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Streszczenie

ztuczne sieci neuronowe stanowia jedna z najszybciej roz-
Swijajacych sie metod przetwarzania danych. W diagnostyce
obrazowej znajduja one zastosowania do analiz obrazéw uzy-
skiwanych w réznych systemach diagnostycznych. Rezonans
magnetyczny wydaje sie by¢ najbardziej obiecujagcym Zrédtem
danych ze wzgledu na réznorodnos$¢ uzyskiwanych obrazéw.
W niniejszej pracy zostata zaprezentowania metoda analizy i seg-
mentacji obrazu na podstawie ksztattu funkcji opisujacej zalez-
nosciintensywnosci sygnatu od czaséw repetycji (TR) oraz czasu
echa (TE). W pierwszym przypadku krzywa opisywata zmiennos¢
sygnatu dla okreslania czasu relaksacji podtuznej (T1), natomiast
w drugim krzywa odpowiadata relaksacji poprzecznej (T2).
W pierwszej cze$ci pracy zaprezentowano wyniki analizy obrazu
fantomu sktadajacego sie z trzech probéwek zawierajacych réz-
ne wodne roztwory CuSO,. Druga czeé¢ to préba zastosowania
metody do badania wycinkéw tkanek nowotworowych prostaty.
Do analiz wykorzystano pakiet programowy MATLAB (prod. The
MathWorks). Zaimplementowano w nim zaréwno odczyt danych
bezposrednio z plikéw DICOM, jak réwniez zaproponowang siec
neuronowa. Za wykorzystaniem tegoz oprogramowania prze-
mawiaty ogromne mozliwosci pakietu, jak réwniez wzgledna
tatwos¢ implementacji kodu.

We whnioskach zapisano, iz zaproponowana sie¢ neuronowa
w sposob zadowalajacy dokonata segmentacji obrazu. Zastosowa-
nie sieci neuronowej wydatnie skrécito obliczenia z uwagi na po-
miniecie pikseli obrazujacych przestrzenie upowietrznione. Ogra-
niczeniu ulegty réwniez elementy obrazu prezentujace catkowicie
zafatszowane wartosci czasow relaksacji, a wiec artefakty.

Stowa kluczowe: MATLAB, T1, T2, czasy relaksacji, MR
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Abstract

rtificial neural networks are one of the fastest growing im-
Aage processing methods. In diagnostic imaging, they are
finding applications for analyzing images obtained by various di-
agnostic systems. Magnetic resonance imaging (MRI) seems to
be the most promising source of data - images due to the vari-
ety of images obtained. This paper presents a method of image
analysis and segmentation based on the shape of a function de-
scribing the dependence of signal intensity on repetition times
(TR) and echo times (TE). In the first case, the curve described
the signal variation for determining the longitudinal relaxation
time (T1), while in the second case the curve corresponded to
transverse relaxation (T2). The first part of the paper presents
the results of image analysis of a phantom consisting of three
test tubes containing different aqueous CuSO4 solutions. The
second part is an attempt to apply the method to the exami-
nation of prostate cancer tissue ex vivo. The MATLAB software
package by The MathWorks was used for the analyses. It imple-
mented both the reading of data directly from DICOM files and
the proposed neural network. The huge capabilities of the pack-
age as well as the relative ease of code implementation were in
favor of using the software.

In conclusion, it should be said that the proposed neural net-
work satisfactorily performed image segmentation. The use of
the neural network significantly shortened the calculations due
to the omission of pixels depicting aerated spaces. Also reduced
were the image elements presenting completely falsified values
of relaxation times and thus artifacts.

Key words: MATLAB, T1, T2, relaxation times, MR
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Wprowadzenie

