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クライオ電子顕微鏡

200 kV 
Arctica 

GPUボックス/クラスター

三次元再構築

相関構造解析が可能な総合的構造生物学研究環境

KEK 構造生物学研究センター (KEK-SBRC)

クライオ電顕実験棟

300 kV 
Krios 

100 kV 
Tundra



クライオ電子顕微鏡・単粒子解析の全体像

試料準備（氷包埋法）クライオ電顕撮影

DOI: https://doi.org/10.9729/AM.2017.47.4.218

電顕像（マイクログラフ） コンピューター画像処理（三次元構造再構築）

原子座標モデル構築

https://doi.org/10.9729/AM.2017.47.4.218
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クライオ電子顕微鏡
単粒子解析

Cryo-EM SPA

Cryogenic Electron 
Microscopy

Single Particle Analysis



クライオ電顕単粒子解析のデータ解析の概要とその課題

粒子ピッキング

２次元平均化

初回３次元構造
再構築

３次元精密化

３次元構造
クラス分けCTFパラメータ

推定

フレーム間
動き補正

ゴミ! ゴミ！ 選択!

角度推定無し
３次元構造
クラス分け 低分解能！

除外

クライオ電顕動画

高分解能！
選択

手動データ解析には平均的に少なくとも数日から一週間はかかる。



なぜクライオ電顕構造ベース創薬（SBDD）にAWSが必要？

[標的蛋白質+薬剤候補”A”] データセット

[標的蛋白質+薬剤候補”B”] データセット

[標的蛋白質+薬剤候補”C”] データセット

…

全てのデータセットを、AWS上の
全自動ワークフローで並列で同時に処理！

AWS

“A”用に仮想クラスタ#1

“B”用に仮想クラスタ#２

“C”用に仮想クラスタ#３

…

0

仮想クラスタ#1

仮想クラス#２

仮想クラス#３

仮想クラスタ#N

“X”用に仮想クラスタ#N

…

[標的蛋白質+薬剤候補”X”] データセット

オンプレミス

長い待ち行列…

１日で１万枚の
電顕動画を取得



0

「GoToCloud」@AWS
独自開発のCryo-EM SPA向け
クラウド計算機環境

「CS-Schemes」@GoToCloud
独自開発の創薬向け
全自動Cryo-EM SPA解析処理

ユーザー支援の高度化におけるこれまでの成果
〜単粒子解析ワークフローの全自動実行〜

自動高速
データ転送

自動
データ転送

*Multi-MD: Multiple Mask Diameters

【処理結果例】
GPCR膜蛋白質

開始：４０万粒子
最終：１２万粒子
分解能：２.９６Å
総時間： ９.０時間
総コスト：１８7ドル

「GoToFly(JK)」@KEK-SBRC
独自開発の全自動On-The-Fly逐次処理

グリッド凍結クライオ電顕



2026年02月02日時点



AWSが既に提供している
堅牢なセキュリティ！

各研究グループごとに
AWSアカウントを分離

GoToCloud@AWS ParallelCluster

KEKの全てのノウハウを
ここに集約！

全てのAWSアカウントが
共有できるストレージ

キーポイント１ キーポイント２



128 pix @1.60 Å
367,626 粒子
3.20 Å 分解能
956 ドル
34.41 時間

352 pix @0.80 Å 
335,437 粒子
2.23 Å 分解能
1,128 ドル
42.06 時間

540 pix @0.60 Å 
257,383 粒子
1.95 Å 分解能
2,20４ ドル
77.65 時間

540 pix @0.60 Å 
257,383 粒子
1.87 Å 分解能
4,545 ドル
136.55 時間

540[pix]@0.60[A] 
122,011 粒子
1.83 Å 分解能
4,884 ドル
150.33 時間

トリプトファン108

芳香環

EMPIARデータセットを用いた
手動解析による高分解能構造解析＠GoToCloud

【EMPIAR-10641】
名称：ストレプトアビジン
分子サイズ：53 kDa
分解能：1.93 Å



3D Refinement Benchmark Result 

Rescaled Box [Pix] : 352
Rescaled Apix [A/Pix]  : 1.17
Original Box [Pix] : 468
Original Apix [A/Pix] : 0.88

