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Abstract. This paper presents a comparison of the performance of Convolu-
tional Neural Networks (CNNs) and Vision Transformers (ViTs) in the task of
multiclassifying images containing lesions of psoriasis and diseases similar to
it. Models pre-trained on ImageNet were adapted to a specific data set. Both
achieved high predictive metrics, but the ViTs stood out for their superior perfor-
mance with smaller models. Dual Attention Vision Transformer-Base (DaViT-B)
obtained the best results, with an fl-score of 96.4%, and is recommended as the
most efficient architecture for automated psoriasis detection. This article rein-
forces the potential of ViTs for medical image classification tasks.

Resumo. Esse artigo apresenta uma comparac¢do de desempenho de Redes
Neurais Convolucionais (CNNs) e Vision Transformers (ViTs) na tarefa de
multiclassificacdo de imagens contendo lesdes de psoriase e de enfermidades
similares a essa doenga. Modelos pré-treinados no ImageNet foram adaptados
a um conjunto de dados especifico. Ambos alcancaram métricas preditivas ele-
vadas, mas os ViTs se destacaram por apresentarem desempenho superior com
modelos menores. O Dual Attention Vision Transformer-Base (DaViT-B) obteve
os melhores resultados, com um fl-score de 96,4%, e é recomendado como a
arquitetura mais eficiente para detecg¢do automatizada de psoriase. Esse artigo
reforca o potencial dos ViTs para tarefas de classificacdo de imagens médicas.

1. Introducao

A psoriase é uma doenca inflamatéria da pele, cronica e sem cura, que afeta apro-
ximadamente 3% da populacdo mundial, ou seja, cerca de 125 milhdes de pessoas
[de Dermatologia 2023]]. No Brasil, estima-se que 90% da populagdao desconhece a
doenca, e apenas 6% reconhece suas lesoes [Brasil 2020]]. O diagndstico atual € realizado
por dermatologistas com base em achados clinicos e pistas visuais [Dash et al. 2020]],
sendo um processo subjetivo e demorado [Bin J1 2022], que pode exigir bidpsias para
confirmagdo [Rodrigues and Teixeira 2009]]. A complexidade do diagndstico aumenta de-
vido a semelhancga visual da psoriase com outras doengas de pele, como dermatite, liquen
plano e pitiriase rosada [Roslan et al. 2020]].

A aplicagdo de técnicas de visdo computacional e inteligéncia artificial (IA) tem se
mostrado promissora para auxiliar no diagnéstico de doencas de pele, incluindo a psoriase
[Milani et al. 2023] (Olescki 2021, Silva et al. 2022]]. Métodos baseados em aprendizado
profundo (Deep Learning), como Redes Neurais Convolucionais (CNNs) e Vision Trans-
formers (ViTs), tém alcancado desempenho proximo ou superior ao humano em tare-
fas de classificagdo de imagens [Wei et al. 2023, IMohan et al. 2024, [Roslan et al. 2020,



Maduranga and Nandasena 2022]]. Essas técnicas podem explorar caracteristicas da pele
que ndo sdo facilmente visiveis ao olho humano, oferecendo uma solucio objetiva e po-
tencialmente automatizada para o diagndstico.

Esse artigo apresenta um estudo comparativo entre modelos de CNNs e ViTs
para a tarefa de multi-classificacdo de imagens de pele com psoriase e doengas visual-
mente similares. O objetivo € identificar o modelo mais adequado para atuar como ferra-
menta de apoio ao diagndstico dermatoldgico. Para isso, foram selecionados modelos de
CNNss (EfficientNet-V2-L [Tan and Le 2021]], ConvNeXt-L [Liu et al. 2022] e Inception-
v3 [Szegedy et al. 2016]]) e ViTs (ViT-L/16 [Alexey 2020], MaxViT-T [Tu et al. 2022] e
DaViT-B [Ding et al. 2022]), pré-treinados no ImageNet [Deng et al. 2009]] e adaptados
a um conjunto de dados especifico de imagens de psoriase e doengas similares.

Este trabalho expande a abordagem adotada em [Milanietal. 2023] de
classificacdo bindria para multi classificacdo, incluindo imagens de doencas similares,
e a utilizacdo de ViTs na comparacao.