Rezonans magnetyczny (MR) jest w dzisiejszym czasie podsta-
wowym narzedziem pozwalajagcym na prowadzenie szeroko ro-
zumianych badan. Zaréwno w medycynie, jak i innych naukach
zjawisko to oddaje nieocenione ustugi w obrazowaniu struktur
i czynnosci badanych organizméw. Te wszechstronnos¢ swiat
nauki zawdziecza zjawisku relaksacji. Dzisiaj relaksometria sta-
nowi doskonate narzedzie do prowadzenia badan i pozyskuje
coraz to nowe obszary. Swiatowi producenci systeméw MR do-
ktadaja wszelkich staran, aby ich systemy byty wydajne. Jest to
podyktowane faktem, iz w procesie diagnozowania i leczenia
pacjenta czas jest bardzo waznym czynnikiem. Sztuczna inteli-
gencja coraz czesciej jest wykorzystywana w tworzeniu obrazu
na podstawie danych numerycznych. Wymaga to zaréwno wy-
dajnych aplikagji, jak i samych systeméw komputerowych. Ni-
niejsza praca przedstawia wyniki prac nad zastosowaniem sieci
neuronowej do analizy danych, na podstawie ktérych tworzona
jest mapa rozktadu czaséw T1i T2. Nalezy doda¢, iz artykut ten
nie opisuje klasycznego podejécia do segmentacji obrazu ba-
zujacego na algorytmie zwigzanym z intensywnoscia pikseli na
pojedynczym obrazie. Idea tego tekstu jest pokazanie wynikéw
prac nad analiza cato$ciowa danych podlegajacych obliczeniom.

Jedno z pierwszych miejsc zastosowania sieci neuronowych
wydaje sie by¢ przypisane diagnostyce obrazowej. W badaniach
watroby sztuczna inteligencja pozwala na wykrywanie i ocene
sttuszczenia watroby [1, 2], moze ona réwniez wykrywacd i roz-
réznia¢ zmiany ogniskowe tego narzadu [3, 4]. Tutaj zrédtem
danych sg obrazy uzyskane ultrasonograficzne (USG). W zakre-
sie tomografii komputerowej mozliwosci zdaja sie by¢ znacznie
wieksze. Praca autoréw [5] pokazuje wyniki analizy z wykorzy-
staniem sztucznej inteligencji badan watroby uzyskanych me-
toda tomografii komputerowej (CT). Sztuczne sieci neuronowe
w tacznosci z obrazowaniem metoda rezonansu magnetycz-
nego wydaja sie mie¢ najliczniejsze zastosowania. Metoda ta
poprzez mnogos¢ sekwencji, a co za tym idzie — réznorodnosci
otrzymywanych obrazéw tej samej przestrzeni badanej — posia-
da ogromny potencjat zwigzany z automatyzacja analiz réznych
narzadéw, w tym watroby [6] czy tez miednia sercowego [7, 8,
9, 10]. Szczegdlnym rodzajem obrazowania jest mammografia.
Wymaga ona doskonatego przygotowania zaréwno sprzetu,
jak i personelu lekarsko-technicznego. W tej metodzie diagno-
stycznej sztuczna inteligencja pozwala na klasyfikacje gesto-
$ci piersi [11], wykrywanie i klasyfikacje asymetrii, zwapnien
[12, 13]. Obszernego opracowania metod sztucznej inteligencji
w diagnostyce mammograficznej podjeli sie autorzy artykutéow
[14, 15]. Algorytmy gtebokiego uczenia majg szczegdlne zna-
czenie w onkologii. W badaniu jelita grubego mogg wykrywacd
polipy stanowigce potencjalne ryzyko raka jelita grubego. Ana-
liza ponad 200 artykutéw zostata opublikowana przez autoréw
pozycji literaturowej [16]. Badacze przeanalizowali bardzo duzy
zbiér dostepnej literatury w zakresie uczenia maszynowego
do wykrywania, segmentacji i klasyfikacji COVID-19. Wykazali,
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iz szybkie opracowywanie wynikéw moze by¢ pomocne w sku-
tecznej diagnostyce radiologicznej. Ponadto mozliwos¢ przewi-
dywania zaawansowania choroby pozwala lepiej zarzadzaé pro-
cesem leczenia, jak réwniez zasobami szpitali. Pozwala to lepiej
i efektywniej wykorzystywac¢ dostepne srodki.

Cel pracy

Celem pracy jest kontynuacja badan zwigzanych z sieciami
neuronowymi, zapoczatkowanych przez autoréw w pracy [17].
Przywotana tutaj pozycja literaturowa opisuje zaréwno ba-
dania wykorzystujace fantom, jak réwniez zastosowanie za-
proponowanego rozwiazania do analizy hodowli komérkowej
MCF-7 - raka piersi. Przedstawione zostanie zastosowanie sieci
neuronowych do analizy danych uzyskanych w trakcie badania
MR. Pokazane tutaj zastosowanie nie bedzie stuzy¢ tradycyj-
nie rozumianej segmentacji, ale ukazane zostanie podescie do
analizy danych z pomiaréw czaséw relaksacji T1 i T2 metoda
odzyskiwania saturacji (SR) i krzywych intensywnosci sygnatu.
Analizowane beda sekwencje obrazéw iich zaleznos¢ wzgledem
siebie, a nie — jak to ma najczesciej miejsce w tradycyjnej tech-
nice rozpoznawania obrazéw — analiza sasiadujgcych na jednej
ptaszczyznie pikseli.

