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

Kas suured robotite ,alusmudelid* tootavad tegelikult
paremini? Hoolikas vastus: moddukalc jah, ja enamik

uuringuid ei suuda seda eristada

Toyota Research Institute treenis ,suuri kaitumismudeleid“ — robotipoliitikaid, mis eeltreeniti
~1700 tunni mitmekesiste manipulatsiooniandmete peal — ning vordles neid nullist treenitud iihe
lilesande poliitikatega ebatavaliselt range, pimeda, randomiseeritud ja suure valimiga hindamise
abil (~1800 parismaailma, iile 47 000 simulatsioonikatse) koos korraliku statistikaga. Parast
lilesandespetsiifilist peenhdalestust olid suured mudelid keskmiselt paremad, vajasid umbes
3-5x vdhem iilesandespetsiifilisi andmeid ja olid tingimuste nihkudes robustsemad; rohkem
eeltreeninguandmeid parandas joudlust sujuvalt. Ilma peenhddlestuseta ei edestanud nad aga
jarjepidevalt iihe iilesande mudeleid, osa efekte oli nahtav ainult suurte valimitega ning andmete
normaliseerimine mojutas tulemust arhitektuurist rohkem. See on moodukas toetus robotite
alusmudelite suunale — mitte iildrobot, zero-shot iildmudel ega ,emergentne hiipe“ — ning
hoiatus, et suur osa robootikast voib moota miira.

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

Paper: A Careful Examination of Large Behavior Models for Multitask Dexterous Manipulation, Toyota Research Institute Large
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THE CLEAN PAPER robootika

Robootikaartikkel, mille tegelik teema on ausus

Robootikas kiib ,,alusmudelite buum. Keele- ja pildi-AI-st laenatud idee on ahvatlev: selle asemel et
opetada robotit tihe iilesande kaupa, treeni iiks suur ,suur kditumismudel” (large behavior model,
LBM) tohutu ja mitmekesise demonstratsioonikogumi peal ning saad siisteemi, mille voimed on laiad
ja mis kohaneb kiiresti. Entusiasm — ja investeeringud — on hiiglaslikud. Pealkiri kirjutab end ise:
tildotstarbelised robotiajud on kohal.

Toyota Research Institute’i artikkel on huvitav just seetdttu, et keeldub seda pealkirja kirjutamast.
Selle piris panus ei ole efektsem robot. See vaatab rangelt iiht petlikult lihtsat kiisimust — kas suure
mudeli ldhenemine toesti tootab paremini ja kuidas me seda iildse teaksime? — statistilise hoolikusega,
mis autorite endi sonul on valdkonnas ebatavaline. Tulemus on périselt kasulik ,jah, aga“ ja hoiatus,
et suur osa robootikast voib modta miira.

Large behavior models: what is being compared?

The important figure is not a robot glamour shot; it is the evaluation pipeline.

Single-task baseline Large behavior model
train from scratch on one task pretrain many tasks, then finetune one

~1,700 hours diverse demonstrations

one task dataset

finetune on target task
more task-specific data needed

3-5x data-efficiency gain

| |

Same blind test rig

randomized A/B trials + statistics

1
| WHAT THIS DOES NOT SHOW
1
1 * not zero-shot; not a general-purpose robot; not an emergent leap
]
1
1

______________________________________________________________

Molemad lahenemised lahevad samasse pimedasse randomiseeritud hindamisse. Artikli vaide pole, et robotite
alusmudelid on zero-shot Uldmudelid, vaid et eeltreening voib hoolika mddtmise korral parandada
andmetohusust ja robustsust.

Original The Clean Paper diagram CC BY 4.0

Mida autorid tegid

Nad ehitasid LBM-id vaga konkreetses tihenduses: difusioonipohised visuomotoorsed poliitikad
(Diffusion Transformer, mis loeb kaamerapilte, liithikest keelelist juhist ja roboti enda liigeste
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asendeid ning viljastab 10 Hz sagedusel liihikesi motoorsete kdskude jadasid). Neid eeltreeniti
umbes 1700 tunni robotidemonstratsioonide peal — iile 500 majasiseselt kogutud eri iilesande
pluss avalikud andmestikud — ja seejarel peenhéilestati iiksikutele iilesannetele. Kogu t60 valtel
vorreldakse neid iihe iilesande poliitikaga, mis treeniti nullist ainult selle lilesande andmetel.

Artikli siida on siiski hindamine, mida autorid kasitlevad peamise tulemusena. Et mitte iseennast dra
petta, kasutasid nad:

Pimedat randomiseeritud A/B-testimist parismaailmas — robotit kiditanud inimene ei teadnud,
millist poliitikat parajasti testiti, ja jarjekord oli juhuslik.