Esse artigo esta organizado como segue. Na Secdo [2 sdo apresentados os traba-
lhos relacionados. A Segdo [3] apresenta os materiais e métodos utilizados neste trabalho.
Na Secdo [] discutem-se os resultados obtidos a partir do treinamento dos modelos. Por
fim, na Se¢do [5]sdo apresentadas as conclusdes do trabalho.

2. Trabalhos Relacionados

[Milani et al. 2023]] focou na aplicagdo de CNNs para a detec¢do de psoriase. Foi com-
parado o desempenho de diferentes arquiteturas de CNN. Os autores utilizaram técnicas
como validacao cruzada K-Fold [Kohavi 1995] e aumento de dados. O modelo Inception-
v3 destacou-se com um desempenho superior, alcangando uma acuréicia de 97,5%. Foi
ressaltada a importancia do aumento de dados para a generalizacdo do modelo. Entre-
tanto, o estudo foca exclusivamente na classificacdo bindria das imagens de psoriase e
pele saudavel, o que simplifica o problema e favorece resultados otimistas. Além disso,
compara trés modelos cliassicos de CNN — ResNet50 [He et al. 2016l], Inception-v3
[Szegedy et al. 2016] e VGG19 [Simonyan 2014] — que, embora amplamente utilizados,
sdo relativamente antigos.

[Zhao et al. 2020]] utilizou CNNs para a identificacdo de psoriase a partir de um
conjunto de dados estruturado de imagens clinicas, incluindo doengas de pele visual-
mente similares, como liquen plano e eczema. O modelo Inception-v3 obteve o melhor
desempenho, com uma AUC de 0, 98140, 015, superando outros modelos como Xception
[Chollet 20177]] e DenseNetl121 [Huang et al. 2017]. O sistema de IA demonstrou maior
precisd@o e menor taxa de erros em comparacdo com dermatologistas humanos. No en-
tanto, devido aos dados ndo estarem disponiveis publicamente, a comunidade cientifica
pode enfrentar limitagOes para reproduzir o trabalho. Além disso, foi mencionado o uso
de técnicas de aumento de dados, mas os autores nao esclareceram se essas técnicas foram
devidamente restritas ao conjunto de treinamento.

[Mohan et al. 2024] explorou o uso de modelos baseados em Transformers, in-
cluindo ViTs e Swin Transformers [Liu et al. 2021]], para a classificacdo de doengas de
pele, incluindo psoriase. Foi utilizado um conjunto de dados ampliado de 31 classes e
alcancou uma precisao de teste de 96,48% com o modelo DinoV?2 [Oquab et al. 2023,



superando benchmarks anteriores. A pesquisa concluiu que os Transformers t€m poten-
cial para revolucionar o diagndstico de doencas de pele. Os autores ndo explicam se o
conjunto de dados foi ampliado ou refinado. Apesar de o artigo apontar que os modelos
ViT do experimento obtiveram um maior desempenho em relagao a CNN EfficientNetB2,
nao fica claro se o conjunto de dados utilizado contém imagens de doencas visualmente
similares a psoriase. Neste trabalho, o conjunto de dados contempla imagens de psoriase
e de doencgas similares, o que aumenta o desafio da classificacdo.

3. Materiais e Métodos

Esse trabalho utiliza modelos baseados na técnica de Aprendizado Supervisionado para
detectar a incidéncia de psoriase. Para o treinamento dos modelos, fez-se o uso de um
servidor composto de duas GPUs NVIDIA GeForce GTX 1080 Ti, cada uma com 11
GB de VRAM, um processador Intel(R) Core(TM) 17-8700 CPU @ 3,20 GHz, 56 GB de
memoria principal e 2,4 TB de memoria secunddria.

3.1. Conjunto de Dados
A obtencdo de imagens médicas representou um desafio na construcio da base

de dados devido a questdes éticas e a necessidade de preservar a privaci-
dade dos pacientes. O acesso a imagens dermatoldgicas requer autorizagdes
explicitas, o que dificulta a coleta e o compartilhamento. = Por isso, o con-
junto de imagens, de diferentes areas do corpo, foi coletado a partir de re-
positérios de dominio publico [DermNetNZ 2024, DermlS 2022, [Dermatoweb 2002,
Atlas Dermatologico 2024, [Danderm 2017, |Hellenic Dermatological Atlas 2011f], cujos
dados de imagem podem ser utilizados para fins educativos e académicos. Essas ima-

gens possuem etiquetas de diagndstico, validadas por dermatologistas certificados.

