
WHAT THE PAPER SAYS ·WHAT IT DOESN’T ·WHY IT MATTERS

大型机器人「基础模型」真的更好吗？一个谨慎
的回答——适度地是的，而大多数研究无法判断
丰田研究所训练了「大型行为模型」——在约 1,700小时多样化操作数据上预训练的机器人策
略——并以不寻常的严谨性将其与从零开始的单任务策略进行了对比：盲法、随机化、大样
本量试验（约 1,800次真实世界，47,000+次模拟）并使用真实统计。经过逐任务微调后，大
模型平均表现更好，需要大约少 3–5倍的任务特定数据，并且在条件变化时更鲁棒；性能随
预训练数据量平稳上升。但在没有微调的情况下，它们并未一致地击败单任务模型，若干效
应小到只有大样本量才能揭示，而且一个平凡的数据标准化选择比架构影响更大。这是对机
器人基础模型方向的有节制支持——并非通用机器人，不是零样本万能者，也不是「涌现式
的飞跃」——加上一条尖锐的警告：机器人学中的许多研究可能正在测量噪声。
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一篇关于机器人的论文，其真正主题是诚实
机器人学正处于「基础模型」热潮之中。这个想法借鉴自语言和视觉 AI，非常诱人：与其一次为一个任
务训练一个机器人，不如在一个庞大、多样化的演示数据集上训练一个大型「大型行为模型」（LBM），
从而得到一个能力广泛且能快速适应的系统。热情——以及投资——是巨大的。标题不言自明：通用机
器人大脑来了。

这篇来自丰田研究所的论文之所以有趣，恰恰是因为它拒绝写出这样的标题。它真正的贡献不是一个
更花哨的机器人。而是对一个看似简单的问题——大模型方法真的更好吗？我们又该怎么知道？——的
一次严厉审视，并以在这个领域据作者自述不同寻常的统计严谨性作出了回答。其结果是「是的，但
是」——一条有用的结论，以及一则警告：机器人学中的许多研究可能在测量噪声。

大型行为模型：在比较什么？

重要的图不是机器人的魅力照，而是评估流程。

单任务基线
在单一任务上从零训练

大型行为模型
多任务预训练，再微调一个

同一套盲测设备
随机A/B试验 + 统计

单一任务数据集

需要更多任务特定数据

约 1,700 小时多样化演示

在目标任务上微调

3-5倍数据效率增益

盲法操作者 随机顺序

初始场景匹配 贝叶斯 + 修正检验

本图未显示

• 非零样本学习；非通用机器人；非突发性飞跃

两条流程均经过同样严格的评估，因此该主张是可衡量的。

两种方法都进入相同的盲法随机化评估。论文的主张并非机器人基础模型是零样本万能者，而是预训练可以通
过仔细的测量提高数据效率和鲁棒性。

Original The Clean Paper diagram CC BY 4.0

作者做了什么
他们以一种具体而明确的方式构建了 LBM：基于扩散的视觉运动策略（一种扩散 Transformer，读取
相机图像、简短的语言指令和机器人自身的关节位置，并以 10 Hz输出短促的运动指令）。这些策略在
约 1,700小时的机器人演示数据上进行了预训练——涵盖内部收集的 500多个不同任务以及公共数据
集——然后对单个任务进行微调。全文的比较对象始终是一个从零开始训练的单任务策略。
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然而，论文的核心是评估，作者将其视为主要成果。为了避免自欺欺人，他们使用了：

• 真实世界中的盲法、随机化 A/B测试——操作机器人的人不知道正在测试哪种策略，测试顺序也被
随机化。

• 受控、可重复的初始条件——操作员在每次试验前将场景与图像叠加层对齐。
• 大样本量——每个任务、每种策略、每种条件下进行 50次真实世界 rollout；模拟中每个任务进行
200次。总计：约 1,800次盲法真实世界 rollout和超过 47,000次模拟 rollout。