EMPIAR-10581: Nitrite Reductase at pH 8.1  (2.85Å)
ParBcles  : 129,298
Symmetry  : C3
Mask Diameter : 164

RELION version: 3.1.2, 4.0-beta, 4.0.0, 4.0.1, 5.0-beta, and 5.0.0
AWS ParallelCluster version: 3.0.3 and 3.7.0
AWS Region: us-east-1 
OS: Ubuntu2004

亜硝酸還元酵素（NiR）ベンチマーク＠GoToCloud
2021年４月以来 

Op#mal

Polishing

Only CPU (No GPU)
l C7i/M7i/R7i (INTEL Sapphire Rapids)
l C6i/M6i/R6i (INTEL Ice Lake)

3D Refinement

2D Classifica9on

3D Classifica9on

With GPU
l g6 (NVIDIA L4 Tensor Core GPU)
l g5 (NVIDIA A10G Tensor Core)
l g4dn (NVIDIA T4)



Time and Cost Savings for Cryo-EM Single Particle Analysis (SPA) on AWS

<NEW Compiler Flags>
- Relion 4.0.0
- Compile option
  -DCMAKE_C_FLAGS="-O3 -ip -xCORE-AVX512 -qopt-zmm-usage=high -qoverride-limits"
  -DCMAKE_CXX_FLAGS="-O3 -ip -xCORE-AVX512 -qopt-zmm-usage=high -qoverride-limits"

4.27 

2.88 

1.66 
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Nitrite Reductase Total Costs using different Intel compiler flags
(2D Class+3D Class+3D Refine)

Elapsed (hours) Total Cost (USD )

OLD Flag:
-xCOMMON

NEW Flag:
-xCORE

8 Instances 
vs 9 instances

Cost and time saving are between “Old Compiler Flags” using nine (9) c6i.32xlarge and the “New Compiler Flags” using eight (8) c6i.32xlarge 
• reduced the total costs from $209 to $72  (a 65% cost reduction)
• shortened the execution time from 4.27h to 1.66h (2.57x faster).  

Instance 
Cost = $5.440

Source: KEK | https://www.kek.jp/en/
Presented at AWS re:Invent 2022

c6i.32xlarge x9
(MPI 17, Thread 24)

c6i.32xlarge x8
(MPI 63, Thread 16)

CPU最適化RELIONコードの検証 （２０２２年）

<OLD Compiler Flags>
- Relion 4.0-beta-2
- Compile option
  -DCMAKE_C_FLAGS="-O3 -ip -g -xCOMMON-AVX512 -restrict " 
  -DCMAKE_CXX_FLAGS="-O3 -ip -g -xCOMMON-AVX512 -restrict " 

c6i.32xlarge x9
(MPI 17, Thread 24)

https://www.kek.jp/en/


Relion AWS
Applied benchmark 

testsversion Acceleration 
type Compiler ParalellCluster 

version EC2 Instance

5.0-beta

CPU
 (-xCORE-AVX512) Intel oneAPI 2023.2

3.7.0

c7i.48xlarge
c6i.32xlarge

Refine3D
Class3D
Class2D

GPU GCC 9.4.0
g5.12xlarge

Refine3D
Class3D

(Class2D)

g4dn.12xlarge Class2D

AWSベンチマーク実行環境（2024年３月）

Refine3D Class3D Class2D
Ø Fastest with G5 using over-subscribed 

1 MPI/GPU (No-Split)
Ø Best cost performance with G5 using 

1 MPI/GPU,  4-nodes, and half vCPUs 
(only physical cores)

Ø Fastest with G5 using over-subscribed 
2 MPI/GPU (2 Split)

Ø Best cost performance with G5 using 
2 MP/GPU, 4-node, and full vCPUs 
(all virtual cores).