Niniejsza praca opisuje wykorzystanie Sl w zastosowaniach do
oceny efektéw terapii fotodynamicznej raka prostaty. Metoda ta
obecnie nalezy do dynamicznie rozwijajgcych sie sposobdw walki
z nowotworami. Jej szczegbétowe omoéwienie dostepne jest w bo-

gatej literaturze, z ktérej to mozna wymienié pozycje [18, 19, 20].
Sie¢ neuronowa

Sztuczna inteligencja jest dziedzing nauki, ktéra znajduje zasto-
sowanie w coraz to szerszych obszarach zycia. Wkracza réwniez
do $wiata diagnostyki obrazowej, przez co staje sie cennym
narzedziem w rekach radiologéw. Analizujac pismiennictwo,
wida¢ szybki wzrost liczby artykutéw na temat zastosowania
sieci neuronowych. Tylko w latach 2017-2021 liczba odpowiedzi
na zapytanie ,neural network in medicine” przekracza 10,5 tys.
pozycji. Liczba ta pochodzi z bazy artykutéw PubMed. Pokazuje
to ogromne zainteresowanie badaczy tg metoda wspomagania
szeroko pojetego procesu leczenia.

Zasadniczo pierwowzorem sztucznego neuronu byt neuron
rzeczywisty. Sztuczny odpowiednik jest niejako jego matema-
tycznym modelem. Stworzone przez cztowieka matematycz-
ne odpowiedniki neurondéw w lepszym badZ gorszym stopniu
odwzorowuja wtasnosci rzeczywistej komérki nerwowej. Mo-
dele te zawsze zawieraja sumowanie informacji wejéciowych
z uwzglednieniem ich wag oraz cztony wyjéciowe bedace ele-
mentami nieliniowymi. Funkcje nielinowe, jakimi opisane s3
bloki wyjéciowe, ich wtasnosci, majg zasadniczy wptyw na me-
tody procesu uczenia sieci. Z punktu widzenia praktycznego
uczenie to dobdr wag, przez ktére mnozone s3 sygnaty wej-
Sciowe z poszczegdlnych wejéé, zas same wagi stanowia zbiér
vol. 12
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liczb bedacych macierza. Zbiér pojedynczych neuronéw to sieé
neuronowa, ktéra moze wystepowaé w wielu odmianach. Nie
sposéb w tym krétkim opracowaniu przedstawi¢ ogromnego

obszaru, jaki stanowig sieci neuronowe.

Ryc. 1 Schemat podstawowy perceptronu
Zrédto: Opracowanie wtasne.
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Jest to funkcja skokowa, ktéra przyjmuje tylko dwie wartoéci:
0i 1. Innymi ciggtymi funkcjami aktywacji sa funkcje — sigmoidal-
na unipolarna:

oraz bipolarna:

1—e™ P 5)

f(x)=tanh(px)= e
Wartos¢ B jest parametrem, ktéry zasadniczo wptywa na
ksztatt funkcji aktywacji. Wzrost wartosci tego parametru po-
woduje zwiekszanie stromosci funkcji. W przypadku granicznym
przy B — o funkcje te przechodza w funkcje skokowe. Rycina 2
prezentuje omawiane funkcje. Szersze omdwienie teorii sieci
neuronowych dostepne jest w bogatej literaturze tematu.
Niniejsza praca wykorzystuje sie¢ neuronowg, ktérej to funk-
cja aktywacji jest opisana funkcja unipolarng o duzej wartosci

Ryc. 2 Funkcje aktywacji: a) funkcja skokowa, b) przebieg funkcji sigmoidalnej unipolarnej, c) przebieg funkcji sigmoidalnej bipolarnej

Zrédto: Opracowanie wtasne.

