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

Os grandes «foundation models» para robos
funcionam realmente melhor? Uma resposta
cuidadosa — modestamente sim, e muitos estudos nio
conseguem sequer medir a diferenca

O Toyota Research Institute treinou «large behavior models» — politicas robéticas pre-treinadas
com ~1 700 horas de dados diversos de manipulacdo — e comparou-as com politicas de tarefa unica
treinadas do zero atraves de ensaios invulgarmente rigorosos: cegos, aleatorizados, com grandes
amostras (~1 800 no mundo real e mais de 47 000 em simulacdo) e estatistica formal. Depois
de afinagdo por tarefa, os modelos grandes foram melhores em média, precisaram de cerca de 3-
5x menos dados especificos e foram mais robustos quando as condi¢cbes mudaram; o desempenho
aumentou de forma suave com mais pre-treino. Mas sem afina¢do ndo superaram consistentemente
os modelos de tarefa inica, vdrios efeitos eram tdo pequenos que exigiram as grandes amostras para
serem detetados e uma escolha banal de normalizacdo importou mais do que a arquitetura. E apoio
medido a dire¢do dos robot foundation models — ndo um robd de uso geral, ndo um generalista zero-
shot nem um «salto emergente» — e um aviso de que muita robotica pode estar a medir ruido.

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
Behavior Model Team — J. Barreiros, A. Beaulieu, et al.; senior authors incl. R. Ambrus, B. Burchfiel, S. Feng, H. Kress-Gazit
(Cornell), R. Tedrake, Science Robotics (2026); preprint arXiv:2507.05331 - DOI: 10.1126/scirobotics.aea6201
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Um artigo de robotica cujo verdadeiro tema ¢é a honestidade

A robética estd no meio de uma corrida aos «foundation models». A ideia, importada da IA de lin-
guagem e imagem, é sedutora: em vez de treinar um rob6 para uma tarefa de cada vez, treinar um
grande «large behavior model» (LBM) com uma enorme e diversa colecdo de demonstragoes e obter
um sistema com capacidades amplas e rapido a adaptar-se. O entusiasmo — e o investimento — é
enorme. A manchete escreve-se sozinha: os cérebros robéticos de uso geral chegaram.

Este artigo, do Toyota Research Institute, é interessante precisamente porque se recusa a escrever
essa manchete. A sua verdadeira contribuicdo nio é um rob6 mais vistoso. E um olhar duro para
uma pergunta enganosamente simples — a abordagem de modelo grande funciona realmente melhor e
como € que sequer saberiamos? — respondida com um nivel de cuidado estatistico que, segundo os
proprios autores, é invulgar na drea. O resultado é um «sim, mas» genuinamente Util e um aviso de
que muita robética podera estar a medir ruido.

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

one task dataset ~1,700 hours diverse demonstrations

finetune on target task

more task-specific data needed

Same blind test rig

randomized A/B trials + statistics

3-5x data-efficiency gain

WHAT THIS DOES NOT SHOW

1
1
1
1 * not zero-shot; not a general-purpose robot; not an emergent leap
]
1
1

As duas abordagens entram na mesma avaliagao cega e aleatorizada. A afirmagao do artigo nao € que os
foundation models de robética sejam generalistas zero-shot, mas que o pré-treino pode melhorar a eficiéncia
de dados e a robustez quando medido com cuidado.

Original The Clean Paper diagram CC BY 4.0
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O que fizeram os autores

Construiram LBMs num sentido especifico e concreto: politicas visuomotoras baseadas em difusio
(um Diffusion Transformer que recebe imagens de camaras, uma instrugdo curta em linguagem e
as proprias posicoes articulares do rob0, e produz pequenos blocos de comandos motores a 10 Hz).
Estes modelos foram pré-treinados com cerca de 1 700 horas de demonstragdes robdticas — mais
de 500 tarefas distintas recolhidas internamente, além de conjuntos de dados publicos — e depois
afinados para tarefas individuais. A comparacéo, ao longo de todo o artigo, é feita com uma politica
de tarefa inica treinada do zero apenas com os dados dessa tarefa.

Mas o coragdo do artigo € a avaliagdo, que os autores tratam como o principal resultado. Para evitarem
enganar-se, usaram:

- Testes A/B cegos e aleatorizados no mundo real — a pessoa que operava o robd nao sabia qual
politica estava a ser testada e a ordem era aleatdria.

