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Tényleg jobban működnek a nagy robotikai
„foundation modellek”? Gondos válasz: mérsékelten
igen — és a legtöbb vizsgálat nem tudná megmondani
A Toyota Research Institute „large behavior modelleket” — ~1 700 órányi sokféle manipulációs
adaton előtanított robotpolicy-ket — tanított, majd szokatlan szigorral hasonlította őket nulláról
tanított egyfeladatos policy-khez: vak, randomizált, nagy mintás próbákban (~1 800 valós, 47
000+ szimulációs), valódi statisztikával. Feladatonkénti finomhangolás után a nagy modellek át-
lagosan jobbak voltak, nagyjából 3–5× kevesebb feladatspecifikus adatot igényeltek, és robusztus-
abbak voltak megváltozott körülmények között; a teljesítmény simán nőtt több előtanítási adattal.
Finomhangolás nélkül azonban nem verték következetesen az egyfeladatos modelleket, több hatás
csak a nagymintákban vált láthatóvá, és egy hétköznapi adatnormalizálási döntés többet számított
az architektúránál. Ez kimért támogatás a robot foundation model iránynak — nem általános célú
robot, nem zero-shot generalista és nem „emergens ugrás” —, valamint erős figyelmeztetés arra,
hogy a robotika egy része talán zajt mér.
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Egy robotikai tanulmány, amelynek valódi témája az őszin-
teség

A robotika éppen a „foundation model” láz közepén jár. A nyelvi és képi MI‐ből átvett ötlet csábító:
ahelyett, hogy egy robotot mindig egyetlen feladatra tanítanánk, tanítsunk egy nagy „large behav‐
ior modelt” (LBM) rengeteg, sokféle demonstráción, és kapjunk széles körben használható, gyor‐
san adaptálható rendszert. A lelkesedés — és a befektetett pénz — óriási. A főcím szinte magát írja:
megérkezett az általános célú robotagy.

A Toyota Research Institute tanulmánya éppen azért érdekes, mert nem írja le ezt a főcímet. Valódi
hozzájárulása nem egy látványosabb robot, hanem egy megtévesztően egyszerű kérdés kemény vizs‐
gálata: valóban jobban működik-e a nagy modell megközelítés, és egyáltalán honnan tudnánk? A kérdésre
olyan statisztikai gondossággal válaszolnak, amely a szerzők szerint is szokatlan a területen. Az ered‐
mény egy valóban hasznos „igen, de”, valamint figyelmeztetés arra, hogy a robotikai irodalom jelen‐
tős része talán zajt mér.

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.

Mindkét megközelítés ugyanabba a vak, randomizált értékelésbe kerül. A tanulmány nem azt állítja, hogy a
robotikai foundation modellek zero-shot generalisták, hanem azt, hogy az előtanítás gondos mérés mellett
javíthatja az adathatékonyságot és a robusztusságot.

Original The Clean Paper diagram CC BY 4.0
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Mit csináltak a szerzők

Az LBM‐eket konkrét értelemben építették meg: diffúzióalapú vizuomotoros policy‐ként —
Diffusion Transformer, amely kameraképeket, rövid nyelvi utasítást és a robot saját ízületi pozícióit
olvassa, majd 10 Hz‐en rövid motorparancs‐sorozatokat ad ki. Ezeket nagyjából 1 700 órányi
robotdemonstráción előtanították — több mint 500 házon belül gyűjtött különböző feladaton,
valamint nyilvános adatbázisokon —, majd egyedi feladatokra finomhangolták. Az összehasonlítás
végig egy olyan egyetlen feladatra tanított policy‐vel történt, amelyet nulláról, csak az adott feladat
adataiból tanítottak.

A tanulmány közepe azonbanmaga az értékelés, amelyet a szerzők a fő eredményként kezelnek. Hogy
ne csapják be saját magukat, a következőket használták:

• Vak, randomizált A/B tesztet a valós világban — a robotot működtető ember nem tudta, melyik
policy‐t tesztelik, a sorrendet pedig randomizálták.

• Kontrollált, ismételhető kezdeti feltételeket—minden próba előtt a kezelők egy kép‐overlayhez
igazították a jelenetet.

• Nagy próbászámot — feladatonként, policy‐nként és körülményenként 50 valós roll‐outot;
szimulációban feladatonként 200‐at. Összesen körülbelül 1 800 vak valós roll‐outot és többmint
47 000 szimulációs roll‐outot.

