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1.　はじめに

クライオ電子顕微鏡による単粒子解析法はタンパク質分子

構造解析の一手法として現在重要な位置を占めている．急速

凍結されたタンパク質粒子の透過型電子顕微鏡による二次元

投影像を計算処理することで一つあるいは複数種類の三次元

構造を得ることが出来，その構造は X 線結晶解析と比較す

ると生理的条件に近い構造であることが利点である．加えて

タンパク質が試料中で複数の状態をとる場合にそれらの構造

を同時に得ることが可能であるが，急速凍結により固定して

いるので構造間のダイナミクスの情報は失われている．本稿

ではそのダイナミクスの理解に向けて，機械学習の可能性に

ついて言及し，2020 年における単粒子解析の深層学習適用

の最新動向の一つを紹介してその将来を展望する．

2.　単粒子解析における構造分類

本題の前に単粒子解析法の代表的なソフトウェアの一つで

ある RELION 1～3）を例に，クライオ電子顕微鏡像取得後の標

準的なフローを俯瞰する（図 1）．まず，動画補正および

CTF 補正が取得したクライオ電子顕微鏡画像の SN 復元のた

めに行われる．動画補正は高性能直接電子検出器の登場によ

り可能となったもので，単粒子解析が現在の高分解能に達し

た主要因の一つ 4）である．次に，粒子抽出により目的のタン

パク質の座標を画像中から収集し切り出す．このフェーズは

特に深層学習の適用が目覚ましく自動抽出の手法が多く発表

されている 5,6）．続く二次元クラス分類は，粒子画像を教師

なし学習によってあらかじめ指定した数のクラスに分類する

ことで，目的粒子のクラス群とノイズ画像のクラス群に分割

する．ノイズ画像のクラス群に属する画像を除去することで

粒子データのスクリーニングを行う．これらの粒子像を使っ

た初期モデル生成により，目的タンパク質の大まかな三次元

構造を計算するが，モデル生成の困難さによっては既知の類
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図 1　RELION による単粒子解析の一般的なワークフロー．本

稿のテーマとなる構造分類は三次元クラス分類フェーズに該当

する．
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切られた部分多様体の近傍に集中している」（図 3B）という

