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Funcionan mejor los grandes modelos de fundacion
para robots? Una respuesta cuidadosa: modestamente
si, y la mayoria de estudios no puede saberlo
Toyota Research Institute entreno large behavior models: politicas roboticas preentrenadas con
unas 1.700 horas de datos diversos de manipulacion, y las comparo con politicas de una sola tarea
entrenadas desde cero usando un protocolo inusualmente riguroso: ensayos ciegos, aleatorizados,
conmuestras grandes (unas 1.800 pruebas reales ymas de 47.000 simuladas) y estadistica real. Tras
el ajuste fino por tarea, los modelos grandes rindieron mejor en promedio, necesitaron alrededor de
3 a 5 veces menos datos especificos y fueron mas robustos cuando cambiaban las condiciones; el
rendimiento subia suavemente con mas datos de preentrenamiento. Pero sin ajuste fino no super-
aron de forma consistente a los modelos monotarea, varios efectos eran tan pequenos que requerian
muestras grandes, y una decision mundana de normalizacion importaba mas que la arquitectura.
Apoya de forma medida la direccion de los robot foundation models: no un robot general, no un
generalista zero-shot, no un salto emergente.
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Un articulo de robotica cuyo verdadero tema es la honesti-
dad

La robotica esta en plena fiebre de los “modelos de fundacion”. La idea, tomada de la IA de lenguaje e
imagen, seduce: en vez de entrenar un robot para una tarea cada vez, entrenar ungran largebehavior
model (LBM) conuna enormemezcla de demostraciones diversas y obtener un sistemaampliamente
capaz y rapido de adaptar. El entusiasmo y la inversion son enormes. El titular se escribe solo: ya estan
aqui los cerebros roboticos de proposito general.

Este articulo de Toyota Research Institute interesa precisamente porque se niega a escribir ese titular.
Su contribucion real no es un robot mas vistoso. Es una mirada dura a una pregunta enganosa y
sencilla: el enfoque de modelo grande funciona realmente mejor, y como lo sabriamos? La respuesta llega
conuna cautela estadistica que, segun los autores, es inusual en el campo. El resultado es un “si, pero”
util, y una advertencia de que buena parte de la robotica puede estar midiendo ruido.

Large behavior models: what is being compared?
The important figure is not a robot glamour shot; it is the evaluation pipeline.

Single-task baseline
train from scratch on one task

Large behavior model
pretrain many tasks, then finetune one

Same blind test rig
randomized A/B trials + statistics

one task dataset

more task-specific data needed

~1,700 hours diverse demonstrations

finetune on target task

3-5x data-efficiency gain

blind operator randomized order

matched initial scenes Bayesian + corrected tests

WHAT THIS DOES NOT SHOW

• not zero-shot; not a general-purpose robot; not an emergent leap

Both pipelines feed the same rigorous evaluation, so the claim is measurable.

Ambos enfoques alimentan la misma evaluacion ciega y aleatorizada. El articulo no afirma que los modelos de
fundacion roboticos sean generalistas zero-shot, sino que el preentrenamiento puede mejorar la eficiencia de
datos y la robustez cuando se mide con cuidado.

Original The Clean Paper diagram CC BY 4.0
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Que hicieron los autores

Construyeron LBM en un sentido concreto: politicas visuomotoras basadas en difusion (un Diffu‐
sion Transformer que lee imagenes de camara, una breve instruccion en lenguaje y las posiciones
articulares del robot, y emite pequenas rafagas de comandosmotores a 10Hz). Sepreentrenaroncon
unas 1.700 horas de demostraciones roboticas ‐ mas de 500 tareas distintas recogidas internamente,
mas conjuntos publicos ‐ y luego se ajustaron para tareas individuales. La comparacion es contra
una politica de una sola tarea entrenada desde cero con los datos de esa tarea.

Pero el centro del articulo es la evaluacion, que los autores tratan como el resultado principal. Para
no enganarse usaron:

• Pruebas A/B ciegas y aleatorizadas en el mundo real: la persona que operaba el robot no sabia
que politica se probaba, y el orden era aleatorio.

• Condiciones iniciales controladas y repetibles: los operadores ajustaban la escena a una imagen
superpuesta antes de cada ensayo.

• Muchos ensayos: 50 ejecuciones reales por tarea, politica y condicion; 200 por tarea en simula‐
cion. En total, unas 1.800 ejecuciones reales ciegas y mas de 47.000 simuladas.

• Estadistica real: estimaciones bayesianas de probabilidad de exito y pruebas pareadas con cor‐
reccion por comparaciones multiples, no mirar barras de error a ojo. Incluso hicieron control de
calidad en una cuarta parte de los ensayos puntuados por humanos para medir error de puntua‐
cion.

