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Ozetce —Metin-video ciftleri iceren giincel veri kiimeleri
ile egitilen metin-video ortak modelleri genel hareketleri iceren
orneklerde giizel sonuclar vermektedir. Fakat alana 6zel modeller
gelistirilmek istendiginde veri toplamak ve toplanan verinin
etiketlenmesi biiyiik bir maliyet icermektedir. Bu cahismamizda
yemek pisirme videolarmm tamimlanmasi ve erisimi amaciyla bu
konuda olusturulmus bir veri kiimesi olan YouCook2’yi tama-
miyla otomatik olarak genisletmek icin bir siire¢ 6nerilmistir. 89
tane tarif kategorisi ile Youtube’da ilgili videolar bulunduktan
sonra rastgele drnekleme ile klipler olusturulmus ve bir altyazi-
lama modeli ile metin-video ciftleri olusturulmustur. Genisletilen
veri kiimesi iizerindeki deneylerimiz otomatik olusturulan verinin
duyarhlik oranlarim artirdigim gostermektedir. Kod ve veriler su
adreste mevcuttur: https://github.com/EmreQOzkose/hucook

Anahtar Kelimeler—metin-video bul-getir problemi, yemek pi-
sirme videolari, veri kiimesi olusturma, derin Ogrenme, makine
ogrenmesi

Abstract—Text-video joint models that are trained on state-
of-the-art text-video datasets perform well on general text-video
datasets that contain general actions. However domain-specific
datasets are hard to collect because of data collection and labeling
costs. In this work, we propose a pipeline to automatically
extend YouCook2 that is collected to define and retrieve cooking
videos. Related videos are found with 89 recipe categories,
then segments are prepared by random sampling, and segment-
text pairs are obtained by a captioning model. Experiments
on extended dataset show that automatically created dataset
increases recall results. Code and data are made available at
https://github.com/EmreOzkose/hucook

Keywords—text-video retrieval, cooking videos, dataset creation,
deep learning, machine learning

I. Giris

Farkli kanallardan gelen bilgiyi es zamanl isleme konu-
sunda gelistirilen yapay zeka modelleri son yillarda 6nem ka-
zanmaya baglamistir. Metin-video gibi farkli akislardan gelen
bilgi ciftleri olusturulmakta ve bu ciftler sayesinde ortak mo-
deller egitilmektedir. Bu sayede metin-video ortak modelleri
gibi farkli akiglarin ayni anda temsil edilmesi ve yorumlanmast
ogrenilebilmektedir.

Metin-video ciftleri iceren veri kiimeleri gecici smurlar
ile belirlenmis ve bu siirlar igerisindeki hareketi tanimlayan
kelime veya ctimle etiketleri olan kliplerden olugmaktadir. Bu
tipte veri kiimeleri sayesinde modellerin bircok farkli gorevi
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YouCook2 Youtube

Otomatik Altyaziama

Sekil 1: Youtube platformundan toplanan ve tamamiyla oto-
matik bir sekilde etiketlenen veriler ile YouCook?2 veri kiimesi
artirtlmistir. Sonrasinda otomatik bir sekilde artirtlan veri ile
bir 6n-egitimli metin-video ortak model egitilmis ve YouCook2
dogrulama kiimesi iizerindeki duyarlilik sonuclar1 iyilestiril-
migtir.

ogrenmesi saglanabilmektedir. Internetteki ham videolar ge-
nelde birden ¢ok hareket igeren uzun videolardir. Bu uzun ham
videolardan hareket sinirlarini ¢ikarmaya gecici sinir belirleme
denir ve metin-video kiimeleri kullanilarak bu gorev icin
modeller egitilebilir. Belirli bir hareket iceren kisa kliplerden
aciklayict metinler cikartmaya altyazilama gorevi [1] denir
ve metin-video ciftleri sayesinde klipler i¢in uygun altyazilar
cikartilabilir. Yine aym tipte veri kiimeleri kullanilarak verilen
bir metinden video getirme veya verilen bir videodan ilgili
metni getirme gibi bul-getir gorevleri i¢cin modeller egitilebil-
mektedir.

