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क्याबड़े robot “foundation models” सचमुच बेहतर काम
करते हैं? सावधानीसे मापाजवाब: थोड़ाहाँ —और अधिकांश
अध्ययन शायद बताहीनहीं पाते

Toyota Research Institute ने “large behavior models” — लगभग 1,700 घंटे के विविध manipulation data
पर pretraining पाए robot policies — कोunusual rigor के साथ शुरुआत-से प्रशिक्षित single-task policies
से तुलनाकी: blind, randomized, बड़े नमूने वाले trials (लगभग 1,800 real-world और 47,000+ simulation
runs)और वास्तविक statistics। प्रति-task fine-tuning के बाद बड़े modelsऔसतन बेहतर रहे, लगभग 3–5×
कम task-specific data चाहिए थाऔर परिस्थितियाँबदलने पर वे अधिक robust थे; अधिक pretraining data
के साथ performance धीरे-धीरे बढ़ी। लेकिन fine-tuning के बिनावे लगातार single-task models कोनहीं हराते; कई
effects इतने छोटे थे कि बड़े नमूनोंके बिनादिखते हीनहीं; और साधारण data-normalisation choice architecture
से अधिकमहत्वपूर्ण निकली। यह robot-foundation-model दिशाके पक्ष में मापाहुआ evidence है— general-
purpose robot याzero-shot generalist नहीं, और कोई “emergent leap” भीनहीं — साथ हीचेतावनीकि robotics
में बहुत कुछ signal के बजाय noise मापाजासकताहै।
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ऐसारोबोटिक्स शोधपत्र जिसकाअसलीविषय ईमानदारीहै

रोबोटिक्स इस समय “foundation model” कीदौड़ के बीच है। भाषाऔरछवि AI से लियागयाविचारआकर्षक है: हर काम के
लिए रोबोट कोअलग से प्रशिक्षित करने के बजाय, विविध प्रदर्शनोंके बहुत बड़े संग्रह पर एक बड़ा“large behavior
model” (LBM) प्रशिक्षित कियाजाए और ऐसीप्रणालीमिले जोकई तरह के काम कर सके तथानए कामों के लिए जल्दी
अनुकूलित होजाए। उत्साह — और निवेश — दोनों बहुत बड़े हैं। सुर्खीलगभग खुद लिख जातीहै: सामान्य-उद्देश्य वाले
रोबोट मस्तिष्क आ गए हैं।

Toyota Research Institute कायह शोधपत्र ठीक इसलिए दिलचस्प है क्योंकि वह यह सुर्खीलिखने से इनकार करताहै।
इसकावास्तविक योगदान कोई अधिक चमकदार रोबोट नहीं, बल्कि एक भ्रामक रूप से सरल सवाल कीकठोर जाँच है: क्याबड़ा
मॉडलसचमुच बेहतर कामकरताहै,और हमयह विश्वसनीय ढंग से कैसे जानेंगे? लेखकोंके अनुसार इसक्षेत्र में असामान्य
स्तर कीसांख्यिकीय सावधानीके साथ दियागयाउत्तर उपयोगी“हाँ, लेकिन…” है — और साथ हीचेतावनीकि रोबोटिक्स के
बहुत-से अध्ययन शायद वास्तविक प्रभाव के बजाय शोर माप रहे हों।

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.

दोनों तरीकों कोसमान, blind और randomized मूल्यांकन से गुज़ारागया। शोधपत्र कादावायह नहींकि robot foundation models बिना
अतिरिक्त प्रशिक्षण के सामान्य-उद्देश्य विशेषज्ञ हैं, बल्कि यह कि सावधानीसे मापने पर pretraining डेटा-दक्षताऔर
robustness सुधार सकताहै।

Original The Clean Paper diagram CC BY 4.0
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लेखकों ने क्याकिया

उन्होंने LBM कोएक खास, ठोस अर्थ में बनाया: diffusion-based visuomotor policies — Diffusion Transformer जोकैमरे
कीछवियाँ, छोटाभाषा-निर्देश और रोबोट के अपने joints कीस्थिति पढ़ताहै और 10 Hz पर मोटर commands के छोटे समूह
निकालताहै। इन मॉडलों कोलगभग 1,700 घंटे के रोबोट प्रदर्शनोंपर पहले से प्रशिक्षित कियागया— संस्थान के भीतर
एकत्र 500 से अधिक अलग काम, साथ हीसार्वजनिक datasets —और फिर हर विशेष काम के लिए fine-tune कियागया।
पूरे शोधपत्र में तुलनाउस single-task policy से है जिसे उसीएक काम के डेटापर शुरू से प्रशिक्षित कियागया।

