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Modelos grandes de “fundação” para robôs funcionam
melhor? Uma resposta cuidadosa — modestamente
sim, e a maioria dos estudos não consegue dizer
O Toyota Research Institute treinou “large behavior models” — políticas robóticas pré-treinadas
em ~1.700 horas de dados diversos de manipulação — e os testou contra políticas de tarefa única
treinadas do zero com rigor incomum: ensaios cegos, randomizados e de grande amostra (~1.800
no mundo real, 47.000+ em simulação), com estatística real. Depois de ajuste fino por tarefa, os
modelos grandes forammelhores emmédia, precisaramde cerca de 3–5×menos dados específicos da
tarefa e foram mais robustos quando as condições mudaram; o desempenho subiu suavemente com
mais dados de pré-treinamento. Mas usados sem ajuste fino eles não superaram consistentemente
modelos de tarefa única, vários efeitos eram pequenos o bastante para exigir grandes amostras para
serem vistos, e uma escolhamundana de normalização dos dados importoumais que a arquitetura.
É apoio medido à direção dos modelos de fundação para robôs — não um robô de uso geral, não um
generalista zero-shot, não um “salto emergente” — além de um aviso direto de que boa parte da
robótica pode estar medindo ruído.
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Um artigo de robótica cujo verdadeiro tema é rigor

A robótica está no meio de uma corrida por “modelos de fundação”. A ideia, emprestada da IA de
linguagem e imagem, é sedutora: em vez de treinar um robô para uma tarefa por vez, treine um
grande “large behaviormodel” (LBM) em um grande conjunto diverso de demonstrações e obtenha
um sistema capaz de se adaptar rapidamente. O entusiasmo — e o investimento — é enorme. A
manchete se escreve sozinha: cérebros robóticos de uso geral chegaram.

Este artigo, do Toyota Research Institute, é interessante justamente porque se recusa a escrever
essa manchete. Sua contribuição real não é um robô mais chamativo. É um exame rigoroso de uma
pergunta enganosamente simples — a abordagem de modelo grande funciona mesmo melhor, e como
saberíamos? — respondida com um nível de cuidado estatístico que, segundo os próprios autores, é
incomum no campo. O resultado é um “sim, mas” genuinamente útil, e um aviso de que boa parte
da robótica pode estar medindo ruído.

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.

As duas abordagens entram na mesma avaliação cega e randomizada. A alegação do artigo não é que modelos
de fundação para robôs sejam generalistas zero-shot, mas que o pré-treinamento pode melhorar a eficiência
de dados e a robustez quando medido com cuidado.

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

Eles construíram LBMs em um sentido específico e concreto: políticas visuomotoras baseadas em
difusão (um Diffusion Transformer que lê imagens de câmera, uma instrução curta em linguagem e
as próprias posições articulares do robô, e produz rajadas curtas de comandosmotores a 10Hz). Esses
modelos foram pré‐treinados em cerca de 1.700 horas de demonstrações robóticas — mais de 500
tarefas distintas coletadas internamente, além de conjuntos de dados públicos — e depois ajustados
finamente em tarefas individuais. A comparação, ao longo de todo o artigo, é contra uma política de
tarefa única treinada do zero nos dados daquela tarefa.

O coração do artigo, porém, é a avaliação, que os autores tratam como o principal resultado. Para
não se enganarem, eles usaram:

• Testes A/B cegos e randomizados no mundo real — a pessoa que operava o robô não sabia qual
política estava sendo testada, e a ordem era randomizada.

• Condições iniciais controladas e repetíveis— operadores alinhavam a cena a uma sobreposição
de imagem antes de cada tentativa.

• Grandes contagens de tentativas — 50 execuções no mundo real por tarefa, por política, por
condição; 200 por tarefa em simulação. No total: cerca de 1.800 execuções cegas nomundo real
e mais de 47.000 execuções em simulação.

