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Classification of Cells Infected by Malaria with Vision
Transformers Models
Classificação de Células Infectadas por Malária com Modelos de Vision Transformers
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Abstract: This project develops a system for malaria classification using the Vision Transformer architecture on
cellular tissue microscopy images. The implementation aims to assist in medical diagnosis by providing efficient
and accurate information, with the potential to contribute to the control of endemic diseases. The system utilizes
models from the vit-pytorch library, including the Vision Transformer, Patch Merger, and Vision Transformer for
Small Datasets. The Vision Transformer for Small Datasets achieved the highest accuracy of 98.97% for an
image size of [150,150].
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Resumo: Este projeto desenvolve um sistema para classificação de malária utilizando a arquitetura Vision
Transformer em imagens de microscopia de tecido celular. A implementação visa auxiliar no diagnóstico médico
ao fornecer informações eficientes e precisas, com potencial para contribuir no controle de doenças endêmicas.
O sistema utiliza modelos da biblioteca vit-pytorch, incluindo o Vision Transformer, o Patch Merger e o Vision
Transformer for Small Datasets. O modelo Vision Transformer for Small Datasets alcançou a maior precisão de
98,97% para uma dimensão de imagem de [150,150].
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1. Introdução

A malária é uma doença endêmica potencialmente fatal cau-
sada por parasitas do gênero Plasmodium, transmitidos aos
humanos através da picada de mosquitos fêmeas infectadas
do gênero Anopheles [1]. Segundo a Organização Mundial
da Saúde (OMS), a malária continua sendo um dos maiores
desafios de saúde pública global, com aproximadamente 241
milhões de casos e 627 mil mortes em 2020, principalmente
na África Subsaariana [1].

A doença é causada principalmente por cinco espécies
de Plasmodium: Plasmodium falciparum, Plasmodium vi-
vax, Plasmodium ovale, Plasmodium malariae e Plasmodium
knowlesi [2]. Entre elas, P. falciparum é responsável pela
maioria dos casos graves e óbitos, especialmente em áreas
endêmicas [2]. A identificação precoce e precisa dos parasitas
é crucial para o tratamento eficaz e a redução da mortalidade
associada à malária. No entanto, os métodos tradicionais de
diagnóstico, como a microscopia convencional, são limitados

por sua dependência da habilidade do operador e pela necessi-
dade de equipamentos laboratoriais especı́ficos, o que pode
ser um desafio em regiões de recursos limitados [3].

Diversas aplicações de técnicas de segmentação de ima-
gens e algoritmos classificadores baseados em inteligência
artificial foram propostas para aprimorar o desempenho de
redes neurais no diagnóstico de malária, abrangendo desde
a classificação de parasitas até suas espécies e estágios de
desenvolvimento. Dave [5] conduziu uma análise detalhada
de passos de processamento de imagens para detecção de par-
asitas da malária a partir de imagens de esfregaço de sangue
espesso. Ele utilizou técnicas como conversão para o espaço
de cor matiz, saturação e valor (HSV) e limiarização adapta-
tiva, resultando em uma boa distinção no número de parasitas,
com valores de sensibilidade e especificidade de 86,34% e
96,60%, respectivamente.

Sifat e Islam [6] propuseram a identificação das espécies
de parasitas da malária e dos estágios do ciclo de vida com
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base em imagens de esfregaço de sangue fino. A metodologia
proposta utilizou uma combinação de filtros de mediana e
média geométrica para aprimorar a qualidade da imagem.
Posteriormente, a imagem foi aprimorada aplicando uma
técnica de contraste parcial antes de extrair os glóbulos ver-
melhos (RBC) das imagens de esfregaço de sangue utilizando
a técnica de segmentação U-Net. Em seguida, uma rede neural
convolucional (CNN) foi empregada para identificar os RBCs
infectados. Por outro lado, a rede Visual Geometry Group
16 (VGG16) foi utilizada para distinguir entre as diferentes
espécies e o ciclo de vida da malária. Este método proposto
foi aplicado a 5512 imagens de malária. Utilizando o modelo
CNN, a precisão e especificidade na detecção de RBCs infec-
tados foram de 100% e 95%, respectivamente. Enquanto isso,
uma precisão média de 95,55% e especificidade de 94,75%
foram alcançadas para a identificação das espécies, e uma
precisão geral de 96,25% e especificidade de 94,82% foram
obtidas no estágio de vida em anel.

