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《原　著》

脳における18F－FDGコンパートメント解析の基礎的検討

一
収集時間とパラメータ数の関係について一

田口　　篤＊

内山　明彦＊

外山比南子＊＊ 木村　裕一＊＊＊　千田　道雄＊＊

　要旨　PET検査において得られた脳組織の18F－FDG動態データは，コンパートメントモデルを用い

て解析され，その数学的手法として非線形最小自乗法が使用されている．この非線形最小自乗法で用い

る反復改良アルゴリズムとしてSimplex法と修正Marquardt法を，雑音0～10％を含むシミュレーショ

ンデータで比較した．両アルゴリズムから得られたパラメータの値はいずれも一致し，演算速度，初期

値依存性を考慮すると，解析には修正Marquardt法が適していた．また，　FDGの糖代謝コンパートメ

ントモデルには，脱リン酸化を考慮しない3パラメータモデルと，考慮する4パラメータモデルが提

案されている．データ収集時間45分と120分の場合で，両モデルを比較した結果，45分収集では3

パラメータ，120分収集では4パラメータのモデルを用いた解析が適していることがわかった．

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（核医学34：25－34，1997）

1．緒　　言

　i8F－FDGを用いた脳における糖代謝計測には，

コンパートメントモデルが用いられている．1977

年，L．　Sokoloffのグループは，ラットの大脳にお

ける糖代謝の過程をモデル化した1）．この時に考

案されたモデルが3パラメータ・コンパートメン

トモデルであり，今日まで糖代謝のSokoloffモデ

ルとして広く用いられている．1979年，M．E．

Phelpsのグループは，　L．　Sokoloffモデルの拡張と

して，脱リン酸化の過程を考慮に入れた4パラ

メータモデルを発表した2）．また，このモデルを
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正常なヒトの大脳の糖代謝データに適用したとき

に，速度定数kが示す標準的な値についても述べ

ている．以来，FDGの糖代謝データの解析に

は，上記いずれかのモデルが使われるようにな

り，また解析より得られたk値の判断材料には，

M．E．　Phelpsの示したk値が用いられるようになっ

た．その後，様々な疾患（Alzheimer3），悪性腫瘍4）

等）におけるk値が報告された．糖代謝率の計測

を日常の臨床検査で行う場合には，動態計測を行

わず，投与後40～60分にデータを収集し，ME．

Phelps等の方法2）で糖代謝率を算出する方法がよ

く用いられている．しかし，代謝率が同じように

低下していても病態によってK1，　k3のどちらか

が多く寄与している場合があり，その場合には動

態検査を行って，各パラメータをそれぞれ求めて

病態との関連を詳細に調べることに意味がある．

　このような中で，1993年，Fengのグループ

は，非線形最小自乗法を用いた解析方法が最も数

学的な解析精度が良いことを示した5）．これらの

研究において，非線形最小自乗法で用いる反復改
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26 核医学　　34巻1号（1997）