• Rendes statisztikát— a siker valószínűségének Bayes‐i becslését és páronkénti hipotézisvizsgála‐
tokat többszörös összehasonlítás korrekcióval, nem pusztán egymást átfedő hibasávok vizuális
nézegetését. Az ember által pontozott próbák negyedén még minőségbiztosítási ellenőrzést is
futtattak a pontozási hiba mérésére.

[video pending]

Modellek egymás melletti összehasonlítása reggelizőasztal megterítésében: balra az egyfeladatos baseline,
jobbra az LBM. Mindkét videó 1× sebességgel fut. Ez egy értékelt feladat, nem bizonyíték általános célú
autonómiára.

Ez a mérési apparátus maga a lényeg. Az egész tanulmány amellett érvel, hogy enélkül nem lehet
megkülönböztetni a valódi javulást a szerencsétől.

Mit találtak

A finomhangolt nagy modellek átlagosan jobbak voltak a nulláról tanított egyfeladatos mod‐
elleknél. Feladatokon összesítve az előtanított, majd adott feladatra finomhangolt LBM meg‐
bízhatóan felülmúlta az ugyanazon feladat adataiból nulláról tanított policy‐t, szimulációban és
a való világban is, statisztikailag szignifikáns különbséggel. Egyedi feladatokon a finomhangolt
LBM szinte minden esetben statisztikailag ugyanolyan jó vagy jobb volt (3/3 valós feladat, 15/16
szimulációs feladat).

A legnagyobb és legtisztább előny az adathatékonyság. A finomhangolt LBM nagyjából 3–5×
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kevesebb feladatspecifikus adattal érte el a nulláról tanított modell szintjét. Egy valós feladatban —
reggelizőasztal megterítésében— a demonstrációkmindössze 15%‐án finomhangolt LBM felülmúlta
a demonstrációk 100%‐án nulláról tanított policy‐t.

Azelőtanításakkorsegített a legtöbbet, amikormegváltoztakakörülmények.Amikor a tesztkörnyezetet
szándékosan eltolták a tanítási feltételektől („distribution shift”), a finomhangolt LBM előnye nőtt.
Egy szimulációs sorozatban normál körülmények között 16 feladatból 3‐ban verte statisztikailag a
nulláról tanított policy‐t, eloszláseltolódás mellett viszont 16‐ból 10‐ben. Mivel a valós telepítések
mindig eltérnek valamennyire a tanítási környezettől, ez a robusztusság talán a legfontosabb
gyakorlati eredmény.

Több előtanítási adat fokozatosan segített. A teljesítmény folyamatosan nőtt az előtanítási
adatmennyiséggel — a vizsgált léptékeken nemvolt hirtelen ugrás vagy „emergens” képességváltás.
Hasznos, kiszámítható, drámamentes.

A finomhangolás nélküli generalista történet viszont nem igazolódott. A kizárólag előtanított,
zero-shot módon — feladatspecifikus finomhangolás nélkül — használt LBM nem múlta felül
következetesen az egyfeladatos policy‐ket. Egyetlen hálózat tudott sok feladatot ellátni, de a „csak
mondd meg neki, mit csináljon” álom itt nem teljesült; a szerzők ezt részben a kisméretű nyelvi
enkóder törékenységének tulajdonítják.

És a nyereség elég kicsi volt ahhoz, hogy könnyű legyen nem észrevenni — vagy látszólag előál‐
lítani. Sok hatás csak a szokásosnál nagyobb mintamérettel és gondos tesztekkel vált láthatóvá. A
szerzők világosan kimondják, hogy a hatásméretek és a zaj alapján jelentős a kockázata annak, hogy
sok robotikai tanulmány statisztikai zajt mér. Azt is találták, hogy egy hétköznapi döntés — az
adatok normalizálásának módja — jobban befolyásolta az eredményeket, mint az architekturális vál‐
toztatások, és hogy az előtanítás normalizálásában lévő hiba csak az értékelések után derült ki.

Mit jelent ez valószínűleg?

A védhető olvasat: a nagyléptékű, sokféle robotadaton végzett előtanítás valódi és értékes összetevő
— kevesebb adat kell új feladatonként, és a policy‐k stabilabbak, amikor a világ nem egyezik a tanítási
feltételekkel. Ez tényleg támogatja azt az irányt, amelyre a terület épít. De anyereségmérsékelt és feltéte-
les — főként finomhangolás után jelenik meg, és összesítve, illetve stresszhelyzetben a legtisztább —,
nem pedig egy azonnal használható általános robot érkezése.