लेकिन शोधपत्र काकेंद्र वास्तव में मूल्यांकन है, जिसे लेखक मुख्य परिणाम जितनामहत्व देते हैं। खुद कोधोखादेने से
बचने के लिए उन्होंने इस्तेमाल किया:

• वास्तविक दुनियामें blind, randomized A/B testing — रोबोट चलाने वाले इंसान कोनहीं पताथाकि कौन-सीpolicy परखी
जारहीहै और क्रम यादृच्छिक था।

• नियंत्रितऔर दोहराई जासकने वालीशुरुआतीस्थितियाँ — हर परीक्षण से पहले operator दृश्य कोimage overlay से
मिलाताथा।

• बहुत बड़ीपरीक्षण-संख्या—हरकाम, policyऔरपरिस्थिति के लिए 50 वास्तविक-world rollouts; simulation में हर
काम के लिए 200। कुल मिलाकर लगभग 1,800 blind वास्तविक-world rollouts और 47,000 से अधिक simulation
rollouts।

• उचित सांख्यिकी— सफलताकीसंभावनाके Bayesian अनुमान और overlapping error bars कोदेखकर अंदाज़ लगाने
के बजाय multiple-comparison corrections वाले pairwise hypothesis tests। इंसानों द्वाराअंकित परीक्षणों में scoring
error मापने के लिए एक चौथाई trials पर quality-assurance pass भीकियागया।

[video pending]

नाश्ते कीमेज़ लगाने वाले मॉडलों कीसाथ-साथ तुलना: बाएँ single-task baseline, दाएँ LBM। दोनों वीडियो1x गति पर हैं। यह मूल्यांकन
कियागयाएक काम है, सामान्य-उद्देश्य स्वायत्तताकाप्रमाण नहीं।

यहीपूरीव्यवस्थाअसलीमुद्दाहै। शोधपत्र कातर्क है कि इसके बिनाआप वास्तविक सुधारऔर किस्मत के बीच भरोसेमंद
अंतर नहींकर सकते।

उन्हें क्यामिला

Fine-tune किए गए बड़े मॉडल औसतन शुरू से प्रशिक्षित single-task मॉडलों से बेहतर रहे। सभीकामों कोजोड़कर देखें
तोपहले बड़े विविध dataset पर प्रशिक्षित और फिर खास काम के लिए fine-tune कियागयाLBM उसीकाम पर शुरू से
प्रशिक्षित policy से simulation और वास्तविक दुनियादोनों में विश्वसनीय रूप से बेहतर रहा, और अंतर सांख्यिकीय रूप
से महत्वपूर्ण था। अलग-अलग कामों पर fine-tuned LBM लगभग हर मामले में सांख्यिकीय रूप से बराबर याबेहतर था—
वास्तविक दुनियामें 3/3 काम और simulation में 15/16।

सबसे बड़ाऔर सबसे साफ़ फायदाडेटा-दक्षताकाथा। Fine-tuned LBM ने शुरू से प्रशिक्षित मॉडल के बराबर प्रदर्शन
लगभग 3–5 गुनाकम task-specific डेटासे हासिल किया। वास्तविक दुनियाके एक काम—नाश्ते कीमेज़ लगाने — में केवल
15% demonstrations पर fine-tune कियागयाLBM, 100% demonstrations पर शुरू से प्रशिक्षित policy से बेहतर रहा।

परिस्थितियाँ बदलने पर pretraining काफायदासबसे अधिक दिखा। जब परीक्षण-पर्यावरण कोजानबूझकर प्रशिक्षण की
स्थितियों से बदलागया— यानी“distribution shift” बनायागया— fine-tuned LBM कीबढ़त बड़ीहोगई। एक simulation
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समूह में सामान्य स्थितियोंमें वह 16 में से 3 कामों पर शुरू से प्रशिक्षित मॉडल से सांख्यिकीय रूप से बेहतर था, लेकिन
distribution shift में 16 में से 10 पर। वास्तविक तैनातीमें परिस्थितियाँप्रशिक्षण से कभीन कभीअलग होतीहीहैं, इसलिए
व्यावहारिक दृष्टि से यह robustness शायद सबसे महत्वपूर्ण नतीजाहै।

अधिक pretraining डेटाने धीरे-धीरे मदद की। डेटाबढ़ाने के साथ प्रदर्शन लगातार सुधरा— पर जाँचे गए पैमाने पर कोई
अचानक छलाँग या“emergent” क्षमतानहीं दिखाई दी। उपयोगी, अनुमान लगाने योग्य, लेकिन नाटकीय नहीं।