A coleta de imagens abrangeu lesdes rotuladas como psoriase, dermatite, liquen
plano e pitiriase rosada, resultando inicialmente em um total de 3.248 imagens. Imagens
de dreas especificas, como unhas e couro cabeludo, foram desconsideradas por ndo apre-
sentarem caracteristicas visuais relevantes. Além disso, imagens desfocadas ou sem foco
foram removidas, reduzindo o conjunto final para 2.781 imagens.

O conjunto de imagens de pele saudavel, também de diversas dreas do corpo hu-
mano, foi coletado de dados NTU [Huynh et al. 2014 do Biometrics and Forensics Lab.
O total de imagens coletadas dessa fonte foi uma quantidade sucinta de 20 imagens. O
restante das imagens de pele sauddvel foi obtido do Google Images®, resultando em um
total de 1.176 imagens de pele saudavel.

Devido a coleta de dados de multiplas fontes, um processo de refinamento foi ne-
cessario para eliminar imagens duplicadas. Um script em Python, utilizando o algoritmo
dHash, foi implementado para detectar e remover duplicatas. O procedimento identificou
e excluiu redundancias, garantindo um conjunto de dados tinico e mais representativo.

ApOs todas as etapas de refinamento, o conjunto final de dados totalizou 3.843
imagens distribuidas entre as classes de psoriase, dermatite, liquen plano, pitiriase rosada
e pele saudavel, conforme apresenta o grafico da Figural[l]

3.2. Particionamento do Conjunto de Dados

O particionamento foi realizado em duas etapas. Na primeira, o conjunto de dados foi
dividido de modo que 80% dos dados foram destinados a participar da validag¢ao cruzada,
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Figura 1. Distribuicao do conjunto de dados por classe.

representando os dados de treino e validagdo. A outra parte, 20%, foi separada exclusi-
vamente para compor os dados de teste, que ndo participam da validag¢do cruzada e nem
da etapa de treino. Nessa etapa foi empregada a técnica de Amostragem Estratificada
[Meng 2013], que garante que os subgrupos estejam adequadamente representados no
conjunto de treinamento.

Na segunda etapa, foi utilizada a valida¢do cruzada K-Fold no
subconjunto de treino e validacdo. Optou-se por utilizar cinco (05) folds, sendo quatro
para treinamento e um exclusivo para validagdo. Durante cada iteragdo do processo de
validacdo, um dos folds de treinamento € selecionado para validacdo, permitindo que o
modelo seja avaliado em diferentes subconjuntos de dados. Esse método contribui para
minimizar o risco de overfitting em apenas um conjunto especifico e aumenta a confiabi-

lidade e a precisao dos resultados obtidos [Géron 2019].

3.3. Pré-Processamento das Imagens

Todas as imagens tiveram suas intensidades de pixel normalizadas, de modo a coloca-las
em uma escala entre O (zero) e 1 (um). Além disso, o conjunto de dados destinado ao
treinamento passou por um processo de aumento artificial de dados. Essa técnica incluiu
rotacdes incrementais das imagens em angulos aleatérios entre 0° e 20°, além da aplicacao
de giros tanto horizontais quanto verticais. Por fim, as imagens foram redimensionadas
para o tamanho especificado por cada modelo pré-treinado no ImageNet.

3.4. Modelos de CNN e ViT

Optou-se por utilizar a versdo pré-treinada (a partir da base do ImageNet) de cada
modelo, disponivel nas bibliotecas TorchVision [Marcel and Rodriguez 2010] e Timm

[Wightman 2019].

A tabela [I] apresenta o tamanho e a quantidade de pardmetros de cada modelo,
além de suas respectivas acuricias top-1 e top-5 na base de dados do ImageNet.




Modelo Categoria Ta(nl\l/an)ho Parametros ;2;‘_1; ?;3 z;l_l; ?;:3
Inception-v3 CNN 104 27.2M 77,3% 93,5%
EfficientNetV2-L CNN 455 118,5M 85,8% 97,8%
ConvNeXt-L CNN 755 197,8M 84,4% 97,0%
ViT-L/16 ViT 1.161 304,3M 79,7% 94,6%
MaxViT-T ViT 118 30,.9M 83,7% 96,7%
DaViT-B ViT 352 88,0M 84,6% 96,9%

Tabela 1. Modelos selecionados e suas respectivas acuracias no conjunto de
dados ImageNet [Marcel and Rodriguez 2010, Wightman 2019].