- Condicdes iniciais controladas e repetiveis — antes de cada ensaio, os operadores ajustavam a
cena para coincidir com uma sobreposicao de imagem.

- Muitos ensaios — 50 execucoes no mundo real por tarefa, por politica e por condi¢ao; 200 por
tarefa em simulacao. No total: cerca de 1 800 execucdes cegas no mundo real e mais de 47 000
em simulacao.

- Estatistica apropriada — estimativas bayesianas da probabilidade de sucesso e testes de hipéte-
ses par a par com correcdes para comparacdes multiplas, em vez de olhar para barras de erro
sobrepostas. Fizeram ainda um controlo de qualidade numa quarta parte dos ensaios avaliados
por humanos para medir o erro de classificacdo.

[video pending]

Comparacao lado a lado de modelos a preparar uma mesa de pequeno-almoco: a esquerda, a linha de base de
tarefa Unica; a direita, o LBM. Ambos os videos estdo a velocidade normal. E uma tarefa avaliada, ndo uma
prova de autonomia de uso geral.

Esta maquinaria é o ponto. Todo o artigo é um argumento de que, sem ela, ndo se consegue distinguir
uma melhoria real de sorte.

O que encontraram

Os modelos grandes afinados superaram, em média, os modelos de tarefa unica treinados do zero.
Agregando as tarefas, um LBM pré-treinado e depois afinado para uma tarefa superou de forma fiavel
uma politica treinada do zero nessa mesma tarefa, tanto em simulagdo como no mundo real, e a sep-
aracao foi estatisticamente significativa. Nas tarefas individuais, o LBM afinado foi estatisticamente
tdo bom ou melhor do que o modelo treinado do zero em quase todos os casos (3/3 tarefas no mundo
real, 15/16 em simulacio).

O maior e mais claro ganho é a eficiéncia de dados. Um LBM afinado atingiu desempenho equiv-
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alente ao modelo treinado do zero usando cerca de 3-5 vezes menos dados especificos da tarefa.
Numa tarefa do mundo real (por uma mesa de pequeno-almogo), um LBM afinado com apenas 15%
das demonstragdes superou uma politica treinada do zero com 100% delas.

O pré-treino ajuda mais quando as condi¢cdes mudam. Quando o ambiente de teste foi deliberada-
mente alterado em relacdo as condicoes de treino («distribution shift»), a vantagem do LBM afinado
aumentou. Num conjunto de simulac¢do, superou estatisticamente o modelo treinado do zero em 3 de
16 tarefas sob condicdes normais, mas em 10 de 16 sob distribution shift. Como as implementacdes
reais se afastam inevitavelmente das condicdes de treino, esta robustez € talvez o resultado mais
importante na pratica.

Mais dados de pré-treino ajudaram, de forma suave. O desempenho subiu continuamente a medida
que acrescentavam dados de pré-treino — sem qualquer salto subito ou «emergente» nas escalas
testadas. Util, previsivel e nada dramatico.

Mas a narrativa do generalista sem afinacao nio se confirmou. Um LBM pré-treinado usado em zero-
shot — sem afinacdo especifica da tarefa — ndo superou de forma consistente as politicas de tarefa
Unica. Uma Unica rede conseguia executar muitas tarefas, mas o sonho do «basta pedir» ndo apareceu
aqui; os autores atribuem parte disso a fragilidade do seu pequeno codificador de linguagem.

E os ganhos eram suficientemente pequenos para serem faceis de nao ver — ou de fabricar. Muitos
efeitos s6 se tornaram visiveis com amostras maiores do que o habitual e testes cuidadosos. Os au-
tores afirmam diretamente que, dada a dimenséo dos efeitos e o ruido, ha um risco significativo
de muitos artigos de robética estarem a medir ruido estatistico. Também descobriram que uma
escolha banal — a forma como os dados sdao normalizados — afetava os resultados mais do que mu-
dancas de arquitetura, e que um erro de normalizagdo no pré-treino sé apareceu depois de terminadas
as avaliacoes.

