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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 �ltering
technique with multiscale curvature analysis and biosequence indexing algorithms.

1. Introdu�c~ao e motiva�c~ao

O tema deste projeto �e a reconstru�c~ao de objetos des-
conhecidos que foram quebrados ou rasgados em grande
n�umero de fragmentos irregulares, como os da �gura (1).

(1)

Este problema ocorre em muitos contextos, incluindo a
reconstru�c~ao de manuscritos antigos, artigos de cerâmica,
tabuinhas cuneiformes, pinturas murais, f�osseis, etc. [1].

A etapa mais trabalhosa da reconstru�c~ao �e a deter-
mina�c~ao dos pares de fragmentos que eram adjacentes nos
objetos originais. Felizmente, em muitas das aplica�c~oes
acima, tais pares podem ser identi�cados, com grande
con�abilidade, pela congruência de seus contornos em es-
cala sub-milim�etrica. Veja a �gura 2.

(2)

Este problema tem aspectos em comum com o reconhe-
cimento de objetos a partir de contornos, um problema
cl�assico da vis~ao computacional [3]. Entretanto, a mai-
oria dos trabalhos nesta �area sup~oem que os contornos
adquiridos devem ser comparados com um n�umero pe-
queno de padr~oes �xos, e seu objetivo �e diminuir o custo
de de cada compara�c~ao [5].
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Nas aplica�c~oes que nos interessam, entretanto, os
\padr~oes" s~ao os pr�oprios fragmentos. Uma vez que o
n�umero de fragmentos n pode ser muito grande | deze-
nas de milhares | n~ao �e vi�avel comparar cada contorno
com todos os outros. Portanto, nosso principal objetivo
�e diminuir o custo assint�otico de encontrar os pares de
fragmentos congruentes, para algo mais pr�oximo de O(n)
do que de 
(n2).

2. Detalhes da nossa abordagem

Obten�c~ao 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 fotogra�as, e usando um algoritmo apropriado de
dete�c~ao de arestas. No caso de fragmentos de cerâmica
ou f�osseis, onde as fraturas s~ao curvas tridimensionais,
seria necess�ario usar t�ecnicas de vis~ao estereosc�opica.

Em todo caso, �e importante que os contornos se-
jam determinados com precis~ao sub-milim�etrica, pois a
identi�ca�c~ao con��avel dos pares adjacentes depende de
detalhes dessa magnitude. Em particular, o contorno
deve seguir a linha de fratura numa �unica face do objeto,
ignorando manchas, desenhos, rebarbas, etc..

A �gura 3 mostra os contornos de dois dos fragmen-
tos da �gura 1. Cada quadr��cula mede 50�50 pixels.
Notam-se dois trechos de �200 pixels, um em cada con-
torno, que s~ao congruentes com desvio de poucos pixels.

(3)

Filtragem dos contornos: Os contornos obtidos das
imagens est~ao geralmente contaminados por \ru��do" de-
vido a desgaste do material e erros de digitiza�c~ao. Por-
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tanto, �e necess�ario �ltrar as componentes de mais alta
frequência dos contornos, que s~ao as mais afetadas pelo
ru��do, antes de compar�a-los.

A �ltragem de contornos �e mais dif��cil que a de sinais
temporais, pois o parâmetro natural para descri�c~ao de
uma curva | seu comprimento | pode encolher muito,
e de maneira n~ao uniforme, durante a �ltragem. Isso di-
minui o comprimento de onda das componentes da curva,
invalidando a �ltragem. Idealmente, a curva deveria ser
parametrizada pelo seu comprimento ap�os a �ltragem,
que deveria se basear nessa mesma parametriza�c~ao.

Para quebrar este c��rculo vicioso, utilizamos o se-
guinte processo iterativo. Seja p o contorno extra��do da
imagem, na forma de uma poligonal fechada com v�ertices
p0; : : : ; pn�1. Inicialmente, atribu��mos a cada ponto pi
um argumento ti, igual ao comprimento da poligonal p
entre p0 e pi. Em seguida, a cada itera�c~ao, determina-
mos uma curva cont��nua u(t), que aproxima os pontos
pi nos instantes ti. Esta curva �e submetida a um �l-
tro passa-baixas, resultando numa curva v(t). Cada ti �e
ent~ao substitu��do pelo comprimento da curva v(t) entre
t = t0 e t = ti. Na itera�c~ao seguinte, a curva u(t) �e
recalculada, usando os pontos originais pi com os novos
argumentos ti; e assim por diante.

Este processo geralmente converge ap�os poucas ite-
ra�c~oes. A �gura (4) mostra um detalhe do primeiro con-
torno da �gura (3), antes e depois da �ltragem.

(4)

Identi�ca�c~ao de trechos congruentes: A etapa se-
guinte �e identi�car os pares de contornos (C;C 0) que pos-
suem trechos longos aproximadamente congruentes.

Para tornar esta tarefa independente de rota�c~ao e
transla�c~ao dos fragmentos, usamos a t�ecnica cl�assica de
representar cada contorno pelo gr�a�co da sua curvatura
local (e a tor�c~ao, no caso de curvas tridimensionais) [5].

Se discretizarmos o gr�a�co usando um conjunto �-
nito de \s��mbolos" (valores da curvatura), duas curvas
com formas semelhantes dar~ao origem a cadeias seme-
lhantes de s��mbolos. Isto reduz o problema ao de en-
contrar todos os pares de sub-cadeias semelhantes (ap�os
invers~ao e nega�c~ao) num dado conjunto de cadeias. Este
�e um problema cl�assico de biologia computacional, para
o qual existem v�arios algoritmos e�cientes [2].

A imagem (5), inspirada no m�etodo FAST de com-
para�c~ao de biosseq�uências, ilustra a compara�c~ao dos gr�a-
�cos de curvatura dos contornos da �gura (3). Cada
coluna i desta imagem corresponde a um valor extremo

(m�aximo ou m��nimo) ai do primeiro gr�a�co, e cada linha
j corresponde a um extremo bj do segundo. A cor do
pixel (i; j) �e proporcional �a diferen�ca jai � (�bj)j.

(5)

Note-se a linha diagonal escura, na parte inferior es-
querda da imagem. Ela indica uma longa seq�uência de
m�aximos e m��nimos de curvatura, em um dos contornos,
que aparece, invertida e negada, no outro contorno. Esta
coincidência �e um forte ind��cio de que os fragmentos eram
originalmente adjacentes.

T�ecnicas de escalas multiplas: A �gura (5) eviden-
cia a di�culdade de distinguir algoritmicamente as con-
gruências reais das semelhan�cas acidentais.

Parte da di�culdade vem do fato que duas curvas
de formas bem diferentes podem ter gr�a�cos de curva-
tura muito parecidos. Para contornar este problema,
pretendemos efetuar a identi�ca�c~ao em m�ultiplas esca-

las de resolu�c~ao [4]. Em vez de comparar apenas os
gr�a�cos de curvatura dos contornos originais, �ltrados
com freq�uência de corte w, comparamos tamb�em os con-
tornos �ltrados com com freq�uência de corte w=2, w=4,
.... A justi�cativa �e que, quando dois contornos têm for-
mas muito diferentes, eles têm gr�a�cos de curvatura di-
ferentes em pelo menos uma dessas escalas de resolu�c~ao.
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