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Abstract—This study aims to develop a tool to assist in anno-
tating images for segmentation purposes, using SAM. To achieve
this goal, we chose to use the Python programming language,
which is SAM’s standard language. The selected development and
testing environment was Google Colab. To validate the developed
tool, two sets of images were chosen. The first one is the Kvasir-
SEG dataset, which contains 1000 images of polyps obtained from
colonoscopy exams. The second set consists of images of lettuce
grown in a hydroponic system. As a result, the tool achieved good
performance in both sets of images, demonstrating its potential
in aiding manual annotations for image segmentation.

Keywords—image segmentation; image annotation; deep learn-
ing.

Resumo—Este estudo tem como objetivo desenvolver uma
ferramenta que auxilie na anotação de imagens para fins de
segmentação, utilizando o SAM. Para alcançar esse propósito,
optou-se por utilizar a linguagem de programação Python, que
é a linguagem padrão do SAM. O ambiente de desenvolvimento
e teste escolhido foi o Google Colab. Para validar a ferramenta
desenvolvida, foram selecionados dois conjuntos de imagens. O
primeiro é o dataset Kvasir-SEG, que contém 1000 imagens de
pólipos obtidas de exames de colonoscopia. O segundo conjunto
consiste em imagens de alfaces cultivadas em sistema hidropônico.
Como resultado, a ferramenta obteve bom desempenho em ambos
os conjuntos de imagens, demostrando ter potencial no auxı́lio de
anotações manuais para segmentação de imagens.

Palavras-chave—segmentação de imagens; anotação de ima-
gens; aprendizado profundo..

I. INTRODUÇÃO

A capacidade inata de capturar, processar e interpretar
informações adquiridas por meio da visão tem impulsionado
a criação de técnicas sofisticadas na área da computação, com
o intuito de permitir que a tecnologia exerça essas funções de
maneira análoga ao ser humano, porém com uma eficiência
consideravelmente maior. Entretanto, executar tais processos
não é uma tarefa trivial. Por conta disto, são empregadas abor-
dagens especı́ficas com o objetivo de facilitar esses processos,
entre as quais se inclui a segmentação de imagens [1].

A segmentação é um método que engloba a subdivisão de
regiões ou objetos com atributos especı́ficos em uma imagem
digital [2]. Esta técnica desempenha um papel primordial e
insubstituı́vel no campo do processamento digital de imagens,
uma vez que dela emerge a extração de informações que
viabilizam análises subsequentes [3].

Dentro do âmbito da segmentação de imagens utilizando
técnicas de aprendizado profundo, existem tipos distintos,
como a segmentação semântica, por instâncias e panóptica.
Na segmentação semântica, cada pı́xel da imagem é associado
a uma classe correspondente [4]. Em uma abordagem mais
clara, todos os elementos presentes na imagem são nomeados.
Elementos que compõem um mesmo grupo recebem a mesma
designação. No entanto, este método não efetua a separação
entre objetos pertencentes à mesma classificação. Por exemplo,
em uma imagem contendo a representação de vários cães, a
segmentação semântica não seria capaz de separar individual-
mente cada animal, apenas os agruparia sob uma mesma classe.

Na segmentação por instâncias, ocorre uma abordagem mais
refinada, na qual é realizada a separação por classes, de forma
similar à segmentação semântica, com a capacidade adicional
de separar individualmente os objetos. Em termos simples,
elementos pertencentes ao mesmo grupo recebem rótulos dis-
tintos. Contudo, objetos que não podem ser contabilizados e
que geralmente compõem o funda da imagem, como grama,
areia e outros, não recebem nenhum tipo de classificação [5],
[6].

Por fim, a segmentação panóptica consiste na fusão das
abordagens de segmentação semântica e segmentação por
instâncias, gerando informações mais complexas, tais como a
identificação do tipo do objeto representado, a separação entre
esses objetos e também a rotulação de objetos como chão,
grama, areia e outros [7].

Embora a segmentação seja um método facilitador, no qual
auxilia na obtenção de dados, existem diversos obstáculos que
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dificultam sua implementação. Conforme apontado por [8], a
segmentação é um desafio de percepção psicofı́sica, sendo,
portanto, uma questão que não pode ser abordada somente por
meio de soluções analı́ticas.

Outra questão que apresenta desafios significativos na
segmentação é a rotulação de datasets, devido à necessidade
de encontrar materiais especı́ficos, o que muitas vezes depende
de fontes externas. Quando os dados disponı́veis não atendem
às necessidades para resolver o problema, torna-se necessário
criar conjuntos de dados próprios. Além disso, a rotulação
manual é um processo que tende a ser lento e custoso. Realizar
esse procedimento por meio da intervenção humana consome
tanto tempo quanto recursos financeiros, o que pode impactar
negativamente a eficiência e a viabilidade de outras tarefas mais
relevantes [9].