Bir¢ok farkli gorev icin kullanilabilen metin-video veri
kiimeleri genel igerikli [2] veya alan o6zel [3] hareketler
icerebilmektedir. Alana ozel veri kiimelerinin olusturulmasi
metin-video veri kiimelerinin igerisindeki kliplerin cikartilma-
smin zorlugu nedeniyle ¢cok maliyetlidir. Bu noktada farkli
gorevlerde kullamilmak iizere metin-video cifleri iceren bir
kiimenin otomatik olarak olusturulabilmesi veriye a¢ derin
o0grenme modellerinin basarilarinin artirilmasinda biiyiik 6nem
tagimaktadir.

Bahsedilen gorevlerde benzer hareketlere sahip kliplerde i¢
cesitlilik fazla olabilmekte veya benzer olmayan hareketlerde
ortak hareket metinleri veya gorsel benzerlikler icerebilmekte-
dir. Ornegin bir domates kesme klibi farkli zeminlerde farkl
renk ve sekillerdeki domateslerin farkli goriiniisteki bigaklar
ile kesilmelerini icerebilmektedir. Bununla birlikte bir doma-
tesin kesilmesi, dogranmasi veya dilimlenmesi birbirine ¢ok
benzeyen fakat farkli olan hareketlerdir. Benzer hareketlerin
art arda yapilmasi ise ¢ok daha zorlayici bir durumdur. Biitiin
bu durumlart kapsayabilmek ve modelin her duruma giirbiiz
olmasini saglamak icin verinin biiyiiltiilmesi elzemdir.

Calismamizda yemek pisirme hareketlerini iceren Yo-
uCook2 veri kiimesinin kapsayiciliini ve ilizerinde egitilen



Video Sayisi

== Hucook
- C2-egitim
- C2-dogrulama

Tarif Kategorileri

Sekil 2: Indirilen veri (mavi), YouCook2 egitim (turuncu) ve YouCook2 dogrulama (yesil) kiimeleri icin her bir tarif
kategorisindeki video sayilar1 gosterilmistir. Her bir kategori i¢in Youtube iizerinden ilgili videolar elde edilmis sonrasinda

uygun olmayan videolar silinmistir.

metin-video ortak modelinin giirbiizliigiinii artirmak amaciyla
tamamiyla otomatik olarak bir veri genigletme akigi 6nerilmis-
tir.

Oncelikle videolar yemek pisirme alanina 6zel anahtar ke-
limeler ile Youtube’da aranmis ve indirilmistir. Sonrasinda bu
videolardaki gecici sinirlar belirlenmis ve klipler ¢ikartilmistir.
Sonrasinda ¢ikarilan klipleri tanimlayan metinler olusturulmusg
ve metin-video ¢iftleri hazirlanmistir. Bu siire¢ genel bir akis-
tir ve yemek pisirme videolar1 diginda bir alana da entegre
edilebilir. Yemek pisirme hareketlerine 6zel olarak olusturulan
genigletilmis bu metin-video veri kiimesi sonrasinda metin-
video ortak model egitimi i¢in kullanilmistir. Sekil 1 Snerilen
yontemin genel yapisim gostermektedir. Ozet olarak calisma-
mizin ana katkisi alana 6zel bir veri kiimesinin otomatik olarak
genigletiglesine yonelik bir siire¢ ve siire¢ ile elde edilen veri
kiimesinin herkese acik olarak paylasilmasidir.