良アルゴリズムには修正Marquardt法とSimplex

法のいずれかが用いられている．一般的には，

Marquardt法は演算時間は早いが初期値依存性が

高く，Simplex法は演算時間はかかるが初期値依

存性が少ないと言われているが，同一データに対

する両アルゴリズムでの演算結果の比較は行われ

ていない．さらに，両方法の雑音依存性について

の比較も成されていない．また，1992年，Kumar

のグループは，収集時間を30分にしても45分に

しても得られる代謝率に違いがないと報告した

が6），各k値とデータ収集時間との関係には言及

されていない．そこで，本研究ではSimplex法と

修正Marquardt法を用いたときの収束k値の比

較，および3パラメータモデルと4パラメータモ

デルを用いたときの各k値および糖代謝率に対応

するk－complexなどの真値との差の比較を，シ

ミュレーションデータの雑音，データの収集時間

を変化させて行った．この結果から，脳FDG動

態データの最適な解析方法を検討することを目的

とする．

II．対象と方法

　1．シミュレーションデータと雑音

　真の収束値との比較を行うために本研究ではシ

ミュレーションデータを用いた．シミュレーショ

ンデータは，実測した正常者の動脈血放射能曲線

に，与えられたk値に基づく脳の理論的インパル

ス応答を畳み込み積分して作成し，雑音を付加し

た．その際，雑音の相対的大きさの時間変化を見

るため，実際の臨床データ（30秒×2，60秒×

4，120秒×4，240秒×8，計45分間）の各フ

レームにおける全計数を解析した．雑音が全カウ

ントの平方根に比例すると見なせば，その比率は

測定後1，000秒以降の雑音の大きさを1とする

と，おおむね，測定開始から500秒までは3，

500秒から1，㎜秒までは1．5であった．そこで，

シミュレーションデータに付加する雑音にもこの

比率を適用することにした．また，付加する雑音

の種類はガウス雑音を用いた．これは，実際の

データの雑音は，放射線測定時のボアソン雑音と

画像再構成時の数値誤差雑音との混合雑音である

が，その性質はおおむねガウス雑音に準ずると考

えられるからである7）．このようにして付加した

雑音をvariable・noise（VN）と呼ぶことにする．例

えばVN　1％という雑音は，実際には収集時間

1，000秒以降のデータに対して付加してある雑音

が1％であり，収集開始から500秒までは3％，

500から1，000秒までは1．5％のガウス雑音を付

加した．

　2．非線形最小自乗法における反復改良アルゴ

　　リズムの検討

　反復改良アルゴリズムとしてSimplex法と修正

Marquardt法を検討の対象とし，収束値，収束速

度および初期値依存性を比較した．

　収束値と収束速度の比較はシミュレーション

データを用いて行った．シミュレーションデータ

は3パラメータモデルで作成した収集時間120分

のデータに，VN　1，2，3，5，7，10％をそれぞれ付加

した．各雑音当たり100データ，計600データを

用意した．この際，パラメータの真値は，K1＝

0．102（m〃min／ml　tissue），　k2ニ0．132（Min－i），　k3＝

0．058（min－1）に設定した．ここで，収束値はパラ

メータの真値からの差の絶対値を真値に対する

百分率で求め，100個のデータの平均値で比較し

た＊1．収束速度は両アルゴリズムのプログラム中

で共通に使用されているルーチンである高速Fou－

rier変換（FFr）の使用回数で比較を行った．実際

の演算でも，このルーチンに費やす時間が演算時

間に最も影響を与えていると考えられる．

　初期値依存性の比較は臨床データを用いて行っ

た．臨床データには，比較的雑音付加の割合が高

いと考えられるアルツハイマー症例を選び，3個

のROI（2　cmφ）を前頭葉，側頭葉，後頭葉に設定

して3種類のデータを作成した．このデータに対

して，k1＝0．1，　k2＝0．1，　k3＝0．01という初期値8）

を基準にして，それぞれ50分の1から35倍の

値まで変化させて，基準値の何倍の大きさまで初

期値として許容するかについて比較を行った．

　データの解析は，ワークステーション（1ndy：

SGI）を用いて行った．
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Fig．1　Mean　absolute　differences　between　true　and

　　　estimated　rate　constants　of　Kl，　k2，　k3　and　k－

　　　complex　obtained　from　the　120　minute　tissue

　　　curve　with　various　noise　levels　in　l8F－FDG

　　　simulation　study　of　the　brain．　One　hundred

　　　simulation　data　with　K　1＝0．　iO2，　k2＝0．132　and

　　　k3＝0．058　were　used　at　each　noise　level．　See　text

　　　for　definition　of‘‘variable　noise．”
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Fig．2　Mean　number　of　FFT　iterations　in　the　modified