Ø Faster with C7i  than G5
Ø Fastest with G5 using over-subscribed 

4 MPI/GPU (4 Split)
Ø Best cost performance with G5 using 

4 MPI/ GPU, 8-node, and full vCPUs 
(all virtual cores).

各ジョブのOver-Subscribed設定およびノード数の最適化



Relion4.01  ap-northeast-1 Relion5.0-beta  us-east-1

GPUs MPI Thread MPIs/
Node Nodes EC2 Instance

type Cores Cost/
hour Job Type GPUs MPI Thread MPIs/

Node Nodes EC2 Instance
type Cores Cost/

hour
64 32 4 16 c6i.32xlarge 128 6.848 MotionCorr 48 8 24 2 m7i.48xlarge 192 9.6768
64 4 16 c6i.32xlarge 128 6.848 CtfFind 48 24 2 m7i.48xlarge 192 9.6768

128 128 1 c6i.32xlarge 128 6.848 Extract 192 192 1 c7i.48xlarge 192 8.568
14 15 6 4 4 g4dn.12xlarge 48 5.281 Class2D 63 12 16 4 c7i.48xlarge 192 8.568

4 1 4 1 1 g4dn.12xlarge 48 5.281 InitialModel 4 1 4 1 1 g5.12xlarge 48 5.672
14 15 6 4 4 g4dn.12xlarge 48 5.281 Class3D 30 31 6 4 8 g5.12xlarge 48 5.672

17 7 17 1 c6i.32xlarge 128 6.848 Class3D_noalign 25 7 25 1 c7i.48xlarge 192 8.568
8 9 6 5 2 g4dn.12xlarge 48 5.281 Refine3D 14 15 6 4 4 g5.12xlarge 48 5.672

16 32 4 4 c6i.32xlarge 128 6.848 CtfRefine 48 8 24 2 m7i.48xlarge 192 9.6768
4 128 1 4 c6i.32xlarge 128 6.848 Polish 32 12 16 2 m7i.48xlarge 192 9.6768

64 16 4 c6i.32xlarge 128 6.848 LocalRes 48 24 2 m7i.48xlarge 192 9.6768
8 1 1 1 g4dn.metal 96 10.562 Extenal_cryolo 8 1 1 1 g5.48xlarge 192 16.288

m5.xlarge Import m5.xlarge
m5.xlarge Select m5.xlarge
m5.xlarge PostProcess m5.xlarge
m5.xlarge External_select3d m5.xlarge

最適化された各ジョブの並列計算パラメーター設定（2024年3月）
最適化前 最適化後

GPU 実行: G4dn から G5 (さらに G6)
CPU 実行: C6i から C7i／M7i 



最新の並列計算パラメータ最適化の結果

現在、C8i, M8i, R8iのベンチマークを実施中。
次にG7eで実施予定。

G6（2025年２月）およびC7i, M7i, R7i（2024年１月）のベンチマーク結果
（最適な並列計算設定系列のみ抜粋）



構造生物学向けクラウド計算環境ベースの
プラットフォーム開発における近年の動向

GoToCloudにも … “SBCloud”

“DECTRIS CLOUD”

“CryoCloud”



クラウドベースのプラットフォームは今後も多数登場しそう・・・

しかし、
ユーザーは依然としてクライオ電顕単粒子解析データセットの

データ解析方法を学ぶ必要ある・・・

クライオ電顕単粒子解析ワークフローの
自動化が必須！



KEK独自の全自動データ解析ワークフロー

010_GTF & 020_GTF

マイクログラフ毎逐次前処理

CTF Parameter 
Estimation

Bean-Induced 
Motion Corrections

crYOLO 
Particle Picking

Extract Binned 
Stack (~2.5Å/pixel)

030_GTF
粒子スタックの生成

Clean Stack by 
2D Classification x2

Ab-Initio 3D 
Reconstruction

050_GTF
初期三次元再構築

Clean Stack by
3D Centering

Global 
3D Refinement 

060_CS

三次元処理でのゴミ出し

090_CS

分解能フィッシング

No-Alignment
3D Classification

Global 
3D Refinement 

Local 
3D Refinement 

Local Resolution
Assessment

070_CS

初回三次元精密化

Global 
3D Refinement 

Local 
3D Refinement 

Re-Center & 
Extract(~1Å/pixel)

080_CS

粒子毎リファインメントの繰り返し

CTF Parameter
Refinement

Bayesian Polishing

Local 
3D Refinement 

Local 
3D Refinement 

BAD! BAD! GOOD!