Maqsood et al. [7] analisaram a eficiência de diversos
modelos de deep learning atuais na detecção de malária us-
ando imagens de esfregaço sanguı́neo. Além disso, os autores
também propuseram um método eficiente de deep learning
para classificar células de malária infectadas e não infectadas
utilizando a CNN sem o uso de caracterı́sticas feitas man-
ualmente. Este estudo empregou técnicas de aumento de
imagem e filtragem bilateral para destacar as caracterı́sticas
dos glóbulos vermelhos (RBCs) antes do treinamento dos
conjuntos de dados. Aqui, o modelo CNN modificado é gener-
alizado e o sobreajuste pode ser evitado devido às abordagens
de aumento de imagem. A análise foi conduzida em um total
de 27.588 conjuntos de dados de malária obtidos do site do
Instituto Nacional de Saúde (NIH). Os resultados indicam que
o algoritmo proposto pode realizar a detecção de malária com
uma precisão de 96,82%.

Gummadi, Ghoosh e Vootla [8] empregaram uma arquite-
tura de CNN baseada em transfer learning para diferenciar
entre imagens de malária não infectadas e infectadas usando
agrupamento médio global (GAP - global average pooling)
e heat map. Neste estudo, um total de 27.588 imagens de
esfregaço sanguı́neo fino foram utilizadas em três arquiteturas
de redes neurais baseadas em transfer learning, conhecidas
como VGG16, VGG19 e InceptionResNetV2. Esses três clas-
sificadores foram treinados e comparados. Com base nos
resultados do estudo, a arquitetura InceptionResNetV2 obteve
uma precisão máxima de 96,88%, com sensibilidade, especifi-
cidade, pontuação F1 e precisão de 97,35%, 96,41%, 96,89%
e 96,44%, respectivamente.

Razin et al. [9] desenvolveram um modelo para detecção
de parasitas da malária implementando o modelo CNN e
YOLOv5 para detectar os parasitas da malária e classificar as
imagens de malária não infectadas e infectadas. Esta pesquisa
foi aplicada a um total de 27.588 imagens de esfregaço sanguı́neo
fino obtidas do site do NIH, um conjunto de dados de acesso
público. De acordo com os resultados experimentais, o mod-
elo YOLOv5 obteve uma precisão de 95,37% para amostras

infectadas e 97,05% para amostras não infectadas. Além disso,
o modelo CNN pode obter a maior precisão com um valor de
96,21% para amostras de sangue infectadas e não infectadas.
Além disso, este modelo CNN também alcançou altas taxas
de precisão e recall de 95,42% e 97,05%, respectivamente.

Diante desse cenário, o objetivo deste projeto é desen-
volver um sistema de identificação de malária em células
utilizando a arquitetura Vision Transformer (ViT) [4]. Essa
abordagem visa otimizar a detecção da malária, tornando o
processo mais eficiente e acessı́vel, especialmente em áreas
remotas, onde o acesso a especialistas é escasso. Além disso,
os desafios existentes incluem a falta de conjuntos de da-
dos rotulados em quantidade suficiente e a complexidade na
identificação de padrões sutis nas imagens das células infec-
tadas. O uso do Vision Transformer é especialmente rele-
vante devido à sua capacidade de lidar eficientemente com
grandes conjuntos de dados de imagens, capturando relações
complexas entre pixels [4]. O projeto também envolve a
exploração de técnicas de pré-processamento de imagens,
treinamento de modelos de Machine Learning e avaliação de
desempenho para garantir resultados confiáveis e precisos.

1.1 Estudos Iniciais
Inicialmente, o estudo empregou um conjunto de dados (dataset)
do National Institutes of Health (NIH) contendo 27.558 ima-
gens de lâminas de malária préprocessadas e anotadas como
”não infectadas” e ”infectadas” [10]. Experimentos prelim-
inares com Redes Neurais Convolucionais (CNNs) e Vision
Transformers foram conduzidos para estabelecer um entendi-
mento fundamental da classificação de imagens de parasitas,
permitindo uma análise inicial das caracterı́sticas distintivas
entre espécies e estágios de desenvolvimento do parasita.

