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

大規模なロボット「基盤モデル」は本当に優れ
ているのか？　慎重な答えは「少しは優れてい
る。そして多くの研究では判別できない」
Toyota Research Instituteは、多様な操作データ約 1700時間で事前学習した「Large Behavior
Model」を、ゼロから学習した単一タスク・ポリシーと異例に厳密な方法で比較した。ブラ
インド、無作為化、大標本（実世界約 1800、シミュレーション 4万 7000超）かつ正式な統
計解析で、タスクごとにファインチューニングした大モデルは平均的に優れ、必要なタス
ク固有データは約 3～5分の 1で、条件変化にもより頑健だった。一方、ファインチューニ
ングなしでは一貫した優位性がなく、効果の一部は大標本でなければ見えないほど小さく、
地味なデータ正規化の選択がアーキテクチャ以上に効いた。ロボット基盤モデルという方
向への測定された支持ではあるが、汎用ロボット、ゼロショット汎用モデル、「創発的飛躍」
ではない。同時に、この分野の多くが統計ノイズを測っている可能性への警告でもある。
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THE CLEAN PAPER ロボティクス

本当の主題が「誠実さ」であるロボット論文
ロボティクスはいま、「基盤モデル」ブームの真っただ中にある。言語 AIや画像 AIから借りた発想
は魅力的だ。ロボットを一つの仕事ごとに訓練する代わりに、巨大で多様な実演データで一つの大
きな「Large Behavior Model（LBM）」を学習し、幅広い能力を持ち、新しい仕事にもすぐ適応で
きるシステムを作る。期待も投資も非常に大きい。見出しは簡単に書ける。汎用ロボットの頭脳が
ついに登場した。

Toyota Research Instituteのこの論文が面白いのは、まさにその見出しを書くことを拒んでいるか
らだ。本当の貢献は、より派手なロボットではない。見かけほど単純ではない問い――大きなモデ
ルという方針は本当に優れているのか、そしてそもそもどうすればそれが分かるのか？――を、著
者ら自身によればこの分野では珍しいほど統計的に慎重な方法で調べたことにある。答えは有用な
「はい、ただし」であり、同時に「ロボティクス研究のかなりの部分はノイズを測っているかもしれ
ない」という警告でもある。

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.

二つのアプローチを、同じブラインド・無作為化評価へ通す。この論文の主張は、ロボット基盤モデルがゼ
ロショットの汎用ロボットになったというものではなく、事前学習を慎重に測れば、データ効率と頑健性を
改善できるというものだ。

Original The Clean Paper diagram CC BY 4.0
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著者たちは何をしたのか
ここでいう LBMは具体的なものだ。拡散モデル型の視覚運動ポリシー（カメラ画像、短い言語
指示、ロボット自身の関節位置を読み取り、10 Hzで短いまとまりの運動指令を出す Diffusion
Transformer）である。これを、研究所内で集めた 500を超える異なるタスクと公開データセット
からなる、約 1700時間のロボット実演データで事前学習し、その後、個々のタスクごとにファイ
ンチューニングした。比較対象は一貫して、その一つのタスクのデータだけを使ってゼロから学習
した単一タスク・ポリシーである。

ただし論文の中心はモデルそのものではなく、著者らが主な成果として扱う評価方法にある。自分
たちを騙さないため、次のような設計を使った。

• 実世界でのブラインド・無作為化 A/Bテスト。ロボットを動かす人はどのポリシーを試してい
るか知らず、順序も無作為化した。

• 制御され、再現可能な初期条件。各試行前に、オペレーターが画像オーバーレイに合わせて場面
を整えた。

• 大きな試行数。実世界ではタスク・ポリシー・条件ごとに 50ロールアウト、シミュレーション
ではタスクごとに 200。合計で約 1800回のブラインド実世界ロールアウトと、4万 7000回超の
シミュレーション・ロールアウト。

• 適切な統計解析。重なっている誤差棒を眺めて判断するのではなく、成功確率のベイズ推定と、
多重比較補正を入れたペアごとの仮説検定を行った。さらに、人間が成否判定した試行の 4分
の 1について品質保証の再評価を行い、採点誤差まで測定した。

[video pending]

朝食用のテーブルを準備するモデルの並列比較。（左）単一タスクのベースライン、（右）LBM。両方とも 1倍
速。この一つの評価タスクは、汎用自律性の証明ではない。

この評価装置こそが論文の要点だ。著者らの主張は、これほどやらなければ、本当の改善と偶然を
区別できないということなのである。

何が分かったのか
ファインチューニングした大きなモデルは、ゼロから学習した単一タスクモデルを平均的には上
回った。タスクをまとめて評価すると、事前学習してから対象タスクでファインチューニングした
LBMは、そのタスクだけでゼロから学習したポリシーより、シミュレーションでも実世界でも安定
して高成績を示し、差は統計的に有意だった。個別タスクでも、ファインチューニング LBMはほ
ぼすべてのケースで統計的に同等以上だった（実世界 3/3タスク、シミュレーション 15/16タスク）。

