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WHAT THE PAPER SAYS - WHAT IT DOESN'T - WHY IT MATTERS

Funktionieren grofSe Roboter-,Foundation-Models*
wirklich besser? Eine sorgfﬁltige Antwort —
bescheiden ja, und die meisten Studien konnen es
nicht sagen

Das Toyota Research Institute trainierte ,,Large Behavior Models“ — Roboter-Policies, vortrainiert
auf ~1.700 Stunden vielfaltiger Manipulationsdaten — und testete sie gegen von Grund auf
trainierte Einzelaufgaben-Policies mit ungewohnlicher Strenge: blinde, randomisierte Versuche
mit grofSer Stichprobe (~1.800 real, iiber 47.000 in Simulation) und echter Statistik. Nach
aufgabenweisem Finetuning schnitten die Grofsmodelle im Schnitt besser ab, brauchten rund
3-5x weniger aufgabenspezifische Daten und waren robuster bei verschobenen Bedingungen;
die Leistung stieg mit mehr Vortrainingsdaten gleichmdfSig. Aber ohne Finetuning schlugen
sie Einzelaufgaben-Modelle nicht konsistent, mehrere Effekte waren klein genug, dass erst die
grofsen Stichproben sie sichtbar machten, und eine banale Datennormalisierungs-Entscheidung
zdahlte mehr als die Architektur. Es ist mafSvolle Stiitze fiir die Richtung der Roboter-Foundation-
Models — kein Universalroboter, kein Zero-Shot-Generalist, kein ,,emergenter Sprung“ — plus eine
pointierte Warnung, dass ein GrofSteil der Robotik womaglich Rauschen misst.

Written by Lucio Vaglio - Cross-checked by Laura Nesso - Edited by Michele Renda - Figures by Laura Nesso
- Al-assisted, human-reviewed

Paper: A Careful Examination of Large Behavior Models for Multitask Dexterous Manipulation, Toyota Research Institute Large
Behavior Model Team — J. Barreiros, A. Beaulieu, et al.; senior authors incl. R. Ambrus, B. Burchfiel, S. Feng, H. Kress-Gazit
(Cornell), R. Tedrake, Science Robotics (2026); preprint arXiv:2507.05331 - DOI: 10.1126/scirobotics.aea6201
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THE CLEAN PAPER Robotik

Ein Roboter-Paper, dessen eigentliches Thema die Ehrlichkeit
ist

Die Robotik steckt mitten in einem ,Foundation-Model”-Ansturm. Die Idee, von der Sprach- und Bild-
KI entlehnt, ist verfiihrerisch: Statt einen Roboter Aufgabe fiir Aufgabe zu trainieren, trainiert man
ein grolles , Large Behavior Model” (LBM) auf einem riesigen, vielfaltigen Haufen von Demonstra-
tionen und erhilt ein System, das breit fahig und schnell anpassungsfihig ist. Die Begeisterung —
und die Investitionen — sind enorm. Die Schlagzeile schreibt sich von selbst: Universelle Roboterhirne
sind da.

Dieses Paper vom Toyota Research Institute ist gerade deshalb interessant, weil es sich weigert,
diese Schlagzeile zu schreiben. Sein eigentlicher Beitrag ist kein schnittigerer Roboter. Es ist ein
nilichterner Blick auf eine tauschend einfache Frage — funktioniert der Grofsmodell-Ansatz tatsdachlich
besser, und woran wiirden wir das tiberhaupt erkennen? —, beantwortet mit einer statistischen Sorgfalt,
die, nach eigener Aussage der Autoren, fiir das Feld ungewohnlich ist. Das Ergebnis ist ein wirklich
niitzliches ,ja, aber” und eine Warnung, dass ein Grofiteil der Robotik womoglich Rauschen misst.

Large Behavior Models: Was wird verglichen?

Die wichtige Abbildung ist kein Roboter-Glamourfoto, sondern die Evaluations-Pipeline.