Para reduzir a ocorrência desse tipo de cenário, é interes-
sante a utilização de tecnologias que realizam esse processo
de maneira eficaz e eficiente, sem que seja necessário que
o algoritmo aprenda a gerar máscaras e classes para novas
imagens. Nesse sentido, a adoção do Segment Anything Model
(SAM) pode fornecer suporte e gerar resultados significativos.

O SAM é uma abordagem de Inteligência Artificial uti-
lizada para segmentar objetos, adotando uma perspectiva de
generalização zero-shot. Isso implica que o modelo não re-
quer treinamento especı́fico para reconhecer objetos inteira-
mente novos. Desenvolvido pela empresa Meta, o SAM foi
concebido para realizar a segmentação de qualquer objeto
previamente especificado nos prompts de entrada, sejam eles
provenientes de imagens ou vı́deos. Vale ressaltar que esse tipo
de segmentação não se encaixa em nenhuma das classificações
mencionadas anteriormente (segmentação semântica, panóptica
e por instâncias). Além disso, o SAM se destaca por permitir
uma integração flexı́vel com outros sistemas e a capacidade de
efetuar segmentação de texto para objetos [10].

Existem diversos estudos relacionados à utilização do SAM
para a segmentação de objetos. Um desses estudos é a-
presentado por [11], no qual foi avaliada a competência
do SAM em segmentar imagens médicas, utilizando uma
composição de 19 conjuntos de imagens distintos. Os resulta-
dos alcançados mostraram diversas observações significativas,
como a constatação de um melhor desempenho na segmentação
de objetos circunscritos quando prompts com menor ambigui-
dade foram empregados. Além disso, o estudo identificou um
desempenho superior do SAM em comparação com métodos
similares, como RITM [12], SimpleClick [13] e FocalClick
[14].

Em [15], é conduzida uma análise comparativa entre as
abordagens SAM e Brain Extraction Tool (BET) [16] para
a segmentação de imagens de ressonância magnética. Nesse
estudo, as métricas utilizadas para realizar o paralelo entre

essas técnicas incluem o Intersection over Union (IoU) e o
Coeficiente Dice. Os resultados obtidos pelo SAM foram um
IoU de 0,842 e um dice de 0,914, contra o BET que atingiu
0,518 de IoU e 0,628 de Dice. Mesmo com o SAM sendo
uma abordagem relativamente nova, sua capacidade de produzir
resultados promissores sugere que ele pode emergir como uma
ferramenta poderosa e precisa para auxiliar na segmentação de
elementos presentes no cérebro.

No estudo conduzido por [17], é realizada a detecção uni-
versal de crateras utilizando o método SAM. Segundo essa
pesquisa, as crateras são caracterı́sticas morfológicas de grande
importância no estudo de planetas. No entanto, contar e iden-
tificar manualmente esses objetos, é uma tarefa trabalhosa.
Para solucionar esse problema, foi aplicada tecnologia para
mapear e detectar crateras automaticamente. Como resultado, a
utilização do método SAM possibilitou a detecção de objetos
com aparência de crateras de maneira notável, em diferentes
tipos de dados, incluindo imagens de satélite e com variações
de ângulos de observação.

Os exemplos fornecidos evidenciam a eficácia do método
SAM na segmentação de diversas categorias de objetos, ul-
trapassando em desempenho outros tipos de modelos de
segmentação e eliminando a necessidade de um conjunto de
dados previamente rotulado para executar tais tarefas. Com o
intuito de contribuir para essa área de estudo, esta pesquisa tem
como objetivo desenvolver uma ferramenta destinada a auxiliar
na anotação de imagens para fins de segmentação utilizando o
SAM.

Nas próximas seções, são detalhados os materiais e métodos
empregados, expondo a metodologia adotada e os passos segui-
dos para a efetuação deste estudo, na sequência os resultados
obtidos e, por fim, a conclusão alcançada.

II. MATERIAIS E MÉTODOS

A metodologia utilizada para o desenvolvimento da fer-
ramenta que facilite a anotação de imagens para fins de
segmentação pode ser observada no fluxograma apresentado
na Figura 1.

O primeiro passo foi estabelecer um modelo de aprendizado
profundo capaz de gerar máscaras a partir de entradas mais
simples. Nesse contexto, optou-se pela utilização do SAM [18],
uma arquitetura de segmentação de código aberto e abrangente.