マイクログラフ動画

GPUマシン@KEK-SBRC
独自開発の全自動On-The-Fly 逐次処理

GoToCloud
@AWS ParallelCluster
独自開発の化合物スク
リーニング向け全自動
単粒子解析処理

CS-Schemes

x1.5



処理時間およびAWSコスト算出用スクリプト

…

RELIONジョブ情報 並列計算

…

処理時間

合計処理時間

EC2インスタンス情報 AWSコスト

合計AWSコスト



CS-Schems実行結果：亜硝酸還元酵素（NiR） データセット

手動解析（我々の論文発表）
報告した分解能 2.85 Å
合計処理時間 145.18 時間 （～6日）
89,513 粒子 （486 pix@0.88Å）

Voltage [kV] : 200
Magnification : 120K

Imaging by Talos Arctica & Falcon 3EC
EMPIAR-10581: Nitrite Reductase at pH 8.1 (110 kDa, C3)

Exposure rate [e/Å2/frame]: 1.02
Defocus range [um] : -1.0 to -3.0

Pixel size [Å/pixels] : 0.88
Total exposure  [e/Å] : 50

Frames per image [frames]: 49
Number of micrographs : 694

On-Premise GPU Box: RELION3, Ubuntu 18.04.1 LTS, 
AMD Ryzen Threadripper 1950X x 1 (32 VCPUs), GeForce GTX 1080 Ti x 4

90°

自動ワークフロー（CS-Schemes）
ベスト分解能 2.69Å
合計処理時間 20.57 時間
74,609 粒子 （480 pix@0.88Å）

GoToCloud: RELION4.0,  Ubuntu2004, 
AWS ParallelCluster ver. 3.0.3,  AWS “us-east-1” region

90°

7倍の高速化！
分解能向上！

2023年05月
最適化前

2018年12月



CS-Schems実行結果：亜硝酸還元酵素（NiR）データセット

分解能：2.７１Å
合計処理時間：7.59時間
合計AWSコスト： 152.76ドル

分解能：2.69Å
合計処理時間：20.57時間
合計AWSコスト：19.89ドル

2023年05月 最適化前

2025年3月 最適化後



現行のデータ測定／解析支援のボトルネック
〜データ転送の高速化〜

【現状】測定データをHDDで受け渡し：データ測定終了から「最短で三日後」に解析開始可能
1. HDDにOn-The-Flyでコピー ：9時半までには測定終了、お昼頃までにコピー完了
2. 発送：その日のうち、忙しい時は翌日 ⬅ Overhead！
3. 郵送：ユーザーのところに到着するのは、【国内】通常は翌日、最悪で二日、 【海外】１〜２週間？！ ⬅ Overhead！
4. ユーザーサイトでのHDDからコピー：日中一杯（６〜８時間） ⬅ Overhead！

AWS S3

Lustre1Transfer
Sever

Cryo-TEM

Work
Station1

外付け
USB
HDD

① Lustre1 への転送

② 自動解析計算処理とレポート生成

③ 自動解析結果とレポートの転送

Work
Station2

Work
Station3

Work
Station4

ユーザー

郵送
最短で三日

転送
???