二つの仮説である．

多様体についての直感的な説明をすると，例えば細胞膜は，

実世界という三次元空間上に埋め込まれた二次元多様体であ

る．細胞膜は自由に変形が可能だが，表面の自由度は二次元

に限定されている．

我々の関心に多様体仮説を当てはめるなら，例えば一つの

ヒンジ構造をもち，ヒンジ角度が 0°（始点）または 90°（終点）

で安定であるようなタンパク質分子を仮定する（図 3C）．こ

のタンパク質の構造を一辺 256 pixel の三次元密度マップで

表現すると，全ての状態は 2563 次元空間にプロットするこ

とが出来る．しかし，実際の状態はヒンジの角度による一次

元の自由度で拘束されており，さらに構造空間の中でヒンジ

の始点と終点の角度をとる二状態に分布が集中するはずであ

る．これを多様体仮説で解釈するならば，このタンパク質の

状態は，ヒンジの角度に対応した一次元の多様体の近傍に集

中しており，多様体の二つの端点の中間は低密度領域になっ

ている．このとき多様体上の高密度領域ではタンパク質構造

がエネルギー的に安定で，低密度領域では不安定であるとし

て，図 3C 左図の多様体はちょうど図 3C 右図のような構造

似構造で代替する．三次元クラス分類は本稿の主題であるタ

ンパク質の構造分類と投影パラメーターの推定を同時に行

う．二次元クラス分類にて除き切れなかったノイズ画像も同

時にここで排除される．最後に，リファインメント，後処理

では三次元クラス分類で分けられたデータについて精密な投

影パラメーター（投影角および平行移動）推定，粒子単位の

動画補正および CTF 補正のやり直し，溶媒領域のマスクに

よるノイズの影響の排除を通して，最終構造が決定される．

前述のクラス分類について二次元，三次元ともに考え方は

同じである（図 2）．最初に画像をランダム分割してガウス

球に近いモデルを生成する．この分割数が，構造を何種類と

するかのパラメーターとなる．画像ごとに様々な投影パラ

メーターでの各モデルに対する尤度を計算しその重みに応じ

て逆投影することでモデルを更新する．ランダム分割された

初期の構造モデルはほぼ違いがないが，わずかな揺らぎが，

更新に従って拡大されていき最終的に構造に応じたモデルへ

とそれぞれ発展していく．実際に，構造分類に成功した事例

が数多く報告されている．

一方で，この構造分類法の問題点を挙げる．第 1 に，構造

を離散的に分ける過程で構造間の関係は失われており，特に

タンパク質のダイナミクスを直接観察することは出来ない

点である．第 2 に，データを何種類に分割するかについて，

ユーザーにゆだねられているため多くは経験あるいは予測に

基づいて分割数が設定される点である．以降これらの問題を

解決する糸口として深層学習を適用した例とその可能性を紹

介する．

3.　構造分類と多様体仮説

機械学習分野において多様体仮説 7）という概念がある．第

1 に「高次元空間上で表現される実世界のデータは，ずっと

低次元の多様体の近傍に集中している」（図 3A），第 2 に「分

類問題において，各クラスのデータは低密度領域によって区

図 2　RELION によるクラス分類の模式図．ランダム分割され

たデータの重ね合わせからスタートし，最終的にそれぞれの構

造へと分岐する．
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図 3　多様体仮説．

（A）実世界の高次元空間中に埋め込まれた，実データが近傍

に集中する低次元多様体．（B）低次元多様体中の低密度領域

を境界とするクラス分類．（C）256 立方のボクセルデータで表

現されたヒンジ構造を有するタンパク質構造が集中する一次元

多様体（左）とそれに対応する構造空間（右）．
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ように各層のパラメーターが学習される．オートエンコー