Diante dos resultados obtidos nas etapas iniciais, decidiu-
se expandir o escopo do projeto para um cenário mais próximo
da prática clı́nica. Assim, um novo conjunto de dados do
NIH foi utilizado, composto por imagens de microscopia não
segmentadas, ou seja, com células saudáveis e parasitárias
coexistindo na mesma imagem. Essa abordagem, embora mais
desafiadora, possibilitou o desenvolvimento de um algoritmo
capaz de realizar tanto a segmentação de células quanto a
classificação de parasitas, simulando o fluxo de trabalho de um
laboratório de diagnóstico. A implementação bem-sucedida
dessa etapa representa um avanço significativo, pois permite a
aplicação do modelo em novos conjuntos de dados, tornando-
o uma ferramenta potencial para auxiliar no diagnóstico de
malária em diferentes contextos.

2. Métodos
A originalidade deste trabalho reside na aplicação de técnicas
avançadas de visão computacional para a análise de imagens
de malária. Para garantir a robustez e a acurácia dos modelos
propostos, utilizamos um conjunto de dados de alta qualidade
proveniente do National Institutes of Health (NIIH) [10]. As
imagens neste dataset foram anotadas por especialistas, asse-
gurando a precisão das informações sobre a presença e o tipo
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de parasita em cada célula. Essa base de dados cuidadosa-
mente rotulada serve como referência para o treinamento de
nossos modelos de deep learning, permitindo que eles apren-
dam a extrair caracterı́sticas visuais discriminativas e realizar
diagnósticos com alta confiabilidade.

Figure 1. Esfregaço Sanguinio Grosso, com marcação de
bounding box

Figure 2. Três imagens representando exemplos da espécie P.
falciparum : (a) Primeira imagem, (b) Segunda imagem, (c)
Terceira imagem.

Figure 3. Três imagens representando exemplos da espécie P.
vivax : (a) Primeira imagem, (b) Segunda imagem, (c)
Terceira imagem.

Figure 4. Três imagens representando exemplos de células
brancas : (a) Primeira imagem, (b) Segunda imagem, (c)
Terceira imagem.

O treinamento dos modelos de visão computacional requer
a apresentação de um grande número de imagens rotuladas,
nas quais as regiões de interesse são delimitadas por bounding
boxes, como ilustrado na (Fig.1). Essas anotações fornecem
uma supervisão robusta, direcionando o aprendizado dos mod-
elos para as caracterı́sticas mais discriminativas. A partir do
conjunto de dados, foram segmentadas 10 mil imagens de
células para cada gênero: células infectadas pelo Plasmod-
ium falciparum, células infectadas pelo Plasmodium vivax e
células brancas, totalizando 30 mil imagens. Para este pro-
jeto, dividimos os dados em 80% para treinamento, 10% para
validação e 10% para teste. Essas anotações fornecem uma
supervisão robusta, direcionando o aprendizado dos modelos
para as caracterı́sticas mais discriminativas. Com base em
anotações precisas, como as mostradas nas Fig 2(a)-(c), Fig
3(a)-(c), Fig 4(a)-(c), garantimos que os modelos aprendam a
identificar os parasitas com alta acurácia. Isso contribui para
a obtenção de diagnósticos mais precisos.

A presente pesquisa contou com a utilização de um con-
junto diversificado de bibliotecas de programação, cada qual
com um papel especı́fico no desenvolvimento e implementação
dos modelos de aprendizado profundo. O ecossistema Py-
Torch, composto pelas bibliotecas Torch, torchvision e vit-
pytorch, proporcionou uma plataforma flexı́vel e poderosa
para a implementação de arquiteturas de redes neurais com-
plexas, como os Vision Transformers. Por fim, a biblioteca
OpenCV foi empregada para o pré-processamento das ima-
gens, oferecendo um conjunto abrangente de ferramentas para
manipulação e análise de imagens digitais. Para o treinamento
e avaliação dos modelos de Visão Computacional aplicados à
classificação de imagens de malária, foram utilizadas várias
técnicas e hiperparâmetros para otimizar o desempenho e
garantir a robustez dos modelos. Nesta seção, descrevemos
em detalhes os métodos e hiperparâmetros utilizados, com
foco especial nos mecanismos de ajuste de taxa de apren-
dizado (ReduceLROnPlateau), parada antecipada (Early Stop-
ping) e salvamento de pontos de verificação do modelo (Model
Checkpoint).

