691页）。

尽管具有这些吸引力，这里呈现的双眼竞争情景仍然是不完整的。特别是，显然这里存在强烈的注意力成分，其处理需要额外的资源（将在第2章中介绍）。此外，对所呈现场景的主动视觉探索——特别是我们只能以适合一种”解读”的方式进行视觉探索这一事实——可能在塑造我们的体验中起着重要作用。20
因此，这种增强将需要我们稍后（第二部分）称为”行动导向的预测处理”的更大装置。

[1.11 抑制和选择性增强]

如果这些模型是正确的，在知觉中成功表征世界关键依赖于消除感觉预测误差。因此，知觉涉及通过匹配一系列在各种空间和时间尺度上投射的预测来适应驱动（传入）感觉信号。在这种匹配成功的程度上，驱动感觉信号中被很好预测的方面被抑制或减弱——正如有时所说的，信号的这些方面被”解释掉了”。21

这种”解释掉”是重要和核心的，但需要非常谨慎地处理。它之所以重要，是因为它反映了预测处理模型的一个特征属性。这个特征是这些模型表现出的编码效率的根源，因为随后需要通过系统向前传递的只是残余误差信号（表示尚未解释的感觉信息），这是预测和驱动信号匹配后剩下的部分。22
但随后发生的系统展开不仅仅是抑制和减弱。因为除了抑制之外，PP还提供了锐化和选择性增强。

从根本上说，这是因为PP假设了一种双重架构：在每个层次上结合输入表征与误差估计和（见第2章）感觉不确定性。根据这个提议，真正被抑制、“解释掉”或抵消的是误差信号，在这些模型中，误差信号被描述为由专门的”误差单元”计算。这些单元与编码感觉输入原因的所谓表征单元相关但又不同。通过抵消一些误差单元的活动，一些横向相互作用的”表征”单元（横向和向下传递预测）的活动实际上可能最终被选择和锐化。

这样，预测处理理论避免了与假设感觉信号选定方面的自上而下增强的理论（如Desimone & Duncan,
1995的偏向竞争模型）的任何直接冲突。它避免了这种冲突，因为：

高层预测解释掉预测误差并告诉误差单元”闭嘴”[同时]编码感觉输入原因的单元通过与误差单元的横向相互作用被选择，这些相互作用介导经验先验。这种选择…在横向竞争表征中锐化响应。（Friston, 2005,
p. 829）

这些效应通过我们将在第2章遇到的注意力（“精度加权”）机制进一步促进。目前要注意的是，PP理论与早期皮质响应（不同方面）的抑制和选择性增强都是一致的。23

预测处理提议最独特的地方（也是与传统真正分离的地方）是它将信息的前向流描述为仅传达误差，将后向流描述为仅传达预测。因此，PP架构在熟悉和新颖之间实现了相当微妙的平衡。仍然存在特征检测级联，具有选择性增强的潜力，并且越来越复杂的特征由距离感觉外围更远的神经群体处理。但感觉信息的前向流现在被预测误差的前向流所取代。这表示尚未解释的感觉信息。用稍后（第二和第三部分）将占据我们的更加行动导向的术语来说，这是尚未被利用来指导与世界恰当接触的感觉信息。

这种在抑制和选择性增强之间的平衡行为在架构上可能相当苛刻。在标准实现中，它需要假设存在”两个功能不同的子群体，分别编码感知原因的条件期望[表征、预测]和预测误差”（Friston, 2005,
p. 829）。功能区别当然不需要意味着完全的物理分离。但这个文献中的一个常见推测描述浅层锥体细胞（前向神经解剖连接的主要来源）扮演误差单元的角色，横向和向前传递预测误差，而深层锥体细胞扮演表征单元的角色，横向和向下传递预测（基于复杂的生成模型）（见，例如，Friston, 2005, 2009; Mumford, 1992）。

重要的是要记住，“错误神经元”(error
neurons)尽管有这样的标签，但同样可以被理解为一种表征神经元——只不过它们的功能作用是编码尚未解释的（或者更广泛地说，尚未适应的）感觉信息。因此，它们编码的内容只是相对于预测而言的。例如：

在早期视觉皮层中，预测神经元编码关于视野中某一点的预测方向和对比度的信息，错误神经元则发出观察到的方向和对比度与预测的方向和对比度之间不匹配的信号。在IT[下颞叶]皮层中，预测神经元编码关于物体类别的信息；错误神经元发出预测和观察到的物体类别不匹配的信号（den Ouden et al., 2012;
Peelen and Kastner,
2011）。（Koster-Hale & Saxe, 2013, p. 838）

无论它如何实现（或可能不会实现）——关于一些关键可能性的有用概述，请参见Koster-Hale and Saxe
(2013)——预测性处理需要预测编码和预测错误编码之间的某种形式的功能分离。24这种分离构成了架构的一个核心特征，使其能够将预测编码产生的抑制元素与多条自上而下信号增强路径相结合。

[1.12 编码、推理和贝叶斯大脑]

如果分层预测性处理理论被证明是正确的，神经表征编码的是以概率生成模型形式存在的”概率密度函数”(probability
density functions)，推理流程遵循贝叶斯原理(Bayesian
principles)（简要概述请参见[附录1]），该原理在先验期望与新的感觉证据之间保持平衡。这（Eliasmith,
2007）是对传统内部表征理解的一种背离，其全部含义尚未得到充分理解。这意味着神经系统从根本上适应处理不确定性、噪声和歧义，并且需要某些（也许是多种）具体的内部表征不确定性的方法。这里的非排他性选择包括使用不同的神经元群体、各种”概率群体编码”(probabilistic
population codes)（Pouget
et al., 2003）和相对时间效应（Deneve, 2008）（非常有用的综述请参见Vilares & Körding,
2011）。

因此，预测性处理理论共享了Knill and Pouget (2004,
p. 713)所描述的”皮层处理的贝叶斯理论成功或失败的基本前提”，即”大脑以概率方式表征信息，通过编码和计算概率密度函数或概率密度函数的近似值”（p. 713）。这种表征模式意味着，当我们表征世界的状态或特征（如可见物体的深度）时，我们不是使用单一的计算值，而是使用条件概率密度函数，该函数编码”在给定可用感觉信息的情况下，物体位于不同深度Z的相对概率”（p. 712）。

这样的系统在什么意义上是真正贝叶斯的？根据Knill和Pouget的观点，“对贝叶斯编码假说的真正检验在于，导致感知判断或运动行为的神经计算是否考虑了处理每个阶段可用的不确定性”（2004,
p. 713）。也就是说，合理的测试将涉及系统如何很好地处理其实际成功编码和处理的信息所特有的不确定性，以及（我想补充的）它用来做到这一点的策略的一般形态。

有越来越多的（尽管主要是间接的——见下文）证据表明，生物系统在多个领域中近似于这样理解的贝叶斯特征。仅举一个例子，Weiss et
al. (2002)——在一篇题目颇具启发性的论文”运动错觉作为最优感知”中——使用最优贝叶斯估计器（“贝叶斯理想观察者”）表明，包括许多运动”错觉”在内的各种心理物理学结果（见6.9后续部分）自然地源于人类运动感知实现了这样一个估计器机制的假设。

例子可以不断增加（平衡的综述请参见Knill & Pouget,
2004）。至少在低级别、基本的和适应性关键的计算领域，生物处理可能非常接近贝叶斯最优性。但研究人员通常发现的不是我们人类在某种绝对意义上——相当令人惊讶地——是”贝叶斯最优”的（即相对于刺激中的绝对不确定性做出正确反应），而是我们在考虑我们实际掌握的信息所特有的不确定性方面通常是最优的或接近最优的：即我们实际部署的感知和处理形式所提供的信息（见Knill & Pouget, 2004,
p. 713）。这意味着要考虑我们自己感觉和运动信号中的不确定性，并根据（通常非常微妙的）上下文线索调整不同线索的相对权重。最近的研究证实并扩展了这一评估，表明人类在感知和行动中，在各种领域内都表现为理性的贝叶斯估计器（Berniker & Körding,
2008; Körding et
al., 2007; Yu,
2007）。

当然，系统的响应模式呈现这种形状的事实，并不能明确证明该系统正在实施某种形式的贝叶斯推理。在有限的领域内，即使是简单地将线索与响应关联的查找表也能（Maloney & Mamassian,
2009）产生与”贝叶斯最优”系统相同的行为表现。尽管如此，如果预测处理的故事是正确的，它将相当直接地支持神经系统近似于真正版本的贝叶斯推理这一主张。25
一些最近的电生理学研究为这种广泛的可能性提供了强有力的支持，揭示了贝叶斯更新和预测性惊讶的独特皮层响应特征，并进一步表明大脑编码和计算加权概率。总结这些研究，作者们得出结论：

我们的电生理学发现表明，大脑充当贝叶斯观察者，即它可能会调整概率性内部状态，这些状态包含关于环境中隐藏状态的信念，在感觉数据的概率生成模型中。（Kolossa, Kopp, and Fingscheidt,
2015，第233页）。

[1.13 获取要义]

概率贝叶斯大脑不会简单地表示”猫在垫子上”，而是会编码一个条件概率密度函数，反映给定可用信息下这种情况（以及任何在某种程度上得到支持的替代方案）的相对概率。这一估计既反映了来自多个感官通道的自下而上的影响，也反映了各种类型的先验信息。值得停下来检视这种精妙的自上而下/自下而上舞蹈可能展开的诸多方式。

在处理的早期阶段，PP系统会避免对任何单一解释做出承诺，因此通常会有初始的错误信号爆发。这些信号合理地解释了早期诱发响应的主要组成部分（通过使用头皮电极的脑电图记录测量），因为竞争的”信念”在系统中上下传播。这通常紧接着是对主导主题的快速收敛（如”自然场景中的动物”），随后协商进一步的细节（“几只老虎在大树的阴影下安静地坐着”）。这种设置因此有利于一种递归协商的”一览要义”模型，我们首先识别总体场景，然后是细节。这提供了一种”先见森林，后见树木”的方法（Friston, 2005；Hochstein & Ahissar,
2002）。正如Bar,
Kassam, et
al. (2006)所建议的，这些早期出现的要义元素可能基于快速处理的（低空间频率）线索被识别。这些粗糙的线索可能表明我们是否面对（例如）城市景观、自然场景或水下场景，它们也可能伴随着早期出现的情感要义——我们是否喜欢所看到的？参见Barrett & Bar,
2009以及后面5.10的讨论。

因此，想象一下你被绑架、蒙上眼睛，并被带到某个未知地点。当眼罩被摘除时，你大脑对场景的第一次预测尝试肯定会失败。但快速处理的低空间频率线索很快让预测大脑进入正确的总体范围。在这些早期出现的要义元素的框架下（在训练有素的系统中，这些元素甚至可能通过超快速的纯前馈扫描被识别，参见Potter等人，201426），后续处理可以由与早期填充场景细节尝试的特定不匹配来指导。这些允许系统逐步调整其自上而下的预测，直到它确定一个连贯的总体解释，在时间和空间的多个尺度上确定细节。

然而，这并不意味着语境效应总是需要时间来出现并向下传播。因为在许多（实际上是大多数）现实生活情况下，当新的感官信息到达时，大量的语境信息已经到位。因此，一套恰当的先验通常已经处于活跃状态，准备立即影响处理过程而无需进一步延迟。

这很重要。在生态学正常情况下，大脑不是突然”开启”然后交付一些随机或意外的输入进行处理！所以通常在刺激呈现之前就已经有大量的自上而下影响（主动预测）。27
然而，无论在什么时间尺度上，终点（假设我们形成丰富的视觉感知）都是相同的。系统将稳定到一组状态，对场景的许多方面做出相互交织的预测，从总体主题一直到关于部分、颜色、纹理和方向的更加时空精确的信息。

[1.14 大脑中的预测处理]

第1.9节已经通过计算模拟的形式展示了大脑预测性处理的一些间接证据，这些模拟重现并解释了观察到的”非经典感受野效应”，如端点抑制(end-stopping)。另一个这样的效应（见Rao
& Sejnowski,
2002）发生在定向刺激产生皮层细胞强烈反应时，但当周围区域被相同方向的刺激填充时，这种反应会被抑制，而当中央刺激的方向与周围区域的方向正交时，反应则会增强。Rao和Sejnowski（2002）提出，对这一结果的有力解释再次表明，观察到的神经反应在这里信号传递的是错误而不是良好猜测的内容。因此，当中央刺激从周围刺激高度可预测时，反应最小，而当它被周围环境积极反预测时，反应最大。同样，Jehee和Ballard（2009）提供了”双相反应动力学”的预测性处理解释，在这种情况下，驱动神经元的最佳刺激（如外侧膝状体LGN中的某些神经元）可以在短时间（20毫秒）内反转（例如，从偏好明亮转为偏好黑暗）。这种转换再次被很好地解释为单元功能角色的反映，即作为错误或差异检测器而不是经典特征检测器。在这种情况下，预测编码策略得到了充分体现，因为：

低级视觉输入被输入与来自高级结构预测之间的差异所替代…高级感受野…代表对视觉世界的预测，而低级区域…信号传递预测与实际视觉输入之间的错误。（Jehee
& Ballard, 2009，第1页）

更一般地，考虑”重复抑制”的情况。多项研究（最近的综述见Grill-Spector等，2006）表明，刺激诱发的神经活动会因刺激重复而减少。Summerfield等（2008）操纵了刺激重复的局部可能性，显示当重复不太可能/意外时，重复抑制效应本身会减少。受青睐的解释是（再次）重复通常减少反应，因为它增加了可预测性（第二个实例因第一个而变得更可能），从而减少了预测错误。因此，重复抑制也成为大脑预测性处理的直接效应，因此其严重程度可能会根据我们的局部感知期望而变化（正如Summerfield等发现的那样）。总的来说，预测编码故事为各种低级上下文效应提供了非常简洁统一的解释。

有一个新兴的支持性fMRI和EEG研究体系，可以追溯到Murray等（2002）的开创性fMRI研究，该研究也揭示了预测性处理故事所假设的那种关系。在这里，当高级区域确定了对视觉形状的解释时，V1中的活动被抑制，这与成功的高级预测被用来解释（消除）感觉数据是一致的。最近的研究证实了这种总体模式。Alink等（2010）使用表观运动错觉的变体发现对可预测刺激的反应减少，而den
Ouden等（2010）使用在实验过程中快速操纵的任意偶然性报告了类似结果。为这些发现添砖加瓦的是，Kok,
Brouwer等（2013）实验性地操纵了受试者对简单视觉刺激可能运动方向的期望。这些研究使用与运动点存在预测关系的听觉线索，显示受试者的隐式期望（通过听觉线索操纵）在感觉处理的最早阶段就影响了神经元活动。此外，这些效应超越了简单的加速或锐化反应，改变了实际主观感知的内容。作者们得出结论，完全符合（如他们所指出的）预测性处理，“我们的结果支持将感知作为概率推理过程的解释…其中自上而下和自下而上信息的整合发生在皮层层次结构的每一层”（Kok,
Brouwer等，2013，第16283页）。

接下来，考虑P300，这是一种与意外刺激的发生相关的电生理反应。在最近的一项详细模型比较研究中，P300振幅的变化最好的解释(Kolossa et al.,
2013)是自上而下期望与传入感觉证据之间残余误差的表达。相关地，预测处理为”失匹配负性”(MMN)提供了令人信服的解释——这是一种特征性的电生理大脑反应，也由意外(“异常”)刺激的出现，或在学习序列中某些预期刺激的完全缺失所引发。因此(引用Hughes et al., 2001;
Joutsiniemi & Hari,
1989; Raij et al.,
1997; Todorovic et
al., 2011; Wacongne et al., 2011; 和Yabe et al.,
1997)，最近有评论指出”听觉系统最显著的特性之一是它能够对缺失但预期的刺激产生诱发反应”(Wacongne et al., 2012,
p. 3671)。基于缺失的反应(以及更普遍的异常反应)因此为预测处理风格的模式提供了进一步的证据，在这种模式中”听觉系统[获得]听觉输入规律性的内部模型，包括抽象的规律性，用于生成关于传入刺激的加权预测”(Wacongne et al., 2012,
p. 3671)。这样的反应(绝不仅限于听觉模态)一旦我们将它们视为预测误差信号的瞬时爆发的指标，就会恰当地落入到位——这种信号发生作为传入信号被识别的正常过程的一部分(见Friston, 2005; Wacongne et al.,
2012)。这里的PP解释与正常人类体验的显著特征直接接触。意外缺失的体验影响(比如熟悉序列中遗漏了一个音符)在感知上可能和包含意外音符一样引人注目和突出。这是一个否则令人困惑的效应，通过假设感知体验的构建涉及基于我们对可能发生事情的最佳模型的期望，得到了巧妙的解释。我们在下面的3.5节中回到这个话题。

在更加架构的层面上，基于生成模型的预测的核心作用既解释了反向神经连接的普遍性，也解释了前向和反向连接之间明显的功能差异——预测处理表明，这些差异反映了预测误差信号和概率预测的不同功能角色(关于这些功能不对称性的一些详细讨论，见Friston, 2002, 2003;
关于这个话题的一些最近实验工作，见Chen et al., 2009)。

1.15
沉默是金？

这个广泛领域的早期工作(比如上面描述的Rao &
Ballard的开创性工作)遇到了一些困惑。这也许不足为奇，因为基本故事与从简单到复杂特征检测的前馈(即使是注意调节的)级联的更标准图景根本不同。这种困惑在Christoph
Koch和Tomaso
Poggio的一篇评论中得到了著名的概括，副标题是”沉默是金”。这段话如此完美地表达了一些非常常见的第一印象，我希望读者能原谅这个长篇摘录：

在预测编码中，感觉神经元作为检测某些”触发”或”偏好”特征的常识观点被颠倒了，转而支持通过缺失放电活动来表征对象。这似乎与[表明神经元的数据]不符，这些神经元从V1延伸到下颞叶皮层，对越来越复杂的对象做出强烈的活动反应，包括以正确方式扭曲并从特定角度看到的个体面孔或回形针。

此外，所有来自人类的功能成像数据显示特定皮层区域对特定图像类别(如面孔或三维空间布局)做出反应，这又如何解释呢？这种活动可能主要由…细胞的放电主导，这些细胞积极表达错误信号，即该脑区期望的输入与实际图像之间的差异吗？(两个引用均来自Koch & Poggio, 1999,
p. 10)

这里表达了两个主要担忧：首先，担心这些解释抛弃了表征而支持沉默，因为信号中被很好预测的元素被压制或”解释掉”了；其次，担心这些解释似乎与高级区域中活动标记的越来越复杂表征的强有力证据存在张力。

这两个担忧最终都不成立。要了解为什么不成立，回忆刚才概述的架构故事。我们看到，现在每一层都必须支持两种功能上不同的处理。为了简单起见，让我们跟随Friston
(2005)，将此想象为每一层包含两种功能上不同的细胞或单元类型30：

—“表征单元”，编码该层当前的最佳假设(在其偏好的描述水平上)，并将该假设作为预测向下传递到下面的层。

—“误差单元”，当局部层内活动未被来自上层的传入自上而下预测充分解释时，向前传递激活。

这意味着随着沿层级向上移动，确实形成并在处理中使用了越来越复杂的表征。只是表征信息的流动（预测），至少在最纯粹的版本中，都是向下（和横向）的。然而，预测误差的向上流动本身就是一个敏感的工具，承载着关于非常具体的匹配失败的细粒度信息。这就是为什么它能够在更高区域诱导复杂假设（一致的表征集合），然后可以针对较低级别状态进行测试。因此，Koch和Poggio提出的两个早期担忧都站不住脚。存在”一路向上”的表征群体，更高级别的细胞仍然可以响应越来越复杂的对象和属性。但它们的活动是由错误信号的前向（和横向）流动以及它们选择的状态决定的。

然而，Koch和Poggio可能还在暗示另一种不同的担忧。这种担忧是，大脑作为”旨在实现沉默”（通过完美预测感觉输入）的基础”预测编码”形象，可能与动物生活本身的基本特征不协调！因为这种特征，肯定是移动和探索，永远寻求需要新一轮神经活动的新输入。简单地说，担忧是预测编码策略可能看起来像是寻找一个黑暗角落并待在那里的方法，正确预测不动性和黑暗，直到所有身体功能停止。

幸运的是（正如我们将在第8章和第9章中详细看到的），这里的威胁完全是表面的。因为在我们将要探索的解释中，感知的作用仅仅是驱动适应性有价值的行动。因此，我们许多时刻的预测实际上是对不安的感觉运动轨迹的预测（更多内容见第6章），它们的工作是让我们在世界中移动，以保持我们得到食物和温暖，并服务于我们的需求和项目。因此，对于像我们这样的生物来说，最能诱发预测误差的状态是所有活动停止、饥饿和口渴开始占主导地位的状态。在当前论述结束时，我们将看到预测误差最小化的基础策略，当它在活跃的、进化的、渴求信息的适应性智能体中展开时，如何本身强化所有我们认识和喜爱的不安、好玩、搜索和探索形式的行为。

1.16 期待面孔

然而，现在让我们回到Koch和Poggio提出的第二个（更具体的）担忧——担忧神经活动，随着处理的进行，看起来并不受表达错误的细胞放电所主导。再次考虑感知的标准模型，即通过越来越复杂的特征检测流处理的产物，使得较高级别的响应反映复杂、不变项目（如面孔、房屋等）的存在。我们现在可以澄清，预测处理故事建议的不是我们放弃该模型，而是通过在每一层内添加专门用于编码和传输预测误差的细胞来丰富它。因此，每个级别的一些细胞响应身体和世界的状态，而其他细胞则记录相对于这些状态预测的错误：从上一级横向和向下流动的预测。这是正确的吗？

这里的证据才刚刚出现，但似乎符合”预测处理”的特征。因此，考虑已经确立的发现（Kanwisher等，1997），当显示面孔而不是（比如）房屋时，梭状面孔区域(fusiform
face area,
FFA)的活动增加。批评者可能会说，这最好通过简单假设FFA中的神经元已经学会成为面孔的活跃复杂特征检测器来解释？然而，考虑到PP故事允许FFA确实可能包含专门表征面孔的单元，以及专门检测错误（到达FFA的自上而下预测与自下而上信号之间的不匹配）的单元，这立即变得不再简单。因此，区别在于，如果预测编码故事是正确的，FFA还应该包含错误单元，这些单元基于横向和自上而下的预测编码与预期（面孔）活动的不匹配。FFA中表征单元和错误单元的预测存在为一些有说服力的实证测试提供了很好的机会。

Egner等人（2010年）比较了简单特征检测模型（有注意力和无注意力）和预测处理模型在FFA记录反应中的表现。简单特征检测模型预测，正如Koch和Poggio所建议的，FFA反应应该简单地与呈现图像中面孔的存在成比例。然而，预测处理模型预测的是相当复杂的事情。它预测FFA反应应该”反映与预测（‘面孔期望’）和预测错误（‘面孔惊讶’）相关的活动总和”（Egner等人2010，第1601页）。也就是说，它预测从FFA记录的（低时间分辨率）fMRI信号应该反映两种假定类型细胞的活动：那些专门负责预测的（‘面孔期望’）和那些专门负责检测预测错误的（‘面孔惊讶’）。然后通过从FFA区域收集fMRI数据来测试这一点，同时独立地改变呈现的特征（面孔vs房屋）并操纵受试者无意识的面孔期望程度（低、中、高），从而改变他们适当的”面孔惊讶”程度。为了做到这一点，实验者概率性地将面孔/房屋的呈现与250毫秒的先行彩色框架提示配对，该提示给出25%（低）、50%（中）或75%（高）的概率表示下一张图像是面孔。

结果很明确。FFA活动显示了刺激和面孔期望之间的强相互作用。FFA反应仅在低面孔期望条件下表现出最大分化。确实，令人惊讶的是，在高面孔期望条件下，给定任一刺激（面孔或房屋）的FFA活动都无法区分。因此，在很真实的意义上，FFA可能（如果首先使用预测处理范式进行研究）会被称为”面孔期望区域”。

作者得出结论，与任何简单的特征检测模型相反，“[FFA]反应似乎是由特征期望和惊讶决定的，而不是由刺激特征本身决定的”（Egner等人，2010，第16601页）。作者还通过进一步的模型比较控制了注意力效应的可能作用。但无论如何，这些都不可能做出太大贡献，因为是面孔惊讶，而不是面孔期望，占了BOLD（fMRI）31信号的更大部分。事实上，最佳拟合的预测处理模型使用了一个权重，其中面孔惊讶（错误）单元对BOLD信号的贡献大约是面孔期望（表示）单元的两倍32，这表明通常使用fMRI记录的大部分活动可能是在发出预测错误信号，而不是检测到的特征。

这是一个重要的结果。用作者自己的话说：

据我们所知，目前的研究是第一项正式和明确证明视觉皮层中的群体反应实际上更好地被描述为特征期望和惊讶反应的总和，而不是自下而上的特征检测（有或没有注意力）的研究。（Egner等人，2010，第16607页）

[1.17 当预测误导时]

当然，所有这些高效的基于预测的反应都有缺点，这在熟悉的视觉错觉中得到了很好的说明，比如空心面孔错觉。在这里，3D面具的凹陷内表面在某些条件下看起来像正常的面孔：凸出的，鼻子向外伸展。为了更好地了解这看起来如何，可以尝试在http://www.michaelbach.de/ot/fcs_hollow-face/的简短评论中嵌入的视频片段。

更好的是，使用真正的三维面具亲自体验这种错觉，就像你在万圣节使用的那种。拿起面具并将其反转，这样你就在看空心的内侧而不是凸出的（面孔形状的）一侧。如果观看距离正确（不要太近：至少需要大约3英尺远）并且面具从后面轻柔地照明，面具看起来就不是空心的。你会”看到”鼻子向外伸出，而实际上，你在看的是面部印象的凹陷反面。图1.5显示了在这种条件下旋转面具的外观。
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图1.5 空心面具错觉

最左边和最右边的图像显示了在支架上旋转的面具的空心凹陷侧。当从几英尺外观看并从后面照明时，凹陷侧看起来是凸出的。这证明了自上而下预测（我们”期望”面孔是凸出的）对感知体验的影响力。

来源：Gregory
(2001)，经英国皇家学会许可。

在神经典型受试者中，空心面具错觉是强大而持久的。然而，在精神分裂症受试者中，这种效应被显著减少——预测处理装置的特定干扰也可能（见第7章）有助于解释这种效应。空心面具错觉首先被神经科学家理查德·格雷戈里（见，例如，Gregory，1980）用来说明”自上而下”、知识驱动的对感知影响的力量。这种效应直接来自前面章节中讨论的基于预测的学习和处理原则的操作。我们在日常生活中与无数凸面面孔的统计上显著的经验安装了对凸性的深层神经”期望”：这种期望在这里胜过了许多其他视觉线索，这些线索本应告诉我们我们看到的是一个凹陷面具。

你可能合理地怀疑，空心面具错觉虽然令人印象深刻，但实际上只是某种心理学奇异现象。诚然，我们关于人脸可能是凸起的神经预测似乎特别强烈和有力。但如果预测处理方法是正确的，这种一般策略实际上遍及人类感知。像我们这样的大脑不断尝试使用它们已经知道的东西来预测当前的感官信号，使用传入信号来选择和约束这些预测，有时使用先验知识来”胜过”传入感官信号本身的某些方面。这种胜过是有良好适应意义的，因为使用你所知道的来超越传入信号似乎在说的某些内容的能力，在感官数据嘈杂、模糊或不完整时可能极其有益——这些情况实际上在日常生活中几乎是常态。

这的一个有趣结果是，正如1.12中提到的，许多视觉错觉可能最好被理解为”最优感知”。换句话说，考虑到我们居住的世界的结构和统计特性，对世界状态的最优估计（代表对传入信号的最佳可能理解的估计，基于系统已经知道的内容）将是在某些场合会出错的估计。因此，一些局部失败只是我们在一个被模糊性和噪声笼罩的世界中，大部分时间能够获得正确结果所付出的代价。

1.18 颠倒的心智

预测处理将传统的感知图景颠倒过来。根据那个曾经标准的图景（Marr,
1982），感知处理由通过各种感官受体从世界转导的信息的前向流动主导。传统的感知神经科学也随之而来，视觉皮层（最被研究的例子）被视为由底向上驱动的神经特征检测器的层次结构。这是将感知大脑视为被动的、刺激驱动的观点，从感官接收能量输入，并通过某种逐步构建的方式将它们转化为连贯的感知，沿途以某种乐高积木的方式累积结构和复杂性。这种观点可能与过去几十年神经科学和计算研究中追求的日益”主动”的观点形成对比，包括最近关于内在神经活动的工作爆发——即使在没有正在进行的任务特定刺激的情况下也发生的自发的、相关的神经元激活的不断嗡嗡声。所有这些都表明，大脑活动的大部分既是持续的，也是内源性产生的。

预测处理很可能代表了从被动的、输入主导的神经处理流观点中撤退的最后一步。根据这类新兴模型，自然智能系统不会被动地等待感官刺激。相反，它们不断活跃，试图在感官刺激流到达之前预测（并主动引出，见第二部分）它们。在”输入”出现在场景中之前，这些主动的认知系统已经忙于预测其最可能的形状和含义。这样的系统已经（几乎不断地）准备好行动，它们需要处理的只是感知到的与预测状态的偏差。正是这些与预测状态的计算偏差（“预测误差”）承担了大部分信息处理负担，告诉我们在密集的感官轰炸中什么是显著的和新闻价值的。

正如我们将在第二部分中看到的，行动本身需要重新构想。行动不再是对输入的”反应”，而是选择下一个输入的巧妙而有效的方式，驱动滚动循环。这些超活跃系统不断预测它们自己即将到来的状态，并主动移动以实现其中一些状态。因此，我们行动是为了产生不断演化的感官信息流，这些信息流使我们保持可行性并服务于我们日益深奥的目标。在纳入行动后，预测处理实现了传统（自下而上、前向流动）模式的全面逆转。对持续神经响应的最大贡献是向下流动的神经预测的不断预期嗡嗡声，它在循环因果流中驱动感知和行动。传入的感官信息只是扰动那些不安的主动海洋的另一个因素。

作为永远活跃的预测引擎，这类大脑根本不是在”处理输入”的业务中。相反，它们在预测其输入的业务中。这种主动神经策略使我们保持行动准备状态，并且（正如我们稍后将看到的）允许移动的、具身的智能体干预世界，带来使它们保持可行性和满足的感官流类型。

如果这些故事是正确的，那么被动前向流动模型的几乎每个方面都是错误的。我们不是认知上的沙发土豆，无所事事地等待下一个”输入”，而是主动的预测食者——自然界自己的猜测机器，通过冲浪传入的感官刺激波浪，永远试图保持领先一步。


2

调节音量（噪声、信号、注意力）

2.1 信号识别

如果我们去寻找，大多数人都能在云朵中找到隐藏的变化面孔。我们可以在图案壁纸中看到昆虫的形状，或者在地毯的彩色漩涡中看到蛇的身影。这种效应不需要摄入改变心智的物质。像我们这样的心智本身就是自我改变的专家。当我们在杂乱的桌子上寻找车钥匙时，我们会以某种方式改变感知处理过程，帮助从其他物品中分离出目标物品。实际上，发现（真实的）车钥匙和”发现”（不存在的）面孔、蛇和昆虫可能没有太大区别，至少在底层处理形式方面是这样。这种发现反映了我们不仅能够改变行动例程（例如，我们的视觉扫描路径），还能够修改自己感知处理的细节，以便更好地从噪音中提取信号。这种修改在调整支撑我们与世界接触的内置概率预测机器（包括长期和短期调整）中起着真正重要的作用。本章探讨了这种在线修改的空间和性质，讨论了它们与注意力和期望等熟悉概念的关系，并展示了一种可能的机制（预测误差的”精确度加权”），这种机制可能涉及广泛的信号增强效应。

听到Bing

Tom Stafford和Matt Webb那本极其引人入胜的书《Mind
Hacks》中的第48个技巧叫做”在确定性边缘检测声音”。基于Merckelbach和van de
Ven（2001）之前的实验工作，这个技巧邀请读者首先听一个30秒的音频文件。读者被告知音频文件包含Bing
Crosby的”White
Christmas”的隐藏片段，但这个片段非常微弱，可能在音频文件的第一、第二或第三个十秒段中开始。勇敢的读者可能想在继续之前尝试一下，点击：http://mindhacks.com/book/links/
的第48个技巧。

Merckelbach和van de
Ven（2001）用本科生进行了这个实验，发现几乎三分之一的学生报告检测到了歌曲的开始。实际上，正如你现在可能已经猜到的，噪音中任何地方都没有隐藏White
Christmas。一些人”检测”熟悉歌曲的能力只是一般感知搜索和感知意识中核心能力的表达（在这种情况下，是一种过度延伸）：忽略信号某些方面并将其视为”噪音”，同时强调其他方面（从而将其视为”信号”）的能力。这种能力在强烈期望微弱”难以检测”的熟悉歌曲片段的影响下部署，使许多完全正常的受试者享受到实际上是听觉幻觉的体验。事实证明，这种效应甚至可以通过压力和咖啡因的组合得到放大（Crowe
et al., 2011）。

现在考虑第二种情况：正弦波语音。正弦波语音（Remez et al., 1981; Remez
& Rubin,
1984）是录制语音的降级复制品，剥离了大部分正常的语音属性和声学特征。正弦波复制品只保留了一种骨架轮廓，其中语音信号动态变化的核心（相当粗糙的）模式被编码为一组纯音调哨声。你可以通过点击：http://www.mrc-cbu.cam.ac.uk/people/matt.davis/sine-wave-speech/
的第一个扬声器图标听到一个例子。

你很可能听不懂你所听到的：对我来说，它听起来像BBC电台音响工作室在1960年代早期开创的那种科幻哔哔声。其他人听到的像是英国儿童节目The
Clangers中月亮鼠角色那种难以理解的抑扬顿挫的哨声。但现在点击下一个扬声器，听原始句子，然后重新听正弦波复制品。这一次，你的体验世界发生了改变。它变得（更多内容在后续章节中）有意义：一个清晰可懂的语音世界。要获得这样的精彩演示选择，请尝试：http://www.lifesci.sussex.ac.uk/home/Chris_Darwin/SWS/。

记住要先点击SWS（正弦波语音）版本。一旦你知道句子是什么，就几乎不可能以原来的方式”重新听到”它。一个恰当的比较是听你理解的语言和你不理解的语言的语音。在前一种情况下，几乎不可能仅仅将语音声音听作声音。接触原始（非正弦波）口语句子以类似的方式帮助你做准备。随着时间的推移，你甚至可能在正弦波语音感知方面变得足够专业，无需事先接触特定的声学正常句子就能成功。在那时，你已经成为具有更一般技能的专家（正弦波语音的”本地听者”）。

Davis and Johnsrude
(2007)将正弦波语音的感知描述为自上而下影响对感觉处理这一更普遍现象的一个实例。如果第1章中描述的解释是正确的，这种影响根植于概率生成模型的创建和部署，这些模型忙于预测感觉输入的流动。我们在所有感觉模式内部和跨感觉模式都能看到这种影响。图2.1(a)中展示了一个经典的例子。乍一看，大多数人只能看到光影图案。但一旦你发现了那只有斑点、带阴影的达尔马提亚犬，这种知识就会改变你余生对这幅图片的看法。再看一个不太熟悉的例子，请看图2.1(b)。在这些情况下，1我们对世界的知识（我们的”先验信念”，由大脑控制的生成模型实现）在感知的构建中起着重要作用。（值得重申的是，“信念”一词在这个文献中被广泛使用，涵盖指导感知和行动的生成模型的任何内容。这些信念不需要被反思性主体有意识地获取。实际上，在大多数情况下，它们将包含各种亚个人状态，其最佳表达是概率性的而非命题性的2）。


[image: image]
image


图2.1 隐藏图形


	隐藏在黑白噪声中的是一幅图像（一旦你发现就很清楚），是一只达尔马提亚犬。提示：头部在图像中心附近，正在检查地面。


	同一现象的一个不太知名的例子。这次是一头牛。提示：牛有一个大头；它面向你，鼻子在图片底部，两只黑耳朵在左上半部分。




来源：约翰·麦克罗恩的隐藏牛，CC-BY-SA-3.0。http://creativecommons.org/licenses/by-sa/3.0，通过维基媒体共享资源。

文献中已经积累了其他不太明显的跨模式影响例子。一个特别引人注目的发现是，葡萄酒的感知颜色会对人们（包括葡萄酒专家）如何描述该酒的味道产生很大影响（见Morrot et al.,
2001；Parr et al.,
2003；以及Shankar
et al., 2010——后者有着相当精彩的标题”葡萄期望”）。在这些实验中，被人工着色为红色的白葡萄酒，即使是专家也会用红酒描述词来形容，如梅子、巧克力和烟草。先验期望的影响并不止于此。牡蛎似乎在伴随着海洋声音（即使在内陆餐厅深处）的情况下食用时味道更好（Spence & Shankar,
2010）。

预测性处理(predictive
processing)提供了一个强大的框架，用于处理和理解基于知识和情境效应对感知推理的整个体系，因为它使我们对世界的了解（有意识的和更常见的无意识的）成为感知体验构建本身的主要参与者。我们将在第7章中回到有关意识体验构建的问题。目前，我想关注一些更抽象但对所提供的解释相当基础的东西。这个东西对感知成功（如发现达尔马提亚犬或听到正弦波语音）、感知游戏（如在云中找到面孔形状）和一些感知失败（如幻听”白色圣诞节”的声音）都至关重要。它是通过形成和部署我们自己感知不确定性的聚焦和细粒度估计来灵活地从噪声中提取信号的能力。3这种能力（本章其余部分的重点）是预测性处理(PP)注意力处理的核心，在解释与世界的正常和异常接触形式方面起着重要作用。

自上而下和自下而上之间的微妙舞蹈

我们在日常生活中面临的感知问题在对我们的要求上差异很大。对于许多任务，最好部署大量先验知识，使用这些知识驱动复杂的主动注视固定模式，而对于其他任务，最好退后让世界尽可能多地起主导作用。哪种策略（更多输入驱动或更多期望驱动）最好也受到众多情境效应的影响。在浓雾中沿着非常熟悉的道路行驶时，有时让详细的自上而下知识发挥重要作用是明智的。在不熟悉的蜿蜒山路上快速行驶时，我们需要让感觉输入起主导作用。概率预测机器如何应对？

PP
建议，大脑通过持续估计和重新估计自身的感知不确定性来应对这种挑战。在 PP
框架内，这些感知不确定性估计会调节感知预测误差的影响。这本质上就是预测处理的注意力模型。因此，注意力被理解为通过考虑其所谓的”精确度”来可变地平衡自上而下和自下而上影响之间强力相互作用的手段，其中精确度是对其估计确定性或可靠性的度量（对统计学专家来说，是方差的倒数）。这是通过相应地改变误差单元的权重（增益或”音量”，使用一个常见的类比）来实现的。其结果是”控制不同层次先验期望的相对影响”（Friston, 2009,
p. 299）。更高的精确度意味着更少的不确定性，并反映在相关误差单元的更高增益上（见
Friston, 2005,
2010; Friston et al.,
2009）。如果这是正确的，注意力仅仅是某些误差单元响应被赋予增加权重的手段，从而更容易驱动反应、学习和（我们稍后将看到的）行动。更一般地说，这意味着自上而下和自下而上影响的精确组合不是静态或固定的。相反，给予感知预测误差的权重是根据信号被认为的可靠程度（噪声程度、确定性或不确定性程度）而变化的。

我们可以用之前的例子来说明这一点。在雾中，视觉输入被估计为对远程领域状态提供嘈杂且不可靠的指导。在其他条件相等的情况下，视觉输入在晴朗的日子里应该提供更好的信号，这样任何残余误差都应该被认真对待。但这种策略显然需要比建议的更精细的调整。因此，假设雾（如经常发生的那样）从视觉场景的一个小片区暂时散去。那么我们应该被驱动优先从那个较小的区域采样，因为那现在是高精度预测误差的来源。这是一个复杂的问题，因为该小区域存在的证据（就在那里！）仅来自（最初低权重的）感知输入本身。这里没有致命的问题，但这个案例值得仔细描述。首先，现在出现了一些低权重的惊讶，相对于我对视觉情况的当前最佳理解（类似于”在均匀的大雾中”）。输入的各个方面（在清晰区域中）没有按照那种理解（那个模型）预测的方式展开。然而，我的雾模型包括关于偶尔出现清晰片区的一般期望。在这种条件下，我可以通过切换到”雾加清晰片区”模型来进一步减少整体预测误差。这个模型融入了一套新的精确度预测，允许我信任为清晰区域（仅此）计算的细粒度预测误差。那个小区域现在是视觉系统可以信任以招募清晰可靠知觉的高精度预测误差的估计来源。来自清晰区域的高精度预测误差可能随后迅速保证招募一个能够描述当地环境某些显著方面的新模型（小心那台拖拉机！）。

这就是 PP
分配给感知注意力的角色的缩影：“注意力可以被视为对相对于模型预测具有高精度（信噪比）的感知数据的选择性采样”（Feldman & Friston,
2010,
p. 17）。这意味着我们不断参与预测精确度的尝试，即预测我们自己感知预测误差的上下文变化可靠性，并且我们相应地探测世界。这种”基于预测精确度”的探测和采样也支撑着（我们将在第二部分中看到）PP
对总体运动活动的解释。目前要注意的是，在这个嘈杂和模糊的世界中，我们需要知道何时何地认真对待感知预测误差，以及（更一般地）如何最好地平衡自上而下的期望和自下而上的感知输入。这意味着要知道何时、何地以及在多大程度上信任特定的预测误差信号来选择和细化指导我们行为的模型。

一个重要的结果是，使人类知觉成为可能的知识不仅涉及（行动相关的——稍后详述）远程世界的分层因果结构，还涉及我们自己与那个世界的感知接触的性质和上下文变化的可靠性。这样的知识必须构成整体生成模型的组成部分。因为该模型必须能够预测冲击感知信号的形状和多尺度动态，以及信号本身的上下文可变可靠性（见图2.2）。现在，“注意力”这一熟悉概念自然而然地被定位为命名精确度预测调整和影响感知采样的各种方式，允许我们（当事情按应有的方式运作时）被信号驱动而忽略噪声。通过主动采样我们期望（相对于某些任务）最佳信噪比的地方，我们确保我们感知和行动所依据的信息适合其目的。
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图2.2 基本预测处理模式，这次加上了精确度权重

这是在第1章中显示的 PP
架构的相同高度简化视图，但加入了精确度权重。现在，选定预测误差信号的影响通过对其当前可靠性和显著性的变化估计进行调节

来源: 改编自 Lupyan & Clark, 2014。

2.4 注意力、有偏竞争和信号增强

如果这些理论是正确的，注意力指的是有机体增加那些被估计为相对于某些当前任务、威胁或机会提供最可靠感觉信息的预测误差单元的增益（权重，因此是向前流动的影响）的手段或过程。更正式地说，建议是”注意力是在层次推理过程中优化突触增益以表示感觉信息（预测误差）精度的过程”（Feldman & Friston,
2010，第2页）。因此，总体思路是神经元激活模式（在所谓的”表示单元”中）编码关于世界任务相关状态的系统性猜测，而相关误差单元4上的增益变化（即权重或”音量”的变化）反映了大脑对自上而下”猜测”和自下而上感觉信息相对精度的最佳估计。因此，精度加权提供了系统对感觉信息本身可信度的最佳估计。这意味着”自上而下的预测不仅涉及较低层次表示的内容，还涉及我们[大脑]对这些表示的信心”（Friston,
2012，第238页）。据认为，这些自上而下的精度估计改变了预测误差单元上的突触后增益（通常被认定为浅层锥体细胞；例如，参见Mumford, 1992；Friston,
2008）。因此我们读到：

从生理学角度来说，精度对应于报告预测误差的细胞的突触后增益或敏感性（目前认为是发送前向型外在传出的大主细胞，如皮层中的浅层锥体细胞）。（Friston, Bastos, et al.,
2015，第1页）

总之，这些增益变化5追踪所选预测误差的估计可靠性（统计学上，即逆方差）。这些误差编码所有仍需解释的感觉信息（或尚未被用于控制行动的信息）。因此，精度估计传递消息信号的可靠性，重复第1章中使用的便利隐喻。

估计精度并相应地改变预测误差上的增益带来了即时且极其重要的好处。它允许PP方法流畅地结合表面上矛盾的效应（见1.11）：信号抑制和信号增强。信号抑制当然是预测编码数据压缩方法的熟悉效应。被获胜的高层模型很好预测的低层活动被抑制或”解释掉”（因为那里没有新闻），因此没有信号通过系统向前传播。表面上矛盾的效应是基于显著性的信号增强。这里观察到的效应包括促进（诱发反应的加速；参见Henson,
2003）和锐化（其中一些细胞停止活跃，允许其他细胞主导反应；参见Desimone,
1996）。精度加权允许PP以非常灵活的方式结合这些效应，因为突触后增益的增加实现了促进效应，然后”提升预测误差，这些误差为关于感觉输入原因的最佳假设提供信息（Gregory,
1980），同时抑制替代假设；即它锐化神经元表示”（Friston,
2012a，第238页，原文斜体）。Kok, Jehee, and de Lange
(2012)发现了这样的锐化效应，揭示了早期感觉反应某些方面基于期望的增强，同时（正如PP模型所建议的）伴随着神经活动的整体减少。这种期望诱导的锐化被证明在行为上是有效的，在涉及检测刺激方向细微差异的简单任务中产生了更好的表现。

这种锐化是”有偏竞争”模型的熟悉支柱（Desimone & Duncan,
1995）。这些模型假设——正如名称所暗示的——存在一种争夺上游神经元表示的竞争，其中只有”获胜的”下层细胞（具有小感受野）被允许驱动上层细胞（具有大感受野）。有偏竞争模型建议，注意力应该被认定为这种竞争过程：一种其结果由任务性质和竞争表示资源的刺激特性共同决定的竞争。许多观察到的效应（例如，Reynolds et al.,
1999；Beck &
Kastner, 2005，2008）明确符合有偏竞争模型。例如，一些电生理学（ERP）成分（参见Bowman et al.,
2013）在目标反复出现在同一位置时会增加。此外（再次参见Bowman et al.,
2013），在视觉搜索实验中，干扰项尽管罕见，但产生的诱发反应很少，而预先描述的、频繁出现的目标则产生很大的诱发反应。这些效应能否直接通过注意力调节的残余误差精度加权来解释？

Kok et
al. (2012)的一项fMRI研究为此类效应的预测处理模型提供了优雅的支持，它表明这些正是精度加权预测误差模型所建议的预测与注意力之间的相互作用类型。特别是，Kok等人表明，未被注意到且与任务无关的预测刺激会导致早期视觉皮层活动的减少（对预测的”静默”，正如简单预测编码所要求的），但”当刺激被注意到且与任务相关时，这种模式会发生逆转”（Kok et al.,
2012，第2页）。该研究通过使用独立的预测和空间线索来操控空间注意力和预测（更多细节请参见Kok等人的原始论文），发现注意力逆转了预测对感觉信号的静默效应，正如精度加权账户所指定的那样。因此，当注意力和预测一致时（当独立的注意力线索选择了预测刺激实际出现的空间半场时），注意力增强了V1、V2和V3中对预测刺激相对于未预测刺激的神经反应。当它们不一致时（即预测刺激没有出现在被注意的空间位置），没有发生增强，V1中对预测刺激的反应减少了。此外，无论未预测刺激出现在被注意的一侧还是未被注意的一侧，对它们的反应都是相同的。最后，对于在被注意半场中意外缺失的刺激，V1、V2和V3中出现了大的反应。作者认为，整个模式最好用注意力调节的预测误差精度加权来解释，其中注意力增加了选定预测误差单元的下游影响。因此，注意力和期望看起来像是在PP所建议的推理级联中作为不同元素运作的。注意力增强（增加增益）与选定预测误差相关的神经反应，而期望则抑制那些符合期望的神经反应。


[image: image]
image


图2.3 Posner范式

来源：根据知识共享署名3.0许可证授权 en.wikipedia.org/wiki/File:Posner_Paradigm_Figure.png。

PP账户包含各种形式注意力增强的能力也通过Posner范式的计算机模拟得到了证明（Posner,
1980）。在Posner范式中（见图2.3），受试者注视一个中心点（因此实验探测所谓的”隐蔽注意力”），并呈现一个视觉线索，该线索通常（但不总是）指示即将出现的目标刺激的位置。例如，该线索在80%的试验中可能是有效的。具有有效线索的试验被称为”一致试验”，而不是这种情况的试验（线索无效，因此不能正确预测刺激）被称为”不一致试验”。因此，该范式操控我们的上下文期望，因为线索创造了一个上下文，在其中刺激在线索位置出现变得更加可能。主要发现，不出所料，是促进作用：有效线索加速了对目标刺激的检测，而在不一致试验中呈现的目标被感知得更慢，且信心较低。Feldman and Friston
(2010)提出了一个详细的、基于模拟的模型，其中精度调节的预测误差被用来优化感知推理，以重现在人类受试者中发现的ERP和心理物理反应。有效线索通过增加与被提示空间位置相关的预测误差单元的增益来建立有时被称为”注意力定势”的状态。这然后构成了对来自该空间区域信息的良好信噪比的系统性”期望”，从而加速了一旦目标出现后招募正确假设（大致是”目标在那里”）的过程，因此重现了促进效应。无效提示的目标产生低权重的早期预测误差，因此需要显著更长的时间来招募正确的假设（“目标在那边”），并以较低的信心被感知。

这种关于注意力的一般观点在现象学上是令人信服的。试着长时间专注于这一页上的一个单词。对我来说，这种体验最初似乎是局部清晰度的增加，紧接着是在保持警觉的同时清晰度衰减的状态。在那时，有一种驱动行动的倾向，也许使用隐蔽注意力的转移或微眼跳来进一步探索被注视的单词。所有这些持续得越久而不出现任何新的、不同的或更清晰的信息，维持注意过程就变得越困难。6因此，注意力在体验上表现为与对新的和更好信息的期望和搜索密切相关。

2.5 感觉整合和耦合

预测误差的精度加权被证明是一个非常多用途的工具，并且在我们的故事展开过程中将发挥多种作用。目前我仅仅提到两个这样的额外作用，不作太多阐述。第一个涉及感觉整合(sensory
integration)。通常，在面对世界时，大脑会从多种来源接收感觉信号。例如，我们可能看到并听到一辆驶近的汽车。在这种情况下，两个感觉输入源需要在确定我们对显著（实际上，往往与生存相关！）环境状态（如汽车的位置和接近速度）的感知体验中发挥微妙平衡的作用。对两个感觉信号相对精度的自动估计使大脑能够整合两个信息源，在给定的更大背景下以最佳方式使用每个信息源。这种整合既依赖于关于典型汽车视觉和听觉的特定（亚个人层面的）期望，也依赖于更一般的期望，比如这样的期望（一个系统性的”超先验(hyperprior)“）：每当对信号源空间位置的听觉和视觉估计相当接近时，最佳的总体假设是存在一个单一来源——在这种情况下，是一辆快速移动的汽车。这种超先验也可能产生误导，如腹语师木偶的声音投射所证明的。但在生态学上的核心情况下，它们使多种感觉数据源的最优组合成为可能。因此，在假设选择过程和各种感觉输入源的精度加权之间存在有力的相互作用。

估计精度还有助于确定神经区域之间信息的瞬时流动（从而有助于确定”有效连接性(effective
connectivity)“的变化模式；见Friston, 1995, 2011c）。当我们后来考虑对可变神经（实际上还有额外神经，见第三部分）资源混合的上下文敏感和任务特定的招募时，第二个作用将被证明是重要的。因此，举一个非常简单的例子，有时最好允许视觉信息在选择行为反应时占主导地位（例如，在已知听觉干扰存在的情况下），这可以通过给听觉预测误差分配低精度而给视觉预测误差分配高精度来实现。7 例如，den Ouden et al. (2010)
提供了对皮层区域间耦合强度（即影响）变化的解释，描述了可变精度加权的预测误差作为根据（情境化的）任务需求”即时”控制这种耦合的关键工具。同样的广泛机制也可能在能够确定在线反应的多个系统（如前额皮层和背外侧纹状体系统）之间进行仲裁。正是在这种意义上，Daw, Niv, and Dayan
(2005, p. 1704)
将这些系统描述为受到”根据不确定性的贝叶斯仲裁原则”的约束，使得目前估计能提供最准确预测的子系统得以驱动行为和选择。当我们考虑（在第三部分）预测处理框架与我们称之为”心智”的整个具身的、文化化的、环境嵌入的认知架构的形状和性质之间的可能关系时，这些原则将变得重要。

[2.6 行动的初探]

然而，精度（和精度期望）在预测处理故事中的完整作用如果不至少预览对行动的处理就无法被充分理解。这并不奇怪，因为（正如我们将看到的）PP对感知和行动之间复杂循环相互作用的认知中心性提出了强有力的建议。事实上，这种相互作用如此复杂、核心和循环，以至于感知将会显现（第二部分）为与行动不可分离，感觉和运动处理之间的理论划分本身也将受到质疑。

所有这些都在我们面前。就目前而言，介绍那个更丰富、更面向行动的故事的一个核心要素就足够了。这个要素（在上面关于选择行动的评论中已经暗示过）涉及行动作为基于精度期望的感觉采样工具的作用。这很难解析，有点拗口，但这个想法既简单又惊人地强大。考虑这样一种情况：有两个模型在激烈竞争来解释感觉信号。一个模型比另一个更多地减少了预测误差，但它减少的预测误差被估计为不可靠。另一个模型，虽然它减少的绝对误差较少，但减少的误差被估计为高度可靠。在这种情况下，“最佳选择”通常（尽管见Hohwy,
2012的一些重要警告）是支持减少更可靠误差信号的模型。如果两个竞争模型简单地说是”门廊里的猫”和”门廊里的窃贼”，8
这可能具有一些实际重要性。

但是我们如何确定信号的可靠性呢？正是在这里，行动（一种特殊的行动）发挥了关键的认知作用。我粗略地描述为”门廊里的窃贼”的生成模型的一部分，包括了关于采样环境的最佳方式的期望，以便产生关于这种可能性的可靠信息。例如，它包括关于扫描场景的最佳方式的期望，先注视一个位置，然后注视另一个位置，以便减少关于该假设的不确定性。假设这个假设是正确的（那里确实有一个窃贼），这个过程将产生一系列精确的预测误差，既完善又确认我的可怕怀疑，可能会显露出金属的闪光（手电筒？枪？）和深色高领毛衣的轮廓。这个过程会迭代，因为现在需要评估”手电筒”和”枪”的假设。在那里，我的生成模型也包括关于参与（采样）感官场景以减少不确定性的最佳方式的期望。这些期望以一种与PP感知论述完全连续的方式（正如我们在第二部分中将看到的）调动行动。感知和行动在这里形成了一个良性的、自我推进的循环，其中行动提供可靠的信号，这些信号招募感知，这些感知既决定又在行动中得到确认（或否认）。

注视分配：做自然而然的事

这里还有一个更大的故事，涉及在执行自然任务(natural
tasks)期间注意力的分配方式。正如我使用这个术语，自然任务几乎是我们在日常活动过程中可能执行的任何熟练任务。因此，自然任务包括烧水、遛狗、购物、跑步和吃午餐。这些任务的重要之处（以及使它们区别于许多基于实验室的实验范式的地方）在于，它们提供了我们在那些特定情况下通过学习期待的完整、丰富的感官线索集合。这很重要，因为它允许任务特定知识在驱动（例如）主动视觉扫视(saccades)方面发挥更重要的作用，在这种扫视中，我们的眼睛预期性地移动到下一步将找到相关信息的地方，并为许多其他形式的主动干预开辟了道路，这些干预的共同目的是及时产生更好的信息来指导相关行动。现在看来很清楚，人类在自然任务上的表现无法用简单的自下而上模型来解释，在这些模型中，凝视固定（注意力顺序配置的自然相关物）由低级视觉显著性决定。这与早期的建议相反，早期建议认为简单的刺激特征在预注意提取后，可能会驱动我们的凝视/注意力在场景中移动。当然，这样的特征（绿点海洋中的红点、突然的闪光或水平线海洋中的垂直线）会捕获注意力。但是试图用这种本质上自下而上的术语（例如，Koch
& Ullman, 1985）来定义所谓的”显著性地图(salience
maps)“，在解释正常日常任务执行期间凝视和注意力的配置方面几乎没有提供什么帮助。使用现实世界行走和虚拟（但相当真实）环境中行走的混合，Jovancevic
et al. (2006)和Jovancevic-Misic and Hayhoe
(2009)表明，简单的基于特征的显著性地图无法预测凝视何时何地会在场景中转移。Rothkopf,
Ballard, and Hayhoe
(2007)也获得了类似的结果，他们表明简单的显著性地图做出了错误的预测，并且在几乎所有情况下都无法解释观察到的固定模式。实际上：

人类主要注视物体，只有15%的固定指向背景。相比之下，显著性模型预测超过70%的固定应该指向背景。（Tatler
et al., 2011，第4页）

Tatler等人进一步指出：

在球类运动中，基于特征的方案的缺陷变得更加明显。扫视会启动到球在不久的将来会到达的区域（Ballard
& Hayhoe, 2009; Land & McLeod,
2000）。关键是，在固定目标位置的时候，没有任何东西在视觉上将该位置与场景的周围背景区分开来。即使没有定量评估，也很清楚任何基于图像的模型都无法预测这种行为。（Tatler
et al., 2011，第4页）

向前看，看向当前空的（没有相关刺激存在）位置是自然任务执行期间凝视分配的普遍特征，并且已经在包括泡茶（Land
et al., 1999）和制作三明治（Hayhoe et al.,
2003）在内的任务中得到实验确认。在三明治案例中（下次你切三明治时检查一下！）被试看刀与面包第一次接触的地方，然后随着刀向前移动，继续看刀刃前方的位置。

面对这种在自然任务中无法解释日常表现形态的普遍失败，Tatler等人指出，一种回应是保留低级显著性图谱，但添加某种自上而下的调节机制。Navalpakkam and Itti
(2005) 和 Torralba
et al. (2006) 提出了这种混合方法。其他研究试图用其他结构替代低级显著性图谱，例如所谓的”优先级图谱”(Fecteau & Munoz,
2006)，它以任务特定的方式（即依赖先验知识的方式）流畅地整合低级和高级线索。然而，最有前景的（我认为）是那些从根本上重新定向讨论的方法，将感知和行动紧密耦合(Fernandes et al.,
2014)，并将不确定性降低作为注视分配和注意力转移的驱动力。主要例子包括Sprague et
al. (2007)、Ballard
and Hayhoe (2009)和Tatler et
al. (2011)，以及本章回顾的关于注意力和精度加权的不断增长的研究成果。10
所有这些方法的核心都是一个简单而深刻的洞察：

观察者已经学会了世界动态属性的模型，这些模型可以用来定位眼球注视以预期预测事件[并且]行动控制必须基于预测而非感知进行。(Tatler et al., 2011,
p. 15)

这些模型随着经验而发展。Tatler等人指出，学习驾驶的新手在转弯时将注视分配到汽车前方不远处，而经验丰富的驾驶员则看得更远，注视路面位置比他们的行驶速度提前3秒(Land & Tatler,
2009)。板球运动员同样预测球的弹跳(Land & McLeod,
2000)。所有这些”主动扫视”案例（提前落在正确位置的扫视）都依赖于代理掌握和部署任务特定知识。这些知识体系（PP以概率生成模型的形式表示）首先反映动态环境本身的属性。它们也反映个体代理的行动能力（包括反应速度等）。环境属性发挥主要作用，这通过执行相同熟练任务的不同个体扫描模式之间的大量重叠得到证明(Land et al.,
1999)。此外，Hayhoe
et al. (2003)
表明信息通常在行动的及时时刻被获取，以将信息留在环境中直到恰当时机的方式（另见Clark,
2008第1章和后续第8章的讨论）。

精度加权PP账户理想地将所有这些元素整合到一个统一的故事中：一个将神经预测和不确定性降低置于中心舞台的故事。这是因为PP将行动、感知和注意力视为（实际上）形成单一机制，用于上下文和任务依赖的自下而上感觉线索与自上而下期望的结合。关键的是，这些自上而下的期望现在包括精度期望，这驱动行动系统以在重要的地方和时间降低不确定性的方式对场景进行采样。因此，注视分配由学习的生成模型驱动，这些模型将对展开事件的期望与关于如何最好地采样场景以在任务关键时刻降低不确定性的行动引导期望相结合。

PP账户还统一了外源性和内源性注意力的处理，揭示了低级”突出”效应与高级内部基于模型的效应在概念上的连续性。在前一种情况下，注意力被强烈、异常（绿色海洋中的红点）、明亮、突然等刺激捕获。这些都是进化系统应该”期待”良好信噪比的情况。学习的效果在概念上是相似的。学习提供了如何以任务特定方式采样环境以产生高质量感觉信息的掌握。这降低了不确定性并简化了任务表现。正是这种后一种知识在内源性注意力中发挥作用，也许（见Feldman & Friston,
2010, pp. 17–18）通过增加选定神经元群体的基线放电率。

在继续之前，我应该对”自然任务”提出一个重要的警告。为了简单起见，我在这里专注于一些熟练学习的（可能是过度学习的）任务，如驾驶和制作三明治。但PP账户在由已知元素和结构构建的新情况中也能提供流畅快速的学习。这意味着我们可以快速成为（适度）全新场景的”专家观察者”。例如，在观看戏剧表演时，我们迅速掌握舞台上人物和物体的新颖安排，学习什么是情节相关的，因此在哪里（以及何时）我们最需要降低不确定性，相应地主动分配注视和注意力。

[2.8
感知-注意力-行动循环中的循环因果关系]

所有这些的一个重要结果是，感知背后的生成模型包含了关于前瞻性确认的关键行动驱动期望。也就是说，它包含了(次个人的)期望，这些期望涉及假设某个当前感知假设(决定我们正在进行的感知意识的那个)是正确的，事物应该如何展开。这些期望既关注如果我们按照假设对世界进行采样会发生什么(即，会产生什么感知输入)，也关注会产生什么信噪比。在后一种情况下，大脑押注于可以称为前瞻性精度的东西，即通过移动我们的眼睛、其他感觉器官，甚至我们的整个身体来采样场景后预期的信噪比。因此，一系列向预期能提供某个特定感知假设所预测的(而不被邻近竞争对手预测的)高精度信息的位置进行的扫视，为该假设是正确的并值得保持活跃和”处于主导地位”提供了极好的证据。但如果事情未能如期发生(如果感知”实验”的结果似乎证伪了假设)，这些错误信号可以用来招募不同的假设，如前面描述的方式。

这有一个直接而有趣的后果，随着故事的展开将继续占据我们的注意力。这意味着感知、注意力和具身行动协同工作，驱动主体进入自我推动的主动感知循环，在这个循环中，我们根据关于我们自己的行动即将揭示的东西的系统性”信念”来探测世界。这导致了Friston,
Adams等人(2012)所描述的”感知背后的循环因果关系”，即：

唯一能在连续扫视中持续的假设是正确预测被采样的显著特征的那个。…这意味着假设规定了自己的验证，只有当它是世界的正确表征时才能存活。如果没有发现其显著特征，它将被丢弃以支持更好的假设。(Friston,
Adams等人，2012，第16页)

“显著特征”是当被采样时，最小化关于当前感知假设的不确定性的特征(它们是当事情如预期展开时，最大化我们对假设信心的特征)。因此，主动主体被驱动去采样世界，以便(试图)确认它们自己的感知假设。当前获胜的感知应该能够”通过选择性地采样支持其自身存在[正确性]的证据来维持自己”(第17页)。这种采样确实意味着一种”显著性地图”：但这不是由低级的、吸引注意力的视觉特征决定的地图，而是由关于世界和显著、精确的感觉信息分布的相对高级知识决定的地图。
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图2.4 该图显示了Friston,
Adams等人(2012)第一次模拟的结果，其中向一个主体呈现了一张脸，该主体的反应使用文本中描述的PP模式进行模拟。在此模拟中，主体有三个关于它可能采样的刺激的内部图像或假设(一张正立的脸、一张倒立的脸和一张旋转的脸)。向主体呈现了一张正立的脸，并在16个(12毫秒)时间段内评估其条件期望，直到发出下一次扫视。这重复了八次扫视。随之产生的眼动在上排显示为每次扫视结束时位置(外在坐标)的点。相应的眼动序列显示在左上角的插图中，其中圆圈大致对应于采样图像的比例。这些扫视由基于第二排显著性地图的关于凝视方向的先验信念驱动。注意这些地图随着连续扫视而变化，因为关于隐藏状态(包括刺激)的后验信念变得逐渐更加确信。还要注意，在前一次扫视中被注视的位置的显著性被耗尽了。这些后验信念提供视觉和本体感觉预测，分别抑制视觉预测误差和驱动眼动。眼球运动反应在第三排中以对应于垂直和水平位移的两个隐藏眼球运动状态的形式显示。相关的图像采样部分(在每次扫视结束时)显示在第四排。最后两排分别以充分统计量和刺激类别的形式显示后验信念。这里的后验信念以条件期望和关于真实刺激的90%置信区间的形式绘制。这里需要注意的关键是，关于真实刺激的期望优于其竞争期望，结果，关于刺激类别的条件信心增加(置信区间收缩到期望)。这说明了在选择最能解释感觉数据的假设或感知时证据积累的性质。有关实验和结果的完整细节，请参见Friston,
Adams等人2012年的原始论文。

来源：经Friston, Adams等人2012年许可转载。

Friston、Adams等人通过一个简单的仿真实验证明了这一核心效应（见图2.4），在该实验中，人工智能体(agent)在各种感知假设驱动下采样视觉场景。在这里，智能体控制三个模型来尝试拟合刺激，最终选定能够正确预测在某种扫视模式下产生的感觉数据的模型。经过几次早期探测后，仿真智能体依次注视那些确认输入源为正立人脸假设的点。图2.5显示了系统在呈现不符合其已知模型的图像时的行为。在这种条件下，没有模型（没有假设）能够规定一种能够自我确认的注视模式，因此感觉不确定性无法消除，也无法选择模型。然后没有知觉能够”通过选择性地采样支持其自身存在[正确性]的证据来维持自身”（Friston,
Adams等人，2012年，第17页）。在这种不利条件下，场景以游荡的方式被采样，不会产生清晰稳定的知觉。然而，这种失败（假设大脑相信它正在获得高质量的精确感觉信息）会推动增加的可塑性，允许获得和应用新模型（见第2.12节）。


[image: 图像]
图像

图2.5
此图使用与前图相同的格式，但显示了呈现未知（无法识别）面孔——古埃及女王奈费尔提提的图像的结果。由于仿真智能体没有内部图像或假设能够对需要凝视的显著位置产生真实预测，它无法解决其感觉输入的原因，无法将视觉信息同化为关于刺激的精确后验信念。扫视运动由显著性地图生成，该地图基于关于刺激的所有内部假设的混合来表示最显著的位置。无论智能体看向何处，它都找不到能够解释感觉输入的后验信念或假设。结果，对世界状态的后验不确定性持续存在，无法自我解决。随之而来的知觉形成不良，随着连续的扫视而零星变化。

来源：来自Friston, Adams等人，2012年，经许可。

总结起来，预测处理(PP)假设了核心的感知-注意-行动循环，其中世界的内部模型及其相关的精度期望发挥关键的行动驱动作用。这些共同决定了一个（经常自我实现的）探索性、认识论要求的感知和行动过程：一个获胜假设（对世界的获胜”理解”）使我们以既反映假设本身又反映我们自身感觉不确定性情境变化状态的方式来采样场景的过程。

2.9 相互确保的误解

然而，所有这些也有可能的阴暗面。当对精度的微妙误导性估计导致我们以阻碍形成事物真实状况良好（真实）图像的方式收集感觉信息时，阴暗面就会出现。Siegel（2012）描述了正是这样一种可能的情景。这是一个”吉尔毫无根据地相信杰克对她生气…当她看到杰克时，她的信念使他在她看来显得生气”的情景。在这种情况下，我们主动的自上而下模型使我们丢弃信号的某些元素（将它们视为仅仅是”噪音”）并放大其他元素。通常——如上述案例所示——这会在嘈杂和模糊的环境中导致更准确的感知。然而，在看起来愤怒的杰克的案例中，我们的信念使我们准备部署一个（部分通过改变我们分配给预测误差信号各个方面的精度）“发现”虚假且无根据的杰克愤怒假设的视觉证据的模型。这就像在噪音中听到”隐藏”的歌曲”白色圣诞节”一样。结果是我们的视觉体验本身（不是某种附加判断）然后将杰克表现为看起来愤怒，为我们早先的怀疑火上浇油。