　　　Marquardt　method（solid　line）and　the　Simplex

　　　method（broken　line）for　rate　constants　estimation

　　　from　the　tissue　data　at　various　noise　levels　in　l8F－

　　　FDG　simulation　study　of　the　brain．

3．データの収集時間とモデルパラメータ数の

　　関係の検討

　対象データとしてシミュレーションデータを用

いた．シミュレーションデータは4パラメータモ

デルで作成した収集時間45分および120分の

データに，VN　1，3，5，7，10％をそれぞれ付加し

た．各雑音当たり100データ，計500データを用

意した．また，5％雑音に対して，収集時間30

分，45分，60分，90分，120分のデータを作成

し，収集時間の検討に用いた．パラメータの真値

はKl＝0．1，　k2＝0．1，　k3＝0．05，　k4＝0．005と設定

した．

　上記シミュレーションデータに対し，3パラ

メータおよび4パラメータモデルを用いて修正

Marquardt法により解析した．収束条件は，前回

の自乗誤差と今回の誤差の差が10－6以下になっ

たとき反復改良を終了するように設定した．そし

て，反復回数が50以上，または得られたk値が

次の条件を満たさないとき，収束しなかったと見

なした．

　　05＞K1，　k2＞0

　　0．2＞k3＞O

AIC（赤池情報量規準），収束値，収束値の標準

偏差，収束率について両モデルでの解析結果の比

較を行った．ここで，AICとはモデル形状の選択

基準となる指標である．最小自乗法では，モデル

のパラメータ数を増やすと一般に残差平方和が減

少するが，増やしすぎるとデータに含まれる雑音

を忠実にたどる結果となる．つまり，パラメータ

数および実測値と理論値の一致性の兼ね合いが重

要である．そこで赤池は最尤推定法を基礎に，モ

デルの選択基準として次の式で示される規準量を

提案した．

　　AIC＝nln　SS十2m　　　　　　　　　　　（1）

ここで，nは実測データポイント数，　mはモデル

中のパラメータ数，SSは残差平方和を表す．（1）

式で定義される規準量をAIC（赤池の情報量規準）

と呼び，この値が最小のモデルが最適とされる9）．

　また，収束値の評価は真値からの誤差の百分率

のloo個のデータの平均値で行った＊1．収束値の

標準偏差（SD）＊2は，各雑音における100データ

の収束結果のばらつきを示したものである．収束

率は各雑音100データ中何％のデータが収束した

かを比較した．k－complexは3パラメータモデル

の時のみ，Kl，　k2，　k3を用いて次の式から算出

した．

　　k－complexニKl＊k21（k2十k3）

＊1　dki＝100＊（lkcalc，i－ktruel）／ktruc

　mean＝Σdki／N
＊2SD＝Σ（dkr　mean）2／N

Presented by Medical*Online



28 核医学　　34巻1号（1997）

III．結　　果

　1．非線形最小自乗法における反復改良アルゴ

　　リズムの検討

　1）収束値

　Simplex法，修正Marquardt法ともに全データ

において，収束値は有効桁3桁まで同じものが得

られた．Fig．1に収束値の真値との差と雑音付加

の大きさとの関係を示す．図中，縦軸は収束値の

真値との差の絶対値の平均値を％で示している．

横軸はその時に付加したVNの大きさを示してい

る．付加した雑音が大きくなるほど収束値の誤差

も大きくなっていることが判る．また，真値との

差は，k2，　k3，　K　l，　k－complexの順に大きかった．

　2）演算速度

　Fig．2に収束速度と付加した雑音の大きさの関

Table　l　The　allowable　range　of　initial　values　thaUead

　　　　to　convergence　in　the　parameter　estimation

　　　　using　the　Simplex　method　and　the　modified

　　　　Marquardt　method　in　18F－FDG　study　of　the

　　　　brain．　The　base　values　are　set　to　be　Klニ0．1，

　　　　k2＝0．1，k3＝0．Ol．Wider　range　of　initial

　　　　values　are　allowed　in　the　Simplex　method．

　　　　Three　patient　data　sets　were　analyzed

Data Simplex modified　Marquardt

Data　l

Data　2

Data　3

0．02～20　times

O．02～14　times

O．02～35　times

0．1－－5　times

O．5～8　times

O．2～14　times

係を示す．図中，縦軸はFFrの平均使用回数を，

横軸はその時に付加したVNの大きさを示してい

る．収束速度は付加された雑音の大きさに関わら

ずほぼ一定であった．また，修正Marquardt法は

Simplex法に比べて約3倍程度演算が速かった．

実際に演算時間を測定してみた結果（コンピュー

タ負荷等の影響で厳密ではないが），この関係は

おおよそ保存されていた．

　3）初期値依存性

　3つのROIデータ（アルツハイマー症例）に対

してそれぞれ10組の初期値の組み合わせを適用

したが，演算結果は初期値によらず常に同じ値に

収束した．また，Simplex法と修正Marquardt法

で収束結果が異なることもなかった．次に，K1

＝0、1，k2＝0．1，　k3＝0．01という組み合わせを基

準に，それぞれのアルゴリズムがこの組み合わせ

の何倍程度まで初期値として許容し演算を行うか

について検討した結果をTable　1に示す．　Simplex

法のほうが0．02～35倍まで初期値許容範囲があ

り，0．1～14倍の修正Marquardt法のそれより広

かった．

　2．データの収集時間とモデルパラメータ数の

　　関係の検討

　1）AIC
　Fig．3に収集時間120分と45分のデータを解

析した際の両モデルにおけるAICの比較を示す．

図中，縦軸はAICを，横軸はVNを表す．収集

　45mln　data　sampling
20

0

　一20S
l＜
　－40

一60

120m｜n　data　sampting
20

0

　・20
2
＜

　－40

一60

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　一80　　　　－80
　　　　　0246810　 0246810　　　　　　　　variable　noise（％）　　　　　　　　　　　　　　　　　　variable　noise（％）