• Estatística adequada — estimativas bayesianas da probabilidade de sucesso e testes de hipótese
par‐a‐par com correções paramúltiplas comparações, em vez de olhar barras de erro sobrepostas.
Eles fizeramaindauma revisãodequalidade emumquarto das tentativas pontuadasporhumanos
para medir o erro de avaliação.

[video pending]

Comparação lado a lado de modelos montando uma mesa de café da manhã: (à esquerda) modelo de
referência de tarefa única e (à direita) LBM. Os dois vídeos rodam em velocidade 1x. Esta é uma tarefa avaliada,
não uma prova de autonomia de uso geral.

Esse aparato de avaliação é o ponto central. O artigo inteiro é um argumento de que, sem ele, você
não consegue distinguir uma melhora real de sorte.

O que encontraram

Modelos grandes ajustados finamente vencem modelos de tarefa única treinados do zero — em
média. Agregado entre tarefas, um LBM pré‐treinado e depois ajustado em uma tarefa superou de
modo confiável uma política treinada do zero naquela mesma tarefa, tanto em simulação quanto no
mundo real, e a separação foi estatisticamente significativa. Em tarefas individuais, o LBM ajustado
finamente foi estatisticamente tão bom quanto ou melhor que o modelo do zero em quase todos os
casos (3/3 tarefas no mundo real, 15/16 em simulação).

O maior e mais claro ganho está na eficiência do uso de dados. Um LBM ajustado finamente al‐
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cançoudesempenho equivalente ao treinado do zero usando cerca de 3–5×menosdadosespecíficos
da tarefa. Em uma tarefa do mundo real (montar uma mesa de café da manhã), um LBM ajustado
com apenas 15% das demonstrações venceu uma política treinada do zero com 100% delas.

O pré‐treinamento ajuda mais quando as condições mudam. Quando o ambiente de teste foi de‐
liberadamente perturbado em relação às condições de treinamento (“mudança na distribuição dos
dados”), a vantagem do LBM ajustado finamente cresceu. Em um conjunto de simulação, ele superou
estatisticamente o modelo do zero em 3 de 16 tarefas sob condições normais, mas em 10 de 16 sob
mudança de distribuição. Como implantações reais sempre se afastamdas condições de treinamento,
essa robustez é talvez o achado mais importante na prática.

Mais dados de pré‐treinamento ajudaram de forma gradual. O desempenho subiu de modo con‐
tínuo à medida que eles adicionaram dados de pré‐treinamento — sem salto súbito ou salto “emer‐
gente” nas escalas testadas. Útil, previsível, nada dramático.

Mas a história do generalista sem ajuste fino não se sustentou. Um LBM pré‐treinado usado zero-
shot — sem ajuste específico de tarefa — não superou de modo consistente políticas de tarefa única.
Uma única rede conseguia fazer muitas tarefas ao mesmo tempo, mas o sonho de “basta pedir”
não se confirmou aqui; os autores atribuem parte disso à fragilidade de seu pequeno codificador
de linguagem.

E os ganhos eram pequenos o bastante para serem fáceis de perder — ou de confundir com ruído.
Muitos dos efeitos só ficaram visíveis com amostras maiores que o usual e testes cuidadosos. Os
autores dizem claramente que, dado o tamanho dos efeitos e o ruído, há risco significativo de que
muitos artigos de robótica estejammedindo ruído estatístico. Eles também descobriram que uma
escolha mundana — como os dados são normalizados — afetava os resultados mais do que mudanças
arquiteturais, e que um erro de normalização no pré‐treinamento só apareceu depois que as avali‐
ações terminaram.

O que isso provavelmente significa

A interpretação mais defensável é esta: pré‐treinamento em larga escala com dados robóticos diver‐
sos é um ingrediente real e valioso — ele faz você precisar de menos dados por nova tarefa e torna
as políticas mais resistentes quando o mundo não combina com o treinamento. Isso de fato apoia
a direção em que o campo está apostando. Mas os ganhos são modestos e condicionais (aparecem
principalmente depois de ajuste fino, e ficammais claros no agregado e sob estresse), não a chegada
de um robô geral pronto para uso.