II. 1LGILI CALISMALAR

Eslenmis metin-video igeren cesitli veri kiimeleri bulun-
maktadir. Sigurdsson ve arkadaglar1 [4] ev ortaminda cekilen
Youtube videolarindan olusan ve 9.848 tane video iceren Cha-
rades veri kiimesini toplamiglardir. Amazon Mechanical Turk
(AMT) iizerinden etiketlenen videolarda 157 hareket sinifi ve
66.500 yerellestirilmis hareket bulunmaktadir. Miech ve arka-
daglan [2] Youtube videolarim iceren ve otomatik etiketleme
ile olusturulmus metin-video ciftleri iceren HowTo100M veri
kiimesini tanitmistir. Bu veri kiimesi 1.22 milyon videodan
kesilmig 136 milyon klip icermektedir. Yazarlar veri kiimesini
indirdikten sonra metin-video bul-getir gérevi dahil 23 farkli
gorev icin egitimler yapmustir. Her klip i¢in karsilik gelen
metinler ise videolarin altyazilarindan veya otomatik konugsma
tamima (ASR) ile elde edilmistir. WebVid-10M [5] zayif eti-
ketlere sahip 10 milyon videodan olusan bir metin-video veri
kiimesidir. Veri kiimesi alt yazilar1 olan Youtube videolarindan
olusmaktadir.

Calisgmamizda 6zel olarak yemek pisirme videolar1 in-
celenmistir. Literatiirde yemek pisirme alaninda 6zel olarak
olusturulmug veri kiimeleri de yer almaktadir. Breakfast Ha-
reket [6] kahvalti hazirlama videolarindan olusan ve 10 tane
ilgili hareket iceren bir veri kiimesidir. Zhou ve arkadaglari
[3] 89 tarif kategorisinden olugsan ve 2000 Youtube videosu

iceren YouCook2 veri kiimesini tanitmiglardir. YouCook2 ma-
nuel olarak hazirlanmis hareket sinir etiketlerine sahiptir ve
bu hareket klipleri emir ciimlelerinden olusan metinler ile
etiketlenmigtir. Damen ve arkadaslar1 [7], [8] 1. sahis bakis
acisi ile kayit edilen ve yemek pisirme hareketlerinden olusan
Epic-Kitchens veri kiimesini olusturmuslardir. Tiim hareket
etiketleri AMT {izerinden manuel olarak elde edilmistir. Veri
kiimesi toplamda 100 saat olan ve 90.000 hareket iceren 700
videodan olugmaktadir.

Literatiirdeki calismalarda yukarida bahsedilen veri kii-
meleri kullanilarak metin-video ciftlerinden bul-getir gorevi
cercevesinde ¢ok kipli modeller egitilmistir. Bu modellerdeki
genel yap1 video ve metin girdilerinin ayr1 modiillerce kodlan-
masi ve elde edilen 6zniteliklerin farkli yapilarca birlestirilmesi
yoniindedir. Sun ve arkadaglar1 [9] videolart kodlamak icin
S3D [10] modelini kullanip hiyerarsik k-means ile gorsel
jetonlar olugturmustur. Sonrasinda metin jetonlar1 ile beraber
bir BERT [11] modeli egitilmistir. Miech ve arkadaglar1 [12]
13D ve S3D modellerini kullanarak video 6zniteliklerini ¢ikart-
migstir. Metinlerin kodlanmasi icin Word2vec [13] kullanildik-
tan sonra iki akig kullanilarak giiriiltii kargilagtirmali tahmin
(noise-contrastive estimation) ile optimizasyon saglanmusgtir.
UniVL [1] modeli metin ve video akisi icin ayr1 Transformer
modeli kullanan ve sonrasinda bu akiglar1 birlestirmek ve
desifre etmek icin 2 ayri Transformer modeli daha kullanan
bir metin-video ortak modelidir. Modiiller arasinda ve sonunda
kullanilan 4 farkli kayip fonksiyonu ile modelin farkli gérev-
lerdeki basarisi artirtlmak istenmistir.