A taxa de aprendizado é um dos hiperparâmetros mais
crı́ticos em algoritmos de otimização. No contexto de redes
neurais, uma taxa de aprendizado muito alta pode causar um
comportamento instável e impedir a convergência do modelo,
enquanto uma taxa muito baixa pode tornar o treinamento
muito lento e potencialmente levar a uma convergência para
um mı́nimo local não ótimo. Para mitigar esses problemas, uti-
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lizamos a técnica de ajuste de taxa de aprendizado conhecida
como ReduceLROnPlateau [11].

O ReduceLROnPlateau é uma técnica de agendamento
da taxa de aprendizado que reduz automaticamente a taxa
de aprendizado quando uma métrica especı́fica para de mel-
horar. Em nosso caso, a métrica monitorada foi a perda de
validação. A lógica por trás dessa abordagem é simples: se
o modelo não está melhorando na métrica de validação, isso
pode ser um sinal de que a taxa de aprendizado atual é muito
alta e está impedindo a convergência. Reduzindo a taxa de
aprendizado, o modelo tem uma chance melhor de encontrar
o mı́nimo global da função de perda. A técnica de Early
Stopping [12] é utilizada para evitar o overfitting durante o
treinamento do modelo. Overfitting ocorre quando o modelo
aprende demasiado bem os detalhes e o ruı́do do conjunto de
treinamento, a ponto de seu desempenho em dados não vistos
(como o conjunto de validação ou teste) piorar. A parada ante-
cipada interrompe o treinamento quando a métrica monitorada
para de melhorar por um número especificado de épocas, con-
hecido como paciência. No nosso experimento, a métrica de
validação foi monitorada e, se não houvesse melhora após um
certo número de épocas (definido pela paciência), o treina-
mento era interrompido. Este número foi definido como 10
épocas. A Early Stopping não apenas ajuda a evitar o overfit-
ting, mas também economiza tempo de computação, já que
o treinamento é interrompido assim que o modelo para de
melhorar.

A biblioteca ViT-PyTorch oferece uma variedade de ar-
quiteturas de Vision Transformers (ViT) projetadas para lidar
com diferentes escalas de dados e complexidades de tarefas.
Neste trabalho, exploramos as arquiteturas ViT padrão [4],
Patch Merger [13], e ViT for Small Datasets [14], selecionadas
por sua eficácia em tarefas de classificação de imagens. Es-
sas arquiteturas são notáveis por sua capacidade de capturar
longas dependências espaciais e por sua adaptabilidade a difer-
entes tamanhos de imagem, tornando-as particularmente ade-
quadas para a análise de imagens médicas.

3. Resultados e Discussão
Após os resultados iniciais, conseguimos aperfeiçoar o mod-
elo, aprimorando hiperparâmetros e implementando callbacks
com eficiência. Realizamos comparação de desempenho com
diferentes dimensões de imagens e avaliamos os modelos por
meio da acurácia e perda dos conjuntos de treino, validação
e teste. Conforme os gráficos das fig 2, 3, 4, 5 e a tabela da
figura 6.

O gráfico da Fig: 5 (esquerda) mostra a perda de treina-
mento e validação ao longo das épocas com a dimensão de
imagens [110,110]. Observa-se uma redução consistente da
perda de treinamento, começando em aproximadamente 0,40
na época 0 e diminuindo para cerca de 0,05 na última época.
A perda de validação, embora inicialize em um valor próximo
a 0,20, exibe uma flutuação mais pronunciada ao longo das
épocas, refletindo uma variabilidade maior em comparação
com a perda de treinamento.