O resultado menos chamativo — e talvez mais importante — é metodológico. O artigo é, na prática,
uma régua de medição: mostra quanta evidência é de fato necessária para fazer uma alegação con‐
fiável sobre uma política robótica, e implica que muito entusiasmo publicado repousa sobre pouco.
Essa é uma correção de rumo de que o campo precisa mais do que de outro modelo.
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O que isso não prova

• Não éumrobôdeuso geral.As vitórias são demonstradas para uma arquitetura específica (políti‐
cas de difusão), ajustada finamente por tarefa, em ambientes controlados, a partir de demon‐
strações teleoperadas — não um robô autônomo que faz qualquer trabalho novo sob comando.

• Não valida o uso zero‐shot. Sem ajuste fino, o modelo grande não superou consistentemente os
modelos de referência de tarefa única.

• Não é evidência de um “salto emergente.” Escalar melhorou as coisas suavemente; não há de‐
scontinuidade aqui para sustentar narrativas de “e então, de repente, ficou capaz”.

• Os números são relativos e específicos daquele ambiente de laboratório. As taxas absolutas de
sucesso foram deliberadamente ajustadas para ficar perto de ~50%, para tornar as comparações
sensíveis; não são uma medida de confiabilidade no mundo real, e o trabalho é uma arquitetura
de um laboratório.

• Não resolve por que qualquer política tem sucesso ou fracassa, e várias tarefas específicas em
que o modelo grande foi pior são relatadas, mas não explicadas.

• Não diz nada sobre segurança, autonomia ou implantação fora do aparato de avaliação.

Quão sólidas são as evidências?

Para suas alegações comparativas centrais — LBMs ajustados finamente superam modelos de refer‐
ência treinados do zero no agregado, precisam de várias vezes menos dados e são mais robustos
sob mudança de distribuição — a evidência é forte e incomumente bem controlada: cega, random‐
izada, com grande amostra, estatisticamente testada, com uma rodada de controle de qualidade da
pontuação. Este é o caso raro em que a metodologia é sólida o bastante para levar as conclusões de
manchete quase ao pé da letra.

As ressalvas honestas são as que os próprios autores levantam. Suas barras de erro capturam a aleato‐
riedade da avaliação, mas não a do treinamento: o mesmo modelo, treinado duas vezes, pode pro‐
duzir políticas significativamente diferentes, e essa variação não aparece na estatística. As tarefas
do mundo real tiveram 50 tentativas cada, o bastante para captar efeitos médios, mas propensas a
perder efeitos pequenos. O condicionamento por linguagem usou um codificador modesto, então
afirmações sobre “apenas diga ao robô o que fazer” podemdiferir para sistemasmaiores. Há também
o relato explícito de um erro de normalização descoberto depois das avaliações. Nada disso derruba
os achados principais, mas são exatamente o tipo de coisa que o artigo argumenta que o campo
costuma varrer para debaixo do tapete.

Uma nota de fonte, no mesmo espírito: este explicador se baseia no preprint dos autores. Não con‐
seguimos recuperar a versão publicada em periódico, então não verificamos se houve mudanças
entre o preprint e o texto publicado.
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Por que isso importa

“Modelos de fundação para robôs” é uma frase feita para exageros, e um estudo como este é fácil de
ler mal em qualquer direção — como um triunfante “funciona!” ou um descartável “é só exagero.” A
leitura precisa é mais útil que ambas: pré‐treinamento em dados diversos entrega benefícios reais,
mensuráveis, mas moderados — principalmente menos dados por tarefa e mais robustez — e o cam‐
inho melhora previsivelmente com a escala.