लेकिन बिनाfine-tuning वालाgeneralist दावानहीं टिका। पहले से प्रशिक्षित LBM कोzero-shot — यानीकिसीखास काम
के लिए अतिरिक्त fine-tuning के बिना— इस्तेमाल करने पर उसने single-task policies कोलगातार नहींहराया। एक ही
network कई काम कर सकताथा, लेकिन “बस निर्देश दोऔर काम होजाएगा” वालासपनायहाँ साबित नहींहुआ। लेखक इसका
कुछ हिस्साअपने छोटे language encoder कीसीमाओं से जोड़ते हैं।

और सुधार इतने छोटे थे कि उन्हें न देख पाना— याझूठासुधार समझ लेना— आसान था। कई प्रभाव केवल सामान्य से
बड़े sample sizes और सावधान statistical tests के कारण दिखाई दिए। लेखक साफ़ लिखते हैं कि प्रभावों के आकार और
प्रयोगात्मकशोर कोदेखते हुए इस बातकामहत्वपूर्ण जोखिम है कि रोबोटिक्स के कईशोधपत्र सांख्यिकीयशोर कोवास्तविक
परिणाम समझ रहे हों। उन्होंने यह भीपायाकि एक साधारण-साचुनाव — डेटाकोकिस तरह normalise कियाजाताहै — कुछ
architectural बदलावों से अधिक असर डाल सकताहै। और pretraining में normalisation कीएक bug मूल्यांकन पूराहोने के
बाद सामने आई।

इसकाशायद क्यामतलब है

सबसे बचाव योग्य व्याख्यायह है: विविध रोबोट डेटापर बड़े पैमाने काpretraining सचमुच उपयोगीहै — नए काम के लिए
कम डेटाचाहिए और जब वास्तविक दुनियाप्रशिक्षण से मेल नहींखातीतोpolicy अधिक मजबूत रहतीहै। यह उस दिशा
कोवास्तविक समर्थन देताहै जिस पर क्षेत्र दाँव लगारहाहै। लेकिन फायदामध्यम और शर्तोंके साथ है: वह मुख्यतः
fine-tuning के बाद दिखताहै और सभीकामों कोजोड़कर याकठिन परिस्थितियोंमें सबसे साफ़ होताहै। यह तैयार-उपयोग
सामान्य रोबोट काआगमन नहींहै।

शांत लेकिन शायद अधिक महत्वपूर्ण अर्थ पद्धतिगत है। यह शोधपत्र व्यवहार में एक मापदंड है: भरोसेमंद robot-
policy दावाकरने के लिए वास्तव में कितने साक्ष्य चाहिए, यह दिखाताहै — और संकेत देताहै कि प्रकाशित उत्साह का
अच्छाहिस्साबहुत कम साक्ष्य पर टिकाहोसकताहै। इस क्षेत्र कोएकऔर मॉडल से अधिक ऐसे सुधारात्मक अध्ययन
कीजरूरत है।

यह क्यासाबित नहींकरता

• यह सामान्य-उद्देश्य रोबोट नहींहै। बढ़त एक खास architecture — diffusion policies — के लिए, हर काम पर fine-
tuning, नियंत्रित परिस्थितियोंऔर teleoperated demonstrations के साथ दिखाई गई है; ऐसास्वायत्त रोबोट नहींजो
आदेश मिलते हीकोई भीनयाकाम कर दे।

• यह zero-shot उपयोग कोप्रमाणित नहीं करता। Fine-tuning के बिनाबड़ामॉडल single-task baselines कोलगातार नहीं
हरापाया।

• यह किसी“emergent छलाँग” कासाक्ष्य नहीं है। Scaling से प्रदर्शन धीरे-धीरे सुधरा; यहाँऐसाdiscontinuity नहींहै जो
“और फिर अचानक क्षमताआ गई” वालीकहानीकासमर्थन करे।

• संख्याएँ सापेक्ष और प्रयोगशाला-सीमित हैं। तुलनाकोसंवेदनशील बनाने के लिए absolute success rates जानबूझकर
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लगभग 50%केआसपास रखे गए; वे वास्तविक-world reliability कामाप नहींहैं।और यह एकलैब कीएक architecture
है।

• यह यह नहींबताताकि कोई policy खास काम पर क्योंसफल याअसफल होतीहै। कई ऐसे काम जहाँबड़ामॉडल खराब रहा,
रिपोर्ट किए गए लेकिन समझाए नहींगए।

• मूल्यांकन व्यवस्थाके बाहर सुरक्षा, स्वायत्ततायातैनातीके बारे में यह कुछ नहींबताता।

साक्ष्य कितनामजबूत है?