在这里，行动和感知被锁定在一个相互误导的循环中。这是因为被激活的”愤怒的杰克”假设得以控制（以我们将在后面章节中更详细探讨的方式）随后探测世界以寻找确认杰克愤怒证据的行动。我们在杰克的脸部周围扫视寻找微妙的证据，我们寻找他肢体动作中的紧张，他用词选择中的异常等等。由于我们提高了携带关于愤怒微妙”迹象”信息的信号的精度，（从而）降低了对正常性真实迹象的精度，我们很可能找到我们正在寻找的”证据”。在现实世界环境中，Teufel、Fletcher和Davis（2010）表明，我们对他人当前心理状态和意图的主动自上而下模型确实影响我们如何在物理上感知他们，影响我们对他们凝视方向、运动开始、运动形式等的基础感知（关于自上而下知识对感知影响的更多例子，见Goldstone，1994；Goldstone
& Hendrickson，2010；Lupyan，2012）。

为了巩固这种悲剧，杰克和吉尔都是PP智能体（因此都是感知深度受预测渗透的存在）这一事实可能会迅速让事情变得更糟。因为吉尔的探察和猜疑对杰克本人来说并非无形，而且她的肢体语言有些紧张。杰克（错误地）想：“也许吉尔在生我的气？”。现在这个场景再次重演。对杰克来说，吉尔现在看起来有些生气，听起来也有些生气。然后吉尔在杰克身上察觉到更多紧张的迹象（也许现在这些迹象是真实的），这种相互（最初错位的）预测的循环不断升级。正如我们稍后将看到的，相互预测可以极大地增进人际理解。但当与期望对感知和行为的深刻影响相结合时，它也可能为自我实现的心理社会结(knots)和纠缠提供一个令人担忧的配方。

这种阴暗面也不仅限于多个相互作用的人类智能体的情况。越来越多的最佳工具和技术正在从事预测我们自己的需求、请求和使用模式的业务。谷歌根据过去的模式和当前位置信息预测搜索请求，甚至在我们提出要求之前就提供建议和选项。亚马逊使用强大的协作过滤技术根据过去的购买记录提出建议。这些创新将相互预测的领域扩展到包括人类和机器的网络，每一方现在都忙于预测对方。除非得到检查或控制，这可能会导致，正如[Pariser
(2011)]中描述的所谓”过滤泡沫”场景所示，对机会空间的探索日益受限。

2.10 关于精确性的一些担忧

注意力的基本PP理论的简要概述出现在[Clark
(2013)]中。这是同行评议期刊《行为与脑科学》的一篇目标文章，因此伴随着该领域领军人物的各种评论。[Bowman
et
al. (2013)]就是这样一篇评论。除了对有偏竞争的一些担忧（见2.4节）外，Bowman等人还担心基于精确性的解释似乎最适合解释空间注意力，而非基于特征的注意力。Bowman等人指出，基于特征的注意力允许我们增强对给定特征的反应，即使它出现在未预测的位置。因此，借用他们的例子，寻找粗体字实例的命令可能会导致注意力被附近的空间位置捕获。如果我们然后（正如PP所建议的）增加来自该空间位置的预测误差的精确性权重，这难道不意味着选择性预测误差信号的精确性权重是注意的结果而非其因果机制吗？

这是一个很好的难题，它揭示了所提供装置的重要特征。因为我认为，解决这个难题在于操纵处理体系不同层级上的精确性权重。基于特征的注意力直观地对应于增加与刺激的身份或配置相关的预测误差单元的增益（例如，增加报告与四叶草独特几何模式相关的预测误差的单元的增益）。提升这种反应（通过给相关类型的感觉预测误差增加权重）应该能增强对该特征线索的检测。一旦线索被暂时检测到，受试者就可以注视正确的空间区域，现在处于”四叶草在那里”的期望条件下。然后，该特征在该位置的残余误差被放大，如果你幸运的话，就可以获得对四叶草存在的高置信度！注意，注意错误的空间区域（例如，由于不一致的空间线索）在这种情况下实际上会适得其反。因此，精确性权重预测误差能够包含纯空间和基于特征的信号增强。

[Block and Siegel
(2013)]提出了额外的担忧，他们认为预测加工(predictive
processing)无法为一些非常基本的结果（如对感知对比度的注意力增强[Carrasco,
Ling, & Read,
2004]）提供任何合理或独特的解释。特别是，Block和Siegel认为PP模型未能捕获由于注意而产生的先于误差计算的变化，并且错误地预测了注意后续变化的放大（由于提高某些预测误差的增益而产生）。值得详细看看这个案例。

Carrasco, Ling, and
Read (2004)
报告了一项实验，受试者注视中心点，左右两侧显示对比度光栅。光栅具有不同的绝对（实际）对比度。但当受试者被提示要注意（即使是隐蔽地）较低对比度的光栅时，他们对该处对比度的感知会增加，产生（错误的）判断，例如，一个被注意的70%（实际值）对比度光栅与一个未被注意的82%光栅相同。Block和Siegel认为预测处理解释无法解释这里的初始效应（对隐蔽注意的70%对比度光栅的82%对比度的错误感知），因为唯一的错误信号——这正是他们误解故事的地方——是稳定的注意前70%记录与注意后82%记录之间的差异。但这种差异直到注意完成其工作后才可用！更糟糕的是，一旦这种差异可用，它不应该再次被放大吗，因为相关错误单元的增益现在增加了？

这是一个巧妙的挑战，但它基于对精度加权(precision-weighting)提议的一个revealing误解。PP并不假设基于未注意对比度（记录为70%）和随后注意的对比度（现在看起来是82%）之间差异计算的错误信号。相反，注意改变的是对来自被注意空间位置的精确感觉信息的期望。精度是方差的倒数，正是我们的”精度期望”被注意在这里改变了。在手头的情况下，似乎正在发生的是，我们隐蔽地注意左侧（比如说）光栅这一事实增加了我们对精确感觉信号的期望。在这种条件下，对精确信息的期望诱导对感觉错误的夸大加权，结果我们对对比度的主观估计被扭曲了。14

重要的一点是，错误不是像Block和Siegel似乎暗示的那样，作为某个先前（在这种情况下是未注意的）感知与某个当前（在这种情况下是注意的）感知之间的差异来计算的。相反，它直接为当前感觉信号本身计算，但根据我们对来自该位置的精确感觉信息的期望进行加权。根据PP，精度期望是对比度光栅实验所操纵的，因此PP为效应本身提供了令人满意的（且独特的）解释。这种相同的机制解释了注意对空间敏锐度的一般效应。

Block和Siegel还论证说，至少一旦代理人醒着、警觉并掌握了周围环境，“将错误信号视为感觉输入是没有意义的”。但当然，这个声明并不是说代理人感知错误信号。（同样，没有传统理论家应该说代理人通常感知感觉信息流本身，而不是它所提供的世界。）根据PP，代理人感知周围的东西，但这样做依靠错误的前向（和横向）流动以及预测的向下（和横向）流动。

总之，预测处理将注意描述为增加选定预测错误的增益。因此，注意构成了构成正常感知过程的推理级联的一个组成部分。内源性注意(Endogenous
attention)在这里对应于影响与某些任务相关特征（例如，四叶草的形状）或某个选定空间位置相关的预测错误增益的意志控制过程。外源性注意(Exogenous
attention)对应于更自动的处理，在熟练任务的流畅执行期间，或响应某些生态学显著线索（如闪光、运动瞬变或突然噪音）时，增加选定预测错误的增益。这些生态学显著线索往往产生强烈的感觉信号，这些信号被隐含地”期望”显示高信噪比。因此有一种超先验(hyperprior)在起作用：对更强信号精度的期望，这合理地要求增加相关预测错误的增益（见Feldman & Friston,
2010, p. 9；另见Hohwy, 2012,
p. 6）。最后，精度期望也被看到指导探索性行动，确定（例如）跟踪场景中最可能找到更精确信息的区域的扫视模式。

在单一的自我驱动循环中结合感知和行动，精度估计因此使自下而上的感觉信息（通过预测错误传递）和自上而下的基于生成模型的期望能够灵活地根据任务变化组合。

[2.11 意外的大象]

理解精度和精度期望的作用对于揭示非意识（“亚个人的”）预测与个人层面日常体验的形状和流动之间的复杂联系可能特别重要。例如，神经惊讶（“惊讶值”(surprisal)：给定世界模型，某些感觉状态的不可能性）与代理人惊讶之间似乎存在初始的脱节。这从一个简单事实中显而易见：总体上最能最小化惊讶值（因此最小化预测错误）“对于”大脑的感知很可能对我这个代理人来说是一些高度令人惊讶和意外的事态——例如，想象一下专业魔术师优雅地将一头巨大而忧郁的大象偷偷带到舞台上的突然揭示。然而，这里根本脱节的表象是虚幻的，正如稍微详细的解释所揭示的。

随着魔术师挥去遮布，粗糙快速处理的视觉线索招募出最能最小化感觉预测误差的假设（大象）。感知/行动回路立即参与其中，驱动一系列视觉扫视，以大象特有的方式扫描场景（例如，凝视象鼻应该在的位置）。如果假设正确，这种视觉搜索将产生对该假设的高精度确认。假设扫视满足了所有系统期望。智能体现在掌握了一个可靠的模型，该模型经受住了高精度预测误差的严峻考验。此时大象感知是最符合认知系统对世界的了解和期望，以及它对自身干预世界结果（这里是视觉扫视）的了解和期望的感知。因此，舞台上的大象感知是给定当前驱动输入、精度期望和分配精度（如我们所见，反映大脑对感觉信号的置信度）组合下的获胜假设。

给定正确的驱动信号和足够高的精度分配，初始智能体意外类型的顶层理论因此可以获胜，以解释掉高度加权的传入感觉证据潮流。悲伤大象的景象作为给定输入、先验和感觉预测误差估计精度下可用的最佳（最可能、最少”惊讶性”的）感知出现。尽管如此，系统先验并没有使该感知在事前非常可能，因此（也许）智能体实际惊讶感对其是有价值的。也就是说，惊讶感可能是保存有用信息的一种方式，否则这些信息将被丢弃——这些信息表明，在当前证据驱动的推理回合之前，感知到的事态被估计为高度不可能。

这（通常）都是好消息，因为这意味着我们不是期望的奴隶。成功的感知需要大脑使用存储的知识和期望（贝叶斯先验）来最小化预测误差。但我们仍然能够在大脑为感觉预测误差分配高可靠性（因此为驱动感觉信号分配高可靠性）的条件下看到非常（智能体）惊讶的事物。重要的是，这需要其他高层理论，虽然是初始智能体意外类型的，获胜以解释掉高度加权的感觉证据。

2.12 精度的一些病理现象

但是，如果这种平衡行为出错会发生什么？如果精度加权机制出现故障，自上而下期望和自下而上感知之间的平衡受到损害会发生什么？在这里，我认为预测处理情境为思考人类心理的广阔且多样的空间提供了有前景的新方式。我们将在后续章节中看到更多这方面的内容。但我们已经可以在一项令人印象深刻的近期工作中瞥见这种潜力，该工作涉及精神分裂症中的妄想和幻觉（Corlett,
Frith, et al., 2009; Fletcher & Frith, 2009）。

回想一下前一节中描述的意外大象目击。在这里，系统已经掌握了一个恰当的模型，能够”解释掉”指定悲伤灰色存在的驱动输入、期望和精度（预测误差的权重）的特定组合。但情况并非总是如此。有时，处理持续的、高度加权的感觉预测误差可能需要逐渐形成全新的生成模型（就像在正常学习中一样）。正如Fletcher和Frith（2009）所建议的，这可能是更好理解精神分裂症中幻觉和妄想起源（这两个所谓的”阳性症状”）的关键。这两种症状通常被认为涉及两种机制，因此有两种破坏，一种在”感知”中（导致幻觉），一种在”信念”中（允许这些异常感知影响顶层信念）。因此Coltheart（2007）正确且重要地指出，仅仅感知异常通常不会导致妄想受试者中发现的奇异复杂信念体系。但我们因此必须将感知和信念形成成分视为严格独立的吗？

如果感知和信念形成，如当前故事所建议的，都涉及尝试将展开的感觉信号与自上而下的预测相匹配，那么可能的联系就会出现。重要的是，这种尝试匹配的影响是精度介导的，因为残余预测误差的系统效应根据大脑对信号的置信度而变化。考虑到这一点，Fletcher和Frith（2009）调查了对分层贝叶斯系统扰动的可能后果，使得预测误差信号被错误生成，更重要的是——高度加权（因此被赋予不当的显著性来驱动学习）。

存在许多潜在机制，它们复杂的相互作用一旦在预测误差最小化的总体框架内得到处理，可能会共同产生这种干扰。主要候选机制包括缓慢神经调节剂的作用，如多巴胺、血清素和乙酰胆碱(Corlett, Frith, et al.,
2009; Corlett,
Taylor, et al., 2010)。此外，Friston (2010,
p. 132)推测，神经区域之间快速、同步的活动也可能在增强同步群体内预测误差的增益方面发挥作用。16然而，无论如何实施，关键思想是理解精神分裂症的阳性症状需要理解预测误差产生和（特别是）权重分配中的干扰。建议是该复杂经济体系内的故障（可能根本上源于异常的多巴胺功能）产生一波又一波持续且高权重的”虚假误差”，然后传播到整个层次结构，在严重情况下（通过随之而来的神经可塑性浪潮）强制对我们的世界模型进行极其深度的修正。不可能的事情（心灵感应、阴谋、迫害等）然后变成最不令人惊讶的，而且——因为感知本身受到先验期望自上而下流动的调节——错误信息的级联传播回到下层，使虚假感知和奇异信念固化为一个连贯且相互支持的循环。

这样的过程是自我强化的。随着新的生成模型站稳脚跟，它们的影响向下流动，使传入数据被新的（但现在严重误导的）先验所塑造，以”符合期望”(Fletcher & Frith,
2009, p. 348)。因此，虚假感知和奇异信念形成了一个认识论上隔离的自我确认循环。那么，这就是一种高度有效认知策略的阴暗面。预测处理模型将感知、信念和学习融合在一个单一的总体经济体系中——通常是富有成效的——在这个体系中，多巴胺以及其他机制和神经递质控制着预测误差本身的”精确性”（权重，因此对推理和学习的影响）。但当事情出错时，虚假推理螺旋上升并反馈到自身。妄想和幻觉然后变得根深蒂固，既被共同决定又共同决定。我们在科学(Maher,
1988)和日常生活中到处都能看到这种现象的温和版本。我们倾向于看到我们期望的东西，并用它来确认既在产生我们期望、又在塑造和过滤我们观察以及对其可靠性估计的模型。

同样的广义贝叶斯框架可以用来(Corlett, Frith, et al.,
2009)帮助理解不同药物在给予健康志愿者时如何暂时模拟各种形式的精神病。在这里，关键特征也是预测编码框架能够解释学习和体验中的复杂改变，这些改变取决于驱动感觉信号如何通过精确度加权的预测误差与先验期望和（因此）持续预测相结合的（药理学可修改的）方式。例如，氯胺酮(ketamine)的拟精神病效应据说可以用预测误差信号的干扰（可能由AMPA上调引起）和预测流（可能通过NMDA干扰）来解释。这导致持续的预测误差，并且——关键的是——对相关事件重要性或显著性的夸大感知，这反过来又驱动短暂妄想样信念的形成(Corlett, Frith, et al.,
2009, pp. 6–7; 另见Gerrans,
2007)。作者继续解释其他药物（如LSD和其他血清素致幻剂、大麻和多巴胺激动剂如苯丙胺）的不同拟精神病效应，认为它们反映了分层预测处理框架内其他可能的干扰类型。17

在我看来，这种层次的流畅跨越构成了当前框架的关键吸引力之一。我们在这里从对人类体验正常和改变状态的考虑，通过计算模型（突出精确度加权的基于预测误差的处理和生成模型的自上而下部署），到大脑中突触电流、神经同步和化学平衡的实施网络。希望是通过提供推理、期望、学习和体验之间复杂、系统性相互作用的新的多层次解释，这些模型有朝一日可能提供对我们自己代理者级别体验的更好理解，甚至超过”民间心理学”基本框架所提供的理解。这样的结果（另见第7章）将构成对以下主张的证实(P. M. Churchland, 1989,
2012, P. S. Churchland,
2013)：采用”神经计算视角”有朝一日可能引导我们对自己生活体验的更深刻理解。

[2.13 超越聚光灯]

注意力经常被描绘为一种心理聚光灯（参见，例如，Crick,
1984），其部署反映了竞争（由于有限的资源）以获得高质量的神经处理。注意力的预测处理模型与聚光灯模型有一些共同特征，但在其他方面有所不同。它们都将注意力描绘为与寻找精确（低不确定性）感官信息相关联。指向聚光灯创造了（如Feldman & Friston,
2010所指出的）能够从空间位置获得高质量感官信息的确切条件。但PP认为，注意力本身不是一个机制，而更多的是一个更根本资源的维度。18它是我们（我们的大脑）用来预测感官数据流的生成模型的一个普遍维度。但这是一个特殊的维度，因为它不仅涉及传入感官数据的外部原因（信号）的性质，还涉及感官信息本身的精度（统计学上，逆方差）。

生成模型通过包含当前精度的估计以及视觉扫视和其他行为将产生的精度估计，直接带动大量信息收集行为。它不仅对信号应该如何演变（如果世界确实是这样的话）做出预测，还对应该主动征求哪些传入信号并在处理展开时给予最大权重做出预测。正是通过改变这种权重分配，我们能够在多模态处理期间偏向选择感官通道，灵活地改变神经区域之间信息的即时流动，以及（最一般地）改变自下而上的感官信号和自上而下期望之间的权力平衡。这种改变完成了本章早期部分描述的各种”特效”（在云中看到面孔，听到正弦波语音，甚至幻听”白色圣诞节”）。

将我们自己感官不确定性的精度编码估计添加到新兴图景中，还允许我们以流畅灵活的方式结合两个表面上对立世界的精华。一个是信号抑制的世界，这是标准预测编码的核心特征。在这里，预期的信号元素被”解释掉”并被剥夺了向前流动的因果效力。另一个是信号增强和偏向竞争的世界。这是一个”关键任务”信号元素被放大和增强，其向前流动的效应被放大的世界。通过根据预期精度对向前流动的预测误差信号进行加权，PP框架结合了这两个世界的精华，增强一些响应同时抑制其他响应。

注意力、行动和感知现在在相互支持、自我驱动的循环中结合起来。加权预测误差信号驱使我们以既反映又测试生成预测的假设的方式对世界进行采样，这些预测正在驱动着行动。感知、注意力和行动的这种亲密关系形成了本著作的核心主题之一，并为我们提供了迄今为止关于能够阐明大脑、身体和世界深刻认知纠缠的神经处理账户的最佳希望。
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[想象空间][]

[3.1 构造产业]

我们的故事表明，感知是一个既具有构造性又深受预测影响的过程。这种类型的感知——那种揭示了相互作用的远端原因的结构化世界的感知——有一个重要且（大多数情况下）促进生活的附带效果。因为这样的感知者因此也是想象者：他们是准备好不仅通过感知和总体物理行动，还通过意象、梦境和（在某些情况下）故意的心理模拟来探索和体验他们世界的生物。

当然，这并不是说每个我们可能直觉上认为与其世界有某种形式感官接触的系统都能够做这些事情。毫无疑问，存在许多简单的系统（如追随光线的机器人或追随化学梯度的细菌）使用感官输入来选择适当的响应，而不部署内部表示的模型来预测传入信号的形状。我将论证，这样的系统不会享受到对丰富结构化外部世界的感知体验，也不会具有梦境或想象等心理状态。但是，如果PP是正确的，像我们这样的感知者可以使用存储的知识来生成一种多层次虚拟类比的驱动感官信号，因为它在多个层次和类型的处理中展开。

想象力和梦境的联系就在眼前，因为这样的系统掌控着一个生成模型(generative
model)，能够利用关于世界中相互作用因果关系的知识来重构感觉信号。这种重构过程在感觉信号存在时得到调节和部署，为彻底的构造过程铺平了道路，能够在缺乏常规感觉流的情况下形成和演化。附近还有参与某些理论家所称的”心理时间旅行”的能力：记忆（重构）过去和预测未来的可能形态。这些各种”构造产业”协同工作，让我们能够做出更好的选择和选择更好的行动。因此，从基于生成模型的在线感知的简单种子中，涌现出一种引人注目的（且惊人地熟悉的）认知形式。这是一种形式，其中感知、想象力、理解和记忆作为一种认知套餐交易出现——这种套餐交易将现在定位在其体验归属的地方，即过去影响与知情未来选择之间富有成效的交汇点。

简单视觉

考虑图3.1中的图像。这就是所谓的”康斯威特错觉”。对大多数人来说，中央配对的瓦片看起来是非常不同的灰色阴影——这种外观，正如第二张图片所揭示的，是虚幻的。这种错觉发生是因为（正如我们在第1章和第2章中看到的）我们的视觉体验不仅仅反映当前的输入，而是很大程度上受到关于世界的”先验”（先验信念，通常以无意识预测或期望的形式出现）的影响。在这种情况下，先验是表面倾向于具有相同的反射率，而不是朝着它们自己的边缘逐渐变亮或变暗。因此，大脑的最佳猜测是中央配对涉及两个不同反射率的表面（两种不同的灰色阴影）被不同数量的光照亮。错觉发生是因为图像显示了照明和反射特性的高度非典型组合，大脑使用它从典型照明和反射模式中学到的知识来推断（在这种情况下是错误的）两个瓦片必须是不同的灰色阴影。在我们实际生活的世界中，这些特定的先验信念或神经期望可证明是”贝叶斯最优”的——也就是说，它们代表了从环境感觉证据中推断世界状态的全局最佳方法（Brown
& Friston,
2012）。因此，大脑通过结合先验知识（包括，正如我们在第2章中看到的，关于上下文的知识）与传入的感觉证据来生成我们的感知体验。
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图3.1 康斯威特错觉设置

第一张图像（左）描绘了一个典型的康斯威特错觉设置。构成中央配对的两个瓦片的中心看起来是不同的灰色阴影。第二张图像（右）揭示它们实际上是相同的灰色阴影。

来源：D. Purves, A. Shimpi, & R. B. Lotto
(1999)。康斯威特效应的实证解释。神经科学杂志，19(19)，8542-8551。

跨模态和多模态效应

这种基本效应解释了各种各样令人惊讶的熟悉感知现象。其中一种现象是跨模态和多模态上下文效应对早期”单模态”感觉处理的广泛存在。这些效应的发现构成了当代感觉神经科学的主要发现之一（见，例如，Hupe
et al., 1998; Murray et al., 2002; Smith & Muckli,
2010）。因此，Murray等人（2002）展示了高级形状信息对早期视觉区域V1中细胞反应的影响，而Smith和Muckli（2010）甚至在完全未受刺激（也就是说，未通过驱动感觉信号直接刺激）的视觉区域上显示了类似的效应（使用部分遮挡的自然场景作为输入）。此外，Murray等人（2004）显示V1中的激活受到自上而下尺寸错觉的影响，而Muckli等人（2005）和Muckli（2010）报告了V1中与表观运动错觉相关的活动。即使是看似”单模态”的早期反应也受到（Kriegstein
& Giraud,
2006）来自其他模态的信息的影响，因此通常会反映各种多模态关联。引人注目的是，甚至对相关输入将在一种模态（例如，听觉）而不是另一种模态（例如，视觉）中出现的期望也被证明能提高性能，可能通过增强”自下而上输入对给定感觉通道上感知推理的权重”（Langner
et al., 2011, p. 10）。

这一系列上下文效应的全貌非常自然地从预测处理(PP)模型中流淌而出。如果所谓的视觉、触觉或听觉感官皮层实际上是使用来自更高层级的反馈级联来主动预测展开的感官信号(这些信号最初通过视觉、声音、触觉等各种专用受体库转导)，那么我们不应该对在”早期”感官反应中发现广泛的多模态和跨模态效应(包括这些”填充”类型)感到丝毫惊讶。产生这种情况的一个原因是，“早期”感官反应的概念在某种意义上现在是误导性的，因为期望诱导的上下文效应将简单地在整个系统中传播，启动、生成和改变”早期”反应，一直向下到V1。任何在”元模态”(或至少是日益信息整合的)区域内记录的统计有效相关性，这些区域位于处理层次的顶部，都能为预测提供信息，然后通过之前被认为是更加单模态的区域，一路级联到接近感官外围的区域。这些效应与将V1视为使用具有固定(上下文不灵活)感受野的细胞进行简单的、刺激驱动的、自下而上特征检测的场所的观念不一致。但它们完全符合(实际上是被要求的)那些将V1活动描绘为基于自上而下预测和驱动感官信号的灵活组合不断协商的模型。反思这种”早期”感官处理的新视角，Lars
Muckli写道：

可以想象，V1首先是皮层反馈的目标区域，其次才是将皮层反馈与传入信息进行比较的区域。感官刺激可能是皮层的次要任务，而其主要任务是…尽可能精确地预测即将到来的刺激。(Muckli, 2010, p. 137)

[3.4 元模态效应]

视觉词汇形式区域(VWFA)是腹侧流中的一个区域，它对适当的字母串做出反应：这种字母串在给定语言中可能合理地形成一个词。这个脑区域的反应已知独立于表面细节，如大小写、字体和空间位置。在一项重要的神经成像(fMRI)研究中，Reich等人(2011)发现证据表明VWFA实际上在追踪比视觉词汇形式更加抽象的东西。它似乎在追踪词汇形式，无论转导流的模态如何。因此，同样的区域在先天性盲人被试进行盲文阅读时被激活。这里的早期输入是触觉而非视觉的事实对VWFA的招募没有影响。这支持了(Pascual-Leone & Hamilton,
2001)将这些脑区域视为”元模态操作器”的观念，这些操作器”由给定的计算定义，无论接收到何种感官输入都会应用该计算”。

这很好地契合了，正如Reich等人(2011,
p. 365)自己注意到的，PP图像中皮层层次的更高层级学习追踪”隐藏原因”，这些原因解释并因此预测远端事态的感官后果。Reich等人推测VWFA中的大部分活动可能因此反映了关于词汇感官后果的跨模态预测。也就是说，VWFA似乎在使用跨模态的词汇性模型生成自上而下的预测。VWFA的元模态性将”解释其将自上而下预测应用于视觉和触觉刺激的能力”(Reich等人, 2011,
p. 365)。

另一个很好的例子，这次来自动作领域，由Wolpert, Miall, 和 Kawato
(1998)提供，他们注意到即使使用不同的效应器(如右手或左手，甚至脚趾)，个体手写风格的要素仍然得以保持。1抽象的高级运动命令必须以不同的方式展开，因为级联预测越来越接近效应器系统本身。但在更高层级，似乎有大量的运动信息以跨效应器的形式编码。

总之，PP框架为适应各种跨模态、多模态和元模态对感知的影响提供了一种强有力的方式。它将感官描绘为共同工作，为一组连接的预测设备提供反馈，这些设备试图跨多个空间和时间尺度追踪世界的展开状态。这提供了对高效多模态线索整合的非常自然的解释，并允许自上而下的效应渗透到感官处理的最低(最早)要素。(如果这在认识论上让你担心——也许因为你怀疑太多的自上而下影响会让我们看到我们期望看到的，而不是”真正存在的”——不要害怕。实际提供的是一个非常微妙的平衡行为，正如我们将在第6章中看到的。)

[3.5 感知遗漏]

预测处理理论的另一个优势（如1.14中提到的）是它为”遗漏相关反应”的全谱提供了强有力的解释。这类反应的理论重要性很早就被苏联心理学家尤金·索科洛夫(Eugene
Sokolov)在定向反射的开创性研究中注意到——定向反射是环境中意外变化通常引发的立即”注意”反应。索科洛夫注意到重复暴露会导致反应减弱，并将这种效应称为”习惯化”(habituation)。人们可能认为这是由某种形式的低级感觉适应引起的某种粗暴的物理效应。然而，索科洛夫注意到，即使是某个已习惯化刺激强度的减少也能引起”去习惯化”(dishabituation)并促发新的反应。索科洛夫得出结论，神经系统必须学习和部署一个”神经元模型”，该模型不断与传入的刺激相匹配，因为现在吸引动物注意的是物理信号本身的减少。

这种情况的极端版本发生在预期信号完全未能实现时。例如，如果我们听到一系列规律的节拍，然后一个节拍被省略，我们在感知上意识到（相当生动地意识到）它的缺失。此外，还有一种熟悉的”几乎体验到”被省略项目开始的感觉——仿佛我们开始听到（或看到，或感受到）那个瞬间后我们生动地注意到并未发生的事物。

那些假设使用生成模型进行”自上而下”处理以通过恰当的期望来迎接传入感觉信号的理论，在解释对遗漏的反应性和遗漏的特殊现象学方面处于理想（也许是独特的）有利地位。Adams等人(2013)使用鸟鸣生成和识别的仿真研究提供了一个令人信服的例子。在这些实验中（见图3.2），一个分层预测处理网络使用前几章描述的多层预测机制，对模拟啁啾声的短序列（显示特征频率和音量的序列）做出反应。然后重复仿真，但省略了原始信号的一部分（最后三个啁啾声）。在第一个缺失的啁啾声处，网络以强烈的预测误差爆发作出反应。作者注意到，这种强烈的误差爆发是在完全没有任何指导性感觉输入的情况下产生的，因为”此时没有感觉输入需要预测，预测误差完全由自上而下的预测产生”(Adams等人，2013，第10页)。此外，对网络反应的更仔细分析显示，在第一个缺失啁啾声本应发生的那一刻，系统产生了一个瞬时（幻觉性）感知。这个感知（系统对世界状态的最佳猜测）并不强烈，但时机相对于缺失的啁啾声是正确的。换句话说，网络首先模糊地”感知”（想象）了缺失的啁啾声，然后在这种信号的实际缺失变得明显时立即以强烈的错误信号作出反应。这些结果很好地模拟了(Adams等人，2013，第10-11页)所谓的”失配负波”(mismatch
negativity)——在使用奇异球或省略刺激的EEG研究中发现的P300神经元反应——这一结果在生理学上也是有意义的，因为这类研究对那些最可能涉及报告预测误差的细胞类型（浅层锥体细胞）的反应最为敏感。


[image: image]
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图3.2 遗漏相关反应

左侧面板显示基于后验期望的预测声谱图，而右侧面板显示感觉层面的相关（精度加权）预测误差。顶部面板显示由于精确的自上而下预测在第一个缺失啁啾声未被听到时被违反而产生的正常遗漏相关反应。当第二层的（对数）精度降低到2时，这种反应被减弱（中间行）。这使得自上而下的预测对自下而上的感觉证据更加敏感，感觉预测误差在减少的自上而下约束下得到解决。同时，基于自上而下（经验）先验信念本应被预测的第三个啁啾声被错过，导致感觉预测误差几乎与省略引起的预测误差幅度相匹配。下方一行显示当感觉对数精度从2补偿性地降低到负2时的预测和预测误差。这里，感觉预测误差未能引导高级期望，随后在没有任何刺激的情况下持续存在错误推理。

来源：经Adams, Stephan等人，2013年许可转载。

在进一步的巧妙操作中（再次参见图3.2），Adams等人降低了多层网络上层（第2层）感觉预测误差的精度。正如我们在第2章中看到的，这样做的效果是降低系统对自身自上而下预测的信心。在这些条件下，之前最难检测到的啁啾声（第三个啁啾声）完全被错过，并产生了预测误差。然而，由于系统（第2层精度降低）现在对其预测的信心较低，这个误差不会像正常条件下那样大。作者指出，这可能对应于精神分裂症患者对异常和遗漏刺激的神经元（和行为）反应减弱的现象。对这种反应的解释很有趣，因为它表明

慢性精神分裂症中减弱的不匹配或违反反应可能不是反映未能检测到令人惊讶的事件，而是反映未能检测到不令人惊讶（可预测的）事件。换句话说，它们可能反映了这样一个事实：每个事件都令人惊讶。（Adams et al.,
2013，第11页）

系统可能尝试补偿这种泛惊讶性的一种方式是有效地降低其对感觉信号本身的信心。降低感觉信号的估计精度会产生复杂的效果，我们将在后续章节中进一步探讨。在简单的鸟鸣研究中，这种减少导致了完全取消遗漏相关反应，以及从感觉信号正确推断远端环境结构的根本性失败。在这种情况下，听觉遇到的歌声只能被粗略跟踪，结构和频率都出现扭曲。这是不可避免的，因为在这些条件下，“感觉信息没有被赋予约束或引导自上而下预测所需的精度”（Adams et al.,
2013，第12页）。这对应于幻觉的产生，这里幻觉作为准知觉状态出现，不足以被自上而下的预测和对我们自身感觉不确定性的恰当估计所控制。

[3.6 期望与意识知觉]

PP模型对研究意识感觉意识的神经基础具有影响（更多内容见第7章）。

我们可以从一些平常的思考开始接近这个话题。直觉上很明显，例如，用劣质收音机播放的熟悉歌曲会比陌生歌曲听起来清晰得多。虽然我们可能在简单的前馈特征检测框架内将此视为某种记忆效应，但现在将其视为真正的知觉效应似乎同样合理。毕竟，清晰听起来的知觉与模糊听起来的知觉是以同样的方式构建的，只是使用了更好的自上而下预测集合（在故事的贝叶斯翻译中为先验(priors)）。也就是说——我建议——熟悉的歌曲确实听起来更清晰。这不是记忆稍后进行某种填补，以回顾的方式影响我们对歌曲听起来如何的判断。相反，自上而下的效应在处理的最早阶段就起作用，让我们几乎没有概念空间（至少在我看来）将这些效应描述为除了增强但真正的知觉之外的任何东西。因此，想象我们发现一种生物，其听觉装置高度调谐于检测某种生物学相关的声音。还想象这种调谐主要由对该声音的强先验组成，使得生物能够在环境信号中有相当大的噪音的情况下检测到它（一种鸡尾酒会效应(cocktail
party
effect)）。我们肯定会简单地将此描述为敏锐知觉的情况吧？那么，我认为，我们也必须对从低质量收音机听熟悉歌曲的音乐爱好者说同样的话。

当我们逐渐降低驱动信号并提高期望时，我们能避免滑坡效应吗？那个幸运的想象者，其虚构恰好完美地预测了外部世界，根本没有真正感知她的世界。她只是一个幸运的猜测者。

两个因素共同拯救我们，使我们不必被迫接受这样的主体进入真正感知者的行列。首先，我们应该考虑反事实(counterfactuals)。如果你只是幸运地认为远端世界目前如预测的那样，那么如果世界状态不同，你就无法跟踪它们。这已经区分了幸运预测者与正常预测处理主体。其次，我们必须添加注意力(attention)的可用性。正如我们在上一章中看到的，注意力提高了误差信号各个方面的增益(gain)。这意味着我们确实可以（如果我们决定这样做）专注于劣质收音机声音的模糊性，提高选择性感觉预测误差的增益以揭示声音流的更精细形式。然后PP主体可能会同意收音机已经过时，迫切需要更换。反事实稳健性加上基于注意力的感觉预测误差增益的可用性，从而使我们能够区分”幸运幻觉”与基于真实预测的驱动知觉。

预测在构建有意识感知体验中的作用在Melloni et
al. (2011)的研究中得到了很好的展示。Melloni等人表明，形成可报告的有意识感知所需的启动时间会根据我们的期望而变化——换句话说，他们表明期望可以加速有意识觉知。使用脑电图(EEG)特征，计算得出对于预测良好的刺激，有意识感知可以快达100毫秒，因此”可见性的特征并不局限于具有严格潜伏期的过程，而是取决于期望的存在”(Melloni et al., 2011,
p. 1395)。Melloni等人建议，这样的结果最好通过分层预测编码框架来解释，在该框架中”有意识感知是假设检验的结果，该检验迭代直到信息在高层和低层区域之间保持一致”(p. 1394)。

[3.7 作为想象者的感知者]

如果预测处理理论是正确的，那么能够形成丰富的、揭示世界的感知的动物，就是理解其世界并准备好想象它们的动物。这个论证很直接。为这类方法提供动力的内部模型的一个重要特征是它们本质上是生成性的。也就是说，在上层4编码的知识(模型)必须使该层的活动能够预测下层的响应模式。这意味着N+1层的模型在更大系统的背景下运行时，能够为自己生成N层(下层)的感官数据(即，输入在那里被表示的方式)。由于这个过程一直向下应用到试图预测早期处理区域活动的层，这意味着这样的系统完全能够为自己生成感官数据的”虚拟”版本。

从某种意义上说，这并不令人意外。正如Hinton(以及类似观点，见Mumford,
1992)所指出的，“生动的视觉意象、做梦，以及语境对局部图像区域解释的消歧效应…表明视觉系统可以执行自上而下的生成”(Hinton, 2007b,
p. 428)。从另一种意义上说，这是相当了不起的。这意味着感知——至少在像我们这样的生物中——与功能上类似于想象的东西共同涌现。我这里所说的”像我们这样的生物”，指的是能够进行丰富的、揭示世界的感知的生物：能够感知由相互作用的隐藏原因构成的复杂远端环境的生物。在我自己的情况下，这样的隐藏原因包括暴雨、樱草花和扑克手牌。在我的两只猫(Bruno和Borat)的情况下，它们似乎包括5猫粮、老鼠和飞蛾。我认为，Bruno、Borat和Clark都在部署生成模型来捕获其感官输入在多个空间和时间尺度上的规律性。显然，一个简单的向光源移动的机器人不需要，也可能不应该部署多层生成模型来做到这一点。相反，当系统必须处理以噪声、模糊性和不确定性为特征的领域中复杂的隐藏原因结构时，对生成模型的需求最为明显。

我希望更仔细地为之辩护的主张因此是：能够使用预测驱动学习的特征资源感知复杂外部世界中相互作用原因的动物6，将是能够内生生成类感官状态的动物。认为做梦、想象和心理意象因此作为传递我们对结构化(对有机体显著的)外部世界掌握的同一认知包的一部分而变得可用，这似乎并不牵强。这并不意味着每个这样的动物都可以通过某种刻意的意志行为来带来这样的想象。实际上，对于大多数生物来说，刻意想象的行为(我怀疑可能需要通过语言进行自我提示)很可能是根本不可能的。但是这样被赋能感知结构化世界的生物拥有从自上而下生成这些相同感官状态近似值的神经资源。因此，在线感知(由预测处理架构启用)和内生生成准感官状态的能力之间出现了深层的二元性。

[3.8
意象和感知期间的”大脑读取”]

Reddy et
al. (2010)的研究中出现了支持这种二元性的强有力的功能性磁共振成像(fMRI)证据。该研究的起点是一组众所周知的结果，表明心理意象和在线视觉感知激活许多相同的早期处理区域(例如，Kosslyn et al., 1995;
Ganis et al.,
2004)。这样的结果已经被多次复制，并且扩展到包括外侧枕叶皮层(LOC)等区域。这是一个纹外区域，对形状和物体有强烈反应，包括”X”和”O”等字母形式，相对于简单纹理或混乱物体更偏好它们。Stokes et
al. (2009)表明，当受试者感知和想象字母”X”和”O”时，LOC都是活跃的。

这些结果为感知和想象之间存在深层计算对偶性的观点提供了直观支持，但它们也与许多较弱的解释相符。它们表明了粗略地理位置的重叠（许多相同区域在在线感知和离线想象及回忆过程中”点亮”），但这尚未确立PP类模型所预测的更深层功能重叠。

Reddy等人的研究直接解决了这个问题，建立在有时被称为”大脑读取”的最新成功基础上。在大脑读取中（例如，Haxby et al., 2001; Kamitani & Tong,
2005; Norman et
al.,
2006），研究者试图从fMRI数据（追踪血流动力学反应的BOLD信号）中重建刺激的属性，这些数据涉及刺激引发的神经活动。这意味着绘制多体素7反应模式并使用它们来推断（解码）产生这些模式的刺激属性。

实验者在这里大致处于生物大脑本身的位置。她的任务——由强大的数学和统计工具使之成为可能——是获取神经激活模式8，并仅基于此推断刺激的属性。这些属性范围从识别刺激（通常是图像）所属的类别（例如，它是面孔、水果还是工具？），到选择预定义集合中的哪个特定图像引发了反应，再到（最近且最令人印象深刻的）尽可能实际重建所呈现的图像本身。我们很快就会看到第一种类型的例子。第二种类型（基于fMRI的图像选择）的一个很好例子可以在Kay et
al. (2008)中找到，他们能够推断出被试在扫描时感知的是哪个新颖的自然图像（从120个图像集合中）。第三种（主动重建）类型的例子可以在Miyawaki et
al. (2008)中找到。

有趣的是，用于执行第三项任务——图像重建任务——的工具和方法越来越像是在重现生物大脑本身使用的策略类型。因此，最有前景的方法使用贝叶斯方法，该方法将测量反应中的信息与关于自然图像结构甚至语义内容的先验信息相结合——例如，见Naselaris et
al. (2009)。使用这种先验信息（就像在预测处理中一样）对图像重建的质量产生了巨大而有益的影响。更进一步，van Gerven et
al. (2010)使用了在第1章讨论的数字识别例子中使用的架构版本（“深度信念网络”；见Hinton et al.,
2006）来从fMRI数据中重建感知的手写灰度数字。作者得出结论（第3139页）：“分层生成模型可用于神经解码，并为了解大脑提供了新的窗口”。

然而，Reddy等人的实验并不涉及图像选择或图像重建。它解决的是更简单的图像分类问题。第一个目标（符合先前的工作）是使用模式分类技术来解码关于观看图像的类别信息，确定被试在扫描时是否感知到工具、食物、面孔或建筑物的图像。第二个目标是使用相同的技术来确定被试在扫描时是否在想象工具、食物、面孔或建筑物。假设这被证明是可能的，第三个也是最终目标是确定想象物体的体素级”代码”与实际感知到的”相同”物体的代码如何相关。对于解码，实验者使用了一种广为理解的方法（线性支持向量机）来学习体素模式与四个类别（食物、工具、面孔和建筑物）之间的映射。这对感知和想象的物体都进行了，记录既来自早期视觉区域（V1、V2）也来自更高区域（FFA、PPA和一些分布式记录）。

两种形式的解码（解码所看到的和所想象的）都被证明是可能的，尽管——我们很快会回到这一点——从最早的、视网膜拓扑映射区域的解码仅在实际观看期间可能，而在想象期间不可能。相比之下，在腹侧颞皮层，解码在两种条件下（实际观看和想象）都被证明是可能的。然后Reddy等人解决了第三个（对我们来说最有趣的）问题：想象条件下涉及的神经状态与感知条件下涉及的神经状态之间存在什么关系（如果有的话）。这个问题直接关系到我们之前关于感知和想象深层对偶性的推测。

为了解决这个问题，Reddy等人使用了一种巧妙的方法。他们取用了训练好的感知分类器，将其作为表象条件下的解码器，反之亦然（取用训练好的表象分类器来解码在线感知）。令人惊讶的是，每个分类器都适用于另一种条件。换句话说，可以使用”表象解码器”来分类当前观看的项目，也可以使用”感知解码器”来分类仅仅想象的项目。这表明两个任务不只是共享粗略的神经资源，而是共享这些资源的精细使用方式。更具体地说，它显示了在感知场景和仅仅想象场景时，编码这些场景的精细多体素激活模式（在腹侧-颞皮层中）之间存在大量重叠。额外的分析显示，各种体素的作用（它们对给定类别中分类成功的加权贡献）是相似的，两种条件（表象和在线感知）共享关键的”诊断体素”（第6页）。作者得出结论：

模式分类技术的使用…表明实际观看和心理表象在对象响应性腹侧-颞皮层的精细多体素激活模式水平上共享相同的表征[从而证明]感知和自然对象类别表象所涉及的精细表征之间具有高度相似性。（Reddy et al.,
2010，第7页）

这些结果为预测处理核心理念提供了强有力的支持，即感知在很大程度上依赖于自上而下的生成能力。

尽管如此，感知和纯粹由自上而下驱动的过程（如心理表象(mental
imagery)，也许还有做梦）之间在体验和功能方面显然存在许多差异。Reddy等人研究的另一个方面，前面简要提到过，在这方面很有启发性。尽管在腹侧-颞皮层中证明了感知和表象的重叠编码，但从较早的（V1和V2）视网膜拓扑映射群体进行解码，虽然在感知条件下是可能的，但在表象条件下却不可能。换句话说，只有当受试者实际参与在线观看而不是仅仅想象时，那些早期区域的活动才是fMRI可”读取”的，属于四个图像类别之一。这可能与（正如Reddy等人自己暗示的）心理表象总体上似乎不如在线感知生动和详细（不如真实）这一事实有关。一个可能的解释，与关于V1等区域参与心理表象能力的一系列表面上相当冲突的结果（见，例如，Cui et al., 2007; Wheeler
et al.,
2000）一致，是可以从自上而下驱动V1，但这只有在任务本身需要精细的想象细节时才会发生。

也许在更典型的情况下，表象（不像丰富的幻觉形式）只涉及生成模型的较高层次？在PP中，以预测误差的精度加权形式，很容易获得调节这种效应的可能机制（见第2章）。为处理的早期（高空间和时间分辨率）阶段计算的预测误差分配低精度，意味着不会花费系统性努力来使这些状态与向下流动的预测保持一致。在这种条件下，系统似乎合理地会生成一个稳定的感知，它简单地忽略较低层次的细节，只有当任务需要时才（通过提高相关的精度权重）引入它们。

在线感知也可能具有特殊特征。可能地，我们可以在非常高的细节水平（粒度）上解决在线感知中的预测误差，比如当我们注意复杂壁纸的精细图案细节或树皮时。这种稳定、丰富的粒度在心理表象的标准情况下可能根本不可用。

然而，其他（“更钝”的）低层次反应可能更容易被引入。Laeng and Sulutvedt
(2014)令人惊讶地显示，想象的行为甚至可以影响瞳孔的扩张和收缩。在这项工作中，受试者暴露于不同亮度的三角形图像。在暴露期间，受试者的瞳孔以通常的方式反应，当图像较暗时扩张（变宽），当图像较亮时收缩。当被要求想象同样的三角形时，同样的瞳孔扩张和收缩反应发生了。这个结果是惊人的，因为瞳孔大小是大多数受试者无法施加任何形式的意识控制的东西，导致实验者评论说”观察到的对想象光线的瞳孔调节为心理表象作为基于类似于感知中产生的大脑状态的过程的解释提供了强有力的证据”（第188页）。作者建议，这种反应可能用来为预期的（也许是潜在有害或危险不足的）光线水平准备眼睛。

3.9 梦工厂内部

感知与想象之间如此密切的联系对于梦境也具有启发意义。它们最明显地暗示，梦境状态，就像意象一样，涉及自上而下（基于生成模型）激活许多与普通感知过程中发生的相同状态。然而，这样的观点需要谨慎处理。对于神经系统来说，在缺乏”假设检验行动”的可用性和持续驱动的外部输入的情况下，将无法支持日常感官接触所提供的那种稳定性和丰富的体验细节。

在缺乏驱动性感官信号的情况下，没有关于低级感知细节的稳定持续信息（以可靠的、估计为高精度的预测误差的形式）可用来约束系统，因此没有压力在较低的处理层级创建或维持稳定的假设。相比之下，在清醒状态下，持续存在的外部场景会根据精度期望被反复采样，以提供重要的稳定压力，并帮助创建（正如我们在第2章中看到的）独特的、自我维持的感知。在缺乏可靠感官输入的情况下，对这种低级状态的估计精度将大大降低。由于精度加权涉及提升处理级联的某些方面而不是其他方面，这意味着其他（更高级别）状态的预期精度会增加。因此，整体效果是暂时将展开的内部预测与针对感官状态的现实检验隔离开来。这样，“内部大脑动态就与感觉系统分离开来”（Hobson
& Friston, 2012，第87页）。

在睡眠过程中，这一过程伴随着大脑化学状态的一些戏剧性变化。人类大脑的三种主要状态是清醒、REM（快速眼动）睡眠和非REM（NREM）睡眠。每种状态都有明确的生理、药理和体验相关性。在清醒状态下，我们可以处于许多状态，从闭眼的意象沉思到睁眼警觉地与外部环境接触。在REM睡眠中，我们的梦境（至少根据后续报告证明）是生动的，但其逻辑性很弱。以下是一个典型的报告：

我在一个会议上，试图去吃早餐，但食物和排队的人不断变化。我的腿不能正常工作，我发现举着托盘非常费力。然后我意识到了原因。我的身体正在腐烂，液体从中渗出。我想我可能在一天结束前完全腐烂，但我想如果我还有力气的话，我仍然应该去喝点咖啡。（摘录引自Blackmore,
2004，第340页）

这里是另一个描述，这次来自海伦娜·博纳姆·卡特，当时她正与电影导演蒂姆·伯顿怀孕：“我梦见我生了一只冷冻鸡。在我的梦里，我对一只冷冻鸡感到非常满意”（引自Hirschberg,
2003）。在NREM睡眠中，如果我们做梦的话，梦境（同样根据清醒时的报告证明）更像是微弱而平凡的想法或模糊的回忆。所有这些状态（清醒、REM睡眠、NREM睡眠）都与特定的神经化学活动模式相关。显示这种模式的一个有用工具是霍布森的AIM模型（Hobson,
2001）。AIM模型将不同状态描述为三维空间中的点，其轴为：


	激活能量


	输入源


	调节




正常的清醒状态的特征是高激活（例如通过脑电图测量）对应于相当强烈的体验，外部输入源（大脑正在接收和处理来自世界的丰富感官信号流，而不是关闭并主要回收自己的活动），以及独特的模式。这里的调节指的是大脑化学物质之间的平衡，特别是胺类和胆碱类。胺类是神经递质，如去甲肾上腺素和血清素，已知它们的作用对正常的清醒意识至关重要（它们对使我们能够集中注意力、推理和决定行动的过程至关重要）。当这些被关闭，而其他神经递质（胆碱类，如乙酰胆碱）占主导时，我们会体验到妄想和幻觉（如果我们是清醒的）以及生动、不加批判的梦境（如果我们在睡觉）。这样，主要是胺类/胆碱类平衡决定了信号和信息（无论是外部还是内部生成的）将如何被处理和加工。在REM睡眠中，胺能系统被停用，胆碱能系统过度活跃。这是一种高度改变的认知状态。只有极端形式的精神病或严重的医疗或娱乐性药物使用才能在非睡眠的人类中诱发这种状态。

这并不是说（远非如此）人类大脑的最佳状态应该是几乎完全胺能主导的状态。实际上，清醒人类智能的力量、微妙性和美感似乎在很大程度上与两个系统之间不断变化的平衡的精确细节有关。但在正常清醒状态下，模式（定义为两个系统活动之间的比率）倾向于胺能系统。在REM睡眠中，随着乙酰胆碱占主导，体验变得越来越分离，不受感官输入锚定，并超出意志控制。

从预测处理的角度来看，神经调节平衡中这些变化的作用是调节(可能通过精度权重的变化；参见第2章)预测误差的内部流动。这很好地解释了清醒和做梦体验之间截然不同的特征，至少在大体上是如此。因此，

当我们上床闭上眼睛时，感觉预测误差单元的突触后增益下降(通过减少氨能调节)，高级皮质区域误差单元的精度相应增加(由增加的胆碱能神经传递介导)。…
随之而来的睡眠状态是内部预测与感觉约束隔离的状态。(Hobson & Friston,
2012, p. 92)

类似地，Fletcher和Frith建议

也许梦境状态源于层次…处理的中断，使得感觉放电不受自上而下的先验信息约束，而推断由于从低层到高层的预测误差信号的衰减而被毫无质疑地接受。(Fletcher & Frith,
2009, p. 52)

Hobson和Friston
(2009,
第4.2.1节)进一步推测，睡眠状态为大脑提供了进行”突触后修剪”的机会——移除冗余或低强度的连接，以降低生成模型本身的复杂性。这里的想法(在第8章和第9章中会有更多论述)是，在清醒和警觉状态下减少预测误差有时会产生虽然能够捕获感觉模式但过度复杂的模型。这些模型实际上将过多的信号视为数据，而将不够的部分视为噪声。因此它们对特定数据”过度拟合”，从而无法泛化到新情况。

由于刚才描述的平衡改变，睡眠提供了补救这一问题的机会。在睡眠期间，大脑的模型与进一步的感觉测试隔离，但仍可以通过简化和精简得到改善。这是因为大脑实际最小化的量是(正如我们将在第9章中看到的)预测误差加上模型复杂性。在睡眠期间，不会产生精确的预测误差，因此平衡转向减少模型复杂性。因此，睡眠可能允许大脑进行突触修剪，以改善(使更强大和更可泛化)生成模型中体现的知识(参见Tononi & Cirelli,
2006；Gilestro, Tononi, & Cirelli, 2009；Friston & Penny,
2011)。13
睡眠与良好认知整理之间的联系是直观的，可能为那些觉得7小时根本不够的人提供特别的安慰！因为如果Hobson和Friston是对的，那么”让大脑离线修剪清醒时建立的过度联系，可能是我们拥有复杂认知系统的必要代价，这种系统能够从感觉样本中提炼出复杂而微妙的联系”(Hobson & Friston,
2012, p. 95)。

[3.10 PIMMS和过去]

到目前为止，我们故事的大部分都集中在使用存储知识来预测可能被认为是一种”滚动现在”的东西。显然，这些预测过程严重依赖于过去的经验。但这种依赖性(目前)并不涉及对过去经验的实际回忆。相反，过去只存在于它结晶成代理不可访问的形式——改变的概率密度分布，用于应对和组织传入的感觉流。然而，像我们这样的生物似乎受益于进一步的技巧。这个技巧是(不时地)能够回忆起可能与手头任务相关的特定具体事件。这里的一个关键接触点是观察到这种”情节回忆”涉及项目与时空情境之间的学习联系。从情境预测项目以及从项目预测情境所涉及的约束和机会，然后提供了工具，当以正确的混合方式部署时，可能实现基于预测的情节记忆重构。

因此考虑Henson和Gagnepain
(2010)最近关于多重记忆系统的预测处理解释。Henson和Gagnepain关注的是通常被称为”回忆”和”熟悉感”的对比记忆系统。当受试者面对测试项目时，如果能回忆起他们过去接触该项目的情节情境，就发生了回忆。这样的受试者可能报告原始遭遇的场合和方式或其他周围细节。相比之下，熟悉感出现在受试者无法回忆这些细节，但仍然意识到他们之前遇到过那个特定项目的时候。因此，熟悉感和回忆都不同于(尽管与之交织)仅仅凭借知道对象是什么而存在的语义记忆(例如，“它是一个衣刷”)。回忆和熟悉感似乎(尽管参见Johnson et al.,
2009)涉及不同的神经子系统，海马体在前者中起特殊作用，而海马旁回皮质(在内侧颞叶)在后者中起关键作用(参见，例如，Diana et al., 2007)。

然而，Henson和Gagnepain的核心关注点并非这些不同角色本身，而是区域间相互作用的模式。他们的观点是，不同的相互作用模式（不同的有效连接模式，因此也是不同的功能耦合14模式）可以帮助解释与回忆和熟悉性相关的不同行为和神经影像特征。基于此，他们制定并为PIMMS辩护：一个”预测性交互多记忆系统”模型。该模型提出三个”记忆系统”，主要通过它们专门处理的表征内容类型来区分。它们被标记为（遵循Tulving & Gazzaniga,
1995）“情景性”（这里与回忆相关，在生理上与海马体相关）、“语义性”（这里与熟悉性相关，在生理上与嗅周皮质相关）和”知觉性”（与枕颞皮质相关，因此与特定感觉通道如视觉腹侧通路相关）。PIMMS模型的关键创新在于，持续的反馈在编码和检索过程中连接这三个系统，两个阶段的不同递归交互模式解释了行为和生理数据中观察到的差异。

PIMMS将回忆和熟悉性的效应描述为预测处理层次结构内信息流的不同模式所解释的，在这个层次结构中，以现在熟悉的方式”一个系统反馈的作用是预测这个层次结构中’较低’系统的活动”（Henson and Gagnepain,
2010，第1319页）。这个层次结构将海马体置于顶部，嗅周皮质在下方，枕颞皮质在更下方。预测双向层次结构内的不同层级开始专门化（如我们所见）进行不同类型的预测，捕获不同时空尺度的规律性。在这样的架构中，PIMMS模型将海马体描绘为顶层，关注于”优化项目（在嗅周皮质中表征）和情境（presumably在多个区域中表征，取决于情境类型）之间的相互可预测性”（第1321页）。这种优化——这是关键举措——使项目从情境中可预测，情境从项目中可预测。一个在新情境中的熟悉对象因此会引发高预测错误，因为相互可预测性很低。他们认为，海马体预测错误驱动情景编码，这通过改变海马体与适当的（例如，嗅周）皮质群体之间连接的突触权重来实现。在训练好的层次结构中，反向连接然后允许从情境预测具体内容，而前向流动的错误则驱动编码和检索。

情景和语义记忆系统，如果这是正确的，在相互内部预测的网络中相互连接。在这个网络中，海马体中编码的情境指定信息试图预测嗅周皮质中的基于项目的表征和枕颞皮质中更多的”知觉”表征。预测错误和预测错误解决的不同模式然后实现各种熟悉性和回忆的特征。熟悉性发生在呈现的项目在专门处理项目识别的区域中引发低预测错误（因此高”处理流畅性”，Jacoby and Dallas,
1981）时，但——重要的是，尽管这在PIMMS中没有明确建模——这种流畅性伴随着一种（统计上二阶的）评估，认为这种流畅性是令人惊讶的。15
相比之下，回忆发生在项目与特定情境之间存在高相互可预测性时。如果海马体的功能如建议的那样，是优化项目和情境之间的相互可预测性，各种fMRI数据（详见Henson & Gagnepain,
2010，第1320-1322页）也能很好地落入其中。

PIMMS模型既不完整又具有推测性。16
我在这里包含它只是作为一些更一般想法和原则的说明。最重要的是，它表明为不同功能（这里是不同种类的记忆）服务的多个、独特神经系统的表面外观可能是微妙误导的。我们可能面对的不是不同系统的简单混合，而是一个统计敏感的相互影响网络，它将情境与内容结合，平衡专门化与整合。在这个网络中，时刻性能依赖于任务特定的有效连接模式的创建和维持（这里连接语义、知觉和情景子系统；见图3.3）。这些模式本身可能源于各种预测错误的估计（任务相关）精确度。通过这种方式，精确度加权预测错误的计算和使用可能构成神经功能的一般原则，不仅服务于驱动和细化知觉识别，还选择和编排整个神经17（有时是超神经的；见第三部分）资源集合。
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图3.3 PIMMS记忆模型

编码、存储和检索是并行和交互的。回忆和熟悉性涉及这些多重记忆系统之间的相互作用。

来源：Henson
& Gagnepain, 2010。

3.11 走向心理时间旅行

心理时间旅行（mental time-travel）(Suddendorf & Corballis, 1997, 2007）发生在智能体回忆过去事件或想象未来事件时。Suddendorf和Corballis认为，这种能力可能基于一种更普遍的能力，即使用Hassabis和Maguire (2009,
p. 1263)所描述的”大脑的构建系统”来想象体验。这种方法很有吸引力，并且与认知神经科学中的两个融合主题非常吻合。第一个是当代对记忆的观点，即记忆是一个重构过程，当前目标和情境以及先前的回忆事件都极大地影响着被回忆的内容。第二个是大量的成像数据，表明用于回忆过去和想象未来的神经机制之间存在实质性的重叠——尽管并非完全重叠（见Okuda et al., 2003; Szpunar et al., 2007;
Szpunar, 2010;
Addis et al.,
2007）。这种重叠被Ingvar
(1985)很好地展现出来，他谈到的”记忆未来”突出了情节记忆中涉及的神经结构在想象可能的未来场景中的作用。正如我们刚才看到的，情节记忆是一种在某种意义上涉及”重新体验”过去经历的记忆（比如当我们记起与邻居的狗的某次特定的、也许痛苦的遭遇时）。它通常与”语义记忆”形成对比（Tulving,
1983），后者涉及概念、特征和属性（狗通常有四条腿，会叫，有各种各样的形状和形式）。语义记忆也根植于我们的过去经验，但它塑造我们对世界的当前把握，而不是在心理上将我们向前或向后传送到时间中。

心理时间旅行到过去和未来共享神经基质的进一步证据来自对记忆障碍的研究。某些形式的失忆症与想象未来的问题相关。Hassabis et
al. (2007)报告说，五名海马失忆症患者中有四名在想象新颖事件方面受损——当被要求构建日常场景的新版本时，他们的努力产生的细节较少，而且这些细节缺乏良好组织成连贯的空间结构。Schacter et
al. (2007)报告说，回忆中特定的年龄相关恶化模式（情节特定细节的稀疏性；见Addis et al.,
2008）与年龄相关的未来思维中的类似模式同步进行。这样的证据使他们为”建构性情节模拟假说”辩护，该假说涉及一个共享的神经系统，支持”将过去事件的细节灵活重组为新颖场景”。他们认为，正是这个面向未来的系统，而不是情节记忆本身，才是适应性价值的真正承载者。他们得出结论，大脑是”一个根本上前瞻性的器官，旨在使用来自过去和现在的信息来生成对未来的预测”（Schacter et al., 2007,
p. 660）。这可能是情节记忆易碎、不完整和重构性的深层原因，因为”简单存储死记硬背记录的记忆系统不适合模拟未来事件”（Schacter and Addis,
2007a, p. 27；另见Schacter and Addis, 2007b）。

Schacter和Addis，就像Suddendorf和Corballis一样，对情节记忆与某种形式的”个人的、情节性的”未来思维之间的关系特别感兴趣：在这种思维中，我们通过模拟自己可能的未来经历来在心理上将自己投射到未来。我认为我们现在可以将此标记为从PP视角来看已经显得相当基本的感知、回忆和想象之间对齐的另一个重要而独特的表现。这种对齐直接源于——或者说我一直在论证的——基于预测和生成模型的感知基本视角：这一视角可能因此提供一个更广阔的框架，在其中概念化回忆（各种类型）和想象（各种类型）之间的关系。

更普遍地说，似乎正在出现的是将记忆视为与神经预测和（因此）想象的建构过程密切相关的观点。正如一位记忆理论的领军人物所评论的：

如果记忆是易错的并且容易出现重构错误，那可能是因为它至少与面向未来一样面向过去……类似的神经系统参与自传记忆和未来思维，两者都依赖于一种想象形式。（Fernyhough, 2012,
p. 20）

3.12 认知套餐交易

PP提供了一个有吸引力的”认知套餐交易”，其中感知、理解、做梦、记忆和想象都可能作为同一潜在机制策略的变体表达而出现——这种策略是用匹配的自上而下预测来迎接传入的感觉数据。套餐的核心是使用向下连接自我生成类似感知的状态的能力。完全相同的”感知”机制，从自上而下驱动但与驱动感觉信号的牵引隔离，然后解释意象和做梦，并可能为”心理时间旅行”铺平道路，因为我们组合能够重构过去和预构建未来的线索和情境。这也为更深思熟虑的推理形式铺平了道路，正如我们稍后将看到的。

我们核心心理能力之间的密切关系令人瞩目。当过去经验的概率残留遇到传入的感官信号并进行匹配预测时，就会产生感知(丰富的、揭示世界的感知)。这种预测可能是单薄和单一维度的，也可能是丰富结构化的——在许多时间和空间尺度上捕捉多模态规律性。在其最复杂的表达形式中，它可能涉及丰富时空背景网络的重构(或想象性预构建)。因此，局部的、狭隘的感知逐渐转变为越来越丰富的理解形式，能够支持新的能动性(agency)和选择形式。PP模型并没有在感知和各种认知形式之间做出明确区分，而是假设了自上而下和自下而上影响的不同混合，以及构建预测的内部模型在时间和空间尺度上的差异。18
具备这种能力的生物对其世界有一种结构化把握：这种把握不在于准语言”概念”的符号编码，而在于用于预测传入感官信号的多尺度概率期望的纠缠质量。

然而，这样的图景在根本上是不完整的。关键任务——我们现在转向的任务——是将预测的神经引擎定位在它们真正所属的地方：嵌套在主动身体的更大组织形式中，并与我们物质、社会和技术世界的变革结构交织在一起。


第二部分

体现预测

4

预测-行动机器

试着感受仿佛你在弯曲小指，同时保持它伸直。一分钟后，它会因为想象中的位置变化而真的感到刺痛；然而它不会明显移动，因为它没有真正移动也是你心中想法的一部分。放下这个想法，纯粹简单地思考运动，释放所有制动，瞧！它毫不费力地发生了。

—威廉·詹姆斯1

4.1 保持在突破之前

要冲浪感官刺激的波浪，仅仅预测当下是不够的。相反，我们天生就是要与世界互动的。我们天生就是要以对过去偶然性敏感的方式行动，并积极创造我们需要和渴望的未来。一个猜测引擎(分层预测机器)如何将预测转化为成就？我们将要探索的答案是：通过预测其自身运动轨迹的形状。在解释行动时，我们因此从预测滚动的当下转向预测近未来，以我们自己肢体和身体尚未实际的轨迹形式。预测处理表明，这些轨迹由其独特的感官(特别是本体感受的)后果来指定。正如我们即将探索的，预测这些(非实际的)感官状态实际上有助于实现它们。

这样的预测起到自我实现预言的作用。期望当你移动身体以使冲浪板保持在那个滚动甜蜜点时将会产生的感觉流，结果(如果你恰好是专家冲浪者)就是那种流动，将冲浪板定位在你想要的地方。对世界的专家预测(这里是动态不断变化的波浪)与对在该背景下表征所需行动的感官流的专家预测相结合，从而实现该行动。这是一个巧妙的技巧。它与强大而节俭的运动控制计算模型相交，并且具有将在接下来几章中占据我们注意力的扩展和含义。这些扩展和含义一直延伸到对能动性和体验的解释，以及对精神分裂症和自闭症中发现的紊乱或非典型状态的解释。

随着这些关于行动和能动性的解释展开，一件奇怪的事情发生了。曾经看起来像是理解心智和行为竞争模板的方法，现在显现为单一总体认知策略的互补方面。从这个角度重新审视熟悉的主题，我们发现强调具身性(embodiment)、行动和利用身体和环境机会的计算节俭解决方案，从涉及级联推理、内部生成模型和对我们自身不确定性持续估计的预测处理(PP)框架中很自然地浮现出来。这些方法经常被呈现为2对人类(和动物)心智深刻对立的愿景。但从所提供的观点来看，它们越来越多地被揭示为单一适应性整体中协调的(和相互协调的)元素。

4.2 痒痒的故事

为什么你不能给自己挠痒？这是Blakemore, Wolpert, and Frith
(1998)著名提出的问题。3
他们的答案借鉴了大量关于感觉运动学习和控制的先前工作，4调用了两个基本元素，每个元素都以不太受限的形式出现在第一部分所追求的感知解释中。

第一个基本要素是（现在已经熟悉的）生成模型概念，这里表现为”运动系统的前向模型”，用于预测自我产生的运动的感觉后果。第二个是”预测编码”提案的一个版本，根据该提案，预测良好的感觉输入的系统性影响被减少或消除。将这两者结合起来处理试图自我挠痒的特殊情况，提出了一个简单但令人信服的模式，其中”自产生触觉刺激的衰减是由于运动系统内部前向模型做出的感觉预测”（Blakemore, Wolpert, and Frith
(2000), p. R11）。