[video pending]

Comparacion lado a lado de modelos poniendo una mesa de desayuno: (izquierda) baseline de una sola tarea;
(derecha) LBM. Ambos videos se reproducen a velocidad 1x. Es una tarea evaluada, no prueba de autonomia
general.

Ese aparato es el punto. Todo el articulo argumenta que sin el no se puede distinguir unamejora real
de la suerte.

Que encontraron

Los modelos grandes ajustados superan a los de una tarea entrenados desde cero, en promedio.
Agregados sobre tareas, un LBM preentrenado y luego ajustado supera de forma fiable a una politica
entrenada desde cero, tanto en simulacion como en el mundo real, con separacion estadisticamente
significativa. En tareas individuales, el LBM ajustado fue estadisticamente igual omejor casi siempre.

La victoria mas clara es la eficiencia de datos. Un LBM ajustado alcanzo rendimiento equivalente
al de cero usando aproximadamente 3 a 5 veces menos datos especificos de la tarea. En una tarea
real, poner una mesa de desayuno, un LBM ajustado con solo 15 % de las demostraciones supero a
una politica de cero entrenada con 100 %.
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El preentrenamiento ayuda mas cuando cambian las condiciones. Cuando el entorno de prueba
se desplazo deliberadamente respecto al entrenamiento, la ventaja del LBM ajustado crecio. En un
conjunto de simulacion gano a la baseline en 3 de 16 tareas en condiciones normales, pero en 10 de
16 bajo distribution shift. Como los despliegues reales siempre se alejan del entrenamiento, esto es
probablemente lo mas importante en la practica.

Mas datos de preentrenamiento ayudaron suavemente. El rendimiento subio de forma continua
al anadir datos, sin salto repentino ni “emergencia” a las escalas probadas. Util, previsible, poco
dramatico.

Pero la historia del generalista sin ajuste no se sostuvo. Un LBM preentrenado usado zero-shot, sin
ajuste especifico, no supero consistentemente a las politicas monotarea. Una red unica podia hacer
muchas tareas, pero el sueno de “solo se lo pides” no quedo respaldado aqui; los autores culpan en
parte a la fragilidad de su pequeno codificador de lenguaje.

Y las ganancias eran bastante pequenas para perderse o confundirse con ruido. Muchos efectos
solo se volvieron visibles con los tamanos de muestra y pruebas cuidadosas. Los autores dicen clara‐
mente que, dada la magnitud de los efectos y el ruido, existe un riesgo importante de que muchos
articulos de robotica estenmidiendo ruido estadistico. Tambien encontraron que una decisionmun‐
dana ‐ como normalizar los datos ‐ afectaba mas que cambios de arquitectura, y que un bug de
normalizacion en el preentrenamiento aparecio solo despues de terminar las evaluaciones.

Que significa probablemente

La lectura defendible: el preentrenamiento a gran escala con datos roboticos diversos es un ingredi‐
ente real y util. Reduce los datos necesarios para una nueva tarea y hace las politicas mas robustas
cuando el mundo no coincide con el entrenamiento. Eso apoya de verdad la direccion en la que
apuesta el campo.

Pero lasmejoras sonmodestas y condicionales: aparecen sobre todo tras ajuste fino, y se venmas claras
en agregado y bajo estres. No es la llegada de un robot generalista listo para usar.

El significado mas silencioso e importante es metodologico. El articulo es, en efecto, una vara de
medir: muestra cuanta evidencia hace falta para afirmar algo fiable sobre una politica robotica, e
implica que mucho entusiasmo publicado se apoya en demasiado poco. Ese correctivo hace mas
falta que otro modelo.

Lo que esto no prueba

• No es un robot de proposito general. Las victorias se demuestran para una arquitectura especi‐
fica, ajustada por tarea, en entornos controlados, a partir de demostraciones teleoperadas; no
para un robot autonomo que haga cualquier trabajo nuevo por orden.

• No valida el uso zero‐shot. Sin ajuste, el modelo grande no supera de forma consistente a las
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baselines de una tarea.
• No es evidencia de un salto emergente. Escalar mejora suavemente; no hay discontinuidad que
sostenga relatos de “de pronto se volvio capaz”.

• Los numeros son relativos y de laboratorio. Las tasas absolutas de exito se ajustaron hacia ~50
% para hacer sensibles las comparaciones; no miden fiabilidad real.

• No explica por que cada politica acierta o falla; varias tareas donde el modelo grande rindio peor
se reportan pero no se explican.

• No dice nada sobre seguridad, autonomia o despliegue fuera del banco de pruebas.

Que tan fuerte es la evidencia?