Kontrollitud, korratavaid algtingimusi — enne iga katset sobitas operaator stseeni pildi tilekatte
jargi.

Suurt katsete arvu — 50 parismaailma kaivitust iga iilesande, poliitika ja tingimuse kohta; simu-
latsioonis 200 iilesande kohta. Kokku umbes 1800 pimedat parismaailma kaivitust ja iile 47 000
simulatsioonikaivituse.

Korralikku statistikat — Bayesi hinnanguid 6nnestumise tdendosusele ja paarikaupa hiipo-
teesiteste mitme vordluse parandustega, mitte kattuvate veapiiride silmaga vaatamist. Nad tegid
isegi kvaliteedikontrolli veerandile inimese hinnatud katsetest, et md6ta hindamisviga.

[video pending]

Korvuti vordlus mudelitest, mis katavad hommikusodgilauda: vasakul Ghe tlesande baasmudel ja paremal LBM.
Mélemad videod mangivad 1x kiirusel. See on Uks hinnatud tlesanne, mitte tdend Uldotstarbelise autonoomia
kohta.

Just see hindamissiisteem ongi asja mote. Kogu artikkel vaidab, et ilma selleta ei saa tegelikku parane-
mist dnnest eristada.

Mida nad leidsid

Peenhiilestatud suured mudelid edestasid keskmiselt nullist treenitud iihe iilesande mudeleid.
Ulesannete peale koondatuna oli esmalt eeltreenitud ja seejirel konkreetsele iilesandele peen-
héilestatud LBM nii simulatsioonis kui parismaailmas usaldusvaarselt parem kui sama iilesande
andmetel nullist treenitud poliitika ning erinevus oli statistiliselt oluline. Uksikute iilesannete puhul
oli peenhiilestatud LBM peaaegu alati statistiliselt sama hea voi parem (3/3 parismaailma iilesannet,
15/16 simulatsiooniiilesannet).

Suurim ja selgeim voit on andmetohusus. Peenhailestatud LBM saavutas nullist treenitud
mudeliga vordse joudluse umbes 3-5x viiksema iilesandespetsiifilise andmehulgaga. Uhes
parismaailma tilesandes — hommikusoogilaua katmises — edestas vaid 15% demonstratsioonide
peal peenhiilestatud LBM nullist treenitud poliitikat, mis oli ndinud 100% demonstratsioonidest.

Eeltreening aitab koige rohkem siis, kui tingimused nihkuvad. Kui testikeskkonda muudeti sihi-
likult treeningtingimustest erinevaks (,jaotusnihe“), peenhiélestatud LBM-i eelis kasvas. Uhes simu-
latsioonikomplektis oli see tavatingimustes statistiliselt parem 3 iilesandes 16-st, jaotusnihke korral
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aga 10 iilesandes 16-st. Kuna paris kasutuskeskkond triivib alati treeningtingimustest eemale, v3ib
just see robustsus olla praktiliselt koige tahtsam leid.

Rohkem eeltreeninguandmeid aitas sujuvalt. Joudlus kasvas eeltreeninguandmete lisamisel jark-
jargult — testitud skaalal ei ilmunud jarsku hiipet ega ,emergentset” voimepurset. Kasulik, prog-
noositav, ebadramaatiline.

Kuid lugu iildmudelist ilma peenhiilestuseta ei pidanud vastu. Eeltreenitud LBM, mida kasutati
zero-shot reziimis — ilma iilesandespetsiifilise peenhéélestuseta — ei edestanud jirjepidevalt iihe
tilesande poliitikaid. Uks vork suutis teha mitut iilesannet, kuid siin ei tiitunud unistus ,iitle lihtsalt
robotile, mida teha“; autorid seostavad osa probleemist oma viikese keelekodeerija haprusega.

Ja voidud olid piisavalt viikesed, et neid on lihtne mitte margata — voi ekslikult niha. Paljud
efektid muutusid ndhtavaks alles tavalisest suuremate valimite ja hoolikate testidega. Autorid
iitlevad otse, et efektide suurust ja miira arvestades on mirkimisviirne oht, et paljud robootikaar-
tiklid m66davad statistilist miira. Samuti leidsid nad, et igav praktiline valik — kuidas andmeid
normaliseerida — mojutas tulemusi rohkem kui arhitektuurimuudatused, ning eeltreeningu nor-
maliseerimisest leiti viga alles pdrast hindamiste 16petamist.