Einzelaufgaben-Basislinie Large Behavior Model
von Grund auf auf einer Aufgabe trainieren viele Aufgaben, dann eine feinabstimmen

~1.700 Stunden vielfaltige
Datensatz einer Aufgabe Demonstrationen

Finetuning auf Zielaufgabe

mehr aufgabenspezifische Daten

notig

3-5x Dateneffizienz-Gewinn

| |

Derselbe blinde Testaufbau
randomisierte A/B-Versuche + Statistik

blinde Bedienung zufillige Reihenfolge

WAS DIES NICHT ZEIGT
* nicht zero-shot; kein Universalroboter; kein emergenter Sprung

Beide Ansatze durchlaufen dieselbe blinde, randomisierte Evaluation. Die Aussage des Papers ist nicht, dass
Roboter-Foundation-Models Zero-Shot-Generalisten sind, sondern dass Vortraining die Dateneffizienz und
Robustheit verbessern kann, wenn man sorgfaltig misst.

Original The Clean Paper diagram CC BY 4.0
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Was die Autoren getan haben

Sie bauten LBMs in einem bestimmten, konkreten Sinn: diffusionsbasierte visuomotorische
Policies (ein Diffusion Transformer, der Kamerabilder, eine kurze Sprachanweisung und die
eigenen Gelenkstellungen des Roboters liest und in kurzen Schiiben Motorbefehle mit 10 Hz
ausgibt). Diese wurden auf rund 1.700 Stunden Roboterdemonstrationen vortrainiert — iiber
500 verschiedene, hausintern gesammelte Aufgaben plus o6ffentliche Datensidtze — und dann auf
einzelne Aufgaben feinabgestimmt (finetuned). Der Vergleich lauft durchweg gegen eine von
Grund auf trainierte Einzelaufgaben-Policy, die nur auf den Daten dieser einen Aufgabe beruht.

Das Herzstiick des Papers ist jedoch die Evaluation, die die Autoren als eigentliches Ergebnis behan-
deln. Um sich nicht selbst zu tduschen, verwendeten sie:

Blinde, randomisierte A/B-Tests in der realen Welt — die Person, die den Roboter bediente,
wusste nicht, welche Policy gerade getestet wurde, und die Reihenfolge war zufillig.
Kontrollierte, wiederholbare Ausgangsbedingungen — die Operatoren glichen die Szene vor
jedem Durchgang an eine Bildiiberlagerung an.

Hohe Versuchszahlen — 50 reale Durchldufe pro Aufgabe, pro Policy, pro Bedingung; 200 pro
Aufgabe in der Simulation. Insgesamt: etwa 1.800 blinde reale Durchliufe und mehr als 47.000
Simulationsdurchliufe.

Saubere Statistik — Bayes'sche Schitzungen der Erfolgswahrscheinlichkeit und paarweise Hy-
pothesentests mit Korrektur fiir multiple Vergleiche, statt iiberlappende Fehlerbalken nach Au-
genmald zu deuten. Sie lieflen sogar einen Qualitdtssicherungs-Durchgang iiber ein Viertel der
von Menschen bewerteten Versuche laufen, um den Bewertungsfehler zu messen.

[video pending]

Direkter Vergleich von Modellen beim Decken eines Frihstiickstisches: (links) Einzelaufgaben-Basislinie und
(rechts) LBM. Beide Videos laufen in 1-facher Geschwindigkeit. Dies ist eine evaluierte Aufgabe, kein Beleg fir
universelle Autonomie.

Diese Maschinerie ist der Punkt. Das ganze Paper ist ein Argument dafiir, dass man ohne sie eine
echte Verbesserung nicht von Gliick unterscheiden kann.

Was sie fanden

Feinabgestimmte Groffmodelle schlagen von Grund auf trainierte Einzelaufgaben-Modelle — im
Durchschnitt. Uber die Aufgaben hinweg aggregiert, iibertraf ein LBM, das vortrainiert und dann auf
eine Aufgabe feinabgestimmt wurde, verlasslich eine von Grund auf trainierte Policy fiir dieselbe
Aufgabe, in Simulation wie in der realen Welt, und die Trennung war statistisch signifikant. Auf
einzelnen Aufgaben war das feinabgestimmte LBM in fast jedem Fall statistisch gleich gut oder besser
als das von Grund auf trainierte (3/3 reale Aufgaben, 15/16 Simulationsaufgaben).