A razão mais profunda pela qual importa é que o artigo volta seu rigor para o próprio campo. Ao
mostrar que os efeitos genuínos são pequenos o bastante para desaparecer sob avaliação descuidada,
e que uma escolha tediosa como normalização dos dados pode pesar mais que uma arquitetura nova
engenhosa, ele defende que boa parte do progresso em aprendizado robótico precisa de medições
mais firmes antes de ser acreditada. Um artigo que usa seu rigor para separar resultado de desejo faz
algo mais raro — e mais valioso — do que simplesmente subir ao topo de um ranking.

Em resumo

Pesquisadores do Toyota Research Institute treinaram “large behavior models” — políticas robóticas
baseadas em difusão, pré‐treinadas em ~1.700 horas de dados diversos de manipulação — e os tes‐
taram contra políticas de tarefa única treinadas do zero usando umprotocolo incomumente rigoroso:
cego, randomizado, com grande amostra (≈1.800 tentativas no mundo real e 47.000+ em simulação),
comanálise estatística formal. Depois de ajuste fino por tarefa, osmodelos grandes se saírammelhor
de modo confiável no agregado, precisaram de cerca de 3–5×menos dados específicos da tarefa e
foram mais robustos quando as condições mudaram, com desempenho melhorando suavemente
à medida que os dados de pré‐treinamento cresciam. Mas usados sem ajuste fino eles não super‐
aram consistentementemodelos de tarefa única, vários efeitos erampequenos o bastante para exigir
grandes amostras para aparecer, e uma escolhamundana de normalização dos dados importoumais
que a arquitetura. É um apoio sólido, mas comedido, à aposta emmodelos de fundação para robôs —
não um robô de uso geral, não um generalista zero‐shot e não um “salto emergente” — além de um
aviso direto de que boa parte da robótica pode estar medindo ruído.

Leitura crítica

O que o artigo mostra: Com uma avaliação rigorosa, cega e estatisticamente potente (≈1.800 ex‐
ecuções no mundo real + 47.000+ em simulação), políticas de difusão pré‐treinadas multitarefa e
depois ajustadas finamente (LBMs) superam políticas de tarefa única treinadas do zero no agregado,
alcançam desempenho equivalente com ~3–5× menos dados específicos da tarefa e são mais ro‐
bustas sob mudança de distribuição; o desempenho melhora gradualmente com mais dados de pré‐
treinamento.

O que é plausível, mas não provado: Que esses benefícios se transferem para modelos visão‐
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linguagem‐ação muito maiores (o codificador de linguagem deles era pequeno); que a escalada
suave continua além da faixa de dados testada.

O que ele não mostra: Um robô de uso geral ou zero‐shot (sem ajuste fino → nenhuma vantagem
consistente); qualquer salto de capacidade “emergente”; explicações para falhas específicas emnível
de tarefa; confiabilidade no mundo real em termos absolutos (as taxas de sucesso foram ajustadas
para perto de 50% por sensibilidade); qualquer coisa sobre segurança ou implantação autônoma.

Principais limitações:A estatística captura a aleatoriedade da avaliação,mas não a aleatoriedade en‐
tre execuções de treinamento; 50 tentativas nomundo real por tarefa podemperder efeitos pequenos;
uma arquitetura e um laboratório; codificador de linguagem modesto; um erro de normalização
dos dados foi encontrado depois das avaliações; análise baseada no preprint (versão publicada não
verificada).

Quanta confiança um leitor geral deve ter?Alta de que pré‐treinamentomultitarefamais ajuste fino
dábenefícios reais emoderados—especialmente eficiência dedados e robustez—edequeeles foram
medidos com cuidado incomum. Alta de que isto não é um robô de uso geral ou zero‐shot e não um
salto emergente. Média sobre até onde os ganhos escalam paramodelosmaiores. E vale levar a sério:
o aviso dos próprios autores de que os efeitos do campo são pequenos o bastante para que estudos
com pouco poder estatístico possam estar relatando ruído. Postura apropriada: otimismo medido
sobre a abordagem, e ceticismo saudável diante de resultados de IA robótica que não tenham esse
tipo de sustentação estatística.

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/lbm1/
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