O gráfico da Fig: 5 (direita) ilustra a acurácia de treina-
mento e validação ao longo das épocas. Nota-se uma melhoria
constante na acurácia de treinamento, iniciando em cerca de
84% na primeira época e alcançando aproximadamente 98%
na última época. A acurácia de validação também mostra
uma tendência de aumento, embora com flutuações, atingindo
valores próximos aos 97% nas épocas finais.

Conforme ilustrado no gráfico da Fig: 6 (esquerda), a
perda de treinamento diminui consistentemente de aproxi-
madamente 0,35 na época 0 para cerca de 0,05 na última
época. A perda de validação, que começa em cerca de 0,20,
exibe flutuações mais notáveis ao longo das épocas, similar-
mente aos outros modelos.

O gráfico da Fig: 6 (direita) retrata a acurácia de treina-
mento e validação ao longo do treinamento. A acurácia
de treinamento cresce de cerca de 84% na primeira época
para aproximadamente 98% na última época. A acurácia de
validação também melhora ao longo do tempo, apesar das
oscilações, atingindo valores próximos a 97-98% nas épocas
finais.

No gráfico da Fig: 7 (esquerda), a perda de treinamento
inicia em aproximadamente 0,40 e reduz consistentemente
ao longo das épocas, chegando a cerca de 0,05. A perda de
validação, similarmente ao modelo ViT, começa em torno
de 0,20 e apresenta flutuações durante o treinamento, mas
demonstra uma tendência de redução global.

O gráfico da Fig: 7 (direita) mostra a acurácia de treina-
mento e validação ao longo do tempo. A acurácia de treina-
mento aumenta de aproximadamente 84% na primeira época
para cerca de 98% na última. A acurácia de validação também
segue uma tendência de melhoria, com oscilações, alcançando
valores próximos a 96-97% nas épocas finais.

Os gráficos da Fig: 8 apresentados ilustram a evolução
da perda de treinamento (Train Loss) e da acurácia de treina-
mento (Train Accuracy) ao longo das épocas para três mode-
los diferentes: Vision Transformer (ViT), Vision Transformer
for Small Datasets e Patch Merger, utilizando imagens de di-
mensão [150, 150]. No Gráfico da Fig: 8 (superior), que repre-
senta a perda de treinamento ao longo das épocas, observa-se
uma redução contı́nua da perda para todos os modelos, com o
Vision Transformer for Small Datasets demonstrando uma su-
perioridade clara, apresentando as menores perdas na maioria
das épocas, seguido pelo ViT e, por último, o Patch Merger.
This tendência suggests that the Vision Transformer for Small
Datasets is more efficient in minimizing the perda funcionario
during the trinamento.

No Gráfico da Fig: 8 (inferior), que ilustra a acurácia
de treinamento ao longo das épocas, todos os modelos apre-
sentam um aumento constante da acurácia, convergindo para
valores elevados à medida que as épocas avançam. O Vision
Transformer for Small Datasets novamente lidera em desem-
penho, alcançando uma acurácia ligeiramente superior à dos
outros modelos, seguido de perto pelo ViT, enquanto o Patch
Merger apresenta um desempenho um pouco inferior.
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Figure 5. Resultados de avaliação(perda na esquerda e acurácia na direita) da arquitetura ViT [110,110]. Dados de treino em
cor azul e dados de validação em cor laranja.

Figure 6. Resultados de avaliação(perda na esquerda e acurácia na direita) da arquitetura Vision Transformers for Smalls
Datasets [110,110]. Dados de treino em cor azul e dados de validação em cor laranja.

Figure 7. Resultados de avaliação(perda na esquerda e acurácia na direita) da arquitetura Patch Merger [110,110]. Dados de
treino em cor azul e dados de validação em cor laranja.
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Figure 8. Resultados de avaliação por arquitetura(perda
superior e acurácia inferior) para a dimensão de imagem
[150,150].

Esses resultados indicam que o Vision Transformer for
Small Datasets não apenas minimiza a perda de maneira
mais eficaz, mas também atinge uma acurácia mais alta em
comparação com os outros modelos, confirmando sua adequação
para a tarefa de classificação de células infectadas por malária
com imagens de dimensão [150, 150].