もっとも大きく、はっきりした利点はデータ効率だった。ファインチューニング LBMは、タスク
固有データをおよそ 3～5分の 1しか使わずに、ゼロから学習したモデルと同等の性能へ到達した。
実世界の一タスク（朝食用テーブルの準備）では、実演データのわずか 15%でファインチューニン
グした LBMが、100%を使ってゼロから学習したポリシーを上回った。

3



THE CLEAN PAPER ロボティクス

事前学習の利点は、条件がずれたときにもっと大きくなった。テスト環境を意図的に学習条件から
ずらす「分布シフト」を起こすと、ファインチューニング LBMの優位性が拡大した。あるシミュレ
ーション群では、通常条件では 16タスク中 3つでゼロから学習したモデルを統計的に上回ったの
に対し、分布シフト下では 16中 10タスクで上回った。実際の導入環境は常に学習条件から少しず
つずれていくので、この頑健性は実用上もっとも重要な結果かもしれない。

事前学習データを増やすと、性能は滑らかに向上した。データ量を増やすほど性能は着実に上がっ
たが、今回のスケールでは突然のジャンプや「創発的」飛躍はなかった。有用で、予測可能で、劇
的ではない。

しかし、ファインチューニングなしの「汎用モデル」物語は成立しなかった。事前学習済み LBMを
ゼロショット――タスク固有のファインチューニングなし――で使っても、単一タスク・ポリシー
を一貫して上回らなかった。一つのネットワークで多くのタスクをこなすことはできたが、「指示
するだけで何でもできる」という夢はこの研究では裏づけられなかった。著者らは一因として、小
さな言語エンコーダーの脆さを挙げている。

そして利得は、見逃すことも、見せかけることも容易なほど小さかった。多くの効果は、通常より
大きな標本数と慎重な検定を使って初めて見えた。著者らは、効果の大きさとノイズを考えると、
多くのロボティクス論文が統計ノイズを測っている重大なリスクがあるとはっきり書いている。さ
らに、ありふれた選択――データをどう正規化するか――がアーキテクチャ変更より大きく結果へ
影響し、事前学習の正規化にあったバグが評価終了後に見つかった。

これはおそらく何を意味するのか
堅実な読み方はこうだ。多様なロボットデータで大規模事前学習を行うことには、本物の価値があ
る。新しいタスクごとに必要なデータを減らし、現実が学習環境と一致しないときにもポリシーを
強くする。これは、この分野が賭けている方向を確かに支持する。ただし利点は中程度で条件付き
だ。主にファインチューニング後に現れ、全体平均やストレス条件で特にはっきりする。すぐ使え
る汎用ロボットが到来したわけではない。

より静かで、むしろ重要なのは方法論的な意味だ。この論文は実質的に「物差し」である。ロボッ
ト・ポリシーについて信頼できる主張をするには、実際どれほどの証拠が必要なのかを示し、出版
される派手な結果の多くは証拠量が足りないかもしれないと示唆する。この分野に必要なのは、も
う一つの新モデル以上に、こうした修正かもしれない。

この研究からは言えないこと
• 汎用ロボットではない。結果は特定のアーキテクチャ（拡散ポリシー）をタスクごとにファイ
ンチューニングし、遠隔操作の実演データから学習し、制御された環境で示したものだ。任意の
新しい仕事を命令だけでこなす自律ロボットではない。

• ゼロショット利用を検証した結果でもない。ファインチューニングなしでは、大モデルは単一
タスクのベースラインを一貫して上回らなかった。
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•「創発的飛躍」の証拠ではない。スケールアップによる改善は滑らかで、「あるところで突然能力
が出現した」という物語を支える不連続はない。

• 数字は相対比較で、実験室内に限られる。絶対成功率は比較感度を高めるため意図的に約 50%
へ調整されており、現実世界での信頼性を表すものではない。また一研究所の一アーキテクチ
ャである。

• どのポリシーがなぜ成功・失敗するかを決着させたわけではなく、大モデルが悪かったいくつ
かの具体的タスクも報告されているが、理由は説明されていない。

• 評価装置の外での安全性、自律性、実運用については何も示していない。

証拠をどう評価するか
中心的な比較 ――ファインチューニング LBMは全体としてゼロから学習したベースラインを上回
る、必要データが数分の一で済む、分布シフトにより頑健である――については、証拠は強く、し
かも異例なほどよく統制されている。ブラインド、無作為化、大標本、統計検定を備え、採点につ
いて品質保証まで行った。方法が十分しっかりしているため、見出しレベルの主要結論をかなりそ
のまま受け取れる珍しい例である。