Giiclii bir goriintii-metin ¢oklu modeli olan CLIP [14]
modelinin tanitilmasi ile beraber video-metin literatiiriinde
CLIP tabanli modeller insa edilmeye baglanmistir. Xu ve
arkadaglar1 [15] on egitimli video ve metin modellerinden elde
ettikleri Oznitelikleri cok katmanli algilayicilar ile istenilen
boyuta yansitip CLIP modelindeki gibi bir transformer modeli
egitmislerdir. Literatiirdeki diger benzer modeller goriintii ve
metinler arasindaki benzerlikler tizerinden dikkat modelleri
egitme [16], en iyi temsil eden goriintiiler ile metinlerin
ogrenilmesi [17] ve benzeri yaklagimlar icermektedir.



TABLO I: VERi KUMELERININ iSTATiSTIKLERI

Klip Istatistikleri

Veri Kiimesi Toplam Siire (Saat) Klip Sayisi Ortalama Siire (Saniye)
YC2-egitim 105 9215 19
YC2-dogrulama 36 3216 19
HuCook 568 85480 21

III. HUCoOK VERIi KUMESI

Caligmamizda tamamiyla otomatik bir akis ile yemek pi-
sirme videolarinin toplanilmas: amaglanmigtir. YouCook?2 veri
kiimesi temel alinarak toplanan yeni veri kiimesine HUCook
adr verilmistir.

YouCook2 veri kiimesi 110 tarif kategorisi igcermekte-
dir. Fakat veri kiimesini olusturan arastirmacilar egitimlerde
89 tanesini kullanmiglardir. Bu 89 tarif kategorisi tizerinden
baglarina ’how to make’ eklenerek Youtube {izerinde arama
yapilmistir. Ornegin Youcook2’deki /03-burger kategorisi icin
how to make burger seklinde arama yapilmis ve arama sonug-
larinin ilk 5 sayfasi dikkate alinmistir ancak veri kiimesinin
buyiiltiilmesi i¢in bu sinir artirtlabilir. Arama icin YoutubeSe-
archPython' kiitiiphanesi kullanilmistir. Sekil 2°de YouCook2
ve indirilen veri kiimelerinin video sayilarina dair istatistikler
verilmistir. YoutubeSearchPython kiitiiphanesi Youtube iize-
rinde arama yapmakta ve sayfalardaki video kimlik bilgisini
donmektedir. Her sayfada esit video bulunmamaktadir ve vi-
deolarin bazilar1 "short" videosu oldugu icin veri kiimesine
dahil edilmemistir. Indirilen 5046 video yaklasik 568 saattir
ve ortalama video uzunlugu yaklagik 7 dakikadur.

IV. YONTEM

Indirilen videolardan ilgili klipler ¢ikartildiktan sonra bir
on-egitimli altyazilama modeli ile klip altyazilari ¢ikartilmustir.
Boylece bir metin-video modeli icin gereken ornek ciftler
olusturulmugtur. Sonrasinda YouCook?2 {izerinde en giincel so-
nuglardan birini veren Videoclip modeli YouCook?2 ile beraber
yeni veri lizerinde egitilmistir. Agsagida yoOntemin detaylari
verilecektir.

A. YouCook2 Veri Kiimesi

YouCook2 [3] Youtube iizerinden elde edilmis egitsel ye-
mek pisirme videolarindan olusan bir veri kiimesidir. Videolar
manuel olarak etiketlenmis klip sinirlar1 ve her bir klip emir
kipi kullanilarak hazirlanmis bir Ingilizce altyazi igermektedir.
Egitim ve dogrulama kiimelerinde toplam 1790 video vardir
fakat egitim kiimesindeki 12.2% ve dogrulama kiimesindeki
8.6% oranindaki videoya ulagilamamugtir. Klip altyazilar1 kisa
ve 0z emir ciimlelerinden olugmaktadir.

