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Abstract

The ability to communicate stands out as a fundamental life skill for humans. As digital devices

are rapidly evolving, the interaction between humans and these devices is also increasing.

Conventionally, users engage with computers through peripheral devices such as keyboards,

mouse, or touchscreen. However, the future of technology aspires to eliminate the dependence

on these mediating devices, thereby relieving individuals from the burden of carrying additional

physical tools. In pursuit of an alternative input method, this thesis explores the field of

multi-modal airwriting recognition. The objective is to provide users with an innovative

means of input and therefore contribute to the landscape of human-computer interaction.

Airwriting is defined as the act of freely writing letters in the air through unrestricted finger

movements, constituting a specialized form of gesture recognition. Such a system does not

require users to learn a new set of gestures and also allows for a versatile range of words formed

by concatenating letters. This broadens the spectrum of interaction capabilities for users. The

process of airwriting necessitates coordination between the brain, forearm muscles, and the

wrist to execute the desired movements. Consequently, recognition of airwriting may involve

analyzing cues from each of these individual aspects, leading to a multi-modal approach.

This approach integrates Electroencephalography (EEG) for brain signals, Electromyography

(EMG) for muscle signals, and Inertial Measurement Unit (IMU) for wrist movement. Each

modality provides a unique perspective on the same information. This thesis explores the

feasibility of airwriting recognition utilizing diverse modalities.

The thesis begins with a focus on airwriting recognition using signals recorded from a

wrist-worn IMU. A supervised contrastive loss based framework for airwriting recognition

(SCLAiR) is presented. The framework employs a 2-stage classification method: in the first

stage, supervised contrastive loss is applied, followed by the minimization of cross-entropy loss

in the second stage. This approach enhances classification accuracy on both a publicly available

dataset and a dataset recorded in the lab. Additionally, a real-time demonstration showcasing

airwriting recognition is provided. Subsequently, image representation of time-series data

(ImAiR) is also utilized for airwriting recognition. First, the time-series data is encoded to

image representation and then deep learning-based models are utilized for identifying the
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written alphabets. Different techniques such as Self Similarity Matrix, Gramian Angular

Field, and Markov Transition Field, are utilized for image encoding. Various standard model

architectures for image classification are then used for classification.

The prospect of airwriting recognition using EMG signals recorded from forearm muscles

is subsequently explored. The SurfMyoAiR dataset comprising EMG signals while writing

English uppercase alphabets is constructed. Different time-domain features to construct EMG

envelopes and different time-frequency image representations are explored to form the input to

a deep learning model for airwriting recognition. Several different deep learning architectures

are exploited for this task. Furthermore, a multi-loss minimization framework for EMG-based

airwriting recognition (TripCEAiR) is proposed. The framework aims at learning a feature

embedding vector that minimizes the triplet loss, while simultaneously learning the parameters

of a classifier head to recognize corresponding alphabets. The proposed method is validated

on the SurfMyoAiR dataset. The effect of different variations of triplet loss, triplet mining

strategies, and feature embedding dimension is also comprehensively investigated.

Leveraging EEG signals for airwriting recognition offers a promising alternative input

method for Human-Computer Interaction and is explored as a part of this thesis. The NeuroAiR

dataset comprising EEG signals recorded while writing English uppercase alphabets is first

constructed. Various features are then explored in conjunction with different deep learning

models to achieve accurate airwriting recognition. These features include processed EEG data,

Independent Component Analysis (ICA) components, source-domain-based scout time series,

and spherical and head harmonic decomposition-based features. Furthermore, the impact of

different EEG frequency bands on system performance is comprehensively examined. This

sets a strong baseline for future advancements and demonstrates the viability and utility of

EEG-based airwriting recognition.
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सारांश