Der grof3te, klarste Gewinn ist die Dateneffizienz. Ein feinabgestimmtes LBM erreichte die Leistung
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des von Grund auf trainierten mit rund 3-5x weniger aufgabenspezifischen Daten. Bei einer realen
Aufgabe (einen Friihstiickstisch decken) schlug ein LBM, das auf nur 15 % der Demonstrationen
feinabgestimmt war, eine von Grund auf trainierte Policy, die auf 100 % davon trainiert war.

Vortraining hilft am meisten, wenn sich die Bedingungen verschieben. Wurde die Testumgebung
absichtlich von den Trainingsbedingungen weg gestort (,Distribution Shift”), wuchs der Vorteil des
feinabgestimmten LBM. In einem Simulationssatz schlug es das von Grund auf trainierte unter nor-
malen Bedingungen statistisch auf 3 von 16 Aufgaben, unter Distribution Shift aber auf 10 von 16.
Da reale Einsdtze immer von den Trainingsbedingungen abweichen, ist diese Robustheit wohl der
praktisch wichtigste Befund.

Mehr Vortrainingsdaten halfen, gleichmif3ig. Die Leistung stieg stetig, wihrend sie Vortrainings-
daten hinzufligten — mit keinem plotzlichen Sprung oder ,emergenten” Satz bei den getesteten
Groflenordnungen. Niitzlich, vorhersehbar, undramatisch.

Aber die Generalist-ohne-Finetuning-Geschichte hielt nicht stand. Ein vortrainiertes LBM, zero-
shot eingesetzt — ohne aufgabenspezifisches Finetuning —, schlug Einzelaufgaben-Policies nicht
konsistent. Ein einzelnes Netz konnte viele Aufgaben zugleich, aber der ,einfach prompten”Traum
bestdtigte sich hier nicht; die Autoren fiihren einen Teil davon auf die Fragilitdt ihres kleinen
Sprach-Encoders zuriick.

Und die Zugewinne waren klein genug, um leicht iibersehen — oder vorgetiuscht — zu werden.
Viele der Effekte wurden erst mit den gréer-als-liblichen Stichproben und sorgfaltigen Tests sicht-
bar. Die Autoren stellen klar fest, dass angesichts der Effektgrofen und des Rauschens ein erhe-
bliches Risiko besteht, dass viele Robotik-Paper statistisches Rauschen messen. Sie fanden auch,
dass eine banale Entscheidung — wie die Daten normalisiert werden — die Ergebnisse starker bee-
influsste als architektonische Anderungen, und dass ein Normalisierungs-Bug im Vortraining erst
nach Abschluss der Evaluationen zutage trat.

Was das wahrscheinlich bedeutet

Die vertretbare Lesart: grolangelegtes Vortraining auf vielfaltigen Roboterdaten ist ein echter,
lohnender Baustein — es senkt den Datenbedarf pro neuer Aufgabe und macht Policies robuster,
wenn die Welt nicht dem Training entspricht. Das stiitzt tatsdchlich die Richtung, auf die das Feld
setzt. Aber die Gewinne sind bescheiden und bedingt (sie zeigen sich meist erst nach dem Finetuning
und sind am klarsten im Aggregat und unter Belastung), nicht die Ankunft eines einsatzfertigen
Universalroboters.

Die stillere, wichtigere Bedeutung ist methodisch. Das Paper istim Grunde ein Messstab: Es zeigt, wie
viel Evidenz es tatsidchlich braucht, um eine vertrauenswiirdige Aussage iiber eine Roboter-Policy zu
treffen, und legt nahe, dass ein Grofteil der verdffentlichten Begeisterung auf zu wenig ruht. Das ist
ein Korrektiv, das das Feld notiger braucht als ein weiteres Modell.
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Was das nicht beweist

Es ist kein Universalroboter. Die Gewinne sind fiir eine bestimmte Architektur (Diffusion-
Policies) belegt, pro Aufgabe feinabgestimmt, in kontrollierten Umgebungen, aus teleoperierten
Demonstrationen — kein autonomer Roboter, der beliebige neue Aufgaben auf Kommando
erledigt.

Es bestitigt nicht den Zero-Shot-Einsatz. Ohne Finetuning schlug das Grofmodell die Einzelaufgaben-
Basislinien nicht konsistent.

Es ist kein Beleg fiir einen ,emergenten Sprung”. Skalierung verbesserte die Dinge gleichmalf3ig;
hier gibt es keine Unstetigkeit, die ,,und dann wurde es plotzlich fahig”-Erzdhlungen stiitzt.