Os modelos foram selecionados com base em suas caracteristicas especificas, bus-
cando avaliar os resultados obtidos em diferentes configuracdes e levando em conta seu
desempenho na competi¢ao ImageNet. Um fator comum entre eles é a ampla disponibili-
dade em bibliotecas de aprendizado profundo, como TorchVision e Timm, o que facilita
sua implementacao.

3.5. Transferéncia de Aprendizado

Treinar uma rede neural profunda completa para uma tarefa especifica demanda elevados
recursos computacionais € um grande volume de dados. Por isso, € comum recorrer a mo-
delos pré-treinados, que podem ser utilizados como ponto de partida ou como extratores
de caracteristicas para o problema em questao.

A estratégia definida para transferéncia de aprendizado foi a de utilizar um modelo
pré-treinado como extrator de caracteristicas, devido as suas vantagens significativas de
eficiéncia, simplicidade e reducdo do risco de overfitting.

Essa abordagem consiste em empregar um modelo pré-treinado, geralmente de-
senvolvido com base em um conjunto de dados extenso e genérico, como, por exemplo,
o ImageNet, para obter as caracteristicas das novas imagens. Posteriormente, essas ca-
racteristicas extraidas sao utilizadas para treinar um modelo adaptado a um conjunto de
dados menor e mais especifico. Nesse processo, a tltima camada do modelo € substituida
por uma camada densa com o nimero de unidades correspondente ao total de classes do
novo conjunto de dados [Milani et al. 2023]].

3.6. Configuracoes do Treinamento

Durante o treinamento dos modelos, foi definido um critério para acompanhar as métricas
de perda (loss) e acuricia (accuracy). Esse critério de otimizagdo foi definido para o caso
de o modelo apresentar melhorias na taxa de aprendizado (learning rate). A seguir, serao
apresentadas as configuragdes utilizadas em todos os treinamentos realizados.

e Otimizador: utilizou-se o otimizador AdaMax, que € uma versdo do Adam
[Kingma and Ba 2014] mais robusta para grandes gradientes e valores de
parametros elevados.

* ReduceLROnPlateau: essa funcao disponivel na biblioteca PyTorch implementa
a técnica de redugdo da taxa de aprendizado mediante platd. A métrica utilizada
para identificar o platd da taxa de aprendizagem € a perda (loss) do conjunto de



validacdo. A redugio aplicada tem um fator de le”, e a paciéncia (patience)
foi definida como 3, o que significa que o modelo espera por trés épocas sem
melhorias na métrica antes de diminuir a taxa de aprendizagem usando o fator.

e Early Stopping: a acurdcia do conjunto de validacdo é a métrica utilizada para
avaliar o desempenho do modelo, e a paciéncia foi definida como 7 épocas.

* Checkpoint: utilizou-se as fungdes save e load _state_dict para salvar e carregar,
respectivamente, os parametros do modelo.

* Batch size: utilizou-se um batch de tamanho 32 levando em consideragdo os re-
cursos computacionais disponiveis e o tempo de treinamento.

« Epocas: Para esse experimento, definiu-se 50 épocas.

3.7. Métricas de Avaliacao

A matriz de confusdo é representada por uma matriz quadrada, utilizada para compa-
rar as previsdes do modelo com os valores reais (verdadeiros). Os valores localizados
na diagonal principal correspondem as previsdes corretas, enquanto as demais posi¢oes
representam os erros do modelo. Ela apresenta quatro categorias de rétulos:

* Verdadeiro Negativo (TN): quantidade de amostras corretamente classificadas
como pertencentes a classe negativa.

* Verdadeiro Positivo (TP): quantidade de amostras corretamente classificadas
como pertencentes a classe positiva.

* Falso Negativo (FN): nimero de amostras da classe positiva incorretamente clas-
sificadas como negativas.

* Falso Positivo (FP): nimero de amostras da classe negativa incorretamente classi-
ficadas como positivas.

Com isso, a partir dos parametros que compdem a matriz de confusao, é possivel
obter cada métrica de avaliacdo. Neste trabalho foram utilizadas métricas ponderadas.