B. Kliplerin Olusturulmasi

Indirilen videolar siral1 bir sekilde normal dagilimdan gelen
rastgele stireler ile kesilmigtir. YouCook2 veri kiimesindeki
ortalama klip uzunlugu 19 saniye oldugu i¢in klip siireleri 2 ve
40 saniye arasinda smirlandirtlmigtir. YouCook?2 kliplerindeki
stire dagilimi tekdiize dagilimdansa normal dagilima daha ¢ok
benzedigi icin rastgele orneklemede normal dagilim tercih
edilmigtir.

Thttps://github.com/alexmercerind/youtube-search-python

C. Altyazilarin Hazirlanmasi

Klipler elde edildikten sonra igerisindeki hareketlerin metin
olarak elde edilmesi i¢in UniVL altyazilama modeli kullanil-
migtir. UniVL [1] bir metin-video ortak modelidir. Metin ve
gorsel girdiyi kodlamak igin iki ayr1 Transformer [18] modeli
kullanilmaktadir ve bu iki akis1 birlestirmek icin farkli bir
Transformer modelinden daha yararlanilmaktadir. Sonrasinda
bir decoder yardimu ile altyazilar tiretilmektedir. 5 farkli amag
fonksiyonu ile ana model egitilmekte ve sonrasinda 4 farkli
alt gorev icin ince ayar yapilmaktadir. Bu gorevlerden birisi
de altyazilama gorevidir. UniVL modeli How?2 [2] veri kiimesi
tizerinde egitildigi icin altyaz1 formati YouCook?2 ile farklidir.
Bu yiizden model altyazilama i¢in YouCook2 egitim kiimesi
tizerinde egitilmisgtir.

D. VideoCLIP Metin-Video Ortak Modeli

Calismamizda metin-video bul-getir gorevinde YouCook2
tizerindeki en giincel duyarlilik sonuclarindan birine sahip
olan VideoCLIP [15] modeli kullanilmigtir. VideoCLIP modeli
gorsel ve metinsel girdileri ayr1 6n-egitimli modeller ile kodla-
diktan sonra iki ayr1 ¢ok katmanl algilayici ile bu 6znitelikleri
onceden tanimli bir boyuta yansitmaktadir.

Ty = furp—o(fonn(c)) (n

¢, Klip cerceveleridir ve 6n-egitimli S3D modeli fon n klip
cerveleri ile beslenmektedir. Paralel olarak altyazilar c¢; 6n-
egitimli BERT modeli fgprr sayesinden metinsel token’lara
doniistiiriilmektedir. Buradaki fonny ve fiert modellerinin
agirliklan egitim sirasinda dondurulmugtur. Sonrasinda ¢ikarti-
lan gorsel ve metinsel token’lar fy;r,p—, ve farrp—+ modelleri
tarafindan 512 boyuta yansitilmaktadir. Sonrasinda elde edilen
token’lar bir Transformer modeli ile kodlanmakta ve gizli
durumlar elde edilmektedir.

h'u = fgorsel(xv)v ht = .f’rnetinsel(ct) (2)

ki ayrn Transformer modeli ile elde edilen gorsel ve
metinsel gizli durumlar h, ve h; ortalama havuzlama ile tekil
birer 6znitelik vektoriine doniistiiriilmektedir.

zy = OrtHavuzlama(hy), 2 = OrtHavuzlama(hy)  (3)

Modeli optimize etmek i¢in karsitsal amag¢ fonksiyonu olan
InfoNCE [19] kullanilmugtir. Karsitsal amag fonksiyonlarinda
pozitif ve negatif orneklerin secimi kritik 6nem tagimaktadir.
Kliplerde gecici olarak ortiisen kisimlar alinarak zorlu negatif
secim yapilmustir.

V. DENEYSEL SONUCLAR VE ANALIZ

VideCLIP egitimleri Tesla V100 grafik kart1 {izerinde ya-
pilmistir. Egitim senaryosu ayni tutulmus, iyilestirici olarak
Adam kullanilmistir. Ogrenme oram1 5.0e-06 ve agirhik kaybi
0.9 olarak ayarlanmigtir. Egitimdeki toptan sayis1 128, ve
donem sayist 10 olarak ayarlanmigtir.

