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2017年４月より 

５年間のプロジェクト 

JST-NBDCにより支援される 

大阪大学 PDBj, PDBj-BMRBグループ 



世界４拠点によって組織される 

wwPDBの構造データベースの国際的連携 
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各年におけるNMR構造登録件数と 

BMRB登録件数の推移 

BMRB登録件数(11,561: 2017年6月)  

NMR構造登録件数 (11,901: 2017年6月) 



ドメイン配向 立体構造解析 

NMRシグナル帰属データの応用 

動的状態の解析 
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リガンド相互作用 

Sugase et al., Nature, 2007 



NMR-STAR v3 

bmr15400.str 

Yokochi et al., J. Biomed. Sem. (2016) 

BMRB/XML 
BMRBxTool 

bmr15400.xml 

BMRBデータのXML化：辞書に基づいた完全な記述 



BMRB/XML 

bmr15400.xml 

BMRBoTool 

BMRB/RDF 

bmr15400.rdf 

RDF: Resource Description Framework 

XML化されたデータのRDF化：計算機が理解できるデータへ 



XML化された応用：高度化された検索サイト 



XML化された応用：高度化された検索サイト 



ＲＤＦデータの利用：SPARQLによる高度な検索 



CO(i-1) CO(i) 

Ca(i-1) Ca(i) 

Cb(i-1) Cb(i) 

HN(i) Na(i) 

Ala54  Thr55    Val56      Lys57       Phe58 

CO(i-1) CO(i) 

Ca(i-1) Ca(i) 

Cb(i-1) Cb(i) 

HN(i) Na(i) 

CO(i-1) CO(i) 

Ca(i-1) Ca(i) 

Cb(i-1) Cb(i) 

HN(i) Na(i) 

CO(i-1) CO(i) 

Ca(i-1) Ca(i) 

Cb(i-1) Cb(i) 

HN(i) Na(i) 

CO(i-1) CO(i) 

Ca(i-1) Ca(i) 

Cb(i-1) Cb(i) 

HN(i) Na(i) 

アミノ酸残基タイプ(i-1) 

ID:98 ID:23 ID:45 ID:5 ID:49 

HN-15Nの位置を決定 
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IDの並べ替え 

パズルと言える 
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アミノ酸残基タイプ(i) 化学シフト差の近いもの 

同士を 

連結させる 

古典的手法による連鎖帰属を完全自動化する試み 



現状として、ピーク検出から開始し、 

かつ高精度に連鎖帰属を達成できる 

プログラムは存在しない・・・ようである  

[理由はおそらく] 

割とノイズが多い（アーティファクト） 

シグナル強度の低いシグナルを拾いにくい 

若干重なっているシグナルなど  

ウイグル型ノイズ 

テール型ノイズ 

サテライト型ノイズ 



メモリ： DDR4 64GB (32GB RAM-disk) スペクトルデータ専用 

CPU: Core i5 6600K (3.5-3.9GHz: 4-core) Skylake 

SSD1: m.2 Samsung 256GB (read/write ~900MB/sec) 計算データ専用 

SSD2: SanDisk 480GB (read/write ~480MB/sec) OS用 

GPU: GTX980 2基 (4GB GDDR5, 2048CUDAコア) 

OSなど:  Ubuntu 14.04TLS + CUDA7.5, cuDNN4.0 + CNTK1.6 

近年の急速なGPU計算と深層学習計算技術の向上により
高精度な画像認識ツールが安価に利用可能になった 



深層学習の一つ、畳み込みニューラルネット(CNN) とは？ 

ネオコグニトロン: 福島ら (1979) 

LeNet-5: LeCunら(1988), DQN Hassabisら (2015) 