• 恰当的统计方法——成功概率的贝叶斯估计，以及带有多重比较校正的配对假设检验，而非仅凭目
测重叠的误差条。他们甚至对四分之一的人工评分试验进行了质量保证通行，以测量评分误差。

[video pending]

设置早餐桌的模型并排对比：（左）单任务基线，（右）LBM。两个视频均以 1倍速度播放。这是一个被评估的任
务，而非通用自主性的证明。

这套机制才是重点。整篇论文都在论证：没有它，你无法将真正的改进与运气区分开来。

他们发现了什么
经微调的大型模型平均而言优于从零开始的单任务模型。在所有任务上聚合，经过预训练然后微调的
LBM在模拟和真实世界中均可靠地优于同一任务上从零开始训练的策略，且这种差异具有统计显著
性。在单个任务上，微调 LBM在几乎所有情况下均统计上达到同等或更优（真实世界任务 3/3，模拟
任务 15/16）。

最大且最清晰的收益在于数据效率。一个微调 LBM使用大约少 3–5倍的任务特定数据即可达到从零
开始相当的性能。在一个真实世界任务（设置早餐桌）中，一个仅在 15%演示数据上微调的 LBM击
败了在 100%数据上训练的单任务策略。

当条件发生变化时，预训练帮助最大。当测试环境发生变化（例如，不同的照明或物体位置）时，微
调 LBM比从零开始的策略保持了更多的性能。

收益随预训练数据量平稳增长。将预训练数据从几小时扩展到全部 1,700小时，获得了持续而平滑的
收益，没有饱和的迹象。没有突然的跳跃，没有「涌现」的门槛——只是一条持续向上的曲线。

一个单调的数据选择比其他任何因素都更重要。在撰写本文期间，他们发现训练数据中的一个标准化
错误——一个影响输入编号方式的错误——正在损害从零开始的性能，使其看起来比应有的更差。修复
后，两者之间的差距缩小了，尽管 LBM仍然胜出。这一点之所以至关重要，不是因为结果被否定了，
而是因为它凸显了该领域测量的脆弱性：如果一个数据预处理的错误可以在信号中造成真正模型差异
大小的起伏，那么许多已发表的效果在没有这类严格基础设施支撑的情况下，很可能无法复现。

3



THE CLEAN PAPER 机器人学

没有微调就没有优势
一个关键的否定性结果：在没有微调的情况下，大模型并未一致地超越从零开始的模型。一个仅在广
泛数据集上预训练、没有特定任务微调的 LBM，在真实世界中的表现并不比一个对该任务从零开始训
练的策略更好。这项工作中没有出现零样本万能者。LBM是一种更好的起点，而不是一个更好的成品。

这没有证明什么
• 它没有展示一个通用机器人或零样本自主性。无微调 =无优势。
• 它没有评估安全性、可靠性或部署就绪性。成功是二元的且经过调校，使得区分度最大化（使成
功/失败接近 50/50），而非最大化绝对成功。

• 它没有将系统描述为能执行人类无法处理的任务。
• 它没有证明「涌现」或任何能力上的不连续跳跃。
• 它没有提供超出所研究设置范围的可泛化性证据——没有工业部署、没有家庭实验、没有长期自主
性。

证据有多强？
对平均改进，证据是强有力的。真实世界和模拟中的聚合效应量在统计上显著且方向一致。严格的评
估协议给机器人学领域带来了不寻常的可信度。

对单个任务，即使在 50次试验中，效应也较小，一些置信区间重叠，且在某些案例中，从零开始的策
略在数值上略胜一筹。论文对此是透明的；这与聚合收益的稳健性并不矛盾。

对数据效率，收益是清晰且可操作的。3–5倍的减少是一个实质性的实用收获——少写数据——即使模
型能力本身只是适度提高。

对可扩展性，证据是平滑且单调的，但仅基于一个模型的规模（从约 200小时扩展到 1,700小时预训
练数据）。没有验证「越大越好」是否会在更大尺度上继续成立。

对标准化效应，教训是既谦卑又重要的：论文最大的效应量之一被追溯至一个数据错误，修复后该效
应缩小了。这不是方法论上的失败——这正是那种在事后应被称赞的透明度——但它确实表明，该领域
许多已发表的结果可能无法在这种程度的审查下幸存。

