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

Czy duze robotyczne ;modele fundamentalne”
naprawde dziataja lepiej? Ostrozna odpowiedz —
umiarkowanie tak, a wickszosc badan nie potrafi tego
stwierdzic

Toyota Research Institute wytrenowat ,,duze modele zachowania” — polityki robotéw poddane pre-
treningowi na ~1700 godzinach zréznicowanych danych manipulacyjnych — i pordwnat je z poli-
tykami pojedynczych zadan trenowanymi od zera za pomocq wyjqtkowo rygorystycznych, slepych i
randomizowanych préb o duzej liczebnosci (~1800 fizycznych, ponad 47 000 symulowanych) oraz
wlasciwej statystyki. Po dostrojeniu duze modele srednio dzialaly lepiej, potrzebowaly okoto 3-5
razy mniej danych wilasciwych dla zadania i byly odporniejsze na zmiang warunkow; wynik rost
plynnie z ilosciq danych pretreningowych. Bez dostrajania nie przewyzszaly jednak konsekwentnie
modeli jednego zadania, kilka efektow byto bardzo matych, a zwykta decyzja o normalizacji danych
znaczyta wigcej niz architektura. To zmierzone wsparcie tego kierunku — nie robot ogdlnego przez-
naczenia, uniwersalny model zero-shot ani ,wytaniajqcy sie skok” — oraz ostrzezenie, ze znaczna
czesc robotyki moze mierzyc szum.

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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Artykut o robotach, ktorego prawdziwym tematem jest ucz-
ciwos¢

Robotyka przezywa goraczke ,modeli fundamentalnych”. Zaprawiona w Al jezykowej i obrazowej
idea jest kuszaca: zamiast uczy¢ robota kazdego zadania osobno, wytrenowaé jeden wielki ,,duzy
model zachowania” (LBM) na ogromnym, zréznicowanym zbiorze demonstracji i uzyska¢ system
o szerokich zdolnosciach, szybko przystosowujacy sie do nowych zadan. Entuzjazm — i inwestycje —
sg olbrzymie. Naglowek pisze sie sam: mdzgi robotéw ogdlnego przeznaczenia juz tu sq.

Praca Toyota Research Institute jest interesujaca witasnie dlatego, Zze odmawia napisania takiego
nagtéowka. Jej gtéwnym wkladem nie jest efektowniejszy robot, lecz wymagajaca analiza pozornie
prostego pytania — czy podejscie z duzym modelem rzeczywiscie dziata lepiej i skqd mielibysmy to
wiedzie¢? — przeprowadzona z troska o statystyke, ktéra wedtug samych autoréw jest w tej dziedzinie
nietypowa. Wynikiem jest naprawde uzyteczne ,tak, ale” oraz ostrzezenie, Ze znaczna czes¢ robotyki
moze mierzy¢ szum.

Duze modele zachowania: co jest porownywane?

Wazna figurg nie jest efektowne zdjecie robota, lecz przeptyw oceny.

Model bazowy jednego zadania Duzy model zachowania
trening od zera na jednym zadaniu pretrening wielu zadan, potem dostrojenie

zbiér danych jednego zadania

~1700 godzin zréznicowanych
demonstracji

dostrojenie do zadania docelowego

potrzeba wiecej danych wiasciwych
dla zadania

3-5x wigksza efektywnosé danych

| |

To samo $lepe stanowisko testowe
randomizowane proby A/B + statystyka

operator bez wiedzy o wariancie losowa kolejnos¢

1
| CZEGO TO NIE POKAZUJE

1 * nie zero-shot; nie robot ogdInego przeznaczenia; nie wytaniajacy sie skok
1]

1

Oba podejscia przechodzg te samg $lepa, randomizowang ocene. Praca nie twierdzi, ze robotyczne modele
fundamentalne sg uniwersalnymi systemami zero-shot, lecz ze starannie zmierzony pretrening moze poprawic
efektywnos¢ danych i odpornosc.

Original The Clean Paper diagram CC BY 4.0
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Co zrobili autorzy

Zbudowali LBM w konkretnym znaczeniu: wizyjno-ruchowe polityki oparte na dyfuzji (Diffusion
Transformer odczytujacy obrazy z kamer, krétka instrukcje jezykowa i potozenie wlasnych stawow
robota, a nastepnie generujacy krotkie serie polecent ruchu z czestotliwoscig 10 Hz). Modele te
poddano pretreningowi na okolo 1700 godzinach demonstracji robotycznych — ponad 500 réznych
zadan zebranych wewnetrznie oraz publicznych zbiorach danych — a nastepnie dostrajano je do
poszczegoblnych zadan. Punktem odniesienia byta zawsze polityka jednego zadania trenowana od
zera wylacznie na danych tego zadania.