Elementarng czescig sieci neuronowej jest pojedynczy neu-
ron. Jego schemat zostat zaprezentowany na rycinie 1. Zasto-
sowane oznaczenia to: b, x,...x_ — wejscia sieci, w,..w_— wagi
poszczegdlnych wejs¢ bedace wspdtczynnikiem wzmocnienia,
przez ktéry mnozony jest kazdy z sygnatéw wejéciowych, y —wyj-
Scie. Ogéblnie sygnat wyjsciowy mozna opisac zaleznoscia:

v=1(+3lt01w) 0

Wyrazenie bedace argumentem funkcji fjest sygnatem suma-
cyjnym. Wynosi ono:

u:b+iz;:(x,(t)~w,») (2)

Sama funkcja f(u) nosi nazwe funkcji aktywacji. Funkcja ta
W Najprostszym ujeciu wynosi:

0 for x<0

F(u)=1°" ©)
1for x>0
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wspbtczynnika B. Wykorzystany tryb uczenia ,z nauczycielem”
wymaga dostarczenia zaréwno zbioru uczacego, jak i wymaga-
nej odpowiedzi. W tym przypadku zbiorem uczacym jest zbiér
wycinkéw obrazu reprezentujacy zaréwno szum w przestrze-
ni upowietrznionej obrazu, jak réwniez obszar bedacy badana
prébka. Wycinki pobierane sa z dwéch miejsc obrazu, a ich po-
tozenie jest takie samo dla wszystkich obrazéw bedacych pod-
stawg okresélania czaséw relaksacji. Odpowiedzia dla pierwszej
grupy probek zwigzanej z szumem jest warto$¢ wyjsciowa ,0”",
natomiast dla grupy drugiej wartos$cia wyjéciowa jest ,1". Zbio-
ry stuzace trenowaniu sieci pochodza z tych samych obrazoéw,
ktére stanowié miaty podstawe do wyznaczenia map T1. Pozwo-
lito to w sposéb naturalny uwzgledni¢ charakterystyke sygnatu
i szumu bedacego nieodtacznym elementem kazdego badania,
jak réwniez systemu pomiarowego.

Sie¢ neuronowa zaimplementowano w jezyku MATLAB. Poni-
zej przedstawiony jest listing funkcji uzytych w projekcie:
function SN = siec_neuronowa_dicom(DaneNet,Odpowiedz);

% Funkcja tworzy sie¢ neuronowa, dokonuje jej treningu
% uzywajac danych wejsciowych
% Parametr wyjsciowy funkgji:

ol

D

;
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% SN —sie¢ neuronowa

% Parametry wejsciowe funkgji:

% DaneNet — dane wejsciowe pochodzace z zarejestrowanych
% plikéw DICOM

% Odpowiedz — wektor odpowiedzi

SN = patternnet(10);

SN = train(SN,double(DaneNet),double(Odpowiedz));
view(SN)

Materiat i metoda

Badania opisane w niniejszej pracy podzielono na dwa etapy.

W pierwszym etapie przebadany zostat fantom dla potwier-
dzenia poprawnoéci zatozen. Sktadat sie on z probdéwek wy-
petnionych wodnym roztworem CuSO, o réznych stezeniach.
Pierwsza probéwka zawierata okoto 0,1 g CuSO, oraz 10 mlH,0
o przewodnosci ponizej 8 uS/cm. Pobierajac z niej 1 ml roztwo-
ruiuzupetniajagc 9 mlH,0, uzyskiwano mniejsze stezenia. Kazda
z nastepnych probéwek przygotowanych do badania réznita sie
od poprzedniej mniejszym stezeniem. Pozwolito to na uzyska-
nie znacznych réznic w czasach T1 i T2 w badanych prébkach.
Ostatecznie badaniu poddano trzy sposréd pieciu przygotowa-
nych probdéwek. Préobki dla przypadku rejestracji czasu relaksacji
podtuznej T1 badane byty metoda SR (ang. satruratuin recovery).
Z uwagi na potrzebe minimalizacji btedéw aproksymacji bada-
cze zadecydowali o zwiekszeniu liczby punktéw pomiarowych.
Dla okreslenia czasu T1 czas TE wynosit 21 ms, natomiast czasy
TR wynosity odpowiednio: 40, 50, 60, 78, 80, 100, 120, 140, 200,
240, 300, 400, 500, 600, 700, 800, 1000, 1500, 2000, 3000, 5000,
10000, 15000 ms [21]. Akwizycja obrazéw T2 odbywata sie przy
czasach TE: 8, 17,44, 70, 88, 105, 132, 158, 176, 193 ms oraz cza-
sie TR—10000 ms. Przytoczone tutaj czasy TEi TR sq parametra-
mi odczytanymi z plikéw Zrédtowych.