Temel egitimi yapmak i¢in erisilen YouCook2 egitim vide-
olart ile egitim tekrarlanmis ve YouCook2 dogrulama kiimesi



TABLO II: ViDEOCLiP EGiTIM SONUCLARI

Test Kumesi R@IT | R@57 | R@I0T
YCZ-dogrulama | 3327 | 63.14 76.17
YCZ-dogrulama | 3421 | 64.50 75.92

Egitim Kiimesi
YC2-egitim
YC2-egitim + HuCook

tizerindeki sonuglar raporlanmigstir. Sonrasinda toplanan veri-
nin YouCook?2 ile uyumlu olup olmadigimi kontrol etmek adina
YouCook?2 {iizerinde egitilmis VideoCLIP modeli yeni veri
tizerinde caligtirilmig ve duyarlilik sonucu raporlanmigtir. Son
olarak toplanan HUCook verisi ile YouCook2 egitim kiimesi
birlestirilip dogrulama kiimesi tizerinde sonu¢ almmustir. ilgili
duyarlilik sonuclar1 Tablo II’de verilmigtir. Bul-getir proble-
minde arama uzayimnin biiyiikliigii duyarlilik metrigini etkile-
digi icin HUCook verisinden rastgele YouCook2 dogrulama
kiimesi biiyiikliigiine yakin sayida 6rnek secilmistir. Bu secilen
3000 tane Ornek lizerinde sadece YouCook2 egitim kiimesi
tizerinde egitilmis VideoCLIP ile 23.40% duyarlilik alinmustir.

Deneylerin sonuglarina gore yeniden gerceklestirilen Yo-
uCook2 egitim kiimesi {izerindeki VideoCLIP egitiminde
33.27% duyarlilik orani elde edilmistir. Otomatik olarak in-
dirilen, klipleri ¢ikarilan ve altyazilanan veri eklendiginde ise
duyarlilik orani1 34.21% oranma cikmigtir. Topl0 duyarlilik
sonuglarinda duyarlilik orani diistigti gozlemlenmigtir. Nite-
liksel olarak sonuclar1 inceledigimizde kliplerdeki hareketler
dogru olsa bile icerdigi nesnelerin farkli oldugu durumlardaki
yanliglarin genisletilmis veri ile egitilen modelde diizeldigi tes-
pit edilmigtir. Sekil 3’de goriildiigii gibi yaymak, yerlestirmek
ve eklemek gibi fiiller yanhis getirilen orneklerde olsa bile
icerisindeki nesneler yanlig getirilmistir. Genigletilen veri ile
egitilen modelin bu konuda daha giirbiiz oldugu goézlemlen-
mistir.

VI. SoNuc

Bu calismamizda yemek pisirme alanina o6zel bir veri
kiimesi olan YouCook2 setini otomatik olarak genisletmek
icin bir akig Onerilmigstir. Bu akig kullanilarak veri kiimesine
ozel anahtar kelimeler ile Youtube iizerinden ilgili videolar
bulunmugtur. Bu videolardan otomatik olarak klipler cikartil-
mig ve bu kliplerle uyumlu hareket etiketleri otomatik olarak
hazirlanmigtir. Sonrasinda bu metin-video ciftleri YouCook2
veri kiimesine eklenmis ve otomatik olarak artirilan verinin
onceden belirlenen metin-video ortak modeli egitiminde daha
iyi sonuglar verdigi gozlemlenmistir. Topl duyarlilik 33.27%
oranindan 34.21% oranina ¢ikartilmigtir.

TESEKKUR

Bu calisma 118E283 NO’lu TUBITAK projesi kapsaminda
desteklenmistir.
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