संचार करने की क्षमता मनुष्य के िलए एक मौिलक जीवन कौशल के रूप में सामने आती है। जैसे-जैसे
िडिजटल उपकरण तेजी से िवकिसत हो रहे हैं , इंसानाें और इन उपकरणाें के बीच संपकर् भी बढ़ रहा है।
परंपरागत रूप से, उपयोगकतार् कीबोडर्, माउस या टचस्क्रीन जैसे पिरधीय उपकरणाें के माध्यम से कंप्यूटर से
जुड़ते हैं। हालाँिक, प्रौद्योिगकी का भिवष्य इन मध्यस्थ उपकरणाें पर िनभर्रता को खत्म करने की आकांक्षा
रखता है, िजससे व्यिक्तयाें को अितिरक्त भौितक उपकरण ले जाने के बोझ से राहत िमल सके। एक वैकिल्पक
इनपुट पद्धित की खोज में , यह थीिसस मल्टी-मोडल एयरराइिंट͆ग मान्यता के के्षत्र की पड़ताल करती है। इसका
उदे्दश्य उपयोगकतार्आें को इनपुट का एक अिभनव साधन प्रदान करना है और इसिलए मानव-कंप्यूटर संपकर्
के पिरदृश्य में योगदान करना है। एयरराइिंट͆ग को अप्रितबंिधत उंगली आंदोलनाें के माध्यम से हवा में स्वतंत्र
रूप से पत्र िलखने के कायर् के रूप में पिरभािषत िकया गया है, जो हावभाव पहचान का एक िवशेष रूप है।
इस तरह की प्रणाली के िलए उपयोगकतार्आें को इशाराें का एक नया सेट सीखने की आवश्यकता नहीं होती है
और अक्षराें को जोड़कर शब्दाें की एक बहुमुखी शंृ्रखला बनाने की भी अनुमित िमलती है। यह उपयोगकतार्आें
के िलए इंटरैक्शन क्षमताआें के स्पेक्ट्रम को िवस्तृत करता है। वायुलेखन की प्रिक्रया में वांिछत गितिविधयाें
को िनष्पािदत करने के िलए मिस्तष्क, अग्रबाहु की मांसपेिशयाें और कलाई के बीच समन्वय की आवश्यकता
होती है। नतीजतन, एयरराइिंट͆ग की पहचान में इनमें से प्रत्येक व्यिक्तगत पहलू से संकेताें का िवशे्लषण करना
शािमल हो सकता है, िजससे मल्टी-मॉडल दृिष्टकोण प्राप्त हो सकता है। यह दृिष्टकोण मिस्तष्क संकेताें के िलए
इलेक्ट्रोएन्सेफलोग्राफी (ईईजी), मांसपेिशयाें के संकेताें के िलए इलेक्ट्रोमायोग्राफी (ईएमजी) और कलाई की
गित के िलए जड़त्व माप इकाई (आईएमयू) को एकीकृत करता है। प्रत्येक पद्धित एक ही जानकारी पर एक
अिद्वतीय पिरपे्रक्ष्य प्रदान करती है। यह थीिसस िविवध तौर-तरीकाें का उपयोग करके एयरराइिंट͆ग पहचान की
व्यवहायर्ता की पड़ताल करती है।

थीिसस कलाई में पहने जाने वाले आईएमयू से िरकॉडर् िकए गए संकेताें का उपयोग करके एयरराइिंट͆ग
पहचान पर ध्यान कें िद्रत करने के साथ शुरू होती है। एयरराइिंट͆ग िरकिग्नशन (एससीएलएआईआर) के
िलए एक पयर्वेिक्षत कंट्रािस्टव लॉस आधािरत ढांचा प्रस्तुत िकया गया है। ढांचा 2-चरण वगर्ीकरण िविध को
िनयोिजत करता है: पहले चरण में , पयर्वेिक्षत िवपरीत हािन को लागू िकया जाता है, इसके बाद दूसरे चरण में
क्रॉस-एन्ट्रॉपी हािन को कम िकया जाता है। यह दृिष्टकोण सावर्जिनक रूप से उपलब्ध डेटासेट और प्रयोगशाला
में दजर् डेटासेट दोनाें पर वगर्ीकरण सटीकता को बढ़ाता है। इसके अितिरक्त, एयरराइिंट͆ग पहचान को प्रदर्िश͆त
करने वाला एक वास्तिवक समय प्रदशर्न भी प्रदान िकया जाता है। इसके बाद, समय-शंृ्रखला डेटा (ईमएयर)
की छिव प्रस्तुित का उपयोग एयरराइिंट͆ग पहचान के िलए भी िकया जाता है। सबसे पहले, समय-शंृ्रखला
डेटा को छिव प्रितिनिधत्व के िलए एन्कोड िकया जाता है और िफर िलिखत वणर्माला की पहचान के िलए
गहन िशक्षण-आधािरत मॉडल का उपयोग िकया जाता है। छिव एन्कोिंड͆ग के िलए सेल्फ िसिमलिरटी मैिट्रक्स,
ग्रािमयन एंगुलर फील्ड और माकार्ेव ट्रांिजशन फील्ड जैसी िविभन्न तकनीकाें का उपयोग िकया जाता है। िफर
छिव वगर्ीकरण के िलए िविभन्न मानक मॉडल आर्िक͆टेक्चर का उपयोग वगर्ीकरण के िलए िकया जाता है।