Takie podejécie do akwizycji jest mozliwe tylko i wytacznie
w przypadku hodowli komérkowych lub tez w badaniach nie-
zwigzanych z pacjentem. Zwiekszenie bowiem liczby sekwencji
powoduje znaczne wydtuzenie czasu badania. To z kolei, w przy-
padku czesto ciepigcego pacjenta, jest niemozliwe inaraza go na
dodatkowe niedogodnosci.

Rycina 3 prezentuje uzyskane wyniki analizy opisanego powy-
zej fantomu. Rycina 3a) obrazuje rozktad czaséw T1 dla przypad-
ku, w ktérym analiza sieciami neuronowymi nie miata miejsca,
natomiast rycina 3b) to obraz tego samego fantomu, w ktérym
zostata zastosowana ta metoda segmentacji. Wyraznie widac
efekt usuniecia szumu z obszaru upowietrznionego. Dodatkowo
usuniety jest réwniez obszar artefaktéw wystepujacy na granicy
probéwki i powietrza. Ryciny 3¢) i 3d) obrazuja mape rozktadu
wspbtczynnika dopasowania R?, ktérego bliski jednosci wynik
pokazuje bardzo dobre dopasowanie funkcji aproksymujacej do
danych eksperymentalnych. Czas T1 jest okreslany w oparciu
o funkcje aproksymujaca. Ryciny 3e) i 3f) prezentuja rozktad ilo-
Sciowy pikseli metoda histogramu. Wykorzystanie sieci neuro-
nowej usuneto z histograméw wartosci pikseli odpowiadajacych
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w duzej cze$ci szumowi. Nalezy doda¢, iz ta metoda segmentacji
obrazu nie wptywa na obszary obrazu bedace obrazami tkanek.
Nie istnieje wiec niebezpieczenstwo zafatszowania obrazu tka-
nek przez dodatkowe operacje na nim.

Ryc. 3 a). - rozktad wspétczynnika T1, c). - wspdtczynnika dopasowania R’ oraz
e). - histogram w przypadku niewykorzystywania sieci neuronowej; b). - rozktad
wspotczynnika T1, d) - rozktad wspdtczynnika dopasowania R? oraz f). - histogram
dla analizy opartej o sieci neuronowe

Zrédto: Opracowanie wtasne.

Na rycinie 4 przedstawiono obrazy w sposéb podobny do
ryciny 3. Pokazano na niej rozktad wspétczynnika T1 dla tkanki
prostaty wraz z histogramem. Zastosowanie sieci neuronowej
spowodowato, iz przestrzen upowietrzniona nie byta brana do
analizy, co poskutkowato skréceniem czasu koniecznego do wy-
konania obliczer i wyznaczenia mapy T1. Usuniete zostaty row-
niez piksele bedace artefaktem w gérnej cze$ci obrazu badanej
tkanki. Zmniejszeniu ulegt réwniez histogram. Swiadczy to réw-
niez o fakcie wyeliminowania pewnej czesci pikseli bedacych
szumem, a naktadajacych sie na wysoko$¢ histogramu.

Na rycinie 5 ukazano dziatanie algorytmu dla obrazéw relak-
sacji poprzecznej T2. Podobnie jak w przypadku T1, ogranicze-
niu ulegt szum. Poprawie ulegt réwniez rozktad obrazowany wy-

kresem histogramowym.

vol. 12 3/2023 Inzynier i Fizyk Medyczny
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Ryc. 4 a). - rozktad wspétczynnika T1 w badaniu wycinka tkanki prostaty, c). - wspétczynnik
dopasowania R? oraz e). - histogram w przypadku niewykorzystywania sieci neuronowej;
b). - rozktad wspétczynnika T1 dla tej samej tkanki, d). - wspétczynnika dopasowania R? oraz

Ryc. 5 a). - rozktad wspétczynnika T2 w badaniu wycinka tkanki prostaty, c).- wspétczynnik
dopasowania R? oraz e). - histogram w przypadku niewykorzystywania sieci neuronowej; b).-
rozktad wspétczynnika T1 dla tej samej tkanki, d). - wspétczynnika dopasowania R? oraz f).

f). - histogram dla analizy opartej o sieci neuronowe
Zrédto: Opracowanie wtasne.