フィルタによる 

畳み込み計算 

フィルタサイズ 5x5  

ストライド:1 

40x40 

Conv1層 Pool1層 

最大値プーリング 

ウィンドウサイズ： 2x2 

ストライド:2 

Conv2層 

フィルタによる 

畳み込み計算 

フィルタサイズ 5x5  

ストライド:1 

Pool2層 

ストライド:2 

…
 

出力層 

隠し層 

128次元 

ノイズかシグナルか？ 

最大値プーリング 

ウィンドウサイズ： 2x2 

10x10x32 テンソル  

 うまく動作すれば認識精度は極めて高い 

 GPUを使うと学習速度は30～60倍ほど速くなる 

 過学習になりにくい 

 教師データを大量に用意するのが大変・・・ 



CNNの見ている画像とその判断 

ID: 177 

CBCA(CO)NHピーク
の等高線描画 

CBCA(CO)NH 

ピークの画像イメージ 

 CNN=1.625, -1.745   判定: 0   

CNNによる判定 

0: ノイズ,  1: シグナル 

ID: 369 

 CNN=5.641  -5.435   判定: 0   

入力画像グレースケール 

白：ポジティブ, 黒：ネガティブ 灰：ゼロ 



CNN+FNN->ZNN によるシグナル自動検出システム 

CNN: 117aa のタンパク質 HNCO, HN(CA)CO, CBCA(CO)NH,    

    HNCACB のピーク(ノイズあり) 約1,200個 

    -> 回転、鏡像反転、符号反転などで 26,000個のデータに拡張 

    CNTK1.6-GPU版 15エポック, SGD法により学習 

FNN: 簡易判別器 1,200個のデータにより学習し、CNNを補助 

ZNN: CNN, FNNの判別結果を総合的に判断 (約1,800個のデータで学習) 

ZNN 

ノイズかシグナルか？ 

FNN CNN 

weak 

strong 
wiggle 

close lone 

noisy 

border 

side-chain 

spec-type ３層 8->6->1のNN 

３層 10->8->1のNN 

1600次元5層 



２次元画像 

深層学習 

ノイズかシグナルかを判定 

２次元NMRデータ 
人間の場合 

ノイズかシグナルかを判定 

計算機が”目で見て・判断する” 



焼きなまし法による連鎖帰属実行 

帰属結果 

Matrix AASS 

1HN-15Na クラスタ 

Ca(i,i-1), Cb(i,i-1) スピンシステム情報 

Matrix ART 

NMRスペクトル: HNCO, HNCACB, CBCA(CO)NH 

Matrix CCON 

CNN/FNN->ZNNによるピーク検出 

Id_Robot + Anneal_Robotによる完全自動帰属システム 

Id_Robot 

Anneal_Robot 
確率論的組み換え 

20サイクル 

40ステージ 

(計800回の計算) 

ピーク品質情報 



FLYAとの性能比較 

All-αタンパク質: 108残基  
•極めて分離がよい  

•観測不能な残基なし  

•重なったシグナルなし 

•2残基の弱くブロードなピークあり  

 

 

<検出ピーク数> 
3D-HNCO (910個)  

3D-CBCA(CO)NH (811個) 

3D-HNCACB (858個) 

 

FLYA 完成度： 82.7%  正確さ： 93.8% 

MagRO 完成度： 91.0% 正確さ： 97.2% 

強度的に弱いシグナルを 

検出できている 



FLYAとの性能比較 

タンパク質RNA複合体: 96残基  
•分離がよい  

•観測不能なシグナルなし  

•4残基ほどHSQC上で完全に重なっている 

•全体的にブロードかつ弱いピークが多い 

 

<検出ピーク数> 
3D-HNCO (1030個)  

3D-CBCA(CO)NH (1860個) 

3D-HNCACB (2560個) 

 

FLYA 完成度： 58.0%  正確さ： 100.0% 

MagRO 完成度： 81.0% 正確さ： 95.2% 

計算実行速度：Corei5 6500K 4-Core  

経験者による半自動解析 (MagRO)： 30-60 min  

FLYA:         300sec 

MagRO+AI: 50sec  



まとめ 

• NMRデータはXML化、RDF化を受け、 

  計算機が理解可能なデータとして人工知能世代での 

  応用が期待できる 

 

• 深層学習の画像認識技術により高精度かつ高速な 

  完全自動解析の道が拓かれつつある 
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