Blakemore等人认为，试图自我挠痒的人掌握着一个”前向模型”，该模型预测她自己运动指令的可能感觉后果。当她开始自我挠痒时，运动指令的副本（称为”传出副本”；Von Holst,
1954）使用前向模型进行处理。该模型捕获（或”模拟”；见Grush,
2004）运动装置的相关生物动力学，能够快速预测来自感觉外围的可能反馈。它通过编码运动指令和预测感觉结果之间的关系来实现这一点。运动指令通过传出副本被捕获，输入前向模型后产生感觉结果的预测（有时称为”随伴放电”）。因此能够比较实际和预测的感觉输入，这些比较为区分自我诱导的运动（其感觉结果将被非常精确地预测）和根植于外部因素和力量作用的感觉效应提供了有用信息的潜在来源。这种比较还能让神经系统抑制甚至消除归因于我们自己自我诱导运动的感觉反馈成分，正如我们感知视觉场景基本稳定时所发生的那样，尽管头部和眼部运动造成了相当大的持续感觉波动（经典讨论见Sperry, 1950）。5如果，正如直觉所示，痒感需要一定的惊喜元素（不是关于被挠痒这一事实，而是关于刺激的详细持续形状），我们现在有了解释自我诱导挠痒难以实现的基本框架。

这表明，自我挠痒的障碍类似于给自己讲笑话的障碍：无论多么有趣，笑点永远不会有足够的惊喜。通过部署一个精确的模型来映射我们自己的运动指令到感觉（身体）反馈，我们剥夺了自己以足够不可预测的方式进行自我刺激的能力，并抑制了我们对持续刺激的感觉反应。

这种抑制确实被广泛观察到。例如，一些鱼类产生电场并感知这些电场中指示猎物存在的扰动（Sawtell et al.,
2005；Bell et al.,
2008）。为了做到这一点，它们需要忽略由自己运动产生的更大扰动。解决方案再次似乎涉及使用预测性前向模型和某种形式的伴随感觉衰减。

同样的一对机制（基于前向模型的预测和对由此产生的预测良好感觉的抑制）被用来解释”力量升级”的令人不安的现象（Shergill, Bays, Frith, &
Wolpert,
2003）。在力量升级中，身体交换（游戏场打斗是最常见的例子）通过一种阶梯效应相互升级，其中每个人都相信对方打击得更重。Shergill等人描述的实验表明，在这种情况下，每个人都如实报告了自己的感觉，但这些感觉被自我预测的衰减效应所扭曲。因此，“自产生的力被感知为比相同强度的外部产生的力更弱”（Shergill
et al., 2003,
p. 187）。这通过实验得到证明，实验中外部设备对受试者的（左食）指尖施加力，然后要求受试者用右食指推压左食指（通过力传感器精确测量施加的力）来匹配刚才受到的力。受试者反复高估了获得匹配所需的力（因此该论文有一个令人难忘的标题”以眼还眼”）。差异是惊人的：“尽管刺激在外围感觉水平上是相同的，但当力是自我产生时，力的感知大约减少了一半”（Shergill
et al., 2003,
p. 187）。当两个主体进行（他们各自认为的）针锋相对的打击交换，或者其他类型的身体互动时，这种对自我产生力量的感知减弱的滚雪球效应是容易想象的。

在这种情况下，提高准确性的一种方法是要求被试者使用更间接的方法做出反应，从而避开伴随正常身体动作出现的精确前向建模（forward
modelling）（和随之而来的感觉抑制）。当要求被试者用手指移动操纵杆来控制力量输出以匹配力量时，被试者能够更好地（Shergill
et al., 2003,
p. 187）匹配原始力量。类似的操作方法也适用于想要自我挠痒的人。Blakemore, Frith, and Wolpert (1999)
使用了一个机器人接口（如图4.1所示）来插入时间延迟并改变连接被试者自身动作与产生刺激的运动轨迹。随着这些延迟和变化的增加，被试者对产生刺激的”痒痒评级”也随之增加。这些操作试图欺骗精确的前向模型，迫使被试者对不可预测的外部刺激做出反应。
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图4.1 实验设置示意图

一个触觉刺激装置由附着在机器人操纵器末端的泡沫构成，位于被试者右手掌上方。被试者用左手的拇指和食指握住一个圆柱形物体。这个物体直接放在触觉刺激装置上方，并连接到第二个机器人设备。在外部产生触觉刺激的条件下，右侧机器人被编程在被试者的右手上产生正弦波（平滑、重复、振荡）触觉刺激运动。在所有自我产生触觉刺激的条件下，被试者需要正弦波式地移动左手握住的物体，通过两个机器人在右手上方产生触觉刺激的相同运动。可以在左手的运动和右侧机器人的结果运动之间引入延迟和轨迹扰动。

来源：摘自Blakemore, Frith,
& Wolpert, 1999。

有趣的是，精神分裂症患者的自我预测感觉的正常抑制被扰乱了。精神分裂症被试者在力量匹配任务上比神经典型者表现更准确（Shergill et al.,
2005），也更能够进行”自我挠痒”（Blakemore et al.,
2002）。正如我们之前在1.17节中提到的，他们对空心面孔错觉的敏感性也较低。精神分裂症患者感觉衰减的减少可能有助于解释他们出现的各种关于能动性的妄想，比如感觉自己的行为受到另一个代理人控制（Frith,
2005）。由自我产生的运动导致的感觉衰减不足会异常”令人惊讶”，因此可能被错误归因于外部影响。更一般地说，在正常被试者中，感觉衰减的程度与形成妄想信念的倾向之间存在负相关（Teufel et al., 2010）。

4.3 前向模型（巧妙处理时间）

为什么要费心开发前向模型呢？显然不是作为力量升级的进化机制或防御自我挠痒这种可疑做法的手段。相反，使用前向模型对于克服各种信号延迟至关重要，否则这些延迟会阻碍流畅的运动。这是因为：

感觉运动系统的所有阶段都存在延迟，从接收传入感觉信息的延迟，到肌肉对传出运动指令做出反应的延迟。感觉信息的反馈（我们认为包括关于世界状态和我们自身行为后果的信息）受到受体动力学产生的延迟以及神经纤维和突触继电器的传导延迟的影响。

根据Franklin和Wolpert的说法，结果是：

我们实际上生活在过去，控制系统只能获得关于世界和我们自己身体的过时信息，并且不同信息源的延迟各不相同。（两段引用均来自Franklin & Wolpert, 2011,
pp. 425–426）

前向模型为这些问题提供了强大而优雅的解决方案，使我们能够生活在当下，控制我们的身体（和经过良好练习的工具；见Kluzik et al.,
2008）而无需太多持续斗争或努力的感觉。此外，这些模型可以使用开篇章节中回顾的基于预测的学习方案来学习和校准，因为”前向模型可以使用预测误差进行训练和更新，即通过比较运动指令的预测结果和实际结果”（Wolpert & Flanagan, 2001,
p. 729）。

最后，为什么使用这些前向模型进行细粒度预测成功的感觉会被抑制，而那些逃脱这种预测的感觉会被增强呢？标准答案（我们之前提到过）是自我预测使我们能够过滤感觉数据的冲击，增强外部产生的数据，在头部和眼部的小幅运动面前提供稳定的知觉，并抑制对更可预测、因此可能生态学紧迫性较低的刺激的反应（见例如Wolpert & Flanagan, 2001）。因此Stafford and Webb
(2005)总结了挠痒和力量升级案例揭示的基于模型的抑制效应的进化理由，评论道：

我们的感觉系统不断受到来自环境的感觉刺激轰炸。因此，过滤掉无趣的感觉刺激（比如我们自身动作的结果）是很重要的，这样才能挑选出并关注到具有更多进化重要性的感觉信息，比如有人触碰我们。……预测系统保护着我们，而挠痒可能只是一个意外后果。(Stafford
& Webb, 2005, p. 214)

在类似的思路下，Blakemore、Frith和Wolpert总结了基于模型的抑制在自我产生运动中的作用，他们认为：

基于预测的调节充当传入感觉信号的过滤器，可以增强传入-再传入比率(akin)（类似于提高信噪比）。这种对传入感觉输入的调节可能具有突出重要特征（例如，由外部事件引起的特征）的效果。(Blakemore,
Frith, & Wolpert, 1999, pp. 555-556)

当然，这些都是推动更一般的”预测处理”提案本身的理论依据的版本。该提案以分层生成模型为基础，通过额外的精度加权预测误差策略（见第2章）使其变得灵活，提供了一个更大的框架，能够吸收和重现经典前向模型和运动控制工作中的许多关键见解。但更重要的是，它以一种揭示感知和动作之间更丰富连接网络的方式重现这些见解，并且（正如我们稍后将看到的）修复了我们刚才考虑的解释中的一个显著问题。

这些解释的问题在于，使用来自前向模型的真实预测来减弱预测误差并不能充分解释感觉衰减本身。如果预测误差被来自前向模型的自上而下预测所减弱，那么一旦这些预测到位，感觉刺激仍应在感知上被记录。成功预测我在高度熟悉的场景中扫视时的视觉状态流，并不会以任何方式使我在体验上失明！一个更完整的解决方案（正如我们将在第7章中看到的）不仅仅依赖于前向模型的作用，还依赖于可变精度加权的另一个（较少探索的）效果。然而，目前我们关注的是运动控制本身的一些核心问题。

4.4 最优反馈控制

运动控制，至少在主导的”基于内部模型”的表述中，需要开发和使用的不仅仅是前向模型，还有所谓的逆模型(inverse
model)(Kawato,
1999)。前向模型将当前运动命令映射到预测的感觉效果，而逆模型（也称为控制器）“执行相反的转换……确定实现某些期望结果所需的运动命令”(Wolpert,
Doya, & Kawato, 2003, p. 595)。根据这些”辅助前向模型”(Pickering
& Clark, 2014)解释，动作命令向动作的前向模型发送传出副本(efference
copy)。在这样的模型中，动作命令作为输入给出，这些命令的预期感觉后果作为输出生成。这个前向模型可能只是涉及一个查找表，但更可能涉及计算（例如，力学定律的近似），这些计算通常在动作执行之前进行。作为一个简单的类比，我把散热器从”关闭”调到一半。在散热器加热之前，我预测（基于对我的中央供暖系统的反复经验）它需要5分钟加热10°C（使用非常简单的方程，例如，每分钟增加2°C，每转动30°）。我可以立即根据预测行动（例如，脱掉外套）或将预测与结果进行比较，并通过我的逆模型从任何差异中学习（例如，进一步转动旋钮）。这样的解释（“辅助前向模型”架构，见图4.2）因此假设两个不同的模型：一个逆模型（或最优控制模型），将意图转换为运动命令，以及一个前向模型，将运动命令转换为感觉后果（与实际结果进行比较，用于在线错误纠正和学习）。
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图4.2 辅助前向模型(AFM)架构

在这种架构中，逆模型的输出是运动命令，复制到前向模型，用于估计感觉反馈。

来源：来自Pickering & Clark, 2014。

然而，学习和部署适合某些任务的逆模型通常比学习前向模型更加困难，需要解决复杂的映射问题（将期望的终状态连接到非线性相互作用运动命令的嵌套级联），同时在不同坐标方案之间进行转换（例如，视觉到肌肉或本体感觉，见例如Wolpert,
Doya, & Kawato, 2003, pp. 594-596）。

关于”最优反馈控制”的最新研究（综述见Franklin & Wolpert, 2011,
pp. 428–429）代表了这一框架的精密且成功的发展。它广泛使用所谓的”混合成本函数”(mixed
cost-functions)7作为从众多（实际上是无限多的）能够达成目标的轨迹或运动中选择一个的手段，并以高效的方式结合前馈和反馈控制策略（一些不错的例子，见Todorov, 2004; Harris & Wolpert,
2006; Kuo,
2005）。特别是，这种策略允许运动的规划和执行同时完成，因为”反馈控制法则用于解决每时每刻的不确定性，允许系统在每个时间点都能最好地响应当前情况”（DeWolf & Eliasmith,
2011,
p. 3）。这与更传统的方法不同，传统方法中规划和执行是不同的过程。

反馈控制策略的另一个优势是它识别出一个”冗余子空间”(redundant
sub-space)，在其中变异性不会影响任务完成。反馈控制器只会费心纠正那些使系统偏离这个允许变化空间的偏差。这就是Todorov
(2009)所谓的”最小干预原则”(minimum intervention
principle)。这种系统也能够最大限度地利用它们自身的内在或”被动”动力学(passive
dynamics)。我们将在第三部分回到这个话题，但关键点是它们可以将动作的成本计算为系统在有控制信号和没有控制信号情况下会做什么（运动工厂如何表现）之间的差异。完善这一系列优点，该范式的扩展允许组合预学习的控制序列来处理新情况，通过”快速且廉价地从之前学习的最优运动中创建最优控制信号”（DeWolf & Eliasmith,
2011,
p. 4）。结果是一种预学习运动命令的组合语法。在分层设置中运行（其中更高层级编码轨迹和可能性的压缩表示），这种系统能够使用高效且可重组的神经资源控制极其复杂的行为。形式上，最优反馈控制理论（特别见Todorov & Jordan,
2002; Todorov,
2008）将运动控制问题显示为在数学上等价于贝叶斯推理(Bayesian
inference)（见[附录1]）。非常粗略地说——再次，详细说明见Todorov
2008——你将期望的（目标）状态视为已观察到的，并执行贝叶斯推理来找到能让你到达那里的动作。对我们的目的而言，这里关于贝叶斯推理重要的只是它是一种概率推理形式，考虑了数据的不确定性，将其与关于世界和运动系统的先验信念（由生成模型编码）相结合，以便提供（这里，相对于某个成本函数）最优控制（见，例如，Franklin & Wolpert,
2011, pp. 427–429）。

感知和动作之间的这种映射也出现在一些关于规划的最新工作中（例如，Toussaint,
2009）。这个想法与这些简单运动控制方法密切相关，即在规划中我们将未来目标状态想象为实际的，然后使用贝叶斯推理来找到让我们到达那里的中间状态集合（现在它们本身可以是完整的动作）。因此正在出现一套根本统一的计算模型，正如Toussaint (2009,
p. 28)评论的，“不区分传感器处理、运动控制或规划的问题”。这种理论表明感知和动作在某种深层意义上是计算上的兄弟姐妹，并且：

通过感知解释传入信息的最佳方式，与通过运动动作控制传出信息的最佳方式在深层上是相同的……所以认为有一些可指定的计算原则支配神经功能的观念似乎是合理的。（Eliasmith, 2007,
p. 380）

[4.5 主动推理]

第一部分中介绍的PP模型与这些新兴的动作和运动控制方法非常自然地结合在一起（同时提出了一些具有启发性的转折）。8最优反馈控制的研究利用了运动系统（像视觉皮层一样）显示复杂层次结构的事实。这种结构允许复杂的行为在更高层级以紧凑的方式被指定，其含义可以在较低层级逐步展开。然而，直观的区别是，在运动控制的情况下，我们想象信息向下流动，而在视觉皮层的情况下，我们想象信息向上流动。在这种直观图景中，视觉接收复杂的能量刺激并将其映射到越来越紧凑的编码上，而运动控制则接收某种紧凑编码并逐步将其展开为复杂的肌肉命令集。传统图景表明，运动皮层中的下行通路在功能上应该对应于视觉皮层中的上行通路。然而，情况并非如此。在运动皮层内，向下的连接（下行投射）在”解剖学和生理学上更像视觉皮层中的反向连接，而不是相应的前向连接”（Adams等，2012，第1页）。这很有启发性。我们可能想象层次运动系统的功能解剖结构是感知系统的某种镜像，但两者似乎更加紧密对齐。9PP表明，解释是向下的连接在两种情况下都承担着本质上相同的任务：预测感觉刺激的任务。

正如我们在第一部分中看到的，PP已经颠覆了关于感知的传统图景。紧凑的高层编码现在是试图预测感觉表面上能量变化的装置的一部分。PP表明，同样的故事也适用于运动情况。区别在于运动控制在某种意义上是假设性的。它涉及预测如果我们执行某个期望动作将会产生的非实际本体感觉轨迹(proprioceptive
trajectories)。然后减少对这些非实际状态计算的预测误差（以我们即将探索的方式）使它们变为实际。我们预测自己动作的本体感觉后果，这带来了动作的发生。

结果是，在运动和感觉皮层中，向下（和横向）的连接都携带复杂的预测，向上的连接携带预测误差。这解释了运动皮层的功能回路似乎没有相对于感觉皮层倒置这一”矛盾”（Adams, Shipp, & Friston,
2013，第611页）事实。相反，运动和感觉皮层之间的区别被消解了——两者都在从事自上而下的预测业务，尽管它们预测的事物类型（当然）是不同的。运动皮层在这里最终出现为一个多模态感觉运动区域，在本体感觉和其他模态中发出预测。

核心思想（Friston,
Daunizeau等，2010）因此是生物智能体可以通过两种方式减少预测误差。第一种（如第一部分所见）涉及找到最好地适应当前感觉输入的预测。第二种是通过执行使我们的预测成真的动作——例如，四处移动和采样世界，以产生或发现我们预测的感知模式。这两个过程可以使用相同的计算资源来构建（我们将看到）。在正常情况下，它们无缝地协同工作，正如第2章（2.6到2.8）中关于注视分配讨论的微观缩影所示。结果是：

感知和运动系统不应被视为独立的，而应被视为试图在所有域中预测其感觉输入的单一主动推理机器：视觉、听觉、体感、内感受，以及在运动系统的情况下，本体感觉。（Adams, Shipp, & Friston,
2013，第614页）

“主动推理”（Active Inference）(Friston, 2009; Friston, Daunizeau, et al.,
2010)是感知和运动系统共同减少预测误差的联合机制，它采用两种策略：改变预测以适应世界，以及改变世界以适应预测。这个一般架构也可以——也许更透明地——被标记为”面向行动的预测处理”（action-oriented
predictive processing）(Clark,
2013)。在运动行为的情况下，关键的驱动预测现在具有假设性色彩。Friston及其同事建议，它们是对本体感受模式的预测，如果执行该动作，这些模式就会随之而来。“本体感受”（Proprioception）是告知我们身体各部位相对位置以及正在施加的力量和努力的内在感觉。它要与外感受（即标准感知）通道区分开来，如视觉和听觉，也要与告知我们饥饿、干渴和内脏状态的内感受通道区分开来。关于后者的预测在我们后来考虑情感和情绪的构建时将发挥重要作用。然而，目前我们关注的是简单的运动行为。为了实现这种行为，运动植物以取消本体感受预测误差的方式运作(Friston, Daunizeau, et al.,
2010)。这之所以有效，是因为本体感受预测误差信号表示身体植物当前配置与执行期望动作时配置之间的差异。因此，本体感受预测误差将持续存在，直到运动植物的实际配置能够产生（逐时刻地）预期的本体感受输入。通过这种方式，对与某个动作执行相关联的展开本体感受模式的预测实际上带来了该动作。这种场景被Hawkins and Blakeslee
(2004)恰当地描述，他们写道：

听起来很奇怪，当涉及你自己的行为时，你的预测不仅先于感觉，它们还决定感觉。思考进入序列中的下一个模式会引起对你应该接下来体验什么的级联预测。随着级联预测的展开，它产生了实现预测所必需的运动命令。思考、预测和行动都是沿着皮质层次结构向下移动的相同序列展开的一部分。(Hawkins & Blakeslee,
2004, p. 158)

然而，Friston及其同事更进一步，建议（精确的）本体感受预测直接引发运动行为。这意味着运动命令已被本体感受预测所替代（或者我更愿意说，由本体感受预测实现）。根据主动推理，主体以主动寻求其大脑期望的感觉后果的方式移动身体和传感器。感知、认知和行动——如果这个统一的观点被证明是正确的——共同工作，通过选择性采样和主动塑造（通过运动和干预）刺激阵列来最小化感觉预测误差。

这消除了感知和行动控制之间的任何基本计算界限。当然，在适应方向上仍然存在明显（且重要）的差异。这里的感知将神经假设与感觉输入相匹配，涉及”预测现在”，而行动使展开的本体感受输入与神经预测保持一致。正如Anscombe
(1957)著名地评论的那样，10这种差异类似于查阅购物清单来选择要购买的物品（从而让清单决定购物篮的内容）与列出一些实际购买的物品（从而让购物篮的内容决定清单）之间的差异。但尽管在适应方向上存在这种差异，潜在神经计算的形式现在被揭示为相同的。实际上，根据这个解释，运动皮质和视觉皮质之间的主要差异更多在于预测什么样的东西（例如，运动轨迹的本体感受后果）而不是如何预测。结果是：

初级运动皮质不比纹状体（视觉）皮质更多或更少地是运动皮质区域。运动皮质和视觉皮质之间的唯一差异是，一个预测视网膜拓扑输入，而另一个预测来自运动植物的本体感受输入。(Friston, Mattout, & Kilner,
2011, p. 138)

这里感知和行动遵循相同的深层逻辑，并使用相同计算策略的版本来实现。在每种情况下，系统性命令保持相同：减少持续的预测误差。在感知中，当自上而下的级联成功匹配传入的感觉数据时，这种情况就会发生。在行动中，当物理运动通过产生产生某些预测本体感受状态序列的轨迹来消除预测误差时，这种情况就会发生。因此，行动显现为一种自我实现的预言，其中神经回路预测所选动作的感觉后果。然而，这些后果不会立即获得，所以预测误差随之而来：然后通过移动身体以产生预测的感觉序列来消除这种误差。

然而，这些表达方式可能会让人觉得感知和行动是分别展开的，各自忙于追求自己的匹配方向。这是一个错误的理解。相反，PP智能体不断尝试通过招募一个感知和适当世界参与行动的交织网格来适应感觉流。如果这是正确的，我们的感知并不是关于世界的行动中立的”假设”，而是持续尝试以适合参与世界的方式解析世界。可以肯定的是，并非所有预测误差都能通过行动来解决——有些必须通过更好地理解事物的本质来解决。但这种练习的目的是让我们以一种能够选择更好行动的方式与世界接触。这意味着即使是感知层面的东西也深深地具有”行动导向性”。这并不令人惊讶，因为感知推理的唯一目的就是规定行动（这会改变感觉样本，从而影响感知）。因此，我们遇到的是一个由行动可供性构成的世界。这将在文本的其余部分更清楚地显现出来。目前要注意的是，即使在所谓的”感知”情况下，预测误差最好也被视为编码了尚未被利用来控制适当世界参与行动的感觉信息。

4.6
简化控制

这些基于预测的行动控制方法与前面描述的关于前向模型和最优反馈控制的重要工作分享许多关键见解。共同点是核心强调基于预测的学习，学习一个能够预期行动感觉后果的前向（生成式）模型。共同点还有（正如我们稍后将更详细地看到的）对代理体验的独特视角：这种视角，正如”挠痒痒故事”已经开始暗示的那样，部分追溯到预测和实际感觉流之间匹配的精妙性。但是由Friston和其他人正在开发的主动推理(active
inference)（见，例如，Friston, 2011a; Friston, Samothrakis, & Montague,
2012）在两个关键方面与这些方法不同。

首先，主动推理摒弃了逆模型或控制器，同时也摒弃了对运动命令传出副本的需要。其次，它摒弃了对成本或价值函数作为强制速度、准确性、能量效率等手段的需要。11
这一切听起来相当戏剧性，但在实践中主要相当于现有职责的重新分配：一种重新分配，其中成本或价值函数被”折叠”到同时规定识别和行动的上下文敏感生成式模型中。尽管如此，这种重新分配在概念上是有吸引力的。它与来自现实世界机器人技术和情境行动研究的重要见解完美契合，可能有助于我们更好地思考行动选择和运动控制复杂问题的解决方案空间。

行动在这里被重新概念化为关于运动轨迹期望（跨越多个时间和空间尺度）的直接后果。结果是”环境导致关于运动的先验信念……而这些信念导致采样环境”（Friston & Ao, 2012,
p. 10）。这种方法突出了一种循环因果关系，它将智能体所知道的（在生成式模型中出现的概率”信念”12）与选择输入以确认这些信念的行动联系起来。我们的期望在这里”导致采样环境”，正如Friston和Ao所说，但只是在形而上学无害的意义上，即驱动选择性揭示预测感觉刺激的行动。

正是通过这种方式，智能体通过行动召唤出她所知道的世界。13
正如我们将在第三部分中看到的，这使得行动导向的预测处理与自组织动力系统的工作产生密切而富有成效的联系，为所谓”能动论”(enactivist)愿景的核心要素提供了新的视角：一种心智是它们所揭示世界的积极构造者的愿景。在短时间尺度上，这就是前面描述的主动采样过程。我们以反映并寻求确认构成采样的世界把握的方式采样场景。这是一个只有”适合的”假设（假设在适当的行动导向意义上理解）才能生存的过程。在更长的时间尺度上（见第三部分），这是我们构建设计师环境的过程，这些环境安装新的预测，决定我们如何行为（我们如何采样那个环境）。因此，我们构建世界，这些世界构建心智，这些心智期望在那种世界中行动。

然而目前最重要的是要注意到，前向运动模型现在仅仅是一个更大更复杂的生成模型的一部分，该模型将预测与其感觉后果联系起来。这里的运动皮层指定的不是传统意义上理解的运动命令，而是运动的感觉后果。这里特别重要的是关于本体感觉感觉后果的预测，这些预测隐含地最小化了各种能量成本。在层次化自上而下处理的完整级联作用下，一个简单的运动命令展开为关于本体感觉效应的复杂预测集合。这些驱动行为，并使我们以当前获胜”假设”所规定的方式对世界进行采样。这样的预测可以在更高层次上，用外在（以世界为中心、以肢体为中心）坐标指定的期望状态或轨迹来表述。这是可能的，因为所需的向内在（基于肌肉）坐标的转换随后被下放给本质上是经典反射弧的机制，这些反射弧被设置来消除本体感觉预测误差。因此：

如果运动神经元被连接来抑制脊髓背角的本体感觉预测误差，它们实际上实现了一个逆模型，从期望的感觉后果映射到内在（基于肌肉）坐标中的原因。在这种对传统方案的简化中，下行运动命令变成了对由初级和次级感觉传入神经传递的本体感觉的自上而下预测。(Friston, 2011a, p. 491)

对独特逆模型/最优控制计算的需要现在似乎已经消失了。取而代之的是一个更复杂的前向模型，它将关于期望轨迹的先验信念映射到感觉后果，其中一些（“底层”本体感觉）使用经典反射弧自动实现。而且，如前所述，在这些方案中也不需要传出拷贝(efference
copy)。这是因为下行信号已经（就像在感知情况下一样）在预测感觉后果的业务中。所谓的”推论放电”（编码预测的感觉结果）因此是普遍存在的，并且渗透在向下的级联中，因为”大脑中的每个向后连接（传递自上而下预测）都可以被视为推论放电，报告某种感觉运动构造的预测”(Friston, 2011a, p. 492)。

4.7 超越传出拷贝

这个提议在初次遇到时，可能会让读者觉得相当激进。对传出拷贝功能意义的理解不是当代认知和计算神经科学的主要成功故事之一吗？事实上，通常被认为支持该解释的大部分（也许是全部）证据，在更仔细的检查下，仅仅是前向模型和推论放电的普遍和关键作用的证据——也就是说，这是对传统故事中那些被保留（实际上被预测处理(PP)使得更加核心）部分的证据。

例如，Sommer和Wurtz具有影响力的(2008)综述论文，其焦点是允许我们区分自己运动的感觉效应和环境变化导致的效应的机制，很少提及传出拷贝本身。相反，它广泛使用了推论放电这一更一般的概念——尽管正如这些作者也注意到的，这两个术语在文献中经常互换使用。一篇更近期的论文，Wurtz et
al. (2011)，只提到传出拷贝一次，然后也只是将其与推论放电的讨论合并（推论放电在文本中出现了114次）。同样，有充分的理由相信（正如标准故事所表明的）小脑在这里起着特殊作用，而且这个作用涉及制作或优化关于即将到来的感觉事件的感知预测(Bastian, 2006; Roth et al.,
2013; Herzfeld & Shadmehr,
2014)。但这样的作用当然完全符合预测处理的图景。我认为，道德是前向模型和推论放电的一般概念，而不是我们之前定义的传出拷贝这一更具体的概念，目前享有来自实验和认知神经科学最清晰的支持。

当然，传出拷贝在一套特定的计算提议中占据突出地位。这些提议涉及（本质上）前向模型和推论放电在一个假定的更大认知架构中的定位，该架构涉及多个配对的前向和逆模型。在这些”配对前向-逆模型”架构中（见例如Wolpert & Kawato, 1998; Haruno, Wolpert, & Kawato,
2003），运动命令被复制到一个独立前向模型堆栈中，用于预测动作的感觉后果。但正如即使是其最强支持者也承认的那样，获取和部署这样的架构提出了各种极其困难的计算挑战（见Franklin & Wolpert,
2011）。预测处理的替代方案巧妙地避开了许多这些成本。

PP提议认为，预测感官后果的一个子集（预测的本体感觉轨迹）已经作为运动命令发挥作用。因此，不存在独立的运动命令需要复制，也不存在传出拷贝(efference
copies)本身。但我认为，我们同样可以将那些基于前向模型的本体感觉轨迹预测描述为”隐式运动命令”：这些运动命令（本质上——下文将详述）通过指定结果而非指定精细的肢体和关节控制来运作。这些隐式运动命令（本体感觉预测）也会影响对即将到来的动作的外感官感觉后果的更广泛预测。

通常归因于传出拷贝作用的大部分功能因此得以保留，包括基于前向模型对核心现象的解释，如时间延迟的精细调节(Bastian,
2006)和眼球运动时视觉世界的稳定性(Sommer & Wurtz, 2006,
2008)。不同之处在于，通常由传出拷贝、逆模型和最优控制器完成的繁重工作现在转移到预测（生成）模型的获取和使用上（即，获得正确的先验概率”信念”集合）。如果（但仅当）我们能够合理地假设这些信念”在分层感知推理过程中作为自上而下或经验先验自然涌现”(Friston,
2011a,
p. 492)，这种转变就具有潜在优势。因此，计算负担转移到获取正确的先验集合（这里指轨迹和状态转换的先验），也就是说，负担转移到获取和调节生成模型本身。


4.8 摒弃成本函数

第二个重要差异（与”最优反馈控制”模式相比）是主动推理避开了将成本或价值函数作为选择和塑造运动反应手段的需要。它再次通过本质上将这些折叠到生成模型中来实现这一点(Friston,
2011a; Friston, Samothrakis, & Montague,
2012)，该生成模型的概率预测与感觉输入结合产生行为。

可能应用于塑造和选择运动行为的成本或价值函数的简单例子包括最小化”急动度”（某行为期间肢体加速度的变化率）和最小化扭矩变化率（关于这些例子，分别见Flash
& Hogan, 1985和Uno et al.,
1989）。如前所述，最优反馈控制的最新研究最小化更复杂的”混合成本函数”，这些函数不仅涉及身体动力学，还涉及系统噪声和所需结果的准确性（见Todorov,
2004; Todorov & Jordan, 2002）。

如Friston (2011a,
p. 496)所观察到的，这些成本函数有助于解决困扰经典运动控制方法的多对一映射问题。使用身体实现某个目标有很多方式，但动作系统必须从中选择一种方式。然而，在所提供的框架内不需要这样的设备，因为”在主动推理中，这些问题通过关于轨迹的先验信念（可能包括最小急动度）得到解决，这些信念唯一地确定了（外在）运动的（内在）后果”(Friston,
2011a, p. 496)。因此，简单的成本函数被折叠到决定运动轨迹的期望中。

但故事并未就此结束。因为这里使用的相同策略适用于各个层面的期望后果和奖励概念。因此我们读到”关键的是，主动推理不调用任何’期望后果’。它仅依赖于经验依赖的学习和推理：经验诱发先验期望，这些期望指导感知推理和行动”(Friston,
Mattout, & Kilner, 2011,
p. 157)。除了以向下流动的预测形式出现的某种推论放电的繁盛之外，我们在这里似乎面对着某种荒漠景观：一个价值函数、成本、奖励信号，甚至可能是欲望都被复杂的相互作用的期望所取代的世界，这些期望指导感知并引导行动。但我们也可以说（我认为这是表达这一点的更好方式）奖励和成本函数的功能现在只是被吸收到更复杂的生成模型中。它们隐含在我们的感官（特别是本体感觉）期望中，通过规定其独特的感官含义来约束行为。

内在奖赏的”趋向性”刺激(以最明显的例子)因此不应该从我们的本体论中被消除——相反，它们被简单地重新概念化为一旦被识别，就”引发强制性意志和自主反应”的刺激(Friston,
Shiner, et al., 2012,
p. 17)。从概念上讲，这里重要的是行为被描述为我们的信念(亚个人的概率期望网络)与环境相互作用的结果。奖赏和愉悦然后是这些相互作用中某些的结果，但它们不是(如果故事的这个——诚然相当具有挑战性的——部分是正确的)这些相互作用的原因。相反，是复杂的期望驱动行为，使我们以可能经常带来奖赏或愉悦的方式探索和采样世界。通过这种方式”奖赏是行为的感知(享乐)结果，而不是原因”(Friston,
Shiner, et al., 2012, p. 17)。

请注意，这种职责重新分配不会获得整体计算优势。事实上，Friston本人明确表示：

用先验信念替换成本函数没有免费午餐[因为]众所周知[Littman et al.,
2001]当将问题表述为推理问题时，问题的计算复杂性并不会降低。(Friston,
2011a, p. 492)

尽管如此，这种重新分配(其中成本函数被视为先验)很可能在概念上和策略上具有重要后果。例如，使用关于路径和轨迹的先验信念来指定整个路径或轨迹是很容易的！相比之下，标量奖赏函数指定点或峰值。结果是成本函数可以指定的一切都可以通过轨迹先验来指定，但反之则不然，并且(更一般地说)成本函数可以有用地被视为结果而不是原因。

相关的关切已经导致许多从事机器人学工作的人认为明确的基于成本函数的解决方案是不灵活的和生物学上不现实的，应该被那些以隐式利用具身智能体(embodied
agents)复杂吸引子动力学的方式吸引行动的方法所取代(参见，例如，Thelen
& Smith, 1994; Mohan & Morasso, 2011; Feldman,
2009)。大致想象这类广泛解决方案的一种方式(更长的讨论见Clark, 2008,
第1章)是思考你如何通过简单地移动连接到特定身体部位的线来控制木制牵线木偶。在这种情况下，“关节间运动的分布是…施加到末端执行器的力和不同关节’顺应性’的’被动’结果”(Mohan
& Morasso, 2011,
p. 5)。这种解决方案旨在(与PP一致)“规避运动学逆转和成本函数计算的需要”(Mohan,
Morasso, et al., 2013, p. 14)。作为原理验证，Mohan,
Morasso等人在使用类人iCub机器人的一系列机器人仿真中实施和测试了他们的想法，注意到在这些实验中行动本身是由一种内部前向模型驱动的仿真推动的。所有这些都表明PP方法与追求计算节俭的运动控制手段之间存在诱人的汇合。我们将在第8章中对这种故事有更多要说的。

最大限度利用学习或内置”协同效应”(synergies)和身体装置复杂生物力学的解决方案可以使用主动推理和(基于吸引子的)生成模型的资源非常流畅地实施(见Friston,
2011a; Yamashita & Tani, 2008)。例如，Namikawa et
al. (2011)展示了具有多时间尺度动力学的生成模型如何实现流畅和可分解的(另见Namikawa
& Tani, 2010)运动行为集合。在这些仿真中：

行动本身是符合…关节角度本体感受预测的运动的结果[并且]…感知和行动都试图在整个层次结构中最小化预测误差，其中运动最小化了本体感受感觉水平的预测误差。(Namikawa
et al., 2011, p. 4)

另一个例子(我们之前简要遇到过的)是使用向下流动的预测来避免将期望的运动轨迹从外在(以任务为中心)坐标转换为内在(例如，以肌肉为中心)坐标的需要：据说这是一个复杂且不适定的”逆问题”(Feldman,
2009; Adams, Shipp, & Friston, 2013,
p. 8)。在主动推理中，指导运动行为的先验信念已经将在外在参考框架中(在高层次)表述的预测映射到在肌肉和效应器上定义的本体感受效应，这仅仅是普通在线控制的一部分。通过这种方式：

主动推理通过注意到分层生成模型可以将外在坐标中的预测映射到内在(本体感受)参考框架来避免这个困难的[逆向]问题。这意味着逆向问题变得几乎是微不足道的——要激发特定伸展感受器的放电，只需收缩相应的肌肉纤维即可。简而言之，逆向问题可以降级到脊髓水平，使来自M1[初级运动皮层]的下行传入作为预测而非命令——并使M1成为分层生成模型的一部分，而非逆向模型的一部分。(Adams, Shipp, & Friston,
2013, p. 26)

因此，运动命令被替换(见图4.2)为下行本体感受预测，其起源可能位于最高(多模态或元模态)水平，但其渐进的(上下文敏感的)展开一直进行到脊髓，在那里最终通过经典反射弧兑现(见Shipp et al., 2013; Friston, Daunizeau, et al.,
2010)。

通过将成本函数重新构想为运动轨迹期望体系中的隐含因素，这种解决方案避免了在在线处理过程中解决困难(通常难以处理)的最优性方程的需要。16
此外，借助更复杂的生成模型，这些解决方案能够流畅地适应信号延迟、感觉噪声以及目标和运动程序之间的多对一映射。可以说，那么，涉及明确计算成本和价值的更传统方法对在线处理提出了不现实的要求，未能利用物理设备的有用(例如被动动态)特性，并且缺乏生物学上合理的实现。

然而，这些各种优势是以熟悉的代价换来的。因为在这里，PP故事也将大部分负担转移到了这些先验”信念”的获取上——多层次、多模态的概率期望网络，它们共同驱动感知和行动。实际上，PP的赌注是，这是一个值得的权衡，因为PP描述了一个生物学上合理的架构，最大程度地适合通过与世界的具身交互来安装并随后调整基于生成模型的预测的必要套件。

我们现在可以总结这些运动控制方法之间的主要差异。PP假设一个单一的整合前向模型(见图4.3)驱动行动，而更标准的方法(图4.2)将与行动相关的前向模型描述为一种附加资源。根据更标准的(“辅助前向模型”，见Pickering & Clark,
2014)解释，前向模型与实际驱动在线行动的装置截然不同。它是该装置某些效应的(简化)模型。这种模型可以在形式上与控制智能体真实运动学的任何东西有相当大的差异。此外，前向模型的输出实际上并不引起运动：它们只是用来巧妙处理和预测结果，以及用于学习。然而，根据PP(“整合前向模型”，见Pickering & Clark,
2014)解释，前向模型本身通过一个确定反射设定点的下行预测网络来控制我们的运动行为。
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图4.3
整合前向模型(IFM)架构

在这种架构中，来自前向模型的预测充当行动命令，因此不需要传出副本。

来源：来自Pickering & Clark, 2014。

4.9 面向行动的预测

注意，生成模型中固有的许多概率表征现在将是，用Clark
(1997)的术语来说，“面向行动的”。它们将以一种方式表征事物的状态，一旦被预测误差的精度加权适当调节，也规定了(凭借它们预测的感觉流)如何行动和响应。因此，它们是(正如我们将在后续[第8-10章]中更详细地看到的)可供性(affordances)的表征——环境中对有机体有意义的行动和干预机会。在这样的图式中，行动提供了一种强大的基于预测的信息流结构化形式(Pfeifer et al., 2007;
Clark,
2008)。行动在概念上也是首要的，因为它提供了唯一的方式(一旦良好的世界模型就位并被恰当激活)来实际改变感觉信号以减少预测误差。17
智能体可以通过改变她的预测来减少预测误差而无需行动。但只有行动能够通过系统性地改变输入本身来减少误差。这两种机制必须协调工作以确保行为成功。

值得注意的是，这个关于动作的非常宽泛的故事，甚至可以被那些可能希望拒绝本体感觉预测充当运动指令这一特定模型的人所接受——也许是因为他们希望保留更熟悉的传出拷贝、成本函数以及配对的前向和反向模型装置。因为这里关于预测和动作的更广泛观点所断言的全部内容是：(i)
动作和感知都依赖于概率层次生成模型，(ii)
感知和动作在以复杂循环因果流为特征的状态下协同工作，以便最小化感觉预测误差。这种观点表明，动作和感知类似地且持续地围绕预测误差的演化流动而构建。我认为，这是预测性大脑研究关于动作所提出的基本洞察。直接利用本体感觉预测作为运动指令只是提供了这一更广泛模式的一种可能的神经元实现——尽管Friston及其同事认为考虑到运动系统生理学的已知事实，这种实现是高度合理的(Shipp et al., 2013)。

4.10 预测性机器人学

考虑到这一点，值得探索基于预测的处理程序作为移动机器人获得运动和认知技能工具的一些更广泛应用。这项工作的大部分都是在”认知发展机器人学”(CDR)范式内进行的(参见Asada et al., 2001, 2009)。这里的核心思想是，作为代理”大脑”的人工控制结构应该通过与代理环境(包括其他代理)持续具身交互的过程来发展。因此，我们读到：

CDR的关键方面是其设计原则。现有方法通常明确地在机器人的”大脑”中实现一个控制结构，该结构来源于设计者对机器人物理学的理解。根据CDR，该结构应该反映机器人通过与环境交互来理解的自身过程。(Asada et al., 2001, p. 185)

让我们首先看看简单的运动学习。Park et
al. (2012)描述了使用人形机器人AnNAO的工作。在这项工作中，简单的运动序列通过层次(贝叶斯)系统中的预测误差最小化来学习。机器人开始”体验”随机运动，类似于人类婴儿的所谓”运动咿呀学语”(Meltzoff & Moore,
1997)。在运动咿呀学语中，婴儿通过实际上随机发出运动指令然后感知(看到、感觉到、有时品尝)会发生什么来探索其个人动作空间。正如Caligiore et
al. (2008)在该领域的另一项机器人研究中所指出的，这种学习是Piaget
(1952)所称的”初级循环反应假说”的一个实例，根据该假说，早期的随机自我实验建立了目标、运动指令和感觉状态之间的关联，使得后来有效目标导向动作的出现成为可能。标准形式的赫布学习(Hebb,
1949)可以调节这种连接的形成，导致获得一个将动作及其预期感觉后果相关联的前向模型。Park et
al. (2012)然后在这种早期学习的基础上，训练他们的机器人产生三个目标动作序列。这些是使用一系列期望动作状态定义的运动轨迹，绘制为内部状态转换序列。机器人能够学习和重现目标动作序列，并且尽管在训练序列内的子轨迹之间存在潜在混淆的重叠，仍然做到了这一点。

在这个实验的第二阶段，机器人使用了一个层次(多层)系统，其中更高层最终学习更长的序列，运动由自上而下的预测和自下而上的感知的结合产生。因此，给定层级上最可能的转换受到关于运动所属的更长序列的自上而下信息的影响。使用这种分层方法，机器人能够学习”物体恒存性”的简化版本，预测视觉呈现物体(移动点)的位置，即使当它被另一个物体暂时遮挡时也是如此。

第三阶段将故事扩展到包含（一个非常简单版本的）通过运动模仿进行学习。这是机器人学和认知计算神经科学中一个极其活跃的领域（有关很好的介绍，请参见Rao, Schon, & Meltzoff,
2007; Demiris &
Meltzoff,
2008）。Park等人使用两个相同的类人机器人（这次使用DARwin-OP22机器人平台构建），它们被放置在各自的视觉系统能够捕捉到对方动作的位置。一个机器人充当教师，移动手臂以产生预编程的运动例程。另一个机器人（“婴儿”）必须仅通过观察来学习这个例程。这被证明是可能的，因为婴儿机器人被训练来发展一个”自我形象”，将其自身总体运动的视觉图像与内部动作命令序列联系起来。一旦这个（薄弱的）自我形象建立起来，从教师机器人观察到的运动就可以与记忆的自我形象匹配，从而与内部动作命令联系起来（图4.4）。然而，这个例程只有在目标系统（教师）与学习者（“婴儿”）充分”相似”的情况下才能工作。这种”像我一样”的假设（Meltzoff, 2007a, b）可能会在智能体的生成模型在复杂性和内容上增加时得到放松，但它可能是启动模仿学习过程所必需的（有关一些优秀的讨论和各种进一步的机器人研究，请参见Kaipa, Bongard, & Meltzoff,
2010）。
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图4.4 模仿学习的结构


	目标系统（左侧机器人）从内部状态序列(y)产生图像序列(v)。智能体系统（右侧机器人）通过将图像序列(v)映射到已知内部动作状态x的记忆自我形象(vi)来跟随。目标的视觉序列在智能体中产生一系列内部动作状态。智能体训练这个序列来构建动作序列(z)并将动作重现为真实的运动状态u。(b)
智能体看到目标机器人的视觉图像（上），智能体的运动状态从图像中推导出来（下）。



来源：摘自Park
et al., 2012。

因此，基于预测的学习为在简单感觉运动技能和更高认知成就（如规划、模仿和行为的离线模拟）之间架起桥梁提供了特别有力的资源（参见第5章）。

4.11
感知-认知-行动引擎

熟悉科幻小说（或电影）《安德的游戏》的读者会记得，起初看似仅仅是模拟的东西实际上被秘密地用来在真实战斗情况下驾驶物理星舰。在我看来，这是思考关于行动的核心PP提案的一种方式。因为如果故事的这个方面是正确的，行动是作为基于前向模型的模拟的直接结果产生的。

基本预测处理故事的面向行动的扩展，正如威廉·詹姆斯的开篇引言所暗示的，因此与有时被称为”观念运动”(ideomotor)的行动账户有很多共同点。根据这些账户（Lotze, 1852; James,
1890），运动的想法本身，当不受其他因素阻碍时，就是带来运动的原因。换句话说：

在观念运动观点中，在某种意义上，存在于现实世界中的因果关系在内在世界中是颠倒的。对行动预期效果的心理表征是行动的原因：这里不是行动产生效果，而是（效果的内部表征）产生行动。（Pezzulo et al., 2007,
p. 75）

在Friston及其同事所支持的方法中，这表现为我们学会将自己的运动与其独特的本体感受后果联系起来的想法。因此，行动是通过本体感受预测来控制和实现的，通过移动身体以适应预测来消除本体感受预测误差。

这些方法广泛使用了经典运动控制工作中的前向模型构造，但现在将其重新定义为更全面的生成模型的一部分。这复制了使用前向模型的许多好处，同时使用与（在第一部分中）用来解释感知、理解和想象的完全相同的装置来处理运动控制。在第3章结尾宣布的”认知一揽子交易”因此得到了丰富，运动控制从基于生成模型的感觉预测的相同核心架构中流出。这暗示了用于动作生成和推理可能动作（无论是我们自己的还是其他智能体的）的共享计算机制的可能性——这将是下一章的重要主题。

这是一个有吸引力的包装，但它也带来了成本。现在是我们获得的期望（生成模型所隐含的次个人预测的复合体）承担了大部分解释性和计算负担。然而，这可能会被证明是一个赋权而非限制的因素。因为PP描述了一种生物学上合理的架构，几乎最大程度地适合通过与我们遇到、扰动以及在几个较慢时间尺度上主动构建的训练环境进行具身交互来安装必要的预测套件。这是一个特别有效的配方，因为大部分”高级认知”（我将在第三部分论证）只有通过我们与由我们自己文化创造的”设计师”环境所产生的越来越奇异的感官流的遭遇历史才成为可能。

新兴的图景是感知、认知和行动是单一适应性机制的表现，该机制旨在减少对有机体重要的预测误差。感觉和运动处理之间曾经清晰的界限现在消解了：行动源于预测感官信号的知觉，其中一些信号引导行动，而行动又招募新的知觉。当我们用感官接触世界时，知觉和行动配方现在共同出现，将运动处方与持续的认知和理解努力结合起来。因此，行动、认知和感知是持续共同构建的，同时根植于构成、测试和维持我们对世界掌握的级联预测中。


5

精确工程：塑造流动

5.1 双重代理

将大脑视为概率预测机器的形象将情境和行动置于中心舞台。它要求我们放弃”输入-输出”模型的最后残余，根据该模型，环境刺激反复冲击一个组织丰富但本质上被动的系统。取而代之的是一个持续活跃的系统，不断地从一个期望状态转移到另一个，将感官状态与收获新感官状态的预测在滚动循环中匹配。

在这个复杂、变化的网络中，行动过着某种双重生活。行动（像世界中的任何其他规律性一样）需要被理解。但如果第4章所述的故事是正确的，我们自己的行动也是我们部署的生成模型中编码的感官期望的后果。这产生了一个机会。也许我们对其他代理的预测可以通过构建我们自己行动和反应模式的同一个生成模型的信息？这表明，我们有时可能通过部署适当转换的、支撑我们自己行为的多层期望集合来掌握其他代理的意图。因此，其他代理被视为我们自己的情境细化版本。这为”镜像神经元”和（更一般地）“镜像系统”的发展和部署提供了洞察：既参与行动执行又参与观察他人执行”相同”行动的神经资源。

本章探讨了这一策略，将其用作更一般和强大事物的核心例证——在PP内使用精确度的改变分配来重新配置大脑内有效连接的模式。

5.2 朝向最大情境敏感性

我们可以从考虑情境敏感反应的熟悉案例开始，如图5.1所示。
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图5.1
说明先验在偏向输入的一种表征或另一种表征中的作用的示意图

（左）单词”event”被选为视觉输入最可能的原因。（右）单词”went”被选为最可能的单词，它（1）是感官输入的合理解释，并且（2）符合基于语义情境的先验期望。

来源：Friston, 2002。

在图5.1中，尽管单词”went”渲染得很糟糕，我们还是毫不费力地将顶部句子读作”Jack
and Jill went up the
hill”。实际上，它在结构上与第二句中渲染得更好的单词形式”event”相同。然而，这一事实只有在相当仔细的检查下才明显。这是由于强烈的自上而下先验的强大影响，它们帮助确定最佳整体”拟合”，调和感官证据与我们的概率期望。在忽略（由于来自上层的强预测）顶部句子中”went”的结构缺陷时，“我们容忍较低层的小误差以最小化总体预测误差”（Friston,
2002，第237页）。关于这种自上而下对知觉外观影响的另一个例子，见图5.2。
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图5.2 局部情境线索建立先验期望的另一个例子

在阅读A的情境中，B假设使原始视觉数据最可能。在阅读12的情境中，13假设使完全相同的原始视觉数据最可能。关于此例的进一步讨论，见Lupyan
& Clark，出版中。

这种效果相当常见。它们是早期人工神经网络所展现的上下文敏感性的例子，这些网络采用了连接主义的”交互激活”范式。2
在预测处理范式中，这种上下文敏感性变得（在下面要探讨的意义上）普遍存在且”最大化”。3这是由于分层形式与灵活的”精度加权”相结合的结果，正如在第2章中介绍的那样。这种结合使得上下文敏感性变得根本性、系统性和普遍性，这对神经科学以及我们对智能反应的本质和起源的理解具有重大意义（另见Phillips & Singer
(1997)，Phillips,
Clark, & Silverstein
(2015)）。为了逐步理解这一点，请思考（在上面给出的简单例子中）：“如果我们在对’事件’的自上而下期望下记录’went’单元，我们可能会得出结论，它现在对’事件’具有选择性”（Friston,
2002，第240页）。因此，在预测处理设置中，向下流动的影响对较低层级反应的选择性产生重大影响（更多例子见Friston & Price,
2001）。结果，“任何神经元、神经元群体或皮层区域的表征能力和固有功能都是动态的和上下文敏感的，并且在任何给定皮层区域中，神经元反应可以在不同时间代表不同的事物”（Friston & Price,
2001，第275页）。

预测处理架构在这里以一种普遍而流畅的方式结合了神经组织的两个最显著特征。这两个特征是功能分化(functional
differentiation)（有时被误导地称为”专门化”）和整合(integration)。功能分化意味着局部神经集合将呈现不同的”反应模式”，这些模式反映了”内在局部皮层偏向和外在因素（包括经验以及与大脑其他区域功能交互的影响）的结合”（Anderson,
2014，第52页）。这些反应模式将有助于确定该集合可能被招募执行的任务类型。但正如Anderson正确强调的那样，这不一定意味着在更标准意义上的专门化（例如，存在专门执行面部识别或心理阅读等固定任务的区域）。整合（神经经济体展现的那种相当深刻的整合）意味着那些功能分化的区域以动态方式相互作用，使得短暂的任务特定处理机制（涉及神经资源的短暂联盟）能够出现，因为上下文效应不断重新配置信息和影响的流动。

这种效应作为基本预测处理模型所隐含的分层组织的直接结果而变得普遍和系统化。在该模型中，多个功能分化的子群体交换信号以找到最佳整体假设，来自每个更高群体的信号基于其自身的概率先验（“期望”）为直接下方的层级提供丰富的上下文化信息。正如我们刚才看到的，这种向下（和横向）的预测流对接收它的单元的瞬时反应性产生了巨大差异。此外，正如我们在第2章中看到的，特定自上而下或自下而上影响的效力本身可以通过系统性精度估计来修改，这些估计提高或降低特定预测误差信号的增益。这意味着向下流动影响的模式（以我们即将探索的方式）本身根据任务和上下文动态可重新配置。结果是预测和预测误差信号的流动实现了一个灵活的、动态可重新配置的级联，其中来自每个更高层级的上下文信息可以在塑造选择性和反应方面发挥作用，“一直向下”。

[5.3 层次结构的重新考虑]

回忆一下，在预测处理的标准实现中4，更高层级的”表征单元”横向（在层级内）和向下（到下一个层级）发送预测信号，从而为下级层级的活动提供先验。通过这种方式，反向（自上而下）和横向连接结合起来”对皮层变换的较低或等效阶段施加调节影响，并定义皮层区域的层次结构”（Friston & Price,
2001，第279页）。这种皮层层次结构支持（正如我们在第1章中看到的）引导经验先验的自举式学习。5
这样的层次结构简单地由这些交互模式定义。核心要求只是存在一个具有不对称功能角色的反馈和前馈连接的相互连接结构。更详细地说，所需要的是神经元群体使用不同的前馈、反馈和横向连接交换信号，并且在这些影响网络中，功能不对称的资源处理预测和预测误差信号。

在一项开创性研究中，Felleman and Van Essen (1991)
描述了一个解剖层级结构（针对猕猴视觉皮层），其结构和特征很好地映射到这个广泛模式所需要的特征（讨论见
Bastos et al.,
2012, 2015）。这样的层级结构为额外的——以及功能上显著的——复杂性留下了充足的空间。例如，相邻层级级别之间局部循环信号交换的概念与多个平行流的存在是一致的，这些平行流传递
Felleman and Van Essen
(1991)
称之为”分布式层级处理”的内容。在这样的方案中，多个区域可能共存于层级的单一”级别”上，也可能存在完全跳过某些中间级别的长程连接。

然而，Felleman 和 Van Essen
的开创性研究受到了缺乏层级距离测量的限制。这给从研究中出现的区域排序引入了实质性的不确定性（见
Hilgetag et al.,
1996, 2000），这一不足后来通过使用连接性新数据得到了弥补（Barone et al.,
2000）。最近，Markov et al. (2013, 2014)
使用神经追踪数据和网络模型来探索猕猴视觉皮层中区域间以及前馈/反馈连接的网络。他们的研究表明，反馈和前馈连接在解剖学和功能上确实都是不同的，前馈和反馈通路”遵循明确定义的距离规则”（Markov et al., 2014,
p. 38），从而确认了预测处理(PP)对层级结构和反馈/前馈功能不对称性的基本要求。

尽管如此，这些研究也为固定皮层层级中反馈和前馈连接的任何简单形象引入了实质性复杂性，揭示了显示”蝴蝶结”结构的连接网络，该结构将高密度局部通信（在一种”核心”中——图5.3所示蝴蝶结中心的结）与到皮层其余部分的更稀疏长程连接相结合。这些长程连接允许密集连接的局部处理包（“模块”）进入临时的任务和上下文变化联盟（见
Park & Friston,
2013; Sporns,
2010, Anderson,
2014）。这样的组织形式也与更高级别的”富人俱乐部”组织一致（Van den Heuvel & Sporns,
2011），其中某些连接良好的局部”枢纽”本身彼此高度相互连接（就像精英和实权人物的专属乡村俱乐部）。出现的是多尺度动力学复杂性的令人生畏的图景。
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图5.3 高密度皮层矩阵的蝴蝶结表示

来源: Markov
et al., 2013，经许可使用。

这很重要。皮层层级内处理的简单形象可能看起来暗示着一种刚性、固定、串行的信息流——一种神经阶梯，具有不可避免的有问题的”顶层”端点。值得强调的是，预测处理(PP)架构具有非常不同的含义。与传统的前馈模型（被
Churchland et al.,
1994
正确批评的那种）不同，预测处理(PP)架构支持持续的、并发的双向信息流。这意味着任何给定较高级别的处理不会”等待”下面级别的处理完成后才开始发挥其影响。此外，感知处理层级最好被想象（Mesulam, 1998; Penny,
2012）为一种球体（见图5.4）而不是阶梯。感官刺激在外围扰动球体，并遇到一系列预测，其募集是上下文和任务依赖的。在球体内，有结构和结构的结构。但信息和影响的演化流动不是固定的。相反，预测处理(PP)建议（如我们即将看到的）多种有效机制，用于根据任务和上下文重新配置时刻”有效连接性”模式。因此，预测处理(PP)对层级的使用与大脑作为一个复杂的永远活跃的动力学系统的图景高度一致：一个其时刻信号传递结构是上下文敏感的、流动的、多重可重新配置的，并且在许多相互作用的结构和时间尺度上不断变化的系统（Singer,
2013; Bastos et al.,
2012, 2015）。灵活的精度加权提供了，正如我们即将更详细地看到的，关键的系统工具，允许将基础双向层级模型与上下文敏感的”假设”生成，以及上下文可变的级别间（和区域间）影响模式相结合。
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图5.4
描绘中心多模态区域和外围单模态感觉处理区域的皮层架构

视觉区域显示在底部，听觉区域在右侧。

来源: Penny,
2012，基于 Mesulam,
1998。

在这样一个持续活跃的系统中，高层级经常被描述为（参见 [Sherman &
Guillery,
1998]）对低层级的活动进行”调节”。然而，越来越不清楚的是，“调节”是否真的是描述持续概率预测对处理流程和响应产生诸多戏剧性影响的最佳方式。最近的证据表明，当两个区域在层级上接近时（如V1/V2），“反馈连接可以像前馈连接一样强烈地驱动其目标”（[Bastos
et al.,
2012]，第698页）。在预测处理框架内，这意味着自上而下的预测在适当的情况下，能够以激进地修正甚至撤销”驱动性”前馈影响的方式强制下游响应。同时，“调节”这一概念在某些方面仍然适用，因为向下（和横向）流动预测的功能作用是提供必要的情境化信息。

5.4 塑造有效连接

在预测处理框架内，基础情境效应不可避免地源于使用高层级概率期望来指导和细化低层级响应。这种指导涉及对下一层级最可能的活动展开模式的期望。但正如我们在[第2章]中看到的，这些期望与基于情境的感觉信息本身不同方面的可靠性和显著性评估交织在一起。这些可靠性和显著性的评估决定了在不同处理层级对预测误差信号不同方面给予的权重（精度）。这提供了一种强大的手段来塑造”有效连接”的更大模式，根据任务和情境修改内部影响和信息流。

“有效连接”[6]指的是”一个神经系统对另一个神经系统施加的影响”（[Friston,
1995]，第57页）。它与结构连接和功能连接都有所区别。“结构连接”指的是物理连接的总体模式（纤维和突触网络），这些连接可能与更分散的”体积信号”机制（Philipides
et al., 2000,
2005）协同工作，允许神经元在空间和时间上相互作用。“功能连接”描述神经事件之间观察到的时间相关模式。密切相关的”有效连接”概念旨在反映神经事件之间短期的因果影响模式，从而超越对无向且有时无信息价值的相关性的简单观察。思考功能连接和有效连接之间关系的一个有用方式是将：

[电生理学]有效连接概念……视为依赖于实验和时间的、能够复制所记录神经元之间观察到的时间关系的最简单可能电路图。（[Aertsen
& Preissl, 1991]，引用自[Friston, 1995]，第58页）

当我们执行认知任务时，功能连接和有效连接模式会迅速改变。相比之下，结构变化是一个较慢[7]的过程，因为它实际上是在重新配置可重新配置的网络本身（通过改变支持其他更快速、瞬时重新配置形式的底层通信骨架）。

近年来，神经影像技术与新分析技术的结合使得有效连接模式的研究变得越来越可行。这些技术包括结构方程建模、“格兰杰因果关系”的应用，以及动态因果建模（DCM）[8]。在一个相当令人满意的转折中，DCM（[Friston
et al., 2003]；[Kiebel et al.,
2009]）采用了大脑用来建模世界的相同核心策略（如果预测处理是正确的话），并将其应用于神经影像数据本身的分析。DCM依赖于生成模型来估计（推断）给定某些影像数据的神经源，并使用贝叶斯估计来揭示有效连接的变化模式。通过这种方式，DCM首先估计源之间的内在连接，然后估计由于某种形式的外部（通常是实验性）扰动导致的连接变化。

DCM的非线性扩展（[Stephan et al.,
2008]）不仅允许估计有效连接如何随实验操作（任务和情境的改变）而变化，还允许估计这些新的有效连接模式是如何产生的，即”两个神经单元之间的连接如何被其他单元的活动启用或门控”（[Stephan
et al., 2008]，第649页）。这种门控涉及[Clark
(1997]，第136页）所称的”神经控制结构”，这些可以定义为任何其作用是控制内部经济形状而不是（直接）跟踪外部事态或控制身体行动的神经回路、结构或过程。正是在这种意义上，[Van
Essen et
al. (1994)]提出了与现代工厂过程分工的类比，在工厂中，必须花费大量努力和能量来确保材料的适当内部流通，然后才能构建任何实际产品。

神经门控假说有多种形式，包括假设存在特殊的信息路由”控制神经元”群体(Van Essen et al.,
1994)，巧妙利用再入式处理(Edelman, 1987; Edelman & Mountcastle,
1978)，以及”汇聚区”的发展(Damasio & Damasio,
1994)。后者本质上是许多反馈和前馈循环汇聚的枢纽，因此能够”指导解剖学上分离的区域同时激活”(第65页)。这些推测与一个新兴的研究领域自然契合，该领域证明了”大规模脑系统能够以情境依赖的方式重新配置其功能架构”的惊人程度(Cocchi et al., 2013,
第493页; 另见 Cole et al.,
2011; Fornito et
al., 2012)。

在预测处理(PP)框架内，门控主要通过操控分配给特定预测误差的精度权重来实现。这样做的主要效果(如我们在第2章中所见)是通过增加选定误差单元的增益(“音量”)来系统性地改变自上而下与自下而上信息的相对影响。这提供了一种实现丰富注意机制集合的方法，其作用是偏置处理过程，以反映对感觉信号和生成模型本身(不同方面)的可靠性和显著性的估计。9
但这些相同的机制为在皮层群体间实现流畅灵活的大规模门控形式提供了有前景的手段。要理解这一点，我们只需注意到精度极低的预测误差对持续处理几乎没有影响，并且无法招募或细化更高层次的表征。因此，改变精度权重的分布实际上等同于改变当前处理的”最简单电路图”(Aertsen & Preissl,
1991)。注意的神经机制在这里与改变有效连接模式的神经机制是相同的。

这是一个直觉性的结果(另见Van Essen et al.,
1994)，特别是如果我们考虑到实现这种改变的具体手段很多，而且它们在大脑不同部位的详细功能意义可能有所不同。预测误差精度权重(在PP中等同于控制突触后增益)的可能实现机制包括各种”调节性神经递质”的作用，如多巴胺、血清素、乙酰胆碱和去甲肾上腺素(Friston,
2009)。振荡频率也必须发挥重要作用(见Engel et al., 2001; Hipp et al.,
2011)。例如，同步的突触前输入似乎会导致突触后增益增加。特别是，有人提出”伽马振荡可以通过让同步神经元放电对下游神经元的放电率产生更大影响来控制增益”(Feldman & Friston,
2010,
第2页)。这些机制也相互作用，因为(仅举一例)伽马振荡对乙酰胆碱有反应。总的来说，似乎可能自下而上的信号传递(在预测处理中编码预测误差，假设源于浅层锥体细胞)可能使用伽马范围频率进行传播，而自上而下的影响可能通过贝塔频率传达(见Bastos et al., 2012,
2015; Buffalo et al.,
2011)。因此，虽然通过”精度权重预测误差”塑造有效连接模式的概念足够简单，但实现这些效果的机制可能是多重和复杂的，它们可能以重要但尚未充分认识的方式相互作用。

最近一项使用非线性DCM分析的fMRI研究为这一总体思想（即基于精确度的大规模有效连接模式重新配置的思想）提供了进一步支持。在这项研究中（den Ouden et al.,
2010），一个（纹状体）神经区域的特定预测误差信号修改了其他（视觉和运动）区域之间的耦合。在这个实验中，听觉线索（高或低”哔哔声”）以随时间变化的方式差异化地预测视觉目标。受试者的任务是快速辨别（通过运动反应）由听觉线索预测的视觉刺激（预测方式随时间变化）。随着可预测性的增加，速度和准确性提高（正如人们所期望的）。使用DCM（并假设一个贝叶斯学习模型，该模型在考虑模型复杂性的情况下为数据提供了最佳拟合；见den Ouden et al.,
2010，第3212页），实验者发现预测失败（由变化的偶然性引起）系统性地改变了视觉运动耦合的强度，这种改变”由壳核编码的预测误差程度控制”，并且”壳核的预测误差反应[调节]从视觉到运动区域的信息传递……与……纹状体的门控作用一致”（两个引用，第3217页）。因此，纹状体计算的预测误差的数量和精确度精细地控制着视觉运动连接的强度（效力），协调着视觉和运动区域之间时刻变化的相互作用。这是一个重要的结果，证明了”特定区域中逐试次的预测误差反应调节其他区域之间的耦合”（den Ouden et al.,
2010，第3217页）。

因此，预测层次结构内持续活动的最重要影响是，它支持将大脑视为不安静的：几乎持续处于某种（变化的）主动期望状态，我们才刚刚开始理解这种状态对感觉输入流动和处理的影响。

[5.5 瞬态组合体]

我们已经看到，PP架构将功能分化与多种（普遍且灵活的）信息整合形式相结合。这为备受争议的认知”模块性”概念提供了新的视角（见，例如，Fodor, 1983，讨论见Barrett & Kurzban,
2006；Colombo,
2013；Park &
Friston, 2013；Sporns, 2010，Anderson,
2014）。神经群体之间（以及更大尺度区域之间）的变化影响模式在这里由精确度加权的预测误差信号决定，因此由显著性估计和相对不确定性估计决定——对于给定时间的给定任务——与不同神经区域和不同神经元群体中的活动相关。这样的系统显示出极大的上下文敏感性，同时受益于一种涌现的”软模块性”。独特的、客观可识别的10局部处理组织现在在一个更大的、更整合的框架内涌现和运作，在这个框架中，功能分化的群体和亚群体以不同的方式参与和细化，以服务于不同的任务（关于这种一般的多用途图景的更多信息，见Anderson, 2010，2014）。

因此，PP实现了一种理想适合支持Anderson
(2014)巧妙地称为TALoNS——瞬态组装的局部神经子系统——的形成和解散的架构。TALoNS在某些方面像模块或组件一样起作用。但它们是”即时”形成和重新形成的，它们的功能贡献根据它们在更大处理网络中的位置而变化。PP实现了这样一种完全灵活的认知架构，并提供了一幅高度敏感的神经动力学图景，在多个时间尺度上，既对变化的任务需求敏感，也对特定自上而下期望和自下而上感觉输入的估计可靠性（或其他方面）敏感。11

这里的神经表征”成为远端皮质区域输入的函数，并依赖于这些输入”（Friston and Price,
2001，第280页）。这是灵活性的有力来源，因为来自这些区域的输入流本身也受到大脑其他地方预测误差信号的快速重构影响。当这些特征结合时，结果是一种架构，其中有不同的、功能分化的组件和回路，但其不断变化的动力学是（借用Spivey,
2007的一个短语）“交互主导的”。这样构建的高度可协商的影响流本身是动作响应的（强制执行连接知觉和动作的各种形式的”循环因果关系”），动力学可能性的空间进一步通过各种身体和世界技巧来丰富（正如我们将在第三部分中看到的），这些技巧用于构造我们自己的输入和重构问题空间。因此支持的表征经济牢固地建立在感觉运动经验基础上，但受益于（正如我们即将看到的）分层学习导致的各种抽象形式。结果是一个令人生畏的复杂系统：一个将深度上下文灵活的处理制度与丰富的脑-身体-世界回路网络相结合的系统，产生可协商的、极其（几乎无法想象地）可塑的信息和影响流。