O que isto provavelmente significa

A leitura defensavel: o pré-treino em grande escala com dados robéticos diversos é um ingrediente
real e util — permite precisar de menos dados por nova tarefa e torna as politicas mais resistentes
quando o mundo néo corresponde ao treino. Isso apoia genuinamente a diregdo em que a area esta
a apostar. Mas os ganhos sao moderados e condicionais (aparecem sobretudo depois da afinacao e sdo
mais claros no agregado e sob perturbacoes), nao a chegada de um robd geral pronto a usar.

O significado mais discreto e talvez mais importante é metodoldgico. O artigo funciona, na pratica,
como uma régua: mostra quanta evidéncia é realmente necessaria para fazer uma afirmacao fiavel
sobre uma politica robdtica e sugere que muito entusiasmo publicado assenta em demasiado poucos
dados. E uma correcdo de que a drea precisa mais do que de outro modelo.
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O que isto ndo prova

Nio é um robo de uso geral. Os ganhos sdo demonstrados para uma arquitetura especifica (politi-
cas de difusdo) afinada por tarefa, em ambientes controlados, a partir de demonstragdes por
teleoperacdo — nao um robo auténomo que executa trabalhos arbitrarios mediante pedido.

Nao valida utilizacao zero-shot. Sem afinacdo, o modelo grande ndo superou de forma consistente
as linhas de base de tarefa unica.

Nao é evidéncia de um «salto emergente». Escalar melhorou o desempenho de forma suave; ndo
ha aqui descontinuidade que sustente narrativas de «e de repente tornou-se capaz».

Os numeros sido relativos e confinados ao laboratorio. As taxas de sucesso absolutas foram de-
liberadamente ajustadas para cerca de 50% para tornar as comparacdes sensiveis; ndo medem
fiabilidade no mundo real, e o trabalho corresponde a uma arquitetura de um unico laboratério.
Nio resolve por que razio uma determinada politica tem sucesso ou falha, e varias tarefas especi-
ficas em que o modelo grande foi pior sdo relatadas sem explicagao.

Nao diz nada sobre seguranca, autonomia ou implementacio fora da plataforma de avaliagao.

Quio forte ¢ a evidencia?

Para as afirmacgoes comparativas centrais — LBMs afinados superam as linhas de base treinadas do
zero no agregado, precisam de vdrias vezes menos dados e sdo mais robustos sob distribution shift
— a evidéncia é forte e invulgarmente bem controlada: cega, aleatorizada, com grandes amostras,
testada estatisticamente e com controlo de qualidade na avaliacio. E um daqueles casos raros em
que a metodologia é suficientemente sélida para aceitar as conclusoes principais quase pelo seu valor
nominal.

As reservas honestas sdo as que os proprios autores levantam. As barras de erro captam a aleato-
riedade da avaliacdo, mas nao a aleatoriedade do treino — treinar o mesmo modelo duas vezes pode
produzir politicas significativamente diferentes e essa variagdo ndo entra nas estatisticas. As tarefas
no mundo real tiveram 50 ensaios cada, suficientes para detetar efeitos médios, mas capazes de
falhar efeitos pequenos. O condicionamento por linguagem usou um codificador modesto, pelo que
as conclusoes sobre «dizer ao rob6 o que fazer» poderdo ser diferentes em sistemas maiores. E
hd a divulgacao franca de um erro de normalizacao descoberto a posteriori. Nada disto destréi os
resultados principais, mas sdo precisamente o tipo de coisas que o artigo argumenta que a area
costuma ignorar.

Uma nota sobre as fontes, no mesmo espirito: este explicador baseia-se no preprint dos autores. Nao
conseguimos obter a versdo publicada na revista, por isso néo verificamos se houve alteragdes entre
o preprint e o texto publicado.
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Porque e importante

«Robot foundation models» é uma expressao feita para exageros, e um estudo destes é facil de inter-
pretar mal em qualquer direcdo — como um triunfante «funciona!» ou um desdenhoso «é¢ tudo hype».
A leitura correta é mais util do que ambas: o pré-treino em dados diversos proporciona beneficios
reais, mensuraveis, mas moderados — sobretudo menos dados por tarefa e mais robustez — e o
caminho melhora de forma previsivel com a escala.