O SAM traz ao contexto de segmentação um novo tipo de
tarefa, chamada de segmentação baseada em prompt (prompt-
able segmentation task), que diferentemente das segmentações
semântica, de instâncias e panóptica, não associa uma classe às
áreas segmentadas, mas sim gera uma máscara de segmentação
válida a partir de um prompt [18].

O prompt é a especificação de quais áreas devem ser seg-
mentadas, e pode ser expresso na forma de pontos, caixas
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Fig. 1. Autoria Própria - Fluxograma de atividades

delimitadoras (conhecidas como bounding boxes), ou ainda
como um texto descritivo. Mesmo em casos no qual um prompt
é ambı́guo e pode se referir a mais de um objeto, o SAM produz
uma máscara para pelo menos um desses objetos [18].

O SAM se destaca por ser um modelo pré-treinado, pos-
suindo a capacidade de generalização para objetos que não
foram apresentados durante a fase de treinamento, na qual
foram utilizadas 11 milhões de imagens, contendo mais de 1
bilhão de máscaras [18].

Para realizar a codificação da ferramenta nos processos de
leitura das imagens, processamento das anotações existentes,
comunicação com o SAM e processamento dos resultados,
foi utilizada a linguagem Python1, que é uma linguagem de
programação de código aberto, alto nı́vel, multiparadigma, com
tipagem dinâmica, e multiplataforma. A escolha se deu por essa
ser a linguagem utilizada pelo SAM.

O desenvolvimento e os testes foram realizados no ambiente
Google Colab2. Esse ambiente proporciona ao usuário a possi-
bilidade de escrever e executar código Python diretamente no
navegador, sem necessidade de configuração adicional. Além
disso, uma das vantagens do Colab é a possibilidade de acesso
gratuito a GPUs (Graphics Processing Unit), o que permite a
execução de tarefas paralelas em um menor tempo de execução.

Outra etapa importante realizada foi a escolha dos conjuntos
de imagens utilizados para realização dos testes da ferra-
menta desenvolvida. Pelo fato de uma das principais áreas de
utilização de técnicas de segmentação ser a análise de imagens
médicas [5], optou-se pela utilização do conjunto de imagens
Kvasir-SEG3 [19], que contém imagens de colonoscopia nas

1https://www.python.org/
2https://colab.research.google.com/
3https://datasets.simula.no/kvasir-seg/

quais pode ser observada a presença de pólipos.
Os pólipos são crescimentos anormais da mucosa intestinal

que podem evoluir para câncer colorretal [20], o terceiro tipo
de câncer mais comum no mundo, e o segundo mais letal [21].
Portanto, a tarefa de segmentação de pólipos pode desempenhar
um papel crucial no diagnóstico, permitindo a identificação e
remoção precoce dos pólipos, contribuindo para a prevenção
do câncer colorretal.

O dataset Kvasir-SEG é constituı́do por 1000 imagens que
foram coletadas e avaliadas por gastroenterologistas do Hospital
Vestre Viken Health Trust, localizado na Noruega. Além das
imagens, o conjunto de dados também inclui máscaras de
segmentação anotadas manualmente por um engenheiro e um
médico, que foram posteriormente avaliadas por um gastroen-
terologista para garantir a precisão.

As máscaras estão no formato de imagens binárias, nas quais
os pı́xeis brancos representam os pólipos, e os pı́xeis pretos o
fundo da imagem. Além disso, o conjunto de dados disponibi-
liza bounding boxes, que foram geradas a partir das máscaras de
segmentação. Na Figura 2 são apresentadas algumas imagens
do Kvasir-SEG, na qual a primeira coluna apresenta a imagem
original, a segunda coluna as máscaras de segmentação, e a
terceira coluna as bounding boxes sobre a imagem original.

Fig. 2. Exemplo de imagens do Kvasir-SEG juntamente com as máscaras
anotadas e as bounding boxes [19]

Com o objetivo de testar a eficácia da ferramenta em um
cenário de uso completamente diferente, também foi utilizada
uma base de imagens de alfaces (Lactuca sativa L.) cultivadas
por meio de hidroponia, disponibilizada por [22]. A aquisição
das imagens foi realizada utilizando uma câmera multi HD do
modelo INTELBRAS VHD 3230 B G4, disposta a uma altitude
aproximada de 2,70 metros. Este conjunto possui anotações
no formato de bounding boxes que foram geradas a partir
de técnicas de processamento de imagens. Na Figura 3 é
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apresentada uma imagem deste conjunto juntamente com as
bounding boxes.