मुख्य तुलनात्मक दावों के लिए — कि fine-tuned LBMs सभीकामों कोजोड़ने पर शुरू से प्रशिक्षित baselines से बेहतर हैं,
कई गुनाकम डेटाचाहते हैं और distribution shift में अधिक मजबूत हैं — साक्ष्य मजबूत और असामान्य रूप से अच्छी
तरह नियंत्रित है: blind, randomized, बड़े sample वाला, सांख्यिकीय रूप से जाँचागयाऔर scoring पर QA pass के साथ।
यह उन दुर्लभ मामलों में से है जहाँपद्धति इतनीमजबूत है कि मुख्य निष्कर्षोंकोलगभग सीधे स्वीकार कियाजासकताहै।

ईमानदार सीमाएँ वहीहैं जिन्हें लेखक खुद उठाते हैं। Error bars मूल्यांकन कीrandomness कोपकड़ते हैं, लेकिन training-run
randomness कोनहीं — एक हीमॉडल कोदोबार प्रशिक्षित करने पर अर्थपूर्ण रूप से अलग policy मिल सकतीहै और
वह variation इनआँकड़ोंमें नहींहै। वास्तविक दुनियाके हर काम में 50 trials थे, जोमध्यम प्रभाव पकड़ने के लिए पर्याप्त
हैं लेकिन छोटे प्रभाव छूट सकते हैं। भाषा-conditioning के लिए अपेक्षाकृत छोटाencoder था, इसलिए “रोबोट कोबस बता
दोक्याकरनाहै” वालादावाबड़े systems में अलग निकल सकताहै। और evaluation के बाद मिलीnormalisation bug कीसाफ़
disclosure भीहै। इनमें से कोई मुख्य निष्कर्ष कोगिरातानहीं, लेकिन यहीवे बातें हैं जिन्हें यह शोधपत्र कहताहै कि क्षेत्र
अक्सर नज़रअंदाज़ कर देताहै।

उसीभावनामें स्रोत संबंधीएक टिप्पणी: यह व्याख्यालेखकों के preprint परआधारित है। हमें journal में प्रकाशित संस्करण
नहींमिला, इसलिए preprint और प्रकाशित पाठ के बीच संभावित बदलाव जाँचे नहींगए।

यह क्योंमायने रखताहै

“Robot foundation models” ऐसावाक्यांश है जिसमें बढ़ा-चढ़ाकर दावाकरनाआसान है, और इस अध्ययन कोदोनों दिशाओं में
गलत पढ़ाजासकताहै — विजयी“यह काम करताहै!” याdismissive “सब hype है।” सहीव्याख्यादोनों से अधिक उपयोगीहै:
विविध डेटापर pretraining वास्तविक, मापने योग्य लेकिन मध्यम लाभ देताहै — मुख्यतःहर काम के लिए कम डेटाऔर
अधिक robustness —और डेटाके पैमाने के साथ प्रदर्शन अनुमान लगाने योग्य ढंग से सुधरताहै।

इसकागहरामहत्व यह है कि शोधपत्र अपनीकठोरताअपने हीक्षेत्र पर लागू करताहै। यह दिखाकर कि वास्तविक
प्रभाव इतने छोटे हैं कि कमजोर मूल्यांकन में गायब होसकते हैं, और data normalisation जैसाउबाऊ चुनाव किसीचतुर नई
architecture से अधिक असर डाल सकताहै, वह यह मामलाबनाताहै कि robot-learning कीबहुत-सीकथित प्रगति पर
विश्वास करने से पहले बेहतर मापन चाहिए। परिणाम और इच्छाके बीच फर्क कीपहरेदारीपर अपनीविश्वसनीयताखर्च
करने वालाशोधपत्र लीडरबोर्ड में पहलास्थान पाने से अधिक दुर्लभ और अधिक मूल्यवान काम करताहै।
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संक्षेप में