Die Zahlen sind relativ und laborgebunden. Die absoluten Erfolgsraten wurden absichtlich auf
~50 % eingestellt, um Vergleiche empfindlich zu machen; sie sind kein Mal3 fiir reale Zuverlas-
sigkeit, und die Arbeit ist eine Architektur aus einem Labor.

Es klart nicht, warum eine Policy gelingt oder scheitert, und mehrere konkrete Aufgaben, bei
denen das GroRmodell schlechter war, werden berichtet, aber nicht erklart.

Es sagt nichts iiber Sicherheit, Autonomie oder Einsatz auflerhalb des Evaluationsaufbaus.

Wie stark ist die Evidenz?

Fiir die zentralen Vergleichsaussagen — feinabgestimmte LBMs schlagen von Grund auf trainierte Ba-
sislinien im Aggregat, brauchen mehrfach weniger Daten und sind robuster unter Distribution Shift
— ist die Evidenz stark und ungewohnlich gut kontrolliert: blind, randomisiert, grofle Stichprobe,
statistisch getestet, mit einem QA-Durchgang iiber die Bewertung. Das ist der seltene Fall, in dem
die Methodik solide genug ist, um die Kernschliisse fast flir bare Miinze zu nehmen.

Die ehrlichen Vorbehalte bringen die Autoren selbst vor. Ihre Fehlerbalken erfassen die Zufalligkeit
der Evaluation, aber nicht die des Trainings — trainiert man dasselbe Modell zweimal, konnte man
eine merklich andere Policy erhalten, und diese Variation steckt nichtin der Statistik. Reale Aufgaben
hatten je 50 Versuche, genug, um mittlere Effekte zu erwischen, aber anfillig dafiir, kleine zu ver-
fehlen. Die Sprachkonditionierung nutzte einen bescheidenen Encoder, sodass Aussagen iiber ,,dem
Roboter einfach sagen, was er tun soll” bei grofleren Systemen anders ausfallen konnten. Und da
ist die offene Nennung eines nachtréglich entdeckten Normalisierungs-Bugs. Nichts davon versenkt
die Hauptbefunde, aber es ist genau die Art von Dingen, die das Feld laut Paper iiblicherweise bei-
seiteschiebt.

Eine Quellen-Anmerkung, im selben Geist: Dieser Erklartext beruht auf dem Preprint der Autoren.
Wir konnten die in der Zeitschrift veroffentlichte Fassung nicht abrufen und haben daher nicht auf
Anderungen zwischen Preprint und veréffentlichtem Text gepriift.
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Warum es zihlt

»Roboter-Foundation-Models” ist ein Ausdruck wie geschaffen fiirs Uberziehen, und eine Studie wie
diese lasst sich leicht in beide Richtungen fehldeuten — als triumphales ,,es funktioniert!“ oder als ab-
wiegelndes ,,alles Hype”. Die zutreffende Deutung ist niitzlicher als beide: Vortraining auf vielfaltigen
Daten liefert echte, messbare, aber moderate Vorteile — vor allem weniger Daten pro Aufgabe und
mehr Robustheit —, und der Weg verbessert sich mit Skalierung vorhersehbar.

Der tiefere Grund, warum es zahlt: Das Paper richtet seine Strenge auf das eigene Feld. Indem es
zeigt, dass die echten Effekte klein genug sind, um unter schlampiger Evaluation zu verschwinden,
und dass eine langweilige Entscheidung wie die Datennormalisierung eine clevere neue Architektur
iiberwiegen kann, macht es geltend, dass ein Grof3teil des Fortschritts beim Roboter-Lernen eine
solidere Messung braucht, bevor man ihm glauben darf. Ein Paper, das seine Glaubwiirdigkeit darauf
verwendet, den Unterschied zwischen einem Ergebnis und einem Wunsch zu iiberwachen, tut etwas
Selteneres — und Wertvolleres — als eine Rangliste anzufiihren.

