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Abstract. We consider the problem of automatic reconstruction of fragmented objects, such as anci-
ent vessels and documents, mural paintings, fossils, etc.. Our approach combines an original filtering
technique with multiscale curvature analysis and biosequence indexing algorithms.

1. Introdugao e motivacao

O tema deste projeto é a reconstrucdo de objetos des-
conhecidos que foram quebrados ou rasgados em grande
nimero de fragmentos irregulares, como os da figura (1).

Este problema ocorre em muitos contextos, incluindo a
reconstrugao de manuscritos antigos, artigos de ceramica,
tabuinhas cuneiformes, pinturas murais, fsseis, etc. [1].

A etapa mais trabalhosa da reconstrucao é a deter-
minacao dos pares de fragmentos que eram adjacentes nos
objetos originais. Felizmente, em muitas das aplicagoes
acima, tais pares podem ser identificados, com grande
confiabilidade, pela congruéncia de seus contornos em es-
cala sub-milimétrica. Veja a figura 2.
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Este problema tem aspectos em comum com o reconhe-
cimento de objetos a partir de contornos, um problema
classico da visdo computacional [3]. Entretanto, a mai-
oria dos trabalhos nesta area supoem que os contornos
adquiridos devem ser comparados com um numero pe-
queno de padroes fixos, e seu objetivo é diminuir o custo
de de cada comparagéo [5].
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Nas aplicagdes que nos interessam, entretanto, os
“padroes” sdo os proprios fragmentos. Uma vez que o
numero de fragmentos n pode ser muito grande — deze-
nas de milhares — nao é viavel comparar cada contorno
com todos os outros. Portanto, nosso principal objetivo
é diminuir o custo assintético de encontrar os pares de
fragmentos congruentes, para algo mais préximo de O(n)
do que de Q(n?).

2. Detalhes da nossa abordagem

Obtencao dos contornos dos fragmentos: No caso
de fragmentos planos, como de papel ou pinturas mu-
rais, podemos obter os contornos digitalizando cada frag-
mento com um scanner de mesa, diretamente ou a par-
tir de fotografias, e usando um algoritmo apropriado de
detecdo de arestas. No caso de fragmentos de ceramica
ou fésseis, onde as fraturas sdo curvas tridimensionais,
seria necessario usar técnicas de visao estereoscopica.

Em todo caso, é importante que os contornos se-
jam determinados com precisao sub-milimétrica, pois a
identificagdo confidvel dos pares adjacentes depende de
detalhes dessa magnitude. Em particular, o contorno
deve seguir a linha de fratura numa tnica face do objeto,
ignorando manchas, desenhos, rebarbas, etc..

A figura 3 mostra os contornos de dois dos fragmen-
tos da figura 1. Cada quadricula mede 50x50 pixels.
Notam-se dois trechos de ~200 pixels, um em cada con-
torno, que sdo congruentes com desvio de poucos pixels.
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Filtragem dos contornos: Os contornos obtidos das
imagens estdo geralmente contaminados por “ruido” de-
vido a desgaste do material e erros de digitizagdo. Por-

Anais do IX SIBGRAPI (1996) 365-366



366

tanto, é necessario filtrar as componentes de mais alta
frequéncia dos contornos, que sao as mais afetadas pelo
ruido, antes de compara-los.

A filtragem de contornos é mais dificil que a de sinais
temporais, pois o parametro natural para descricao de
uma, curva — seu comprimento — pode encolher muito,
e de maneira ndo uniforme, durante a filtragem. Isso di-
minui o comprimento de onda das componentes da curva,
invalidando a filtragem. Idealmente, a curva deveria ser
parametrizada pelo seu comprimento apds a filtragem,
que deveria se basear nessa mesma parametrizacao.

Para quebrar este circulo vicioso, utilizamos o se-
guinte processo iterativo. Seja p o contorno extraido da
imagem, na forma de uma poligonal fechada com vértices
Po,---,Pn—1. Inicialmente, atribuimos a cada ponto p;
um argumento t;, igual ao comprimento da poligonal p
entre pg e p;- Em seguida, a cada iteracdo, determina-
mos uma curva continua u(t), que aproxima o0s pontos
p; nos instantes ¢;. Esta curva é submetida a um fil-
tro passa-baixas, resultando numa curva v(t). Cada t; é
entdo substituido pelo comprimento da curva v(t) entre
t =ty et =t;. Na iteracdo seguinte, a curva u(t) é
recalculada, usando os pontos originais p; com 0s novos
argumentos t;; e assim por diante.

Este processo geralmente converge apds poucas ite-
ragoes. A figura (4) mostra um detalhe do primeiro con-
torno da figura (3), antes e depois da filtragem.

Identificacao de trechos congruentes: A etapa se-
guinte é identificar os pares de contornos (C, C") que pos-
suem trechos longos aproximadamente congruentes.

Para tornar esta tarefa independente de rotacao e
translacdo dos fragmentos, usamos a técnica classica de
representar cada contorno pelo grifico da sua curvatura
local (e a tor¢do, no caso de curvas tridimensionais) [5].

Se discretizarmos o grafico usando um conjunto fi-
nito de “simbolos” (valores da curvatura), duas curvas
com formas semelhantes dardo origem a cadeias seme-
lhantes de simbolos. Isto reduz o problema ao de en-
contrar todos os pares de sub-cadeias semelhantes (apds
inversdo e negagao) num dado conjunto de cadeias. Este
é um problema classico de biologia computacional, para
o qual existem vérios algoritmos eficientes [2].

A imagem (5), inspirada no método FAST de com-
paragao de biosseqiiéncias, ilustra a comparagao dos gra-
ficos de curvatura dos contornos da figura (3). Cada
coluna i desta imagem corresponde a um valor extremo
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(méximo ou minimo) a; do primeiro grafico, e cada linha
J corresponde a um extremo b; do segundo. A cor do
pixel (i,7) é proporcional & diferenca |a; — (=b;)]|.
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Note-se a linha diagonal escura, na parte inferior es-
querda da imagem. Ela indica uma longa seqiiéncia de
maximos e minimos de curvatura, em um dos contornos,
que aparece, invertida e negada, no outro contorno. Esta
coincidéncia é um forte indicio de que os fragmentos eram
originalmente adjacentes.

Técnicas de escalas multiplas: A figura (5) eviden-
cia a dificuldade de distinguir algoritmicamente as con-
gruéncias reais das semelhancas acidentais.

Parte da dificuldade vem do fato que duas curvas
de formas bem diferentes podem ter graficos de curva-
tura muito parecidos. Para contornar este problema,
pretendemos efetuar a identificacdo em maltiplas esca-
las de resolugdo [4]. Em vez de comparar apenas os
graficos de curvatura dos contornos originais, filtrados
com frequéncia de corte w, comparamos também os con-
tornos filtrados com com freqiiéncia de corte w/2, w/4,
... A justificativa é que, quando dois contornos tém for-
mas muito diferentes, eles tém gréaficos de curvatura di-
ferentes em pelo menos uma dessas escalas de resolucdo.
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