5.6 理解行动

在我看来，这种日益增长的复杂性在我们理解自己和他人行动的能力上表现得最为明显。人类婴儿在4岁左右，不仅具有将自己视为具有特定需求、欲望和信念的个体代理人的意识，还具有将他人视为拥有自己的需求、欲望和信念的独特代理人的意识。这是如何实现的呢？“镜像神经元”的发现似乎为许多人提供了答案的重要部分。然而，镜像神经元的存在可能更多的是一种症状而非解释，灵活的、情境敏感的预测性处理提供了一种更基本的机制。如果这是正确的，理解他人的行动只是灵活、情境敏感反应这一更一般能力的一种表现。

镜像神经元最初在猕猴的F5区域（前运动区）被发现（Di
Pellegrino等，1992；Gallese等，1996；Rizzolatti等，1988，1996）。当猴子执行某个动作时（例如从盒子里拿苹果，或用精确的抓握动作拾起葡萄干），这些神经元会产生强烈反应。然而，实验者惊讶地发现，当猴子仅仅观察另一个代理人执行同样动作时，这些相同的神经元也会产生强烈反应。具有这种双重特征的神经元也在猴子的顶叶皮层中被发现（Fogassi等，1998，2005）。此外，“口部镜像神经元”（Ferrari等，2003）在猴子从分配器（注射器）中吸取果汁时以及当猴子看到人类执行相同动作时都会做出反应。在更大的尺度上，使用fMRI等神经影像技术在人类大脑中发现了”镜像系统”（用于产生、观察和模仿动作的重叠资源）（Fadiga等，2002；Gazzola &
Keysers，2009；Iacoboni，2009；Iacoboni等，1999；Iacoboni等，2005）。

镜像神经元（及其参与的更大的”镜像系统”）吸引了认知科学家的想象力，因为它们提出了一种使用我们自己行动”意义”的知识作为理解他人行动的杠杆的方法。因此，假设我们承认，当我用精确抓握伸手去拿葡萄干时，我知道（以某种简单的、一阶的方式）我的行动完全是为了获得并吃掉这个有吸引力的小食物。那么，如果当我看到你用这样的精确抓握伸手去拿葡萄干时，完全相同的镜像神经元亚群被激活，也许我因此获得了关于你的目标和意图的信息——坦率地说，就是你对那颗葡萄干的渴望。这样一个窥视其他代理人内心的窗口将非常有用，使我能够更好地预测你的下一步行动，甚至可能阻挠它们，通过某种快速干预为自己获得葡萄干。以某种这样的方式，镜像神经元被认为为解释Gallese、Keysers和Rizzolatti（2004）所称的我们对”他人行动的体验性理解”提供了”基本机制”，特别是（见Rizzolatti &
Sinigaglia，2007）他们的目标和意图。

这里的”体验性理解”指的是某种深层的、原始的或”具身的”理解，它使我们能够通过涉及我自己对相同行动的运动表征的”直接匹配”（Rizzolatti &
Sinigaglia，2007）或”共振”（Rizzolatti等，2001，第661页）过程来理解观察到的行动的意义。如果这是正确的，观察你的行动会让我模拟或部分激活（在我身上）会导致观察到的活动的目标/运动行为例程。以这种方式，据声称，“我们通过自己的’运动知识’理解他人的行动[并且]这种知识使我们能够立即为他人的动作赋予意向性意义”（Rizzolatti &
Sinigaglia，2007，第205页）。

然而，这一切都不能像听起来那么简单。这是因为执行这项任务涉及解决一个特别复杂的所谓”逆问题”版本。这个问题（我们在4.4节已经遇到过一个简单版本）是要获取一个结果指定输入（这里是观察到另一个主体的一系列运动动作），并用它来找到产生这些结果的指令（这里是指定各种高级目标和意图的神经状态）。通常，问题在于观察到的运动与产生它们的高级状态（编码目标和意图）之间可能存在多种映射关系。因此，“如果你看到街上有人举手，他们可能是在叫出租车或者拍黄蜂”（Press,
Heyes, & Kilner,
2011）。或者，重复Jacob和Jeannerod（2003）的生动例子，那个穿白大褂拿着刀对着人类胸部的男人是想进行残忍的谋杀还是挽救生命的手术——他是杰基尔医生还是海德先生？这样的意图在仅仅的运动序列中并不透明，因为这些序列与其背后的意图之间没有唯一的映射关系。Jacob和Jeannerod（另见Jeannerod,
2006,
p. 149）因此担心简单的基于运动的匹配机制必然无法把握他们所说的”先验目标和意图”。

这表明，无论什么机制可能支撑假设的”直接匹配”或”共振”过程，它都不能是仅仅依赖感觉信息前馈（“自下而上”）流动的机制。相反，从基本观察到的运动学到对主体意图的理解的路径必须由系统的先验状态非常灵活地调节。实现这一点的一种方法是用反映观察者已经了解的关于其他主体运动产生的更大背景的向下流动活动来迎接传入的感觉信息流。现在回想一下自我产生行动的图景（第4章）。当我们行动时，如果这个图景是正确的，我们预测将产生的感觉数据流。这种预测涉及一个多层次”调节”过程，其中许多神经区域交换信号，直到达到一种总体协调（最小化所有层次的误差）。这种协调无疑是不完美和暂时的，因为误差永远不为零，大脑也在不断变化中。但是当它（或多或少）达到时，编码基本运动指令信息（低级运动学）、由此产生的多模态感觉输入以及我们自己正在进行的目标和目的的区域之间就有了协调。这些目标和目的同样被编码为跨越许多处理层次的分布式模式，必须包含”局部”目标（如转动开关）和更远程的目标（如照亮房间），甚至更远程的目标（如点亮房间）。正是这整个相互支撑的结构网络，分布在许多神经区域中，其可能的配置由学习到的生成模型指定，使我们能够预测自己行动的感觉后果。

PP对镜像系统活动的观点现在应该变得更加清晰了。因为假设我们部署同样的生成模型（但请参见5.8节的一些调整和注意事项）来迎接指定另一个主体活动的感觉信息流？那么在这里，大脑也将被迫找到一组相互一致的活动，跨越许多神经区域，同时适应先验期望和感觉证据。将这个图景应用于杰基尔和海德的谜题案例，Kilner等人（2007）指出：

在这个方案中，从观察行动推断出的意图现在取决于从背景层次接收到的先验信息。换句话说，如果在手术室观察到这个行动，那么”伤害”意图的预测误差会很大，而”治疗”意图的预测误差会较小。在层次结构的所有其他层次上，两种意图的预测误差是相同的。通过最小化总体预测误差，MNS（镜像神经元系统）将推断观察到的运动的意图是治疗。因此，即使两种意图导致相同的运动，MNS也能够推断出唯一的意图。（Kilner等人,
2007, p. 164）

在缺乏所有背景指定信息的情况下，没有机制（当然）能够区分治疗和伤害的意图。然而，PP提供了一个合理的机制（如图5.5所示），允许我们已经知道的东西（体现在用于预测我们自己行动感觉后果的生成模型中）对其他（相似）主体行动背后的意图进行反映背景的推断。
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图5.5
镜像神经元系统(MNS)预测编码解释的示例

在这里，我们考虑在MNS示例层次结构中的四个归因(attribution)层次：运动学、目标、意图和情境。在(a)中，在没有情境的情况下考虑动作观察，在(b)中，观察相同的动作但现在是在手术室的情境中。条形图描述了预测误差的程度。在(a)中，两种意图预测相同的目标和运动学，因此两种方案中的预测误差相同。在这种情况下，模型无法区分导致该动作的意图。在(b)中，情境对”伤害”目标造成大的预测误差，对”治愈”目标造成小的预测误差。在这种情况下，模型可以区分两种意图。

来源：[Kilner et al., 2007]，第164页。

制造镜像

所有这些都表明对镜像神经元本身的某种紧缩观点。紧缩观点([Heyes,
2001]，[2005]，[2010])将个体神经元的”镜像特性”描述为本质上是联想学习过程的直接结果。根据这一观点，“每个镜像神经元都是通过感觉运动经验锻造的——观察和执行相同动作的相关经验”([Heyes,
2010]，第576页)。

这种经验很丰富，因为我们经常观察我们自己正在执行的动作。因此：

每当猴子在视觉引导下执行抓握动作时，运动神经元(参与抓握的执行)和视觉神经元(参与抓握的视觉引导)的激活是相关的。通过联想学习，这种相关激活赋予抓握运动神经元额外的匹配特性；它们成为镜像神经元，不仅在执行抓握时放电，在观察抓握时也放电。([Heyes,
2010]，第577页)

同样，我们可能伸手去拿杯子并观察由此产生的手形，或者吹喇叭并听到发出的声音。在这种条件下(见图5.6)，运动神经元和感觉神经元的相关活动使一些神经元变得多重调谐，既对执行又对被动观察产生反应。这种联想(associations)为我们用来产生和理解自己动作的生成模型提供信息，然后当我们观察其他(足够相似的)主体的动作时可以使用该模型。
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图5.6 联想序列学习

学习前，对观察动作的不同高级视觉特性有反应的感觉神经元(S1、S2和Sn)与一些在动作执行期间放电的运动神经元(M1、M2和Mn)之间存在微弱且无系统的连接(虚线箭头)。产生镜像神经元的学习类型发生在对相似动作各自有反应的感觉神经元和运动神经元存在相关(即连续且偶然)激活时。

来源：[Press, Heyes, & Kilner, 2011]；父亲和婴儿照片
©Photobac/Shutterstock.com。

这表明(见[Press, Heyes, & Kilner,
2011])镜像神经元和镜像系统如何可能有助于灵活理解其他主体的动作。它们不是通过直接(但神秘地)指定他人的目标或意图来做到这一点，而是通过参与使我们能够在许多空间和时间尺度上预测演化感觉信号的相同双向多级级联。当所有层次的误差都最小化时，系统已经确定了一个复杂的分布式编码，它包含低级感觉数据、中间目标和高级目标：Jekyll被看作是以某种特定方式挥舞手术刀，意图切割，并希望治愈。

谁干的？

然而，有一个复杂情况(但其中隐藏着一个机会)。当我伸手去拿咖啡杯时，我的级联神经预测包括作为主要组成部分的该伸手动作特有的多种本体感觉张力和延伸感觉。正如我们在第4章中看到的，这些预测是(PP声称)带来伸手动作的原因。但这些预测不应该随意地延伸到我观察另一个主体动作的情况。

这类问题有两种广义的解决方案。第一种涉及创建一个全新的模型（生成模型片段），专门用于预测目标事件。这是一个昂贵的解决方案，尽管我们有时可能会被迫采用这种方案（例如，如果我正在观察某个极其异类的生物或细菌的行为）。然而，最大限度地利用构建我自己行动的生成模型与理解他人行动所需模型之间的任何重叠，会更加高效。这在概念上至少不像听起来那么困难，因为我们已经获得了所需的主要工具。这个工具再次是预测误差信号各个方面的精度加权(precision-weighting)。我们已经看到，精度加权实现了一系列自动和有意注意机制，以及在”自上而下”期望和”自下而上”感官证据之间改变平衡的机制。但正如我们在5.4节中看到的，它还提供了一种通用且灵活的上下文门控手段，允许不同的神经元群体形成软装配联盟（有效连接模式），以响应当前的需求、目标和环境。有了这个工具，适用于自我生成行动情况的预测与适用于观察和理解其他行为主体的预测之间的差异，可以通过改变我们的精度期望来系统性地处理，从而将各种自我/他人区别视为上下文的进一步层次。

这种改变的主要目标是我们自己的本体感受预测。当一些线索告诉我正在观察另一个行为主体时，相对于观察场景的那些方面，本体感受预测误差的精度加权（增益）应该设置得很低。因为根据PP理论，正是本体感受预测误差的最小化直接驱动我们自己的行动，因为这些高精度预测通过运动系统得到满足。当本体感受预测误差的增益设置得很低时，我们就可以自由地部署面向产生我们自己行动的生成模型，作为预测他人行动的视觉后果和理解他们意图的手段。在这种条件下，生成模型其他方面之间的复杂相互依赖性（那些将高层次目标和意图与近端目标以及展开动作的形状联系起来的方面）保持活跃，允许皮质层次结构中的预测误差最小化确定关于观察行为”背后”意图的最佳整体猜测。

结果是”我们可以在行动或观察时使用相同的生成模型，通过选择性地关注视觉或本体感受信息（取决于视觉运动是由我们自己还是他人引起的）“（Friston,
Mattout, & Kilner,
2011，第156页）。相比之下，当进行自我生成的行动时，相关本体感受误差的精度加权必须设置得很高。当本体感受预测误差被高度加权，但被一堆自上而下的预测（其中一些反映我们的目标和意图）适当地解决时，我们感觉自己是自己行动的行为主体。备受讨论的”行动感”的核心方面（在具有正常功能本体感受系统的正常受试者中）依赖于此，预测误差生成和向此类误差分配精度加权的错误，被越来越多地认为是许多行动和控制错觉的根源，我们将在第7章中详细看到。

更一般地说，这意味着支撑我们自己有意运动行为的神经表征与我们建模其他行为主体运动行为时活跃的表征在很大程度上是相同的，并且”完全相同的神经表征可以作为自我生成行动的处方，同时在另一种上下文中，它编码另一个人意图的感知表征”（Friston,
Mattout, & Kilner,
2011，第150页）。功能上的明显差异在这里不是归因于核心表征，而是归因于影响其效果的精度估计，反映了发挥作用的不同上下文。因此，镜像特性可能是分层预测处理机制运作的结果，该机制假设感知和行动的共享表征，在其中”大脑不会分别表征预期的运动行为或这些行为的感知后果；大脑中表征的构造既是意图性的又是感知性的，具有感官和运动相关性”（第156页）。这些表征本质上是将目标和意图与感官后果联系起来的跨模态高层次联想复合体。这些状态根据它们发生的上下文具有不同的模态特定含义星座（一些是本体感受的，一些是视觉的，等等）：这些含义通过改变预测误差信号不同方面的精度加权来实现。

5.9 机器人未来

这个相同的广泛技巧可以让我们——如在第3章中介绍的心理时间旅行案例——想象我们自己未来的行动过程，以服务于规划和推理。因为在这里也出现了类似的问题。假设有一个动物掌握了丰富而强大的生成模型，使其能够在多个时间和空间尺度上预测感官信号。这样的动物似乎已经处于有利位置，可以”离线”使用该模型（见Grush,
2004），从而进行心理时间旅行（见[第3章]）想象可能的未来展开并相应地选择行动。但是感知和行动之间的深度紧密关系在这里产生了一个显著的问题。因为根据前面概述的过程模型，预测某个手臂运动轨迹的本体感受后果（举一个非常简单的例子）正是我们实现该轨迹的方式。

解决方案可能再次在于精明的（习得的）精确度加权部署。假设我们再次降低对本体感受错误信号（选择方面）的权重，同时进入一个高级神经状态，其粗略的民间心理学解释可能是”杯子被抓住了”。运动行为被高精度的本体感受期望牵引，在这里不能随之产生。但在这里，生成模型中所有其他相互交织的元素仍然准备以通常的方式发挥作用。结果应该是对伸手动作的”心理模拟”和对其最可能后果的理解。这种心理模拟提供了一种吸引人的方式，从基本形式的具身反应到规划、考虑和”离线反思”能力之间架起桥梁。18这种模拟构成了Pezzulo
(2012)所描述的”隐蔽循环”。隐蔽循环（见图5.7）：
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图5.7 隐蔽循环

隐蔽循环允许运行想象中的行动，产生一系列”虚构行动”，从而产生相对于未来（而非现在）事态的预测。

来源：Pezzulo,
2012。

通过抑制显性感官和运动过程离线工作（在主动推理框架中，这需要抑制本体感受）。这允许运行想象中的行动，产生一系列虚构行动和相对于未来（而非现在）事态的预测。虚构行动和预测可以通过自由能[预测错误]最小化进行优化，但无需显性执行：它们不仅仅是”思维漫游”，而是真正受控地朝向在更高层级水平指定的目标。因此，前瞻和规划是支持产生远距离和抽象目标（以及相关计划）的优化过程，超越了当前的可供性(affordance)。（Pezzulo,
2012，第1页）

在这里，核心思想仍然独立于运动命令通过本体感受预测实现的完整过程模型。比这更根本的是这样一个概念：行动产生、行动理解和模拟可能行动的能力可能都得到基于智能体自身感觉运动技能库的单一生成模型的上下文细致调整的支持。

这个想法已经使用各种模拟在微观层面得到研究。因此，Weber等人(2006)描述了一个运动皮层的混合生成/预测模型，提供了这种多重功能。在这项工作中，使机器人能够执行行动的生成模型同时充当模拟器，使其能够预测可能的感知和行动链。然后使用这种模拟能力来实现一个简单但具有挑战性的行为，其中机器人必须以能够抓取视觉检测到的物体的方式靠近桌子。由于大多数靠近桌子的模式都不适合该任务，这为基于机器人自己的”心理模拟”结果的靠近行为提供了一个很好的机会（见图5.8）。
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图5.8 来自Weber等人(2006)的机器人执行”靠近”动作

注意如果它以一定角度接近桌子，由于其短抓手和侧柱，它无法够到橙色水果。这可能对应于手指、手臂或手处于不适合抓取位置的情况。

来源：Weber等人，2006。

相关想法被Tani等人(2004)和Tani
(2007)所追求。Tani及其同事描述了一系列使用”带参数偏置的循环神经网络”(RNNPBs)的机器人实验：一类实现基于预测的分层学习的网络。指导思想是基于预测的分层学习在这里解决了一个关键问题。它允许系统将处理其世界的真实感觉运动掌握与更高层次抽象的出现相结合，这些抽象（关键地）与该掌握协同发展。这是因为这里的学习在更高处理层次产生表征形式，允许系统预测支配在较低层次存在的神经模式（它们自己响应感觉外围的能量刺激）的规律性。

这些都是”基础抽象”(grounded
abstractions)的例子（关于这个一般概念，参见Barsalou, 2003；Pezzulo, Barsalou, et al.,
2013），它们为更具组合性和策略性的操作打开了大门，如解决新颖的运动问题、模仿其他智能体的观察行为、参与目标导向的规划，以及在离线想象中预测试行为。这种基础抽象并不脱离其在具身行动中的根源。相反，它们构成了可以被视为那些交互的一种”动态编程语言”：在这种语言中，例如，“连续的感觉-运动序列被自动分割成一组可重复使用的行为原语”(Tani, 2007, p. 2)。Tani et
al. (2004)表明，配备了这样的原语（作为学习驱动的自组织结果）的机器人能够部署它们来模仿另一个智能体的观察行为。在另一个实验中，他们表明这样的原语也促进了行为到简单语言形式的映射，使机器人能够学会遵循命令，例如，以针对指定对象或空间位置的方式进行指向（使用其身体）、推动（使用其手臂）或击打（用其手臂）。

这组研究在Ogata et
al. (2009)中得到进一步扩展，他们使用RNNPB模拟解决了视角转换的重要问题，其中一个机器人观察然后模仿另一个智能体的物体操作行为，将一组学习到的变换应用于自己的自我模型。在这个”认知发展机器人学”实验中，“另一个个体被视为一个动态对象，可以通过投射/转换自我模型来预测”(Ogata et al., 2009,
p. 4148)。

这样的演示虽然范围有限，但很有启发性。“可重复使用的行为原语”的出现表明，组合性、可重复使用性和可重新组合性等特征（曾经与经典人工智能的脆弱、笨重的符号结构相关联）可以作为分层设置中概率预测驱动学习的结果而自然产生。但由此产生的抽象现在丰富地基于智能体的过去经验和感觉运动动力学。

[5.10 不安的、快速响应的大脑]

看起来，语境就是一切。不仅仅是”杰基尔对海德”，甚至”自我对他者”在这里都显现为一种根据我们所处语境来重塑和细化我们自己处理程序的能力的表现。但是，语境本身当然必须被识别，而它通常是在语境中被识别的！

这里没有不幸的无限回归。在典型情况下，我们被提供了许多可靠的线索（外部和内部的），这些线索通过残余预测误差信号招募正确的神经资源子集进行微调。清晰的外部线索（在杰基尔对海德的情况下的手术室线索）是明显的例子。但我自己正在进行的神经状态（编码关于我的目标和意图的信息）提供另一种类型的线索，已经建立了各种各样的语境化影响，我自己身体运动对感觉信息作用的许多细粒度效应也是如此（参见O’Regan & Noe,
2001）。两个进一步的成分完成了这幅图画。一个是超快速形式的”要点处理”的可用性，能够在遇到新场景的几百毫秒内提供语境化线索。另一个，真的不能被过分强调，就是不安的、永远期待的大脑的持续活动。

我们在第1章（第13节）中早就看到，PP模式如何支持一个递归协商的”一瞥要点”模型，我们首先识别总体场景，然后是细节。我们也强调，语境的指导作用（在生态正常情况下）很少从我们的心态中缺失。我们几乎总是处于某种或多或少合适的感觉期待状态。如此理解的大脑是一个不安的、主动的(Bar,
2007)器官，不断使用其自己最近和更遥远的过去历史来组织和重组其内部环境，以便为对传入扰动的响应设置场景。

此外，即使在罕见的情况下，我们被迫（也许由于某种巧妙的实验设计）处理一系列不相关的感觉输入，也有精明的技巧和策略支持场景的广泛意义或”要点”的超快速提取。这样的超快速要点提取甚至可以在其他难以捉摸的情况下提供语境，相对于这个语境可以计算合适的精度期望：这样的语境因此锻造有效连接性网络，能够聚集新的、软装配的神经资源联盟，既选择又细化用于满足感觉信息前向流的模型。


超快速要点提取

超快速要点提取(Ultra-rapid gist
extraction)绝非视觉模式的专利。但哺乳动物的视觉系统特别容易理解，这里受益于两个相当不同的处理流的综合资源：快速的巨细胞通路(magnocellular
pathway)，其从V1的投射构成所谓的”背侧视觉流”，以及较慢的小细胞通路(parvocellular
pathway)，其从V1的投射创建所谓的”腹侧视觉流”。这些是Milner和Goodale在他们的”双视觉系统”理论中使著名的视觉流（参见，例如，Milner & Goodale,
2006）。在预测驱动的神经经济背景下，人们认为这些视觉流分别提供：

一个快速、粗糙的系统，基于部分处理的视觉输入启动自上而下的预测，以及一个较慢、更精细的子系统，由快速激活的预测引导并根据较慢到达的详细信息加以完善。(Kveraga et al., 2007,
p. 146)

还有第三个小细胞流(konicellular
stream)，尽管在撰写本文时其作用仍不明确（参见Kaplan,
2004）。巨细胞流和小细胞流都显示了前面描述的那种层次组织。但它们也密集且反复地相互连接，创建了一个令人眼花缭乱的前向、后向和侧向影响网络(DeYoe & van Essen,
1988)，其综合效果是（Kveraga等人建议）允许背侧流快速处理的低空间频率信息提供上下文暗示信息来指导物体和场景识别。

这些快速”猜测”的早期阶段产生粗糙且现成的”类比”（用Bar,
2009的词汇）来处理当前输入。作者的意思只是，快速处理的线索支持基于过去经验检索一种高级骨架：这种骨架可以（在大多数情况下）建议关于场景可能形式和内容的足够信息，以允许流畅地使用残余误差快速揭示任务要求的任何附加细节（参见图5.9）。这种骨架内容不限于关于场景性质的简单事实（城市场景、办公室场景、运动中的动物等），而且将包括（Barrett & Bar,
2009）基于我们先前情感反应快速检索的场景或事件的”情感要点”元素。通过这种方式：
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图5.9 使用低空间频率信息进行快速猜测

与图像细节沿视觉通路的自下而上系统进展并行，存在低空间频率(LSF)信息的快速投射，可能通过巨细胞通路。这种粗糙但快速的信息足以生成关于上下文和其中物体的”初始猜测”。这些基于上下文的预测通过较高空间频率(HSFs)的逐渐到达得到验证和完善（Bar,
2004）。MPFC，内侧前额叶皮层；OFC，眶额皮层；RSC，楔前叶复合体；PHC，海马旁回皮层；IT，下颞叶皮层。图中的箭头是单向的，以强调在所提议分析期间的流向，但所有这些连接在性质上都是双向的。

来源：来自Bar,
2009，经许可使用。

当大脑检测到当前时刻来自眼睛的视觉感觉，并试图通过生成关于这些视觉感觉在世界中指代或代表什么的预测来解释它们时，它不仅使用先前遇到的声音、触觉、嗅觉和味觉模式，以及语义知识。它还使用情感表征——这些外部感觉如何影响来自身体的内部感觉的先前经验。(Barrett & Bar, 2009,
p. 1325)

随着处理的进行，情感和内容在这里被共同计算：在解决场景的连贯、暂时稳定的解释过程中交织在一起。这表明，体验世界不仅仅是在许多空间和时间尺度上达成连贯的理解。它是达成一种连贯的、多层次的、情感丰富的理解。这种理解直接准备好引发适当的行动和反应。当我们从一个上下文转到另一个上下文时，我们的大脑不断活跃地试图准备我们处理和回应每种情况。这意味着激活一系列”心理状态”(Bar, 2009,
p. 1238)，使用更粗糙的线索招募更详细的猜测，并启动关于可能提供的行动和干预机会的性质和形状的丰富存储知识体。

Bar
(2009)指出，这里基于预测的解释与近期认知科学中的其他两个主要研究传统相联系。第一个涉及通过简单线索（如单词或面部表情）自动激活影响行为的刻板印象（参见，例如，Bargh et al.,
1996，以及丰富的回顾，Bargh,
2006）。在这里，联系是直接的：广泛预测集合的快速和自动激活提供了一种能够涵盖这些效应以及（正如我们所见）许多其他效应的机制。

第二个问题，稍微复杂一些，涉及所谓的”默认网络”(default
network)。这是一组神经区域，据说在我们没有从事任何特定任务时（当我们让思维自由漫游时）会保持强烈活跃，而当注意力集中于外部环境的特定元素时，其活动就会受到抑制（参见Raichle & Snyder,
2007；Raichle et
al.,
2001）。对这种”静息状态活动”特征的一种可能解释是，它反映了构建和维持一种背景性、滚动式”心态”的持续过程，为我们未来的行动和选择做准备。这种持续活动将反映我们的整体世界模型，包括我们作为主体特有的”需求、目标、欲望、情境敏感的惯例和态度”集合（Bar,
2009，第1239页）。这将提供基线期望集合，当我们处理来自外部（或内部）环境的最粗糙、最粗略的感官线索时，这些期望已经处于活跃状态。这种持续的内源性活动在功能上是强有力的，已被用来（举一个不同的例子）解释为什么受试者对完全相同的刺激19会产生不同反应，这些反应方式与自发的刺激前神经元活动系统性相关（Hesselmann et al.,
2008）。综合所有这些，我们得出这样一幅图景：大脑从不被动，即使在驱动超快速要点识别的粗糙线索到达之前也是如此。如此理解的”静息状态”绝非安静。相反，它也反映了神经机制的不懈活动，其强迫性预测活动使我们保持在恒定但不断变化的期望状态中。20

[5.11 赞美瞬变性]

预测处理(PP)描绘了一个复杂但可快速重新配置的认知架构，其中内部（和外部，见第三部分）资源的瞬时联盟在多种神经增益控制机制的影响下形成和消散。这些机制实现”神经门控”体制，其中脑区之间的影响流动是动态可变的，其中自上而下和自下而上信息的相对影响可以根据我们自身感觉不确定性的估计而不断变化。21结果是一个能够将功能分化的回路与高度情境敏感（和”交互主导”）的处理和反应模式相结合的架构。

支撑这种强大组合的是复杂的、习得的”精度期望”(precision
expectations)体系，其作用是改变各种系统元素之间获得的影响模式。在观察和理解其他主体的情况下，这些精度期望的最重要作用是降低本体感觉预测误差的权重，允许多层次预测展开而不直接驱动行动。这种降权重也可能提供”虚拟探索”的手段，允许我们想象非现实场景作为推理和选择的指导。

最重要的是（也是最普遍的），可变精度加权雕塑和转移了信息和影响的大规模流动。因此，它们提供了重复重新配置有效连通性模式的手段，使得支撑神经反应的”最简单回路图”本身成为一个移动目标，不断响应快速处理的线索、自生成的行动、变化的任务需求以及我们自身身体（如内感受）状态的改变而变化。如此理解的大脑是一个变形的、嗡嗡作响的动力系统，永远重新配置自身以更好地应对传入的感觉冲击。


[6]

[超越幻想][]

6.1
期待世界

如果大脑是概率预测机器，这对心智-世界关系有什么启示？这是否意味着，正如一些人所建议的，我们体验的只是一种”虚拟现实”或”受控幻觉”？或者，由于所有那些预测重型机械的帮助，我们是否更直接地接触到可能（模糊而有问题地）被称为”世界本身”的东西？此外，我们似乎感知到的与概率内部经济之间的关系是什么？我们似乎感知到一个由确定对象和事件组成的世界，一个由狗和对话、桌子和探戈填充的世界。然而，在这些感知背后（如果我们的故事是正确的）是复杂相互交织的概率分布编码，包括对我们自身感觉不确定性的估计。

在不充分考虑行动重要性和我们自身行动技能库的情况下接近这些问题，会让我们严重误入歧途。因为指导世界参与行动，而不是产生”准确”的内部表征，才是预测误差最小化例程本身的真正目的。这改变了我们应该如何思考心智-世界关系以及概率内部经济的形状和范围。认识我们的世界现在必须作为一个更大系统矩阵的一部分落实到位，该矩阵的轴心和核心是具身行动以及适应性成功所需的快速、流畅反应类型。在这个更大的背景下探索预测处理是本书其余部分的任务。

6.2
受控幻觉和虚拟现实

克里斯·弗里斯(Chris
Frith)在他关于预测性贝叶斯大脑的精彩著作（2007）中写道：

我们的大脑构建世界模型，并根据到达感官的信号不断修改这些模型。因此，我们实际感知到的是大脑对世界的模型。它们不是世界本身，但对我们而言，它们已经足够好了。你可以说我们的感知是与现实相符的幻想。(Frith, 2007, p. 135)

这让人想起我们在第1章遇到的口号：“感知是受控的幻觉”。1
这是受控的幻觉，这种观点认为，因为它涉及使用存储的知识来生成”最佳多层次自上而下的猜测”。这是在多个空间和时间尺度上定义的猜测，最好地解释了传入的感官信号。正是在这种情况下，Jakob
Hohwy写道：

这个理论告诉我们关于心智的一个重要且可能不受欢迎的事实是，感知是间接的……我们感知的是大脑的最佳假设，体现在关于外部世界原因的高级生成模型中。(Hohwy, 2007a, p. 322)

在后来的著作中，Hohwy使用”虚拟现实”的概念来描述这种关系。Hohwy认为，意识体验：

产生于大脑对当前感官输入进行最佳理解的渴望，即使这意味着高度重视先验信念。这符合意识体验就像是为了抵御感官输入而构建的幻想或虚拟现实的想法。它不同于真正的幻想或虚拟现实的意识体验，我们在心理意象或梦境中享受的体验，因为这些体验并不是为了抵御感官输入。但它仍然与它所代表的真实世界保持一定距离。(Hohwy, 2013,
pp. 137–138)

所有这些都有其正确之处，也有一些（我将论证）根本错误的地方。正确的是，这些理论将感知描述为在某种意义上是一个推理过程（最初由Helmholtz,
1860提出；另见Rock,
1997）：这个过程不能不在原因（如感官刺激或远端对象）和结果（知觉、体验）之间插入某些东西（推理）。这些过程可能出错，由此产生的幻想、妄想和错误状态往往被视为”间接”观点（见，例如，Jackson,
1977）的有力证据，即我们与世界的感知接触是间接的。

此外，如果预测机器模型是正确的，我们正常、成功的日常感知接触世界的大部分——在很大程度上取决于我们对感知场景的期望，就像取决于驱动信号本身一样。更令人惊讶的是，这里感官信息的前向流2仅包括错误信号的传播，而内容丰富的预测向下和横向流动，通过相互连接的网络以复杂的非线性方式相互作用。正如在第1章中提到的，这种影响模式的一个关键结果是神经编码使用效率大大提高，因为：“预期事件不需要明确表示或传达给高级皮层区域，这些区域在事件发生之前已经处理了其所有相关特征”(Bubic et al., 2010,
p. 10)。在生态正常的情况下，与世界的瞬时感知接触的作用因此”仅仅”是检查并在必要时纠正大脑对外界存在什么的最佳猜测。这是一个具有挑战性的愿景。它将我们的（主要是非意识的）期望描绘为我们感知内容的主要来源3：然而，这些内容不断被对不断演变的感官输入敏感的预测误差信号检查、调整和选择。

尽管如此，我认为我们应该抵制这样的说法：我们感知的东西最好理解为一种假设、模型、幻想或虚拟现实。在我看来，这样想的诱惑建立在两个错误之上。第一个错误是将基于推理的适应性反应路径设想为在主体和世界之间引入一种表征面纱。相反，只有从预测驱动学习中提炼出的结构化概率诀窍才能使我们看穿表面统计的面纱，看到远端相互作用原因的世界本身。4
第二个错误是未能充分考虑行动的作用，以及生物体特定的行动库在选择和不断测试持续的预测流本身中的作用。预测驱动学习并不旨在揭示客观领域的某种行动中性图像，而是提供对可供性(affordances)的把握：环境为给定主体提供的行动和干预可能性。5
综合考虑这些要点，表明大脑中的概率推理引擎并不构成主体与世界之间的障碍。相反，它提供了一个独特的工具，用于遭遇一个充满意义的世界，一个充满人类可供性的世界。

6.3 结构化概率学习的惊人范围

基于预测的学习的一个自然结果是，学习者能够揭示（当一切正常运作时）相互作用的远端原因的网络，这些原因——基于她的行为库存和兴趣——描述了学习发生的可交互环境的特征。通过这种方式，基于预测的学习带来了对结构化外部世界的认识，这个世界由持续存在的（尽管经常在时间上演变的）物体、属性和复杂嵌套因果关系构成。因此，“识别系统’继承’了环境的动力学，并能够准确预测其感官产品”（Kiebel, Daunizeau, &
Friston, 2009，第7页）。

在主动智能体中，层次化预测驱动学习的全部力量和范围仍有待确定。它受到时间、数据的限制，以及——也许最重要的——所涉及的神经近似的性质的限制。然而，已经很清楚的是，可处理形式的层次化预测驱动推理能够揭示深层结构，甚至是那些曾经似乎需要提供大量先天知识才能理解的抽象、高层次规律性。这里起作用的一般原则现在已经很熟悉了。我们假设环境通过嵌套相互作用的（远端）原因产生感官信号，感知系统的任务是通过学习和应用层次化生成模型来反转这种结构，以便预测展开的感官流。感觉流（正如我们所见，与行为流保持恒定的循环因果交流）的可预测性正好与该流中的空间和时间模式相对应。但这种模式是世界属性和特征以及智能体的需求、形式和活动的函数。因此，从观察到的足球比赛到达眼睛的感官刺激模式是照明条件、结构化场景以及观察者头部和眼部运动的函数。它也是各种更抽象的相互作用特征和力量的函数，包括每支球队特有的攻防模式、当前比赛状态（例如，当一支球队大比分落后时会有策略性改变）等等。前面章节中描述的计算神经科学和机器学习各波浪工作的美妙之处在于，它们开始展示如何在不需要（尽管可能容易利用）广泛先验知识的情况下学习这种复杂的相互作用原因堆栈。这应该从根本上重新配置我们对先天主义与经验主义辩论的思考，以及对”按自然关节切割”的性质和可能性的思考。

因此，考虑Tenenbaum等人（2011）对层次贝叶斯模型(Hierarchical
Bayesian Models, HBMs)的描述。6
HBM是一种多层处理以特别有效的方式相互激活的模型，每一层都试图解释下一层的激活模式（编码某些变量的概率分布）。当然，这正是在所谓的”过程”层面7由层次化预测编码描述的那种架构。当这样的系统启动并运行时，所有多个层面的小假设会稳定到最佳解释传入感官信号的相互一致的集合中，考虑到系统已经学到的内容和当前的感官证据，包括我们所见的系统对该证据可靠性的最佳估计。用第1章中介绍的贝叶斯术语来说，每一层都在学习下一层的”先验”。这整个多层过程由传入的感官信号调节，并实现被称为”经验贝叶斯”的策略，允许系统在学习过程中从数据中获取自己的先验。

这种多层学习有一个额外的好处，即它非常自然地适合于将数据驱动的统计学习与早期联结主义和人工神经网络工作的反对者长期坚持的那种系统性生产性知识表示结合起来。8
HBMs（与那些早期形式的联结主义不同）实现了适合表示复杂、嵌套、结构化关系的处理层次（有关一些很好的讨论，见Friston, Mattout, & Kilner,
2011；Tani,
2007；以及5.9中的讨论）。要在微观层面看到这一点，回想一下引言中描述的理想化地层学程序SLICE。SLICE有效地体现了关于地质原因的生产性和系统性知识体系。因为SLICE*可以产生其生成模型中表示的隐藏原因的可能组合和重组所允许的全套地质结果。

通过将多层生成模型的使用与强大的统计学习形式相结合（实际上，使用这种学习来诱导这些模型本身），我们因此获得了早期连接主义（‘联想主义’）和更经典的（‘基于规则’）方法的许多好处。此外，不需要固定在任何单一形式的知识表示上。相反，每一层都可以自由使用最能使其预测和（因此）解释下一层活动的任何形式的表示。在许多情况下，似乎出现的（正如Tenenbaum等人努力强调的）是结构化的、生产性的知识体系，但这些知识体系仍然是基于由原始训练数据中可见的统计规律驱动的多阶段学习而获得的。这里的早期学习诱导出总体期望（例如，关于在给定领域内成功分类最重要的事物类型的非常广泛的期望）。这种广泛的期望然后约束后续学习，减少假设空间并实现对特定案例的有效学习。

使用这些例程，HBM最近被证明能够基于本质上的原始数据学习许多领域的深层组织原则。例如，这些系统已经学会了所谓的’形状偏见’，根据这种偏见，属于同一对象类别的项目（如起重机、球和烤面包机）往往具有相同的形状：这种偏见不适用于物质类别，如金、巧克力或果冻。它们还学会了什么样的语法（上下文无关或正则）最能解释儿童导向语音语料库中的模式，关于将未分段语音流正确解析为单词，以及一般性地了解许多不同领域中因果关系的形状（例如，疾病导致症状，而不是相反）。最近的工作还显示了当同化到现有类别需要过于复杂——因此实际上是’临时性’——映射时，如何产生由新因果模式定义的全新类别。这些方法还被证明能够通过汇集在广泛案例中获得的证据，快速学习高度抽象的领域通用原则，如对因果性的一般理解。综合来看，这项工作证明了使用HBM学习的意外力量。这些方法允许系统通过将适当的多层系统暴露于原始数据来推断特定于领域的高层结构，甚至推断支配多个领域的高层结构。

需要注意的一个重要点是，HBM在这里允许学习者在’填充’关于个别样本的细节之前，获得一个领域特征性的图式关系。例如，通过这种方式：

语法归纳的分层贝叶斯模型可能能够解释儿童如何对语法的某些属性变得自信，即使支持这一结论的大多数个别句子都理解得很差。

类似地，对象的形状偏见可能在学习任何个别对象的名称之前就被学会了。这种偏见作为最佳的高层模式早期出现，一旦建立，它就能够快速学习属于该组的特定样本。这在’儿童能够获得大量…噪声观察[使得]任何个别观察可能难以解释，但综合起来可能为一般结论提供强有力支持’的情况下是可能的。因此，作者继续说，在形成关于球、圆盘、毛绒玩具等个别具体对象的任何想法之前，人们可能有足够的证据表明视觉对象往往是’有凝聚力的、有界的和刚性的’。

当然，这正是容易被误认为是先天世界知识影响证据的早期学习模式类型。这种错误是自然的，因为高层知识是针对领域量身定制的，并允许后续学习比其他情况下预期的更容易和更流畅地进行。但HBM式学习者不是依赖丰富的先天知识体系，而是能够从数据中诱导出这种抽象的结构化知识。正如我们所看到的，核心技巧是以一种多阶段的方式使用数据本身。首先，数据被用来学习编码关于领域大规模形状期望的先验（Tenenbaum等人称之为领域内’结构形式’）。通过这种大规模（相对抽象）期望结构的适当支撑，关于更详细规律的学习变得可能。通过这种方式，HBM积极发掘抽象的结构期望，这些期望使它们能够使用原始数据学习越来越细粒度的模型（支持越来越细粒度的期望集合）。

这些系统——就像更广泛的PP系统一样——也能够从数据中诱导出它们自己所谓的”超先验”(hyperpriors)。超先验(hyperpriors)（在这里与”过度假设”(overhypotheses)可互换使用，见Kemp et al.,
2007）本质上是”先验之上的先验”，体现了关于世界非常抽象（有时几乎是”康德式”）特征的系统性期望。例如，一个高度抽象的超先验可能要求每组多模态感官输入都有一个最佳解释。这将强制概率分布具有单一峰值，从而确保我们总是将世界视为处于一种或另一种确定状态，而不是（比如）处于等概率状态的叠加。这样一个极其抽象的超先验可能是先天规范的良好候选。但它同样可以留给早期学习，因为需要使用感官输入来驱动行为，以及同时以两种截然不同的方式行动的物理不可能性，可以设想地推动HBM提取这一点作为支配推理的一般原则。

HBM，以及可能实现它们的各种过程模型（包括PP），使贝叶斯理论家免于在成功学习之前需要预先设置正确先验的明显罪责。相反，以经验贝叶斯的方式，多层系统可以从数据中学习自己的先验。这也提供了最大的灵活性。因为虽然现在很容易将反映知识的抽象领域结构（以各种超先验的形式）构建到系统中，但系统也有可能获得这样的知识，并在它既简化又使之成为可能的更详细学习之前获得这样的知识。这样构想的先天知识在发展上仍然部分”开放”，因为它的某些方面可以通过使用相同多层过程的数据驱动学习来平滑和完善，甚至完全消除（对于一些很好的讨论，见Scholl, 2005）。

当然，正如李尔王著名地评论的那样，“无中不能生有”，如上所述，即使是最精简的学习系统也必须始终从某些偏见集合开始。更重要的是，我们的基本进化结构（大体神经解剖学、身体形态等）本身可以被视为一套特别具体的内置（体现的）偏见，它们构成我们整体世界”模型”的一部分（见Friston, 2011b, 2012c，以及8.10中的讨论）。尽管如此，多层贝叶斯系统已经证明能够获得抽象的、领域特定的原则，而无需构建许多以前被认为对不同领域流畅学习至关重要的相当具体的知识类型（例如，关于形状对学习物质对象重要性的知识）。这样的系统可以从原始感官数据中获得相当抽象的组织原则的知识——这些原则然后允许它们对那些数据做出越来越系统的理解。

6.4 为行动做好准备

然而，6.3中的讨论是根本不完整的。它根本不完整，因为当前大多数关于HBM的工作将认识世界视为被动感知的模型。但是感知和行动，正如使用PP模式构建的，被看作是共同决定和共同确定的（见上面的第2章、第4章和第5章）。在这些更广泛的框架中，我们所做的取决于我们所感知的，而我们所感知的不断受到我们所做的条件限制。这导致了2.6和第4章中描述的相当特定的循环因果关系形式。在这里，高层预测引发的行动既测试又确认预测，并帮助塑造招募新高层预测的感官流（以此类推，在期望、感官刺激和行动的滚动循环中）。

我们应该如何看待这个滚动循环？在我看来，错误的模型是将滚动循环描绘为经典的感知-思考-行动循环的稍微花哨（因为是循环的）版本，在这个版本中，感官刺激必须被充分处理，外部对象的结构化世界必须被揭示，然后才能选择、计划和（最终）执行行动。这样的”感知-思考-行动”愿景已经为认知心理学和认知科学的大量工作提供了信息。它被Cisek
(2007)很好地描述（然后被彻底拒绝），他指出：

根据这种观点，感知系统首先收集感官信息来构建外部世界中对象的内部描述性表示(Marr
1982)。接下来，这些信息与当前需求的表示和过去经验的记忆一起被用来做出判断并决定行动方案(Newell & Simon 1972;
Johnson-Laird 1988;
Shafir & Tversky
1995)。然后使用所得计划来生成运动的期望轨迹，最后通过肌肉收缩来实现(Miller et al. 1960; Keele
1968)。换句话说，大脑首先使用独立于行动的表示来构建关于世界的知识，然后这种知识被用来做出决策、计算行动计划并最终执行运动。(Cisek, 2007, p. 1585)

对这样的模型保持警惕有很多理由（参见 Clark, 1997; Pfeifer & Bongard, 2006，以及 第三部分
中的进一步讨论）。但最令人信服的理由之一是需要准备好对不断展开的——以及可能快速变化的——情况做出流畅响应。这种准备状态对于那些必须随时准备抓住机会、避开危险的生物来说，在生态学上似乎是必需的，这些生物可能在与他人（有时包括自己的同类）竞争中行动。配备了永远活跃的预测性大脑的生物，当然已经（非常字面意义上地）“领先于游戏”，因为这样的大脑——正如我们所看到的——不断猜测持续的感觉输入流，包括应该由它们自己的下一步行动和世界干预产生的输入。但故事并没有就此结束。

一个强有力的策略，它与永远活跃的预测性大脑的形象很好地结合（我将论证），涉及将经典的感知-思考-行动循环重新思考为一种马赛克：一种马赛克，其中每个碎片都结合了（可能在经典意义上被认为是）感知和思考的元素以及相关的行动处方。这种马赛克愿景的核心（其根源在于主动视觉范式，参见
Ballard, 1991;
Churchland et al.,
1994）在于同时计算多个概率感染的”可供性(affordances)“：多种对生物体显著的行动和干预可能性。

这一观点的旗舰陈述是”可供性竞争假说”（Cisek, 2007; Cisek & Kalaska,
2010）。这样的观点受到大量异常神经生理学数据的推动（完整回顾请参见 Cisek
& Kalaska, 2010），包括：


	持续未能找到完整”被动重建”模型所预测的那种世界内在表征，在这种模型中，例如视觉处理的目标是生成一个单一的丰富、统一、行动中性的场景表征，适合随后用于规划和决策。


	注意调节的普遍影响，根据任务和情境导致对持续神经活动不同方面的增强和抑制（因此神经响应似乎适应当前行为需求，而不是构建外部世界状态的行动中性编码）。


	越来越多的证据表明，参与持续规划和决策的神经群体也参与运动控制，并且（更一般地说）区域皮质响应未能遵守感知、认知（例如推理、规划和决策）和运动控制之间的经典理论划分。




因此，视觉神经科学的大量工作表明，多个不同的信息体持续并行计算，并且只有当（且仅当以及在何种程度上）某些当前行动或响应需要时才部分整合。这里一个熟悉的例子是将视觉信息分离为不同的（尽管重叠的）腹侧和背侧流：这些流，越来越清楚地，通过持续的、任务敏感的信息交换模式联系起来（例如，参见
Milner & Goodale,
1995, 2006;
Schenk & McIntosh,
2010; Ungerleider
& Mishkin,
1982）。在神经经济中，这种分离和部分性似乎是规则而不是例外，不仅表征每个流内部的处理以及流之间的处理，也表征大脑其他部分的处理（例如，参见
Felleman & Van Essen,
1991; Stein,
1992）。

还有充分的证据表明注意的普遍影响，反映情境和任务，以及内部情境，形式为内感受状态如饥饿和无聊。这些影响已被证明调节皮质层次结构各个层面的神经响应，也包括一些皮质下（例如丘脑）区域（Boynton, 2005; Ito & Gilbert, 1999;
O’Connor et al.,
2002; O’Craven et
al., 1997; Treue,
2001）。

最后，越来越多且极具启发性的证据挑战了这样一种观点：核心认知能力（如规划和决策）在神经生理学上与感觉运动控制回路截然不同。例如，眼球运动决策和眼球运动执行在外侧顶内叶区(LIP)、额叶眼动区(FEF)和上丘中招募了高度重叠的回路——正如Cisek and Kalaska
(2011)巧妙地指出的那样，上丘是”一个脑干结构，距离移动眼球的运动神经元只有两个突触的距离”（第274页）（相关研究见Coe et al., 2002；Doris & Glimcher, 2004；以及Thevarajah et al.,
2009）。同样地，一项感知决策任务（其中决策通过手臂运动报告）显示了运动前皮层内与决定反应过程相对应的明显反应（Romo et al.,
2004）。更一般地说，无论何时决策需要通过（或以其他方式调用）某种运动行为来报告，感知-运动处理和决策制定看起来都是交织在一起的，这使得Cisek和Kalaska提出”决策，至少是那些通过行动报告的决策，是在负责规划和执行相关行动的相同感觉运动回路内做出的”（Cisek & Kalaska,
2011，第274页）。在后顶叶皮层(PPC)等皮层联合区域中，Cisek和Kalaska进一步论证，活动似乎完全不遵循感知、认知和行动之间的传统划分。相反，我们发现神经元群体从事的是感知、决策和行动的变化性和情境响应性组合，其中甚至单个细胞都可能参与许多这样的功能（Andersen & Buneo, 2003）。

Selen et
al. (2012)的研究为这种观点提供了进一步支持。在这项研究中，受试者被展示移动点的显示（“动态随机点显示”），并被要求判断这些点主要向左还是向右移动。已知这类决策非常敏感地依赖于点运动的连贯性和持续时间，实验者改变这些参数，同时通过在刺激开始后的不可预测时间要求决策来探测受试者的决策状态。受试者的任务是在显示停止后立即做出反应，并通过运动反应（将手柄移动到目标）来完成。此时，对受试者的肘部施加小的扰动，引起拉伸反射反应，使用肌电图(EMG)技术测量，这是一种记录与肌肉活动相关的电位的技术。这提供了探测时运动反应效应器（手臂）状态的可量化测量。重要的是，这里的决策任务本身表现得相当良好，因此受试者的选择与不断发展的证据的精细细节（移动点显示的连贯性和持续时间的精确混合）紧密相关。实验者表明，变化的肌肉反射增益和决策变量（代表连贯性和持续时间的综合效应）以一种与经典”顺序流”模型完全不兼容的方式共同演化。在顺序流模型中，报告决策的运动行为被认为独立于决策本身，并且在决策之后计算。相比之下，Selen等人发现每个时刻的反射增益都反映了不断演化的决策状态本身。结果与”可供性竞争(affordance
competition)“的概念非常吻合（下文将详述），在这种竞争中，两种可能的运动反应都在同时准备，并且”人脑不会等待决策完成后才招募运动系统，而是传递部分信息，以分级方式为可能的行动结果做准备”（Selen et al., 2012，第2277页）。

也就是说，反射增益”不仅仅反映决策的结果，而是在决策形成过程中参与大脑的考虑过程”（第2284页）。

从决策过程到运动系统的持续流动是有意义的，如果我们假设总体目标是尽可能主动地准备执行不断演化的证据所建议的任何反应。这种主动准备，要真正有用，必须是多重的和分级的。它必须允许许多可能的反应同时部分准备，准备程度取决于当前的证据平衡——包括对我们自己感觉不确定性的估计——随着越来越多信息的获取（关于应用于语音选择的类似情况，见Spivey et al., 2005，另见Spivey et al., 2008）。

在一个具有启发性的结论评论中，Selen等人推测，这可能不仅仅源于这种行动准备的实用优势，还可能源于”大脑评估证据的装置与运动功能控制之间更深层的联系”，并补充说”我们实验中展示的流动可能是决策制定和运动控制基础大脑过程之间更大的双向相互作用的一部分”（第2285页）。同样，Cisek和Kalaska评论道：

感知、认知和运动系统之间的区别可能并不反映感觉引导行为背后神经计算的自然分类[而且]串行信息处理的框架可能不是大脑全局功能架构的最佳蓝图。(Cisek
& Kalaska, 2010, p. 275)

作为替代蓝图，Cisek和Kalaska探索了”可供性竞争假说”(Affordance
Competition Hypothesis)(由Cisek, 2007引入)，根据该假说：

大脑处理感觉信息以并行地指定当前可用的几种潜在行动。这些潜在行动相互竞争以获得进一步处理，同时收集信息来偏向这种竞争，直到选择出单一反应(Cisek, 2007, p. 1585)

这里的想法是，大脑不断地计算——部分地和并行地——一大套可能的行动，这种部分的、并行的、持续的计算涉及神经编码，这些编码不遵循感知、认知和行动之间熟悉的区别。其原因是，正如Cisek和Kalaska (2011,
p. 279)所说，所涉及的神经表征是”实用的”(pragmatic)，因为”它们适应于产生良好控制，而不是产生感觉环境或运动计划的准确描述”。所有这些都具有良好的生态意义，允许时间紧迫的动物部分地”预计算”多种可能的行动，其中任何一种都可以在短时间内被选择和部署，并且只需最少的进一步处理。

大量神经生理学数据为这种观点提供了支持。例如，Hoshi和Tanji
(2007)发现猴子前运动皮层的活动与双手协调伸手反应任务中任一手的潜在运动相关，在该任务中猴子必须等待指示使用哪只手的提示(另见Cisek & Kalaska,
2005)。类似的结果已在视觉扫视的准备中获得(Powell & Goldberg,
2000)，以及使用人类受试者伸手行为的行为和损伤研究(Castiello, 1999; Humphreys & Riddoch,
2000)。此外，正如我们在前一节中看到的，有令人着迷的证据表明”关于行动的决策在定义这些行动物理属性并指导其执行的相同细胞群中出现”(Cisek & Kalaska,
2011, p. 282)。

这里出现的图景是神经编码根本上从事行动控制的图景。这种编码以与如何作用于世界的信息在多个层面纠缠的方式表征世界如何存在。可供性竞争假说表明，许多这样的”面向行动的”(action-oriented)(见Clark,
1997)对世界的理解在每时每刻都在被准备，尽管只有少数能超越实际运动反应控制的阈值。13

[6.5 实现可供性竞争]

所有这些洞察都被巧妙地容纳了，或者我现在要建议的是，使用神经组织预测处理模型的独特资源。为此，我们利用预测处理框架的三个关键属性。第一个涉及支持感知和行动的表征的概率性质。第二个涉及感知、认知和行动的计算亲密性。第三个涉及由此产生的有机体与环境之间独特的循环因果互动形式。可供性竞争然后作为概率性面向行动预测的自然结果出现。

回想(1.12)概率贝叶斯大脑编码条件概率密度函数，反映了在可用信息给定的情况下某种事态的相对概率。因此，在每个层面上，表征的基本形式仍然是完全概率性的，编码一系列关于”外面是什么”和(我们当前的重点)如何最好地行动的深度纠缠的赌注。因此，多种竞争的行动可能性不断被计算，尽管只有获胜的(高精度)本体感觉预测才能作为运动命令本身发挥作用。

在Friston及其同事建议的行动模型中(见第4章和第5章)，高精度本体感觉预测误差产生运动行动。当本体感觉预测误差被给予高精度时，参与行动产生的完全相同的神经群体可能因此被”离线”部署(再次，见第5章)作为产生适合推理、选择和规划的运动模拟的手段。这为行动控制中涉及的神经群体与推理、规划和想象中涉及的神经群体之间的许多重叠提供了令人信服的解释。然而，在规划中，我们必须减弱或抑制通常会(在主动推理模型上)驱动我们肌肉的下降预测误差。这有效地将我们与世界隔离，允许我们使用分层生成模型在反事实(“如果”)模式下进行预测。感觉减弱的问题也将在自制行为和能动性归因的背景下变得重要(正如我们将在第7章中看到的)。

最后，也许最重要的是，行动（回顾第4章）现在涉及一种强效的循环因果形式，其中被招募来解释当前感官刺激的表征同时决定行动，这些行动导致新的感官刺激模式，招募新的运动反应，如此循环。这意味着我们面临着——正如可供性竞争假说所建议的——一个经济体，其中多个竞争性概率赌注不断进行，本质上是在一个循环因果的感知-行动机器内。

预测处理(PP)因此实现了Cisek和Kalaska所描述的独特循环动力学，他们使用了美国实用主义者约翰·杜威的一句名言。杜威拒绝刺激引发反应的”被动”模型，而支持一个主动和循环的模型，其中”运动反应决定刺激，就像感官刺激决定运动一样真实”（Dewey,
1896，第363页）。这个想法在同一篇文章中的另一段引文中得到了很好的澄清，杜威将看见描述为一个”不间断的行为”：

正如所体验的，它不再仅仅是感觉，也不仅仅是运动（尽管旁观者或心理观察者可以将其解释为感觉和运动），它绝不是刺激伸手的感觉；正如我们已经充分指出的，我们只有行为协调中的连续步骤。但是现在考虑一个孩子，在伸手去拿明亮的光（即行使看见-伸手协调）时，有时有愉快的体验，有时找到好吃的东西，有时烫伤了自己。现在反应不仅是不确定的，刺激也同样不确定；一个不确定只是因为另一个不确定。真正的问题可以同样恰当地表述为发现正确的刺激、构成刺激，或者发现、构成反应。（Dewey,
1896，第367页，原文强调）

杜威的描述优雅地预示了预测处理所突出的复杂相互作用，即改变我们的预测以适应证据（“感知”）和寻找证据以适应我们的预测（“行动”）之间的相互作用。但它也表明（我认为是正确的），在预测处理框架内，我们真的不应该将这些视为竞争策略。14相反，这两个方面不断协同工作，揭示一个在某种意义上在行动中构成的世界。因为行动现在揭示导致更多行动的证据，我们对世界的体验由这个持续的循环构成。

这些循环因果回路发挥两个经常重叠的作用。一个作用当然是实用的。作为迎面而来的车辆在错误车道上的高级感知状态将招募快速移动方向盘的运动命令，导致新的感知状态，根据其内容必须微调或试图否定所选择的行动方案。另一个作用是认知的。头部和眼部的运动被快速部署来测试和确认假设（迎面而来的车辆在碰撞轨道上）本身。只有能够承受这种自动生成测试的假设才会被维持和加强（见Friston，Adams等人，2012）。通过这种方式，我们采样世界以最小化对我们自己预测的不确定性。

要看到这在实践中的样子，请思考早期、模糊的感官刺激激流将产生预测误差，招募多个竞争的感知假设。然而，这些假设并非行动中性的。相反，每个假设已经涉及刚才描述的两种行动形式。也就是说，每个假设包括关于如何作用于世界以确认或否认假设的信息，以及（由于反映上下文的精确期望主体）关于假设证明正确时如何在世界中行为的信息。受任务和时间各种约束的限制，一个好的策略将是允许最有希望的假设启动一些便宜的认知行动（如快速序列的跳视），能够确认或否认假设。随着这种循环展开，感知将与各种形式的运动规划和行动选择密切结合，导致前面描述的独特神经生理特征。

Spivey（2007）描绘了这种连续循环因果网络的丰富图景，并将其动力学描述为朝着不断变化、永远无法完全达到的稳定终点的持续旅程。作为例证，Spivey要求我们考虑眼部运动（运动产出，尽管在快速、小规模上）与可能被说成——在某些方面误导性地，正如我们即将看到的——指导它们的认知过程之间的相互作用。在现实世界环境中，Spivey指出：

大脑不是实现稳定感知，然后进行眼部运动，然后实现另一个稳定感知，然后进行另一个眼部运动，如此循环。眼睛经常在试图实现稳定感知的过程中移动。这意味着在感知能够完全稳定到稳定状态之前，眼球运动输出通过将新的和不同的信息放置在中央凹上来改变感知输入。（Spivey，2007，第137页）

因此，视觉感知不断受到视觉运动行为的影响，而视觉运动行为也不断受到视觉感知的影响。就成功行为而言，重要的是由此产生的感知运动轨迹(perceptuomotor
trajectories)。正是这些轨迹，而不是沿途产生的感知的稳定性甚至真实性，构成了主体性行为(agentive
behaviour)，并决定了我们与世界互动尝试的成功或失败。

总之，感知运动轨迹在循环因果网络中产生并得以维持。在这些网络中，估计的不确定性和行动需求调节着强烈的可供性竞争(affordance
competition)。这是因为精度估计(precision
estimations)及其暗示的实用性和认识性行动发挥作用（Cisek & Kalaska,
2011，第282页），“增强环境中最具行为显著性的信息，使感觉运动系统偏向于最具行为相关性的可能行动”。精度估计将假设定位为获得行为控制权，此时它必须变得自我驱动（参与确认性循环因果交换）或消失。精度估计在竞争假设之间的横向（层级内）抑制背景下工作，将假设定位为获得行为控制权，此时它必须变得自我驱动（参与确认性循环因果交换）或消失。我认为，所有这些都提供了一种特别清晰和生动的意义，即许多神经表征必须是”实用性的”，同时建立了一个更大的框架，在这个框架中，可供性竞争作为基于概率的行动导向预测的自然结果而出现。

[6.6 自然界中基于互动的连接点]

所有这些都对关于我们与世界感知接触本质的辩论产生了影响。基于概率预测驱动的学习提供了一种机制，能够（当一切进展顺利时）看穿感觉信号中的表面噪音和模糊性，揭示远端领域本身的形状。在这种（受限的）意义上，它提供了一种”在连接点处切割自然”的强大机制。但现在看来很清楚，许多这样的连接点是基于互动的：它们相对于一个具有特定需求和行动与干预可能性的主动有机体而定义。因此，我们对世界的感知”理解”不断受到我们自己的”行动库”(König et al.,
2013)与我们的需求、项目和机会相互作用的影响。

这个简单（但深刻）的事实通过帮助在任何给定时刻选择要处理的特征和要尝试预测的事物，大大降低了计算复杂性。从给定冲击性能量流的解析世界的巨大可能方式空间中，我们的大脑试图预测服务于我们需求并适合我们行动库的模式。这很可能导致（正如我们将在第8章中详细看到的）使用简单模型，其力量恰恰在于它们未能编码感觉阵列中存在的每个细节和细微差别。这不是与世界真正接触的障碍——相反，这是其先决条件。因为认识世界，在对进化有机体唯一重要的意义上，意味着能够在那个世界中行动：能够快速有效地响应显著的环境机会。

在像我们这样的大脑需要预测的许多事物中，一个重要的子集涉及我们自己行动的感觉后果。一旦接受了这一点，正如König et
al. (2013)所指出的，感觉和运动处理的密切关系就不足为奇了。此外，我们自己行动的感觉后果深受关于我们具身性的基本事实的影响，比如我们的大小、传感器的位置和效应器的触及范围等等。这种影响通过一项分析（Betsch et al.,
2004；Einhäuser et al.,
2009）得到了戏剧性的展示，该分析研究了从自由移动的猫探索一些户外环境的视角获得的视觉输入的统计结构（使用头戴式摄像头）。当从猫的视角探索时（见图6.1），同样的总体外部领域产生了自然图像序列，其统计结构包括水平轮廓的主导地位、对比度的空间分布改变，以及归因于猫头部运动惊人速度的各种效应。
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图6.1 从猫的视角看世界


	猫在其散步过程中正在探索一个户外公园区域。电缆与牵引绳缠绕在一起，连接到背包中的录像机。(b-e)
显示了从视频中拍摄的四张典型图片。(b)
地平线将图像分为明亮、低对比度的上部图像区域（天空）和较暗、高对比度的下部区域（石头）。(c)
猫对池塘的视角显示了丰富详细的植物结构和低对比度的水域。(d)
通过猫的近距离观察，草叶均匀分布在整个图像上。(e)
在附近森林中散步时，上半部分由明亮天空前的深色垂直取向树木主导。代表森林地面的图像下半部分由许多以各种可能方向排列的物体（树枝、树叶）组成。



来源：Betsch
et al. 2004。

自然场景的统计特性，正如某种动物在行动中遇到的那些场景一样，也被写入到该动物所表现的皮层活动模式中（包括自发性和诱发性活动）。这一点在Berkes等人（2011）关于清醒雪貂V1活动的研究中得到了巧妙的证明。该研究在雪貂发育的各个阶段对这种活动进行了分析，并在三种条件下进行：观看自然场景电影、在黑暗中以及观看非自然场景电影。研究发现，自发性和诱发性反应之间的相似性随着年龄的增长而显著增加，但仅仅是在由自然场景诱发的反应方面。作者认为，这种结果模式最好的解释是”内部模型在神经层面上对自然刺激统计特性的渐进适应”（Berkes等人，2011，第83页）。换句话说，雪貂的自发性神经活动模式在发育时间内缓慢适应，以反映”内部模型的先验期望”（第87页）。采用贝叶斯视角，作者提出自发性皮层活动反映了构成内部模型的先验期望的多层结构，而刺激诱发活动则反映了后验概率——某种特定环境原因组合引起感觉输入的概率，因此是动物对当前世界状态的”最佳猜测”。这一诊断通过对暴露于非自然场景电影的成年雪貂的测试得到了强化，在这些测试中记录到了自发性和诱发性活动之间更大的差异。Berkes等人总结道，自发性皮层活动在这里显示了雪貂世界的逐渐适应内部模型的所有特征。

这样的模型可能如何被用来指导行动呢？在预测处理(PP)中，从给定主体的行动库中进行选择是通过反映上下文和任务的精度分配来完成的。这样的分配根据对感觉信号不确定性的估计来控制突触增益。特别是（见Friston, Daunizeau, Kilner,
& Kiebel, 2010，以及第4章和第5章中的讨论），本体感觉预测误差的精度加权被认为实现了一种”运动注意”，这种注意必然参与到任何运动行为的准备中。因此，注意力起到”在运动准备期间提升本体感觉通道增益”的作用（Brown, Friston, & Bestmann,
2011，第2页）。同时，正是对感觉预测误差所有方面的精度加权共同决定了哪些感觉运动回路赢得了行为控制的竞争。结果，正如可供性竞争假说(Affordance
Competition
hypothesis)所描述的那样，是从当前上下文和有机体状态已经建议（因此部分激活）的各种行为反应中选择一种。实现本体感觉预测误差精度加权的机制因此用于选择”具有可供性的显著表征，即预测感知和行为后果的感觉运动表征”（Friston, Shiner,
等人，2012，第2页）。该模型提出，我们所做的事情是由精确的（高度加权的）预测误差决定的，这些误差有助于在竞争的高层假设中进行选择（同时响应这些假设），每个假设都暗示着一整套感觉和运动预测。这样的高层假设本质上是充满可供性的：它们既代表世界是什么样的，也代表我们可能如何在那个世界中行动（因此它们是Millikan（1996）所称的”Pushmi-pullyu表征”的一种：具有描述性和命令性内容的状态）。感知通过招募显著的充满可供性的表征，使我们接触到一个已经为行动和干预而解析的世界。

可以说，正是因为我们遇到的世界必须为行动和干预而解析，我们才能在体验中遇到一个相对明确、确定的世界。如果去掉对行动的需要，广义的贝叶斯框架可能看起来与关于意识感知体验的现象学事实相当不符：可以说，我们的世界看起来并不像是被编码为一组相互交织的概率密度分布。相反，它看起来是统一的，在晴朗的日子里是明确的。然而，在一个主动参与世界的系统的背景下，这样的结果具有适应性意义。因为所有这些概率投注的目的是驱动行动和决策，而行动和决策没有能够无限期地保持所有选项开放的奢侈。相反，可供性竞争必须不断得到解决，行动必须被选择。精度加权预测误差提供了一个通过选择最显著的感觉运动表征——那些最适合驱动行为和反应的表征——来偏向处理的工具。

如前所述，生物系统可能受到各种学习或先天的”超先验”(hyperpriors)信息的指导，这些信息涉及世界的一般性质。其中一个超先验可能是世界通常处于一种或另一种确定状态。为了实现这一点，大脑可能使用一种概率表示形式，尽管存在持续的竞争，但每个分布都有一个单一峰值（意味着每个整体感觉状态都有一个最佳解释）。我们的大脑似乎只考虑单峰（单个峰值）后验信念的一个根本原因可能是——归根结底——这些信念的作用是指导行动和行为，而我们一次只能做一件事。使用这种表示形式相当于部署一个隐式的形式化超先验15（形式化是因为它涉及概率表示本身的形式），表明我们的不确定性可以用这样的单峰概率分布来描述。考虑到上述关于行动的基本事实（例如，我们一次只能执行一个行动，选择抓笔写字或扔笔，但不能同时做两件事），这样的先验具有适应性意义。