A razao mais profunda para o artigo importar é que aplica o seu rigor a prépria area. Ao mostrar que
os efeitos genuinos sdo suficientemente pequenos para desaparecerem numa avaliacdo descuidada
e que uma escolha aborrecida como a normalizacdo dos dados pode pesar mais do que uma nova
arquitetura engenhosa, apresenta um argumento de que muito do progresso em aprendizagem
robdtica precisa de medigOes mais robustas antes de ser acreditado. Um artigo que gasta a sua
credibilidade a vigiar a fronteira entre um resultado e um desejo esta a fazer algo mais raro — e mais
valioso — do que liderar uma tabela de resultados.

Resumo claro

Investigadores do Toyota Research Institute treinaram «large behavior models» — politicas robéti-
cas baseadas em difusdo, pré-treinadas com ~1 700 horas de dados diversos de manipulagdo — e
testaram-nos contra politicas de tarefa unica treinadas do zero usando um protocolo invulgarmente
rigoroso: cego, aleatorizado, com grandes amostras (~1 800 ensaios no mundo real e mais de 47 000
em simulagdo) e estatistica real. Depois de afinag@o por tarefa, os modelos grandes tiveram desem-
penho agregado fiavelmente melhor, precisaram de cerca de 3-5 vezes menos dados especificos da
tarefa e foram mais robustos quando as condi¢ées mudaram, enquanto o desempenho melhorava
suavemente com mais dados de pré-treino. Mas, usados sem afinacdo, ndo superaram de forma
consistente os modelos de tarefa tinica; varios efeitos eram tdo pequenos que sé as grandes amostras
os revelaram; e uma escolha banal de normalizacio dos dados importou mais do que a arquitetura. E
um apoio s6lido e medido a direcdo dos foundation models de robdtica — nao um rob6 de uso geral,
ndo um generalista zero-shot e ndo um «salto emergente» — além de um aviso direto de que muita
robdtica pode estar a medir ruido.

Verifica¢io sem exageros

O que o artigo mostra: Com uma avaliacdo rigorosa, cega e com poder estatistico (=1 800 execugdes
no mundo real + mais de 47 000 em simulacdo), politicas de difusdo pré-treinadas em multiplas
tarefas e depois afinadas (LBMs) superam, no agregado, politicas de tarefa inica treinadas do zero,
atingem desempenho equivalente com ~3-5x menos dados especificos da tarefa e sdo mais robustas
sob distribution shift; o desempenho escala suavemente com os dados de pré-treino.

O que é plausivel, mas nio esta provado: Que estes beneficios se transfiram para modelos visio-
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linguagem-a¢do muito maiores (o codificador de linguagem usado era pequeno); que o escalamento
suave continue para além do intervalo de dados testado.

O que nido mostra: Um robo de uso geral ou zero-shot (sem afinacdo — sem vantagem consistente);
qualquer salto de capacidade «emergente»; explicagOes para falhas especificas por tarefa; fiabilidade
absoluta no mundo real (as taxas de sucesso foram ajustadas para perto de 50% para maximizar
sensibilidade); qualquer conclusdo sobre seguranca ou implementacao auténoma.

Principais limita¢des: As estatisticas captam a aleatoriedade da avaliacao, mas ndo entre execugoes
de treino; 50 ensaios no mundo real por tarefa podem nao detetar efeitos pequenos; uma arquite-
tura e um laboratorio; codificador de linguagem modesto; um erro de normalizacao dos dados foi
descoberto depois das avaliacdes; andlise baseada no preprint (versdo publicada ndo verificada).

Quanta confianca deve ter um leitor geral? Confianca elevada de que pré-treino multitarefa seguido
de afinacgdo traz beneficios reais e moderados — sobretudo eficiéncia de dados e robustez — e de que
foram medidos de forma invulgarmente cuidadosa. Confianca elevada de que isto ndo é um robd
de uso geral ou zero-shot e nao é um salto emergente. Confianca média sobre até onde os ganhos
escalam para modelos maiores. E vale a pena levar a sério o proprio aviso dos autores: os efeitos
na area podem ser pequenos o suficiente para estudos com pouco poder estatistico acabarem a
relatar ruido. A atitude adequada: otimismo medido sobre a abordagem e ceticismo sauddvel perante
resultados de IA robdtica sem este tipo de base estatistica.

Fontes

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/1lbm1/
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