Modelo
Dimensão

da Imagem

Tempo de

Treinamento (min)

Épocas

de Treino

Acurácia

de Teste (%)

Loss

de Teste (%)

Vision Transformer

(ViT)
[50, 50] 13.2 30 98.73 0.0303

Vision Transformer

(ViT
[110, 110] 41.18 30 97.57 0.0717

Vision Transformer

(ViT)
[150, 150] 79.27 24 97.57 0.0881

Vision Transformer

for Small Datasets
[50, 50] 13.84 30 98.77 0.0410

Vision Transformer

for Small Datasets
[110, 110] 46.36 30 98.43 0.0496

Vision Transformer

for Small Datasets
[150, 150] 122.36 30 98.97 0.0246

Patch Merger [50, 50] 13.29 30 98.00 0.0553

Patch Merger [110, 110] 31.28 24 94.07 0.1767

Patch Merger [150, 150] 99.67 30 97.70 0.0775

Table 1. Resultados de avaliação dos dados de Teste

A Tabela 1 apresenta uma comparação entre diferentes
configurações do modelo Vision Transformer (ViT) e suas vari-
antes, incluindo o Vision Transformer for Small Datasets e o

Patch Merger, aplicados na tarefa de classificação de malária.
As variáveis analisadas incluem a dimensão da imagem de en-
trada, o tempo de treinamento, o número de épocas de treino,
a acurácia e o valor da função de perda (loss). Os resultados
indicam que o modelo Vision Transformer for Small Datasets
com imagens de dimensão [150, 150] apresentou a melhor
acurácia, alcançando 98.97% com uma perda de 0.0246. O
tempo de treinamento para essa configuração foi o mais alto
entre todos os modelos testados, totalizando 122.36 minu-
tos. O Vision Transformer (ViT) tradicional também obteve
bons resultados, especialmente para imagens de dimensão [50,
50], com uma acurácia de 98.73e a menor perda de 0.0303,
necessitando de apenas 13.2 minutos para o treinamento.

O modelo Patch Merger mostrou uma variação maior
na acurácia e perda dependendo da dimensão da imagem.
Com imagens de [110, 110], a acurácia foi a menor entre
todas as configurações testadas, atingindo apenas 94.07%
com uma perda de 0.1767. Esses resultados sugerem que,
embora o aumento da dimensão da imagem possa melhorar
a acurácia em alguns modelos, ele também pode aumentar
significativamente o tempo de treinamento e nem sempre
resulta em melhorias consistentes na performance do modelo.
O Vision Transformer for Small Datasets demonstrou ser uma
opção robusta para classificação de malária, especialmente
com imagens de maiores dimensões.

Este estudo representa um avanço significativo na aplicação
das arquiteturas Vision Transformers (ViTs) para a classificação
de malária em tecidos celulares. Os resultados se demonstram
promissores e sinalizam o potencial dessas arquiteturas em
tarefas desafiadoras de visão computacional, principalmente
na detecção de padrões complexos em imagens de micro-
scopia.

Os resultados obtidos neste estudo destacam a eficácia
dos modelos Vision Transformer (ViT) e suas variantes na
classificação de células infectadas por malária. A análise com-
parativa mostrou que o modelo Vision Transformer for Small
Datasets, especialmente com imagens de dimensão [150, 150],
alcançou a melhor acurácia, atingindo 98.97% com uma perda
de 0.0246. Este desempenho robusto, demonstra que os Vi-
sion Transformers são altamente competentes para tarefas
de classificação de imagens médicas, mesmo em cenários
onde a quantidade de dados pode ser limitada. A análise dos
gráficos de evolução da perda e acurácia ao longo das épocas
confirma ainda mais essa competência, evidenciando que o
Vision Transformer for Small Datasets não apenas minimiza a
função de perda de maneira mais eficaz, mas também atinge
uma acurácia superior em comparação com os outros modelos
testados.

No âmbito da saúde pública, a implementação de modelos
Vision Transformers pode revolucionar a triagem e diagnóstico
de malária em áreas endêmicas. Hospitais e centros de saúde
podem adotar essas soluções para agilizar o diagnóstico, aux-
iliando os profissionais de saúde e melhorando a precisão dos
diagnósticos. Além disso, programas de saúde pública podem
utilizar essa tecnologia para monitorar e controlar surtos de
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malária de forma mais eficaz, permitindo intervenções mais
rápidas e direcionadas. A capacidade de realizar diagnósticos
precisos e rápidos em campo, utilizando dispositivos portáteis
equipados com modelos Vision Transformer, pode ser particu-
larmente valiosa em regiões remotas com acesso limitado a
laboratórios sofisticados.