6.7 证据边界和对推理的模糊诉求

预测误差最小化发生在Hohwy (2013, 2014)所描述的”证据边界”(evidentiary
boundary)内。他论证说，我们对世界的主体性访问受到预测误差最小化例程的限制，该例程应用于内感受、外感受和本体感受信号流。这些考虑导致Hohwy将PP描述为对认知心智施加了一个坚固的以神经为中心的边界。因此我们读到：

预测误差最小化应该让我们抵制[心智-世界]关系的概念，在这种概念中，心智在某种基本方式上对世界是多孔的，或者被视为具身的、延展的或能动的。相反，心智似乎与世界隔离，它看起来更像是以神经为中心的颅骨束缚，而不是具身的或延展的，行动本身更像是对感觉输入的推理过程，而不是与身体和环境的能动耦合。(Hohwy 2014, p.1)

Hohwy (2013, pp. 219–221,
2014)提供了各种相互关联的考虑，旨在支持这种隔离的、以神经为中心的心智观。所有这些考虑的核心是这样的观察：预测误差最小化例程是在感觉信号上定义的，因此”从颅骨内部，大脑必须推断其感觉输入的隐藏原因”(Hohwy 2013,
p.220)。指导主题因此是推理隔离——论证认为，心智是在转换感觉信息面纱后运作的，推断复杂的”隐藏原因”作为对变化的（和部分自我诱导的）感觉刺激模式的最佳解释。相比之下，Hohwy建议：

强调开放性、具身性和主动延展到环境中的心智和认知观点似乎对这种推理概念的心智有偏见。(Hohwy 2014, p.5)

但是具身观点当然不是对这个（肯定无可争辩的）主张有偏见，即当主体以灵活、适应性、智能反应的方式与世界接触时，大脑正在做一些重要的事情。那么所谓的紧张关系可能在哪里呢？它主要在于Hohwy反复强调的观念，即大脑所做的最好被理解为一种推理形式。但在这里我们需要非常小心。因为这里起作用的推理概念实际上远没有最初看起来那么苛求。

为了看到这一点，考虑早期关于视觉和具身心智的辩论中的争议。根据1990年代中期发表的一篇典型综述论文：

关键洞察…是视觉的任务不是构建周围3D现实的丰富内在模型，而是在真实世界、实时行动的服务中有效且经济地使用视觉信息。(Clark
1999, p. 345)

一个替代方案——主要由”生态心理学”(ecological
psychology)研究项目追求——是使用感知作为一个通道，允许我们锁定感觉流中的简单不变量16。以这种方式使用，感知提供了对世界的基于行动的握持，而不是适合分离推理的行动中性重构。这种握持可能内在地涉及有机体行动，例如——以McBeath and Shaffer
(1995)的著名例子为例——棒球外野手奔跑以保持球的图像在视网膜上静止。通过以持续抵消任何明显光学加速度的方式行动，外野手确保（见Fink, Foo, and Warren
2009）她将在球下降到球场的地方接到球。在这种情况下，行为成功不是在外部世界的某种内在复制品上定义的推理结果。相反，它是通过保持感觉刺激在某些界限内运作的感知/行动循环的结果。

这些情况将在第8章中进一步讨论。就目前而言，重要的是这些策略类型是根本性非重构的。它们不使用感知在每时每刻构建一个内在模型来重现真实世界的结构和丰富性，因此无法代替那个世界来进行规划、推理和行动指导。相反，此时此地的行为是通过以上述特殊方式使用感知来实现的——作为一个通道，使有机体能够将其行为与远端环境的特定方面协调一致。

这种感知的非重构角色经常与推理性的、隔离的视觉形成鲜明对比。因此Anderson
(2014)将非重构方法描述为主流（推理性、重构性）方法的替代，在主流方法中，感知被类比为科学推理，其中：

从不完整和碎片化的数据中，人们生成关于世界真实本质的假设（或模型），然后根据进一步传入的感官刺激对这些假设进行测试和修改。(Anderson 2014,
p. 164)

Anderson继续说道，这种传统方法将认知描述为”后感知的……表征丰富的，并与环境深度解耦”。

感知作用的非重构解释提出了一种可行的替代方案，Anderson认为这显著改变了我们对自身认识论状况的理解。非重构解决方案展示了如何通过在感知和行动之间维持精妙的舞蹈来实现行为目标，而不是基于在感知的封闭门后构建的丰富内在模型来参与世界。这种基于把握的非重构舞蹈的一个特征是，它暗示了我们对感知和行动关系的普通思维方式的有力逆转。与其将感知视为对行动的控制，不如将行动视为对感知的控制(Powers
1973, Powers et al.,
2011)。因此，问题变成了”不是……根据给定刺激选择正确反应，而是……根据给定目标选择正确刺激”(Anderson, 2014,
p. 182–3)。

但是，正如Hohwy自己正确指出的，PP视觉中绝对没有任何东西与这种以收获感知为作用的行动视觉相冲突，或者（更一般地）与作为促进行为成功的一种手段的非重构策略理念相冲突。事实上，这种策略很自然地被容纳，因为最小化长期预测误差的最佳方式往往既节俭又涉及行动。因此我们读到：

仅仅因为大脑只进行推理，就认为它必须像遵循严肃的物理学教科书那样构建其内部模型，这是错误的。只要平均和长期最小化预测误差，由哪个模型来做这件事并不重要。因此，预测线性光学轨迹的模型是完全可行的，并且很容易优于更繁琐的一系列计算。如果它是一个参数更少的不太复杂的模型，这尤其如此，因为长期预测误差通过最小复杂性得到帮助。(Hohwy, 2014, p. 20)

这很有启发性。Hohwy在这里（以及其他地方17）认识到，PP框架往往会与更多”智识主义”的故事相对立，后者将每时每刻的行为成功描述为在丰富内部模型上定义的推理的产物，这些模型的作用是让认知者能够”抛弃世界”。相反，内部模型的作用在许多情况下是识别一些更节俭的、涉及行动的程序将起作用的上下文（关于这种混合图景的更多内容，参见第8章）。这意味着”推理”在PP故事中的功能并不被迫提供承载丰富重构内容的内部状态。它不是为了构建一个能够代表外部世界全部丰富性的内在领域。相反，它可能提供高效、低成本的策略，这些策略的展开和成功精细而持续地依赖于外部领域本身的结构和持续贡献，这些通过各种形式的行动和干预得以利用。

相关地，Hohwy经常谈到PP风格的系统寻找最好解释感官信息的假设。从某种角度听，这又是正确的。最小化预测误差系统必须找到最好地容纳（我现在这样说）当前感官冲击的多层次神经元状态集合。但我认为，这远比谈论”找到正确假设”要好，因为这种说法再次引入了不必要的和潜在误导性的包袱。容纳当前感官冲击可能采取多种形式，其中一些涉及选择重塑感官信号或维持其在预设界限内的低成本行动方法。因此，容纳传入信号不必暗示任何类似于确定对外部情况的描述，或找到最好描述或预测那些传入信号的命题或命题集合。实际上，在最基本的层面上，PP系统的任务不是检索恰当的描述。基本任务是使用预测误差作为杠杆，找到通过参与世界的行动最成功地容纳当前感官状态的神经活动模式。

6.8
不要害怕恶魔

为什么霍维(Hohwy)尽管经常强调对预测处理(PP)进行”非知识主义”解读的重要性，却坚持认为它促进了一种以神经为中心的、隔离的心智视角？原因似乎在于，他将这种隔离的、推理的视角与实践性具身认知科学讨论中相当不同且（我认为）相当陌生的东西联系起来。他将其与邪恶恶魔式全球怀疑主义的纯粹可能性联系起来——即我们可能被愚弄相信自己是在真实世界中行动的具身主体，而”实际上”我们只是被喂养了维持这种幻觉所需的感官信号序列的大脑。正是这种纯粹的可能性，在霍维的处理中，足以建立一个强健的”转导面纱”，将我们所知的世界置于一个重要的、主体无法穿透的证据边界的远侧。

因此，针对预测处理与上述描述的使用感知的快速而节俭策略的使用相一致（并且确实积极预测）的建议，霍维写道：

传入的视觉信号驱动行动，但…这种驱动实际上确实依赖于转导面纱，即证据边界，在其内部有充分的推理，而在其之外只有推理的原因。(2014,
p. 21)

为了证明这一点，霍维援引了笛卡尔式（邪恶恶魔式）怀疑主义的幽灵。但在我看来，这似乎是一个转移注意力的错误论证。怀疑论断言仅仅是这样的断言：如果大脑接收和（显然）收获的感官刺激的作用保持固定，我们对世界的体验也会如此。那么，据我们所知，我们的物理身体可能悬挂在某种类似黑客帝国的能量网中，保持活力并被喂养任何使我们看起来像是在跑去接飞球和争论邪恶恶魔力量所需的感官刺激。但这种纯粹的可能性（即使被接受）决不会对与具身认知科学工作相关的关键断言产生怀疑。考虑跑去接那个飞球。这（在黑客帝国/缸中）将涉及向大脑提供复杂的、行动敏感的展开感官流，这些感官流通常会在具身主体实际跑动以抵消球的光学加速时产生。仅仅这是所需要的事实支持了这里真正重要的东西，即飞球拦截的非重构性说明。

因此，怀疑论挑战所暗示的是与感知和行动辩论中重构性和非重构性方法之间争议问题中的”推理隔离”非常不同的意义。因为那些辩论（关于感知-行动联结形状的辩论）不是关于我们是否可能被某种巧妙的操纵愚弄，误解我们自己的世界情况。相反，它们是关于如何从我们当前的科学视角最好地理解感官流在使适当的世界参与行动成为可能方面的作用。争议的问题是适当的行动是否总是且到处都通过使用感知来获得足够的信息进入系统来计算，以允许它通过探索远端世界的丰富的、内部表征的概述来规划其响应。非重构性方法（更多内容见第8章）证明了替代的、计算上更节俭的、行为交互的解决方案的可行性。它们并不意味着——它们也不寻求意味着——怀疑论假设的虚假性。这是一个正交问题，需要完整的哲学处理本身。

因此，心智作为隔离在推理帷幕后的形象是重要的模糊的。如果它仅仅意味着世界，就我们所知和体验的而言，是通过（部分自我诱导的）感官刺激的持续流动在体验上被指定和积极参与的，那么预测处理确实要求某种隔离。但隔离，在这种相当有限的意义上，并不意味着感知的丰富重构性模型，根据该模型，我们的行动是通过在丰富内部模型内容上定义的推理过程选择的，这些内部模型的作用是用一种内部模拟替代外部世界。

因此，神经处理围绕预测误差最小化例程组织的纯粹事实对位于最近具身心智工作核心的断言没有施加真正的压力。因为那项工作最根本拒绝的是感知的丰富重构性模型。冲突的表象源于推理和隔离概念本身的模糊性。因为这些概念可能似乎意味着远端环境的丰富内部概述的存在，伴随着行动作用的相应降级和在该内部模型上定义的推理作用的升级。然而，预测处理中的任何东西都不要求这一点。相反，预测处理强烈暗示像我们这样的大脑将尽可能利用严重依赖世界参与行动的简单策略，及时提供新的感官刺激以支持行为成功。这种策略是第8章的焦点。

6.9 你好世界

PP模式不仅没有在智能体和世界之间设置任何令人担忧的障碍20，它还提供了必要的手段，使结构化的世界首先进入视野。因此，考虑语音处理过程中对句子结构的感知。在这里（参见，例如，Poeppel & Monahan,
2011），我们也可能依赖存储的知识来指导对当前声音流的形状和内容的一系列猜测：这些猜测不断与传入的信号进行比较，允许残余误差在竞争的猜测之间做出决定，并（在必要时）拒绝一组猜测并用另一组替换它。这种对现有知识的广泛使用（驱动猜测）如我们所见，有许多优势。它使我们能够在嘈杂的环境中听到所说的话，在每个与单纯声音流一致的替代可能性之间进行裁决，等等。很可能只有通过部署丰富的概率生成模型，听者才能从撞击的声音流中恢复语义和句法成分。这是否意味着感知的句子结构是”对输入面纱背后内容的推断幻想”？当然不是。在恢复正确的相互作用远端原因集合（主语、宾语、意义、动词从句等）时，我们透过粗暴的声音流看到语言环境本身的多层结构和复杂目的。

不过，我们必须小心行事。当我们（作为母语使用者）遇到这样的声音流时，我们听到一系列单词，用间隙分隔。然而，声音流本身是完全连续的，正如声谱图非常戏剧性地揭示的那样。这些间隙是由听者添加的。我们在感知中遇到的在这个意义上是一个构造。但它是一个跟踪信号源中真实结构的构造（其他智能体产生不同有意义单词的字符串）。这里的预测大脑让我们透过嘈杂的感官信号看到引起感官刺激波的世界中与人类相关的方面。这可能是PP模型上感知通常所做的一个相当好的图景。如果是这样，那么我们在感知中遇到的世界不比我们在用母语说出的句子中听到的单词结构更多（也不更少）是虚拟现实或幻想。

预测处理在这里让我们透过感官信号看到远端世界中与人类相关的方面。从这个角度来看，预测处理故事与所谓的”直接”（例如，Gibson,
1979）感知观点有很多共同之处（至少在我看来如此）。因为它提供了一种真正的形式——也许是自然可能的唯一真正形式——的”对世界的开放性”。然而，必须承认的是，对自上而下级联的广泛依赖有时使真实感知在很大程度上依赖于先验知识。

我不会试图在这里进一步裁决这个微妙的问题（参见Crane,
2005）。但如果需要一个标签，有人建议隐含的形而上学观点最安全地被称为”非间接感知”21。这种类型的感知是”非间接的”，因为我们感知的内容本身不是假设（或模型、或幻想、或虚拟现实）。相反，我们感知的（当一切进展顺利时）是结构化的外部世界本身。但这不是”如其所是”的世界，这里暗示的是一个有问题的概念（另见9.10），即独立于人类关注和人类行动库表征的世界。相反，它是根据我们特定于有机体的需求和行动库解析的世界。因此揭示的世界可能充满了诸如隐藏但美味的猎物、扑克牌、手写数字和结构化、有意义的句子等项目。

在这里，感知对象也没有任何被当作类似”感觉材料”(Moore,
1913/1922)的意义，这些被构想为介入感知者和世界之间的代理。所涉及的内部表征在我们内部起作用，而不是被我们遇到。它们使我们能够在噪声、不确定性和模糊性的生态常见条件下遇到与有机体相关的世界。所有这些表明，我们在感知中遇到我们的世界，因为像我们这样的大脑是统计引擎，能够锁定非线性相互作用的原因，这些原因的特征有时可能深深埋藏在感官噪声和能量流动中。结果是，远端领域的智能体相关结构反映在神经架构本身的大规模形状和（见第9章）自发活动模式中22。然而，因此揭示的不是某种行动中性的远端领域。相反，它是从特定人类（和个体，见Harmelech & Malach,
2013）形式的行动和干预诱发的感官冲击统计中提炼出的世界。

6.10 幻觉作为不受控制的感知

在这些理论描述中，内容固定在本质上是（认知上的）外在主义的。感知状态的功能是估计与生物体相关的远端环境的属性和特征（为此目的，包括我们自己身体的状态和其他主体的心理状态）。但是这些状态是通过参考实际采样的世界来区分的。为了理解这一点，考虑一个案例（Hinton,
2005），一个训练好的神经网络的高级内部状态被”夹住”，即被实验者强制置于某种特定配置。然后活动在生成级联中向下流动，导致一种（如果你愿意这样说的话）实验者诱导的幻觉状态。但是这种状态的内容是什么？Hinton论证说，所表示的内容最好通过询问世界必须如何才能使这样的级联构成真实感知来把握。因此，如此描述的感知状态只不过是”一个假设世界的状态，在这个世界中，高级内部表征将构成真实感知”（Hinton,
2005，第1765页）。

这些考虑对感知作为”受控幻觉”的概念提出了一个转折。因为我认为，更好的做法是将幻觉描述为一种”不受控制的（因此是模拟的）感知”。在幻觉中，感知的所有机制都被调动起来，但要么完全没有感觉预测误差的指导，要么（见2.12和第7章）预测误差回路出现故障。在这种情况下，主体确实进入了Smith（2002，第224页）所称的”模拟感觉意识”状态。

最后，请注意，由主动的、可供性敏感的预测所传递的感知内容，现在本质上是有组织的和外向的。我的意思是，它揭示了——并且不能不揭示——一个结构化的（因此在某种弱意义上是”概念化的”23）外部世界。这是一个外部舞台，由远端的、因果相互作用的项目和力量填充，它们的联合作用最好地解释了（给定先验知识）当前的感觉刺激套件。这正是智能主体必须拥有的那种对世界的把握，如果她要恰当地行动的话。当这样的主体看到世界时，他们看到的是远端相互作用原因的确定结构，适合于像他们这样的生物的行动和干预。感知体验的所谓”透明性”24——即在正常的日常感知中，我们似乎看到桌子、椅子和香蕉，而不是我们感觉表面的近端兴奋，如视网膜上的光线变化——很自然地从这种模型中产生。我们似乎看到狗、猫、目标、抢断和获胜的扑克牌，因为这些特征位于对人类选择和行动重要的相互作用的、嵌套的远端原因结构中。

[6.11 最优幻觉]

当然，事情有时会（并且确实会）出错。正如Paton等人（2013，第222页）雄辩地论证的那样，人类心智”总是岌岌可危地被摆脱预测误差的冲动所挟持[并且这]当世界不以其通常的、统一的方式合作时，强加给我们非常不可能和奇幻的感知”。例如，令人惊讶的是，很容易诱导（即使在完全清醒的正常成年人中）这样的错觉：放在你面前桌子上的橡胶手是你自己的。这种错觉是通过确保受试者能够看到有人在敲击逼真的橡胶手，同时（在视线之外）他们自己的手被完全同步地敲击而产生的（Botvinick & Cohen,
1998）。Ramachandran和Blakeslee（1998）描述了一个类似的错觉，其中蒙眼受试者的手臂被伸展，他们的手指被让去敲击坐在他们正前方的另一个受试者的鼻子，同时实验者使用间歇节奏完全同步地敲击他们自己的鼻子。在这里，预测性的贝叶斯大脑也可能被愚弄而产生错误感知——在这种情况下，是你有一个两英尺长的鼻子！有许多方式可能导致这种错误，涉及先验期望和驱动感觉信号之间的不同平衡（一些很好的讨论，见Hohwy,
2013，第1章和第7章）。但就目前的目的而言，重要的是时间同步性的事实起到了关键作用（正如实验操作清楚显示的那样）。当感觉信号开始揭示这种意外的（生态上罕见的，因此通常高度信息丰富的）同步性时，为了”解释掉”预测误差，产生了奇怪和不可信的感知。那么，这告诉我们关于我们与世界的普通的、日常的感知接触什么呢？

在某种意义上，这似乎表明（正如Paton等人所论证的），大脑用来跟踪和接触外部世界的常规机制存在某种脆弱性。这些常规机制确实可能被劫持和胁迫，从而产生误导。然而，一个值得思考的问题是：“对于某种特定的感知错误，避免这种错误的代价是什么？”因为在许多情况下，这种代价可能是我们感知生活（或更广泛地说，我们心理生活）中其他方面的大量错误。正如我们在第1章中提到的，Weiss等人（2002）使用最优贝叶斯估计器(optimal
Bayesian
estimator)证明，多种运动”错觉”直接由人类运动感知实现最优估计器的假设所推导出来。他们得出结论：“许多运动’错觉’并不是视觉系统各个组件草率计算的结果，而是在合理假设下最优的连贯计算策略的结果”（Weiss等人，2002，第603页）。这表明，至少在某些情况下，即使是”错觉性”的感知体验也构成了对最可能的真实世界来源或属性的准确估计，给定噪声感官证据和相关样本内真实世界原因的统计分布。因此，一些局部异常可能是我们为全局优化性能付出的代价（Lupyan，出版中）。

这是一个重要发现，现在已在许多领域得到重复验证，包括声音诱导的闪光错觉（Shams等人，2005）、腹语术效应（Alais
&
Burr，2004）以及图形-背景凸性线索在深度感知中的影响（Burge等人，2010）。此外，Weiss等人（2002）对一类静态（注视依赖性）运动错觉的贝叶斯最优解释现在已扩展到解释在平滑追踪期间主动眼球运动存在下产生的更广泛的运动错觉集合（见Freeman等人，2010，以及Ernst，2010中的讨论）。因此，即使在这些错觉情况下，感知体验看起来也在真实地跟踪感官数据与其最可能的真实世界来源之间的统计关系。这再次表明，中介机制没有在心智和世界之间引入令人担忧的障碍。偶尔偏离轨道只是我们大多数时候把事情做对所付出的代价。

或者考虑最后一个更具争议性的案例——“大小-重量错觉”。这被引用（Buckingham
&
Goodale，2013）作为对人类心理物理学中最优线索整合假定普遍性的挑战。在大小-重量错觉中，外观相似的物体似乎经过重量调整，使我们判断较小的物体比较大的物体感觉更重，尽管它们的客观重量相同（一磅铅确实比一磅羽毛感觉更重）。Buckingham和Goodale调查了关于大小-重量错觉的最新研究，注意到虽然贝叶斯处理确实能够掌握举重行为本身，但它们未能解释主观比较效应，有些人将其描述为”反贝叶斯的”，因为先验期望和感官信息在那里似乎是对比的而不是整合的（Brayanov
&
Smith，2010）。他们认为，这为更加分裂和防火墙化的认知经济提供了证据：一个显示”用于运动控制和感知/认知判断的独立先验集合，它们最终服务于完全不同的功能”的经济（第209页）。

然而，有一个有趣的（尽管仍然高度推测性的）替代方案。Zhu和Bingham（2011）表明，相对重量的感知与最大距离可投掷性的功能可供性(affordance)精细地同步。那么，也许我们简单地标记为”重量”体验的东西，在某种更深层的生态意义上，是最优重量-大小比以提供远距离可投掷性的体验？如果这是真的，那么Buckingham和Goodale描述的体验重新出现为可投掷性的最优感知，尽管我们通常将其误解为简单但错误的相对物体重量感知。从一个角度看起来是分裂的、脆弱的和断开的认知经济，因此在更深入的考察下，可能证明是一个强健的、良好整合的（尽管绝非同质的）机制，适应于不是提供简单的行动中性的世界描述，而是让我们接触环境中的行动相关结构。

6.12 更安全的渗透

这些考虑还有助于揭示为什么低级处理过程被高级预测和期望的大量”渗透”并不会对我们的认识论情况构成深刻威胁。这里的担忧（见[Fodor,
1983]、[1988]）是，我们（认为我们）感知到的东西可能——由于所有这些自上而下的影响——太容易被我们期望感知到的东西所感染，这将破坏科学调查本身的基础。我们希望我们的观察能够检验我们的理论和期望，而不是简单地与它们保持一致！福多尔论证说，对我们来说幸运的是，感知并不是这样可渗透的，这一点可以从视觉错觉的持续性得到证明（福多尔声称），即使在我们了解了它们的错觉性质之后也是如此。例如，经典版本的缪勒-莱尔错觉中的相等线条看起来仍然长度不等，即使我们已经亲自测量过它们。福多尔将此作为证据，证明感知总体上是”认知不可渗透的”，也就是说，不会直接受到任何类型高级知识的影响（[Pylyshyn,
1999]）。

正确的诊断，我们现在可以看到，实际上相当不同。我们应该说的是，感知可以被自上而下的影响渗透，当且仅当这种渗透在足够广泛的训练实例范围内赢得了其存在的价值。许多错觉尽管有相反的语言形式知识仍然持续存在的深层原因是，感知系统的任务是最小化Lupyan（出版中）有用地描述为”全局预测误差”的东西。相对于感知系统需要处理的全套情况，线条长度不等的假设是最佳假设（[Howe
& Purves,
2005]）。从那个更全局的角度来看，我们对错觉的易感性实际上根本不是认知失败。因为如果系统要推翻传递这个判决的许多精细交织的中级处理层，结果将是在许多其他（更生态正常的）情况下真实感知的失败。

这里对我们的认识论情况没有威胁。总的来说，我们的感知系统作为调解感官刺激和行动之间的设备是校准良好的，它们的输出（虽然可能因广泛的重新训练而改变）不会简单地被我们对诸如”是的，这两条线确实长度相等”之类句子的认可所推翻。认可这样一个句子（见[Hohwy,
2013]）并不能充分解释构成那个特定感知的低级预测和预测误差信号的全谱，所以它无法推翻系统的长期学习。简单地接触句子最可能对感知体验产生影响的情况是感官证据模糊的情况。在这种情况下（见9.8），听到一个句子可能会使系统倾向于对场景的一种解释——这种解释真正影响场景如何呈现给代理（关于这种类型的例子，见[Siegel,
2012]，以及2.9中的讨论）。

总之，各种类型的自上而下影响可能在每个低级水平上影响处理，但只有当这些影响模式在全局上（而不仅仅是局部上）是有效的时候。结论是：

感知系统在这种渗透最小化全局预测误差的程度上是可渗透的。如果允许来自另一个模态、先前经验、期望、知识、信念等的信息降低全局预测误差，那么这些信息将被用来指导低级水平的处理。例如，如果听到声音可以消除原本模糊的视觉输入的歧义…那么我们应该期望声音影响视觉。如果知道特定的线条集合可以被解释为有意义的符号能够改善视觉处理，那么这种知识将被应用于低级视觉处理。（Lupyan，出版中，第8页）

这对科学来说是好消息。它使我们能够对可能否定我们自己理论的感官证据保持开放，同时也使我们能够成为专家感知者，能够在令人生畏的噪音和模糊背景下发现表明希格斯玻色子作用的微弱痕迹。

6.13 谁来评估评估者？

最后，严重形式的精神紊乱，如精神分裂症和各种其他形式精神病特征的妄想和幻觉怎么办？在这些情况下，通常用于平衡感官输入、自上而下期望和神经可塑性的精细平衡机制已经严重失常。如果2.12中探索的假设是正确的，系统性故障（可能根植于异常的多巴胺能信号传导）在这里破坏了预测误差信号本身的产生和权重。这是一种特别具有挑战性的破坏形式，因为（正如我们所看到的）持续的、高权重的预测误差将看起来像是在发出显著外部结构、威胁和机会的信号。如果不解决，它将因此驱动系统改变和适应生成模型，启动一个恶性循环，其中错误感知和错误信念共同出现，相互提供虚假支持。

更糟糕的是，正如Hohwy
2013第47页正确指出的那样，系统本身没有简单的方法来评估其自身精度分配的可靠性。因为对预测误差的精度加权已经反映了系统对每个处理层级信号可靠性的系统性估计。显然，任何系统都无法承担无尽的”计算自我怀疑”螺旋，即试图估计其对自身信心分配的信心、对自身可靠性评估的可靠性，等等。此外，考虑到现在争议的是证据和对该证据信心度量的可靠性，系统需要使用什么类型的证据来计算这些元元度量尚不清楚。28

我们可以得出结论，精度问题对任何形式的理性自我纠正都具有异常的抗性。当然，这正是在许多形式的精神病中发现的（否则相当令人困惑的）特征。精度估计的破坏使与世界的概率预测接触既不可靠又极难纠正。这种复杂的干扰是下一章的主题。

6.14
引人入胜的故事

如果概率预测机器视觉是正确的，那么感知是一个涉及对我们自身不断演化的神经状态进行滚动（次个人）预测的主动过程。这种彻底内向的自我预测过程最初可能看起来不太有希望作为感知如何接触世界的模型。然而，如果本章探讨的论点是正确的，那么主动适应我们自身变化感觉状态的压力提供了我们对结构化、有机体相关的外部世界的把握。

在主动动物中，这种把握并不根植于对客观外部现实的某种动作中性图像。相反，最小化预测误差就是最小化识别世界呈现的动作可供性(affordances)的失败。在这里，一个好的策略是在每个时刻提供对多个竞争可供性的部分把握：一种”可供性竞争”，可能只有在动作需要时才合理地得到解决。随着这个过程的展开，决策和动作准备过程不断交织，多个反应以其表达变化概率分级的方式准备。这一切都表明，我们对世界的感知把握从根本上是基于交互的：它是在世界参与动作的存在中锻造的，并致力于为世界参与动作服务的把握。

这种把握并不完美。它让我们容易受到幻觉、错误，甚至是精神分裂症和其他形式精神病特有的全面破坏。这是否意味着即使是正常运作的系统也只能提供与”虚拟现实”的接触？最终，我们可能不应该过分担心我们在这里使用的词汇。但深度和持久断开的含义是误导性的。运作良好的感知系统并不产生某种粗暴地插在心灵和世界之间的虚拟现实，而是驱散表面统计和部分信息的迷雾。所揭示的是一个由人类需求和可能性塑造的显著、有意义模式的世界。


[7]

[期待自我（悄然接近意识）][]

7.1
人类体验的空间

我们已经涵盖了一个广阔而多样的领域。我们的故事从通过试图预测我们自身变化的感觉状态来了解世界这一巧妙技巧开始。我们继续探索在多层级设置中使用该技巧来指导感知、想象、动作以及关于世界和其他主体的基于模拟的推理。我们看到了如何对与不同神经群体活动相关的相对不确定性的持续估计可以进一步转化这种故事的力量和范围，使处理流程动态可重配，并在真正宏大的规模上提供上下文敏感性。我们已经开始了理解主动的、具身的主体如何通过创建和维持反映有机体需求和环境机会的感知-动作循环来利用这些资源的关键和持续任务。通过这样的增强，我相信我们的故事具有阐明人类思想、体验和动作全谱所需的资源。

要兑现这样的声明——或者甚至使这样的声明真正可理解——我们现在需要将这个相当理论化的、大规模的图景与人类体验的形状和性质更紧密地联系起来。如果你愿意的话，我们需要开始在持续的、多层级预测的旋涡中认识我们自己。在那时，我们图景中许多更实际的——以及人类意义重大的——方面开始显现，揭示了人类心灵复杂空间的某些东西。在那个空间内，一些关键原则和平衡（涉及预测误差及其在动作展开中的微妙作用）可能决定正常和非典型形式的人类体验的形状和性质。

当然，我无法完全兑现这一点。不幸但不令人意外的是，对人类体验全貌及其机制性（和社会文化）根源的令人信服的解释显著超出了我们的能力范围。但新兴的文献提供了一些有希望的线索、几个简化的模型，以及少量有趣的（但投机性的）提议。那么，预测处理(predictive
processing)能够告诉我们关于意识、情感和人类体验多样性的什么呢？

7.2 警告灯

随着本章的展开，焦点落在了人类体验变得结构化、被干扰或以微妙方式受到影响的广泛案例上，这些案例可以通过预测处理(predictive
processing)的独特机制来阐明（我将如此建议）。在每个案例中，预测处理机制的一个方面发挥着核心作用。再次强调，这个方面是特定预测误差信号的精度(precision)，因此是对不同证据体可靠性的估计：这些证据包括外感受感觉信号、内感受和本体感觉信号，以及先验信念的整个多层次谱系。正如我们在前面章节中反复看到的，这种可靠性（等价于不确定性）的估计为这些解释提供了关键的附加维度，使得特定预测误差信号的影响能够根据任务、上下文和背景信息而改变。更一般地说，这些精度估计构成了一种根本性的元认知策略。这种估计是元认知的(metacognitive)，因为它们涉及对我们自己心理状态和过程的确定性或可靠性的估计（大多数是非意识和亚个人的）。但这是一种元认知策略，可以说是感知和行动基本机制的基本组成部分，而不是仅在高级”高层次”推理中才出现的东西。

估计我们自己预测误差信号的可靠性（或其他方面）显然是一个微妙而棘手的事情。因为正如我们经常注意到的，预测误差信号会”传达消息”。然而，在这里，大脑的任务是确定预测误差信号本身的正确权重。估计某个（假定的）消息项目的可靠性从来都不容易，任何遇到过不同媒体对同一事件的截然不同报道的人都知道这一点！面对这种熟悉的困难时，一个常见的策略是优先考虑某个特定的新闻来源，比如你最喜欢的报纸、频道或博客。但是假设，在你不知情的情况下，该来源的所有权在一夜之间易手了。你预先倾向于非常认真对待的信息流现在（让我们想象）严重误导。来自你选择的可靠来源的信息现在严重受污染，而且是以你从未预料到的方式。你可能现在选择探索许多其他不太可能的选项（“火星人真的降落了：白宫新闻办公室这样说”），你本来会忽略或立即拒绝的选项，而不是相信这一点。正如我们即将看到的，这就是一类新兴的非典型心理状态解释的独特形状的大致轮廓。这些解释将关键失败定位为精度估计失败，因此作为其任务是估计我们自己信息来源可靠性的机制的失败。正如我们将看到的，这种失败可能会根据复杂的先验和感觉证据经济的哪些方面受到最大影响而产生非常复杂和不同的效果。

为了了解总体风格，考虑Adams等人（2013）描述的”警告灯”场景。我完整引用这个案例，因为它巧妙地捕捉了几个对我们后续讨论来说重要的因素：

想象一下你汽车的温度警告灯太敏感（精确），报告超过某个温度的最轻微波动（预测误差）。你自然推断你的汽车有问题，并将其送到车库。然而，他们没有发现任何故障——但警告灯继续闪烁。你的第一直觉可能是怀疑车库未能识别故障——甚至开始质疑推荐它的《好车库指南》。从你的角度来看，这些都是符合你可获得证据的合理假设。然而，从从未见过你的警告灯的人的角度来看，你的怀疑会有一种非理性和略带偏执的味道。这个轶事说明了妄想系统如何可能因为赋予感觉证据过多精度而被详细阐述。（Adams等人，2013，第2页）

Adams等人随后补充说：

这里的主要病理学本质上是元认知的：从某种意义上说，它基于一个关于信念的信念（警告灯报告精确信息）（发动机过热）。关键是，在形成预测或预测误差方面没有必要的损伤——问题在于它们被用来告知推理或假设的方式。

在继续讨论一些实际案例之前，对以上所有内容做两个简要评论。首先，在这里层层叠叠地增加复杂性并不会带来明显的好处。假设我们为汽车装配一个进一步的设备：警告灯故障警告灯！我们所做的只是将问题进一步推后。如果两个灯都闪烁，我们现在必须确定哪一个传达的是最可靠的信息。如果只有一个灯闪烁，据我们所知，它传达的信息可能仍然可靠，也可能不可靠。在某个点上（虽然对于所有任务和所有时间来说，未必是同一个点），信任的回归必须停止。而无论在哪里停止，它都可能形成虚假或误导性推理的自我强化螺旋的起点。其次，请注意精确度加权提供的本质上是一种塑造推理和行动模式的手段，因此它在增加（比如说）先验信念的精确度或降低感官证据的精确度这一直观差异上奇怪地保持中性。重要的只是影响的相对平衡，无论这种平衡是如何实现的。因为正是这种相对平衡决定了主体反应。

7.3 推理和经验的螺旋

回忆一下关于精神分裂症中妄想和幻觉（所谓的”阳性症状”）出现的PP解释（Fletcher
& Frith,
2009），这在2.12中有所描述。基本思想是这两种症状可能都源于一个单一的潜在原因：错误生成且高度加权（高精确度）的预测误差波。因此，关键的扰动是元认知的扰动——因为分配给这些误差信号的加权（精确度）使它们在功能上如此有效，使它们能够驱动系统进入可塑性和学习状态，形成并招募越来越奇异的假设，以适应持续不断的（表面上）可靠且显著但持续无法解释的信息波。由此产生的高层假设（如心灵感应和外星人控制）在外部观察者看来显得奇异且毫无根据，但从内部来看，现在构成了最好的，因为是唯一可用的解释——很像上面演示的警告灯例子中对《优秀车库指南》的怀疑。一旦这种高层故事站住脚，新的低层感官刺激可能会被错误地解释。当这些新的先验占主导地位时，我们可能因此经历看似证实或巩固它们的幻觉。这在根本上并不比先验期望使空心面具看起来坚实凸起（见1.17）或白噪音听起来像”白色圣诞节”（见2.2）更奇怪。在那时（Fletcher
& Frith,
2009，第348页），错误的推理提供了错误的感知，这些感知为产生它们的理论提供了虚假的支持，整个循环变得恶性自我确认。

那么”明显的”高层解释呢，朋友或医生甚至可能向受影响的主体建议，即主体本身在认知上受到了损害？这确实应该构成一个可接受的高层解释，但严重受影响的受试者发现它不令人信服。在这种情况下，值得注意的是预测误差信号不是经验的对象（或经验的实现者）。因此，类比中的”红色警告灯”不是对预测误差信号的体验。PP的建议不是我们像这样体验我们自己的预测误差信号（或它们相关的精确度）。相反，这些信号在我们内部起作用，招募适当的预测流，揭示一个由远端对象和原因组成的世界。然而，持续未解决的预测误差信号可能产生”显著奇异性”的模糊感觉，在这种感觉中，受试者发现自己被（对其他人来说）似乎只是偶然巧合的事情强烈影响，等等。在分层设置中，这相当于（Frith
& Friston,
2012）低层的持续扰动，其唯一的解决方案在于奇异的、抵抗反证的顶层理论化。Frith和Friston建议，这与第一人称报告相符，比如Chadwick（1993）的报告，他是一位受过训练的心理学家，患过一次偏执性精神分裂症发作。Chadwick回忆说，他”必须对所有这些不可思议的巧合给出某种意义，任何意义”，他”通过根本性地改变[他的]现实概念来做到这一点”。对此，Frith和Friston评论道：

用我们的术语来说，这些不可思议的巧合是由具有不适当高精确度或显著性的预测误差产生的错误假设。为了解释它们，Chadwick必须得出结论，其他人，包括广播和电视主持人，能够看透他的思想。这就是他必须在现实概念中做出的根本性改变。（Frith
& Friston, 2012，第8节）

7.4 精神分裂症和平滑追踪眼动

这样的推测既有趣又合理。但PP解释的一个主要吸引力在于它还为各种其他、不那么戏剧性但同样具有诊断意义的特征提供了令人信服的解释。其中一个特征涉及精神分裂症受试者表现出的”平滑追踪眼动”中的一些异常。这项工作的背景是正常和精神分裂症受试者在平滑追踪暂时视觉遮挡目标期间的一种稳健的差异模式。

平滑追踪眼动3可以与扫视眼动形成对比。人眼能够在视觉场景中进行扫视，快速跳跃式地从一个目标移动到另一个目标。但当出现移动物体时，眼睛可以”锁定”该物体，平滑地追踪其在空间中的运动（除非它移动得太快，在这种情况下会启动所谓的”追赶扫视”）。平滑追踪眼动能够追踪缓慢移动的物体，将其图像保持在高分辨率的中央凹上。在平滑追踪中（见Levy et al.,
2010），眼睛的移动速度小于每秒100度，并且（在这个范围内）眼睛的速度与目标的速度密切匹配。一个常见的例子，至今仍被用作体检中的神经学指标，就是在医生面前来回移动手指时，你用眼睛跟随医生移动的手指，而不移动头部或身体。（你可以自己进行同样的测试，将手臂伸直，追踪食指尖端，同时左右移动手部。如果在这种情况下你的眼睛出现抖动，你在”现场清醒测试”中会得分很低，可能会被怀疑受到酒精或氯胺酮的影响。）

平滑追踪眼动包括两个阶段：启动阶段和维持阶段（分别由开环和闭环反馈区分）。在维持阶段，称为”追踪增益”（或等效地称为”维持增益”）的量测量眼睛速度与目标速度的比率。这个比值越接近1.0，目标速度与眼睛速度之间的对应关系就越好。在这种条件下，目标的图像在中央凹上保持稳定。当两者出现偏差时，可能会发生追赶（或后退）扫视，使两者重新对齐。

精神分裂症患者明显表现出各种平滑追踪障碍（也称为”眼动追踪功能障碍”），特别是当追踪目标被遮挡或改变方向时。根据Levy et
al. (2010)的权威综述，“眼动追踪功能障碍(ETD)是精神分裂症中重复性最高的行为缺陷之一，在精神分裂症患者临床未受影响的一级亲属中过度代表”（Levy et al.,
2010，第311页）。

特别地，我们将重点关注（遵循Adams et al.,
2012）三个能够可靠区分正常和精神分裂症患者表现的差异。它们是：

1.
视觉遮挡期间的追踪障碍。精神分裂症患者产生较慢的追踪，这在被追踪项目被遮挡（视野中被遮蔽）时尤其明显。因此，虽然神经典型受试者的追踪增益约为85%，但在精神分裂症人群中平均约为75%。更引人注目的是，当移动目标暂时被遮挡时，神经典型受试者能够以60-70%的增益进行追踪，而精神分裂症患者的追踪增益为45-55%（见Hong et al., 2008；Thaker et al.,
1999，2003）。

2.
矛盾性改善。当目标意外改变方向时，精神分裂症患者短暂地超越神经典型受试者，在新轨迹的前30毫秒内产生更好的目标/眼睛速度匹配（见Hong et al., 2005）。

3.
重复学习障碍。当目标轨迹重复多次时，神经典型受试者达到最佳表现，而精神分裂症患者则不能（见Avila et al.,
2006）。

这整个复杂的令人困惑的效应（矛盾性改善以及双重缺陷）同时出现，是分层预测和精度加权预测误差经济体系单一扰动的结果，我们接下来将会看到。

7.5
模拟平滑追踪

Adams et
al. (2012)回顾了大量证据，表明平滑追踪眼动的预测成分对精神分裂症型扰动最敏感，因此比单纯的维持增益测量本身提供更大的洞察力（和诊断潜力）。例如（Nkam et al.,
2010），对随机移动刺激的平滑追踪在精神分裂症型和神经典型受试者之间没有区别。一旦运动在某种程度上变得可预测，差异开始出现。但随着预测成分的增加，差异变得越来越明显。当移动物体暂时被遮挡时，预测成分很大，两个人群之间的差异（如我们之前所见）最大。

为了突出预测成分，引入了一个称为”平均预测增益”的测量（Thaker et al.,
1999）。平均预测增益是遮挡期间的平均增益。遮挡也导致所有受试者的眼睛先减速，然后增速回到目标速度。为了考虑这一点，“残余预测增益”测量平均预测增益减去一般减速期。在一个大样本中，涵盖严重和不太严重的精神分裂症型受试者亚型，所有人都显示出残余预测增益减少，无症状的精神分裂症型亲属也是如此。相比之下，只有严重受影响的个体在总体上显示出维持增益减少。

这样的证据揭示了精神分裂症型平滑追踪最显著的影响模式与运动刺激可预测性之间的强烈联系。任务的预测要求越高，与神经典型反应和追踪模式的差异就越大。在这方面，关于平滑追踪的证据恰好融入了一个更大的结果和推测拼图中，涉及精神分裂症型对某些错觉的反应、著名的”自我挠痒”研究（第4章）以及控制妄想。我们将在后续章节中回到所有这些主题。

为了探索预测性处理系统的干扰对平滑追踪眼动的可能影响，Adams et
al. (2012)部署了一个简化的分层生成模型，涉及感知和运动控制的链接方程。启发式地，4该模型”相信”其凝视和目标物体都被吸引到一个在单一（水平）维度上定义在外在坐标中的共同点。因此，“生成模型…基于这样的先验信念：凝视中心和目标被吸引到视觉空间中的一个共同（虚构）吸引子”(Adams et al., 2012,
p. 8)。这种简单的启发式规则可以支持令人惊讶的复杂适应性反应形式。在当前情况下，在该启发式”信念”影响下运行的模拟智能体，即使在存在遮挡物体的情况下也显示出平滑追踪。追踪在遮挡物体干预下仍继续进行，因为网络现在表现得好像一个单一的隐藏原因同时吸引着眼睛和目标。然而，重要的是，生成模型还包括足够的分层结构，允许网络表示涉及周期性轨迹的目标运动（即目标周期性运动的频率）。最后（也是至关重要的），处理的每个方面和层级都涉及相关的精确度期望，编码模拟智能体对进化信号该元素的信心：要么是感觉输入本身，要么是关于感觉输入随时间演化的期望——在这种情况下，是关于目标周期性运动的期望。

这个模型虽然简化，但捕获了正常平滑追踪眼动的许多关键方面。在运动目标持续存在的情况下，眼睛在短暂延迟后平滑追踪。当目标第一次被遮挡时，系统在大约100毫秒后失去对隐藏运动的控制，并且当目标出现时必须产生追赶性跳视（这只是近似建模）。但当相同序列重复时，追踪显著改善。此时，网络的第二层可以预期运动的周期性动力学，并能够利用这种知识向下一层提供恰当的上下文固定信息，实际上使持续感觉刺激的缺乏（当目标被遮挡时）变得不那么令人惊讶。这些结果与来自人类受试者的数据提供了良好的定性拟合（例如，Barnes & Bennett,
2003, 2004）。

[7.6 扰乱网络（平滑追踪）]

回想一下精神分裂症受试者平滑追踪眼动的三个显著特征（7.4）。这些是视觉遮挡期间的追踪受损、轨迹意外变化时的悖论性改善，以及重复学习受损。Adams et
al. (2012)论证，这些影响中的每一个都可以追溯到基于预测的内在经济中的单一潜在缺陷：实际上，这是同一个缺陷（见4.2），被援引来解释精神分裂症在力匹配任务上的表现，以及备受关注的自我挠痒能力改善（见，例如，Blakemore et al., 1999;
Frith, 2005; Shergill et al.,
2005；以及第4章中的讨论）。

因此假设精神分裂症在一个长而复杂的因果链的开始附近，实际上涉及先验期望相对于当前感觉证据的影响减弱（见Adams, Stephan, et al.,
2013）。这可能让读者感到奇怪。我听到你说，肯定相反的情况必须是真的，因为这些受试者似乎允许奇异的高层信念压倒他们感官的证据！然而，因果性的箭头向另一个方向移动的可能性似乎越来越大。先验期望相对于感觉输入的影响减弱可能导致，正如我们稍后将看到的，异常的感觉体验，其中（例如）自我产生的行为对智能体来说似乎是外部引起的。这反过来可能导致形成越来越奇怪的高层理论和解释（见Adams, Stephan, et al.,
2013）。

影响感官证据和高层信念之间关键平衡的一个重要因素是，智能体在自主运动期间减少（衰减）感官证据精确度的能力。这种能力在功能上至关重要（我们很快会探讨其原因）。这种能力的减弱（即感官衰减(sensory
attenuation)能力降低）可以解释，正如在第4章中提到的，精神分裂症患者在自我挠痒和准确匹配体验到的力量与自我产生的力量方面表现出超出正常水平的能力。在探讨这些问题时，重要的是要记住，低层和高层状态精确度之间的平衡在功能上是重要的，因此增加低层感官预测误差的精确度（从而增加其影响）和降低与高层预测相关的误差精确度（从而减少其影响）——至少就推理过程而言——是等同的。

在平滑追踪眼动的情况下，降低处理层级中高层（具体来说，是Adams等人2012年简单模拟中的第二层）预测误差的精确度会导致前面描述的特定效应组合。为了证明这一点，Adams等人降低了图7.5中勾勒的模拟平滑追踪网络第二层预测误差的精确度。这样做的直接效果是减少了关于目标周期性运动的预测误差的影响。在较低速度下，当运动物体在视线内时，两个网络表现出相同的行为，因为”降低高层精确度”网络（简称RHLP网络）此时依赖感官输入来指导行为。但当物体被遮挡时，这种依赖变得不可能，RHLP网络相对于其”神经典型”同类网络表现受损。随着周期数增加，这种效应变得越来越明显。这是因为第二层精确度受损不仅导致相对于感官输入，关于运动的期望的直接影响减少，还导致学习能力受损——在这种情况下，无法从持续接触中学习周期性运动的频率（见Adams等人，2012年，第12页）。最后，RHLP网络还表现出微妙的”矛盾性改善”模式，当未遮挡的目标意外改变方向时，其表现优于神经典型网络。这整个效应模式很自然地源于高层精确度降低的存在，因为在这种条件下，当构建良好的预测改善表现时（例如，在遮挡物后面和较高速度时），网络表现会更差；当预测产生误导时（例如，当预期轨迹突然改变时），表现会更好；并且在从经验中学习方面会受损。

这里建模的这种干扰在生理学（Seamans & Yang,
2004）和药理学（Corlett等人，2010）上都是合理的。如果精确度确实是通过影响浅层锥体细胞误差报告增益的机制编码的，如果高层（视觉或眼部）误差报告细胞主要（如看起来可能的那样）存在于前额皮质的额叶眼区，那么文献中报告的多巴胺能、NMDA和GABA能受体异常提供了一个清晰的途径，通过这个途径，在前额皮质中作为突触增益实现的高层精确度可能会受损。这种异常会选择性地损害高层期望的获得和使用，减少与使用上下文信息来预测感官输入相关的益处和（在罕见条件下）成本。

7.7 重新审视挠痒

如此巧妙地解释平滑追踪眼动障碍的解释机制也对第4章中勾勒的精神分裂症患者增强自我挠痒能力的标准解释提出了重要修正。正如我们将看到的，这些修正最具启发性的方面是，它们更好地将感官效应与运动障碍和妄想信念的出现联系起来，从而使用单一机制解释了一个复杂的观察效应组合。

回想一下，精神分裂症患者在自我挠痒方面表现出比神经典型对照组更强的能力。也就是说，精神分裂症患者对自我产生的挠痒刺激的真实痒感评级高于神经典型对照组(Blakemore et al.,
2000)。这种效应确实发生在感觉层面，而不仅仅是言语报告的某种异常，这一点通过精神分裂症患者在力量匹配任务(见4.2节)中的表现得到证实，在该任务中言语报告被尝试匹配参考力量所取代。如前所述，在这里，神经典型个体”过度匹配”参考力量，施加更大的自我产生的力量，这种方式在多主体场景中导致施加压力的持续升级。这种效应在精神分裂症患者中有所减少，他们能够更准确地执行任务(Shergill et al.,
2005)。因此，这里也存在一种”矛盾性改善”，即精神分裂型知觉比神经典型个体的知觉更加准确。神经典型个体对许多形式的自我产生刺激表现出感觉衰减(sensory
attenuation)，包括自我产生触觉的愉悦感和强度(评级为比通过其他方式提供的相同刺激更不愉快和强度更低)，甚至对自我产生的视觉和听觉刺激也是如此(Cardoso-Leite et al.,
2010; Desantis et
al.,
2012)。因此，相当普遍地说，自我产生的感觉在神经典型情况下被衰减(减少)，而这种衰减在精神分裂症患者中本身也被减少了。

Brown et
al. (2013)提供了一个可能的解释，同时解释了关于能动性(agency)特征性妄想信念的出现(另见Adams et al., 2013; Edwards et al.,
2012)。更标准的解释(我们在[第4章]中遇到的那个)是，准确的前向模型通常允许我们预期自己施加的力量，结果这些力量似乎更弱(衰减)。如果这样的模型受到损害，我们自己行动的效果将(标准模型提示)显得更加令人惊讶，因此更可能被归因于外部原因，从而导致关于能动性和控制的妄想的出现。Brown等人注意到这个标准解释的三个重要缺陷：

1.
成功预测与知觉强度降低(例如，在力量匹配或挠痒任务中)之间的联系并不清楚。正如我们在[第1-3章]中看到的，信号中被很好预测的元素被”解释掉”，因此不会施加压力来选择新的或不同的假设。但这对当前获胜假设所提供的知觉体验的强度或其他方面没有任何说明。

2.
操纵自我产生感觉的可预测性似乎不会影响所体验到的感觉衰减程度(Baess et al.,
2008)。换句话说，预测误差的大小看起来与所体验到的感觉衰减程度无关。

3.
最重要的是，即使对于外部产生的刺激(例如，由实验者产生)，只要它们被施加到正在进行自我产生运动或个体期望移动的身体部位，感觉衰减仍然会发生(Voss et al.,
2008)。Voss等人指出，这种对外部施加刺激的衰减无法通过前向模型和传出拷贝(efference
copy)的正常机制来解释。相反，他们提供了”仅基于高级运动准备的预测性感觉衰减的证据，排除了基于运动指令和(再)传入机制的解释”(Voss et al., 2008,
p. 4)。

为了适应这些发现，Brown等人首先将我们的注意力引向第4章中描述的PP行动解释的一个有些令人困惑的复杂性。如果那个故事是正确的，当动作的感觉(本体感觉)后果被强烈预测时，运动就会随之而来。由于这些后果(被指定为本体感觉的时间轨迹)尚未实际发生，预测误差就会出现，然后通过动作的展开被压制。这是Friston (2009)和Friston, Daunizeau, et
al. (2010)意义上的”主动推理”(active
inference)。但请注意，只有当身体按照本体感觉预测改变而不是允许大脑改变其预测以符合当前本体感觉状态(这可能表明例如手臂当前正在桌子上休息)时，运动才会发生。在这种情况下，知觉的配方(改变感觉预测以匹配来自世界的信号)和动作的配方(改变身体/世界以匹配感觉预测)之间存在明显的紧张关系。

考虑到预测处理声称提供了一个有吸引力的感知和行动统一解释，这可能看起来令人惊讶。但事实上，正是这种统一性现在制造了麻烦。因为这个解释表明，行动是在感知控制之下的，至少在身体运动不是由独特的高级”运动指令”指定，而是隐含地——通过描述某些期望行动的本体感觉信号轨迹来指定的程度上是如此。因此，预测处理在这里表明，我们运动的形状是由关于本体感觉随着运动展开的流动的预测所决定的（见Friston, Daunizeau, et al.,
2010; Edwards et
al.,
2012）。这些预测的本体感觉后果然后通过一系列嵌套的展开过程产生，最终形成简单的”反射弧”——流畅的例程，逐步将高级规范解析为适当的肌肉指令。

行动和感知之间的张力现在显现出来。因为消除本体感觉预测错误的另一种方式是通过改变预测以符合实际的感官输入（目前指定”手放在桌子上”的输入），而不是通过移动身体来实现预测的本体感觉流动。为了避免不动，智能体需要确保基于与（比如）伸手取啤酒杯相关联的预测本体感觉状态的行动，胜过真实的感知（发出手目前静止不动的信号）。

有两种（功能等价的）方式可以实现这一点。要么需要降低与当前感官输入（指定手在桌子上静止不动）相关联的精度(precision)，要么需要增加与更高级别表征（指定到啤酒杯的轨迹）相关联的精度。只要这些之间的平衡是正确的，运动（和抓杯子）就会发生。在接下来的两节中，我们考虑如果这种平衡被改变或干扰会发生什么。

7.8 感觉更少，行动更多？

Brown, Adams, et
al. (2013)
提供了一系列模拟，这些模拟（就像7.6节报告的实验一样）探索了改变感官输入和更高级别预测之间精度调节平衡的后果。这里的基本场景是给定的体感输入（例如，涉及触觉感觉的输入）是模糊生成的，可能是自我生成的力、外部施加的力或两者某种混合的结果。为了识别体感刺激的来源，系统（在这个简化模型中）必须使用本体感觉信息（关于肌肉张力、关节压力等的信息）来区分自我生成和外部生成的输入。来自更高处理级别的本体感觉预测（以主动推理的通常方式）被定位为产生运动。最后，感官预测错误的可变精度加权使系统能够在更大或更小程度上关注当前感官输入，灵活地平衡对输入的依赖（或信心）与对其自身更高级别预测的依赖（或信心）。

这样一个系统（完整实现见Brown, Adams, et al.,
2013）能够在（且仅在）对当前感官输入的依赖与对更高级别预测的依赖之间的平衡正确时产生身体运动。在极限情况下，与更高级别本体感觉预测（指定期望轨迹）相关的错误将被赋予非常高的权重，而与当前本体感觉输入（指定肢体或效应器的当前位置）相关的错误将被低权重处理。这将极大地衰减当前感官信息，允许关于预测本体感觉信号的错误享有功能优先权，当系统移动以消除那些高权重错误时，成为自我实现的预言。

然而，随着感官衰减的减少，情况发生了戏剧性变化。在相反的极端情况下，当感官精度远高于与更高级别预测相关联的精度时，就没有当前感官输入的衰减，也不能发生运动。Brown等人使用许多不同的模拟运行探索了这种平衡，显示（正如现在所预期的）“随着先验精度相对于感官精度的增加，先验信念逐渐能够引发更自信的运动”（第11页）。那么，在主动推理设置中，“如果先验信念要在自我生成行为期间凌驾于感官证据之上，感官衰减是必要的”（第11页）。这已经是一个有趣的结果，因为它为7.7节中提到的各种感官衰减提供了根本原因，包括在自我生成运动期间，甚至对外部生成输入的衰减（这是最抵制基于标准前向模型解释的情况）。

重要的是，对感觉预测误差的信心降低意味着对此类误差原因的信念信心也会降低。Brown、Adams等人(2013,
p. 11)将这种状态描述为由于”对感觉输入的注意力暂时暂停[回想一下，在PP中，注意力是通过增加预测误差的精度权重来实现的]“而导致的”短暂不确定性”状态。结果是，外部产生的感觉通常比内部产生的感觉记录得更加强烈。在自我产生的运动背景下，更高层次的预测能够影响运动，这只是由于当前感觉输入的衰减(精度降低)。因此，当体感状态由外部产生时，会比通过自我产生的行为产生的完全相同状态显得更加强烈(衰减更少)(见Cardoso-Leite等人,
2010)。如果然后要求受试者将外部产生的力量与内部产生的力量相匹配(如前面练习的力量匹配任务)，力量升级将立即跟随(关于使用上述主动推理设备对这种效应的一些令人信服的模拟研究，见Adams, Stephan等人,
2013)。

总之，行为(在主动推理(active
inference)下)需要一种有针对性的分散注意力，其中当前感觉输入被衰减，以允许预测的感觉(本体感受)状态影响运动。乍一看，这是一个相当复杂(Heath
Robinson / Rube Goldberg式)的机制8，涉及一种难以置信的自我欺骗。根据这个故事，只有通过淡化指定我们身体部位实际上当前在空间中如何排列的真实感觉信息，大脑才能”认真对待”决定运动的预测本体感受信息，允许这些预测(正如我们在第4章中看到的)直接作为运动命令发挥作用。在我看来，PP故事的这一部分是否正确，是这方面更大的开放性问题之一。然而，从积极的一面来看，这样的模型有助于理解熟悉的(但在其他方面令人困惑的)现象，如故意注意行为对流畅运动行为的损害(“窒息”)，以及各种躯体妄想和运动障碍，正如我们现在将看到的。

[7.9 干扰网络(感觉衰减)]

假设(为了论证)刚才叙述的故事是正确的，我们现在可以问自己，如果这种有针对性的分散注意力的能力受损或损坏会发生什么？这样的系统将无法衰减上升感觉预测误差的影响。衰减能力受损将倾向于(我们看到)阻止自我产生的运动。Edwards等人很好地总结了这种情况，他们指出：

如果高级表征的精度占主导地位，那么本体感受预测误差将通过经典反射弧得到解决，运动将随之而来。然而，如果本体感受精度更高，那么本体感受预测误差很可能通过改变自上而下的预测来解决，以适应没有感知到运动的事实。简而言之，精度不仅通过完全相同的机制决定感知中感觉证据和先验信念之间的微妙平衡，它还可以决定我们是否行动。(Edwards等人, 2012,
p. 4)

如果感觉衰减受损，通常会导致运动的更高层次预测确实可能形成，但现在相对于感觉输入将享有降低的精度，使它们在功能上失效或(至少)严重受损。9

Brown、Adams等人(2013,
p. 11)论证，这种效应模式也可能是从事某项运动或精细(但练习良好)身体活动时”窒息”日常体验的基础(见Maxwell等人,
2006)。在这种情况下，对运动的故意注意的部署似乎干扰了我们自己流畅轻松地产生运动的能力。问题可能是关注运动增加了当前感觉信息的精度，从而相应地降低了原本会影响流体运动的更高层次本体感受预测的影响。

在感觉衰减的正常过程出现高度损伤时，运动变得不可能，系统——尽管在生物力学上是健全的——却无法进行运动。Brown等人通过一个简单的仿真验证了这一点，该仿真中系统性的置信度或对感觉预测误差的确定性被改变。运动需要更高层次本体感觉预测的精确度相对于感觉证据的精确度要高。当情况相反时，运动就会被阻断。在这种条件下，恢复运动的唯一方法是人工提高更高层次状态的精确度（即增加更高层次预测误差的精确度）。被削弱的感觉衰减现在被克服，运动得以实现。这是因为更高层次的预测（它们展开为由某个目标动作所暗示的本体感觉状态轨迹）现在相对于（仍未衰减的）当前感觉状态享有增加的精确度。在某个点上（如Adams,
Stephan等人2013年的仿真研究所证明的），这将允许运动发生，但同时消除力量匹配错觉（并且推测上能够使自我挠痒成为可能，如果这是仿真的一部分！）——这种组合是精神分裂症患者的特征。

然而，这种补救措施带来了代价。因为系统虽然现在能够自我产生运动，但变得容易出现各种”躯体妄想”。这是因为那些过度精确的（未衰减的）感觉预测误差仍需要得到解释。为了做到这一点，Adams,
Stephan等人（2013年）以及Brown,
Adams等人（2013年）研究的仿真代理推断出一个额外的外部力量——一个”隐藏的外部原因”来解释实际上纯粹是自我产生的感觉刺激模式。这个代理”相信当它用手指按压自己的手时，还有什么东西在推动它的手抵住它的手指”（Brown,
Adams等人，2013年，第14页）。我们”期望”我们自己行动的感知后果相对于由外部力量引起的类似感觉后果会被衰减。但现在（尽管实际上是行动的发起者）仿真代理未能衰减这些感觉后果，释放出一股预测误差流，这招募了一个新的——但妄想性的——假设。这在精神分裂症中观察到的感觉衰减失败与关于代理的错误信念的出现之间建立了根本联系。

7.10”心因性疾病”和安慰剂效应

一个非常相似的推理干扰模式，同样是精确度加权的微妙经济变化的结果，可能解释某些形式的”功能性运动和感觉症状”。这指的是一系列所谓的”心因性”疾病，其中存在异常运动或感觉，但没有明显的”器质性”或生理原因。继Edwards等人（2012年）之后，我使用”功能性运动和感觉症状”这一术语来涵盖这类案例：这些案例有时被描述为”心因性”、“非器质性”、“无法解释的”，甚至（在较旧的说法中）“歇斯底里的”。接下来的建议同样适用于（尽管在那里它们与更积极的结果相关）理解”安慰剂效应”的效力和范围（见Büchel等人，2014年；Atlas
& Wager 2012年；Anchisi and Zanon 2015年）。

功能性运动和感觉症状出人意料地常见，在大约16%的神经科患者中被诊断出来（Stone等人，2005年）。例子包括器质性无法解释的”麻醉、失明、耳聋、疼痛、疲劳的感觉运动方面、虚弱、失声、异常步态、震颤、肌张力障碍和癫痫发作”案例（Edwards等人，2012年，第2页）。令人震惊的是，困扰这些患者的问题轮廓往往遵循关于身体部位划分的”民间”概念（例如，瘫痪的手在哪里结束，未瘫痪的手臂在哪里开始）或视野的概念。另一个例子是：

“管状”视野缺陷，具有功能性中央视野缺失的患者报告相同直径的缺陷，无论是在他们附近还是远处绘制。这违反了光学定律，但可能符合关于视觉本质的（外行）信念。（Edwards等人，2012年，第5页）

类似地，机动车事故后所谓的”鞭打伤”在普通民众不了解这种伤害的预期”形态”的国家中原来是非常罕见的（Ferrari等人，2001年）。但在这种伤害被充分宣传的地方，Edwards等人（2012年，第6页）注意到”人口调查中对轻微交通事故医疗后果的期望反映了鞭打症状的发生率”。

期望和先验信念在这种（真正身体体验的）效应病因学中的作用通过其可操控性得到进一步证实。因此：

在澳大利亚一项关于轻微伤害后腰痛的相关研究中，一个全州范围的改变对此类伤害后果期望的运动导致了慢性背痛发生率和严重程度的持续显著减少（Buchbinder
and Jolley, 2005年）。（Edwards等人，2012年，第6页）

一个先验信念可能影响感觉和运动表现的途径是通过注意力的分布。功能性运动和感觉症状在大量令人信服的文献中已经与身体注意力流动和分布的改变相关，更具体地说，与内省倾向和一种”身体聚焦的注意偏向”相关（见Robbins & Kirmayer,
1991，以及Brown,
2004和Kirmayer
& Tailefer,
1997的综述）。试图将这一大量文献联系起来，Brown将”高级注意力对症状的重复重新分配”确定为主导线索。自然可以假设，在这种情况下，注意力的分配是结果而不是原因。然而，“追踪”民间感觉和运动生理学概念的倾向，以及用于识别功能性运动和感觉症状病例的诊断体征都反对这一观点。例如，“如果要求患有功能性腿部无力的患者弯曲其未受影响的髋部，其未被注意的’瘫痪’髋部将自动伸展；这被称为胡佛征(Hoover’s
sign)（Ziv et al.,
1998）”（Edwards et
al.,
2012，第6页）。在广泛的病例中，当受试者不注意受影响的部位时，功能性感觉和运动症状因此被”掩盖”。

当在预测处理框架内考虑时，功能性运动和感觉症状与注意力分配异常之间的这种联系特别具有启发性。在该框架内，正如我们在许多场合所注意到的，注意力对应于根据其估计精度（逆方差）对各个处理级别的预测误差信号的加权。这种加权决定了自上而下的期望和自下而上的感觉证据之间的平衡。如果我们一直在追求的模型类别是正确的，那么同样的平衡决定了感知什么以及如何行动。这开辟了一个空间来探索感觉和运动领域功能性症状病因学的统一模型。

[7.11
干扰网络（“心因性”效应）]

Edward等人认为，导致功能性运动和感觉症状的根本问题可能是感觉运动处理的（首先是）中间12级别精度加权机制的干扰。这种干扰（本身与任何其他生理功能障碍一样最终是生物性的）将包括在该中间级别对预测误差的过度加权，导致对该特定概率期望集的一种系统性过度信心，因此对任何似乎符合它们的自下而上的感觉输入也是如此。

假设这发生在某些显著的身体事件的背景下，如受伤或病毒感染。这些事件经常（但并非总是，见下文）在功能性运动或感觉症状发作之前出现(Stone et al.,
2012)。在这种条件下：

来自这些诱发事件的显著感觉数据被赋予过度的精度（权重）…这在皮层层次结构的中间级别实例化了一个异常的先验信念，试图解释或预测这些感觉——该异常信念或期望通过在其形成过程中享有的异常高水平的精度（突触增益）而变得抗消退。（Edwards et al.,
2012，第6页）

然而，诱发事件并不是功能性运动和感觉症状的必要条件（根据该模型）。因此，假设无论什么原因，形成了某种亚个人的、中间级别的对感觉或身体运动的期望（或同样地，对感觉或身体运动缺乏的某种期望）。由于该级别预测误差报告的干扰（夸大）精度，该中间级别预测现在享有增强的地位。现在，即使是随机噪声（正常范围内的波动）也可能被解释为信号，并且”检测”到刺激（或缺乏刺激）。这就是我们在文本中多次遇到的”白色圣诞节”效应。换句话说，从预测处理的角度来看，“躯体放大”和产生完全虚假的感知之间”可能只有量的——而非质的——差异”（Edwards et al.,
2012，第7页）。

为了完整描述这幅图景，请注意，选择和”确认”中间层级假设的精确预测误差有助于强化中间层级先验(prior)，因此自我稳定了这种误导性的躯体推理模式。与此同时，更高层级的网络必须试图理解这些表面上得到确认但实际上是病理性自我产生的刺激模式（或缺乏刺激）。没有更高层级的解释可用，例如某些预期的感知或感觉，或者移动或不移动的系统性决定。可以说，更高层级并没有预测这种运动或感觉，尽管它源自系统本身。为了理解这一点，需要推断新的原因——比如基本疾病或神经损伤。简而言之，出现了Edwards et
al. (2012，第14页）所描述的”代理归属错误(misattribution of
agency)，即通常以自主方式产生的体验被感知为非自主的”。自我产生的感觉现在被归类为某种难以捉摸的生物功能障碍的症状。确实如此：但这种功能障碍也许也可以，也许更恰当地被认为是控制论的：即证据、推理和控制的复杂内在经济中的不平衡。