Saubere Zusammenfassung

Forschende am Toyota Research Institute trainierten ,Large Behavior Models” — diffusionsbasierte
Roboter-Policies, vortrainiert auf ~1.700 Stunden vielfaltiger Manipulationsdaten — und testeten
sie gegen von Grund auf trainierte Einzelaufgaben-Policies mit einem ungewohnlich strengen
Protokoll: blind, randomisiert, grof3e Stichprobe (x1.800 reale und tiber 47.000 Simulationsversuche),
mit echter Statistik. Nach aufgabenweisem Finetuning schnitten die Grofdmodelle im Aggregat
verldsslich besser ab, brauchten rund 3-5x weniger aufgabenspezifische Daten und waren
robuster bei verschobenen Bedingungen, wobei die Leistung mit wachsenden Vortrainingsdaten
gleichmaRig stieg. Aber ohne Finetuning eingesetzt schlugen sie Einzelaufgaben-Modelle nicht
konsistent, mehrere Effekte waren klein genug, dass erst die grollen Stichproben sie sichtbar
machten, und eine banale Datennormalisierungs-Entscheidung zéhlte mehr als die Architektur. Es
ist solide, malivolle Stiitze fiir die Richtung der Roboter-Foundation-Models — kein Universalroboter,
kein Zero-Shot-Generalist und kein ,,emergenter Sprung” — plus eine pointierte Warnung, dass ein
Grof3teil der Robotik womdglich Rauschen misst.

No-BS-Check

Was das Paper zeigt: Mit einer strengen, blinden, statistisch belastbaren Evaluation (~1.800 reale +
iiber 47.000 Simulationsdurchlaufe) {ibertreffen multitask-vortrainierte-und-dann-feinabgestimmte
Diffusion-Policies (LBMs) von Grund auf trainierte Einzelaufgaben-Policies im Aggregat, erreichen
gleichwertige Leistung mit ~3-5x weniger aufgabenspezifischen Daten und sind robuster unter Dis-
tribution Shift; die Leistung skaliert gleichmiig mit den Vortrainingsdaten.

Was plausibel, aber nicht bewiesen ist: Dass diese Vorteile sich auf viel gro8ere Vision-Language-
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Action-Modelle iibertragen (ihr Sprach-Encoder war klein); dass die gleichmaRige Skalierung iiber
den getesteten Datenbereich hinaus anhalt.

Was es nicht zeigt: Einen Universal- oder Zero-Shot-Roboter (kein Finetuning - kein konsisten-
ter Vorteil); irgendeinen ,emergenten” Fahigkeitssprung; Erkldrungen fiir konkrete Aufgaben-
Fehlschldge; reale Zuverldssigkeit in absoluten Zahlen (die Erfolgsraten waren fiir die Empfind-
lichkeit nahe 50 % eingestellt); irgendetwas iiber Sicherheit oder autonomen Einsatz.

Wesentliche Einschrinkungen: Die Statistik erfasst die Zufilligkeit der Evaluation, aber nicht die
der Trainingsldufe; 50 reale Versuche pro Aufgabe konnten kleine Effekte verfehlen; eine Architek-
tur und ein Labor; bescheidener Sprach-Encoder; ein Datennormalisierungs-Bug wurde nach den
Evaluationen gefunden; Analyse auf Basis des Preprints (verdffentlichte Fassung nicht gepriift).

Wie viel Vertrauen sollte eine allgemeine Leserin haben? Hohes darin, dass Multitask-Vortraining
plus Finetuning echte, moderate Vorteile bringt — besonders Dateneffizienz und Robustheit — und
dass diese ungewohnlich sorgféltig gemessen wurden. Hohes darin, dass dies kein Universal- oder
Zero-Shot-Roboter und kein emergenter Sprung ist. Mittleres dazu, wie weit die Gewinne auf grof3ere
Modelle skalieren. Und ernst zu nehmen: die Warnung der Autoren selbst, dass die Effekte des Feldes
klein genug sind, dass unterdimensionierte Studien Rauschen berichten konnten. Angemessene Hal-
tung: malivoller Optimismus gegeniiber dem Ansatz und gesunde Skepsis gegeniiber Roboter-KI-
Ergebnissen, denen diese Art statistischer Absicherung fehlt.

Sources

arXiv:2507.05331
https://arxiv.org/abs/2507.05331

Peer-reviewed version (not retrieved) — Science Robotics, 10.1126/scirobotics.aea6201
https://doi.org/10.1126/scirobotics.aea6201

Project page
https://toyotaresearchinstitute.github.io/lbm1/
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