測定一晩

１日以内で
解析完了



高速データ転送技術 “Zettar zx”

[ベンチマーク]
G

b
p

s

0.5 of zx’s

75

50

25

転送レート： 中規模ファイル

100
Zettar zx

Globus

G
b

p
s

Globus

75

50

25

転送レート： 大規模ファイル

100
Zettar zx

0.14 of zx’s

Globus: 0.32 

= (0.5+0.14)/2

正規化された価値実現までの
時間（大きいほど良い）

Zetta zx : 1.00

価
値

実
現

時
間

率

1/4

1/2

3/4

1

1
U.S. DOE Energy Sciences 
Network Q4 2020 Data Mover 
Evaluation

2 2500マイル 100G Esnet テスト環境

3 代表的な従来技術のGlobus GridFTP
がベースライン

【技術の特徴】

©2025 Zettar Inc. All rights reserved

l 大容量データ（TB/PB）を簡
単かつ効率的に転送

l 内蔵バッファを使用し、通信距
離のインパクトを取り除く

l 通信開始までの遅延時間（レイ
テンシー）の影響を受けない

Introduced by 
Dr. Michael J Mcmanus

Confiden'al Material



SCA19 DMC 

Winner; Zettar zx

2020 ESnet Evaluation: Outperforms

2021 U.S. DOE Energy Sciences Network

Zettar zx 

v.s. Globus-Connect-Server v5 

v.s. MdtmFTP 

Notes: 
1.MdtmFTP is FermiLab’s attempt to “improve” 

GridFTP. It didn’t succeed so the project stopped.
2.Both MdtmFTP and Globus needs separate tuning 

for different data sets. Zettar zx uses just one for all.

Picture credits: 2021 U.S. DOE Energy Sciences Network

© 2025 Zettar Inc. All rights reserved

Confidential Material



高速データ転送技術「Zettar zx」のPoC

転送レート

(Gbps)

転送時間

(分)
１回目 6.71 22.67
2回目 6.72 22.62
3回目 6.70 22.7
平均 6.71 22.66
標準偏差 0.01 0.04

KEK➡AWS S3@東京

KEKのアウトバウンド通信帯域（定格）： 10 Gbps
NiR ベンチマークデータセットサイズ： 1.2 TiB

Zettar zx aws-cli (AWS純正)

転送レート

(Gbps)

転送時間

(分)
１回目 2.02 75.13
2回目 1.99 76.33
3回目 1.99 76.07
平均 2.00 75.84
標準偏差 0.017 0.63

KEK➡AWS S3@北部バージニア

転送レート

(Gbps)

転送時間

(分)
１回目 - 238.55
2回目 - 234.35
3回目 - 232.65
平均 - 235.18
標準偏差 - 2.48

63キロ (39マイル)

10,851キロ(6,742マイル)

転送レート

(Gbps)

転送時間

(分)
１回目 4.10 44.57
2回目 4.74 38.52
3回目 4.96 36.83
平均 4.60 39.97
標準偏差 0.36 3.32

3.34倍の
転送速度

Zettar zx aws-cli (AWS純正)

172倍の距離

3.1倍の転送時間 1.8倍の転送時間 Better!

5.88倍の
転送速度
Better!

守屋 俊夫 中村 司



高速データ転送技術によるクライオ電顕施設間連携
〜公的データベース（DB）と共用大規模計算機環境〜

公的データベース（DB）の「PDBj」を運用／高度化

生データ画像（入力）

最終出力密度マップ

最終出力原子座標モデル

Electron Microscopy 
Public Image Archive
(EMPIAR)

Electron Microscopy
Data Bank (EMDB)

Where to share data

MODELLING IN ICE
In cryo-EM, thousands of raw electron-microscopy 
images are collected and computationally 
analysed to build up a density map that re!ects 
the shape of the protein. 

This is then combined with the known protein 
sequence to create a "nal model showing the 
placement of atomic groups. 

Protein Data Bank
(PDB)

RAW IMAGE

MAP

MODEL

months of failed experiments, he explains. 
“I don’t want the reputation of cryo-EM sullied 
by over-interpretation.” 

RESOLUTION FIXATION
Protein structures are often judged by a single 
factor: resolution, the level of detail a structure 
shows. That metric is straightforward to ascer-
tain in crystallography, but not in cryo-EM.