ダーは，前段にエンコーダーと呼ばれる次元削減を行うネッ

トワーク，後段に削減された次元上のデータから元の入力を

復元するデコーダーと呼ばれるネットワークから構成され

る．エンコーダーの出力かつデコーダーの入力となる空間の

ことを「潜在空間」という．潜在空間はデコーダーが学習デー

タを復元するだけの情報量を保持するようにエンコーダーに

よって構築されるため，入力の高次元空間上においてデータ

が集中する低次元多様体と同相な多様体が埋め込まれること

になる（図 4）．潜在空間上の各点は，それぞれ「潜在変数」

として，対象の異なる特徴を表現することになる．

オートエンコーダーの拡張として変分オートエンコー

ダー 9）（VAE: variational autoencoder）がある．オートエンコー

ダーの潜在空間を確率分布で構築することにより，潜在空間

の連続性を向上させたものである．この特性は，深層学習で

よく使われる敵対的生成ネットワーク（GAN: generative 

adversarial network）10）に潜在空間上からサンプリングした

特徴を入力させる VAEGAN 11）などでも応用されている．前

述したように，この VAE が示した，次元削減された潜在空

間の連続性の向上は，タンパク質の複数構造やそれらのダイ

ナミクスを表現する構造空間を表現出来る可能性がある．

5.　cryoDRGN

本稿では，単粒子解析における構造分類と三次元再構成を

同時に行う深層学習アプローチである cryoDRGN 12,13）を紹介

する．cryoDRGN では，対象物の回転や並進に対して不変に

なるようにエンコードを行うように VAE を拡張した spatial-

VAE 14）を応用している．2020 年 8 月本稿執筆現在では，

International Conference on Learning Representations（2020）

での発表以外では，プレプリント誌に投稿されたのみである

が，ソフトウェア実装が公開されている．

cryoDRGN で利用された spatial-VAE と VAE の違いは，デ

コーダーの入出力にある．すなわち，入力として，潜在変数

z のほかに，座標 x を渡し，出力は座標 x 上の値を推定する

とする（図 5）．その結果として，潜在空間は入力画像の座

空間に対応したものと考えることも出来る．

RELION で行われる離散集合への分割による構造分類は図

3B のクラス 1，2 の 2 種の構造分類に対応する．多様体仮説

で解釈すれば理想的には低密度領域によって区切られた部分

多様体ごとの集合になっているはずだが，そのデータ群全体

がもともと属している多様体の振る舞いは分からないため，

図 3C で示されるような構造間の関係を類推する必要があ

る．逆にその多様体が何らかの方法で取得出来れば，クラス

間の位置関係や多様体上のデータの粗密からより深い情報が

引き出せるのではないだろうか．

4.　多様体推定のための次元削減：オートエンコーダー

入力データそのままの高次元空間から関心領域が属する低

次元多様体を直接推定することは難しいため，低次元多様体

が埋め込める範囲で次元削減する必要がある．次元削減の代

表的な手法として主成分分析による線形変換があるが，ここ

で は 深 層 学 習 の 一 種 で あ る オ ー ト エ ン コ ー ダ ー

（autoencoder：自己符号化器）8）による非線形次元削減を紹

介する．

オートエンコーダーとは，入力と出力を同じデータとする

ようなニューラルネットワークのことである（図 4）．学習

は入力と出力を比較することで行われ，その差を小さくする

図 4　オートエンコーダーによる次元削減．ネットワークは学

習データが近傍に集中する多様体を復元する必要があるため，

潜在空間および出力先でも入力データのもつ同相な低次元多様

体を保存されることになる．

高次元空間
低次元な
潜在空間エンコーダー デコーダー

同相な多様体

データの流れ

高次元空間

図 5　cryoDRGN のネットワークアーキテクチャ．

（A）学習時．エンコーダーは，入力として粒子の二次元フーリエ像が受けとられ，次元圧縮された潜在空間を出力する．そ

の後，デコーダーは，入力として，粒子の投影パラメーターから計算した三次元座標 x とエンコードされた潜在変数を受け取

り，座標 x 上の値を出力する．この出力値と元の二次元フーリエ像の値が同じになるように学習する．（B）生成時．デコーダー

のみを用いて一つの潜在変数に対する，全ての三次元座標上の値を計算する．

エンコーダー デコーダー

三次元座標x

潜在空間

二次元フーリエ像
三次元フーリエ像
座標x上の値

Positional encoding

デコーダー
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量 10 kDa の ES サブユニットの 7 量体リング（以下，ES）