Mida see tdenioliselt tihendab

Kaitstav lugemine: suuremahuline eeltreening mitmekesistel robotiandmetel on paris ja vaartuslik
komponent — iga uue iilesande jaoks on vaja vihem andmeid ning poliitikad peavad paremini vastu
siis, kui maailm ei vasta treeningule. See toetab tegelikult suunda, millele valdkond panustab. Kuid
kasu on moodukas ja tingimuslik — see ilmub peamiselt parast peenhaélestust ning on kdige selgem
koondanaliiiisis ja stressitingimustes — mitte universaalse, kohe kasutatava roboti saabumine.

Vaiksem ja olulisem tahendus on metoodiline. Artikkel on sisuliselt moddupuu: see naitab, kui palju
toendusmaterjali on tegelikult vaja usaldusvairse viite tegemiseks robotipoliitika kohta, ning vihjab,
et suur osa avaldatud elevusest toetub liiga vahesele. Sellist parandust vajab valdkond rohkem kui
jarjekordset mudelit.

Mida see ei toesta

See ei oleiildotstarbeline robot. Voidud on ndidatud kindla arhitektuuri — difusioonipoliitikate —
puhul, mida peenhaalestati iga lilesande jaoks eraldi, kontrollitud tingimustes ja teleopereeritud
demonstratsioonidest; mitte autonoomse roboti puhul, kes taidab kasu peale suvalisi uusi toid.
See ei kinnita zero-shot kasutust. Ilma peenhiilestuseta ei edestanud suur mudel jarjepidevalt
tihe lilesande baasmudeleid.

See ei ole toend ,emergentse hiippe“ kohta. Skaala kasv parandas tulemusi sujuvalt; siin pole
katkendlikkust, mis toetaks lugu ,ja siis muutus ta akki voimekaks®.

Arvud on suhtelised ja laborikesksed. Absoluutsed Oonnestumismaidrad hiilestati sihilikult
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umbes 50% lahedale, et vordlused oleksid tundlikumad; need ei m6oda parismaailma tookindlust
ning tegu on lihe labori iihe arhitektuuriga.

See ei selgita, miks konkreetne poliitika 6nnestub voi ebadnnestub; mitme iilesande puhul, kus
suur mudel oli halvem, tulemus esitatakse, kuid pohjust ei seletata.

See ei iitle midagi ohutuse, autonoomia ega kasutuselevotu kohta viljaspool hindamis-
raamistikku.

Kui tugev on téendusmaterjal?

Kesksete vordlusvdidete puhul — peenhiilestatud LBM-id edestavad koondtulemuses nullist treeni-
tud baasmudeleid, vajavad mitu korda vahem andmeid ja on jaotusnihke korral robustsemad — on
tdendus tugev ja ebatavaliselt hésti kontrollitud: pime, randomiseeritud, suurte valimitega, statis-
tiliselt testitud ja hindamise QA-kontrolliga. See on haruldane juhtum, kus metoodika on piisavalt
tugev, et votta pohitulemusi peaaegu nimivairtuses.

Ausad piirangud toovad autorid ise vilja. Veapiirid kajastavad hindamise juhuslikkust, kuid mitte
treeningu juhuslikkust — kui treenida sama mudelit kaks korda, vdib saada margatavalt erineva
poliitika, ja see varieeruvus statistikas ei kajastu. Parismaailma iilesannetel oli 50 katset, piisavalt
keskmiste efektide tabamiseks, kuid viikseid mojusid voib see modda lasta. Keeleline tingimine ka-
sutas tagasihoidlikku kodeerijat, seega voivad viited stiilis , litle robotile lihtsalt, mida teha“ suure-
mate siisteemide puhul olla teistsugused. Ja autorid avalikustavad otse normaliseerimisvea, mis leiti
tagantjarele. Need ei uputa pohitulemusi, kuid on tépselt sellised asjad, mida artikli jargi valdkond
sageli korvale piihib.

Samast vaimust ldhtuv allikamarkus: see seletus pohineb autorite preprindil. Meil ei 6nnestunud
saada katte ajakirjas avaldatud versiooni, seega pole kontrollitud, kas preprindi ja avaldatud teksti
vahel tehti muudatusi.

Miks see oluline on

»Robotite alusmudelid“ on viljend, mis lausa kutsub liialdama, ja sellist uuringut on lihtne valesti
lugeda mdlemas suunas — voiduka ,see to6tab!“ voi torjuva ,see on iile haibitud“ kujul. Tapsem
jareldus on moélemast kasulikum: mitmekesistel andmetel eeltreenimine annab paris, moddetava,
kuid modduka kasu — peamiselt vihem andmeid tilesande kohta ja suurema robustsuse — ning
paranemine skaleerub prognoositavalt.