率直な注意点も、著者ら自身が挙げている。誤差範囲は評価のランダム性を捉えるが、学習のラン
ダム性は捉えない。同じモデルを二度学習しても意味のある差が出る可能性があり、その変動は統
計に入っていない。実世界タスクは各 50試行で、中程度の効果を捉えるには十分だが、小さな効
果は見逃し得る。言語条件付けには控えめなエンコーダーを使っているので、「ロボットに言葉で
頼むだけ」という主張は、より大きなシステムでは異なるかもしれない。そして評価後に正規化バ
グが判明したという率直な開示もある。どれも主要結果を壊すものではないが、まさにこの論文が
「分野では普段、こういうものが脇に追いやられがちだ」と批判している種類の問題である。

出典についても同じ精神で一つ。この解説は著者らのプレプリントに基づく。学術誌に出版された
版は取得できなかったため、プレプリントから出版版の間に変更があったかは確認していない。

なぜ重要なのか
「ロボット基盤モデル」という言葉は誇張と相性がよく、この研究も両方向に読み違えやすい。勝利
宣言の「うまくいった！」にも、冷笑的な「やはり誇大宣伝だ」にもできる。しかし正確な読み方は、
そのどちらより有用だ。多様なデータでの事前学習は、主にタスクごとの必要データ削減と頑健性
向上という、本物で測定可能だが中程度の利点を生み、スケールとともに予測可能な形で改善する。

より深い重要性は、この論文が自分の分野そのものへ厳密さを向けていることにある。本物の効果
ですら雑な評価では消えてしまうほど小さいこと、そして巧妙な新アーキテクチャより、データ正
規化のような地味な選択が大きく効き得ることを示し、ロボット学習の「進歩」のかなりの部分は、
信じる前にもっと頑丈な測定が必要だと論じる。結果と願望の境界を自ら厳しく測ろうとする論文
は、ランキングを一つ上げるだけの論文より珍しく、価値がある。
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要点
Toyota Research Instituteの研究者らは、「Large Behavior Model」――多様な操作データ約 1700時
間で事前学習した拡散モデル型ロボット・ポリシー ――を訓練し、ゼロから学習した単一タスク・
ポリシーと比較した。評価は異例に厳密で、ブラインド、無作為化、大標本（実世界約 1800、シミ
ュレーション 4万 7000超）かつ正式な統計解析を使った。タスクごとにファインチューニングす
ると、大モデルは全体として安定して高成績を示し、タスク固有データをおよそ 3～5分の 1で済
ませ、条件がずれたときにもより頑健だった。事前学習データを増やすと性能は滑らかに向上した。
一方、ファインチューニングなしでは単一タスクモデルを一貫して上回らず、いくつかの効果は大
標本でなければ見えないほど小さく、ありふれたデータ正規化の選択がアーキテクチャ以上に結果
へ影響した。これはロボット基盤モデルという方向への、堅実で測定された支持である。汎用ロボ
ットでも、ゼロショット汎用モデルでも、「創発的飛躍」でもない。そして、ロボティクス研究のか
なりの部分がノイズを測っているかもしれないという鋭い警告でもある。

冷静に見ると
論文が示したこと：厳密なブラインドかつ統計的検出力を持つ評価（実世界約 1800 +シミュレーシ
ョン 4万 7000超のロールアウト）で、多タスク事前学習後にファインチューニングした拡散ポリシ
ー（LBM）は、ゼロから学習した単一タスク・ポリシーを全体として上回り、同等性能に必要なタ
スク固有データが約 3～5分の 1で、分布シフト下でもより頑健だった。性能は事前学習データ量と
ともに滑らかに伸びた。

もっともらしいが未証明のこと：これらの利点が、はるかに大きな視覚・言語・行動（vision‐
language‐action）モデルにも移ること（この研究の言語エンコーダーは小さい）。今回試した範囲
を超えても滑らかなスケーリングが続くこと。

論文が示していないこと：汎用またはゼロショットのロボット（ファインチューニングなしでは一
貫した優位性なし）。「創発的」な能力ジャンプ。個別タスク失敗の理由。絶対値としての実世界信
頼性（比較感度のため成功率を 50%付近に調整）。安全性や自律導入についての知見。

主な限界：統計は評価時のランダム性を捉えるが、学習ランごとのランダム性は含まない。実世界
各タスク 50試行では小効果を見逃し得る。一研究所・一アーキテクチャ。控えめな言語エンコーダ
ー。評価後にデータ正規化バグが見つかった。解析はプレプリントに基づき、出版版は未確認。

一般読者はどの程度確信してよいか？多タスク事前学習＋ファインチューニングが、特にデータ効
率と頑健性で本物の中程度の利点を与え、それが異例なほど慎重に測定されたことには高い確信
を持ってよい。また、これは汎用・ゼロショットロボットではなく、創発的飛躍でもないことにも
高い確信を持ってよい。より大きなモデルへどこまで伸びるかは中程度。そして著者ら自身の警告
――この分野の効果は小さく、検出力不足の研究はノイズを結果として報告しているかもしれない
――は真剣に受け止める価値がある。妥当な姿勢は、この方向に対して慎重に楽観しつつ、この種
の統計的裏づけを欠くロボット AIの結果には健全な懐疑を保つことだ。
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出典
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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