同样的广泛故事也适用于前面提到的所谓”安慰剂效应(placebo
effects)“。近几十年来，人们越来越认识到这种效应的力量和范围（综述见Benedetti, 2013；Tracey,
2010）。期望值，相当普遍地，明显影响治疗的行为、生理和神经结果，无论是在惰性（经典安慰剂）治疗的背景下，还是在真实治疗的背景下（Bingel et al., 2011；Schenk et al.,
2014）。在最近一篇关于”安慰剂镇痛(placebo
analgesia)“的综述文章中（尽管作者更倾向于说”安慰剂痛觉减退(placebo
hypoalgesia)“，从而强调基于期望的疼痛减轻而非疼痛消除），建议：

上行和下行疼痛系统类似于一个循环系统，允许实施预测编码(predictive
coding)——意味着大脑不是被动地等待伤害性[疼痛性]刺激冲击它，而是基于先前经验和期望主动进行推理。（Buchel
et al., 2014，第1223页）

建议是，疼痛缓解的自上而下预测在神经层级的多个层次上与自下而上的信号相结合，以一种由其估计精度调节的方式——分配给预测的确定性或可靠性。这为复杂仪式、明显复杂的干预措施以及患者对医生、从业者和治疗的信心的记录影响提供了非常自然的解释。

自闭症、噪音和信号

对证据、推理和期望的同一复杂经济的干扰可能（Pellicano & Burr,
2012）有助于解释所谓自闭症”非社交症状”的起源。这些是在感觉而非社交领域表现出来的症状。社交症状包括众所周知的识别其他代理人情感和意图的困难，以及对许多形式社交互动的厌恶。非社交症状包括对感觉——特别是意外感觉——刺激的过敏、重复行为以及高度规范化、受限的兴趣和活动。关于社交和非社交元素整个星座的概述，见Frith (2008)。

在感知领域的一个关键发现（Shah &
Frith,
1983）是自闭症被试在当某个元素（如三角形）出现在更大有意义图形（如婴儿车图片）的背景中”隐藏”时，找到该元素的增强能力。在这种”嵌入图形”任务上始终优于神经典型被试的能力导致了这样的建议（Frith, 1989；Happé & Frith,
2006），即自闭症被试表现出”弱中央连贯性(weak central
coherence)“，即一种突出部分和细节而牺牲对其发生的更大背景的轻松把握的处理风格。Pellicano和Burr指出，自闭症和神经典型人群之间存在显著感知处理差异的假设得到了进一步支持，研究显示自闭症被试对某些视觉错觉不太敏感（如Kanizsa三角形错觉、我们在第1章遇到的空心面具错觉，以及桌面错觉，见图7.1）。自闭症被试也更可能拥有绝对音高(absolute
pitch)，在许多形式的视觉辨别方面表现更好（见Happé, 1996；Joseph et al., 2009；Miller, 1999；Plaisted et al., 1998a，b），并且对空心面具错觉不太敏感（Dima et al., 2009）。
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图7.1
自闭症被试对使用先验知识解释模糊感觉信息的错觉不太敏感

此类错觉的例子包括：(a)
卡尼扎三角形。三角形的边缘实际上并不存在，但在最可能的物理结构中会出现：一个白色三角形覆盖在三个规则圆形上。(b)
凹面错觉。对自然凸面的强烈偏见（或”先验”）抵消了竞争信息（如阴影），使人将凹面、空心面具（右）感知为正常的凸面（左）。(c)
谢泼德桌子错觉。平行四边形的2D图像实际上是相同的。然而，图像与许多3D形状一致，最可能的是倾斜约45°的真实桌子：为了与相同的2D图像保持一致，桌面需要具有非常不同的尺寸。

来源：Pellicano & Burr, 2012。

基于这些证据，一些作者（Mottron et al., 2006；Plaisted,
2001）探讨了自闭症涉及异常增强或加强的感觉体验的观点。这些观点被提出作为弱中央连贯性(weak
central
coherence)或削弱的自上而下期望影响概念的替代方案。然而，请注意，从广义贝叶斯视角来看，这种明显的对立失去了一些力量，因为真正重要的（见Brock,
2012）是自上而下和自下而上影响模式之间实现的平衡。

从贝叶斯视角出发，Pellicano和Burr将自闭症感知描述为由于先验知识影响减弱而导致的处理感觉不确定性系统性能力的干扰。16
这种削弱影响的结果是产生了一种积极的能力，即将更多传入信息视为信号而非噪音（导致发现隐藏图形和识别感觉数据真实轮廓的能力增强）。但这反过来意味着，大量传入信息被视为显著且值得关注，从而增加了费力的处理并产生显著的情感成本。例如，当神经正常的儿童学会在各种光照条件下识别物体，并能将物体投下的阴影用作有用信息来源时，这种情况对自闭症受试者来说是具有挑战性的（Becchio et al.,
2010）。阴影不是作为与当前环境中某个物体存在相关的可预测感觉刺激模式而落入原位，而可能被视为需要进一步解释的感觉数据。换句话说，自上而下预测（先验）的影响通常可能起到——正如预测处理模型所建议的——剥离感觉信号大部分”新闻价值”的作用。这种影响的削弱（Pellicano和Burr称之为”低先验”17）会导致不断的信息轰炸，需要进一步处理，可能合理地产生严重的情感成本，并有助于出现涉及重复、隔离和注意力范围缩小的各种自我保护策略。

在我看来，这样的解释不仅作为适应自闭症”非社会症状”的手段具有前景，而且作为这些症状与流畅社会参与和人际理解障碍之间的潜在桥梁。人们可能合理地怀疑，领域越复杂，先验减弱对推理以及（因此）对表现和反应的影响越大。社会领域高度复杂（经常涉及对观点的观点的理解，比如当我们知道约翰怀疑玛丽没有说实话时）。此外，这是一个背景（正如每个肥皂剧粉丝都知道的）决定一切的领域，其中小的言语和非言语信号的含义必须在丰富的先验知识背景下进行解释。前面描述的信号/噪音失衡类型可能因此导致社会互动和（作为结果）社会学习的特别显著困难。正是在这个方向上，Van de Cruys et
al. (2013) 建议：

自闭症中的繁重体验（参见感觉过载）可能源于一个持续发出预测错误信号的感知系统，表明总是还有东西需要学习，需要注意力资源。伴随的负面感受可能导致这些患者避免最多变或不可预测的情况，在这些情况下，依赖背景的高级预测比具体的感知细节更重要。这可能特别适用于社会互动。压倒性的预测错误导致这些患者（或他们的照顾者）通过日常活动中的精确例行程序和模式来外化和强化可预测性。（Van de Cruys et al.,
2013，第96页）

然而，Van de Cruys等人建议，与其简单地从减弱先验(attenuated
priors)的角度思考，不如专注于调节不同层级先验影响的机制，这可能更有成效。在预测处理框架内，这对应于根据任务和情境需求调节精度(precision)。为了支持这一提议，作者引用了各种证据，表明自闭症受试者可以构建和部署强先验，但可能在应用它们时遇到困难。如果这些先验被构建以适应一个信号，而这个信号从神经典型视角来看实际上包含大量噪音但被当作精确信号处理，那么这种情况就可能发生。然而，这种解释与Pellicano和Burr的更一般性描述之间并无深层冲突，因为在处理的各个层级为预测误差分配精度本身就需要精度估计。正是这些估计（技术上称为超先验(hyperpriors)）影响力的减弱，解释了上述讨论的各种效应范围（见Friston, Lawson, & Frith,
2013）。因此，自闭症和精神分裂症都可能涉及对这种复杂神经调节经济的（不同但相关的）干扰，影响体验、学习和情感反应。

总而言之，在（精度调节的）倾向性方面的变异——即将多少传入感官信息视为”新闻”，以及更广泛地说，在处理的各个阶段灵活修改自上而下和自下而上信息平衡的能力方面的变异——将在决定感知体验的性质和内容方面发挥重要作用。在一般人群中也可能存在这些维度上的一些变异，可能有助于学习风格和偏好环境的差异。因此，我们瞥见了一个丰富的多维空间，可以开始捕捉自闭症受试者之间以及神经典型人群内部所见的广泛变异。
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图7.2 Seth的内感受推理模型

在该模型中，情绪反应依赖于对内感受输入原因的持续更新预测。从期望或推断的生理状态开始（这本身也会基于更高层级的动机和目标导向因素进行更新），生成模型(generative
models)通过推论性放电(corollary
discharge)预测内感受（和外感受）信号。应用主动推理(active
inference)，预测误差(PEs)通过参与经典反射弧（运动控制）和自主反射（自主控制）转录为行动。由此产生的预测误差信号用于更新（功能耦合的）生成模型和生物体的推断/期望状态。（在高层级这些生成模型合并为单一多模态模型。）内感受预测被提议在以前脑岛皮层和前扣带皮层（AIC,
ACC）为锚点的”显著性网络”（阴影区域）内生成、比较和更新，该网络将脑干区域作为内脏运动控制的目标和传入内感受信号的中继。来自AIC和ACC的交感和副交感流出是内感受预测形式，支配自主反射（如心率/呼吸频率、平滑肌行为），就像在运动控制的PP公式中本体感受预测支配经典运动反射一样。这个过程依赖于内感受（和本体感受）PE信号精度的暂时减弱。浅色/深色阴影箭头表示自上而下/自下而上连接。

来源：Seth,
2013。

[7.13 意识临场感]

刚才讨论的精神分裂症、自闭症以及功能性运动和感觉症状的解释在计算、神经科学和现象学描述之间无缝转换。我们已经看到，这种流畅的跨层级描述是预测处理模型群的标志之一。我们能否使用这套装置来阐明人类体验的其他方面？

其中一个方面是”意识临场感”(conscious presence)的感觉。18使用分层预测处理作为理论框架，Seth等人（2011）勾勒出对这种感觉的初步理论解释，这种感觉可以解释为真正存在于某个现实世界环境中的感觉。尽管这种解释是推测性的，但与大量已有理论和证据一致（总结见Seth等人，2011；重要发展见Seth，2014；综述见Seth，2013）。

世界现实感的改变或丧失被称为”现实解体”(derealization)，自我现实感的改变或丧失被称为”人格解体”(depersonalization)，出现其中任一或两种症状都被标记为人格解体障碍（DPD）（见Phillips等人，2001；Sierra &
David，2011）。DPD患者可能描述世界似乎与他们隔离，仿佛他们是在镜子中或透过玻璃看到世界，DPD症状经常出现在精神分裂症等精神病的早期（前驱期）阶段，在妄想或幻觉等阳性症状出现之前，可能先出现普遍的”陌生感或非现实感”(Moller &
Husby，2000)。

Seth等人建议，存在感的产生源于对内感受感觉信号的成功抑制（通过成功的自上而下预测）。内感受感觉信号是关于身体当前内部状态和条件的信号（顾名思义）——因此它们构成了一种”内在感知”形式，其目标包括内脏状态、血管舒缩系统、肌肉和供气系统等诸多方面。从主观角度来看，内感受意识表现为一系列不同的感觉，包括”疼痛、温度、瘙痒、感官触觉、肌肉和内脏感觉……饥饿、口渴和’空气饥饿’“（Craig,
2003，第500页）。因此，内感受系统主要关注疼痛、饥饿和各种内脏器官的状态，它不同于包括视觉、触觉和听觉的外感受系统，也不同于传递肢体相对位置、努力和力量信息的本体感受系统。最后，人们认为前岛叶皮质(AIC)在内感受信息的整合和使用中发挥特殊作用，在情感意识的构建中发挥更广泛的作用——也许是通过编码Craig
(2003，第500页)所描述的”原始内感受活动的元表征”。

Seth等人提出了两个相互作用的子机制，一个涉及”能动性”并牵涉感觉运动系统，另一个涉及”存在感”并牵涉自主神经和动机系统（见图7.2）。这里的能动性组件从我们之前的一些讨论中会很熟悉，因为它基于精神分裂症中能动性感觉障碍的原始模型（Blakemore et al.,
2000；另见Fletcher
& Frith,
2009）。该解释（见4.2）将预测我们行为的感觉后果的能力减弱（精确度不足）作为产生异己控制感等感觉的主要组成部分。但该解释与最近的修正（7.7-7.9）兼容，这些修正表明主要病理实际上可能是未能减弱上行感觉预测误差的影响。兼容性（就目前目的而言）是有保证的，因为从功能角度来说，重要的是分配给下行预测和上行感觉信息的精确度之间的平衡——这种平衡可能因为高估某些较低层级信号的精确度（因此未能减弱当前感觉状态的影响）或低估相关较高层级预测的精确度而被破坏。

Seth等人建议，存在感的产生源于涉及解释外感受和本体感受误差的系统与涉及另一种预测类型的系统之间的相互作用：对我们自身复杂内感受状态的预测。Seth等人推测，这里的一个关键部位可能是AIC，因为这个区域（如上所述）被认为整合各种内感受和外感受信息（见Craig, 2002；Critchley et al.,
2004；Gu et al.,
2013）。AIC也已知参与对疼痛或情感负荷刺激的预测（见Lovero et al.,
2009；Seymour et
al.,
2004；并回顾7.9中的讨论）。AIC还会因观看人们抓挠的电影而激活，其激活水平与观看者体验到的”瘙痒传染”程度相关（Holle et al.,
2012），表明内感受推理可以是社会性的，也可以是生理性的（见Frith & Frith,
2012）。

Seth等人建议，通过对内感受状态起伏的成功自上而下预测来抑制AIC活动，会产生存在感（或至少是缺乏非存在感，见注释18）。而他们认为，人格解体障碍(DPD)源于病理性不精确的内感受预测。这种不精确（因此功能上被削弱的）下行预测将无法解释传入的内感受信息流，导致产生持续的（但没有根据的）预测误差爆发。这可能在主观上表现为一种难以解释的奇异感，产生于外感受和内感受期望的交汇点。最终，在严重情况下，持续试图解释这种持续的误差信号可能导致新的但奇异的解释模式的出现（关于我们自身体现和能动性的妄想信念）。因此，Seth等人的解释在结构上与Fletcher和Frith
(2009)的解释同构，如[第2章]所述。

此外，越来越多的证据支持基于内感受推理的更一般性身体所有权体验(EBO)解释，这里的身体所有权体验是指”拥有并认同特定身体”的体验(Seth, 2013,
p. 565)。这里的观点同样是，EBO可能是推理过程的结果，涉及”跨内感受和外感受域的自我相关信号的多感官整合”(Seth, 2013,
pp. 565–566)。显然，我们自己的身体是世界中极其重要的一部分，如果我们要生存和繁荣，就必须对其保持某种掌控。我们必须建立并维持对自己身体位置(我们在哪里)、身体形态(当前形状和构成)以及内部生理状态(由饥饿、口渴、疼痛和唤醒状态所指示)的掌控。为了做到这一点，Seth
(2013)论证说，我们必须学习和部署一个生成模型，该模型能够隔离”跨内感受和外感受域最可能是我的那些信号的原因”。这并不像听起来那么困难，因为当我们在世界中移动、感知和行动时，我们自己的身体处于独特的位置，能够生成各种时间锁定的多模态信号。这些包括外感受和内感受信号，它们以由我们自己的运动密切决定的方式一起变化。因此：

在世界上所有物理对象中，只有我们的身体才会唤起(即预测)这种多感官感觉——一种多感官输入的一致性，这种一致性被称为”自我指定性”(Botvinick, 2004)。(Limanowski & Blankenburg,
2013, p. 4)

身体感觉在这个建构过程中的重要性在许多著名的涉及所谓”橡胶手错觉”的研究中得到了证明(Botvinick & Cohen,
1998)，这在6.11节中提到过。回忆一下，在这些研究中，一只可见的人工手与被试的真手同步地被抚摸。注意视觉呈现的人工手会诱发对该手的短暂所有权感——当手突然受到锤子威胁时，这种所有权感会转化为真正的恐惧。所有这些都表明，我们对自己身体的体验是一个生成模型的持续产物，该模型从时间锁定的多模态感官信息洪流中推断身体位置和构成。考虑到在可见但非拥有的手上感受到精细定时的触摸序列在生态学上的不可能性，我们降级了信号的某些元素(那些指定实际手的精确空间位置的元素)，以得出最佳的整体假设——现在将橡胶手作为身体部分纳入其中。Seth指出，这种效应非常稳健，后来已扩展到面部感知和全身所有权(Ehrsson, 2007;
Lenggenhager et al., 2007; Sforza et al., 2010)。

Suzuki et
al. (2013)扩展了这些研究，纳入了内感受(而不仅仅是触觉)感官证据，他们使用虚拟现实头戴设备使显示的橡胶手与被试自己的心跳同步或不同步地”脉动”(通过改变颜色)。内感受心律与视觉脉冲之间的同步性增强了橡胶手所有权感(见图7.3)。这个令人兴奋的结果提供了第一个明确的证据表明：

内感受(例如心脏)和外感受(例如视觉)信号之间的统计相关性可以通过预测误差最小化导致自我相关信号预测模型的更新，就像在经典的RHI[橡胶手错觉]中纯粹的外感受多感官冲突可能发生的那样。(Seth, 2013, p. 6)
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图7.3 内感受橡胶手错觉


	参与者面向桌子坐着，使他们的物理(左)手不在视线内。真实手的3D模型由Microsoft
Kinect捕获，用于生成实时虚拟手，该虚拟手被投影到头戴式显示器(HMD)中增强现实(AR)标记的位置。被试佩戴连接到HMD的前置摄像头，因此他们看到摄像头图像叠加了虚拟手。他们还佩戴脉搏血氧计来测量心跳时间，并用右手做出行为反应。(b)
心脏-视觉反馈(左)通过在500毫秒内将虚拟手的颜色从自然颜色变为红色再变回来实现，要么与心跳同步，要么异步。触觉反馈(中)由画笔给出，该画笔被渲染到AR环境中。适用于AR环境的”本体感觉漂移”(PD)测试(右)通过实现虚拟测量器和光标客观测量感知的虚拟手位置。



PD测试通过要求参与者移动光标到估计位置来测量对真实（隐藏）手部感知位置
(c)
实验包含三个区块，每个区块四次试验。每次试验包含两个PD测试，中间穿插一个诱导期，在此期间提供心血管-视觉或触觉-视觉反馈（120秒）。每次试验以在HMD中呈现的问卷结束。(D)
在”心脏静止”（无手指运动）条件下，同步与异步心血管-视觉反馈的PD差异（PDD，诱导后减去诱导前）显著更大，但在”心脏运动”条件（有手指运动）下则无显著差异。同步与异步触觉-视觉反馈（“触觉”条件）的PDD也显著更大，重现了经典的RHI。每个柱状图显示跨参与者平均值和标准误差。(E)
探测所有权体验的主观问卷回应显示与PDD相同的模式，而控制问题显示心血管-视觉或触觉-视觉同步性无效应。

来源：改编自Seth (2013)，已获许可。

我们对自身体现性(embodiment)的持续感知，所有这些都表明，依赖于使用一个生成模型来容纳完整的（内感受和外感受）感觉冲击，该模型的维度关键地追踪我们自身的各个方面——我们的身体阵列、我们的空间位置，以及我们自身的内在生理状态。

[7.14 情绪]

这些相同的资源可能被部署为一个有前景的情绪解释的起点。在这一点上，该提议借鉴了（带有转折的）著名的詹姆斯-兰格情绪状态模型，该模型认为情绪状态源于对我们自身对外部刺激和事件的身体反应的感知(James,
1884; Lange,
1885)。简而言之，那里的观点是，我们的情绪”感受”无非就是对我们自身变化的生理反应的感知。根据詹姆斯的观点：

身体变化直接跟随对令人兴奋事实的感知，而…我们对这些变化发生时的感受就是情绪。常识说，我们失去财富，感到悲伤并哭泣；我们遇到熊，感到害怕并逃跑；我们被对手侮辱，变得愤怒并攻击。这里要为之辩护的假设说这种顺序是不正确的…更理性的陈述是我们因为哭泣而感到悲伤，因为攻击而愤怒，因为颤抖而害怕…如果没有跟随感知的身体状态，后者在形式上将是纯粹认知的，苍白的、无色的、缺乏情感温暖的。那么我们可能会看到熊，并判断最好逃跑，受到侮辱并认为应该攻击，但我们不会真正感到害怕或愤怒。(James, 1890/1950,
p. 449)

换句话说，对詹姆斯来说，正是我们对恐惧特征性身体变化（出汗、颤抖等）的内感受性感知构成了恐惧的真正感受，赋予它独特的心理特色。如果詹姆斯是对的，恐惧感本质上是对已经被暴露于威胁情境所诱发的生理特征的检测。

这样的解释是有前景的，但就其本身而言远非充分。因为它似乎需要不同情绪状态与独特的”原始生理”特征之间的一对一映射，并且似乎表明每当生理状态被诱发和检测时，相同的情绪感受就应该产生。这些含义都没有（见Critchley,
2005）得到观察和实验的证实。然而，基本的詹姆斯-兰格故事在重要工作中得到了扩展和完善，如Critchley (2005)、Craig (2002、2009)、Damasio (1999、2010)和Prinz (2005)。Seth (2013)和Pezzulo
(2013)的最新工作继续了这一改进轨迹，添加了重要的”预测性转折”。Seth和Pezzulo各自建议，一个被忽视的核心组成部分是我们自身内感受状态的级联系列自上而下预测与（内感受）感觉预测误差中包含的前向流动信息之间的匹配（或不匹配）。这个故事表明，这种内感受预测”来自多个分层级别，高层级在制定下行预测时整合内感受、本体感受和外感受线索”(Seth 2013, p. 567)。

这些内感受、本体感受和外感受预测在不同情境中构建方式不同，每个都为其他预测提供持续指导。这里的单一推理过程整合所有这些信息来源，生成一个反映情境的融合体，被体验为情绪。因此，感受到的情绪整合基本信息（例如，关于身体唤起）与可能原因的高层级预测和可能行动的准备。通过这种方式：“内感受和外感受推理之间的密切相互作用意味着情绪反应不可避免地被认知和外感受情境所塑造，并且唤起内感受预测的感知场景总是会被情感性地着色”(Seth 2013, p. 563)。

前岛皮质(Anterior Insular
Cortex)——如前所述——在这样的过程中发挥重要作用的位置极为有利。这个故事表明，情绪和主观感觉状态的产生，是多层次推理的结果，这些推理将感觉信号（内感受性、本体感受性和外感受性）与自上而下的预测相结合，从而产生对我们状况的感知以及我们可能即将要做什么的感觉。这种”行动准备状态”的感觉涵盖了我们的背景生理条件、对当前行动潜力的估计，以及对更广阔世界状态的感知。

这为容纳大量实验结果提供了一种新的自然方式，这些实验结果表明，我们情绪体验的特征既依赖于原始身体信号的内感受，也依赖于更高层次的”认知评估”（见Critchley & Harrison,
2013; Dolan,
2002; Gendron &
Barrett, 2009; Prinz,
2004）。原始身体信号的一个例子是由——以Schachter and Singer
(1962)的经典例子为例——肾上腺素注射引起的一般性唤醒。这些原始信号与情境诱导的”认知评估”相结合，使我们根据框架期望将同样的身体”证据”解释为兴奋、愤怒或欲望。这些实验很难重复，20
但更好的证据来自最近巧妙地操纵内感受反馈的研究——例如，显示虚假心脏反馈可以增强对情绪刺激主观评价的研究（见Valins
1966; Gray et al., 2007; 以及Seth 2013中的讨论）。

“预测性转向”因此允许我们将詹姆斯-兰格理论的核心洞察（内感受性自我监控是构建情绪体验的关键组成部分的观点）与其他因素（如情境和期望）作用的完全整合说明相结合。之前结合这些洞察的尝试采取了所谓”双因子”理论的形式，这些理论将主观感觉状态描述为本质上涉及两个组成部分的混合状态——身体感觉和”认知”解释。值得强调的是，新兴的情绪预测处理说明本身并不是”双因子”理论。相反，其主张是一个单一的、高度灵活的过程流畅地将自上而下的预测与各种自下而上的感觉信息相结合，主观感觉状态（连同外感受知觉体验的全部范围）由这一单一过程的持续展开所决定。21

这样的过程将涉及跨多个区域的分布式神经活动模式。这些模式本身将根据任务和情境，以及自上而下和自下而上影响之间的相对平衡而改变和变化（特别参见第2章和第5章）。重要的是，同样的过程不仅决定了知觉和情绪的流动，也决定了行动的流动（第4-6章）。因此，PP假设一个单一的、分布式的、不断自我重新配置的、预测驱动的机制作为知觉、情绪、推理、选择和行动的共同基础。在我看来，PP的情绪说明属于与所谓”行动主义”说明相同的大阵营（见Colombetti, 2014; Colombetti & Thompson,
2008; 以及第9章的讨论），这些说明拒绝任何根本的认知/情绪分歧，强调大脑、身体和世界之间持续的相互作用。

夜晚的恐惧

Pezzulo
(2013)发展了一个在许多方面与Seth (2013)和Seth et
al. (2011)互补的说明。Pezzulo的目标是看似非理性的”夜晚恐惧”体验。以下是Pezzulo开始其论述时使用的情景：

这是一个刮风的夜晚。你带着一点震惊上床睡觉，因为比如说，你发生了一个小车祸或刚看了一部鲨鱼袭击的恐怖电影。夜里，你听到窗户吱嘎作响。在正常情况下，你会把这种噪音归因于刮风的夜晚。但这个夜晚，小偷甚至杀手正在进入你房子的想法跳入你的脑海。通常你会立即排除这个假设，但现在它似乎相当可信，尽管你的镇上在过去几年里没有发生过盗窃案；你突然发现自己在期待一个小偷从阴影中出现。这怎么可能？（Pezzulo, 2013,
p. 902）

Pezzulo论证，解释再次涉及内感受预测。因此，假设我们只考虑外感受感觉证据。考虑到我们的先验，风的假设然后提供了”解释”感觉数据的最佳方式。即使我们添加一些来自看到事故或观看电影的小的偏差或启动效应，仅此一点似乎不太可能改变那个结果。吱嘎作响的门声和移动阴影的景象肯定仍然最好由一个刮风但在其他方面安全正常的情况这一简单假设来解释。

然而，一旦我们将内感受预测(interoceptive
prediction)的效应加入其中，情况就发生了变化。现在我们有两组需要解释的感觉证据。一组包括刚才提到的当前视觉和听觉信息。然而，另一组包括7.13中描述的复杂多维内感受信息（包括动机信息，以记录饥饿、口渴等的内感受状态形式）。让我们假设观看事故或恐怖电影——也许在睡前回忆起它——导致身体状态的改变，如心率加快和皮肤电反应增强，以及其他表示广泛唤醒的内部迹象。现在有两个同时发生的感觉证据流需要被”解释掉”。此外（在我看来，这是Pezzulo论述中的关键步骤），其中一个证据流——内感受流——通常以极大的确定性为人所知。揭示我们自身身体状态（如饥饿、口渴和广泛唤醒）的内感受证据流通常被赋予高可靠性，因此与这些状态相关的预测误差将享有高精度和强大的功能效力。22此时，Pezzulo论证，贝叶斯平衡更强烈地倾向于夜间小偷这一替代假设（最初看似不可信）。因为这个假设解释了两组数据，并且受到内感受数据——被估计为高度可靠的数据——的强烈影响。23

因此，这一解释——如同Seth
(2013)的观点——为詹姆斯-兰格模型提供了一种贝叶斯阐释，根据该模型，感受情绪的各个方面涉及对我们自身身体（内脏、内感受）状态的感知。现在加入预测维度使我们能够将这一独立具有吸引力的提议与分层预测处理的完整解释机制联系起来。Seth和Pezzulo各自建议，感受情绪的相关方面取决于我们自身内感受和外感受期望以及传入的内感受和外感受感觉流的结合。此外，这所涉及的各种制衡本身由对以下方面的持续估计决定：(1)各种类型感觉信号的相对可靠性，以及(2)自上而下期望和自下而上感觉信息的相对可靠性。如果[第6章]的论述正确，所有这些都发生在一个根本上面向行动的经济体中，涉及对多种概率性可供性(affordances)的估计——多种分级的行动和干预潜能。我们现在可以推测，这种可供性将部分由内感受信号选择和细化，使得Lowe and Ziemke
(2011)所称的”行动倾向预测-反馈循环”成为可能：循环互动，其中情绪反应反映、选择和调节身体状态和行动。结果是一个极其复杂的认知-情绪-行动导向经济体，其基本指导原则简单而一致：多层次、多区域的预测流，在每个阶段都被我们自身不确定性的变化估计所影响。

[7.16 硬核内容的一瞥]

我相信，对不确定性、预测和行动的反思对于我们开始弥合人类生活体验世界与对心智和理性内部（和外部）机制的认知科学理解之间令人生畏的鸿沟是至关重要的。诚然，本章报告的关于精神分裂症、自闭症、功能性感觉和运动系统、人格解体障碍(DPD)、情绪和”夜间恐惧”的基于不确定性的讨论充其量是试探性和初步的。但它们开始在大致轮廓上暗示，通过计算和”系统层面”理论化，将我们的神经生理学理解与人类体验的形态和本质联系起来的方式。也许最重要的是，它们以一种开始汇集（也许是有史以来第一次）对各种神经心理学障碍的感知、运动、情绪和认知维度理解的方式做到这一切——表面上不同的元素现在在单一体系中结合在一起。

所呈现的图景与人类生活体验极其吻合。我认为，之所以如此，正是因为它将许多元素（感知、认知、情绪和运动）结合在一起，而以往的认知科学理论往往将这些元素分离开来。在我们的生活体验中，我们首先和最重要地遇到的是一个值得行动的世界：一个充满物体、事件和人的世界，呈现为适合参与的，充满情感、欲望和有意识与无意识期望的丰富网络。24要理解这个复杂经济体实际如何运作，如何应对各种干扰，以及如何支持甚至在”神经典型”体验内的巨大个体差异，一个关键工具是认识到这种复杂流在每个层面都受到估计不确定性的调节。在这里，PP表明，编码预测误差信号的估计精度或可靠性的系统发挥着关键且令人惊讶地统一的作用。25

这些模型留下了许多重要的未解之谜。例如，在精神分裂症患者的案例中，主要的病理机制真的是感觉预测误差影响的衰减失败，还是自上而下期望影响的因果性先行弱化？从贝叶斯的角度来看，这些结果是无法区分的，因为重要的是（正如我们现在经常提到的）自上而下期望和自下而上感知之间的平衡。但从临床角度来看，这些选择是截然不同的，涉及神经实现的不同方面。此外，还有人提出，低水平感觉衰减失败的一个结果实际上可能是人为地夸大了高水平的精确性，从而使运动成为可能（但代价是增加了对各种代理和控制错觉的暴露）。这种基于不确定性的微妙检查和平衡系统可能因此以许多不同的方式受到干扰，其中一些很难与不同的行为结果联系起来。

然而，探索改变或干扰这种微妙的检查和平衡系统的多种方式，为使用单一理论装置和单一桥接概念来解释各种各样的情况（包括”神经典型”反应的巨大变异）提供了黄金机会：分层面向行动的预测处理与不确定性估计的干扰。因此，我们可能正在进入（或至少在不太遥远的地平线上发现）“计算精神病学”的黄金时代（[Montague
et al.,
2012]），其中表面上不同的症状集可能通过对涉及感知、情感、推理和行动的核心机制的微妙不同干扰来解释。PP表明，这些干扰主要是对注意力和有针对性的非注意力的（多重和多样的）机制的干扰。突出各种形式的注意力暗示了与许多现有形式的治疗和干预的未来桥梁，从认知行为疗法到冥想，以及患者自身结果期望的惊人有效作用。

使用这种综合装置，我们是否可能逐寸逐现象地开始解决所谓的意识体验本身的”困难问题”——即为什么作为一个沉浸在视觉、声音和感觉世界中的人类代理者，感觉像这样（或者确实，像任何东西）的奥秘（[Chalmers,
1996]；[Levine, 1983]；[Nagel,
1974]）？现在说还为时过早，但感觉像是在进步。我们看到，这种进步很大程度上依赖于关于”内感受推理”作用的一系列最新经验知情的推测——大致是对我们自身内在身体状态的预测和适应。综合起来，并与关于预测、行动和想象的丰富PP描述自由混合，这些提供了一个惊人熟悉的愿景：一个生物自身的身体需求、状态和身体存在感构成了与结构化和内在有意义的外部世界进行认知、主动接触的支点。这种多层纹理，其中外部原因和有机体显著行动机会的世界以一种与对其自身身体状态的掌握不断交织的方式呈现给生物，可能就在我们称之为”意识体验”的那个永远难以捉摸而又永远熟悉的野兽的核心。

因此揭示的世界是一个为行动量身定制的世界，由内感受、本体感受和外感受期望的复杂多层模式构成，并由有针对性的注意力和估计的不确定性加以细化。这是一个意外缺失与真实存在同样显著（相对于我们最佳多层预测的新闻价值）的世界。这是一个结构和机会的世界，不断受到外部和内部（身体）语境的影响。通过将这个熟悉的世界重新带入视野，PP为理解代理性、体验和人类意义提供了一种独特而有前途的方法。


第三部分

支撑预测

第8章

懒惰的预测大脑

8.1 表面张力

“快速、廉价且失控”是埃罗尔·莫里斯1997年纪录片的名称，其中一部分致力于当时相当新的基于行为的机器人学学科的工作。这部电影的名字取自罗德尼·布鲁克斯和安妮塔·弗林1989年一篇著名论文的标题，该论文回顾了这一领域工作的许多新兴原则：旨在解决移动自主（或半自主）机器人面临的棘手问题的工作。这项新工作最引人注目的是它与许多关于适应性反应内在根源的根深蒂固假设的根本背离。特别是，布鲁克斯和其他人正在攻击可能被称为”符号化、模型重型”的方法，在这种方法中，成功的行为依赖于获取和部署关于操作环境性质的大量符号编码知识。相反，布鲁克斯的机器人使用了许多更简单的技巧、策略和计谋，它们的综合效果（在它们要操作的环境中）是支持快速、鲁棒、计算成本低廉的在线反应形式。

Brooks方法的最极端版本在本质上存在局限性，并且（也许并不令人意外）在面对真正复杂的多维问题空间时无法很好地扩展（相关讨论见Pfeifer & Scheier,
1999，第7章）。尽管如此，Brooks的工作是一系列极具生产力和重要性的工作浪潮的先锋，这些工作探讨了智能体可能利用自身身体形态、行动以及环境本身持续可操作结构所提供的众多机会的多种方式（见Clark, 1997; Clark, 2008; Pfeifer
& Bongard, 2008）。

这产生了某种困惑。因为乍看之下，层次预测处理的工作可能看起来相当不同——它似乎强调的是存储知识日益增长的多层次复杂性，而非大脑、身体和世界的精妙、机会主义的舞蹈。这样的诊断是极其错误的。之所以错误，是因为所提供的首先是关于高效、自组织的适应性成功路径的故事。此外，这是一个故事，其中那些高效路径可能——并且经常确实——涉及利用身体和世界的复杂行动和干预模式。从正确的角度来看，PP因此成为一个新的强大工具，用于对具身心智工作所赞颂的高效问题解决策略的普遍性和力量进行有组织的（且在神经计算上合理的）理解。引人注目的是，PP提供了一种系统性手段来结合那些快速、廉价的反应模式与更昂贵、费力的策略，揭示这些仅是自组织动力学连续统一体上的极端两极。作为一种愉快的副作用，关注PP嵌入和阐明具身反应全谱的多种方式也有助于暴露对预测驱动大脑这一总体愿景的一些常见担忧（听起来不祥的”黑暗房间”反对意见）中的根本缺陷。

8.2 生产性懒惰

具身的、环境情境化心智工作中的一个反复出现的主题是”生产性懒惰”的价值。我将这个短语归功于Aaron
Sloman，但这个一般想法至少可以追溯到Herbert Simon’s
(1956)对经济而有效的策略和启发式的探索：这些问题解决方案在任何绝对意义上都不是最优的，也不能保证在所有条件下都有效，但”足够好”以满足需求，同时尊重时间和处理能力的限制。例如，我们很可能会选择一位值得信赖的朋友昨天提到的餐厅，而不是试图全面检查五英里半径内每家餐厅的评论和菜单。我们这样做时合理地相信它会足够好，从而节省了考虑进一步信息的时间和精力成本。

适应性有机体作为”满足者”而非绝对优化者的相关概念导致了”有界理性”(bounded
rationality)领域的重要工作（Gigerenzer & Selton, 2002; Gigerenzer et al.,
1999），探索简单启发式的意外效力，这些启发式有时可能会误导我们，但也能使用最少的处理资源快速做出判断。简单启发式在许多人类判断和反应的产生中的确定作用也在大量工作中得到了充分证明，这些工作显示了刻板场景和相关偏见在人类推理中有时具有扭曲作用（例如，Tversky & Kahneman,
1973，以及一个很好的综合性论述，Kahneman,
2011）。尽管如此，我们人类显然也能够进行更慢、更仔细的推理模式，至少在有限的时间内可以避免一些错误。为了适应这一点，一些理论家（例如Stanovich & West,
2000）提出了”双系统”观点，假设存在两种不同的认知模式，一种（“系统1”）与快速、自动、“习惯性”反应相关，另一种（“系统2”）与缓慢、费力、深思熟虑的推理相关。正如我们将看到的，PP视角提供了一种灵活的手段，在单一的总体处理机制内容纳这种多重模式和快速启发式策略的情境依赖使用。

8.3 生态平衡与棒球

然而，快速的、启发式引导的推理策略只是”生产性懒惰”丰富拼图的一部分。另一部分（我之前在这个领域的大部分工作的焦点，见Clark, 1997, 2008）涉及可以被认为是感知的生态高效使用，以及大脑、身体和世界之间的劳动分工。例如，正如Sloman
(2013)指出的，在某些情况下，通过开放门的最佳方式是依靠简单的伺服控制或碰撞和转向机制。

或者考虑双足行走的任务。一些双足机器人（本田公司的旗舰产品”阿西莫”可能是最著名的例子）通过非常精确且耗能的关节角度控制系统来行走。相比之下，生物行走体最大限度地利用了整个肌肉骨骼系统和行走装置本身所具有的质量特性和生物力学耦合。因此，自然界的双足行走者广泛使用所谓的”被动动力学”(passive
dynamics)，即物理装置本身固有的运动学和组织结构(McGeer,
1990)。正是这种被动动力学使得一些相当简单的玩具能够在没有任何板载电源的情况下，流畅地沿着缓坡行走。这些玩具具有最小的驱动装置且没有控制系统。它们的行走不是复杂关节运动规划和驱动的结果，而是其基本形态（身体形状、连接分布和组件重量等）的结果。正如Collins等人(2001，第608页)所巧妙指出的，行走因此是”有腿机制的自然运动，就像摆动是钟摆的自然运动一样”。

被动行走器（以及它们优雅的动力对应物，参见Collins等人，2001）符合Pfeifer和Bongard(2006)所描述的”生态平衡原则”(Principle
of Ecological Balance)。该原则指出：

首先……给定某个任务环境，智能体的感觉、运动和神经系统的复杂性之间必须匹配……其次……形态、材料、控制和环境之间存在一定的平衡或任务分配。(Pfeifer
& Bongard, 2006，第123页)

这一原则反映了当代机器人学的重要教训之一，即形态（可以包括传感器布置、身体结构，甚至基本建筑材料的选择等）和控制的协同进化为在大脑、身体和世界之间分散问题解决负荷提供了黄金机会。机器人学因此重新发现了J.
J. Gibson和”生态心理学”(ecological
psychology)持续传统中明确表达的许多思想（参见Gibson, 1979; Turvey &
Carello, 1986; Warren, 2006）。因此，William
Warren在评论Gibson(1979)的一段引言时建议：

生物学利用整个系统的规律性作为行为排序的手段。具体而言，环境的结构和物理学、身体的生物力学、关于智能体-环境系统状态的感知信息，以及任务的要求都有助于约束行为结果。(Warren,
2006，第358页)

另一个吉布森式主题涉及感知在行动中的作用。根据一个熟悉的（更古典的）观点，感知的作用是将解决问题所需的尽可能多的信息输入系统。这些是我们在第6章中遇到的”重构性”方法。例如，一个规划智能体可能扫描环境以建立一个关于外界事物及其位置的问题充分模型，此时推理引擎可以有效地抛弃世界，转而在内部模型上操作，规划然后执行响应（可能在执行过程中偶尔检查以确保没有发生变化）。替代方法（参见，例如，Beer,
2000, 2003; Chemero, 2009; Gibson, 1979; Lee & Reddish, 1981;
Warren,
2005）将感知描述为产生性地耦合智能体和环境的通道，在可能的情况下避免将源于世界的信号转换为外部场景的持久内部模型的需要。

因此再次考虑第6章中描述的”外野手问题”。这是在棒球中跑动以接住”高飞球”的问题。给予感知其标准作用，我们可能已经假设视觉系统的工作是传导关于球当前位置的信息，以允许一个独特的”推理系统”预测其未来轨迹。然而，自然似乎找到了一个更优雅和高效的解决方案。该解决方案（其一个版本最初由Chapman(1968)提出）涉及以一种似乎保持球在视野中以恒定速度移动的方式跑动。只要外野手自己的运动抵消了球的光学加速度的任何明显变化，她就会到达球将要撞击地面的位置。这个解决方案，光学加速度抵消(Optical
Acceleration Cancellation,
OAC)，解释了为什么外野手在被要求站着不动并简单预测球将落在哪里时，通常表现相当糟糕。他们无法预测着陆点，因为OAC是一种通过关键涉及智能体自己运动的逐时刻自我修正来工作的策略。我们依赖这种策略的建议也得到了一些有趣的虚拟现实实验的证实，在这些实验中，球的轨迹在飞行中突然改变，以在现实世界中不可能发生的方式（参见Fink,
Foo, & Warren,
2009）。OAC是快速、经济的问题解决的一个很好的例子。巧妙地使用光流中免费可得的数据使接球者能够避免部署丰富的内部模型来计算球的前向轨迹的需要。

这些策略（正如我们在第6章中所提到的，另见Maturana,
1980）暗示了感知耦合本身扮演着一个相当不同的角色。它们不是使用感知来获得足够的信息进入内部，越过视觉瓶颈，从而让推理系统”抛弃世界”并完全在内部解决问题，而是将传感器用作一个开放的管道，允许环境量值对行为施加持续影响。因此，感知被描述为开放一个通道，当这个通道中的活动保持在一定范围内时，就会出现成功的整体系统行为。在这种情况下，正如兰德尔·比尔所说，“焦点从准确表征环境转向持续与环境互动，借助身体来稳定适当的协调行为模式”（Beer,
2000，第97页）。

最后，具身智能体还能够以主动生成在认知和计算上有效的时间锁定感官刺激模式的方式作用于它们的世界。例如（更详细的讨论，见Clark, 2008），Fitzpatrick et
al. (2003)（另见Metta & Fitzpatrick,
2003）展示了主动物体操作（推动和触摸视野中的物体）如何帮助生成关于物体边界的信息。他们的”婴儿机器人”通过戳刺和推动来学习边界。它使用运动检测来看到自己的手/臂在移动，但当手遇到（并推动）一个物体时，会突然出现运动活动的扩散。这种简单的特征从环境的其余部分中识别出物体。在人类婴儿中，抓握、戳刺、拉拽、吮吸和推动创造了丰富的时间锁定多模态感官刺激流。这种多模态输入流已被证明（Lungarella & Sporns,
2005）有助于类别学习和概念形成。所有这些能力的关键是机器人或婴儿维持与环境协调感觉运动互动的能力。这种工作表明，自生成的运动活动作为”神经信息处理的补充”（Lungarella & Sporns,
2005，第25页），因为：

智能体的控制架构（例如神经系统）关注并处理感官刺激流，最终生成运动动作序列，这些序列反过来指导感官信息的进一步产生和选择。[通过这种方式]“运动活动的信息结构化”和”神经系统的信息处理”通过感觉运动回路持续相互联系。（Lungarella & Sporns,
2005，第25页）

因此，机器人学和人工生命的一个主要研究方向强调问题解决负载在大脑、主动身体和局部环境可操作结构之间分布的重要性。这种分布使得”生产性懒惰”的大脑能够尽可能少地工作，同时仍然解决（或者更确切地说，当整个具身的、环境定位的系统解决）问题。

[8.4 具身流动]

具身认知的研究也质疑了存在一个顺序处理流程的观念，该流程的各个阶段整齐地对应于感知、思考和行动。当我们在日常行为中与世界互动时，我们通常不是首先被动地接收大量信息，然后制定完整计划，最后通过一系列运动命令来实施计划。相反，感知、思考和行动相互配合、重叠，并开始融合，作为整个感知-运动系统与世界互动。

这种融合和交织的例子包括交互式视觉研究(Churchland et al., 1994)、动态场理论(Thelen et al.,
2001)，以及”指示指针”(Ballard et al., 1997)(相关综述见Clark, 1997, 2008)。作为例证，我们来看看Ballard et
al. (1997)研究的任务。在这个任务中，受试者被给定一个彩色积木的模型图案，要求通过从储备区域逐个移动相似的积木到新的工作区域来复制该图案。任务通过鼠标拖拽在显示器上完成，在执行过程中，眼动追踪技术精确监测你在解决问题时的注视位置和时间。Ballard等人发现，受试者没有做的是：看一眼目标，决定下一个要添加的积木的颜色和位置，然后通过从储备区域移动积木来执行他们的小计划。相反，在执行任务过程中使用了对模型的反复快速扫视——比你预期的扫视次数多得多。例如，在拿起积木的前后都会查看模型，这表明当瞥一眼模型时，受试者只存储一小片信息：要么是下一个要复制的积木的颜色，要么是位置，但不会同时存储两者。即使对同一位置进行反复扫视，看起来也只保留了极少的信息。相反，反复注视似乎是在”适时”提供特定的信息项以供使用。4对物理模型的反复扫视让受试者能够部署Ballard等人称之为”最小记忆策略”来解决问题。这个想法是，大脑创建程序时会最小化所需的工作记忆量，眼动在这里被招募来将新的信息片段放入记忆中。通过改变任务需求，Ballard等人还能够系统性地改变生物记忆和主动具身检索的特定组合，以解决问题的不同版本，得出结论：在这个任务中”眼动、头动和记忆负荷以灵活的方式相互权衡”(第732页)。这是具身认知的另一个现在已经熟悉(但仍然重要)的教训。这里的眼动让受试者能够在适当的时候将外部世界本身用作一种存储缓冲区(关于这类策略的更多内容，见Clark, 2008; Wilson, 2004)。

综合所有这些已经表明了一个更加整合的感知、认知和行动模型。感知在这里与行动的可能性纠缠在一起，并持续受到认知、情境和运动因素的影响。这也是之前Pfeifer et al.’s
(2007)“信息流的自我结构化”概念所暗示的图景(8.3)。行动服务于”适时”传递信息片段以供使用，而这些信息指导行动，形成一个持续的循环因果拥抱。如此理解的感知不必产生一个丰富、详细、行动中性的内在模型来等待”中央认知”的服务以推断适当的行动。事实上，这些区分(感知、认知和行动之间的)现在似乎模糊了而不是阐明了真正的效应流。从某种意义上说，大脑被揭示为不是(主要)一个推理引擎或安静思考的器官，而是一个环境情境化行动控制的器官。廉价、快速、世界开发的行动，而不是对真理、最优性或演绎推理的追求，现在是关键的组织原则。具身的、情境化的智能体，所有这些都表明，是”软装配”的大师，构建、解散和重建临时组合体，利用任何可用的东西，创造轻松跨越大脑、身体和世界的流动问题解决整体。

[8.5 节俭的行动导向预测机器]

表面上，这些”来自具身的教训”似乎指向与预测驱动处理工作相当不同的方向。预测驱动处理通常被描述为结合证据(感觉输入)、先验知识(产生预测的生成模型)和不确定性估计(通过对预测误差的精度权重)来生成对世界如何的多尺度最佳猜测。但正如我们之前提到的，这是微妙的误导。因为真实世界的预测完全是关于选择和控制与世界接触的行动。只要这些智能体确实试图”猜测世界”，这种猜测总是而且处处以适合支持行动和干预循环的方式进行反映。在最基本的层面上，这仅仅是因为整个装置(基于预测的处理)存在只是为了帮助动物实现它们的目标，同时避免与世界的致命惊人遭遇。我们可以说，行动是预测橡胶与适应道路相遇的地方。一旦我们考虑预测在行动的产生和展开中的作用，图景就会发生戏剧性的改变。

新图景的轮廓在我们之前对Cisek的可供性竞争假设的讨论（6.5）中已经显现。预测性处理被证明实现了”可供性竞争”的强版本，其中大脑持续计算多个概率加权的行动可能性，并使用一种架构，在这种架构中感知、规划和行动持续交织，由高度重叠的资源支持，并使用相同的基本计算策略执行。预测性处理在这里导致了Cisek和Kalaska
(2011)所称的”实用性”表征的创建和部署：这些表征专门用于产生良好的在线控制，而不是旨在丰富地镜像一个独立于行动的世界。这些表征同时服务于认识功能，以旨在测试我们假设并为行动控制本身产生更好信息的方式采样世界。结果是一幅神经处理从根本上面向行动的图景，将世界表征为一个不断演化的并行、部分计算的行动和干预可能性矩阵。因此，前一节中呈现的具身流动图景几乎逐点地与面向行动的预测性处理工作相呼应。

然而，为了完成这种和解，我们必须利用最后一个要素。这个要素是使用预测误差最小化和可变精度加权来塑造大脑内连接模式的能力，在各种时间尺度上选择能够可靠驱动目标行为的最简单回路。这也是我们之前遇到过的特征（见第5章）。但正如我们现在将要看到的，由此产生的回路巧妙地包含了Gibson、Beer、Warren等人建议的简单、节俭的”为耦合而感知”解决方案。更好的是，它们在一个流动的、可重新配置的内在经济的更大背景下容纳了这些”模型稀疏”的解决方案，在这种经济中，基于丰富知识的策略和快速、节俭的解决方案仅仅是单一尺度上的不同点。这些点反映了不同内外资源集合的招募：这些集合以由外部环境、当前需求和身体状态以及对我们自身不确定性的持续估计决定的方式形成和消解。这种招募过程本身不断地被调节，借助感知-运动反应的循环因果舞蹈，通过外部环境的演化状态。在那一点上（我将论证），来自具身性和情境性、世界利用行动工作的所有关键洞察都通过面向行动的预测性处理的独特装置得到了充分实现。

[8.6 混合匹配策略选择]

要在实践中看到这如何工作，从一个不同（但实际上相当密切相关）的文献中的一些例子开始会有所帮助。这就是关于选择和决策制定的大量文献。在那个文献中，通常区分”基于模型”和”无模型”的方法（例如，见Dayan, 2012; Dayan & Daw, 2008;
Wolpert, Doya, &
Kawato,
2003）。基于模型的策略如其名称所示，依赖于一个包含关于各种状态（世界情境）如何连接的信息的领域模型，从而允许对假定行动的价值进行某种有原则的估计（给定某个成本函数）。这种方法涉及获取和部署（在计算上具有挑战性）关于任务领域结构的相当丰富的信息体。相比之下，无模型策略据说”直接通过试错学习行动价值，而不构建环境的显式模型，因此不保留对状态转换概率的显式估计”（Gläscher等，2010，第585页）。这种方法实现预先计算的”策略”，将行动直接与奖励联系起来，通常利用简单的线索和规律性，同时仍然提供流畅、通常快速的反应。

无模型学习与选择和行动自动控制的”习惯性”系统有关，其神经基础包括中脑多巴胺系统及其对纹状体的投射，而基于模型的学习则更密切地与皮质（顶叶和额叶）区域的作用相关（见Gläscher等，2010）。这些系统中的学习被认为是由不同形式的预测误差信号驱动的——对无模型情况而言是情感显著的”奖励预测误差”（例如，见Hollerman & Schultz,
1998; Montague等，1996; Schultz, 1999; Schultz等，1997），对基于模型的情况而言是更情感中性的”状态预测误差”（例如，在腹内侧前额叶皮质中）。然而，这些相对粗糙的区别现在正在让位于一个更加整合的故事（例如，见Daw等，2011; Gershman & Daw,
2012），正如我们将要看到的。

我们应该如何理解PP与这种”无模型”学习之间的关系？一个有趣的可能性是，机载的可靠性估计过程可能会根据上下文选择策略。如果我们假设存在多个竞争的神经资源能够解决当前问题，就需要某种机制在它们之间进行仲裁。考虑到这一点，Daw et
al. (2005)描述了一个广义贝叶斯”仲裁原则”，通过估计与不同”神经控制器”（例如，“基于模型”与”无模型”控制器）相关的相对不确定性，允许在当前情况下最准确的控制器来决定行动和选择。在PP框架内，这将使用熟悉的精度估计和精度加权机制来实现。每个资源都会计算一个行动方案，但只有最可靠的资源（在当前上下文中部署时不确定性最小的资源）才能确定驱动行动和选择所需的高精度预测误差。换句话说，一种元模型（富含精度期望的模型）将被用来确定和部署在当前情况下最佳的资源，在需要时在它们之间切换。

然而，这样的故事几乎肯定过于简化了。诚然，“基于模型/无模型”的区别是直观的，与习惯和理性之间、情感和分析评估之间的旧有（但日益失信的）二分法产生共鸣。但似乎并行的、功能独立的神经子系统这一概念可能经不起时间的考验。例如，最近的一项fMRI研究(Daw, Gershman, et al.,
2011)表明，与其考虑不同的（功能隔离的）基于模型和无模型学习系统，我们可能需要假设一个单一的”更集成的计算架构”（第1204页），其中最常与基于模型和无模型学习相关的不同大脑区域（分别是前额皮质和背外侧纹状体）各自都进行无模型和基于模型的评估，并且以”与决定选择行为的比例相匹配”（第1209页）的比例进行。从PP视角思考这一点的一种方式是，将”无模型”反应与由感觉流主导的（“自下而上”）处理联系起来，而”基于模型”反应则是那些涉及更大和更广泛的”自上而下”影响的反应。5通过调整预测误差的精度加权来实现这两种信息源之间的上下文依赖平衡，然后允许任务和环境所要求的任何策略组合。

这种更集成的内在经济概念得到了一项决策任务的支持(Daw, Gershman et al.,
2011)，在该任务中，实验者能够区分明显基于模型和明显无模型的对后续选择和行动的影响。这是可能的，因为无模型反应本质上是向后看的，将特定行动与之前遇到的奖励联系起来。仅表现出无模型反应的动物在这个意义上注定要重复过去，在环境要求时释放先前强化的行动。相比之下，基于模型的系统能够使用（如其名称所示）某种外部竞技场的内在替代物来评估潜在行动，在这个竞技场中将执行行动并做出选择——例如，这样的系统可能部署心理模拟来确定一个行动是否比另一个更可取。因此，部署基于模型系统的动物能够，用Seligman et
al. (2013)的话来说，“导航到未来”而不是”被过去驱动”。

现在似乎很清楚，大多数动物都能够采用这两种形式的反应，并将密集的习惯性支持网络与偶发的真正前瞻性爆发相结合。根据标准图景，回想一下，存在着不同的神经价值评估系统和不同形式的预测误差信号来支持每种类型的学习和反应。使用顺序选择任务，Daw等人能够创造出这样的条件：其中一个或另一个神经价值评估系统的计算应该与行为分离，揭示出（在不同的、先前已识别的大脑区域中）无模型和基于模型系统对价值的独立计算存在。然而，他们发现在两个区域中都存在明显无模型和明显基于模型反应的神经相关性。引人注目的是，这意味着即使是纹状体计算的”奖励预测误差”也不能简单地反映使用真正无模型系统的学习。相反，纹状体中记录的活动”反映了无模型和基于模型评估的混合”（Daw et al.,
2011，第1209页），“即使是与无模型强化学习最相关的信号，纹状体RPE（奖励预测误差），也反映了两种类型的评估，以与它们对选择行为的观察贡献相匹配的方式结合”（Daw et al.,
2011，第1210页）。自上而下的信息，Daw et
al. (2011)建议，可能在这里控制不同策略在不同情境中为行动和选择而结合的方式。基于模型和无模型评估之间更大的整合，他们推测，也可能来自某种混合学习例程的作用，其中基于模型的资源可能训练和调整（更快的、在情境中更高效的）无模型资源的反应。6

在更一般的层面上，这样的结果增加了日益增长的文献（综述见Gershman & Daw,
2012），该文献表明需要对标准决策理论模型进行深度重构。该模型假设效用和概率的不同表征，与或多或少独立的神经子系统的活动相关联，我们实际上可能面对的是一个更深度整合的架构，其中”感知、行动和效用被纠缠在一个复杂的网络中[涉及]感知和动机系统之间更丰富的动态交互集合”（Gershman & Daw,
2012，第308页）。本节中探索的更大图景在功能上是有意义的，允许”无模型”模式使用基于模型的方案来教授它们如何反应。在PP框架内，这导致（浅层）“无模型”反应在（更深层）基于模型的经济体中的层次嵌入。这有许多优势，因为基于模型的方案（上述第5章）具有深度的情境敏感性，而无模型或习惯性方案——一旦建立——就是固定的，绑定于先前成功行动情境的细节。通过在一个总体经济中精确地结合这两种模式，适应性智能体可以识别部署无模型（“习惯性”）方案的适当情境。如果这是正确的，“基于模型”和”无模型”的评估和反应模式，仅仅是沿着单一连续体的极端，并且可能以由手头任务决定的许多混合和组合出现。

8.7
平衡准确性和复杂性

我们现在可以将这些洞察置于一个更大的概率框架内。

Fitzgerald, Dolan, and
Friston
(2014，第1页)指出，“贝叶斯最优智能体既寻求最大化其预测的准确性，也寻求最小化它们用来生成这些预测的模型的复杂性”。最大化准确性对应于最大化模型对观察数据的预测能力。另一方面，最小化复杂性需要在与执行手头任务一致的情况下尽可能减少计算成本。形式上，这可以通过结合一个复杂性惩罚因子来实现——有时称为奥卡姆因子(Occam
factor)，以十三世纪哲学家威廉·奥卡姆命名，他著名地告诫我们不要”超出必要性地增加实体”。总体”模型证据”然后是一种反映精确（和情境可变）准确性/复杂性权衡的复合量。Fitzgerald,
Dolan, and Friston继续概述了一个具体方案（涉及”贝叶斯模型平均”7），其中”模型根据其证据[即，如刚才定义的其总体模型证据]而不是简单地根据其准确性进行加权或选择”（Fitzgerald
et al.,
2014，第7页）。在PP内，选择预测误差的精度加权变化提供了一种能够实现这种任务和情境敏感的不同模型之间竞争的机制，而突触修剪（见3.9和9.3）在更长的时间尺度上服务于复杂性减少。

所有这些都表明，对于广受欢迎的建议(8.2)可能需要重新思考，该建议认为人类推理涉及两个功能不同的系统的运作，一个用于快速、自动、“习惯性”反应，另一个专门用于缓慢、费力、深思熟虑的推理。与其说是真正二分的内在组织，我们可能会受益于一种更丰富的组织形式，其中快速、习惯性或基于启发式的反应模式通常是默认的，但在其中可能有大量的可能策略可供使用。这些策略之间的平衡则由可变的精度权重决定，因此（实际上）由各种形式的内源性和外源性注意力决定(Carrasco,
2011)。因此，人类和其他动物会部署多种——丰富的、节俭的，以及介于两者之间的所有策略——这些策略在根本统一的神经资源网络中得到定义（关于这种更加集成空间的一些初步探索，见Pezzulo et al.,
2013，以及8.8）。

最后，即使在单个更加集成的系统内，可能发生的策略嵌套的复杂性也没有固定的限制。例如，我们可能使用某种快速粗糙的启发式策略来识别使用更丰富策略的情境，或者使用密集的模型探索策略来识别使用更简单策略就足够的情境。最高效的策略就是使整体复杂性成本最小化的（主动）推理。从这个新兴的有利位置来看，基于模型和无模型反应之间的区别（实际上系统1和系统2之间的区别，只要这些被视为不同的系统而不是模式8）看起来越来越浅显。现在这些只是对资源和影响力的不同混合的便利标签，每一种都以相同的一般方式根据环境需要被招募。

8.8
回到棒球

现在让我们回到前面描述的外野手问题。在这里，如果PP是正确的，已经活跃的神经预测和简单、快速处理的感知线索也必须共同工作，以确定不同预测误差信号的精度权重模式。这创造了（回顾第5章）一个瞬态的有效连接网络（一个临时的分布式回路），并且在该回路内，它设定了自上而下和自下而上影响模式之间的平衡。然而，在手头的情况下，效率要求选择一个回路，其中感知发挥第6章和8.3中描述的非重构性作用。在这种情况下，视觉感知的临时任务变成抵消飞球的光学加速度。这意味着对与抵消球的光学投影的垂直加速度相关的预测误差给予高权重，并且（直白地说）不太关注其他任何事情。

适当的精度权重因此选择了一个预先学习的、快速的、低成本的策略来解决问题。情境招募的精度权重模式在这里完成了一种集合选择或策略切换的形式。9这假设较慢的学习和适应性可塑性过程已经以使低成本策略可用的方式塑造了神经连接模式。但这是没有问题的。它可以通过最小化复杂性的驱动力在一般意义上得到激励（在合理的约束下，这与”满意化”的驱动力无法区分）。因此，所需的学习可以使用在许多时间尺度上运作的预测误差最小化来完成。这样的过程范围从儿童棒球运动员的缓慢学习，到职业运动员在比赛中考虑风况变化和对方击球手打法的更快在线适应。

结果是一个复杂但有回报的图景，其中预测学习的基础过程缓慢地安装包含精度期望的模型，允许有效连接模式”即时”构建和重建。这使得知识稀疏的快速反应模式能够根据当前情境被招募和调整。“有生产性地懒惰”和基于模型的方法的这种兼容性应该不足为奇。要看到这一点，我们只需要反思，支撑任何给定行为的模型或模型片段可以是一个简单的、易于计算的启发式（一个简化的”经验法则”），就像具有更复杂因果结构的东西一样容易。这种低成本模型在许多情况下将依赖于行动，利用循环因果商业模式（在感知输入和运动行动之间）来”及时”提供任务相关信息以供使用。

快速、自动、过度学习的行为特别适合由采用更启发式形式的模型控制。反映情境的精度分配的作用是选择和启用已被证明能够支持目标行为的低成本程序模型。这种低成本模型——OAC是一个很好的例子——在许多情况下将依赖于我们自己信息流的自我结构化，利用循环因果商业模式（在感知输入和运动行动之间）来”及时”提供任务相关信息以供使用。

更复杂的策略（直觉上更加”模型丰富”，尽管这现在只是连续体上的另一个位置）也可能涉及简化和近似。一个很好的例子是Battaglia等人（2013）关于”直觉物理学”的工作。人类智能体能够对普通物体的物理行为做出快速推理。这些推理可能包括发现书堆或洗涤用品堆叠不稳定并有倾倒风险，或者轻轻碰触的物体将要掉落并撞击其他物体。Battaglia等人认为，这种能力的基础可能是一个概率场景模拟器（一个概率生成模型），能够基于部分、噪声信息快速做出判断。这种模拟器不依赖于命题规则，而是依赖于”物体几何形状、运动和力动力学的定量方面和不确定性”（第18327页）。Battaglia等人描述并测试了这样一个模型，显示它符合许多不同心理物理任务的数据。重要的是，Battaglia等人的模型通过使用对真实物体行为的近似来模拟物理世界，从而提供了鲁棒性和速度。通过这种方式，它”用精确性和真实性换取速度、通用性，以及做出对日常活动目的足够好的预测的能力”（Battaglia等人，2013，第18328页）。

这里的”直觉物理引擎”——或者任何其他名称的生成模型——产生简化的概率模拟，但仍然能够预测物理世界起伏变化的关键方面。这样的”直觉物理引擎”能够推断关于图8.1所示场景中物体可能行为的关键事实——例如在图1C中，哪个物体会首先掉落，朝什么方向，以及会产生什么样的连锁效应。对近似和不确定性估计的依赖也解释了错觉的存在（如图8.1F中的稳定性错觉）和关于物理世界推理中的错误。也就是说，我们日常的近似可能不容易”理解”使岩石塔保持稳定的精细平衡结构。一个能够做到这一点的模型在某些情况下会更准确，但会有一些时间成本（所以也许我们不会及时发现洗涤用品堆的不稳定性来防止灾难性的状态转换）。
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图8.1
一些唤起物理直觉的场景

唤起强烈物理直觉的日常场景、活动和艺术。（a）一个杂乱的工作坊，展示了许多细致的物理属性。（b）场景A的基于3D物体的表示，可以支持基于模拟的物理推理。（c）一堆摇摇欲坠的盘子看起来像是等待发生的事故。（d）一个孩子通过堆叠积木锻炼他的物理推理。（e）积木游戏考验玩家的物理直觉。（f）“石头平衡”利用了我们强大的物理期望（照片和石头平衡由Heiko
Brinkmann提供）。

来源：Battaglia等人，2013。

这些近似解决方案反映了Gershman和Daw（2012，第307页）所描述的一种”相对于其益处，维持[一个]完整表示的成本（例如，额外计算）的元优化”。Gershman和Daw（2012，第308页）认为，对感知、行动和效用的神经交织的最深层解释可能就在那里，在适应性压力中寻找和部署”将密度集中在高效用区域”的表示形式和统计近似。结果是一种元贝叶斯(meta-Bayesian)确定表示什么、何时表示以及如何表示的方法。因此，普遍粗暴优化的不合理含义被抛弃，转而采用提供效力、可靠性和能量效率某种组合的策略。这样的智能体将使用足够好完成工作的最有效策略，并且该策略在可重构流内的软组装中当前可用。

因此，处理复杂的时间压力世界需要使用许多策略，从非常简单的启发式到更复杂的相互作用近似结构。然而，这种多样化的景观可能构成基于不确定性的认知生态系统的一部分——在这个生态系统内，这些许多策略出现、消失和相互作用。在PP框架内，许多不同类型的策略可能通过不断变化的精度估计在每一刻被选择。这种估计改变了有效连接性的模式，使不同的内部（和外部，见下文）回路网络能够在不同时间控制行为。10

[8.9 扩展预测心智]

所有这些都暗示了一个非常自然的”扩展认知”模型（Clark，2008；Clark &
Chalmers，1998），这里这简单地指生物外部结构和操作有时可能构成智能体认知例程的组成部分。据我所知，PP框架在实质上没有改变之前关于真正扩展认知系统可能性提出的支持和反对论证。11然而，PP确实提供了一个具体的、高度”扩展友好”的关于专门神经对认知成功贡献形状的提议。

要理解这一点，需要反思已知的外部（例如环境）操作通过部分构成提供了适合前几节描述的”基于元模型”选择的额外策略。这是因为参与和利用特定外部资源的行动现在将以与内部神经资源联盟本身相同的方式被选择。例如，在执行积木放置任务（Ballard et al.,
1997）（在8.4节中描述）时，大脑必须对支撑各种行动的预测分配高精度，这些行动让我们在执行任务时能够”将世界用作其自身最佳模型”。这种与世界互动的行动反过来又由获得的估计决定，即可靠的、显著的（任务相关的）信息在某个位置和某个时间是可获得的。或者考虑这样的情况：通过使用某些生物外部设备（如笔记本电脑或智能手机）可以获得显著的高精度信息。选择行动以减少预测误差的核心程序现在将选择调用生物外部资源的行动。调用生物外部资源，以及移动我们自己的效应器和传感器来产生高质量的任务相关信息，在这里都是同一潜在策略的表达，反映了我们大脑对可靠的任务相关信息在何处何时可获得的最佳估计。因此选择的策略通常正如Ballard等人所建议的，是最小内部记忆策略，其成功条件既需要有机体行动也需要外部环境的配合。这些策略再次强调了跨越大脑、身体和世界的分布式资源网络的重要性。