A halkabb és fontosabb jelentés módszertani. A tanulmány valójában mérőrudat ad: megmutatja,
mennyi bizonyíték szükséges egy robotpolicy‐ről tett állítás megbízható alátámasztásához, és arra
utal, hogy a publikált lelkesedés jelentős része túl kevés adatra épül. Erre a korrekcióra a területnek
nagyobb szüksége van, mint még egy modellre.
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Mit nem bizonyít

• Nem általános célú robot. Az előnyt egy konkrét architektúrán — diffúziós policy‐ken —, felada‐
tonkénti finomhangolással, kontrollált környezetekbenés teleoperált demonstrációkbólmutatták
ki; nem olyan autonóm robotról van szó, amely parancsra tetszőleges új munkát végez.

• Nem igazolja a zero‐shothasználatot. Finomhangolásnélkül anagymodell nemverte következete‐
sen az egyfeladatos baseline‐okat.

• Nem bizonyít „emergens ugrást”. A skálázás simán javította a teljesítményt; nincs itt diszkonti‐
nuitás, amely alátámasztaná az „aztán hirtelen képessé vált” narratívát.

• A számok relatívak és laborhoz kötöttek. Az abszolút sikerarányokat szándékosan ~50% körülire
hangolták, hogy érzékeny legyen az összehasonlítás; ezek nem valós megbízhatósági adatok, és
egyetlen labor egyetlen architektúrájáról van szó.

• Nemmagyarázza meg,miért sikerül vagy bukik el egy‐egy policy; több konkrét feladatot is közöl‐
nek, ahol a nagy modell rosszabb volt, magyarázat nélkül.

• Semmit nemmond biztonságról, autonómiáról vagy az értékelési berendezésen kívüli bevetésről.

Mennyire erős a bizonyíték?

A központi összehasonlító állításokhoz — hogy a finomhangolt LBM‐ek összesítve jobbak a nulláról
tanított baseline‐oknál, többszörösen kevesebb adatra van szükségük, és robusztusabbak eloszlásel‐
tolódás mellett — a bizonyíték erős és szokatlanul jól kontrollált: vak, randomizált, nagy mintás,
statisztikailag tesztelt, pontozási QA‐val. Ritka eset, amikor a módszertan elég jó ahhoz, hogy a fő
következtetéseket közel névértéken vegyük.

Az őszinte fenntartásokat maguk a szerzők emelik ki. Hibasávjaik az értékelés véletlenszerűségét tar‐
talmazzák, a tanításét viszont nem— ha ugyanazt a modellt kétszer tanítjuk, érdemben eltérő policy
születhet, és ez a variáció nincs benne a statisztikában. A valós feladatoknál feladatonként 50 próba
közepes hatások kimutatására elég, kicsik könnyen rejtve maradhatnak. A nyelvi kondicionálás
szerény enkódert használt, így a „csak mondd meg a robotnak” állítások nagyobb rendszereknél
eltérhetnek. És ott van a normalizálási hiba őszinte, utólagos közlése. Ezek egyike sem dönti meg a
fő eredményeket, de pontosan olyan részletek, amelyeket a tanulmány szerint a terület rendszerint
félresöpör.

Egy forrásmegjegyzés ugyanebben a szellemben: ez az összefoglaló a szerzők preprintjére épül. A
folyóiratban megjelent változatot nem tudtuk lekérni, így nem ellenőriztük, változott‐e valami a
preprint és a publikált szöveg között.

Miért fontos

A „robot foundation model” olyan kifejezés, amely szinte kéri a túlzó állításokat, és ezt a tanulmányt
mindkét irányban könnyű félreolvasni—diadalmas „működik!”‐ként vagy legyintő „túl van hype-olva”‐
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ként. A pontos következtetés mindkettőnél hasznosabb: a sokféle adaton végzett előtanítás valódi,
mérhető, de mérsékelt előnyöket ad — elsősorban kevesebb adatot igényel feladatonként és nagyobb
robusztusságot ad —, a skálázással pedig kiszámíthatóan javul.