Toyota Research Institute के शोधकर्ताओं ने “large behavior models” बनाए — diffusion-based robot policies जिन्हें
लगभग 1,700 घंटे के विविध manipulation डेटापर पहले से प्रशिक्षित कियागया—और उन्हें असामान्य रूप से कठोर
protocol में शुरू से प्रशिक्षित single-task policies से तुलनाकी: blind, randomized, बड़े sample वालामूल्यांकन, जिसमें
लगभग 1,800 वास्तविक-worldऔर 47,000 से अधिक simulation trials तथाउचितसांख्यिकीशामिलथी। हर कामके लिए
fine-tuning के बाद बड़े मॉडल सभीकामों कोजोड़कर विश्वसनीय रूप से बेहतर रहे, लगभग 3–5 गुनाकम task-specific डेटा
से समान प्रदर्शन तक पहुँचे और परिस्थितियाँ बदलने पर अधिक मजबूत रहे। Pretraining डेटाबढ़ने के साथ प्रदर्शन
धीरे-धीरे सुधरा। लेकिन fine-tuning के बिनाउन्होंने single-task मॉडलों कोलगातार नहींहराया, कई प्रभाव इतने छोटे थे कि
केवल बड़े sample ने उन्हें उजागर कियाऔर साधारण data-normalisation काचुनाव architecture से अधिक महत्वपूर्ण
निकला। यह robot-foundation-model दिशाके लिए ठोस लेकिन मापाहुआ समर्थन है — सामान्य-उद्देश्य रोबोट नहीं,
zero-shot generalist नहींऔर कोई “emergent छलाँग” नहीं— साथ हीतीखीचेतावनीकि रोबोटिक्स काअच्छाहिस्साशायद
शोर माप रहाहो।

बिनाबढ़ा-चढ़ाकर जाँच

शोधपत्र क्यादिखाताहै: कठोर, blind और पर्याप्त statistical power वाले मूल्यांकन — लगभग 1,800 वास्तविक-world
और 47,000+ simulation rollouts — में multitask pretraining के बाद fine-tune कीगई diffusion policies (LBMs) सभी
कामों कोजोड़कर शुरू से प्रशिक्षित single-task policies से बेहतर हैं, लगभग 3–5 गुनाकम task-specific डेटासे समान
प्रदर्शन तक पहुँचतीहैं और distribution shift में अधिक मजबूत हैं। Pretraining डेटाबढ़ने पर प्रदर्शन धीरे-धीरे सुधरता
है।

क्यासंभव है, पर साबित नहीं: कि ये लाभ बहुत बड़े vision-language-action मॉडलों तकभीउसीतरह पहुँचेंगे — इसअध्ययन
काlanguage encoder छोटाथा—और कि जाँचीगई सीमासे बहुत आगे भीयहीsmooth scaling जारीरहेगी।

यहक्यानहीं दिखाता: सामान्य-उद्देश्य याzero-shot रोबोट— fine-tuning नहींतोलगातार बढ़त नहीं; कोई “emergent” क्षमता-
छलाँग; खास task-level failures कीव्याख्या; absolute वास्तविक-world reliability — सफलतादरें तुलनाकोसंवेदनशील
बनाने के लिए लगभग 50% के पास रखीगईं; यासुरक्षाऔर स्वायत्त तैनातीके बारे में कुछ भी।

मुख्य सीमाएँ: सांख्यिकीevaluation randomness कोपकड़तीहै, training-run randomness कोनहीं; हर वास्तविक-world काम
पर 50 trials छोटे प्रभाव चूक सकते हैं; एक architecture और एक लैब; अपेक्षाकृत छोटाlanguage encoder; evaluation
के बाद मिलीdata-normalisation bug; और विश्लेषण preprint पर आधारित है, प्रकाशित संस्करण कीजाँच नहींहुई।

सामान्य पाठक कोकितनाभरोसारखनाचाहिए? इस बात पर उच्च कि multitask pretraining + fine-tuning वास्तविक लेकिन
मध्यम लाभ देताहै — खासकर डेटा-दक्षताऔर robustness में — और इन्हें असामान्य सावधानीसे मापागया। इस बात पर
भीउच्च कि यह सामान्य-उद्देश्य याzero-shot रोबोट नहींऔर emergent छलाँग नहींहै। बहुत बड़े मॉडलों तक लाभ कितना
बढ़ेगा, इस पर मध्यम भरोसारखें। और लेखकोंकीचेतावनीगंभीरतासे लें: इस क्षेत्र में प्रभाव इतने छोटे होसकते हैं कि कम
शक्ति वाले अध्ययन शोर कोपरिणाम समझ लें। उचित रुख है — इस दिशापर मापाहुआआशावाद, और ऐसे robot-AI दावों
पर स्वस्थ संदेह जिनके पीछे इस स्तर कीसांख्यिकीय जाँच नहींहै।
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स्रोत

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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