Fig．3　Mean　values　of　AIC　with　parameter　estimation　by　using　3－parameter　model（solid　line）

　　　and　4－parameter　model（broken　line）for　study　duration　of　45　min（1efりand　l　20　min

　　　（right）in　18F－FDG　simulation　of　the　brain．　The　x－axis　shows　the　noise　levels　of　the

　　　tissue　curves．
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Fig．4　Mean　absolute　differences　between　true　and　estimated　values　of　K　1（a），　k2（b），　k3（c）and　k－complex（d）obtained

　　　　　　from　the　tissue　data　with　various　noise　levels　by　using　3－parameter　model（solid　line）and　4－parameter　model

　　　　　　（broken　line）for　study　duration　of　1　20　min（right）and　45　min（1eft），　respectively，　in　18F－FDG　simulation　of　the　brain．

　　　　　　One　hundred　simulation　data　with　K　l＝0．1，k2＝0．1，k3＝0．05　and　k4＝0．005　were　used　at　each　noise　level．
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Fig．5　Standard　deviations　of　the　estimates　of　K　1（a），　k2（b），　k3（c）and　k－complex（d）obtained　from　the　tissue　data　with

　　　　　　　various　noise　levels　by　using　3－parameter　mOdel（solid　line）and　4－parameter　model（broken　line）for　study　duration

　　　　　　of　120　min（right）and　45　min（1eft）for　the　same　simulation　data　in　Fig．　4．
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Fig．6　Mean　absolute　differences　between　true　and　estimated　values　of　K　l，k2，　k3　and　k－

　　　complex　obtained　from　the　tissue　data　with　5％noise　levels　by　using　3－parameter

　　　model（left）and　4－parameter　model（right）for　study　durations　of　30，45，60，90　and

　　　120min，　respectively，　in　18F－FDG　simulation　of　the　brain．　One　hundred　simulation

　　　data　with　Kl＝0．1，k2＝O．1，k3＝0．05　and　k4＝0．005　were　used　at　each　study

　　　duration．

Table　2　Converging　frequency　of　k－value　estimation　using　3－parameter　model　and　4－parameter　model

　　for　45　min　and　120　min　acquired　data　with　various　noise　levels　in　18F－FDG　study　of　the　brain．

　　　　　　The　estimation　was　perfomled　for　100　simulation　data　at　each　noise　level

Data Model Noiseless 1％ 3％ 5％ 7％ 10％

45min．

120min．

3－para

4－para

3－para

4－para

oo

oo

oo

oo

1
　
1
　
1
　
1

100

72

100

100

100

36

100

97

00

26

00
93

1
　
　
　
1

loo

l6

100

86

99
13

100

69

時間120分のデータにおいては，VN　5％程度ま

では4パラメータモデルでの解析が適しているこ

とが判った．5％以上大きな雑音付加データでは

3パラメータモデルの方がわずかに低値を示した

が，大差はなかった．収集時間45分のデータに

おいては，VN　1％を超えると4パラメータモデ

ルのAICは3パラメータモデルよりわずかに高

くなり，120分データより雑音の影響が大きいこ

とが判った．

　2）収束値と真値の差

　Fig．4に各パラメータ毎の3パラメータおよび

4パラメータモデル，45分および120分収集にお

ける収束値を比較した結果を示す．図中，縦軸は

収束値と真値との差の絶対値の平均を％で示し

ている．横軸は，その時に付加したVNの大きさ

を示す．Fig．4の各パラメータにおいて右側に示

した収集時間120分のデータでは，4パラメータ

モデルでの解析結果の方が真値との差が少なく，

パラメータの真値により近い値で収束しているこ

とが判る．一方，Fig．　4各パラメータの左側に示

した収集時間45分のデータでは，VN　5％以下の

場合，両モデルでの収束結果にほとんど差がみら

れなかった．しかし，VN　5％以上では，4パラ

メータモデルの方が真値に近い値となった．グル

コース代謝率に対応するk－complexは，3パラ

メータモデルのみで算出したが，VN　7％以下で

は45分収集の方が真値に近い値となった．120分

収集では，雑音によらず，15％以上の大きい誤差

が生じた．3パラメータモデルでは，45分収集

データを用いた方が真値により近いパラメータが

得られた．

　3）収束値の標準偏差

　上記処理によって得られた収束値の標準偏差と

VNの関係をFig．5に示す．図中，縦軸は収束値
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の標準偏差を％で示している．横軸は，その時に