Empresas de tecnologia médica e startups podem explo-
rar essas soluções para desenvolver dispositivos portáteis
de diagnóstico que utilizam Vision Transformers para detec-
tar malária de maneira rápida e precisa. Laboratórios de
análises clı́nicas também podem integrar esses modelos em
suas operações para aumentar a eficiência e reduzir o tempo de
espera para resultados. Além disso, essas tecnologias podem
ser incorporadas em plataformas de telemedicina, permitindo
diagnósticos remotos e acessı́veis em regiões carentes. A pre-
cisão e velocidade desses modelos podem também abrir opor-
tunidades para serviços de diagnóstico como serviço, onde
imagens médicas são processadas na nuvem para fornecer
resultados rápidos e precisos a clientes em todo o mundo.

Este estudo abre várias direções para futuras pesquisas. A
aplicação dos Vision Transformers pode ser expandida para
a classificação de outras doenças infecciosas, como tubercu-
lose e pneumonia, utilizando imagens médicas. A adaptação
e aprimoramento dos modelos para lidar com conjuntos de
dados ainda menores ou mais desequilibrados também são
áreas promissoras. Por exemplo, a integração de técnicas de
data augmentation mais avançadas e métodos de transferência
de aprendizado pode melhorar ainda mais a performance dos
modelos em situações com dados limitados.

Considerar dados multimodais pode enriquecer ainda mais
as capacidades dos modelos de classificação. Além das im-
agens de microscopia, incorporar informações adicionais,
como dados clı́nicos, históricos de pacientes ou dados genéticos,
pode proporcionar um contexto mais abrangente e melhorar
a precisão dos diagnósticos. A fusão de múltiplas fontes de
dados pode resultar em modelos mais robustos e completos,
que capturam uma gama mais ampla de sinais relevantes para
o diagnóstico da malária. Além disso, a integração de Vision
Transformers com outras técnicas de aprendizado profundo,
como redes neurais convolucionais (CNNs), pode potencial-
mente combinar o melhor de ambos os mundos, aumentando
ainda mais a precisão e a robustez dos modelos. Outra área
de interesse é a exploração de Vision Transformers em outras
áreas da saúde, como a análise de imagens de ressonância
magnética (MRI) e tomografia computadorizada (CT) para
diagnósticos mais complexos. A criação de modelos hı́bridos
que utilizam tanto Transformers quanto CNNs pode oferecer
novas soluções para problemas de classificação em domı́nios
com grandes volumes de dados visuais complexos. Tais per-
spectivas poderão direcionar novos estudos e projetos na área
da biologia e saúde, considerando a visão computacional uma
ferramenta importante para evoluir diagnósticos com precisão
e eficiência.

A arquitetura de Vision Transformers se demonstrou bas-
tante promissora e poderá proporcionar soluções reais, concil-

iando o desenvolvimento tecnológico e aplicações que propor-
cionam bem estar e preservação da saúde pública, evitando
inclusive surtos endêmicos de doenças como a malária. Em
resumo, este estudo demonstra que os Vision Transformers
são uma ferramenta poderosa para a classificação de imagens
médicas e possuem um potencial significativo para transfor-
mar várias indústrias. A continuação da pesquisa nesta área
promete não apenas melhorar os sistemas de diagnóstico exis-
tentes, mas também abrir novas oportunidades para a inovação
tecnológica em diversos setores. O avanço na aplicação de Vi-
sion Transformers pode levar a uma nova era de diagnósticos
médicos mais precisos e acessı́veis, bem como melhorias sig-
nificativas em outras áreas que dependem da análise precisa
de imagens.
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ao longo do desenvolvimento do projeto. Eles contribuı́ram
com expertise na definição dos objetivos da pesquisa, revisão
das metodologias e análise dos dados, além de proporcionar
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