In crystallography, a highly ordered lattice of 
tightly packed molecules is rotated through an 
X-ray beam, and the resolution of the resulting 
image can be calculated directly from the dif-
fraction patterns made by the deflected photons. 
Those patterns are then transformed into ‘maps’ 
of electron density, which researchers combine 
with the protein sequence to build a model. 
The model represents how specific chemical 
building blocks of a protein fold into sheets 
and helixes (visible at a resolution of around 
5 ångstroms), and how side chains of amino 
acids are positioned (which start to become vis-
ible around 3.5 Å). Big, floppy objects tend not 
to form ordered crystals, so as a rule, the smaller 
and more rigid the protein, the more amenable 
it is to crystallography.

In cryo-EM, proteins and other macro-
molecular complexes are flash-frozen in a thin 
layer of water, ideally not much thicker than 
the protein itself. Irradiating that layer with 
low-energy electrons produces 2D images of 
individual particles on the detector — fuzzy 
shadows cast from scattered electrons (see 
‘Modelling in ice’). Thousands or even 
hundreds of thousands of these noisy images 
are then computationally sorted and recon-
structed to create a 3D map. Finally, other types 
of software fit the protein sequence into the 
map to create a model. The smaller the object, 
the noisier the images, so cryo-EM tends to 
work best for larger structures.

To avoid mistaking noise for signal, 
researchers typically split particles into two 

subsets and build ‘half maps’ from each. The 
correlation between those two maps is used 
to calculate resolution — but it’s an imperfect 
proxy, says Edward Egelman, a structural biolo-
gist at the University of Virginia in Charlottes-
ville. “That’s not measuring resolution, per se, 
it’s measuring consistency.” And the resulting 
values, he says, must be taken with a grain of 
salt. Indeed, he says that the race to claim high 
resolution has sometimes led researchers to 
“silliness” — such as reporting resolution to 
a hundredth or even a thousandth of an ång-
strom, a level of precision that makes no sense 

with cryo-EM.
Also, not all false signals are random noise. 

Egelman has demonstrated that systematic 
artefacts (such as computationally adding non-
existent cylinders into both half maps) can dras-
tically (and erroneously) improve the apparent 
resolution of a structure2. 

Sometimes researchers actually back-com-
pute an electron-density map from the struc-
tural model that created it, and then revisit their 
data to select particles that are most likely to 
confirm the model. “It’s a kind of bias,” says crys-
tallographer Piotr Neumann at the University of 
Göttingen in Germany. “This kind of cheating is 
not acceptable, but it’s okayish.” Another, more 
common, technique is to create a ‘mask’ of the 
expected overall shape of the protein and use 
that to exclude portions of images. Done judi-
ciously, this boosts the signal-to-noise ratio; 
done aggressively, it shoehorns or ‘overfits’ data.

TWEAKED TO FIT
Structural biologists joke that there are many 
more structures published with resolutions of 
2.9 Å than of 3.0 Å — an apparent symptom 
of over-aggressive analyses. But even without 
gaming, describing a protein with a single num-
ber is problematic, says Lander. It obscures the 
fact that the quality of a cryo-EM map varies 
dramatically, with the poorest-quality fit often 
occurring in the most flexible and biologically 
interesting areas of the protein. “There is no 
one metric that is good,” says Neumann. “All 
metrics can be biased or not fully reliable. So, 
we need to use many simultaneously.”

Earlier this year, Neumann and his colleagues 
set out to document how well protein structure 
models in the Protein Data Bank fit the cor-
responding maps in the EMDB. They found 
only low or moderate agreement for more than 
three-quarters of the 565 structures examined, 
suggesting that large swathes of the models 
should be viewed with scepticism3.

Some drug developers, at least, are approach-
ing the models with caution. Christian Wies-
mann, head of the cryo-EM team at the 
Novartis Institutes for Biomedical Research in 
Basel, Switzerland, says that when looking at 
models of proteins bound to small molecules, 
he typically downloads maps from the EMDB, 
assesses how other researchers nestled the com-
pounds into the protein and then uses his own 
judgement. More than once, Wiesmann says, 
he would have made different calls — differ-
ences that could affect drug design. 