を基本構造とし，それらの組み合わせによる 6 種類の複合体

をとる（図 6A）．さらに SR が背中合わせに重なったバレル

型と，そこへ ES が蓋のように結合したバレット型は，リン

グがつくるカゴの開閉を伴う連続的な構造変化を起こす．離

散的および連続的構造変化が同一試料内に含まれるため，潜

在空間の観察対象として適している．

cryoDRGN の学習データの準備として，撮影した電子顕微

鏡画像（4,903 枚，図 6B）から二次元クラス分類による粒子

選別（図 6C）を経て 5,908 枚の粒子画像を得た．これらの

粒子画像に対して，クラス分類せずに単一の三次元構造を再

構成し（4.1 Å 分解能），cryoDRGN の学習に必要な各粒子の

投影パラメーターを得た．これらの計算は cryoSPARC 17）を

用いて行った．なお，構造のうち ES 単体については粒子抽

出および二次元クラス分類の時点で上手く拾えなかったた

め，以降の解析では考慮しないことにした．

cryoDRGN の潜在空間次元数は任意に指定可能である．今

回は多様体学習による変形を受けないそのままの構造を目視

で確認出来るように三次元で計算を行った．

学習後の潜在空間の様子を図 6D に示す．各粒子画像に対

応する潜在変数が点で表されている．ES を除く 5 種類の複

合体の存在が期待されることから，K-means 法により 5 種類

のクラスターに分類した結果が図 6E である．各クラスター

標変換の情報を除去され，対象物の構造の特徴のみを表現出

来るように構築されうる．

ここで，cryoDRGN に実装されたタンパク質構造解析の

アーキテクチャを図 5 に示す．spatial-VAE によって投影パ

ラメーターによる変換の情報は潜在空間から除去されるた

め，潜在空間がタンパク質の構造空間としてエンコードされ

ていることが期待される．粒子画像の二次元フーリエ像を入

力とし，潜在変数 z を出力するエンコーダーと，潜在変数 z

と三次元フーリエボクセルの三次元座標 x を入力とし，タン

パク質の三次元再構成の三次元フーリエ変換の入力座標上の

値を返すデコーダー部分からなる．ここでは詳細は省くが，

三次元座標 x は Positional encoding というニューラルネット

ワークに適した変換が行われている．三次元再構成する際は

ある潜在変数に対して三次元座標全ての出力を計算する．こ

れにより，全ての三次元フーリエ空間の値が得られ，それを

フーリエ合成することにより，三次元ポテンシャルマップを

得ることが出来る．

6.　GroEL/ES 実データを用いた潜在空間の観察

今回，cryoDRGN が生成する潜在空間について，当研究室

で収集した GroEL/ES 15,16）複合体のクライオ電子顕微鏡デー

タで考察してみた（図 6）．GroEL/ES は分子量 57 kDa の EL

サブユニットの 7 量体リング（以下，SR: single-ring），分子

図 6　GroEL/ES 実データを用いた潜在空間の観察

（A）GroEL/ES の 6 種類の複合体構成の構造モデル（PDB バレル：5W0S，バレット：1PCQ，フットボール：1PKO．ES, SR, 
SR-ES はそれぞれ 1PCQ, 5W0S, 4PKO の当該部分を抜き出し）．（B）クライオ電子顕微鏡像．（C）選択した二次元クラス平均像．

（D）cryoDRGN により生成された三次元の潜在空間上のプロット．（E）（D）に対し K = 5 で K-means を適用しクラス別で色

分けした結果．（F）（E）による各クラスターの粒子像について推定済みの投影パラメーターで逆投影を行った三次元再構成像．

対応クラスターに色を合わせてある．

【著作権者：公益社団法人 日本顕微鏡学会】
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の構造を確かめるため，それぞれ独立に逆投影して三次元構

造を再構成した（図 6F）．青，黄，紫のクラスターはそれぞ

れフットボール型，バレット型，バレル型と確認出来，緑は

密度下部にノイズが目立つものの SR-ES 型の特徴を示して

いる．この結果から，SR 型以外については期待通り低密度

領域で区切られた部分多様体が獲得されたと言え，多数の複

合体種を含む試料の構造解析に有用であると確認出来た．さ

らにクラスターの位置関係に注目すると，バレット型（黄）

を中心として，そこから ES が外れたバレル型（紫），ES が

ついたフットボール型（青），SR が外れた SR-ES 型（緑）

が取り囲んでおり，類似した構造が直感的に分かりやすい形

で近接していて解釈性も高い．一方で赤のクラスターの分布

は比較的散漫で，バレット型，バレル型，SR-ES 型のクラス

ターに隣接しており，逆投影による三次元構造もそれらの混

合のようで，構造の特徴づけは難しい．残る複合体種は SR

型であるから SR 型の粒子のクラスターと期待されるが，最

も分子量が小さいこともあり，SN の悪い画像や判別の難し

い画像などと合わさって分かりにくいクラスターになってい

る可能性があり，精査が必要である（投稿準備中）．

7.　今後の展望

単粒子解析における深層学習の利用は，今まで粒子抽出に

ついては盛んに行われていたが，ついに三次元再構成の領域

にまでその適用範囲を広げたのは驚くばかりである．今回

cryoDRGN とそれが生成する潜在空間に焦点を当てて紹介し

た．データに含まれる構造の数，種類を確かめるための強力

なツールとして期待される．

深層学習は特徴量を非明示的にエンコードしてくれる点が

優れているがそこから何を引き出すかといった意味付けが今

後の課題といえる．例えば cryoDRGN による構造空間の構

築によって構造を分類し，クラスターに分けることは可能と

なった．さらに，ダイナミクスの情報を抽出するために，ク

ラスター間の遷移について cryoDRGN の提案者らにより，k

近傍グラフをたどる方法が試みられている 11）．一方で，クラ

イオ電子顕微鏡法が，全ての水和したタンパク質の構造を捉

えることが出来ていることを最大限活かし，ダイナミクスの

情報を抽出したい．そのためには，潜在空間を構造空間とし

て捉えるために，構造のもつエネルギー状態と対応させる．

そうすれば単なる構造分類ではなく，タンパク質のもつダイ

ナミクスに繋げることが出来る．加えて，特定の安定した 3

次構造をもたないタンパク質や糖の構造解析への道も開けよ

う．ダイナミクスの探索はまだまだ挑戦的で，我々を魅了す

る課題である．
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