付加したVNの大きさを示す．　Fig．5各パラメー

タの右側に示した収集時間120分のデータでは，

4パラメータモデルでの収束値の方が標準偏差が

小さくなる傾向にあった．一方，左側に示した収

集時間45分のデータでは，K1，　k2において3

パラメータモデルの方が小さい傾向にあった．k－

complexでは，　VN　7％を超えると収束値のばらつ

きが大きくなることが判った．

　4）収集時間

　VN　5％のシミュレーションデータを用いて，

収集時間30，45，60，90，120分で得られた3

パラメータおよび4パラメータモデルのk値を

Fig．6に示した．3パラメータモデルでは，収集

時間40から60分の間で最も真値に近い値が得ら

れた．4パラメータモデルでは，K1，k2は60分

前後が最もよく，k3は収集時間が長くなるほど

真値に近くなった．

　5）収束率

　Table・2に示すように3パラメータモデルを用

いた場合，収集時間45分のデータでも，収集時

間120分のデータでも，各雑音レベルのほとんど

のデータにおいて収束した．しかし，4パラメー

タモデルを用いた場合は，特に収集時間45分の

高い雑音レベルのデータで収束しない場合が多数

発生した．

IV．考　　察

　1．FDG代謝データの解析に適した反復改良

　　アルゴリズム

　Simplex法，修正Marquardt法ともに同じk値

に収束した．また，雑音が大きくなるほど真値と

の差は大きくなり，その差はk2が最も大きく，

k3，　K　1の順であった．　k－complexは雑音の影響

が最も少なかった．両アルゴリズムとも初期値に

よる収束値の違いはなかったが，初期値の許容範

囲はSimplex法の方が広い範囲を取り得た．さら

に高い雑音レベル（VN　30％）のデータで両アルゴ

リズムの比較を行うと，Simplex法では初期値に

よらず収束値は一定であったが，修正Marquardt

法では初期値を変えると収束値が変化したり，収

束しなくなったりする場合が発生した．これらの

ことから，Simplex法の方が初期値への依存度が

低く，収束の安定性も高いアルゴリズムであると

言える．しかし，実際の臨床計測における大脳皮

質のROIデータの雑音レベルは，シミュレーショ

ンデータとの形状比較より類推すると，高々VN

7％程度ではないかと予想される7）．また，収束値

の範囲も比較的狭いので，修正Marquardt法の初

期値許容範囲で十分収束すると考えられる．演算

時間が少ないことも考慮すると，FDG脳データ

の最小自乗法による解析には，その反復改良アル

ゴリズムとして修正Marquardt法が，より適して

いると考えられる．

　2．データの収集時間によるモデルパラメータ

　　数の決定法

　AICの結果から判断すると，データの雑音レベ

ルが小さい時（45分収集ではVN　1％，120分収

集ではVN　5％以下）は4パラメータモデルを用

い，それ以上の雑音レベルを持つデータの場合

は，どちらのモデルを用いても大差はないと考え

られる．一方，収束値と真値の差から判断する

と，収集時間120分のデータでは3パラメータモ

デルで解析した収束値は，4パラメータモデルで

の解析結果に比べて真値との誤差がかなり大き

かった．これは，4パラメータモデルを用いてシ

ミュレーションデータを作成したので当然のこと

といえるが，生体においても同様の状況が考えら

れるので，3パラメータモデルで解析するには，

長時間のデータを用いてはいけないことを示唆し

ている．収集時間45分のデータにおいては，特

に，VN　5％以下では，両モデルにおける収束値

の真値との差の違いはKl　1％，　k23％，　k35％以

内であった．また，収束値の標準偏差では，45

分収集データでは3パラメータモデル，120分収

集では4パラメータモデルの方が標準偏差が小さ

い傾向にあった．

　収集時間の比較では，3パラメータモデルに対

しては40から60分の間でk値，k－complexとも

に真値に最も近くなった．Kumarらの，収集時間
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を30分にしても45分にしても得られる代謝率に