As métricas ponderadas calculam as métricas individuais para cada classe, mas
ponderam essas métricas pelo nimero de amostras de cada classe antes de calcular a
média final. Desse modo, as métricas ponderadas conseguem equilibrar a andlise de clas-
ses minoritarias € majoritarias, sendo uteis para conjuntos de dados desbalanceados onde
¢ desejavel refletir o impacto real das classes no desempenho geral [Luque et al. 2019].

Nas formulas de cada métrica a seguir, a variavel N representa o niimero total de
classes:

» Acuricia: mede a proporc¢ao de previsdes corretas em relacao ao total de amostras
avaliadas, conforme a equagdo|I]

N
1 TP, +TN;

Acuracia = — E 1

curacia N 2 (1)

TP, + TN, + FP, + FN;

* Precisdo: € a métrica utilizada para representar quantos casos de verdadeiros po-
sitivos sdo identificados corretamente pelo modelo, conforme a equagao [2|

N
. 1 TP
Precisdo = N ;:1: TP, + FP, (2)



* Revocacio (recall): também chamada de sensibilidade, é utilizada para represen-
tar as amostras positivas que foram corretamente rotuladas, conforme a equacao

Bl

N
1 TP,
R a0 = —E v
evocacao N 2 TP 1 FN, 3)

e Fl-score: é calculado a partir da média harmonica da precisdo e sensibilidade,
conforme a equagdo O fI-score é especialmente util em contextos onde ha
um desbalanceamento entre as classes, pois penaliza modelos que apresentam alta
precisdo, mas baixa revocagao, ou vice-versa.

1 EN: 2 x Precisdo x Revocagao

N “4)

Fl-score =

— Precisdo + Revocagdo
1=

4. Resultados e Discussao

A Tabela[2]apresenta as métricas de cada um dos seis modelos selecionados. Cada métrica
foi calculada a partir da média ponderada considerando os resultados da validag@o cruzada
K-fold.

Tabela 2. Métricas gerais em termos de média ponderada.

Modelo Parametros Acuracia Precisao Revocacao Fl-score
Inception-v3 27,2M 94, 5% 94, 6% 94, 5% 94, 5%
EfficientNetV2-L 118,5M 95, 4% 95,5% 95, 4% 95,4 %
ConvNeXt-L 197,8M 95, 6% 95, 6% 95, 6% 95,5%
ViT-L/16 304,3M 88, 5% 88, 0% 88, 5% 87,8%
MaxViT-T 30,9M 96,0 % 96,1 % 96,0 % 96,0 %
DaViT-B 88,0M 96,4 % 96,4 % 96,4 % 96,4 %

Dentre os modelos de CNN, ConvNeXt-L e EfficientNetV2-L alcancaram um f1-
score de 95,4% e 95,5%, respectivamente. No entanto, esse desempenho foi obtido a
custo de uma quantidade de parametros significativamente elevada de ambos os mode-
los (118,5 milhdes e 197,8 milhdes, respectivamente). Uma vez que a quantidade de
parametros de uma rede neural pode influenciar diretamente no seu custo computacio-
nal [LeCun et al. 1989]], essa quantidade elevada de parametros pode indicar uma maior
limitacdo quanto a sua implementagdo pratica em ambientes com recursos limitados. Por
outro lado, o modelo Inception-v3 se apresenta como uma alternativa mais econdmica
em termos de recursos computacionais, dado que conta com apenas 27,2 milhdes de
parametros, ao custo de um desempenho de predi¢do ligeiramente inferior, mas ainda
notavel, com um fI-score de 94,5%.

Dentre os modelos de ViT, MaxViT-T e DaViT-B alcancaram as métricas mais
altas (acurdicia, precisdo, revocacao e fI-score) ao custo de quantidades de parametros
relativamente baixas (30,9 milhdes e 88,0 milhdes, respectivamente). O modelo ViT-L/16,



apesar de sua grande contagem de parametros (304,3 milhdes), obteve o pior desempenho
em comparagdo com os outros modelos, alcancando um f7-score inferior, de 87,8%. Esse
desempenho pode ser justificado pelo fato de o modelo nao ter sido bem ajustado para o
conjunto de dados do ImageNet, conforme aponta [Tan and Le 2021]].