अग्रबाहु की मांसपेिशयाें से िरकॉडर् िकए गए ईएमजी संकेताें का उपयोग करके वायुलेखन पहचान की
संभावना का बाद में पता लगाया गया है। अंगे्रजी के बड़े अक्षराें को िलखते समय ईएमजी संकेताें से युक्त
सफर् मायोएयर डेटासेट का िनमार्ण िकया गया है। एयरराइिंट͆ग पहचान के िलए गहन िशक्षण मॉडल में इनपुट
बनाने के िलए ईएमजी िलफाफे और अलग-अलग समय-आवृित्त छिव प्रितिनिधत्व के िनमार्ण के िलए अलग-
अलग समय-डोमेन सुिवधाआें का पता लगाया जाता है। इस कायर् के िलए कई अलग-अलग गहन िशक्षण
आर्िक͆टेक्चर का उपयोग िकया जाता है। इसके अलावा, ईएमजी-आधािरत एयरराइिंट͆ग िरकिग्नशन (िट्रप-
सीईएआईआर) के िलए एक बहु-नुकसान न्यूनतमकरण ढांचा प्रस्तािवत है। फे्रमवकर् का उदे्दश्य एक फीचर
एम्बेिंड͆ग वेक्टर सीखना है जो िट्रपलेट हािन को कम करता है, साथ ही संबंिधत वणर्माला को पहचानने के िलए
क्लािसफायिरयर हेड के पैरामीटर सीखना भी है। प्रस्तािवत िविध सफर् मायोएयर डेटासेट पर मान्य है। िट्रपलेट
लॉस, िट्रपलेट माइिंन͆ग रणनीितयाें और फीचर एम्बेिंड͆ग आयाम के िविभन्न रूपाें के प्रभाव की भी व्यापक
जांच की गई है।



एयरराइिंट͆ग पहचान के िलए ईईजी संकेताें का लाभ उठाना मानव-कंप्यूटर इंटरेक्शन के िलए एक आशा-
जनक वैकिल्पक इनपुट िविध प्रदान करता है और इस थीिसस के एक भाग के रूप में इसका पता लगाया गया
है। अंगे्रजी के बड़े अक्षराें को िलखते समय िरकॉडर् िकए गए ईईजी संकेताें से युक्त न्यूरोएआईआर डेटासेट का
िनमार्ण सबसे पहले िकया गया है। िफर सटीक वायुलेखन पहचान प्राप्त करने के िलए िविभन्न गहन िशक्षण
मॉडलाें के संयोजन में िविभन्न िवशेषताआें का पता लगाया जाता है। इन सुिवधाआें में संसािधत ईईजी डेटा,
स्वतंत्र घटक िवशे्लषण (आईसीए) घटक, स्रोत-डोमेन-आधािरत स्काउट समय शंृ्रखला, और गोलाकार और
हेड हामार्े िनक अपघटन-आधािरत िवशेषताएं शािमल हैं। इसके अलावा, िसस्टम प्रदशर्न पर िविभन्न ईईजी
आवृित्त बैंड के प्रभाव की व्यापक जांच की जाती है। यह भिवष्य की प्रगित के िलए एक मजबूत आधार रेखा
िनधार्िरत करता है और ईईजी-आधािरत एयरराइिंट͆ग मान्यता की व्यवहायर्ता और उपयोिगता को प्रदर्िश͆त करता
है।
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