Sednem pracy jest jednak ocena, ktéra autorzy traktujg jako gtéwny wynik. Aby nie oszukiwaé samych
siebie, zastosowali:

- Slepe, randomizowane testy A/B w $wiecie fizycznym — operator robota nie wiedziat, ktéra poli-
tyke sprawdza, a kolejnosé byta losowa.

- Kontrolowane, powtarzalne warunki poczatkowe — przed kazda prdéba operatorzy dopa-
sowywali scene do nalozonego obrazu wzorcowego.

- Duza liczbe préb — 50 rzeczywistych wykonan na zadanie, polityke i warunek oraz 200 na zadanie
w symulacji. Eacznie okoto 1800 slepych wykonan w $wiecie fizycznym i ponad 47 000 w symu-
lacji.

- Wlasciwg statystyke — bayesowskie oszacowania prawdopodobieristwa sukcesu oraz parami
testowane hipotezy z korekta na wielokrotne poréwnania, zamiast oceny naktadajacych sie
stupkéw btedu na oko. Dodatkowo kontrolnie sprawdzili jedna czwartg préb ocenianych przez
ludzi, aby zmierzy¢ btad punktacji.

[video pending]

Poréwnanie modeli ustawiajgcych stot sniadaniowy: po lewej bazowy model jednego zadania, po prawej LBM.
Oba filmy sg odtwarzane w normalnym tempie. To jedno oceniane zadanie, a nie dowod autonomii ogdélnego
przeznaczenia.

Cala ta aparatura jest sednem. Praca argumentuje, ze bez niej nie da sie odrdéznic¢ rzeczywistej
poprawy od szczesliwego przypadku.

Co odkryli

Dostrojone duze modele pokonaly trenowane od zera modele jednego zadania — srednio. Po
zsumowaniu wynikéw zadan LBM poddany pretreningowi, a nastepnie dostrojony do zadania,
niezawodnie przewyzszal polityke trenowana od zera na danych tego samego zadania — zaréwno
w symulacji, jak i w §wiecie fizycznym — a rdéznica byta statystycznie istotna. W niemal kazdym
pojedynczym zadaniu dostrojony LBM byt statystycznie réwnie dobry lub lepszy od modelu
trenowanego od zera (3/3 zadan fizycznych, 15/16 symulowanych).

Najwieksza i najwyrazniejsza korzyscia jest efektywnosé¢ danych. Dostrojony LBM osiagat wynik
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modelu trenowanego od zera przy uzyciu okoto 3-5 razy mniejszej ilosci danych wlasciwych dla
zadania. W jednym zadaniu fizycznym (nakrywaniu stotu $niadaniowego) LBM dostrojony na zaled-
wie 15% demonstracji pokonat polityke trenowang od zera na 100% danych.

Pretrening pomaga najbardziej, gdy warunki si¢ zmieniaja. Kiedy celowo odsunieto srodowisko
testowe od warunkéw treningowych (,przesuniecie rozktadu”), przewaga dostrojonego LBM wzrosta.
W jednym zestawie symulacji model statystycznie pokonat wariant od zera w 3 z 16 zadan w zwyktych
warunkach, ale w 10 z 16 przy przesunieciu rozkladu. Poniewaz rzeczywiste wdrozenia zawsze odb-
iegaja od treningu, ta odpornosc jest prawdopodobnie najwazniejszym praktycznie wynikiem.

Wiecej danych pretreningowych pomagalo — plynnie. Wyniki rosty réwnomiernie wraz z iloscia
danych, bez naglego skoku ani ,wylaniajacego si¢” przelomu w badanej skali. Uzytecznie, przewidy-
walnie, bez dramatu.

Nie potwierdzila si¢ jednak opowies¢ o uniwersalnym modelu bez dostrajania. LBM uzywany zero-
shot — bez dostrajania do zadania — nie przewyzszat konsekwentnie modeli jednego zadania. Jedna
sieé potrafita wykonywaé wiele zadan, lecz marzenie ,,po prostu wydaj mu polecenie” nie znalazto tu
potwierdzenia; autorzy czesciowo przypisuja to kruchosci matego kodera jezykowego.

Korzysci byly na tyle male, Ze latwo je przeoczy¢ — albo sfabrykowac. Wiele efektow stato sie
widocznych dopiero przy wiekszych niz zwykle prébach i starannych testach. Autorzy pisza wprost,
ze wobec wielkosci efektéw i szumu istnieje znaczne ryzyko, iz wiele prac robotycznych mierzy
szum statystyczny. Odkryli takze, ze przyziemna decyzja — sposdb normalizacji danych — wplywata
na wyniki bardziej niz zmiany architektury, a btad normalizacji pretreningu ujawniono dopiero po
zakorniczeniu ocen.