Not every researcher possesses that level 
of structural sophistication. But even if they 
did, maps can be hard to vet. Authors must 
deposit their maps in the EMDB when pub-
lishing papers, but these deposits are often 
insufficiently annotated, says Alex Wlodawar, 
a structural biologist at the US National Can-
cer Institute in Frederick, Maryland, who has 
compared crystal and cryo-EM structures at 
high resolutions and found that the latter are 
often “optimistic”4. Researchers might deposit 
the raw map without the refined or ‘sharpened’ 

Better validation tools and practices are not 
the only thing holding back cryo-electron 
microscopy; many researchers are unable 
to produce images of sufficient quality to 
even start the process.

“The real bottleneck is specimen prep,” 
says Bridget Carragher, electron microscopy 
co-director at the New York Structural 
Biology Center. But a technique she has 
co-developed might substantially broaden 
that bottleneck. 

Carragher and her co-director Clint Potter 
developed robots that have droplet-sensing 
cameras and piezoelectric devices similar to 
those found in an inkjet printer. The robots 
can apply small volumes of sample onto a 
grid just as another robot plunges the sample 
swiftly and evenly into cryogen, creating a 

thin, uniform, frozen layer that is perfect 
for imaging. The grid itself is covered in 
nanowires that wick away excess solution in a 
more controlled way than the blotting paper 
typically used. That also reduces the chance 
of proteins getting stuck at the air–water 
interface, which can cause them to denature 
or adopt preferred orientations rather than 
the random orientations that are necessary 
for them to be seen from every angle. 

The system, called Spotiton, allows users 
to prepare more samples more quickly 
and using less protein, and ensures that 
a greater fraction will be usable. The pair 
have licensed Spotiton to TTP Labtech in 
Melbourn, UK, which plans to commercialize 
the system in the next year or so under the 
name Chameleon. M.B.

Widening the bottleneck
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three-quarters of the 565 structures examined, 
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Basel, Switzerland, says that when looking at 
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high resolutions and found that the latter are 
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to produce images of sufficient quality to 
even start the process.

“The real bottleneck is specimen prep,” 
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co-director at the New York Structural 
Biology Center. But a technique she has 
co-developed might substantially broaden 
that bottleneck. 

Carragher and her co-director Clint Potter 
developed robots that have droplet-sensing 
cameras and piezoelectric devices similar to 
those found in an inkjet printer. The robots 
can apply small volumes of sample onto a 
grid just as another robot plunges the sample 
swiftly and evenly into cryogen, creating a 

thin, uniform, frozen layer that is perfect 
for imaging. The grid itself is covered in 
nanowires that wick away excess solution in a 
more controlled way than the blotting paper 
typically used. That also reduces the chance 
of proteins getting stuck at the air–water 
interface, which can cause them to denature 
or adopt preferred orientations rather than 
the random orientations that are necessary 
for them to be seen from every angle. 

The system, called Spotiton, allows users 
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and using less protein, and ensures that 
a greater fraction will be usable. The pair 
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the system in the next year or so under the 
name Chameleon. M.B.

Widening the bottleneck

SO
U

R
C

E:
 C

. P
U

C
H

AD
ES

 E
T 

AL
. S

C
IE

N
C

E 
35

8,
 E

AA
O

04
64

 (2
01

7)

5 6 6  |  N A T U R E  |  V O L  5 6 1  |  2 7  S E P T E M B E R  2 0 1 8

STRUCTURAL BIOLOGYTECHNOLOGY

©
 
2018

 
Springer

 
Nature

 
Limited.

 
All

 
rights

 
reserved. ©

 
2018

 
Springer

 
Nature

 
Limited.

 
All

 
rights

 
reserved.