Stigavam pohjus, miks artikkel loeb, on see, et ta poorab ranguse omaenda valdkonna vastu. Naidates,
et paris efektid on piisavalt vdikesed, et lohaka hindamise korral kaduda, ning et igav valik nagu
andmete normaliseerimine voib kaaluda iile nutika uue arhitektuuri, vaidab artikkel, et suur osa
robotdppe edust vajab enne uskumist tugevamat modtmist. Artikkel, mis kulutab oma usaldusvaar-
suse tulemuse ja soovi vahelise piiri valvamisele, teeb midagi haruldasemat ja vaartuslikumat kui
edetabeli viitmine.
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Liithidalt

Toyota Research Institute’i teadlased treenisid ,suuri kditumismudeleid“ — difusioonipohiseid
robotipoliitikaid, mis eeltreeniti umbes 1700 tunni mitmekesiste manipulatsiooniandmete peal
— ning vordlesid neid nullist treenitud iihe iilesande poliitikatega ebatavaliselt range protokolli
alusel: pime, randomiseeritud ja suure valimiga hindamine (~1800 parismaailma ja tile 47 000
simulatsioonikatse) koos paris statistikaga. Parast iilesandespetsiifilist peenhialestust olid suured
mudelid koondtulemuses usaldusvaarselt paremad, vajasid umbes 3-5x vidhem iilesandespet-
siifilisi andmeid ja olid tingimuste muutudes robustsemad, samal ajal kui joudlus paranes
eeltreeninguandmete kasvades sujuvalt. Kuid ilma peenhéiilestuseta ei edestanud nad jarjepidevalt
iihe lilesande mudeleid, mitmed efektid olid nii vaikesed, et neid niitasid alles suured valimid, ning
tavaparane andmete normaliseerimise valik mojutas tulemusi rohkem kui arhitektuur. See on tugev,
moodukas toetus robotite alusmudelite suunale — mitte tildotstarbeline robot, zero-shot tildmudel
ega ,emergentne hiipe“ — ning terav hoiatus, et suur osa robootikast voib mo6ta miira.

Kaine hinnang

Mida artikkel naitab: Range, pimeda ja statistilise vdimsusega hindamisega (~1800 parismaailma
+ lile 47 000 simulatsioonikéivituse) edestavad mitme iilesande peal eeltreenitud ja seejirel peen-
haalestatud difusioonipoliitikad (LBM-id) koondtulemuses nullist treenitud iihe iilesande poliitikaid,
saavutavad samavairse joudluse ~3-5x vdiksema iilesandespetsiifilise andmehulgaga ning on jaotus-
nihke korral robustsemad; joudlus kasvab eeltreeninguandmetega sujuvalt.

Mis on usutav, kuid tdestamata: Et need eelised kanduvad palju suurematesse nidgemis-keel-tegevus
mudelitesse (nende keelekodeerija oli vaike); et sujuv skaleerumine jatkub viljaspool testitud and-
mevahemikku.

Mida see ei niita: Uldotstarbelist ega zero-shot robotit (ilma peenhiilestuseta puudus jirjepidev
eelis); mingit ,emergentset” voimehiipet; seletusi konkreetsetele lilesandepohistele ebadnnestumis-
tele; absoluutset parismaailma t6okindlust (tundlikkuse suurendamiseks hoiti onnestumismaarad
umbes 50% juures); midagi ohutuse voi autonoomse kasutuselevétu kohta.

Peamised piirangud: Statistika moddab hindamise, mitte eri treeningkiikude juhuslikkust; 50
parismaailma katset iilesande kohta voib vdikseid efekte mitte tabada; iiks arhitektuur ja liks labor;
tagasihoidlik keelekodeerija; andmete normaliseerimise viga leiti parast hindamist; analiiiis phineb
preprindil ja avaldatud versiooni pole kontrollitud.

Kui kindel voiks tavalugeja olla? Vaga kindel, et mitme tlilesande eeltreening koos peenhaalestusega
annab paris, moéodukaid eeliseid — eriti andmetohususes ja robustsuses — ning et neid moddeti
ebatavaliselt hoolikalt. Vaga kindel, et see ei ole iildotstarbeline ega zero-shot robot ja ei ole emer-
gentne hiipe. Keskmine kindlus selles, kui kaugele kasu suuremate mudelitega skaleerub. Ning t0-
siselt tasub votta autorite enda hoiatust: efektid on nii viikesed, et viikese statistilise vOimsusega
uuringud voivad avaldada miira. Sobiv hoiak: mdodukas optimism ldhenemise suhtes ja terve skepsis
robot-Al tulemuste suhtes, millel selline statistiline tugi puudub.
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Allikad

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.aeab201

Project page

https://toyotaresearchinstitute.github.io/1lbm1/
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