Co to prawdopodobnie oznacza

Uzasadniona interpretacja: pretrening na duzej ilosci zréznicowanych danych robotycznych jest
rzeczywiscie wartosciowym sktadnikiem — zmniejsza ilos¢ danych potrzebnych dla nowego zadania
i uodparnia polityki na niedopasowanie swiata do treningu. Naprawde wspiera to kierunek, na
ktory stawia dziedzina. Korzysci sa jednak umiarkowane i warunkowe (ujawniajg sie gléwnie po
dostrojeniu, najwyrazniej w wynikach zbiorczych i pod obciazeniem), a nie oznaczajg pojawienia
sie uniwersalnego robota gotowego do uzycia.

Spokojniejsze i wazniejsze znaczenie jest metodologiczne. Praca stanowi w praktyce wzorzec pomi-
arowy: pokazuje, ile dowodéw naprawde potrzeba do wiarygodnego twierdzenia o polityce robota,
i sugeruje, ze wiele publikowanego entuzjazmu opiera sie na zbyt skapych danych. Dziedzinie taka
korekta jest potrzebna bardziej niz kolejny model.
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Czego to nie dowodzi

To nie jest robot ogélnego przeznaczenia. Korzysci wykazano dla konkretnej architektury (poli-
tyk dyfuzyjnych), dostrajanej osobno do zadan, w kontrolowanych warunkach i na demonstrac-
jach teleoperowanych — nie dla autonomicznego robota wykonujacego dowolne nowe polecenia.
Wyniki nie potwierdzaja dzialania zero-shot. Bez dostrajania duzy model nie przewyzszat konsek-
wentnie modeli bazowych jednego zadania.

To nie jest dowdd ,wylaniajacego sie skoku”. Skalowanie poprawialo wyniki ptynnie; nie ma tu
nieciaglosci wspierajacej opowiesé ,,i nagle stat sie zdolny”.

Liczby sg wzgledne i laboratoryjne. Bezwzgledne odsetki sukcesu celowo ustawiono w poblizu
~50%, by uwrazliwi¢ poréwnania; nie mierza rzeczywistej niezawodnosci, a praca dotyczy jednej
architektury z jednego laboratorium.

Badanie nie rozstrzyga, dlaczego poszczegdlne polityki odnoszg sukces lub zawodza; opisano
kilka zadan, w ktérych duzy model byt gorszy, ale ich nie wyjasniono.

Nie méwi nic o bezpieczenstwie, autonomii ani wdrozeniu poza stanowiskiem testowym.

Jak mocne s3 dowody?

Dowody na gtéwne twierdzenia poréwnawcze — ze dostrojone LBM zbiorczo pokonuja modele od
zera, potrzebujq kilkukrotnie mniej danych i lepiej znosza przesuniecie rozkladu — sa mocne i
wyjatkowo dobrze kontrolowane: Slepe, randomizowane, o duzej liczebnosci, testowane statysty-
cznie i z kontrola jakosci punktacji. To rzadki przypadek metodologii wystarczajaco solidnej, by
gtéwne wnioski przyjaé niemal dostownie.

Uczciwe zastrzezenia podnosza sami autorzy. Przedzialy btedu obejmuja losowos¢ oceny, ale nie
losowos¢ treningu — dwukrotne wytrenowanie tego samego modelu moze dad istotnie rézne polityki,
czego statystyki nie uwzgledniaja. Piecdziesiat préb na zadanie w Swiecie fizycznym wystarcza
do wykrycia $rednich efektdéw, lecz moze przeoczy¢ mate. Warunkowanie jezykowe korzystato ze
skromnego kodera, wiec wyniki dotyczace ,,powiedz robotowi, co ma robi¢” mogg wygladac¢ inaczej
w wiekszych systemach. Dochodzi szczere ujawnienie bltedu normalizacji po fakcie. Zaden z tych
problemdéw nie obala gléwnych wynikdéw, lecz sq dokladnie tym, co wedlug pracy dziedzina zwykle
zamiata pod dywan.

Uwaga o Zrédle: omoéwienie opiera sie na preprincie autoréw. Nie udato nam sie uzyskac wersji opub-
likowanej w czasopi$mie, wiec nie sprawdziliSmy zmian miedzy preprintem a ostatecznym tekstem.

Dlaczego to wazne

»Robotyczne modele fundamentalne” to okreslenie stworzone do przesady, a te prace tatwo btednie
odczytaé w obie strony — triumfalnie jako , to dziata!” albo lekcewazaco jako ,to przereklamowane”.
Trafne ujecie jest uzyteczniejsze od obu: pretrening na zréznicowanych danych daje rzeczywiste,
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mierzalne, lecz umiarkowane korzysci — gléwnie mniej danych na zadanie i wieksza odpornosé —
a rezultaty poprawiaja sie przewidywalnie wraz ze skala.