Fig. 3. Exemplo de imagem do conjunto de imagens de alface com bounding
boxes [22].

Dentre as hortaliças cultivadas no Brasil, a alface ganha
destaque devido à sua alta presença na mesa dos brasileiros.
Isso confere à mesma grande relevância no âmbito social e
econômico, contribuindo para a geração de empregos [23]. A
alface é uma hortaliça com uma taxa elevada de perecibili-
dade, e por isso é cultivada geralmente próxima aos grandes
centros consumidores. Utilizar a alface como um produto
implica a necessidade de que ela atenda aos parâmetros de
qualidade, pois caso não esteja dentro desses padrões, pode
resultar em prejuı́zos para o produtor [24]. Para evitar esse
cenário, é interessante realizar um diagnóstico visual das plan-
tas durante o estágio de desenvolvimento, a fim de identificar
possı́veis deficiências em seu crescimento. Portanto, a tarefa
de segmentação de alfaces pode auxiliar nessa área, uma vez
que, por meio da segmentação, é possı́vel extrair informações
e, posteriormente, realizar análises de seu desenvolvimento.

Conforme destacado por [11], o SAM demonstra um de-
sempenho superior quando se utilizam caixas delimitadoras
em comparação aos demais tipos de prompt. Portanto, foi
decidido empregar as caixas delimitadoras que acompanham
os conjuntos de imagens como entrada para o SAM, a fim de
realizar a previsão das máscaras.

Contudo, as bounding boxes dos dois conjuntos não se
encontram em um formato padronizado. Logo, foi essencial
uniformizar sua representação para um formato de anotação
amplamente reconhecido na literatura. Nesse contexto, foi
decidido adotar o formato empregado pelo conjunto de imagens
COCO4 [25].

A escolha desse formato se justifica pela ampla adoção deste
conjunto na comunidade de visão computacional, sendo fre-
quente utilizado para tarefas como segmentação [5] e detecção
de objetos [26].

4https://cocodataset.org/

Com essa padronização implementada, a ferramenta agora
se torna versátil, capaz de trabalhar não apenas com os con-
juntos de imagens especı́ficos deste projeto, mas também com
qualquer conjunto que siga o formato COCO.

O código que realiza esta conversão foi implementado na
linguagem Python em conjunto com a biblioteca json5, utilizada
para fazer a leitura e escrita dos arquivos de anotação.

Após o preparo das anotações, estas já podem ser carregadas
pela ferramenta principal, que realiza a sua leitura e itera pelos
arquivos de imagem por ela indicados. Os arquivos de imagem
são carregados do disco para a memória principal utilizando a
biblioteca OpenCV6 (Open Source Computer Vision Library),
que é uma biblioteca de código aberto amplamente utilizada
para o desenvolvimento de aplicativos de visão computacional.

As imagens lidas pelo sistema são então enviadas para
o SAM juntamente com as bounding boxes, para que este
realize a predição de máscaras dentro das áreas delimitadas.
As máscaras geradas são concatenadas usando a biblioteca
NumPy7 e, posteriormente, o OpenCV é empregado para salvá-
las como imagens binárias em disco. Essas máscaras podem
ser refinadas manualmente em outras ferramentas de anotação,
como por exemplo, o CVAT8, ou então serem utilizadas di-
retamente para o treinamento de algoritmos de segmentação
semântica.

No caso do conjunto de imagens Kvasir-SEG, que já possui
máscaras anotadas manualmente, foi possı́vel fazer uma análise
comparativa entre as máscaras originais e aquelas geradas pelo
SAM para cada arquivo. Para essa avaliação, foram utilizadas o
Intersection over Union (IoU) e o Coeficiente de Similaridade
Dice, duas das principais métricas de avaliação de segmentação
de imagens conforme [5], e indicadas pelos próprios desen-
volvedores do dataset.

O IoU, também conhecido como Índice de Jaccard, é uti-
lizado para medir a sobreposição entre duas áreas A e B. Ele
é calculado dividindo-se a intersecção pela união entre as duas
áreas (conforme a Equação 1), e seu valor varia de 0 a 1. No
caso da segmentação de imagens, o IoU é calculado entre as
máscaras preditas e anotadas [5].

IoU =
|A ∩B|
|A ∪B|

(1)

O Coeficiente de Similaridade Dice (Equação 2) é a métrica
mais utilizada para a análise de imagens médicas no contexto
de segmentação. Ele mede a similaridade entre duas áreas, e
seu valor também varia de 0 a 1 [27].