Na rycinie 6 przedstawiono odpowiedz sieci neuronowej dla
fantomu - a) oraz dla badanej tkanki prostaty — b). Zadaniem
sieci neuronowej byto rozréznienie szumu od sygnatu tkanki.
Czarne pola odpowiadajg przestrzeniom upowietrznionym, na-
tomiast biate — fantomowi i tkance.

Neural network response

a). b).

Ryc. 6 Odpowied? sieci neuronowej: a) dla fantomu, b) dla tkanki prostaty
Zrédto: Opracowanie wtasne.

Jak juz wspomniano wczeéniej, cato$¢ kodu zaréwno pobie-
rajacego dane z plikdéw DICOM, jak réwniez implementacji sieci
neuronowej dokonano w pakiecie MATLAB. Celem pracy byta
optymalizacja przez skrécenie czasu obliczen rozktadu czaséw
relaksacji. Obliczenia byty realizowane przy pomocy kompute-
ra PC wyposazonego w procesor INTEL i5, 16MB RAM oraz SSD
250GB. Do obliczen nie wykorzystywano procesora graficznego.

Obrébka obrazéw to zawsze proces czasochtonny ze wzgledu
vol. 12
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— histogram dla analizy opartej o sieci neuronowe
Zrédto: Opracowanie wtasne.

na specyfike duzych zbioréw danych. Dlatego tez wysoce po-
zadane s3 metody, ktére czas ten ograniczy. Przecietny czas
potrzebny na dopasowanie funkcji aproksymujacej do jednego
piksela zbioru danych z uzyciem opisanego powyzej algorytmu
oraz systemu komputerowego wynosit okoto 29,1 ms. Liczba
pikseli, z ktérych sktada sie obraz fantomu, wynosi okoto 20 500
(Ryc. 5a). Czas potrzebny na analize obrazu i wyznaczenie cza-
séw relaksacji T1 dla kazdego punktu z udziatem metody Sl to
okoto 208 s. Dla przypadku, w ktérym ten sam obraz byt ana-
lizowany w catosci — bez metody SI — czas wynosit okoto 597 s.
Zastosowanie tej metody pozwolito skréci¢ czas potrzebny na
wyznaczenie map T1 do okoto 35%. Podobne wyniki uzyskane
zostaty réwniez dla czasu T2.

Czas zwiazany z trenowaniem sieci z uzyciem danych obrazo-
wych pochodzacych z tego samego zbioru danych byt pomijalnie
maty i nie przekraczat 2 s.

Nalezy zaznaczy¢, iz przywotane tutaj dane liczbowe to dane
obrazujgce ten jeden wybrany obszar. Skrécenie czasu zalezy
w oczywisty sposdb od stosunku powierzchni upowietrznionej
do powierzchni objetej obszarem tkanki. Na wynik segmentacji
pewien wptyw ma réwniez wybér obszaréw stuzacych treningo-
wi sieci. W przypadku, w ktérym w obszarze uzytecznym wysta-
pig czasy relaksacji bardzo krétkie badz bardzo dtugie, mogg one
zostac btednie zaklasyfikowane.



4

e

&

diagnostyka \ diagnostics
Whnioski

Zaproponowana sie¢ neuronowa w sposéb zadowalajacy do-
konata segmentacji obrazu. Zastosowanie sieci neuronowej
wydatnie skrécito obliczenia z uwagi na pominiecie pikseli ob-
razujacych przestrzenie upowietrznione. Ograniczeniu ulegty
réwniez elementy obrazu prezentujace catkowicie zafatszowa-
ne wartosci czaséw relaksacji, a wiec artefakty. Obecnos$¢ w ob-
szarze zainteresowania obszaréw o bardzo krétkich badZ bardzo
dtugich czasach relaksacji moze doprowadzi¢ do tego, iz zostana
one btednie zaklasyfikowane. B

Uwaga

Badanie zostato przeprowadzone zgodnie z Deklaracja hel-
sinskg i zatwierdzone przez Komisje Bioetyki Uniwersytetu
Rzeszowskiego (kod protokotu 9.11.2018 i data zatwierdzenia:
08.11.2018).
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