作为一个简单的例证，考虑Pezzulo, Rigoli, 和 Chersi
(2013)的工作。在这里，一个所谓的”混合工具控制器”(Mixed
Instrumental
Controller)决定是基于一组简单的、预计算的（“缓存的”）值来选择行动，还是通过运行心理模拟(mental
simulation)来实现对实际执行该行动的可取性或其他方面的更灵活的、基于模型的评估。混合控制器计算”信息价值”(value
of
information)，只有当该价值足够高时才选择更有信息性（但成本更高）的基于模型的选项。在这些情况下，心理模拟然后产生新的奖励预期，这些预期可以通过更新用于决定选择的价值来决定当前行动。我们可以将此视为一种机制，它逐时逐刻地决定（如前几节所讨论的）是利用简单的、已缓存的程序，还是使用某种形式的心理模拟来探索更丰富的可能性集合。很容易想象混合控制器的一个版本，它（基于过去的经验）确定它认为通过某种生物外部设备（如操作算盘、iPhone或物理模型）可获得的信息价值。因此，部署简单的缓存策略、更昂贵的心理模拟，或利用环境本身作为认知资源，都是适合使用PP装置进行上下文敏感招募的策略。

从这个角度来看，在以交互为主导的PP经济体中招募任务特定的内部神经联盟与招募任务特定的神经-身体-世界集合完全相当。扩展的（大脑-身体-世界）问题解决集合的形成和解散在这里遵循许多相同的基本规则和原则（平衡有效性和效率，反映对不确定性的复杂持续估计），就像招募由有效连接性结合的临时内部联盟一样。在每种情况下，被选择的都是一个临时的问题解决集合（一个”临时任务特定设备”，见Anderson, Richardson, &
Chemero,
2012），作为上下文变化的不确定性估计的函数被招募。这只是我们在5.5节中描述的”瞬时组装的局部神经子系统”出现的具身的、环境嵌入的版本。

这些临时集合在我们描述为”具身流动”(embodied
flow)的赋权上下文中（8.4节）出现和部署。在这些流动中，感知-运动程序提供新输入，招募新的瞬时资源集合。正是这些滚动循环最清楚地表征了野外的人类认知。在这些滚动循环中，任意复杂数量的”依赖世界”可能逐渐折叠进来，通过将工作从大脑卸载到（非神经的）身体，从有机体卸载到（物理的、社会的和技术的）世界，从而扩展我们的实际认知能力。PP使异常清楚的是，正是这些滚动循环是神经经济体持续（而不仅仅是在涉及心智扩展工具和技术的特殊情况下）服务的。随着这些循环展开，没有内在的小人监督所产生的分布式问题解决集合的反复软组装。相反，这些集合以由环境上下文中精确的、高质量的预测误差的渐进减少所决定的方式出现和消解。有机体显著的（高精度）预测误差因此可能是通过其在行动中的表达，将来自大脑、身体和世界的元素结合成临时问题解决整体的通用粘合剂。

[8.10 逃离黑暗房间]

预测误差最小化与适应性反应的极其广泛的策略是一致的。但在这种反应的丰富画卷中，有一个生动的线索似乎特别抗拒使用现有资源进行重构。这个生动的线索涉及游戏、探索和新奇事物的吸引力。有时人们担心，预测误差最小化的认知命令天生无法容纳这些现象，相反，它提供了一种寂静主义、故意认知削弱，甚至（也许）致命不活跃的处方！这种担忧认为，不幸的预测驱动有机体应该简单地寻找那些容易预测的状态，比如一个空荡荡的黑暗房间，在那里度过余生中日益饥饿、口渴和令人沮丧的日子。这就是所谓的”黑暗房间悖论”(Friston, Thornton, & Clark,
2012)。

这种担忧（尽管重要）在多个方面都是错误的。在最基本的生物学层面，它被呈现为对有机体完整性和持续性的威胁，这是错误的。在更加精细的”人类繁荣”层面，它被视为（见，例如，Froese & Ikegami,
2013）反对游戏、探索以及故意寻找新奇和新体验的行为，这也是错误的。在每一种情况下，解决这个悖论的方法是注意到进化和文化背景的重要作用，在这些背景下，逐时逐刻的预测误差最小化过程得以出现和展开。

基于预测误差的神经处理，正如我们所看到的，是多尺度自组织强有力配方的一部分。这种多尺度自组织并不是在真空中发生的。相反，它只能在进化的有机体（神经和整体身体）形式的背景下运作，以及（正如我们将在第9章中看到的）缓慢积累的物质结构和文化实践的同样变革性背景：一代又一代人类学习和经验的社会技术遗产。

为了开始将这个更大的图景聚焦，首先要注意的是，明确的、快时间尺度的预测误差最小化过程必须回应进化的、具身的和环境嵌入的代理人(agents)的需求和项目。这些代理人的存在本身（见Friston, 2011b, 2012c）因此已经暗示了巨大范围的结构隐含的生物特定”期望”。这些生物被构建来寻找配偶，避免饥饿和干渴，并且（即使在不饥饿或不干渴时）参与那种零星的环境探索，这将帮助它们为意外的环境变化、资源稀缺、新竞争者等做好准备。因此，在逐时逐刻的基础上，预测误差只有在这个复杂的生物定义”期望”集合的背景下才能被最小化。

引号标志着我认为在基于终生经验获得的期望与那些在某种程度上结构隐含的期望之间存在重要差异。我们被构建为通过肺部呼吸空气，因此我们体现了一种保持（主要）在水面上的结构”期望”——不像（比如说）章鱼。我们的一些行动倾向同样是内置的。触摸热盘子的反射反应是撤回。这种反射相当于一种避免组织损伤的基础”期望”。在这种减弱的意义上，每个具身代理人（甚至细菌）都已经是其环境的一种惊喜最小化模型，正如Friston
(2012c)所声称的那样。因此我们读到：

生物系统可以从环境波动（如化学引诱剂或感官信号的浓度变化）中提取结构规律性，并将它们体现在其形式和内部动力学中。本质上，它们成为其局部环境中因果结构的模型，使它们能够预测接下来会发生什么，并对抗这些预测的令人惊讶的违反。(Friston, 2012c,
p. 2101)

另一个简单的例子是我们物种特定的感官受体阵列及其在特定身体位置的放置所提供的信息。这（至少在夜视设备和其他感官增强设备发明之前）选择并限制了感官预测误差可以主动最小化的空间。但不仅仅如此。作为进化的生物，我们也”期望”（仍然带着我的引号）保持温暖、营养充足和健康，感知到与这些根深蒂固的规范的偏差将产生能够驱动短期反应和适应的预测误差。这样的代理人（当正常运作时）根本不会感受到黑暗房间的吸引力。这种生物定义的”期望”即使经过长期的生活经历（如忍受饥荒）也不会被修正。

面对暗房谜题时，首先要做的是从一个更加宏观的（长时间尺度）角度来看待事物。在这样的时间尺度上，任何形式的适应或变化都会减少”惊讶”（见1.7），其效果是帮助有机体抵抗解体和无序，在与环境的交换中最小化”自由能”（附录2）。在这些更长的时间尺度上考虑，我们可以说这相当于为它们提供了一种总体性的结构隐含”信念”或”期望”——仍然带着那些重要的引号——这些信念或期望调节和约束着我们时刻进行的显式预测误差最小化过程。相对于以这种方式定义进化智能体的完整”期望”集合，暗房通常12根本没有任何吸引力。正如Friston
(2012c)所建议的，典型的进化智能体强烈”期望”不要在这种无回报的环境中待太长时间。这意味着暗房对我们这样的生物没有任何诱惑力。

然而，Friston表达这一重要事实的方式可能存在问题——因此我使用了所有这些引号。因为它有将各种最小化惊讶的方式混淆的威胁——例如，通过总体身体形态和神经解剖的细节，以及通过更显式的、基于生成模型的发出自上而下的概率预测来迎接传入的感官流。如果我的皮肤在割伤后愈合，说我以某种结构化、具身的方式”预测”了一个完整的膜是误导性的。然而，只有在这种牵强的意义上，例如，鱼的形状才能被说成体现了对海水流体动力学的期望。13也许我们应该允许在某种非常宽泛的意义上，鱼类的”惊讶”确实部分由这种形态学因素决定。然而，我们的关注点一直是由神经编码的生成模型发出的相互交织的预测套件——如果PP是正确的，这种过程是通过神经元处理的不对称双向级联中预测和预测误差信号的迭代交换来实现的。因此，我认为我们不应该恰当地（不带引号地）说所有这些基础适应状态和反应本身就相当于结构沉积的（Friston说是”具身的”）预测或期望。我认为，更好的说法是，愈合（连同一系列确保生存和成功的其他神经和身体机制）为我们对世界的预测模型的形成奠定了基础。预测误差最小化在这里作为众多过程中的一个出现——但它（我已经论证过）在允许像我们这样的智能体在感知和行动中遇到一个相互作用的远端原因的结构化世界方面发挥着非常特殊的作用，而不是简单地（像植物或非常简单的生命形式那样）运行保持我们生存的例程。

因此，“生物定义背景”最好被理解为——至少对我们的目的而言——为部署（有时，在某些动物中）更显式的预测误差最小化学习和反应策略奠定基础。尽管如此，生物定义背景是极其重要的，它既影响我们（在丰富意义上）预测什么，也关键地影响我们在那种完整意义上不需要预测什么——因为，例如，它已经被基本的生物力学特征照顾到了，如被动动力学(passive
dynamics)和肌肉和肌腱的内置协同作用。只有在那个极具赋能的背景下，预测误差的在线计算才能解释我们复杂、流畅的行为成功形式。

[8.11
游戏、新奇性和自组织不稳定性]

暗房谜题还有另一个——稍微更微妙的——维度，在以下段落中得到了很好的体现：

如果我们的主要目标是最小化我们遇到的状态和结果的惊讶，这如何解释复杂的人类行为，如寻求新奇、探索，以及更高层次的愿望，如艺术、音乐、诗歌或幽默？根据这个原则，我们不应该更喜欢生活在一个高度可预测和无刺激的环境中，在那里我们可以最小化我们的长期惊讶吗？我们不应该厌恶新奇刺激吗？就目前而言，这似乎是极不可信的；新奇刺激有时是厌恶的，但通常恰恰相反。这里的挑战是调和作为自组织行为基础的基本要求与我们避免单调环境并积极探索以寻求新奇和刺激输入这一事实。(Schwartenbeck et al.,
2013, p. 2)

正是在这个方向上，Froese and Ikegami
(2013)建议最小化惊讶的好方法将包括”刻板自我刺激、紧张性从世界退缩和自闭性从他人退缩”。这里的担忧不是（完全）我们会寻找某个暗房死亡陷阱。关于基础结构和原生”期望”的观察已经处理了这种担忧。相反，担忧是PP故事对于新奇性和探索的更积极吸引力似乎奇怪地沉默。也就是说，它对于”为什么我们积极渴望（在一定程度上）新奇、复杂的状态”(Schwartenbeck et al.,
2013)似乎奇怪地沉默。因此，它对例如娱乐、艺术和文化的巨大产业保持沉默。

这是一个庞大且具有挑战性的话题，我无法在几句简短的评论中希望解决。但解决方案的一部分可能本身就涉及（以某种自举方式）文化中介的终身学习形式，这些学习安装了全局策略(global
policies)，积极支持日益复杂的新奇寻求和探索形式。在这种意义上，全局策略只是一个相当一般的行动选择规则——一个包含整个行动种类而不是单个行为的规则。与游戏和探索相关的最简单的此类策略是一个会降低状态价值的策略，占据该状态的时间越长，其价值越低。在资源在空间和时间上分布不均的世界中，这可能是一个适应性有价值的策略。

给这种策略一个动力学色彩可能会很有用。随着我们在空间和时间中的轨迹展开，潜在稳定的停止点（用动力系统语言称为吸引子(attractors)）不断出现和消解，通常受到我们自身不断演化的内在状态和行动的影响。然而，一些系统有破坏自己不动点的倾向，主动诱导不稳定性，其方式导致Friston, Breakspear, & Deco
(2012)所称的”漫游或流动（wandering）动力学”。这样的系统似乎”为了其自身目的”而追求变化和新奇性。

一个有趣的例证涉及可能是发展机器人学的第一个”都市传说”。根据这个故事，一个机器人被设置为在玩具环境中最小化预测误差。但在做到这一点后，机器人并没有简单地停止行为，而是开始不断旋转，创造出各种光学伪影(optical
artefacts)，然后继续对其进行建模和预测。这个故事（我在与Meeden et al.,
2009的工作相关的情况下听到的）结果并不完全真实，尽管它基于一些确实实际展示的有趣机器人行为。14但是一个真正倾向于破坏自己不动点的生物，发现自己被困在一个高度受限的环境中，确实可能被驱使通过任何可用手段寻求新的视野。类似地，Lauwereyns
(2012)报告了一项研究15显示：

被限制在黑暗房间中，刺激极少的人类会按按钮让彩色光点图案出现，偏好那些提供最多变化和不可预测性的图案序列。(Berlyne,
1966, p. 32, 引用于Lauwereyns, 2012, p. 28)

最近，Kidd et
al. (2012)对7-8个月大的婴儿进行了一系列实验，测量对不同（且良好控制的）复杂性事件序列的注意力。他们发现，婴儿的注意力具有他们称为”金发姑娘效应(Goldilocks
Effect)“的特征，专注于呈现中等程度可预测性的事件——既不太容易预测，也不太难预测。因此，当复杂性（计算为负对数概率）非常高或非常低时，婴儿看向别处的概率最大。Kidd等人建议，功能性结果是”婴儿隐式地寻求维持中等的信息吸收率，避免在过于简单或过于复杂的事件上浪费认知资源”(Kidd et al., 2012,
p. 1)。

这种寻求”刚好足够新奇”情况的倾向是某种形式天赋规格(innate
specification)的良好候选，因为它们会导致主动智能体(active
agents)以理想适合其环境信息生成模型增量获取和调整的方式自我构建信息流。更一般地说，栖息在复杂、变化世界中的智能体将从各种驱使它们探索这些世界的策略中获益良多，即使没有看到即时收益或奖励。这样的智能体会主动扰动它们自己在空间和时间中的轨迹，以强制执行一定量的探索。16由此产生的”流动”轨迹(Friston, 2010; Friston et al.,
2009)为新的学习和发现提供了适应性有价值的门户。17

扩展这一观点，Schwartenbeck et
al. (2013)建议某些智能体可能获得积极重视访问许多新状态机会的策略。对于这样的智能体，某个当前状态的价值部分由它允许它们访问的其他可能状态的数量决定。艺术、文学和科学的复杂人造环境看起来像是结构化来支持和鼓励这种开放式探索和新奇寻求形式的领域的好例子。沉浸在这些设计师环境中的预测智能体将学会期待（因此要求并主动寻求）那些特有的新奇性和变化类型。在构建我们的文化和社会世界时，我们可能因此正在以促进日益稀有的探索和新奇寻求模式的方式构建我们自己。这种增量文化自我脚手架(incremental
cultural
self-scaffolding)（人类逃离黑暗房间的高潮）是下一章也是最后一章的主题。

[8.12 快速、廉价，也很灵活]

我们生活在变化且充满挑战的世界中。这样的世界要求使用多种策略，包括快速、高效的感知-行动耦合模式和较慢、费力的推理和心理模拟过程。为了在这样的世界中保持领先，我们必须运用我们所知道的来预测并主动塑造感官冲击。在这样做时，我们不是简单地与世界互动。相反，我们逐时逐刻地选择我们将要使用的策略（神经和超神经回路和活动）。这些策略范围从快速粗糙到缓慢准确，从那些由自下而上感官流主导的到更依赖自上而下情境调节的，以及介于两者之间的所有点和混合。它们也从高度探索性到深度保守性，当获得信息和经验的价值开始被获取这些信息和经验所涉及的成本和风险所超越时，能够实现流畅的切换。这些策略切换平衡了预期的时间、能量和计算成本与可能的收益。

像我们这样的生物因此被构建为持续主动、生产性懒惰，偶尔探索性和好玩的。我们被构建为在最小化努力（智力和体力）的同时最大化成功。我们在很大程度上通过部署基本面向行动的策略来做到这一点。像我们这样的心智不是在以某种被动、描述性的方式表征世界。相反，它们以复杂的滚动循环方式与世界互动，其中行动决定感知，感知选择行动，沿途唤起和利用各种环境结构和机会。

因此，关于预测处理组织可能过分强调计算昂贵、表征繁重的策略而非其他（更快、更粗糙、更”具身化”）策略的担忧得到了充分和令人满意的解决。永远活跃的预测大脑现在被揭示为一个懒惰的大脑：一个对任何以更少做更多的机会保持警觉的大脑。


第9章

成为人类

9.1 将预测置于适当位置

我们的神经经济存在是为了服务具身行动的需求。我们看到，它通过启动和维持复杂的循环因果流来做到这一点，其中行动和感知是共同决定和共同决定的。这些循环因果流制定了结构耦合，使有机体保持在其自身的可行性窗口内。这样，永远活跃的预测大脑的愿景与具身和情境心智的工作优雅地结合。我们已经看到了这方面的证据，当我们探索联合感知和行动的循环因果网络、充分利用身体和世界的低成本策略的使用，以及感知、决策和行动的复杂连续交织时。然而，为了完成这幅图画，我们现在必须探索社会和环境结构的嵌套网络如何告知并被这些展开的具身神经预测过程所告知的许多方式。

核心是多时间尺度的自组织过程。预测误差最小化为自组织提供了一个合理而强大的机制——一个能够产生极大复杂性的嵌套动力学制度的机制。但这种复杂性，在人类代理的相当特殊情况下，现在涉及一个有力且易变的社会文化外壳。我们人类——在地球自然秩序中独一无二——构建并反复重建社会、语言和技术世界，其规律性然后反映在进行预测的生成模型中。正是因为大脑本身是如此有力的无监督自组织器官，我们的社会文化沉浸才能如此有效。但只有在这两个基本力量之间的许多复杂且理解不足的相互作用中（在复杂的自组织神经动力学和不断演变的社会和物质影响漩涡之间），像我们这样的心智才从物质流中涌现。因此，我们必须在其适当的环境中面对永远活跃的预测大脑——与赋权的物质、语言和社会文化脚手架背景不可分割地交织在一起。接下来是对这一重大且重要任务的初步姿态。

9.2 重述：围绕预测误差的自组织

预测误差提供了一个有机体可计算的量，适合在许多方式和许多时间尺度上驱动神经自组织。我们在前面的章节中多次看到这一原理的作用，但值得停下来欣赏由此产生的有力的自组织扫描。在这个过程的核心是一个概率生成模型，它逐步改变以更好地预测冲击生物有机体或人工代理的感官数据的游戏。这导致学习能够分离出在不同空间和时间尺度上运作的相互作用的身体和环境原因。这种方法描述了一个用于自组织、基础、结构学习的有力机制。学习现在是有基础的，因为远端原因仅作为预测感官数据游戏的手段而被发现（这种游戏也反映了有机体自身对世界的行动和干预）。这种学习是结构揭示的，发掘了在不同空间和时间尺度上运作的原因之间的复杂相互依赖模式。所有这些提供了一种预测例程的调色板，可以以新颖的方式组合来处理新情况。

这样的系统是自组织的，因为它们不以任何特定的输入-输出映射为目标。相反，它们必须发现级联规律性模式，以最好地适应它们自己的（部分自我诱导的）感觉信息流。这是令人解放的，因为这意味着这样的系统可以提供不依赖于特定任务执行的认知方式（尽管要适应的感觉数据游戏本身受到人类活动广泛形式的约束）。

这样的系统也对上下文深度敏感。这是因为任何区域或任何级别的系统响应现在都要对上下文固定信息的完整向下（和横向）级联负责。这种非线性动力学图景进一步增加了复杂性，因为影响流本身是可重新配置的，因为不断变化的精度估计改变了有效连接的时刻模式。

通过围绕预测误差进行自组织，这些架构因此提供了对世界中有机体相关特征的多尺度把握——这种把握的特征是能够在感知和行动共同作用以消除高精度预测误差的持续循环中与世界互动的能力。

9.3 效率和”上帝的先验”

需要注意的一个重要点是，这样的系统并不是简单地因为感觉预测误差成功最小化就停止改变和变化。因为正如我们在第8章中看到的，还有另一个（较少被强调的）因素仍然可以驱动变化和学习。这个因素就是效率。效率（参见，例如，Barlow,
1961; Olshausen & Field,
1996）直观上是冗余和过度的反面。如果一个方案或策略只使用完成工作所需的最少资源，那么它就是高效的。一个足够丰富的生成模型，能够维持有机体对选择行为重要的规律性的把握，但使用最少的能量或表征资源（例如，使用少量参数）来做到这一点，在这个意义上是高效的。相比之下，使用大量参数来适应或响应相同数据的系统并不因此成为其世界的”更准确”建模者。相反，结果往往是对观察到的数据”过拟合”，其中一些数据只是信息信号周围的”噪声”或随机波动。

第8章中描述的光学加速度抵消过程是一个很好的例子，说明了一个将低复杂性（少量参数）与高行为杠杆作用相结合的模型。在最一般的层面上，追求效率简单地是最小化感觉预测误差总和这一整体要求的组成部分。这涉及找到成功参与感觉流的最简约模型。因为我一直认为，预测误差信号的深层功能作用不是招募关于世界的新的和更好的假设，而是利用感觉信息来指导与世界中与我们当前需求和项目相关的那些方面的流畅参与。

这一切在Feldman（2013，第15页）对”上帝的先验”的讨论中得到了很好的戏剧化呈现，这个名称颇为恶作剧地指称了一个误导性的想法，即”当最优贝叶斯观察者的先验与环境中客观存在的先验相匹配时，它就被正确调节了”。这种概念的深层问题一旦我们反思到主动代理(active
agent)从根本上说不是简单地试图建模数据，而是想出在世界中适当行动的方法时就会出现。这将意味着将代理相关信号从噪声中分离出来，选择性地忽略感觉信号提供的大部分内容。此外，“将自己的先验过于紧密地拟合到关于世界如何表现的任何有限观察集合是不明智的，因为观察不可避免地是可靠和短暂因素的混合”（Feldman,
2013，第25页）。

不能保证在线预测学习将以这需要的高效方式正确地将信号从噪声中分离出来。但一切并非没有希望。因为即使在没有持续数据驱动学习的情况下，效率也可以提高（复杂性降低）。做到这一点的一种方法是”修剪”突触连接（也许，如第3章中推测的，在睡眠期间）通过移除弱的或冗余的连接。连接主义中的”骨骼化”算法（参见Mozer
& Smolensky, 1990，以及Clark,
1993中的讨论）和恰当命名的唤醒-睡眠算法(wake-sleep algorithm)（Hinton et
al.,
1995）是这种程序的早期例子，每个都旨在在系统地减少表征过度的同时提供稳健的性能。这种修剪的主要好处是改善泛化——改善在广泛的表面上不同（但根本上相似）的情况下使用已知知识的能力。突触修剪为改善效率和降低模型复杂性提供了一个合理的机制——这种效果可能最经常发生在外感受感觉系统减弱或关闭时，如睡眠期间发生的那样（参见，例如，Gilestro,
Tononi, & Cirelli, 2009; Tononi & Cirelli, 2006）。

9.4 混沌和自发皮层活动

突触修剪提供了一种内源性的手段来改善我们对世界的把握。它使我们能够通过消除虚假信息和关联来改善我们模型和策略的把握，从而避免——或至少修复——当系统使用宝贵资源来跟踪训练数据的偶然或不重要特征时发生的那种”过拟合”。这种突触修剪最好被视为改善我们已经在某种粗略意义上掌握的模型的机制。但我们通常做得比这更多。因为我们能够对自己的心理空间进行一种有意的想象性探索。这种能力的基础是免费获得的（正如我们在第3章中看到的），通过使用分层神经预测作为驱动学习、感知和行动的手段。部署这种策略的生物被证明是天然的想象者，能够”自上而下”地驱动自己的感觉运动系统。这样的生物可以从自动尊重生成模型所暗示的相互关联约束的心理模拟中受益。这种模拟提供了一种充分利用我们已经掌握的生成模型的手段，而突触修剪则有助于从内部改善该模型。

但所有这些仍然可能听起来有些保守，好像我们注定（直到新的经验被构建或介入）要大致保持在我们已获得的世界观的限制内。为了窥见更激进的内源性认知探索形式的可能性，回想一下6.6节中简要勾画的自发皮层活动的描述。根据该描述（见Berkes
et al., 2011；另见Sporns,
2010第8章），这种自发活动并非”纯粹的神经噪声”。相反，它反映了生物对世界的整体模型。诱发活动（特定外部刺激产生的活动）则反映了该模型应用于特定感官输入时的情况。

这项工作和其他研究（见Sadaghiani et al.,
2010）表明，自发皮层活动是感知和行动底层特定生成模型的表达（一种粗略的特征）。根据这种描述，“持续的活动模式反映了世界中因果动力学的历史信息内部模型（用于生成对未来感官输入的预测）”（Sadaghiani
et al., 2010,
p. 10）。将这种自发皮层活动的图景与关于自组织不稳定性的建议（8.11）结合起来，为认知空间的更激进探索开辟了一个有趣的可能性。

假设我们获得的世界模型是由一个从未完全稳定的动力学机制实现的，这很可能是由于（例如，见Van
Leeuwen,
2008）各种混沌式效应。在这种条件下，模型本身（这不过是准备指导感知和行动的结构化神经活动的星座）不断地”闪烁”，探索其自身领域的边缘。这种活动的变化将决定对遇到的感官刺激的微妙不同反应。即使在没有令人信服的感官输入的情况下，这种活动也不会停止。相反，它将继续发生，产生围绕获得模型边缘的持续的刺激分离探索形式——我们可以推测，这些探索可能突然导致对一直占据我们注意力的问题或谜题的新的或更富想象力的（通常更简洁，见9.3）解决方案。此外，Coste
et
al. (2011)的研究表明，一些自发皮层活动与精度优化的波动有关。也许这种波动允许我们探索自己”元模型”的边缘——我们自己对上下文相关可靠性的估计。

这一切是否至少是关于新思想起源和创造性问题解决的深刻而持久谜题的部分解决方案？Sadaghiani
et al. (2010)将他们的描述与机器学习和机器人学中的一些最新工作（Namikawa
& Tani, 2010; Tsuda,
2001）联系起来，在这些工作中，这种心理”漫游”确实是新行为形式的主要来源。这种漫游本身可能由隐含的超先验(hyperpriors)强制执行，这些超先验将世界本身描述为变化和不稳定的，因此不适合那些在认知成就上停滞不前的系统。相反，我们会被持续驱动去探索自己知识空间的边缘，即使在没有新信息和经验的情况下，也会时刻微妙地改变我们的预测和期望（包括我们的精度期望）。

在这些主题的有趣扩展中，Namikawa et
al. (2011)使用神经机器人模拟探索了复杂分层结构与自组织不稳定性（确定性混沌）之间的关系。在这项工作中，具有多时间尺度动力学的生成模型能够实现一组运动行为。在这些模拟中（就像它们在形式上密切相关的PP模型中一样）：

行动本身是符合……关节角度本体感觉预测的运动的结果，感知和行动都试图最小化整个层次结构中的预测误差，其中运动最小化本体感觉层面的预测误差。（Namikawa
et al., 2011, p. 4）

在仿真中，影响较慢时间尺度（更高层次）网络动力学的确定性混沌被发现能够实现原始动作（智能体的基本行为库）之间新的自发转换。这种组织结构被证明既是涌现的又在功能上至关重要。它是涌现的，因为混沌动力学在高层网络中的集中是自然发生的，只要高层的时间常数显著大于其他区域的时间常数（数值细节见Namikawa et al.,
2011，第3页）。这种混沌动力学的部分分离在功能上至关重要，因为通过将自组织混沌的影响限制在高层（较慢时间尺度）网络，机器人能够探索有用的、约束良好的可能动作序列空间，而不会同时破坏动作库本身的稳定、可重用元素。因此，它们能够产生新的自发动作转换，而不会干扰使其动作稳健且能够”按需”可靠重现的快速时间尺度动力学（在低层网络中）。

只有时间尺度动力学以这种方式充分分散的网络才能够显示”具有伴随行为原语自发转换的游走行为和意图性固定行为（可重复执行）[使用]相同的动力学机制”(Namikawa et al.,
2011，第3页，斜体为后加）。相比之下，如果高层网络的时间尺度动力学被降低（变得更快，因此更接近低层网络的时间尺度），机器人行为就会变得不稳定和不可靠，导致作者得出结论：“分层时间尺度差异…对于实现以组合方式自由组合动作和在物理环境中稳定生成它们这两个功能是必需的”(Namikawa et al.,
2011，第9页）。这些结果虽然是初步的，但开始暗示多时间尺度动力学的深层功能作用——这种动力学作为分层预测处理的结果自然发生，并且通过具有不同时间响应特征的神经结构之间的分工合理地实现。

9.5 设计环境和文化实践

然而，在刚才探讨的改进和探索心理空间的任何机制中，没有什么是人类特有的。预测驱动学习、想象、有限形式的模拟，以及对多时间尺度动力学的巧妙利用，都可以在其他哺乳动物中找到，尽管程度不同。正如Roepstorff
(2013，第224页）正确指出的，预测处理故事的最基本元素可能在许多类型的有机体和模型系统中找到。新皮质（容纳皮质柱的分层结构，为预测处理机制提供最令人信服的神经实现）在大小上显示出一些戏剧性的变化，但在所有哺乳动物中都很常见。PP模型的核心特征也可能在其他物种中使用其他结构得到支持（例如，昆虫大脑中发现的所谓”蘑菇体”被推测提供了一种实现用于预测的前向模型的方法，见Li & Strausfeld, 1999，以及Webb, 2004中的讨论）。

那么，是什么使我们（至少表面上）如此不同？是什么让我们——不像狗、黑猩猩或海豚——能够抓住远端原因，这些原因不仅包括食物、配偶和相对社会等级，还包括神经元、预测处理、希格斯玻色子和黑洞？一种可能性(Conway & Christiansen,
2001)是人类神经装置的适应以某种方式共同作用，在我们身上创造了一个比其他动物中发现的更复杂、更具情境灵活性的分层学习系统。就PP框架允许分布式系统内广泛的情境依赖影响而言，相同的基本操作原理可能（给定一些新的路由和影响机会）导致质量上新颖的行为和控制形式的出现。这种变化可能解释了为什么人类智能体显示出Spivey
(2007，第169页）巧妙描述的对”任何时间依赖信号中的分层结构的异常敏感性”。

另一种（可能相关且肯定高度互补的）可能性涉及人类生活的一个强大的复合特征，特别是我们的时间协调社会互动能力（参见
Roepstorff,
2013）以及我们构建人工制品和设计环境的能力。其中一些要素也出现在其他物种中。但在人类的情况下，整个拼图在灵活的结构化符号语言（这是上述Conway和Christiansen处理的目标）和近乎强迫性的驱动力（Tomasello et al.,
2005）来参与共享文化实践的影响下结合在一起。因此，我们能够在接触Roepstorff et
al. (2010)所称的”模式化社会文化实践”的变革性背景下，反复重新部署我们的核心认知技能。这些包括使用符号铭文（作为”物质符号”遇到，参见Clark,
2006），这些符号嵌入在复杂的实践和社会例程中（Hutchins, 1995, 2014）。这样的环境和实践包括数学、阅读、5写作、结构化讨论和教育。这些设计环境的连续和调节构成了Sterelny
(2003)描述为”增量下游认识论工程”的复杂而难以理解的过程。

这种堆叠和可传播的结构（设计环境和实践）对神经系统中预测驱动学习的潜在影响是什么？预测驱动学习例程使人类思维在多个空间和时间尺度上对行动就绪、有机体显著世界的统计结构具有渗透性，这反映在训练信号中。但这些训练信号现在作为复杂发展网络的一部分传递，该网络逐渐包括体现在我们所沉浸的符号和其他形式社会文化支架之间的统计关系网络中的所有复杂规律性。因此，我们自我构建了一种滚动的”认知生态位”(cognitive
niche)，能够诱导获得生成模型，其范围和深度远远超过它们在与世界的简单感官接触中的表面基础。

要了解这是如何工作的，回想一下构建新想法或概念的方法（假设PP的资源）是遇到新的感官模式，导致高度加权（有机体显著）的预测误差。如果系统无法通过招募它已经掌握的某个模型来解释高度加权的误差，这些误差会导致可塑性增加，并且（如果一切顺利）获得关于负责令人惊讶的感官输入的远端原因的形状和性质的新知识。但我们人类也擅长故意操纵我们的物理和社会世界，使它们提供新的、越来越具有挑战性的模式来驱动新的学习。一个非常简单的例子是在某些文化中，通过故意使用算盘来支架学习心算的方式。对因此可获得的感官模式的体验有助于建立对许多复杂算术运算和关系的理解（有关讨论，参见Stigler et al.,
1986）。具体的例子并不重要，但一般策略很重要。我们以使新知识和技能可获得的方式构建（并反复重构）我们的物理和社会环境（有关一些美妙的探索，参见Goldstone, Landy, & Brunel,
2011；Landy &
Goldstone, 2005；以及信息理论转折，Salge, Glackin, & Polani,
2014）。渴望预测的大脑在具身行动过程中暴露于新颖的感官刺激模式，可能因此获得在基于物理操纵的生成模型重新调谐之前真正无法达到的知识形式。

这种重新调谐和增强现在由大量符号介导的循环到物质和社会文化中提供服务：这些循环涉及（参见Clark, 2003, 2008）笔记本、草图本、智能手机，以及（参见Pickering & Garrod,
2007）与其他代理的书面和口头对话。6这样的循环有效地启用了新形式的重入处理。它们采用”一阶”认知产品（如看到新紫色摩天大楼的视觉体验），用公共符号包装它（将其转化为书面或口头序列，“我今天看到了一座新的紫色摩天大楼”），并将其投入世界，以便它可以作为新类型的具体可感知物——书面或口头句子的感知（Clark 2006, 2008）——重新进入我们自己的认知系统和其他代理的认知系统。这些新的可感知物与其他语言形式的可感知物具有高度信息性的统计关系。一旦外化，想法或思想因此能够参与全新的更高阶和更抽象统计相关性网络。这种相关性的特征是词语预测其他词语的出现，数学符号和运算符的标记预测其他此类标记的出现，等等。

我们从兰道尔和同事关于”潜在语义分析”(LSA，latent semantic
analysis)的精彩研究中，窥见了人类语言中复杂内在统计关系的力量。这项研究揭示了词汇与其出现的更大语境（句子和文本）之间统计关系（但是深层的，非一阶的）中所蕴含的大量信息（参见Landauer & Dumais,
1997；Landauer et
al.,
2007）。例如，这里展示的词汇间深层统计关系包含了能够帮助预测特定学科领域论文成绩的信息。更广泛地说（因为LSA是一种有严格限制的特定技术），我们人类沉浸其中的丰富符号世界现在可被证明本身就充满了关于意义关系的信息。这些意义关系反映在我们的使用模式中（因此也反映在出现模式中），它们可以被识别和利用，而不依赖于将词汇和符号与实际行动以及（我们其余的）感官世界联系起来的更基本的钩子。此外，其中一些意义关系存在于这样的领域中：其核心构念现在已经远远脱离了任何简单的感官特征，只有在量子理论、高等数学、哲学、艺术和政治（仅举几例）等深奥世界特有的内在关系中才能看到。

因此，我们对世界的最佳理解被赋予物质形式，并以这种新的形式作为公共可感知的对象——词汇、句子、方程式——变得可获得。这带来的一个重要副作用是，我们自己的思想和观念现在对我们自己和他人都变得可获得，成为刻意注意过程的潜在对象。这为一系列知识改进和知识检验技术打开了大门，从简单的询问理由的对话，到当代科学特有的测试、传播和同行评议的复杂实践。由于所有这些通过口语、书面文本、图表和图片进行的物质性公共载体，我们对世界的最佳预测模型（不像其他生物的模型）因此成为了适合公开批评和系统性、多主体、多代际测试与完善的稳定、可重新检查的对象。因此，我们对世界的最佳模型能够作为累积性、共同分布式推理的基础，而不仅仅是提供个体思考发生的手段。同样强大的预测处理机制，现在针对这些全新类型的统计上富有意义的”设计师输入”，然后能够发现和完善新的生成模型，锁定（有时主动创造）世界中越来越抽象的结构。结果是，人类建造的（物质和社会文化）环境成为新可传递结构的强大来源，这些结构训练、触发并反复转化渴求预测的生物大脑的活动。

总之，我们人类建造的世界不仅仅是我们生活、工作和娱乐的舞台。它们也构建了终生的统计沉浸，这些沉浸建立和重建生成模型，为每个主体的感知、行动和推理能力提供信息。通过构建一系列设计师环境，如人类建造的教育、结构化游戏、艺术和科学世界，我们反复重构自己的心智。这些设计师环境已经慢慢变得适合像我们这样的生物，它们”了解”我们就像我们了解它们一样。作为一个物种，我们一代又一代地不断完善它们。正是这种迭代的重构，而不是纯粹的处理能力、记忆、移动性，甚至学习算法本身，完成了人类心智的拼图。

9.6 白线

为了进一步理解这种文化中介重塑的力量和范围，回想第8章的主要寓意。寓意是预测大脑不注定要在要求苛刻和时间紧迫的世界中时时刻刻部署高成本、模型丰富的策略。相反，行动和环境结构都可以被调用来降低复杂性。在这种情况下，PP提供并部署充分利用身体、世界和行动的低成本策略。在跑去接飞球这个简单案例中，要解决的问题正是由那个球本身”提出”的，其飞行中的光学特性使低成本解决方案本身变得可获得。在这种情况下，我们不需要主动构建我们的世界以使低成本策略可获得，或提示其使用。然而，在其他情况下，文化雪球效应使我们能够以既提示又帮助构成通向行为或认知成功的低成本路径的方式来构建我们的世界。

一个最简单的例子是在蜿蜒的悬崖顶道路边缘涂白线。这种环境改变允许司机通过（部分地）预测各种更简单的光学特征和线索的起伏来解决保持汽车在道路上的复杂问题（例如，参见Land,
2001）。在这种情况下，我们正在建造一个更好的世界来进行预测，同时构建世界以在正确的时间提示该策略。换句话说，我们建造的世界提示更简单的策略，而这些策略只有因为我们首先改变世界的方式才变得可获得。其他例子包括在超市中使用标价（Satz & Ferejohn,
1994）、穿我们最喜爱的足球队的颜色，或展示我们所选亚文化的独特服装风格。

因此，预测误差最小化模型关于皮层处理最基本运作方式的全部潜力，可能只有当这个理论与对沉浸在大量多样化社会文化设计环境中所能产生的作用的理解相结合时才会显现（关于这个方向的一些早期步骤，请参见Roepstorff et al.,
2010）。这样一种综合方法将实现一种”神经构建主义”版本（Mareschal et al.,
2007），根据这种观点：

大脑的架构……以及环境的统计特性，都不是固定的。相反，大脑连接性受到广泛的输入、经验和活动依赖过程的影响，这些过程塑造并构建其模式和强度……这些变化反过来导致与环境的相互作用发生改变，对未来体验和感知的内容产生因果影响。（Sporns,
2007，第179页）

因此，人类思维和推理的独特之处可能最好通过Hutchins
(2014，第35页)所描述的”在大时空尺度上运作的文化生态系统”的运作来解释。在这样的生态系统中，缓慢进化的文化传承实践塑造了神经预测误差最小化发生的世界本身。Hutchins推测，这些文化实践本身可能被有效地理解为在扩展的时空尺度上运作的熵（惊讶）最小化装置。行动和感知随后协同工作来减少预测误差，但这只是在文化分布式过程的更缓慢演化背景下进行的，这种过程产生了一系列实践和设计环境，它们对人类思维和推理的发展（例如，Smith & Gasser,
2005）和展开的影响很难被高估。

当然，也有不利的一面。不利的一面是，这些文化中介过程也可能产生各种路径依赖形式的成本（Arthur,
1994），在这种依赖中，后续解决方案建立在早期解决方案的基础上。次优的基于路径的特异性可能随后被冻结（也许就像备受讨论的QWERTY键盘或Betamax录像格式）到我们的物质人工制品、制度、记号法、测量工具和文化实践中。但这些成本是容易承受的。因为正是这些相同的轨迹敏感文化过程带来了巨大的认知收益，这些收益来自设计环境的缓慢、多代发展——这些环境帮助人类心智到达其他动物心智无法到达的地方。

9.7
为创新而创新

为这种社会文化-技术之火增添更多燃料，甚至可能如Heyes
(2012)优雅论证的那样，我们许多文化学习能力本身就是文化创新，通过社会互动获得，而不是直接来自基本的生物适应。这里的观点是：

文化学习的专门特征——使文化学习特别擅长促进信息社会传播的特征——是在发展过程中通过社会互动获得的……它们既是文化进化的产物，也是文化进化的生产者。（Heyes,
2012，第2182页）

借用Heyes自己的类比，文化学习不仅仅是产生越来越多”谷物”（关于世界的可传播事实）的生产者，而且是”磨坊”的来源——“使我们能够从他人那里学习谷物的心理过程”（Heyes,
2012，第2182页）。

最明显的例子是读写，这是一对匹配的文化实践，它们似乎出现得太晚，不可能是遗传适应的结果。众所周知，阅读实践会导致人类神经组织的广泛变化（Dehaene
et al., 2010; Paulesu et
al., 2000）。由此产生的新组织利用了Anderson
(2010)所描述的”神经重用”基本原则，其中预先存在的元素被招募和重新利用。通过这种方式：

学习阅读采用旧部分并将它们重塑为一个新系统。旧部分是计算过程和皮层区域，最初在遗传和文化上适应于物体识别和口语，但是个体发生的、文化的过程——识字训练——使它们成为专门用于文化学习的新系统。（Heyes,
2012，第2182页）

因此，阅读是文化遗传磨坊的一个很好的例子——一个文化进化的产物，它滋养和推动文化进化过程本身。Heyes论证，其他例子可能包括社会学习的关键机制（通过观察其他主体行动来学习）和模仿。如果Heyes是对的，那么文化本身可能对许多子机制负责，这些子机制为文化雪球提供了传递像我们这样的心智的手段和动力。

[9.8
词语作为操控精确性的工具]

词汇和短语享有双重生命。它们既是交流工具，似乎也在我们自己思想和观念的展开和发展中发挥作用。后一种角色有时被称为语言的超交流维度(supra-communicative
dimension)（参见Clark,
1998; Dennett,
1991; Jackendoff,
1996）。这种超交流角色似乎相当神秘。仅仅因为用语言表达一个思想（你可能坚持认为她已经有了这个思想），一个智能体能获得什么认知优势？答案很可能是我们错误地描绘了这种情况。与其说仅仅表达我们已有的思想，这种行为必须以某种方式改变、影响或转换思维本身。但这到底是如何运作的呢？

从预测处理(PP)的角度考虑，遇到的、自我产生的或对话共建的词汇或短语对个体处理和问题解决可能产生的影响。在这种情况下，我们要么独自一人，要么作为集体的一部分，创造”人工输入流”，这些输入流可能特别适合改变和细化内在处理流程，从而帮助决定感知、体验和行动。

在对这些想法的基础探索中，Lupyan and Ward
(2013)使用连续闪烁抑制(Continuous Flash Suppression,
CFS)技术进行了实验。8在CFS中，当变化的其他图像流呈现给另一只眼睛时，持续呈现给一只眼睛的图像会被抑制。这是双稳态感知(bi-stable
perception)的另一个例子，与我们在第1章中探讨的双眼竞争案例相关。9Lupyan和Ward发现，被CFS掩盖意识的物体如果在试验开始前听到正确的词——如果被抑制的物体是斑马，就听到”斑马”这个词——可以被解除抑制（有意识地检测到）。听到正确的词提高了检测物体的”命中率”，也缩短了反应时间。作者认为，解释是”当与言语标签相关的信息与传入的（自下而上的）活动匹配时，语言为感知提供自上而下的增强，将原本不可见的图像推进意识”（Ward & Lupyan, 2013,
p. 14196）。在这个实验中，言语增强是外部提供的。但是相关效应——不提供外部提示——也在有意识识别中得到了证明。因此，Melloni et al. (2011,
在3.6节中讨论）表明，形成可报告的有意识感知所需的起始时间根据恰当期望的存在与否而显著变化（约100毫秒），即使这些期望是在被试执行任务时自然产生的。将这两种效应结合起来表明，接触词汇的功能是改变或细化帮助构建我们持续体验的积极期望。

在某些方面，这似乎很明显。词汇会产生影响！但有新兴证据表明，接触词汇和短语所诱发的期望特别强烈、集中和有针对性。Lupyan and Thompson-Schill
(2012)发现，听到”狗”这个词比简单地听到吠叫声更能有效改善相关辨别任务的表现。还有引人入胜的证据（参见Çukur
et al., 2013，以及Kim
& Kasstner,
2013中的讨论）表明，基于类别的注意（如在观看电影或视频片段时被告知暗中注意”车辆”或”人类”）会暂时改变神经元群体的调谐，使神经元或神经元集合的类别敏感性朝着被注意内容的方向转移。

这种指令诱导的皮层表征的瞬态改变可以通过改变特定预测误差信号精度权重的机制套件来实现。这很有启发性。结构化语言的一个强大特征是它能够廉价且非常灵活地针对我们自己理解或我们对另一个智能体理解的高度特定方面。在预测处理风格的认知架构背景下，这可能通过影响我们对精度的持续估计来发挥作用，因此影响分配给持续神经活动不同方面的相对不确定性。Yuval-Greenberg and Heeger
(2013,
p. 9365)的最新工作表明”CFS基于调节神经反应的增益，类似于降低目标对比度”。预测处理调节这种增益的机制当然是预测误差的精度权重。可以推测，语言提供了一种精细调谐的手段来人为操纵精度（因此暂时修改影响），在神经处理的不同层次上操纵预测误差。这种瞬态的、有针对性的、微妙的精度操纵可以选择性地增强或抑制我们自己或另一个智能体世界模型任何方面的影响。自我产生的（或心理排练的）语言随后会成为探索和利用我们自己获得的生成模型的全部潜力的有效手段，为操纵我们自己预测误差的精度权重提供一种人工第二系统——因此是一个”巧妙技巧”（Dennett,
1991），用于人为操纵我们对自己不确定性的估计，使我们能够充分灵活地利用我们所知道的。

我们可以说，词语（对我们这些语言使用者而言）是代谢成本低廉且灵活的”人工语境”来源(Lupyan
& Clark, in
press)。从预测处理(PP)的角度来看，词语串对神经处理的影响是灵活地修改自上而下信息的应用方式，以及它在每个处理层级上的影响程度（见图9.1）。这种用于有针对性自我操控的强大工具将为智力提供巨大提升，在远超单纯语言表现相关的方面改善表现。10
此外，这种工具的整体认知影响预计会与智能体语言技能库的精妙性和范围成正比。
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图9.1 基本预测处理图式，语言作为附加输入

来源：改编自Lupyan & Clark, in press。

这确实是一个诱人的图景。但公共语言形式编码如何与PP假设的结构化概率知识表征相互作用，在很大程度上仍然未知。这种交互作用是前面描述的文化建构过程的核心，必须成为未来研究的重要目标。

[9.9 与他人共同预测]

在社会世界中，我们刚刚勾勒的许多技巧和策略在相互支持的混合中汇聚在一起。其他智能体（回想第5章）通常适合使用产生我们自己行动的同一生成模型进行预测。但其他智能体也提供了一种独特的”外部脚手架”形式，因为他们的行动和反应可以被利用来减少我们自己的个体处理负荷。最后，其他智能体本身也是预测者，这为互利（或有时是破坏性的——回想2.9）的”连续相互预测”过程开辟了一个有趣的空间。

Pickering和Garrod
(2007, 2013)详细探讨的一个很好的例子是对话的共同构建。在对话中，Pickering和Garrod认为，每个人都使用自己的语言产生系统（因此是支撑自己行为的生成模型）来帮助预测他人的话语，同时也使用他人的输出作为自己正在进行的表达的一种外部脚手架。这些预测（正如PP所暗示的）是概率性的，跨越从音韵学到句法和语义的多个不同层级。随着对话的进行，多个预测因此与其相关概率持续共同计算（另见Cisek & Kalaska,
2011; Spivey,
2007）。在这种过程中，各方通常都在努力匹配或试图匹配自己的行为和期望与他人的行为和期望。随着对话的进行，词语、语法、语调、手势和眼球运动都可能被公开复制或暗中模仿（对语言和行为证据的便利回顾，见Pickering & Garrod,
2004）。特别是公开复制，有助于支持相互预测和相互理解，因为”如果B公开模仿A，那么A对B话语的理解就会通过A对自己先前话语的记忆得到促进”(Pickering & Garrod,
2007,
p. 109)。结果是”预测和模仿可以共同解释为什么对话往往很容易，尽管它涉及持续的任务切换以及确定何时说话和说什么的需要”(p. 109)。

当然，这种搭便车并不局限于我们的对话互动。相反，在某种形式或另一种形式中，它似乎表征了人类联合行动的许多形式，从团队运动到与伴侣一起换床单(Sebanz & Knoblich,
2009)。个体智能体也可能主动约束自己的行为，以使自己更容易被其他智能体预测。因此，我们可能人为地稳定自己的公共人格，以鼓励他人与我们建立经济或情感安排(Ross,
2004)。在更宏大的尺度上，Colombo (in
press)将社会规范(norm)（日常社会行为中大多未成文的”规则”，如在餐厅留小费）描述为其作用是通过创建结构或图式来减少相互不确定性的设备，在这些结构或图式中，行为变得更加相互可预测。Colombo论证，社会规范是熵最小化设备，表征为概率分布，服务于使社会行为可预测。因此，对我们自己行为的期望在本质上既是描述性的又是规范性的。

这种双重性质在个人叙事的认知作用中也很明显(Hirsh et al.,
2013)：我们向自己和他人讲述的关于我们生活流程和意义的故事。这种叙事作为构建我们自己自我预测模型的高级元素发挥作用，因此影响我们自己未来的行动和选择。但个人叙事通常与他人共同构建，因此往往将社会的结构和期望反馈回来，使它们反映在个体用来理解自己行为和选择的模型中。因此，个人叙事可以被视为另一种共同的不确定性减少设备。

Roepstorff and Frith
(2004)
指出，许多人类互动案例都涉及一种顶层的”脚本共享”，其中控制一个个体行动的最高层过程可能起源于另一个个体的大脑。他们详细研究的案例是构建对实验情境的充分理解，以允许被试参与特定的心理学实验。在这些案例中，人类个体通常能够通过一段言语指导来实现参与所需的（有时相当苛刻的）理解，在这个过程中，高层理解直接从实验者传达给被试。这就是Roepstorff and Frith
引人入胜地称为”行动的顶-顶控制”的案例，其中实验者的高层理解元素通过语言交流得以定位，从而控制另一个个体的反应模式。这种情况可以与训练猴子所需的漫长而艰苦的训练过程形成对比。Roepstorff
and Frith
描述的特别具有挑战性的例子涉及执行威斯康星卡片分类任务的简化版本，在猴子能够充当合适的被试之前，需要进行一整年的操作性条件反射训练（参见Nakahara et al.,
2002）。在这种训练之后，Nakahara
等人发现猴子和人类被试在执行任务时都出现了解剖学上相似的大脑激活，这表明按照计划，猴子确实学会了与人类被试相同的”认知集合”（相同的行动和选择指导方案）。但尽管有这种终点相似性，过程显然是根本不同的，因为：

人类参与者在”顶-顶”交流中直接从实验者那里接收这个脚本，而猴子必须仅通过提供给它的具体刺激和奖励来重建这个脚本。这是在猴子基于对情境的先前理解对实验者给予的奖励反应做出反应时发生的。（Roepstorff & Frith,
2004, p. 193）

在猴子的案例中，脚本同步需要通过真正自下而上的学习过程来重新创建实验者的顶层理解，而在人类被试的案例中，这种艰苦的路径可以通过明智地使用语言和预先存在的共同理解来避免。在已经拥有重要共同理解的人类被试中，语言因此提供了一种廉价的、易于获得的”顶-顶”行动控制路径。

循环的语言形式互动因此可以帮助创建Hasson et al. (2012, p. 114)
所描述的”脑-脑耦合”系统，其中”一个大脑的感知系统与另一个大脑的运动系统耦合”，以使新形式的联合行为得以涌现——例如，当一个个体在将大钢琴搬上楼梯时向另一个个体大声发出命令。

语言还为整个人类个体群体提供了集体协商复杂表征空间的手段。特别是，它提供了一种（参见Clark,
1998）驯服”路径依赖”学习的方法。路径依赖性，在其最熟悉的形式中，是结构化教育和训练的理论基础。这是必要的，因为某些想法只有在其他想法就位后才能被理解。这种”认知路径依赖性”可以很好地解释（参见例如Elman,
1993），将智力进步视为涉及在大型复杂空间中进行计算搜索过程的东西。先前的学习使系统倾向于尝试空间中的某些位置而不是其他位置。当先前学习是适当的时，发现某种新规律的工作变得可处理：先前学习充当要探索的选项空间的过滤器。我们一直在探索的基于预测的方法的层次性质使它们特别适合作为能够支持复杂路径依赖学习模式的内部机制，其中后期成就建立在早期成就的基础上。然而，与此同时，先前学习使某些其他规律更难（有时不可能）被发现。因此，先验知识总是既具有约束性又具有使能性。

当面对表现出路径依赖学习的个体时，语言允许想法被保存并（在某种意义上）在个体之间迁移这一平凡观察获得了新的力量。因为我们现在可以理解这种迁移如何可能允许极其精细和困难的智力轨迹和进程的共同构建。一个只有乔的经验才能提供的想法，但只有在玛丽大脑目前提供的智力生态位中才能繁荣并实现其全部潜力，现在可以通过在这些个体之间的旅行来实现其全部潜力。不同的个体（以及同一个体在不同时间）构成不同的”过滤器”，这样的个体群体使得任何单一个体都无法理解的学习和发现轨迹变得可用。因此，语言链接的社区内可用的智力生态位的多样性提供了一个令人惊叹的群体层面多个体轨迹矩阵。

总之，社会互动智能体从持续相互预测的嵌套式自我强化循环中获益。当互动的预测性智能体群体构建共享的社会世界时，这种联合叠加效应(joint
piggy-backing)自然涌现，可能是人类互动低成本计算策略的基本来源。智能体间的交流创造了通往可能理解空间的新路径，使得交流智能体网络能够共同探索那些会迅速击败任何个体智能体的智力轨迹。

9.10 构建我们的世界

行动、文化学习、相互预测、巧妙运用语言以及多种形式的社会技术脚手架(scaffolding)的综合效应是变革性的。正是预测大脑与这整套相互支持的技巧和策略之间尚未被充分理解的炼金术，使我们具有了独特的人类特征。因此，我们更大故事的一个直接含义是，存在一种非常真实的意义，即人类智能体帮助构建了他们建模和居住的世界。

这种构建过程与听起来神秘的”构建世界”概念相当接近，至少如该概念在Varela等人(1991)中出现的那样。

Varela等人写道：

构建式感知方法(enactive
approach)的总体关切不是确定如何恢复某个独立于感知者的世界；相反，它是确定感觉和运动系统之间的共同原理或规律性联系，这些联系解释了行动如何在依赖于感知者的世界中得到感知引导。(Varela等人，1991，第173页)

据Varela等人报告，这种感知方法在Merleau-Ponty(1945/1962)的工作中就有预示。在那里，Merleau-Ponty强调了感知本身在很大程度上由人类行动构建的重要性。因此，我们经常认为感知仅仅是信息来源，然后用于指导行动。但如果稍微扩展时间窗口，就会清楚地看到，我们同样可以将行动视为感知刺激本身的选择器。用Merleau-Ponty的话说：

由于生物体接收到的所有刺激反过来都只有通过其先前的运动才成为可能，这些运动最终将受体器官暴露于外部影响之下，人们也可以说行为是所有刺激的第一原因。(Merleau-Ponty，1945/1962，第13页)

在一个引人注目的比喻中，Merleau-Ponty然后将活跃的生物体比作一个移动的键盘，它移动自己以向”本身单调的外部锤子行动”提供不同的键(第13页)。世界”敲打给感知者”的信息因此在很大程度上是由感知者自身的性质和行动创造的(或者这个比喻所暗示的)：她将自己呈现给世界的方式。据Varela等人(1991，第174页)的观点，结果是”生物体和环境在相互规定和选择中结合在一起”。

Varela等人将这种关系描述为”结构耦合”(structural
coupling)，其中”物种产生并规定了自己的问题域”(第198页)，并在这个意义上”构建”或产生(第205页)自己的世界。在讨论这些问题时，Varela等人还关注强调相关的结构耦合历史可能选择他们所描述的”非最优”特征、性状和行为：涉及”满意化”(satisficing)(见Simon，1956，以及第8章)的那些，这意味着满足于任何”足够好”的解决方案或结构”具有足够的完整性来持续存在”(Varela等人，1991，第196页)。预测处理(PP)具有兑现所有这些”构建主义”(enactivist)支票的资源，将生物体和生物体显著的世界描述为在相互规定过程中结合在一起，其中适合支持可行互动历史的最简单近似是被学习、选择和维持的。

启用预测处理的智能体可以说主动构建其世界的最简单方式是通过采样。这里的行动通过以旨在”提供”预测刺激模式的方式移动身体和感觉器官来服务于感知。特别是，它们旨在(第2章)提供高可靠性、任务相关信息的预测序列。在我看来，这是Merleau-Ponty想象的那种”主动键盘”效应的一个非常清楚的例子——生物体选择性地移动其身体和受体以尝试发现它所预测的刺激。通过这种方式，不同的生物体和个体可能以选择性采样的方式，既主动构建又持续确认不同”世界”的存在。正是在这个意义上，如Friston、Adams和Montague(2012，第22页)评论的那样，我们的隐式和显式模型可以说”创造了它们自己的数据”。

这样的过程在几个组织尺度上重复进行。因此，我们人类不仅仅是对某些自然环境进行采样。我们还以（正如我们刚刚看到的）各种强有力的、相互作用的、往往是累积性的方式来构建那个环境。我们通过建造物质人工制品（从住宅到高速公路）、创造文化实践和制度，以及交易各种符号化和记号化的道具、辅助工具和脚手架来做到这一点。我们的一些实践和制度也被设计来训练我们更有效地采样和利用我们人类建造的环境——例子包括体育练习、特定工具和软件使用的培训、学习快速阅读，以及许许多多其他的例子。最后，我们的一些技术基础设施现在以旨在减少预测性智能体负荷的方式进行自我改变，从我们过去的行为和搜索中学习，以便在正确的时间提供正确的选项。通过所有这些方式，以及在所有这些相互作用的空间和时间尺度上，我们构建并选择性地采样那些世界——在统计敏感交互的重复回合中——安装我们用来处理它们的生成模型。

在所有这些设置中，生成模型的任务是捕获将支持完成工作所需行动的最简单近似——那（正如我们在第8章中看到的）意味着考虑到生物的形态学、物理行动和社会技术环境所能完成的任何工作。因此，PP完全与强调节俭、满意化(satisficing)以及充分利用大脑、身体和世界的简单但充分解决方案普遍性的工作相协调。大脑、身体和部分自我构建的环境显示为”相互嵌入的系统”（Varela等，2001年，第423页），在情境成功的服务中共同工作。

[9.11 表征：坏的突破？]

然而，至少还有一个著名的棘手问题，PP和激活论(enactivism)（至少如果历史是任何指导的话）似乎注定要在这个问题上产生分歧。那就是”内部表征”的问题。因此Varela等明确表示，在激活论概念上，“认知不再被视为基于表征的问题解决”（第205页）。然而，PP大量处理内部模型——丰富的、节俭的，以及介于两者之间的所有点——其作用是通过预测感官数据的复杂表现来控制行动。激活论者可能担心，这就是我们关于神经处理的有前景故事”变坏”的地方。为什么不简单地抛弃关于内在模型和内部表征的讨论，坚持激活论美德的真正道路呢？

这个问题需要比我在这里（也许仁慈地）尝试的更多讨论。14尽管如此，PP和激活论之间的剩余距离可能不像那种露骨的对立所暗示的那么大。我们可以首先回忆起，尽管PP大量使用内在模型和表征的讨论，但它调用的表征是完全概率性的和面向行动的。这些表征（见[第5-8章]）在滚动感觉运动循环的背景下，根本上从事服务行动的业务。这样的表征旨在参与世界，而不是以某种行动中立的方式描绘世界。此外，它们仍然牢固植根于有机体-环境交互的模式中，这些模式提供了在成熟概率生成模型中反映的结构化感官刺激。该生成模型的作用是在多个竞争性行动可供性(affordances)的世界中提供高效的、上下文敏感的掌握。

这种掌握的形状被Itay
Shani很好地捕捉到，他写道：

实际的感官系统本身不关心真理和准确性，而是关心行动和维持它们所嵌入的有机体功能稳定性的需要。它们不像理想化的科学观察者那样报告或记录什么在哪里，而是帮助有机体应对其外部和内部（躯体）环境中的变化条件。(Shani, 2006, 第90页)

如果PP是正确的，这正是指导感知和行动的多层概率生成模型所发挥的作用。15

这些多层次面向行动的概率生成模型所支配的状态包含什么内容？生成模型发出预测，估计各种可识别的世界状态（包括身体状态和其他智能体的心理状态）。但正如我们反复看到的，估计神经估计本身的情境变量可靠性（精度）也是必要的。其中一些精度加权的估计驱动行动，而正是行动随后对场景进行采样，提供感知从而选择更多行动。这种循环复杂性将使得用日常口语的术语和词汇来充分捕捉许多关键内在状态和过程的内容或认知角色变得困难（也许是不可能的）。这种词汇是为交流而”设计”的（尽管它也可能启用各种形式的认知自我刺激(cognitive
self-stimulation)）。相比之下，概率生成模型是为了在滚动的、不确定性调制的感知和行动循环中与世界互动而设计的。因此构建的表征”不是世界中物体的实际再现或复制品，而是…对世界进行预测并基于与世界的互动修正其预测的不完整、抽象代码”（Lauwereyns,
2012，第74页）。在PP中，高级状态（生成模型的）针对空间和时间中大规模的、日益不变的模式。这些状态帮助我们跟踪特定的个体、属性和事件，尽管感觉刺激流中存在巨大的瞬间变化。通过下行预测级联展开，这些更高级别的状态同时为感知和行动提供信息，将它们锁定在连续的循环因果流中。这些模型不是简单地描述”世界是什么样的”，即使在”更高”更抽象的层次上考虑，也是为了接触那些对我们重要的世界方面而设计的。它们为重要交互提供对重要模式的把握。

这为内在表征争议中的和平提供了一个方案。Varela et
al. (1991)强烈拒绝对”内在表征”的诉求。但对他们来说，这个概念暗示了对他们所称的”预给定世界”的”行动中性”捕捉。他们争论说，有机体和世界是通过结构耦合(structural
coupling)的历史共同定义的：一种彼此的主动”拟合”，而不是被动的”镜像”。我试图表明，PP完全尊重这种直觉。它假设一个分层生成模型，通过使系统能够最小化预测误差，从而避免与环境的危害性（可能致命的）遭遇，来帮助维持系统的完整性和可行性。这个分布式内在模型本身是在多个时间尺度上运行的自组织动力学的结果，它选择性地发挥作用，使智能体暴露于它预测的刺激模式中。因此，生成模型的功能——正如行动主义者(enactivist)可能坚持的那样——是启用和维持服务于我们需求并保持我们可行性的结构耦合。

我们是否可以完全用非表征术语来讲述我们的故事，而根本不调用分层概率生成模型的概念？人们应该总是谨慎对待关于有朝一日在解释上可能实现什么的全面断言！但就目前情况而言，我根本看不出这如何能够实现。因为正是这种描述让我们理解这些循环动力学制度是如何产生并实现如此壮观结果的。这些制度产生并成功，是因为系统自组织以捕捉（部分自创的）输入流中的模式。这些模式指定了在不同空间和时间尺度上运作的身体和世界原因。减去这个指导愿景，剩下的只是跨越大脑、身体和世界的复杂循环动力学图景。这样的愿景当然是正确的，就其所及而言。但它不能解释（不能使之可理解）结构化的、适合感知、思维、想象和行动的有意义领域的出现。

然而，从PP提供的解释视角来考虑那些相同的循环动力学，许多事情自然就位了。有了这个图式在心中，我们理解感知、想象和基于模拟的推理是从单一认知架构中共同涌现的；我们看到这种架构如何同时支持感知和行动，将它们锁定在循环因果拥抱中；我们看到为什么，以及确切地如何，感知和行动本身是共同构建和共同决定的；我们看到在更长的时间尺度上，统计驱动的学习如何能够首先发掘相互作用的远端和身体原因，揭示一个充满人类规模行动机会的结构化世界；我们理解意外的遗漏和缺失如何能够与最具体的普通可感知物一样突出和在感知上引人注目。此外，我们从一个既容纳又统一机器学习、心理物理学、认知和计算神经科学以及（日益增长的）计算神经精神病学中令人印象深刻的大量工作的视角来欣赏这一切。这确实令人鼓舞。也许这个大致范围内的模型为我们提供了对具身心智的基础和统一科学形状的首次一瞥？

9.12 野外预测

我们的神经经济存在是为了服务于具身行动的需要。它通过启动和维持复杂的循环因果流来实现这一点，在这些因果流中，行动和知觉是相互决定和相互确定的。这些流制定了结构耦合，在服务我们需要的同时，让有机体保持在其自身专门的生存窗口内。所有这些都是由一个多层次生成模型协调的，正如我们的故事所暗示的，该模型被调整来预测当前感官信号的任务显著性方面。

这是一个充斥着表征、脱离世界的内在经济吗？绝对不是。这是一个面向行动的内在经济，旨在将具身智能体锁定到其世界中的机会上。从动力学角度来说，整个具身、主动系统在这里围绕有机体可计算的量”预测误差”进行自组织。这正是提供对不断演化的感官冲击的多层次、多区域把握的要素——这种把握必须跨越多个空间和时间尺度。这样的把握同时决定知觉和行动，并且选择（制定）正在进行的感官轰炸流本身。在这里发出感官预测的生成模型因此不过是对展开的感官流的多层次、多区域、多尺度、涉及身体和行动的把握。实现这种把握就是了解我们在体验和行动中遇到的结构化和有意义的世界。

在人类心智的某种特殊情况下，这种把握被层层叠叠的社会文化结构和实践进一步丰富和转化。浸润在这样的实践中，我们的预测性大脑被赋予了以新的、变革性的方式重新部署其基本技能的能力。理解文化、技术、行动和级联神经预测之间产生的相互作用无疑是二十一世纪认知科学面临的主要任务之一。
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结论

预测的未来

记住所有模型都是错误的；实际问题是它们必须错误到什么程度才不再有用。

—[Box & Draper, 1987]

10.1 具身预测机器

预测处理(Predictive Processing,
PP)提供了一个与具身和环境情境心智研究完美契合的大脑愿景（或者说我一直在论证的）。这是一种由行动以及连接行动和知觉的循环因果流锻造的契合。这种契合揭示了知觉、理解、推理和想象是共同涌现的，而不安定的游移动力学是具身心智的特征。在这种永远活跃、自组织的流动中，神经子集合以由相对不确定性的变化估计决定的方式形成和消解。这些临时电路招募并被变化的身体和身体外结构和资源网络招募。由此产生的瞬态整体是适应性和行为成功的真正（节俭、高效）载体。因此，预测性大脑与其说是”头脑中”的隔离推理引擎，不如说是面向行动的参与引擎，提供对任务显著机会的滚动把握。

雕刻和维持这种滚动把握的是向下（和横向）流动预测的深层认知引擎。正是这些深层认知引擎（多层次概率生成模型）使我们能够在知觉和行动中遇到一个为人类需要和目的而解析的世界。大量洒布着我们自身预测误差精度（方差或不确定性）的估计，这提供了一个强大的工具包来冲浪感官不确定性的波浪。如此装备的生物是自然界分离信号与噪音的专家，能够辨别构造其感官表面持续能量冲击的显著相互作用原因。

知觉和行动在这里作为单一计算硬币的两面出现。植根于多层次预测误差最小化程序，知觉和行动被锁定在复杂的循环因果流中。在该流动中，行动选择感官刺激，既测试又响应多层次级联识别的身体和环境原因。感知和行动配方在这里共同涌现，将运动处方与理解我们世界的持续努力结合起来。因此，知觉和行动是相似地、同时地构建的，并且密切交织。