5https://docs.python.org/pt-br/3/library/json.html
6https://opencv.org/
7https://numpy.org/
8https://www.cvat.ai/
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Dice(A,B) = 2
|A ∩B|
|A|+ |B|

(2)

No caso das imagens de alface, não foi possı́vel o cálculo das
métricas, uma vez que esse dataset não oferece máscaras de
segmentação anotadas. Entretanto, para realizar uma análise vi-
sual da qualidade da anotação gerada, foi utilizada a biblioteca
Matplotlib9, para desenhar as bounding boxes e as máscaras
preditas em cima da imagem original, conforme demonstrado
na Figura 4, na qual as máscaras geradas são apresentadas em
coloração alaranjada.

Fig. 4. Exemplo de máscaras geradas para o conjunto da alface [22].

III. RESULTADOS

Após o processamento das imagens do conjunto Kvasir-
SEG juntamente com as respectivas caixas delimitadoras, foi
realizado o cálculo das métricas de avaliação entre as máscaras
de segmentação geradas pelo algoritmo e as máscaras anotadas
manualmente disponı́veis no dataset.

O Índice de Jaccard (IoU) médio obtido foi de 0,849, en-
quanto o Coeficiente de Similaridade Dice médio atingiu 0,907,
evidenciando uma taxa significativa para apoiar o processo
de anotação de imagens. Esses resultados implicam que os
anotadores humanos teriam apenas algumas imagens e áreas
para realizarem ajustes manuais, destacando a eficácia do
método proposto.

Ao fazer uma análise visual das predições, foi possı́vel
identificar que nos casos em que o pólipo possui limites bem
definidos, como mostrado na Figura 5, a máscara gerada pelo
SAM possui contornos mais suaves do que a máscara original.

Entretanto, quando o pólipo possui uma superfı́cie mais
plana, que se assemelha ao fundo da imagem, o SAM apresen-
tou dificuldade em contornar o objeto de interesse, conforme
exibido na Figura 6.

No conjunto de imagens de alfaces, ao se realizar a análise
visual das máscaras geradas, foi constatado que as mesmas

9https://matplotlib.org/

(a) Bounding box (b) Máscara original (c) Máscara predita

Fig. 5. Predição realizada sobre pólipo bem definido

(a) Bounding box (b) Máscara original (c) Máscara predita

Fig. 6. Predição realizada sobre pólipo semelhante ao fundo

possuem ótima qualidade nos casos em que caixas delimitado-
ras cercaram precisamente o objeto desejado (Figura 7a), ou
quando apenas uma pequena área da planta não está dentro da
bounding box (Figura 7b).

No entanto, em situações em que a bounding box fornecida
não abrange completamente a alface, houve ocorrência de
partes da planta sem a devida máscara de segmentação (Figura
7c). Além disso, foi possı́vel identificar um problema adicional:
nas imagens em que a planta possui um tamanho pequeno,
o modelo de segmentação incluiu a região correspondente
aos espaços vazios onde a planta é posicionada no sistema
hidropônico (Figura 7d).

IV. CONCLUSÃO

Neste estudo, foi desenvolvida uma ferramenta para au-
xiliar na rotulagem de conjuntos de imagens destinados à
segmentação semântica. Foram analisadas 1000 imagens con-
tendo pólipos e cerca de 600 mudas de alface, nos quais ambos
os objetos foram previamente delimitados por bounding boxes.

No conjunto de dados contendo pólipos, obteve-se um alto
IoU e um coeficiente Dice elevado. Já no conjunto de imagens
de alfaces, foram extraı́dos resultados qualitativos satisfatórios.
Entretanto, vale-se ressaltar que a qualidade das máscaras
geradas está diretamente relacionada à precisão das bounding
boxes fornecidas.

Portanto, conclui-se que a ferramenta possui o potencial de
auxiliar no processo de rotulação de imagens para a tarefa de
segmentação em conjuntos que já possuam caixas delimitadoras
anotadas, de forma que anotadores humanos precisariam apenas
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(a) Completamente dentro (b) Pequena área fora

(c) Área significativa fora (d) Espaço de inserção da
planta

Fig. 7. Comparação entre diferentes cenários de bounding boxes

revisar e ajustar as máscaras geradas ao invés de desenhá-las
em sua totalidade.

Como trabalho futuro é possı́vel a avaliação da ferramenta
desenvolvida em novos conjuntos de imagens, a exploração
das demais formas de prompt do SAM para a geração das
anotações, e também a utilização de algoritmos de detecção
de objetos para a geração de bounding boxes em conjuntos de
imagens que não possuam essa informação disponı́vel, para na
sequência serem utilizadas com o SAM.
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