E possivel observar o desempenho superior dos modelos DaViT-B ¢ MaxViT-T
para a tarefa proposta, principalmente por ambos terem alcangado métricas de predi¢ao
excepcionais, mesmo sendo modelos relativamente leves. Entretanto, apesar de ser li-
geiramente mais pesado que o MaxViT-T, o DaViT-B acertou 97% das classificagdes de
psoriase, conforme apontado em sua matriz de confusdo. Esse fator, somado a sua con-
quista de maior f1-score (96,4%) dentre os modelos, consolida o DaViT-B como o modelo
com maior potencial para atuar como ferramenta de auxilio no diagndstico da psoriase.

Os dados da matriz de confusido do Davit-B (Figura 2)) indicam que a principal
dificuldade de classificagao para o modelo residiu na semelhanca visual dessas condicoes
com a psoriase e, especialmente, com a dermatite. O modelo classificou corretamente
84% das imagens de liquen plano, sendo os principais erros a confusdo com dermatite
(11%) e psoriase (4,9%); outras doengas, como a pitiriase rosada (6,9% dos seus casos),
também foram erroneamente classificadas como liquen plano. Para a pitiriase rosada, a
taxa de acerto foi de 80%, com confusdes primdrias com dermatite (11%) e liquen plano
(6,9%).

Finalmente, evidencia-se que a dermatite constitui o principal fator de confusao
para ambas as patologias em questdo. Ademais, uma dificuldade notédvel foi observada na
diferenciacdo mutua entre liquen plano e pitiriase rosada. Esses erros podem ser justifi-
cados pelo nivel notavel de similaridade visual das lesdes cutaneas, que impde limitacdes
ao desempenho diagnostico do DaViT-B.

5. Conclusoes

O experimento aponta que ambas as categorias de modelos (CNN e ViT) apresentam um
grande potencial para a resolucdo da tarefa proposta, com todos os modelos, com exce¢ao
do ViT-L/16, alcancando um fl-score superior a 94%. Em particular, foi observado que
DaViT-B melhor eficiéncia na detec¢do da psoriase, sendo o modelo selecionado como o
mais indicado para a tarefa.

A implementa¢dao de modelos como o DaViT-B em ambientes clinicos para au-
xiliar dermatologistas na detecc@o da psoriase € promissora, uma vez que o desempenho
robusto do modelo em diferenciar psoriase de outras condi¢des de pele visualmente si-
milares demonstra seu potencial para reduzir diagnosticos equivocados. Isso favorece a
deteccdo mais refinada da doenga, para que tratamentos mais precisos e eficazes sejam
prescritos.

A alta similaridade visual das lesdes cutaneas pode justificar a principal confusao
na classificacdo de liquen plano e pitiriase rosada pelo modelo DaViT-B, que ocorre com
a dermatite e entre si. Entretanto, é possivel que haja mais fatores que corroborem com
essa confusdo e, por isso, reconhece-se a necessidade de investigacdes futuras mais apro-
fundadas para elucidar os fatores que contribuem para a essas confusdes e para o desen-
volvimento de estratégias mitigatorias, como o enriquecimento do conjunto de dados.

Os trabalhos futuros identificados durante a execugao do trabalho sdo:
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Figura 2. Matriz de Confusdo do modelo DaViT-B.

* Expandir o conjunto de dados de imagens, incluindo imagens de um leque maior
de doencas de pele que se assemelhem a psoriase, como, por exemplo, 0 melanoma
e outros tipos de cancer de pele;

* Realizar uma andlise investigativa mais aprofundada sobre os erros de predi¢cdo
apresentados por todos os modelos para as classes Liquen Plano, Pitiriase Rosada
e Dermatite do conjunto de dados;

* Explorar mais a estratégia de transferéncia de aprendizado do ajuste fino do mo-
delo pré-treinado, citado na Secdo 3.5}

* Investigar a utilizagdo do otimizador Nesterov-accelerated Adaptative Moment Es-
timation (Nadam) [Dozat 2016]];

* Definir e coletar métricas de avaliagao sobre o custo computacional de cada mo-
delo, por exemplo a métrica de predicdes por segundo ou do tempo de uma
predicdo;

* Verificar o desempenho, com ajuste fino, de modelos multimodais populares
e modernos, como, por exemplo, Llama 3.2 [Dubey et al. 2024], Gemini 1.5
[Team et al. 2024 e GPT-40 [Hurst et al. 2024];

* Desenvolver um sistema que utilize o DaViT-B para o auxilio ao diagnéstico da
psoriase e coletar métricas de teste desse sistema em ambientes de uso pratico.
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