Para las afirmaciones centrales ‐ que los LBM ajustados superan en agregado a las baselines de
cero, necesitan varias veces menos datos y son mas robustos bajo distribution shift ‐, la evidencia es
fuerte ymuy controlada: ciega, aleatorizada, conmuestras grandes, pruebas estadisticas y control de
calidad de la puntuacion. Es un caso raro en que lametodologia permite tomar el titular con bastante
seriedad.

Las reservas honestas son las que plantean los propios autores. Sus barras de error capturan la aleato‐
riedad de la evaluacion, no la del entrenamiento: entrenar dos veces el mismomodelo podria producir
politicas distintas. Las tareas reales tenian 50 ensayos, suficiente para efectos medianos pero no
para todos los pequenos. El condicionamiento de lenguaje usaba un codificador modesto, asi que
los resultados sobre “decirle al robot que hacer” podrian cambiar con sistemas mas grandes. Y esta
la divulgacion franca de un bug de normalizacion encontrado a posteriori. Nada de eso hunde los
hallazgos, pero es justo lo que el articulo dice que el campo suele barrer bajo la alfombra.

Nota de fuente: este explicador se basa en el preprint de los autores. No pudimos recuperar la version
publicada en revista, asi que no comprobamos posibles cambios.

Por que importa

“Modelos de fundacion para robots” es una frase hecha para exagerar. Esta investigacion se puede
leermal en ambos sentidos: como un triunfal “funciona” o como un cinico “es puro hype”. La lectura
correcta es mas util: preentrenar con datos diversos da beneficios reales, medibles pero moderados,
sobre todo menos datos por tarea y mas robustez, y el camino mejora de forma previsible con la
escala.

La razon mas profunda es que el articulo vuelve su rigor contra su propio campo. Al mostrar que los
efectos reales son lo bastante pequenos para desaparecer con evaluaciones flojas, y que algo tan abur‐
rido como la normalizacion de datos puede pesar mas que una arquitectura ingeniosa, argumenta
que el progreso en aprendizaje robotico necesitamedicionesmasfirmes antes de creerse.Un articulo
que gasta su credibilidad separando resultado de deseo hace algo mas raro y valioso que liderar un
ranking.
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Resumen limpio

Investigadores de Toyota Research Institute entrenaron large behavior models ‐ politicas roboticas
de difusion preentrenadas con unas 1.700 horas de datos diversos de manipulacion ‐ y las probaron
contra politicasmonotarea entrenadas desde cero con un protocolo riguroso: ensayos ciegos, aleator‐
izados y de gran muestra, unas 1.800 ejecuciones reales y mas de 47.000 simuladas. Tras ajuste por
tarea, losmodelos grandes rindieronmejor en agregado, necesitaron alrededor de 3 a 5 vecesmenos
datos especificos y fueron mas robustos cuando cambiaron las condiciones, con mejora suave al
crecer los datos de preentrenamiento. Pero sin ajuste no superaron consistentemente a los mono‐
tarea, varios efectos exigieron muestras grandes para verse, y una simple normalizacion importo
mas que la arquitectura. Es apoyo medido a los robot foundation models: no robot generalista, no
generalista zero‐shot, no salto emergente, y si una advertencia de que mucha robotica puede estar
midiendo ruido.

No-BS check

Lo que muestra el articulo: Con una evaluacion ciega, aleatorizada y con potencia estadistica, po‐
liticas de difusion preentrenadas y ajustadas superan en agregado a politicas monotarea de cero,
alcanzan rendimiento equivalente con ~3‐5 veces menos datos y son mas robustas bajo distribution
shift; el rendimiento escala suavemente con datos de preentrenamiento.

Lo plausible pero no probado:Que estos beneficios se transfieran amodelos vision‐lenguaje‐accion
mucho mayores; que la escala siga ayudando fuera del rango probado.

Lo que no muestra: Un robot generalista o zero‐shot; un salto emergente; explicaciones para fallos
por tarea; fiabilidad absoluta real; nada sobre seguridad o despliegue autonomo.

Limitaciones principales: Las estadisticas capturan aleatoriedad de evaluacion pero no de entre‐
namiento; 50 ensayos reales por tarea pueden perder efectos pequenos; una arquitectura y un labo‐
ratorio; codificador de lenguaje modesto; bug de normalizacion hallado despues; analisis basado en
preprint.

Cuanta confianza deberia tener un lector general? Alta en que preentrenamiento multitarea mas
ajuste da beneficios reales y moderados, sobre todo eficiencia de datos y robustez. Alta en que esto
no es un robot generalista ni un salto emergente. Media en hasta donde escalan las mejoras. Pos‐
tura adecuada: optimismomedido y escepticismo sano ante resultados de robotica sin este respaldo
estadistico.
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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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