这样的系统是知识驱动的，这要归功于编码在复杂多层次生成模型中的结构化概率诀窍。但它们也是快速和节俭的，能够使用这种诀窍来帮助为给定任务和情境选择最具成本效益的策略。许多这些成本效益策略将行动和身体及环境结构（和干预）的使用与昂贵的机载计算形式的使用进行权衡。与较慢的进化适应过程安装的全套策略和手段一起工作，这使得在任务和情境允许时能够灵活和智能地选择低成本高效策略。

因此，与具身和情境认知科学的契合得到了充分实现。知觉-行动循环是基础性的；低成本、表征高效的选项是首选的；而持续的误差最小化行动流允许任意复杂的外部资源套件的招募和使用——这些资源现在简单地被卷入正在进行的循环因果流中。

因此遇到的世界在很大程度上是由其呈现的行动可供性(affordances)所构建的。随着我们基于可供性的世界探索进行，内感受和外感受信息不断结合，环境原因得到识别，行为得到训练。这为体验、情感和情绪的解释提供了一个丰富的新入口：这些解释不会将认知和情感分割开来，而是将它们揭示为（至多）单一推理编织中的独特线索。在这种密集、持续、多层次的交换中，内感受、本体感受和外感受信息不断协同工作，人类体验的流动在多样化系统期望和自结构感觉流的交汇点上呈现为一个连续的构建。

这里暗示了对感知中遭遇世界意味着什么的新理解。这将是一种理解，其中体验、期望、估计的不确定性和行动不可分割地交织在一起，共同在一个世界中提供把握和轨迹，这个世界的生物体相关特征作为我们自身活动的结果被持续揭示（在某些情况下，被持续创造）。如果这是正确的，那么心智与世界之间的契合不是通过某种形式的被动”恰当描述”而锻造的，而是通过行动本身：持续选择我们响应的刺激的行动。这种持续感觉运动流程的关键是使用精度加权(precision-weighting)来控制不仅是各个层次上先验知识（因此是预测）的相对影响，还有构成瞬态但统一的处理机制的大规模信息流，这些机制在我们从任务到任务、从情境到情境移动时形成和消散。

通过围绕预测误差进行自组织，通过学习生成式而非仅仅判别式（即模式分类）模型，这些方法实现了人工神经网络、机器人学、动力系统理论和经典认知科学中先前工作的许多梦想。它们使用多层架构执行无监督学习，并获得对领域内结构关系的令人满意的把握——这得益于其分层形式所实现的问题分解。此外，它们以牢固植根于构建学习的感觉运动体验模式的方式做到这一点，使用连续的、非语言形式的内部编码（概率密度函数和概率推理）。通过基于精度的有效连接模式重构，这些相同的方法将简单性嵌套在复杂性中，并根据任务和情境的要求充分（或较少）利用身体和世界。


10.2 问题、难题和陷阱

所有这些都暗示了一门真正基础且深度统一的具身心智科学的形态。在本文中，正是这个更大的图景我试图聚焦。这意味着专注于那个积极的、整合的故事——至少在预测心智科学仍处于起步阶段时，这种策略似乎是合理的。但仍然存在一系列需要解决的问题、陷阱和不足。在关键难题和问题中，有四个特别具有挑战性和重要性。

第一个涉及探索更大的近似空间和可能表征形式的迫切需要。复杂的现实世界问题需要使用对真正最优形式的概率推理的近似，神经元群体可能以多种方式表示概率，执行概率推理也有多种方式（见，例如，Beck
et al., 2012; Kwisthout & van Rooij, 2013; Pouget, Beck, et al.,
2013）。因此需要更多工作来发现大脑实际部署哪些近似。此外，这种首选近似的形式将与所使用的表征类型相互作用，并将反映可用于缩小搜索空间的领域知识的可用性。通过仿真（Thornton,
ms）、使用行为指标（Houlsby et al., 2013）和探测生物大脑（Bastos et al.,
2012; Egner & Summerfield, 2013; Iglesias, Mathys, et al., 2013;
Penny,
2012）来解决这些问题，对于相对抽象的理论模型（如PP）得到测试并转化为人类认知的合理解释是至关重要的。

第二个问题涉及探索多种变体架构的需要。本文主要聚焦于一种可能的架构方案：该方案需要功能上不同的神经群体分别编码表征（预测）和预测误差，其中预测通过神经层级向后（和横向）流动，而残余预测误差的信息向前（和横向）流动。但该方案仅代表基于概率生成模型方法这一庞大复杂空间中的一个点，在一般范围内存在许多可能的架构，以及结合自上而下预测和自下而上感觉信息的可能方式。例如，Hinton及其同事在深度信念网络方面的奠基性工作（Hinton, Osindero, & Tey,
2006；Hinton &
Salakhutdinov,
2006）尽管同样强调概率生成模型，但仍有所不同（第1章，注释13）；McClelland (2013)和Zorzi et
al. (2013)将深度无监督学习的工作与上下文效应的贝叶斯模型以及如连接主义交互激活模型等神经网络模型相结合；Spratling (2010, 2011,
2014)提出了一种替代的预测编码模型PC/BC，代表预测编码/偏向竞争(biased
competition)，使用不同的预测和误差流实现预测编码的关键原理，并由变体数学框架描述；Dura-Bernal, Wennekers et
al. (2011, 2012)开发了Spratling
PC/BC架构的变体，扩展了知名的HMAX（Riesenhuber & Poggio, 1999；Serre et al.,
2007）物体识别前馈模型，在再现前馈方法许多计算效率的同时，适应了强烈的自上而下效应（如虚幻轮廓的感知）；Wacongne et
al. (2012)开发了一个详细的神经元模型，使用分层的尖峰神经元网络实现预测编码（用于听觉皮层）；O’Reilly,
Wyatte和Rohrlich（手稿；另见Kachergis et al.,
2014）提供了预测学习的丰富神经计算解释，其中同一层在处理的不同时间阶段编码期望和结果，输入往往只能部分预测；Phillips and Silverstein
(2013)发展了关于上下文敏感增益控制的更广泛、计算丰富的视角；den Ouden, Kok, and de Lange
(2012)调查了大脑似乎编码预测误差信号的多种方式，以及这些信号在不同脑区的不同功能作用；Pickering and Garrod
(2013)使用相互预测和前向模型的装置，提出了语言产生和理解的丰富认知心理学解释；机器人学家如Tani (2007)、Saegusa et
al. (2008)、Park et
al. (2012)、Pezzulo
(2007)和Mohan,
Morasso, et al. (2011)、Martius, Der, and Ay
(2013)正在探索使用各种基于预测的学习程序，作为将高级认知功能建立在与世界感觉运动接触的坚实基础上的手段。

这种基于预测的学习和反应工作的显著繁荣既令人鼓舞又至关重要。因为只有通过考虑基于预测和生成模型的架构和策略的完整空间，我们才能开始向大脑和生物有机体提出真正有针对性的实验问题：这些问题有朝一日可能会支持其中一个模型（或者更可能的是，一个连贯的模型子集2）而非其他模型，或者可能揭示它们重要共同基础中的深层缺陷和失败。只有那时，我们才能发现，呼应Box和Draper值得赞扬的悲观情绪，这些模型实际上有多错误，或多有用。

第三组挑战涉及将这些理论扩展到直觉上”更高层次”的领域，包括长期规划、认知控制(cognitive
control)、社会认知(social
cognition)、意识体验和明确的、语言驱动的推理。在这里，本文至少提供了一些提示和建议——例如，将规划和社会认知与各种基于生成模型的模拟联系起来；将控制与上下文敏感的门控例程联系起来；将意识体验与内感受和外感受预测的精妙混合联系起来；将语言驱动的推理与精度权重的人工自我操作联系起来。但尽管有这些初步的尝试，将这些理论扩展到此类领域仍然充其量是模糊的。（有关一些讨论，请参见
Fitzgerald, Dolan, &
Friston, 2014; Harrison, Bestmann, Rosa, et al., 2011; Hobson & Friston,
2014; Hohwy,
2013, 第9-12章; Jiang, Heller, & Egner, 2014; King & Dehaene, 2014;
Limanowski &
Blankenburg, 2013; Moutoussis et al., 2014; Panichello, Cheung, & Bar,
2012; 以及 Seth,
2014）。也许最具挑战性的是，用预测、贝叶斯推理(Bayesian
inference)和自估不确定性等更基本的过程来重构动机、价值和欲望（参见 Friston, Shiner, et al.,
2012; Gershman
& Daw 2012; Bach & Dolan 2012; Solway & Botvinick
2012; Schwartenbeck
et al., 2014）。

第四组也是最后一组问题更具战略性和概念性。广泛依赖多层生成模型和自上而下预测的图景是否在某种程度上过度智力化了心智？我们是否正在倒退到一种过时的”笛卡尔式”观点，即心智是一个被隔离的内在舞台，充满了内在表征，却以某种方式与身体和世界提供的多种简化问题的机会疏远？正如我所论证的，没有什么比这更远离真相。相反，我们已经看到预测驱动学习和多层生成模型的使用如何直接服务于感知和行动这两大支柱，实现快速、流畅的上下文敏感反应形式。我试图表明，预测大脑是一个面向行动的参与机器，善于找到充分利用身体和世界的高效具身解决方案。大脑现在作为复杂节点出现在持续的双向流动中，其中内在（神经）组织对外在（身体和环境）因素和力量的持续重构开放，反之亦然。内在和外在在这里被锁定在持续的共同决定的交换模式中，因为预测代理持续选择它们接收的刺激。这种模式在更扩展的空间和时间尺度上重复，因为我们构建（并反复重构）缓慢但确实地构建我们的社会和物质世界。

因此揭示的大脑是一个不安分的、主动的器官，与身体和世界密切、持续地交换。如此装备的我们通过自我预测的感觉刺激的游戏，遇到一个充满意义、结构和机会的世界：一个为行动而解析的世界，充满未来，并被过去模式化。


[附录1]

[基础贝叶斯]

贝叶斯定理(Bayes
theorem)提供了一种在响应新信息或证据时改变现有信念的最优方法。在感觉证据的情况下，它显示如何更新对某个假设的信念（例如，垫子上有只猫），作为感觉数据（例如，视网膜上的光线游戏，或更现实地说，从场景的主动探索中产生的展开光线游戏）被假设预测程度的函数。在这样做时，它假设某种先验信念状态，然后指定如何在新证据的光照下改变该信念。这允许随着越来越多的新证据到达，持续、理性地更新我们的背景模型（先验信念状态的来源）。

对于我们——诚然相当有限的——目的，这里的数学并不重要（尽管有一个很好的入门，请参见
Doya & Ishii,
2007；对于更非正式的内容，请参见 Bram,
2013，第3章；对于在人类认知中的应用讨论，请参见 Jacobs & Kruschke,
2010）。但数学所实现的是相当精彩的东西。它允许我们根据关于以下方面的背景信息来调整某些传入感觉数据的影响：（1）如果世界确实处于某种状态，获得该感觉数据的机会（即”给定假设的数据概率”，即数据被假设预测的程度）和（2）假设的先验概率(prior
probability)（无论感觉数据如何，猫在垫子上的机会）。以正确的方式将所有这些结合在一起，会产生给定新感觉证据的假设修正（后验）概率的正确估计（基于你所知道的）。这里的好处是，一旦你将先验信念更新为后验信念，后验信念就可以作为下一次观察的先验。

这种运算很重要，因为未能考虑背景信息可能会严重扭曲对新证据影响的评估。经典例子包括如何在使用准确测试得到阳性结果时评估患某种疾病的概率，或在给定一些法医（例如DNA）证据时评估被告有罪的概率。在每种情况下，证据的恰当影响比我们直觉上想象的更强烈地取决于事先患病（或犯罪）的概率，而不依赖于那个特定证据。本质上，贝叶斯定理因此是一个将先验知识（例如基础比率）与Kahneman
(2011)第154页所称的”证据的诊断性”——证据支持一个假设相对于另一个假设的程度——相结合的工具。一个直接含义是——正如宇宙学家卡尔·萨根著名地说过的——“非凡的声明需要非凡的证据”。

文中讨论的”预测处理”模型实现了正是这样一个”理性影响调整”过程。它们通过用一套基于系统对世界的了解以及对其自身感知和处理的情境变化可靠性的了解的自上而下概率预测来迎接传入的感官信号来做到这一点。贝叶斯定理有一个重新表述，特别清楚地表明了它与这种基于预测的感知模型的关系。这个重新表述（由Joyce,
2008翻译成散文）说：

以数据体为条件的两个假设的概率比等于它们的无条件[基线]概率比乘以第一个假设作为数据预测器超越第二个假设的程度。

你可能认为缺陷是，所有这些只有在你已经知道关于无条件概率（先验和”统计背景条件”）的所有那些信息时才会起作用。这就是所谓的”经验贝叶斯”（Robbins,
1956）能够做出特殊贡献的地方。因为在分层方案中，所需的先验本身可以从数据中估计，使用一个层次的估计来为下面的层次提供先验（背景信念）。在预测处理架构中，多层结构的存在以层次结构中一个层次对下面层次施加的约束形式诱导出这样的”经验先验”。这些约束可以使用标准梯度下降方法通过感官输入本身逐步调整。这种多层学习程序通过皮层的分层和相互连接的结构和布线看起来在神经上是可实现的（见Bastos et al., 2012;
Friston, 2005;
Lee & Mumford,
2003）。

然而需要一些谨慎的话。大脑执行某种形式的近似贝叶斯推理的概念越来越受欢迎。在其最广泛的形式中，这只需要意味着大脑使用生成模型（即体现关于任务统计结构的背景知识的模型）来计算给定当前感官证据时对世界的最佳猜测（“后验分布”）。这样的方法不需要提供好的结果或最优推理。生成模型可能是错误的、粗糙的或不完整的，要么因为训练环境太有限或偏斜，要么因为真实分布太难学习或使用可用的神经回路无法实现。这样的条件迫使使用近似。寓意是”所有最优推理都是贝叶斯的，但不是所有贝叶斯推理都是最优的”（Ma,
2012，第513页）。换句话说，这里有一个很大的空间，需要仔细处理。有用的调查见Ma (2012)。


[附录2]

[自由能表述]

自由能表述起源于统计物理学，并在包括Hinton and von Camp
(1993)、Hinton and
Zemel (1994)、MacKay (1995)和Neal and Hinton
(1998)在内的开创性处理中被引入机器学习文献。这样的表述可以说能够（例如，Friston,
2010）用来显示预测误差最小化策略本身是一个更基本命令的表现，即在系统与环境的交换中最小化热力学自由能的信息理论同构体。

热力学自由能是衡量可用于做有用功的能量的指标。转置到认知/信息领域，它表现为世界被表征（建模）的方式与世界实际存在方式之间的差异。不过这里需要小心，因为”世界被表征的方式”这个概念是一个滑溜的野兽，不能理解为暗示一种关于模型与世界之间隐含匹配的被动（“自然之镜”，见Rorty,
1979）故事。正如我们在本文中详细看到的，一个好模型的检验标准是它能多好地使有机体在滚动的行动循环中与世界互动，从而维持自己在可行性窗口内。互动越好，信息论自由能就越低（这是直观的，因为系统的更多资源被用于建模世界的”有效工作”）。预测误差报告了这种信息论自由能，它在数学上被构造为总是大于”惊讶度”（这里指的是给定世界模型下某些感觉状态的亚个人计算的不合理性，见Tribus,
1961）。熵，在这种信息论的表述中，是惊讶度的长期平均值，而减少信息论自由能相当于改进世界模型以减少预测误差，从而减少惊讶度（更好的模型做出更好的预测）。总体原理是，好的模型（根据定义）是那些帮助我们成功与世界互动的模型，因此帮助我们维持结构和组织，使我们在延长但有限的时间尺度上看起来抵抗熵的增加和（因此）热力学第二定律。

“自由能原理”本身然后声明”所有可以改变的量；即系统的组成部分，都将改变以最小化自由能”(Friston & Stephan,
2007,
p. 427)。注意，这样表述的话，这是关于系统组织的所有要素（从总体形态到大脑的整个组织）的声明，而不仅仅是关于皮层信息处理。使用一系列优雅的数学公式，Friston (2009, 2010)建议，当这个原理应用于神经功能的各种要素时，会导致产生高效的内部表征方案，并揭示本文中探索的感知、推理、记忆、注意和行动之间联系背后的最深层原理。如果这个故事是正确的，形态学、行动倾向（包括环境生态位(niche)的主动结构化）和总体神经架构都是这个单一原理在不同时间尺度上运作的表达。

自由能解释具有很大的独立意义。它代表了关于感知和行动计算亲密性声明的一种”最大版本”，并且至少暗示了一个可能容纳对理解生命与心智之间复杂关系日益增长兴趣的一般框架（见，例如，Thompson,
2010）。本质上，这样的希望是阐明生物系统中自组织的可能性本身（见，例如，Friston, 2009,
p. 293，以及第9章中的讨论）。

然而，对自由能原理及其在理解生命和心智方面的潜在应用的充分评估远远超出了本处理的范围。


注释

引言


	Hermann von Helmholtz
(1860)将感知描述为涉及概率推理。在Helmholtz门下学习的James
(1890)也将感知描述为利用先验知识来帮助处理不完美或模糊的输入。这些洞察为心理学中的”分析-综合”范式提供了信息（见Gregory,
1980; MacKay, 1956;
Neisser,
1967；综述见Yuille
& Kersten,
2006）。Helmholtz的洞察也在一个重要的计算和神经科学工作体系中得到了追求（正如我们将在第1章中看到的）。对这一谱系至关重要的是机器学习中的开创性进展，始于反向传播学习的开创性连接主义工作（McClelland et al., 1986;
Rumelhart et al.,
1986），并延续到恰当命名的”Helmholz机器”的工作（Dayan et al., 1995; Dayan & Hinton, 1996;
另见Hinton & Zemel,
1994）。有用的综述见Brown & Brüne, 2012; Bubic et al., 2010; Kveraga et al.,
2007。另见Bar et
al., 2006; Churchland et al., 1994; Gilbert and Sigman, 2007;
Grossberg, 1980;
Raichle,
2010。


	Barney当时正在与Dennett在课程软件工作室工作，该工作室是Dennett于1985年在塔夫茨大学共同创立的。项目顾问是塔夫茨大学地质学家Bert
Reuss。


	这个评论是在Danny Scott的采访（“Racing to the Bottom of the
World”）中做出的，发表在《星期日泰晤士报杂志》，2011年11月27日，第82页。




[4.]
这些情况有时被描述为”心因性”、“非器质性”、“无法解释”，甚至（在较早的说法中）“歇斯底里”。我从
Edwards et
al. (2012) 借用了”功能性运动和感觉症状”这一术语。


第1章

[1.] 例子包括 Biederman, 1987; Hubel & Wiesel, 1965; 和 Marr, 1982。

[2.]
我有时会写道，作为一种简化说法，预测在这些系统中向下流动（从较高区域流向感觉外围）。这是正确的，但重要的是不完整的。它突出了这样一个事实：预测，至少在预测处理(PP)的标准实现中，从每个较高层次流向紧邻的下一层。但大量的预测信息也在层次内部横向传递。因此，向下流动的预测应该被理解为表示”向下和横向流动”的预测。感谢比尔·菲利普斯建议我在开始时澄清这一点。

[3.]
我看到这个格言被不同地归因于机器学习先驱马克斯·克洛斯，以及神经科学家鲁道夫·利纳斯和拉梅什·贾因。然而，“受控幻觉”的表述可能使我们对现实的感知把握看起来脆弱且令人不安地间接。相反，在我看来——尽管为此论证必须等到后面——这种感知观详细展示了感知（或更好地说，感知-行动回路）如何使我们与环境的突出方面建立真正的认知联系。因此，我稍后（第6章）会建议，将幻觉视为一种”不受控制的感知”形式可能更好。

[4.]
在实践中，从随机权重分配和非问题特定架构开始的简单反向传播网络往往学习非常缓慢，并且经常陷入所谓的局部最小值。

[5.]
这种诱惑的著名受害者包括乔姆斯基、福多，以及在较小程度上的平克（见他的1997年著作）。

[6.]
我指的是，以在输入和输出之间增加所谓”隐藏单元”层数的形式。关于这些困难的很好讨论，见
Hinton, 2007a。

[7.]
这里既有胡塞尔的回响，也有梅洛-庞蒂的回响。关于一些很好的讨论，见 Van de Cruys & Wagemans,
2011。

[8.]
“分析通过综合”是一种处理策略，其中大脑不是通过自下而上地积累大量低级线索来构建其当前的世界原因模型。相反，大脑试图从其最佳的相互作用世界原因模型中预测当前的感觉线索套件（见
Chater & Manning,
2006; Neisser,
1967; Yuille &
Kersten, 2006）。

[9.]
关于一个很好的论述，为基于预测的模型辩护，见 Poeppel & Monahan,
2011。

[10.] 这是对”最大似然学习”的一个计算上可处理的近似，如 Dempster et al. (1977)
的期望最大化(EM)算法中所使用的。

[11.]
不熟悉这个概念的读者可能想要重新审视引言中提出的SLICE的非正式例子。

[12.] 你可以在辛顿的网站上看到网络的运行：http://www.cs.toronto.edu/~hinton/digits.html。

[13.]
差异主要涉及允许和不允许的消息传递方案类型，以及在学习和在线性能期间使用和结合自上而下和自下而上影响的精确方式。例如，在辛顿的数字识别工作中，基于生成模型的预测在学习期间起关键作用。但这种学习提供的是用于快速在线判别的更简单（纯粹前馈）策略。我们稍后将看到（在第三部分中）预测处理系统如何流畅灵活地适应这种简单、低成本策略的使用。然而，所有这些方法共享的是，至少在学习期间，在多层次设置中使用生成模型的核心重点。关于辛顿和同事（通常更”工程驱动”）在”深度学习”系统上工作的有用介绍，见
Hinton, 2007a;
Salakhutdinov &
Hinton, 2009。

[14.]
关于这些失败的持续讨论，以及联结主义（和后联结主义）替代方案的吸引力，见
Bermúdez, 2005;
Clark, 1989, 1997; Pfeifer & Bongard,
2006。

[15.] 见 Kveraga,
Ghuman, & Bar, 2007。

[16.] 关于这个重要且更大空间的选择性指导，见第10章。

[17.]
据我所知，刚才复述的基本故事仍然被认为是正确的。但关于一些复杂性，见
Nirenberg et al.,
2010。

[18.] 见 Alais &
Blake, 2005 中的文章，以及 Leopold & Logothetis, 1999
的综述文章。关于一个优秀的介绍，见 Schwartz et al., 2012。

[19.]
这些方法使用它们自己的目标数据集来估计先验分布：一种利用表征层次模型的统计独立性的自举法。

[20.] 关于进一步讨论，见 Hohwy, 2013。

[21.] 这并不是 Pearl (1988)
意义上的”解释消除”，在那种情况下，该术语指的是确认一个原因会减少援引替代原因的需要的效应（当假设1增加其后验概率时，假设2会减少其后验概率，即使它们在证据到达之前是独立的）。这也不是与从本体论中消除不必要实体相关的”解释消除”。相反，这个想法很简单：被良好预测的感觉信号不被视为值得关注的新闻，因为它们的含义已经在系统响应中得到了解释。感谢
Jakob Hohwy 指出这一点。

[22.]
然而，请注意，前向处理中明显的效率在这里是以多层级生成机制本身为代价获得的：该机制的实现和操作需要一整套额外的连接来实现双向级联的向下扫动。

[23.] 选择性锐化和抑制的一致性也使得区分预测编码和”证据累积”解释（如
Gold and Shadlen
(2001)）的经验含义变得更加困难——尽管并非不可能。相关综述见 Smith &
Ratcliff, 2004。相关尝试见 Hesselmann et al., 2010。

[24.]
最简单的建议可能是这种分离本质上是时间性的，在不同的处理阶段涉及相同的单元。然而，这样的提议需要解决一系列技术问题，而这些问题并不影响更标准的建议（如
Friston 的建议）。

[25.] 最近也提出了实验测试（Maloney & Mamassian, 2009；Maloney
& Zhang,
2010），旨在”操作化”目标系统（真正）使用贝叶斯方案计算其输出的主张，而不仅仅是表现得”仿佛”它这样做了。然而，这是一个值得大量进一步思考和研究的领域（相关精彩讨论见
Colombo & Seriès, 2012）。

[26.] Potter et al. (2014)
显示，理解视觉呈现场景的概念要旨（例如，“微笑的夫妇”或”野餐”或”有船的港口”）所需的最短观看时间可以短至13毫秒。这太快了，无法建立新的前馈-反馈循环（“再入循环”）。此外，结果并不依赖于受试者在看到图像之前被告知目标标签（从而控制了在图像呈现前可能已经存在的特定自上而下期望）。这表明这些类型的要旨确实可以（如
Barrett 和 Bar 所建议的）通过超快速前馈扫动提取。

[27.]
这意味着当我们从生态学上奇怪的实验室条件进行概括时需要非常小心，这些条件实际上剥夺了我们这种持续的背景信息。相关近期讨论见
Barrett & Bar, 2009；Fabre-Thorpe, 2011；Kveriga et al., 2007。

[28.]
这种效应在文献中早已为人所知，它们首先出现在感觉习惯化的研究中，最突出的是
Eugene Sokolov 关于定向反射的开创性研究（1960）。更多内容见第3章。

[29.] 关于这项近期工作的精彩讨论，见 de-Wit et al., 2010。

[30.] 可能的替代实现在 Spratling and Johnson (2006) 和 Engel et
al. (2001) 中有讨论。

[31.]
这是一种相对神经活动（“大脑激活”）的测量，通过血流和血氧水平的变化来指示。假设是神经活动产生代谢成本，而这个信号反映了这种成本。人们普遍承认（例如，见
Heeger & Ross,
2002），与单细胞记录相比，这是一种相当间接的、基于假设的和”钝性”的测量。尽管如此，新形式的多变量模式分析能够克服使用这种技术的早期工作的一些局限性。

[32.]
作者指出，这可能是由于表征和错误检测之间处理成本的某些基本代谢差异，或者可能是由于其他原因，BOLD
信号更多地跟踪区域的自上而下输入而不是自下而上的输入（见 Egner at al.,
2010, p. 16607）。

[33.] 这些观点强调”及时”主动引发任务相关信息以供使用。例子包括
Ballard, 1991；Ballard et al., 1997；Churchland et al., 1994。相关讨论见
Clark, 1997, 2008。我们将在第4到第9章回到这些主题。

[34.] 关于这一大量文献的窗口，见 Raichle, 2009；Raichle & Snyder,
2007；Sporns, 2010，第8章；Smith, Vidaurre, et al.,
2013。另见第8章和第9章中关于自发神经活动的讨论。

[35.]
这种经济性和准备性在生物学上具有吸引力，并巧妙地回避了与更被动的信息流模型相关的许多处理瓶颈（见Brooks,
1991）。在预测性处理(predictive
processing)中，预测的向下流动承担了大部分计算”重负”，使得逐时刻处理只需关注由显著的（高精度的，见第2章）预测误差所标示的值得关注的偏离。我们将在第4章到第9章中讨论这些问题。

第2章

[1.] 想要另一个涉及运动且需要使用网络浏览器查看的新例子，请尝试 http://www.michaelbach.de/ot/cog-hiddenBird/index.html。

[2.] 这样构建的”信念”最好理解为由”概率密度函数”(probability density
functions,
PDFs)所诱导的，这些函数描述了某个连续随机变量取给定值的相对可能性。随机变量(random
variable)简单地将数字分配给结果或状态，可以是离散的（如果可能的值位于不同点）或连续的（如果它们在区间上定义）。

[3.] 这种感觉不确定性的灵活计算是预测性处理和”卡尔曼滤波”(Kalman
filtering)之间的共同基础（见Friston, 2002; Grush, 2004; Rao & Ballard, 1999）。

[4.]
回忆在这些模型中，误差单元从其自身层级的表示单元和上层的表示单元接收信号，而表示单元（有时称为”状态单元”）由同一层级和下层的误差单元驱动。见Friston, 2009，Box
3，第297页。

[5.]
所谓的”同步增益”(synchronous
gain)（其中同步的突触前输入修改突触后增益；见Chawla, Lumer, & Friston,
1999）在这里也可能起作用。正如Friston
(2012a)指出的，最近还有一些推测，涉及快速（伽马）和慢速（贝塔）频率振荡在分别传递自下而上的感觉信息和自上而下的预测方面的可能作用。这为浅层和深层锥体细胞的活动提供了很好的映射。对这些有趣的动态可能性的研究仍处于起步阶段，但见Bastos et al., 2012;
Friston, Bastos, et al.,
2015; Buffalo et
al., 2011；以及Engel, Fries, & Singer,
2001中的更一般性讨论。另见Sedley & Cunningham, 2013，第9页。

[6.] Hohwy
(2012)引用了Helmholtz
1860年《生理光学论文集》中的一段精彩引文，很好地捕捉了这种体验。引文（由Hohwy翻译）如下：

我们注意力的自然不受约束状态是游荡到不断新的事物上，所以当一个物体的兴趣被耗尽，当我们无法感知任何新东西时，注意力就会违背我们的意愿转向别的东西。……如果我们想让注意力停留在一个物体上，我们必须不断在其中发现新的东西，特别是当其他强烈感觉试图将其分离时。（Helmholtz,
1860，第770页；由JH翻译）

[7.] 在这里，这样的分配有时也可能误导，变化盲视(change
blindness)和无意盲视(inattentional
blindness)等现象的合理解释可以构建在不同类型和信息通道的精度加权变化基础上，见Hohwy (2012)。

[8.]
这些情况也可能涉及另一种与情绪相关的预测（在这种情况下是恐惧和唤醒）——关于我们自身生理状态的内感受预测(interoceptive
predictions)。这些进一步的维度在第7章中讨论。

[9.]
我这里专注于视觉，但这些观点应该同样适用于其他感觉方式（例如，考虑我们通过触摸探索熟悉物体的方式）。

[10.]
尽管与PP风格方法有这种核心共性，但重要的差异（特别是关于奖励和强化学习的作用）将这些解释区分开来。见Friston,
2011a中的讨论；以及第4章。

[11.] 因此它不是Tatler,
Hayhoe et
al. (2011)所拒绝的那种基于”显眼性”(conspicuity)的地图。

[12.]
该模拟只捕捉了获胜假设对眼跳模式的直接影响。一个更复杂的模型需要包括精度神经估计的影响，驱动模拟智能体根据预期最可靠（不仅仅是最具区别性）感觉信息的位置来探测场景。

[13.]
例如，反映先前选择的购买建议可能导致新购买的循环（以及相应调整的推荐），逐步巩固和缩小我们自身兴趣的范围，使我们成为自己可预测性的受害者。关于一些讨论，见Clark, 2003，第7章。

[14.]
实际上，刺激对比度可以用作操纵精度的代理。这方面的经验证据是突触后增益的变化——在注意调节过程中看到的那种——由改变亮度对比度诱发。见Brown et al., 2013。

[15.] 类似的例子，见Friston, Adams, et al., 2012，第4页。

[16.]
现在需要更好地理解这些相互作用的多重机制（各种缓慢的神经调节剂可能与神经同步化复杂协调作用），同时彻底检验预测流动和预测误差权重（精确度）的调节效应可能表现的各种方式和层面（参见Corlett et al., 2010;
Friston & Kiebel,
2009; Friston, Bastos et al., 2015）。另见Phillips & Silverstein
(2013); Phillips,
Clark, & Silverstein (2015)。

[17.]
有趣的是，作者们还能够将该模型应用于一种非药物干预：感觉剥夺。

[18.] Feldman and
Friston (2010)
指出，精确度表现得仿佛它本身就是一种有限资源，因为提高某些预测误差单元的精确度需要降低其他单元的精确度。他们还有趣地评论道（同上第11页），“精确度表现得像资源的原因是，生成模型包含先验信念，即对数精确度以情境敏感的方式在感觉通道间重新分配，但在所有通道中保持守恒。”显然，这种’信念’绝不会被显式编码，而必须以某种方式内在于系统的基本结构中。这提出了重要问题（关于生成模型中什么是和什么不是显式编码的），我们将在第8章回到这个问题。

第3章

[1.] 另见DeWolf &
Eliasmith,
2011，第3.2节。有趣的是，即使在身体运动被最小化时，关键的签名要素仍然保持，比如使用外科微型工具作为非标准工具来签名。经验丰富的显微外科医生能够一次成功，并显示出与正常书写相同的笔迹风格（除了在40倍放大下，他们可能会被纸张的单个纤维缠住！）；见Allard & Starkes,
1991，第148页。这样的壮举证明了我们使用现有元素和知识构建新技能表现的卓越能力。

[2.] Sokolov,
1960；另见Bindra,
1959；Pribram,
1980；和Sachs,
1967。

[3.] 见Sutton et al.,
1965；Polich,
2003，2007。

[4.]
对于这个本质上功能性的层级或水平概念的正确神经元解释，我故意保持不确定的态度。但对于一些推测，见Bastos et al., 2012。

[5.]
当然，它们并不在这些描述下识别它们！

[6.]
我不试图具体说明哪些动物属于这个广泛的范畴，但双向新皮质回路的存在（或者——这显然更难确定——这种回路的功能类似物）应该提供一个好线索。

[7.]
体素(voxel)是”体积像素”。每个体素跟踪一个有限三维空间中的活动。单个fMRI体素通常代表相当大的体积（通常在3毫米×3毫米×3毫米立方体内为27立方毫米）。

[8.]
实际上，实验者的任务更困难，因为原始fMRI数据最多只能提供潜在神经活动本身的粗略阴影（由血动力学反应构建）。

[9.] 然而，请记住每个体素覆盖大量（约27立方毫米）的神经组织。

[10.] 感谢Bill Phillips的建议（个人交流）。

[11.]
这里可能也有空间进行一些关于”析取主义”(disjunctivism)的启发性讨论——粗略地说，这是真实知觉和幻觉不共享共同种类的观点。当然，很多取决于析取主义主张如何被阐释。关于可能表述的相当全面的样本，见Haddock & Macpherson,
2008和Byrne &
Logue, 2009中的论文。

[12.] 这段话浓缩并稍微简化了在Hobson (2001)和Blackmore (2004)中发现的观点。另见Roberts, Robbins, &
Weiskrantz, 1998；和Siegel, 2003。

[13.]
正如Hobson和Friston所指出的，这样的两阶段过程正是Hinton等人恰当命名的觉醒-睡眠算法(wake-sleep
algorithm)的核心（见Hinton
et al., 1995，以及第1章中的讨论）。

[14.] 见第2章以及第5章和第8章中的进一步讨论。

[15.]
这个二阶（“元记忆”(meta-memory)）组件对于解释熟悉感而无情节性回忆的感觉是必要的。（例如，想想识别一张脸为熟悉的，尽管没有与该个体任何特定遭遇的情节性记忆。）

[16.] 关于使用预测处理风格资源来处理记忆的另一次尝试，见Brigard,
2012。关于不同策略，见Gershman, Moore, et al., 2012。

[17.] 关于这种类型解释的另一个例子，见van Kesteren et al., 2012。

[18.]
例如，一些模型元素必须考虑伴随身体运动的感觉信号中的微小变化，这些信号有助于指定场景的视角，而其他元素则跟踪更加不变的项目，如感知对象的身份和类别。但正是这些层级之间精度调节的相互作用，通常由某种形式的持续运动行为所中介（见第二部分），现在成为智能、适应性反应的核心。

第4章

[1.] James,
1890, vol. 2, p. 527.

[2.] 这种感知到的对立在以下处理中显而易见：Anderson and Chemero
(2013), Chemero
(2009), Froese and
Ikegami (2013)。更加包容的观点在以下处理中得到辩护：Clark (1997, 2008)。

[3.] 另见Weiskrantz, Elliot, and Darlington
(1971)，他们在那里引入了被相当可爱地称为”标准挠痒设备”的装置，允许轻松地对自我和他人诱发的挠痒进行实验比较。

[4.] 见Decety,
1996; Jeannerod,
1997; Wolpert,
1997; Wolpert,
Ghahramani, & Jordan, 1995; Wolpert, Miall, & Kawato, 1998。

[5.]
通过将标准解释吸收到基于预测处理的更一般框架中，可以为此类效应提供相关（但更简单和更一般）的解释。根据这种解释，我们之所以不会因为眼球运动就看到世界在移动，是因为由此产生的感觉流最好用一个内部模型来预测，该模型的最高层级描绘了一个可用于运动采样的稳定世界。

[6.]
在那个更完整的解释中，自发行为期间的下行精度期望会降低报告这些行为感觉后果的预测误差的音量或增益。实际上，我们因此暂时暂停对许多由我们自己造成的感觉扰动的注意（见Brown et al.,
2013；以及第7章中的进一步讨论）。

[7.] 这些是解决身体动力学、系统噪声和所需结果准确性的成本函数(cost
functions)。见Todorov,
2004; Todorov &
Jordan, 2002。

[8.] 见Adams, Shipp,
& Friston, 2012; Brown et al., 2011; Friston, Samothrakis, & Montague, 2012。

[9.] 完整的故事见Shipp
et al.,
2013。简而言之，“来自运动皮层的下行投射与视觉皮层中的自上而下或反向连接具有许多共同特征；例如，皮质脊髓投射起源于颗粒下层，高度发散，并且（连同下行皮质-皮质投射）靶向表达NMDA受体的细胞”（Shipp et al., 2013,
p. 1）。

[10.]
Anscombe的目标是欲望和信念之间的区别，但她关于适合方向的观察可以推广（正如Shea,
2013很好地指出的）到行动的情况，这里被理解为某些形式欲望的运动结果。

[11.]
因此，两个常被引用的成本是”噪声”和”努力”——流畅的行动似乎依赖于这些因素的最小化。见Harris & Wolpert,
1998; Faisal,
Selen, & Wolpert, 2008; O’Sullivan, Burdet, & Diedrichsen,
2009。

[12.]
回想一下，这里使用的术语”信念”涵盖指导感知和行动的生成模型的任何内容。这样的信念不需要是主体可访问的，并且如前所述，通常被理解为概率密度函数(probability
density
functions)的表达，描述某个连续随机变量假设给定值的相对可能性。例如，在行动选择的背景下，PDF可能以连续的方式指定转换到某个后继状态的当前概率。

[13.]
最终，这一切归结为主动构建、选择性采样和选择性表征的结合。完整的图景直到我们文本的第三部分才会显现。但当所有这些因素共同作用时，认知主体锁定在周围（社会、物理和技术）环境的有机体相关结构上，在构建世界和被世界约束之间实现微妙的、维持生命的平衡行为。这与Varela、Thompson和Rosch在其经典著作（1991）《具身心智》中强调的平衡行为相同。

[14.]
我从我最喜欢的哲学家之一威拉德·范·奥曼·奎因那里借用了这个短语，他在评论一个相当臃肿的本体论时使用了它，写道：“怀曼人口过多的宇宙在许多方面都不可爱。它冒犯了我们这些对沙漠景观有品味的人的美感”（Quine, 1988, p. 4）。

[15.] 关于这种一般性策略的一些关键担忧，请参见Gershman & Daw,
2012。Gershman和Daw实际上担心，将成本和效用折叠为期望值提供了过于粗糙的工具，因为这使得很难看出意外事件（如中彩票）如何能被视为有价值的。这种担忧低估了预测和期望支持者可获得的资源。适应性智能体应该期望能够在某些时候从惊喜和环境变化中受益。这表明两种方法在概念上可能并不像最初看起来那么不同。它们甚至可能是相互可翻译的，因为一方可能希望用效用和价值的话语表达的一切，另一方都可以用更高层次（更抽象和灵活）期望的话语来表达。关于这些及相关问题的更多内容，请参见第三部分。

[16.] 请参见Friston,
2011a；Mohan &
Morasso, 2011。

[17.] 关于一些讨论，请参见Friston, 2009，第295页。

[18.]
这种观点的表面激进性主要取决于与将多个配对的前向和逆向模型假设为流畅、灵活运动行为基础的工作的对比。正如我们所看到的，另一些方法（如Feldman, 2009；Feldman & Levin,
2009）假设例如平衡点或参考点作为其核心组织原则，与基于本体感受预测的过程模型提供了非常自然的匹配（进一步讨论请参见Friston, 2011a；Pickering & Clark,
2014；Shipp et al.,
2013）。

[19.]
在很大程度上（但请参见Mohan & Morasso, 2011；Mohan, Morasso, et al.,
2013），认知发展机器人学(Cognitive Developmental Robotics,
CDR)的工作保留了配对前向/逆向模型、传出副本(efference
copy)以及价值和奖励信号的经典结构。然而，CDR实验是有启发性的，因为它们表明基于预测误差的编码可以以开启模仿学习大门的方式构建运动动作。

[20.] 我认为，预测处理(Predictive
processing)在满足这一职责方面处于理想位置，因为它将强大的学习程序与涵盖感知和行动的完全统一的视角结合起来。

[21.] 在Park等人的工作中，这种早期学习是通过使用自组织特征图(Kohonen, 1989，2001)实现的。这与Hebbian学习密切相关，但它添加了一个”遗忘项”来限制学习关联的潜在爆炸。这种学习的另一种方法部署了修改的循环神经网络（“带参数偏置的循环神经网络”，参见Tani et al., 2004）。

[22.]
动态拟人化智能机器人—开放平台，来自弗吉尼亚理工机器人与机构实验室。请参见http://www.romela.org/main/DARwIn_OP:_Open_Platform_Humanoid_Robot_for_Research_and_Education。

第5章

[1.]
当然，它们也可能被简单地视为需要开发全新模型的进一步现象—这是一种效率较低的策略，可能在遇到陌生和异域事物时被要求采用，或者也许（参见Pellicano & Burr,
2012，以及Friston,
Lawson, & Frith
2013的评论）由于上下文/预测机制本身的故障。另请参见[第7章]。

[2.] 请参见McClelland
& Rumelhart, 1981，关于更新的”多项交互激活”模型，请参见Khaitan & McClelland,
2010；McClelland,
Mirman, et al., 2014。

[3.]
这种形式的连接主义与PP范式中的工作之间存在深层联系。关于一些探索，请参见McClelland, 2013和Zorzi et al., 2013。

[4.]
关于另一种实现方式，尽管保留了PP模型的关键特征，并且也实现了功能层次结构，请参见Spratling (2010，2012)。

[5.] 回顾一下，经验先验(empirical
priors)是与层次模型中中间层次相关的概率密度或”信念”。

[6.] 请参见Aertsen et
al., 1987；Friston,
1995；Horwitz,
2003；Sporns,
2010。

[7.] Sporns
(2010，第9页)建议结构连接在”秒到分钟的尺度”上保持稳定，而有效连接的变化可能在数百毫秒的量级上发生。

[8.]
关于这些方法的有用介绍，请参见Stephan, Harrison, et al., 2007和Sporns, 2010。

[9.]
反映可靠性和显著性上下文的期望因此以与关于其他世界或身体属性和事态的知识相同的方式获得。可靠性和显著性的估计本身由感官数据与整体生成模型的当前交互决定，导致”估计自己对可靠性估计的可靠性”这一日益棘手的问题（关于一些很好的讨论，请参见Hohwy,
2013，第5章）。

[10.] 正如通过各种形式的网络分析(network
analysis)所实现的，例如能够揭示神经元之间以及神经元群体之间功能性和有效连接模式的分析方法（有关丰富而全面的综述，参见Sporns, 2002）。另见Colombo, 2013。

[11.]
因此，这样构建的大脑是”易变的”，包含”一个由有效连接以非线性方式耦合的功能专门化区域的集合”（Friston & Price,
2001,
p. 277）。不过，在Friston和Price谈到”功能专门化”区域的地方，我认为最好遵循Anderson (2014,
pp. 52–53)的观点，说成是”功能分化的”区域。

[12.] 这些描述与几个相关提议有着共同的核心承诺（综述见Arbib, Metta, et al.,
2008, section 62.4, 和Oztop et al., 2013）。HMOSAIC模型（Wolpert et al.,
2003）利用了同样类型的分层预测驱动多层模型作为支持动作模仿的手段，Wolpert等人进一步建议这种方法同样可能解决关于动作理解和”意图提取”的问题。

[13.]
为了便于阐述，我有时会说我们对不同领域掌握着不同的生成模型。然而，在数学上，这总是可以表述为对单一整体生成模型的进一步调节。这在Friston及其同事的各种处理中是清楚的，例如参见Friston, 2003。

[14.]
这里的建议并不是说我们的躯体感觉区域在动作观察期间本身变得不活跃。事实上，有相当多的证据（在Keysers et al.,
2010中综述）表明这些区域在被动观察期间确实是活跃的。相反，它是说本体感觉预测误差的前向流动影响（相关方面）现在变得缓和，使得这种误差无法影响躯体感觉处理的更高水平。正是这样的模式（低层活动结合高层不活跃）被Keysers et
al. (2010)发现。另见Friston, Mattout, et al., 2011, p. 156。

[15.] 正如Jakob
Hohwy（个人通信）巧妙地指出的那样，这不是一个幸运或临时的技巧。它只是学习估计精度(precision)的最佳方式以最小化预测误差的另一种表现。

[16.]
关于这个主题有大量而复杂的文献，有用的综述见Vignemont & Fourneret,
2004，以及对基本概念的一些重要细化。另见Hohwy, 2007b。

[17.] 例如参见Friston,
2012b; Frith,
2005; Ford &
Mathalon, 2012。

[18.] 参见Barsalou,
1999, 2009;
Grush, 2004; Pezzulo, 2008; Pezzulo et al., 2013;
另见Colder, 2011;
Hesslow, 2002。

[19.]
在这项工作中，一个模糊图形（著名的面孔-花瓶图形）以与梭状回面孔区域(FFA)中自发刺激前活动共变的方式被看作面孔或花瓶。然而，正如作者所指出的，“尚不清楚这里报告的FFA信号持续活动的变化是否类似于以静息状态网络形式描述的缓慢波动”（Hesselmann et al., 2008,
p. 10986）。

[20.]
某些睡眠状态以及也许某些实践（如冥想和吟诵）可能是这个规则的例外。

[21.]
这些对我们自己不确定性的估计在各种最新的计算和神经科学工作中发挥着核心作用。例如参见Daw, Niv, & Dayan,
2005; Dayan &
Daw, 2008; Knill
& Pouget, 2004; Yu & Dayan, 2005; Daw, Niv, & Dayan
2005; Dayan &
Daw, 2008; Ma,
2012; van den Berg et al., 2012; Yu & Dayan, 2005。

第6章

[1.] 如第1章所述，“感知作为受控幻觉”这个短语被各种归因于Ramesh
Jain、Rodolfo Llinas和Max Clowes。Rick
Grush在他关于”表征的模拟理论”的工作中也引用了它（例如，Grush, 2004）。

[2.] 鉴于预测处理故事的标准实现——关于替代实现，参见Spratling, 2008。

[3.]
虽然回想一下（在1.13中）超快前馈传递在揭示视觉呈现场景的概念要旨方面的惊人能力的讨论（Potter et al.,
2013）。

[4.] 关于这方面的例子，参见6.9。

[5.] 可供性(affordance)的概念被广泛使用和广泛解释。在其创始人J. J.
Gibson手中，可供性是远端环境中存在的与主体相关的行动可能性（尽管主体不一定认识到）（参见Gibson, 1977, 1979）。有关仔细、细致的讨论，参见Chemero,
2009，第7章。

[6.] 另见Kemp et al.,
2007。

[7.] 这里的过程层次对应于Marr (1982)所描述的算法层次。

[8.] 经典批评是Fodor
and Pylyshyn
(1988)提出的，但相关观点也被更具包容性的理论家提出，如Smolensky
(1988)，他后来关于最优性理论和和谐语法的工作(Smolensky & Legendre,
2006)同样兼容生成结构和统计学习。关于这一重要问题的进一步讨论，请参见Christiansen & Chater,
2003。

[9.] 关于层次贝叶斯方法这一吸引人特征的精彩讨论，请参见Tenenbaum et al.,
2011。然而，仍需谨慎，因为多种知识表征形式能够在此类模型中共存这一事实，并不能详细地向我们展示这些不同形式如何在统一的问题解决过程中有效结合。

[10.] 综述请参见Tenenbaum et al.,
2011。但对于应用于高级认知(higher-level
cognition)的一些主张的重要批评，请参见Marcus & Davis, 2013。

[11.] 正如Karl Friston（个人通信）所建议的。

[12.] 例如，一个系统可能从一组所谓的”感知输入分析器”(Carey,
2009)开始，其作用是使一些输入特征在学习中更加突出。关于HBM学习和此类简单偏向的结合效应的讨论，请参见Goodman
et al., in press。

[13.] 这种”行动导向”范式与来自发展心理学(Smith & Gasser, 2005; Thelen et al.,
2001)、生态心理学(Chemero, 2009; Gibson, 1979; Turvey & Shaw, 1999)、动力系统理论(Beer,
2000)、认知哲学(Clark, 1997; Hurley, 1998; Wheeler, 2005)和现实世界机器人学(Pfeifer & Bongard,
2006)的洞察相关。关于这些主题的有用采样，请参见Núñez & Freeman,
1999中的文章。

[14.] Wiese
(2014)对这个问题有很好的讨论。

[15.]
对强大（且往往相当抽象）的超先验(hyperpriors)的此类诉求显然将构成任何更大的、广义贝叶斯的关于人类经验形状的故事的重要组成部分。尽管如此，关于此类超先验的存在或作用模式都不需要特殊的解释。相反，它们在我们一直考虑的层次模型中很自然地出现，在那里它们可能是先天的（给它们一种几乎康德式的感觉）或以经验（层次）贝叶斯的方式获得。

[16.] 参见Ballard
(1991)、Churchland
et al., (1994)、Warren (2005)、Anderson (2014)，第163-172页。

[17.] 因此Hohwy et
al. (2008)指出，“当涉及到基本感知推理时，’预测’和’假设’等术语听起来相当智识主义(intellectualist)。但其核心是，系统唯一的处理目标就是简单地最小化预测误差或自由能，事实上，关于假设和预测的谈论可以被翻译成这样一个不那么拟人化的框架[并且]使用相对简单的神经基础设施来实现”(Hohwy et al.,
2008，第688-690页)。

[18.]
人们甚至可能否认恶魔式操作实际上欺骗了我们。相反，它们只是为关于外部现实的同样古老的真实知识建议了一个替代基础：一个由桌子、椅子、棒球比赛等构建的世界。关于这种回应，请参见Chalmers (2005)。

[19.]
通常，这些丰富的内部模型涉及符号编码，使用复杂的类语言知识结构来描述事态。PP并不暗示任何类似的东西。

[20.] 这种错置担忧的一个版本也出现在Froese & Ikegami, 2013中。

[21.] 感谢Michael Rescorla提供这个有用的术语建议。

[22.] 因此Friston在第1章中已经引用的一段话中建议，“现实世界的层次结构实际上被试图最小化预测误差的层次架构所’反映’，不仅在感觉输入层面，而且在层次的所有层面”(Friston,
2002，第238页)。

[23.]
这是一个弱意义，因为不能保证部署这种策略的存在的潜在思考将形成所谓的通用性约束(Generality
Constraint)所要求的那种封闭集合（包含组成把握的所有可能组合）(Evans, 1982)。

[24.] 例如，参见Moore,
1903/1922; Harman,
1990。

[25.]
在这种情况下，我们在感知上被误导，尽管我们作为反思主体知道得更好。在更严重的情况下（妄想和幻觉的情况），我们可能在每个层面都被误导。

[26.]
例如，更广泛的生态学视角可能将橡胶手错觉及其同类揭示为作为一个易变的生物系统不可避免的代价，这个系统的部分可能生长、变化，并遭受各种形式的意外损伤和/或增强，这并非不可想象。

[27.] 关于这个错觉的精彩介绍及其配套图形，请参见 http://psychology.about.com/od/sensationandperception/ss/muller-lyer-illusion.htm。

[28.]
高级智能体(agent)可能会在这些模糊的元认知水域中管理一两个步骤。例如，参见
Daunizeau, den Ouden, et
al., 2010a, b。

第7章

[1.]
关于元认知(metacognition)和预测误差的许多一般性问题的精彩讨论，请参见
Shea
(2013)。该讨论以”奖励预测误差”为框架，但据我了解，所有关键观点都适用于本文讨论的更一般的感官预测误差情况。

[2.] 这个图解首次出现在 Frith and Friston (2012) 中。

[3.] 关于近期文献的回顾，请参见 Schütz et al., 2011。

[4.] 关于方程式，请参见 Adams et al.,
2012，第8-9页。注意这些页面上的方程式首先指定了产生智能体(agent)接收的感官输入的过程（关于目标位置的外感受视网膜输入，在内在（视网膜）参考框架中，以及报告眼部角位移的本体感受输入），然后指定了智能体(agent)用来处理这些输入的生成模型(generative
model)。本文只（非正式地）描述了后者。

[5.]
这里有一种双重否定，可能会有些令人困惑。图景是这样的：标准（神经典型）状态涉及对自我产生行为的感官后果的衰减（即减少）。当这种衰减本身被减少（消除或减轻）时，这些感官后果——至少在某种意义上——被更真实地体验。它们被体验为与外部产生的相同事件（比如手上的某种压力）具有相同的强度。但正如我们将看到的，这并不总是好事，也可能导致各种关于主体性(agency)和控制的错觉的出现。

[6.]
所有受试者都低估了自己施加的力量，但精神分裂症受试者的这种低估要少得多（参见
Shergill et al.,
2005）。

[7.] 参见 Adams et al.,
2012，第13-14页；Feldman & Friston, 2010；Seamans & Yang,
2004；另见 Braver
et al., 1999。

[8.] Heath Robinson 是一位英国漫画家，他的作品与美国的 Rube Goldberg
类似，经常描绘为实现简单目标而设计的奇异复杂机械——例如，用一长串链条、滑轮、杠杆和布谷鸟钟来给面包片涂黄油或在预定时间送上一杯茶。

[9.]
值得重复的是，在所有这些情况下，真正重要的只是在各个层次计算的预测误差精度之间的相对平衡。从功能角度来说，高层精度是降低还是低层精度增加并不重要。这并不是说这样的差异不重要，因为它们涉及可能对病因学和治疗具有临床意义的因果模式。

[10.]
“功能性运动和感觉症状”这个标签，与许多这些旧术语不同，被患者认为是可接受的（参见
Stone et al.,
2002）。

[11.]
当被催眠的患者被告知他们的手瘫痪时，也注意到了民间生理学期望的影响。在这里，就像在所谓的”癔症性瘫痪”案例中一样，瘫痪的边界反映了我们关于手的边界的常识观念，而不是手作为可移动单元的真正生理学（参见
Boden, 1970）。

[12.] 例如，岛叶皮质(insular
cortex)（在功能性疼痛症状的情况下）或前运动皮质(premotor
cortex)或辅助运动区(supplementary motor
area)（在功能性运动症状的情况下）。

[13.] 关于这种框架在幻肢痛特殊情况下的有趣应用，请参见 De Ridder, Vanneste, &
Freeman, 2012。

[14.] 关于回顾，请参见 Benedetti, 2013；Enck et al., 2013；Price et al., 2008。Buchel
等人还推测（2014年，第1227-1229页）施用的阿片类药物(opioids)可能在调节自上而下预测的精度方面发挥类似的（某种程度上更直接和”机械性”的）作用。关于与预测处理(PP)模型广泛兼容的有趣进化论述，请参见
Humphrey,
2011。

[15.] 访问在线讨论论坛”wrongplanet.com“并搜索”hollow mask
illusion”是很有启发性的。在一个帖子中，各种自闭症受试者报告最初未能看到空心面具错觉（而是看到它的真实样子，即作为一个倒置的凹面具而不是凸面形状）。但许多受试者能够学会以神经典型的方式看到它，而这些受试者随后发现自己无法将倒置面具体验为凹形。这与神经典型的正弦波语音体验非常相似（参见2.2）。

[16.] 这个故事有新兴的实证支持（参见 Skewes et al., 2014）。

[17.]
这可能不是这里最好的术语，因为它会邀请与超先验(hyper-prior)技术概念的错误类比（参见
Friston, Lawson, &
Frith, 2013）。

[18.]
在探索所谓的”存在感”时，并不清楚体验目标是某种模糊但积极的存在感，还是简单地指正常缺乏非存在感、不真实感或断连感。Seth等人提出的模型在这个微妙但可能很有启发性的问题上故意保持不可知论。相反，他们的目标是在所谓的”解离性精神障碍”中受损的任何东西（存在感，或缺乏缺失感的感觉）：这些障碍中，世界或自我的现实感被改变或丧失。

[19.]
有时本体感觉被算作外感受的一部分。Seth等人自己也是这样划分的。本文的处理方式并不依赖于这种术语选择，但在查看图7.2时值得记住这一点。

[20.] 关于批评和复杂性，请参见Marshall and Zimbardo (1979)，Maslach (1979)，以及LeDoux (1995)。

[21.] 这里与Nick Humphrey复杂而精妙的工作产生了共鸣，他论证(Humphrey,
2006)感觉总是涉及某种主动的东西——用主动的（预测处理会说是”预期的”）反应来迎接传入信号的持续尝试。

[22.]
在他的论述接近尾声时，Pezzulo添加了进一步的（我认为重要的）转折，论证(2013,
p. 18)“内感受信息是’风’、’小偷’和许多其他实体表征的组成部分”。这里的想法是，在特定外部事态存在时变得活跃的内部状态总是丰富地受到情境影响，而这种影响现在无缝地结合了”客观”和”主观”（例如，情感和身体相关的）元素。

[23.] 一个额外的因素(Pezzulo, 2013,
p. 14)可能是单一模型（夜间小偷）相对于涉及两个同时发生但因果无关因素的复杂模型的更大简单性或简约性。我们将在第8章和第9章中对这种因素有更多说明。

[24.] 关于这种图景的精彩描述，请参见Barrett & Bar, 2009。

[25.]
与这一关键作用一致，影响不同神经群体的损伤或干扰，或选择性地影响强直性或阶段性多巴胺反应，通常会产生非常不同的行为和体验效果（见Friston, Shiner, et
al. 2012）。

[26.]
当然，只有当你已经对文献中”困难问题”的典型表述有些怀疑时，这才会感觉像是进步。困难问题的真正信仰者会说，我们使用这些新奇资源能够取得进展的只是解释反应和判断模式的熟悉项目，而不是体验本身的存在。那些更乐观的人会认为，解释足够多的那些东西正是解释为什么会有体验的全部。关于这个项目在提供的广义贝叶斯框架内的形成，请参见Dennett,
2013作为开始。

第8章

[1.]
完整标题是”快速、廉价和失控：机器人入侵太阳系”——这暗指论文中提到向太空发送数百个微小、廉价机器人的想法。见Brooks & Flynn,
1989。

[2.]
例如，如果被要求判断一对城镇中哪个人口最多，我们通常会选择名字我们觉得最熟悉的那个。在许多情况下，这种熟悉度竞赛（或”识别启发法”）确实会追踪人口规模。关于平衡的评述，见Gigerenzer and Goldstein
(2011)。

[3.]
有关于狗如何接飞盘的相关叙述，由于飞行路径偶尔的剧烈波动，这是一个更具挑战性的任务（见Shaffer et al.,
2004）。

[4.]
为了测试这个假设，Ballard等人使用计算机程序在受试者看向别处时改变积木的颜色。对于大多数这些干预，受试者没有注意到变化，即使是对于之前多次访问过的积木和位置，或者是当前行动焦点的积木和位置。

[5.] 感谢Jakob Hohwy（个人交流）提供这个有用的建议。

[6.] 这可能被实现为所谓”演员-评论家”叙述（见Barto, 1995；Barto et
al. 1983）的适应版本，但其中无模型的”演员”由基于模型的”评论家”训练（见Daw et al., 2011,
p. 1210）。

[7.]
本质上，这涉及创建不同模型所做预测的加权平均值。相比之下，贝叶斯模型选择涉及选择一个模型而非其他模型（例如，见Stephan et al.,
2009）。读者可能注意到，在本章的大部分内容中，我用模型选择来框架我自己的讨论。尽管如此，在某些（高敏感性）条件下，模型平均可以提供直接的模型选择。能够改变自己模型比较敏感性的智能体(agents)将受益于增加的灵活性，尽管尚不清楚哪种程序与行为和神经证据提供最佳拟合。进一步讨论见Fitzgerald, Dolan, &
Friston, 2014。

[8.] 然而，“双系统”观点的较弱版本，如最近由Evans (2010)和Stanovich
(2011)所辩护的那些，可能与更加整合的预测处理(PP)解释是一致的。另见Frankish，即将发表。

[9.]
这种效应已在一些简单的模拟中得到证实，这些模拟研究在多巴胺放电的强直水平变化影响下的提示到达行为——见Friston, Shiner, et al.,
(2012)。

[10.]
这种方法，即在分层贝叶斯系统的更大背景下对简单、高效的模型进行门控和启用，绝非预测处理独有。例如，它存在于Haruno, Wolpert, & Kawato,
2003提出的MOSAIC框架中。一般来说，这种策略在任何能够获得我们自身不确定性估计来门控和调节在线反应的地方都是可用的。

[11.] 关于正面论证的全面回顾，见Clark, 2008。关于批评，见Adams & Aizawa,
2008；Rupert,
2004，2009。关于正在进行的辩论的丰富样本，见Menary,
2010中的论文。

[12.]
除了睡觉时间！我使用”黑暗房间”一词是指这样的情景：我们退到一个黑暗的房间并待在那里，没有食物、水或娱乐直到死亡——这是批评者心中那种”可预测但致命的”情况。

[13.] 这个例子出现在Campbell, 1974中。

[14.] 这得到了Lisa
Meeden（个人交流）的证实。Meeden认为这个故事可能源于一个学习机器人（Lee et al.,
2009），该机器人被设计来寻找可学习的（但尚未学会的）感觉状态。其中一个这样的”好奇机器人”（或”内在动机控制器”），没有简单地首先学习最容易的东西，而是似乎通过尝试学习困难的东西和容易的东西来挑战自己。这种行为不是实验者预期的，导致机器人表现出来回摆动的观看例程。对于神话般的旋转行为，Meeden（个人交流）指出”看到一个基于好奇心的学习机器人被放置在一个相当简单的环境中很长一段时间会发生什么将会很有趣。它会开始通过尝试新的运动组合为自己创造新的体验吗？“关于机器人和内在动机的更多信息，见Oudeyer et al.,
2007。

[15.] 最初的研究是Jones, Wilkinson, and Braden (1961)的研究。

[16.]
关于这种”探索/利用”权衡的更多信息，见Cohen, McClure, & Yu, 2007。

[17.]
在感知的情况下，这种”自组织不稳定性”的另一个基本收益可能是避免过度自信，从而总是为探索其他可能性留出空间。

第9章

[1.]
如前所述（4.5），我并不意味着暗示所有预测误差都可以通过行动来消除。然而，似乎正确的是，即使在误差本身无法通过行动解决的情况下，误差最小化例程仍然试图提供一种对世界的把握，这种把握适合于行动的选择。显著的未解释误差，即使在”纯感知”情况下，因此也是为了选择根本上设计来帮助我们选择行动的感知。

[2.] 这个例程（Mozer
& Smolensky,
1990）从一个训练好的网络中移除最不必要的隐藏单元，从而提高了效率和泛化能力。类似地，在计算机图形学中，骨架化例程从图像中移除最不必要的像素。关于一些讨论，见Clark (1993)。

[3.] 感谢Jakob Hohwy让我注意到这项工作。

[4.]
在Namikawa等人的工作中，因此涉及的神经结构是前额皮质、辅助运动区和初级运动皮质（见Namikawa et al.,
2011，第1-3页）。

[5.] 这种效应的力量和复杂性在Dehaene’s
(2004)的”神经回收”解释中得到了很好的说明，该解释描述了神经前体、文化发展以及这些文化发展的神经效应之间的复杂相互作用，如在阅读和写作的关键认知领域中所表现的（见下文9.7）。

[6.]
关于在预测性、概率性背景下所有这些离散符号的最初出现的一些有趣推测，见König & Krüger,
2006。

[7.] 见，例如，Anderson, 2010；Griffiths & Gray, 2001；Dehaene et al.,
2010；Hutchins,
2014；Oyama,
1999；Oyama et al.,
2001；Sterelny,
2003；Stotz,
2010；Wheeler &
Clark, 2008。关于有用的回顾，见Ansari, 2011。

[8.] 关于一些讨论，见Tsuchiya & Koch, 2005。

[9.]
然而，暴露于词汇在双眼竞争的情况下似乎不起作用，尽管用其他（图像一致的）声音进行启动确实有效，见Chen,
Yeh, & Spence, 2012。

[10.]
这在某种程度上解释了为什么基于简单语言的测量指标（如词汇量）能够很好地预测非语言智力测试的表现。参见
Cunningham &
Stanovich, 1997。另见 Baldo et al., 2010。

[11.]
现在有大量但并不完全统一的关于具身认知(enaction)的文献。然而，就我们的目的而言，仅考虑
Varela et
al. (1991) 的经典论述就足够了。对具身认知和受具身认知启发的理论化更大领域的重要贡献包括
Froese and Di Paolo
(2011)、Noë
(2004、2010)，以及 Thompson (2010)。由 Stewart et al. (2010)
编辑的合集为理解这个更大领域提供了一个极好的窗口。

[12.]
这个图像的一部分是误导性的，因为它暗示外部世界仅仅是未分化扰动的来源（单调锤子的重复敲击）。看起来正确的是，主体通过让自己暴露于生成模型预测的各种刺激中，积极地对被采样的世界做出贡献。由于模型只需要适应和解释被采样的世界，这提供了一种非常真实的意义，即（在结构自我维持的总体约束下，即持续和生存）我们确实构建或”具身化”了我们个体和物种特有的世界。

[13.]
这种过程的变体可能存在于多个组织层面，也许可以深入到单细胞的树突层面。正是在这种情况下，Kiebel and Friston (2011)
建议人们可以将细胞内过程理解为最小化”自由能”（见[附录2]）。

[14.] 我在其他地方已经详细讨论了这些论证（见 Clark, 1989、1997、2008、2012）。关于反对内部表征的解释性诉求的持续论证，见
Chemero,
2009；Hutto &
Myin, 2013；Ramsey,
2007。有用的讨论见 Gallagher, Hutto, Slaby, & Cole, 2013；Sprevak, 2010、2013。

[15.] 这也是 Engel et
al. (2013) 所描述的”动态指令”(dynamic
directives)更广泛发挥的作用——基于可能包括多个神经和身体结构的涌现集合的行动倾向。

[16.]
贝叶斯知觉和感觉运动心理学已经对这些可能是什么样的世界和身体状态有很多见解。例如，见
Körding & Wolpert,
2006；Rescorla,
2013，印刷中。

[17.] 关于一个精彩的尝试，见 Orlandi (2013)。Orlandi
具有挑衅性但论证严密的观点是，视觉不是一种认知活动，也不涉及内部表征的交易（尽管它有时可能产生心理表征作为一种最终产品）。然而，这个论证在范围上是受限的，因为它只针对在线视觉知觉所涉及的过程。

第10章

[1.] 这样的理解也可能具有社会和政治后果。因为在人类体验的核心，PP
表明，存在着我们自己（大多是无意识的）期望的大量层次。这意味着我们必须仔细考虑我们（和我们的孩子）所暴露的世界的形状。如果
PP 是正确的，我们的知觉可能被通过我们自己过去经验的统计透镜获得的无意识期望深深影响。因此，如果（仅举显而易见的例子）调节这些期望的世界是彻底性别歧视或种族主义的，那将构建积极构造我们未来知觉的地下预测机制——这是被污染的”证据”、不公正反应和自我实现负面预言的有力配方。

[2.] 其中一个子集当然是分层动态模型集合（见 Friston, 2008）。

[3.]
意识体验在这个集合中有些特殊，因为它很可能是动物认知的一个相当基本的特征。实际上，最近的工作（在第7章中回顾）将意识体验与内感受预测联系起来，这表明了这一点：对我们自己生理状态的预测。

附录1

[1.]
给定一些新数据（或感觉证据）的假设的后验概率与给定假设的数据概率乘以假设的先验概率成正比。
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