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Objectives
• Focus

• Exploit visual and perceptual input (images and videos) coupled with textual modality for 
learning multi‐modal semantic representations for the recognition of objects and actions, 
and their spatial and temporal relations. 

• Ground language in perception (visual inputs) and extract representations of meaning tied to 
the physical world
• Language has been used to help image/video understanding e.g. visual annotations, sentence 
generation for images, video

• The goal of the project is the opposite: use visual modality to help understand language

• Methodology
• language representation learning based on text and visual modalities

• Output
• New pilot framework for joint representation learning from text and vision data tailored for 
spatial and temporal language processing.

• Evaluation on a series of semantic tasks (i.e., semantic textual similarity and disambiguation, 
spatial role labeling, zero‐shot learning, temporal action ordering)



Objectives

• Two fundamental questions
• Q1. How to automatically create text representations in the form of single‐word and 
multi‐word embeddings that integrate perceptual knowledge in the representations 
of objects, actions, their spatial and temporal relations? Problem of multi‐modal 
representation construction. 

• Q2. How to use the novel improved semantic representations (i.e., embeddings) to 
improve machine understanding of human language? Problem of multi‐modal 
representation integration and usage. 



Background ‐ Temporal and spatial information reasoning in NLP

• Active research area in AI for quite a time, more recent for NLP
• Temporal/ spatial reasoning:

• Representation formalism
• Extraction of information
• Inference over extracted information

• SemEval evaluation campaign
• TempEval

• Cross Document Event Ordering
• QA TempEval
• Clinical TempEval

• SpaceEval
• Methodology

• Most often statistical classifiers on top of linguistic handcrafted features
• Well understood areas (entities), challenging tasks (relations)



SemEval Exemples

• QA TempEval SpaceEval



Background ‐ Temporal and spatial 
information reasoning in vision
• Object + relation recognition in 
images

• Modeling the temporal structure of 
videos, action description

• Example: Learning semantic
relationships for better action 
retrieval in images (Ramanathan et al. 
2015) Stanford‐Google
• Action recognition: large set of actions ‐ > 
sparse supervision

• Infer relations between actions to enrich
supervision

• Jointly learn action recognition and 
relationship extraction through
embeddings



Background – representation learning for image and text

• Representation learning
• Language models
• Text + image for image annotation
• Text + image for caption generation: Encoder – Decoder with CNN + recurrent NN
• e.g. Neural image caption generator
(Vinyals et al. 2015)



Project objectives

• Objective 1 : How to build improved structured semantic representations for nouns 
and verbs, with an emphasis on verbs describing actions, motions, and nouns that 
are often used to refer to world objects, perpetrators of actions, locations, trajectors, 
landmarks, etc.  Combine different spurces: text, KB

• Objective 2 : How to build structured semantic representations targeting spatial 
language phenomena, relying on aligned textual and visual input in the form of static 
images with textual descriptions. 

• Objective 3 : How to build structured semantic representations targeting temporal 
language phenomena, relying on aligned textual and visual input in the form of 
captioned and/or annotated videos. 

• Objective 4 : How to integrate improved multi‐modal semantic representations 
into novel systems for processing of spatial and temporal language. 

• Objective 5 : How to evaluate these novel multi‐modal spatial and temporal 
processing systems in a spectrum of spatial and temporal HLU tasks. 



Impact
• Major innovation

• extend semantic representations obtained from text by using contextual visual 
knowledge in spatial and temporal language processing. 

• Impact on human language understanding: 
• introduce a new paradigm in processing of linguistic phenomena related to objects, 
actions, space and time in language. 

• Impact on machine learning for semantic processing
• new data‐driven algorithms and representations for deep semantic understanding 
of human language. 

• Impact on multilingual modeling
• the methodology is data‐driven and language‐independent, and potentially 
applicable to other languages as well as in multilingual settings. 