違いがないとする報告とは一致しなかった．しか

し，Mazoyer1°）らのシミュレーションによるk値

の標準偏差と収集時間の関係とはよく一致した．

　パラメータの数と収束の安定性を検討した結

果，3パラメータモデルでは収集時間45分，120

分のほとんどのデータで解析できるが，4パラ

メータモデルでは雑音が高くなるにつれて収束し

ない場合が増大することが解った．この傾向は，

45分データでより顕著であった．この結果は，

モデルのパラメータ数が多くなるほど解析が不安

定になることを反映している．モデルのパラメー

タ数を決定する有力な手段であるAICからは，

どちらのモデルが解析に適しているかという判断

はできなかったので，収束値とその標準偏差，収

束率から総合的に判断すると，収集時間120分の

データを解析する時には，収束値と真値との誤差

の少ない4パラメータモデルを用いたほうがよ

い．また，収集時間45分のデータの解析の時に

は，収束の安定性が高い3パラメータモデルを用

いるのが適当と考えられる．このことは，収集時

間45分のデータではパラメータk4による脱リン

酸化はほとんど観察されない1！），という生理学的

知見とも一致している．

V．結　　語

　脳組織のFDG代謝を測定したPETデータの解

析法は，非線形最小自乗法を用いる解析法が最も

数学的に精度が高い．また，非線形最小自乗法の

演算過程で用いる反復改良アルゴリズムには，修

正Marquardt法が収束値，演算速度，初期値依存

性の点から判断して，最も適していると考えられ

る．現在，FDGの脳代謝の過程を表すコンパー

トメントモデルには，3パラメータと4パラメー

タの2種類が考えられている．この2種類のモデ

ルはPETデータの収集時間への依存性が高く，

収集時間にあわせて選択する必要がある．臨床で

よく用いられている45から60分データ収集で

は，3パラメータモデルで解析すれば，雑音が高

くない限り，4パラメータモデルと変わらない結

果が得られる．さらに，4パラメータモデルより

収束の安定性がよい．一方，k4を含めたモデル

を考えたいときには，120分以上のデータ収集が

望ましく，さらに，統計精度の高いデータ収集が

必要となる．本研究では，計測に伴う雑音を考慮

したH）G脳データの動態解析手法を真値との差

を指標として数学的な厳密性の観点から検討し

た．しかし，仮定したモデルが必ずしも医学的に

正しいとは限らないので，数学的に信頼性のある

解析結果が必ずしも生理学的，医学的に意味を持

つとは限らない．今後，解析結果の判断基準や解

析の過程に，如何にして生理学的な指標を導入し

ていくかが検討されるべきである．
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Summary

Comparison　of　the　Number　of　Parameters　Using　Nonlinear　lteration　Methods

　　　　　　　　　f（）r　Compartment　Model　Analysis　With　’8F・FDG　Brain　PET

Atsushi　TAGucHI＊，　Hinako　ToYAMA＊＊，　Yuichi　KIMuRA＊＊＊，

　　　　　　　　Michio　SENDA＊＊and　Akihiko　Uchiyama＊

　　　　　　　　　　＊The　School　of　Science　and　TechnolO8y，　Waseda　Un輌versity

　　　　　＊＊Poぷitron　Medical　Center，　Tokyo〃etropolitan　lnstitute｛of　Gerontology

＊＊＊lnst輌’ute／brルtedical　and　Dental　Engineerin8，　Tokyo〃edical　a〃d　Dental　University

　　In　the　analysis　of　the　brain　kinetic　images　with　18F－

FDG，　compartment　mOdels　with　3　or　4　parameters　and

an　estimation　methOd　of　nonlinear　least　squares（NLS）

have　been　applied．　We　compared　the　Simplex　method

and　the　modified　Marquardt　method　as　an　iterative

NLS　algorithm　on　the　simulation　data　with　variable

noise．　The　estimated　k－values　were　equal　in　the　both

algorithms．　The　calculation　with　modified　Marquardt

method　was　three　times　faster　than　that　of　the　Simplex

method．　The　dependence　of　modified　Marquardt　esti－

mates　on　the　initial　values　was　larger　than　that　of　the

Simplex，　but　the　permissible　initial　value　range　was

wide　enough　for　clinical　data．　Therefbre，　the　modified

Marquardt　method　was　found　to　be　more　suitable　for

the　compartment　mOdel　analysis　of　i8F－FDG　than　the

Simplex　method．　We　also　compared　the　3－parameter

with　4－parameter　models　for　45　min　and　120　min　data

acquired　after　administration．　The　3－parameter　mOdel

was　suitable　for　the　45－minute　data　acquisition，　and

the　4－parameter　model　was　suitable　for　the　120－

minute　data　acquisition．

　　Key　words：　Compartment　mode1，　Simplex
method，　Modified　Marquardt　method，18F－FDG，　Rate

constant．
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