A mélyebb ok, amiért számít, az, hogy a tanulmány saját területére fordítja szigorát. Megmutatja,
hogy a valódi hatások elég kicsik ahhoz, hogy hanyag értékelésben eltűnjenek, és hogy egy unal‐
mas döntés, például az adatnormalizálás, nagyobb hatású lehet, mint egy okos új architektúra. Ezzel
amellett érvel, hogy a robot‐tanulás sok állítólagos előrelépéséhez masszívabb mérés kell, mielőtt
elhisszük. Az a tanulmány, amely a saját hitelességét arra használja, hogy őrizze a határt eredmény
és vágy között, ritkább — és értékesebb —, mint egy újabb ranglistagyőzelem.

Röviden

AToyota Research Institute kutatói „large behaviormodelleket”— ~1 700 órányi sokfélemanipulációs
adaton előtanított diffúzióalapú robotpolicy‐ket— tanítottak,majd szokatlanul szigorú protokollal ha‐
sonlították őket nulláról tanított egyfeladatos policy‐khez: vak, randomizált, nagy mintás tesztekkel
(≈1 800 valós és 47 000+ szimulációs próba), valódi statisztikával. Feladatonkénti finomhangolás után
anagymodellek összesítvemegbízhatóan jobbak voltak, nagyjából 3–5×kevesebb feladatspecifikus
adatot igényeltek, és robusztusabbak voltak megváltozott körülmények között; teljesítményük
fokozatosan nőtt több előtanítási adattal. Finomhangolás nélkül viszont nem verték következetesen
az egyfeladatos modelleket, több hatás olyan kicsi volt, hogy csak a nagy minták tették láthatóvá,
és egy hétköznapi adatnormalizálási döntés többet számított az architektúránál. Ez szilárd, kimért
támogatás a robot foundationmodel iránynak— nem általános célú robot, nem zero‐shot generalista
és nem „emergens ugrás” —, valamint éles figyelmeztetés arra, hogy a robotikai irodalom egy része
talán zajt mér.

Tárgyilagos mérleg

Mitmutat a tanulmány: Szigorú, vak, statisztikailag kellően erős értékelésben (≈1 800 valós + 47 000+
szimulációs roll‐out) a többfeladatos előtanítást követően finomhangolt diffúziós policy‐k (LBM‐ek)
összesítve felülmúlják a nulláról tanított egyfeladatos policy‐ket, ~3–5× kevesebb feladatspecifikus
adattal érik el ugyanazt a szintet, és robusztusabbak eloszláseltolódás mellett; teljesítményük simán
skálázódik az előtanítási adatokkal.

Mi hihető, de nincs bizonyítva: Hogy ezek az előnyök sokkal nagyobb vision‐language‐action mod‐
ellekre is átvihetők (az itt használt nyelvi enkóder kicsi volt); hogy a sima skálázódás a tesztelt adat‐
tartomány fölött is folytatódik.

Mit nem mutat: Általános célú vagy zero‐shot robotot (nincs finomhangolás → nincs következetes
előny); semmilyen „emergens” képességugrást; magyarázatot az egyedi feladathibákra; abszolút
valós megbízhatóságot (a sikerarányokat az érzékeny összehasonlítás miatt ~50%‐ra hangolták);
bármit a biztonságról vagy autonóm telepítésről.
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Főkorlátok:A statisztika az értékelési, de nem a tanítási futások közötti véletlenszerűséget fedi le; fe‐
ladatonként 50 valós próba kis hatásokat kihagyhat; egyetlen architektúra és egyetlen labor; szerény
nyelvi enkóder; az értékelések után talált adatnormalizálási hiba; az elemzés a preprintre épül, a
publikált verziót nem ellenőriztük.

Mennyire bízhat benne egy általános olvasó? Nagy bizalommal abban, hogy a többfeladatos
előtanítás + finomhangolás valódi, mérsékelt előnyöket ad — különösen adathatékonyságban és
robusztusságban —, és hogy ezeket szokatlanul gondosan mérték. Nagy bizalommal abban is,
hogy ez nem általános célú vagy zero‐shot robot és nem emergens ugrás. Közepes bizalommal
abban, milyen messzire skálázódnak az előnyök nagyobb modellekben. És érdemes komolyan
venni a szerzők saját figyelmeztetését: a hatások elég kicsik ahhoz, hogy alacsony statisztikai erejű
tanulmányok zajt publikáljanak. A megfelelő hozzáállás: mérsékelt optimizmus a megközelítéssel
kapcsolatban, és egészséges szkepszis azokkal a robot‐MI eredményekkel szemben, amelyek mögött
nincs ilyen statisztikai háttér.

Források

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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