为什么重要
「机器人基础模型」是一个为夸大宣称而生的短语，而像这样的研究很容易在任一方向上被误读——作
为「它奏效了！」的凯旋，或是「它被过度炒作了」的轻蔑。准确的认知比两者都更有用：在多样化数
据上进行预训练能带来真实、可测量但适度的收益——主要是每任务需要更少的数据，以及更强的鲁
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棒性——而且这条路径随规模预测性地改善。

它更深层的原因在于这篇论文将其严谨性对准了它自己的领域。通过展示真实的效应量小到在不严谨
的评估下会消失，并且像数据标准化这样一个乏味的选择可能压倒一个聪明的新架构，它提出了一个
理由：机器人学习进展中的很大一部分需要更扎实的测量才能被相信。一篇花掉自己的可信度来警界
线区分结果与期望的论文，正在做一些比在排行榜上登顶更罕见、也更有价值的事情。

清洁摘要
丰田研究所的研究人员训练了「大型行为模型」——基于扩散的机器人策略，在约 1,700小时多样化操
作数据上进行了预训练——并使用一套异常严格的协议将其与从零开始的单任务策略进行了对比：盲
法、随机化、大样本量（约 1,800次真实世界和 47,000+次模拟试验），并进行真实统计。经过逐任务
微调后，大模型在聚合中可靠地表现更好，需要大约少 3–5倍的任务特定数据，并且在条件变化时更
鲁棒，性能随预训练数据的增加而平滑提高。但在没有微调的情况下，它们并未一致地击败单任务模
型，若干效应量小到只有大样本量才能揭示，而且一个平凡的数据标准化选择比架构影响更大。这是
对机器人基础模型方向坚实而有节制的支持——并非一个通用机器人，不是零样本万能者，也不是一
次「涌现的飞跃」——加上一条尖锐的警告：机器人学中的许多研究可能正在测量噪声。

No-BS检查
论文所展示的：通过一次严谨、盲法、统计有力的评估（约 1,800次真实世界 + 47,000+次模拟 rollout），
经过多任务预训练然后微调的扩散策略（LBM）在聚合中优于从零开始的单任务策略，使用大约少
3–5倍的任务特定数据即可达到同等性能，并且在分布偏移下更鲁棒；性能随预训练数据平滑增长。

合理但未经证实的：这些收益可迁移到更大的视觉‐语言‐动作模型（他们的语言编码器很小）；平稳的
增长趋势继续超出所测试的数据范围。

它没有展示的：通用或零样本机器人（无微调 →无一致优势）；任何「涌现」式的能力跳跃；对特定任
务层面失败的解释；绝对意义上的真实世界可靠性（成功率被调校至接近 50%以获得灵敏度）；关于
安全性或自主部署的任何内容。

主要局限：统计捕捉了评估随机性，但未捕捉训练运行的随机性；每个任务 50次真实世界试验可能遗
漏小效应；单一架构和单一实验室；适中的语言编码器；在评估后发现了一个数据标准化错误；分析
基于预印本（未检查已发表版本）。

普通读者应该抱有多大信心？高度信心——多任务预训练加微调能带来真实、适度的收益——特别是在
数据效率和鲁棒性方面——并且这些收益得到了异常仔细的测量。高度信心——这不是一个通用或零样
本机器人，也不是一次涌现式的飞跃。中等信心——这些收益在多大规模上可扩展至更大的模型。值
得认真对待：作者自己的警告，该领域的效应量已经小到统计力度不足的研究可能正在报告噪声。恰
当的立场：对该方法持有节制的乐观，以及对缺乏这类统计基础的机器人 AI结果保持健康的怀疑。
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来源
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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