Glebsze znaczenie polega na skierowaniu rygoru na wlasna dziedzine. Wykazujac, ze prawdziwe
efekty sa tak mate, iz znikajg przy niedbalej ocenie, a nudna decyzja o normalizacji danych moze
znaczy¢ wiecej niz pomystowa architektura, autorzy dowodza, ze znaczna czes¢ postepu w uczeniu
robotow potrzebuje solidniejszych pomiaréw, zanim w niego uwierzymy. Publikacja, ktéra wyko-
rzystuje wiarygodnosé do pilnowania granicy miedzy wynikiem a zyczeniem, robi co$ rzadszego i
cenniejszego niz zdobycie pierwszego miejsca w rankingu.

Czyste podsumowanie

Badacze Toyota Research Institute wytrenowali ,duze modele zachowania” — dyfuzyjne polityki
robotéw poddane pretreningowi na ~1700 godzinach zréznicowanych danych manipulacyjnych
— 1 poréwnali je z politykami pojedynczych zadan trenowanymi od zera za pomoca wyjatkowo
rygorystycznego protokotu: slepych, randomizowanych préb o duzej liczebnosci (=1800 w Swiecie
fizycznym i ponad 47 000 w symulacji) z prawdziwg statystyka. Po dostrojeniu do zadan duze modele
niezawodnie wypadaly lepiej zbiorczo, potrzebowaly okoto 3-5 razy mniej danych wlasciwych dla
zadania i byly odporniejsze na zmiane warunkéw, a wyniki rosly plynnie wraz z iloscia danych
pretreningowych. Uzywane bez dostrajania nie przewyzszaly jednak konsekwentnie modeli jednego
zadania, niektore efekty byly widoczne dopiero w duzych prébach, a przyziemna normalizacja
danych znaczyla wiecej niz architektura. To solidne, wywazone wsparcie kierunku robotycznych
modeli fundamentalnych — nie robot ogélnego przeznaczenia, uniwersalny model zero-shot ani
»wylaniajacy sie skok” — oraz dobitne ostrzezenie, zZe znaczna czes$¢ robotyki moze mierzy¢ szum.

Kontrola bez sciemy

Co pokazuje praca: Przy rygorystycznej, Slepej ocenie o mocy statystycznej (<1800 wykonan fizy-
cznych + ponad 47 000 symulowanych) wielozadaniowo pretrenowane, a nastepnie dostrajane poli-
tyki dyfuzyjne (LBM) zbiorczo przewyzszaja polityki pojedynczych zadan trenowane od zera, osiagaja
rownowazne wyniki przy ~3-5 razy mniejszej ilosci danych wlasciwych dla zadania i lepiej znosza
przesuniecie rozkladu; wynik ro$nie ptynnie z iloscia danych pretreningowych.

Co jest prawdopodobne, ale niedowiedzione: Przeniesienie korzysci na znacznie wieksze modele
wizyjno-jezykowo-ruchowe (ich koder jezykowy byl maty); dalsze utrzymanie plynnego skalowania
poza badanym zakresem danych.

Czego praca nie pokazuje: Robota ogélnego przeznaczenia ani zero-shot (brak dostrajania - brak
stalej przewagi); zadnego ,wytaniajacego sie” skoku zdolnosci; wyjasnient konkretnych porazek w
zadaniach; bezwzglednej niezawodnosci w Swiecie rzeczywistym (odsetki sukcesu ustawiono blisko
50% dla czulo$ci); niczego o bezpieczenstwie ani autonomicznym wdrozeniu.
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Glowne ograniczenia: Statystyki obejmujga losowos¢ oceny, lecz nie kolejnych treningéw; 50
rzeczywistych préb na zadanie moze przeoczy¢ mate efekty; jedna architektura i jedno laboratorium,;
skromny koder jezykowy; blad normalizacji danych znaleziony po ocenach; analiza oparta na
preprincie (wersji opublikowanej nie sprawdzono).

Jak duze zaufanie powinien miec czytelnik? Duze do wniosku, ze wielozadaniowy pretrening potac-
zony z dostrajaniem daje rzeczywiste, umiarkowane korzysci — szczegdlnie w efektywnosci danych
i odpornosci — i ze zmierzono je niezwykle starannie. Duze takze do tego, ze nie jest to robot ogél-
nego przeznaczenia lub zero-shot ani wylaniajacy sie przetom. Umiarkowane co do skalowania ko-
rzy$ci na wieksze modele. Warto tez powaznie potraktowal ostrzezenie autoréw, ze efekty w tej
dziedzinie sa tak mate, iz badania o niedostatecznej mocy moga raportowac szum. Witasciwa postawa:
wywazony optymizm wobec podejscia i zdrowy sceptycyzm wobec wynikéw robotycznej Al pozbaw-
ionych takiego zaplecza statystycznego.

Zrédla

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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