蛋白質研究所
蛋白質構造

生物学研究部門

【栗栖グループ】

・
・

・

GPUノードx30台
GPU: A5000 (24GB) x 4
64 cores, 512 GB RAM 

40Gb CPUノードx10台
56 cores, 256 GB RAM

分散ストレージ
物理 2,772 TB

25Gb

高性能GPUクラスタ 「PREWS」を構築／運営

・
・
・

管理サーバー

10Gb

・
・
・2025年7月から

運用開始！



0

「GoToCloud」@AWS
独自開発のCryo-EM SPA向け
クラウド計算環境

「CS-Schemes」@GoToCloud
独自開発の創薬向け
全自動Cryo-EM SPA解析処理

データ解析支援の高度化
〜阪大・PREWS GPUクラスタの統合〜

自動高速
データ転送

自動
データ転送

*Multi-MD: Multiple Mask Diameters

【処理結果例】
GPCR膜蛋白質

開始：４０万粒子
最終：１２万粒子
分解能：２.９６Å
総時間： ９.０時間
総コスト：１８7ドル

「GoToFly(JK)」@KEK-SBRC
独自開発の全自動On-The-Fly逐次処理

グリッド凍結クライオ電顕

・
・

・

GPUノードx30台

CPUノードx10台

分散ストレージ

2,772 TB

・
・
・

管理サーバー

・
・
・

PREWSクラスタ@阪大
Cryo-EM SPA向け
高性能GPUクラスター

「CS-Schemes」@GoToCloud
独自開発の創薬向け
全自動Cryo-EM SPA解析処理

2025年度
開発

2026年度

運用予定

【目標】
PREWSクラスタでのデータ解析を
撮影終了後２〜3時間以内に開始！

1.0〜1.5日以内に計算完了！



クライオ電顕単粒子解析のデータ解析の課題と自律実験

粒子ピッキング

２次元平均化

初期３次元構造
再構築

３次元精密化

３次元構造
クラス分けCTFパラメータ

推定

フレーム間
動き補正

ゴミ! ゴミ！ 選択!

角度推定無し
３次元構造
クラス分け 低分解能！

除外

クライオ電顕動画

高分解能！
選択

２D画像と３D構造の
良し悪しの判断

処理パラメータの
最適化

次の処理ステップの
決定

複数の手順から成る複雑な
作業工程を人が動的にデザイン
深層学習応用による自動化には

解析作業工程の中間データが必要



解析熟練者による
手動データ解析

CS-Schemesによる
静的全自動データ解析

入力動画

最終出力マップ

【既存の公的DB】

最終出力モデル

知能システムの
トレーニング

【模倣期】
人間から学ぶ

トレーニング（１）

自律実験による
動的全自動データ解析

解析工程記録

新規モデル

【データ測定】

入力動画

統合

成長型知能システムの成長スパイラル

解析工程記録

解析工程記録

【自立期】
独学で試行錯誤を行う

トレーニング（２）

新規モデル

解析工程記録
トレーニング（３）

【洗練期】
実践経験を蓄積する

解析工程記録

新規モデル

【新規の公的DB】

日々のクライオ電顕施設の運用を通じて
解析作業工程の中間データを蓄積し、

今後のAI応用開発の学習データとして活用！



人間の知能システム
〜脳の視覚系〜

長期記憶➡公的DB

眼球➡Cryo-EM

深層学習

学習機能➡AI技術

神経系
➡インターネット
高速データ転送

神経系
➡インターネット
高速データ転送

視覚認知機能➡Cryo-EM SPA

深層学習応用による自動化における
成長型知能システムのマッピング

実環境➡蛋白質の世界

今、 AWSとHPCを利用するシステムの神経系である「高速データ転送」が重要課題！



日本CryoEMネットワークのIoT
（Internet of Things）

300kV x1, 200kV x1

BSL-3, 300kV x2, 200kV x1

300kV x5, 200kV x3

高速
データ転送

PREWSクラスタ@阪大

高速
データ転送

公的データベース

自律実験によるCryo-EM IoTの全自動運営

GoToCloud@AWS東京

高速
データ転送

高速
データ転送

AI技術

自律実験の脳

大規模計算機システム
High 
Performance 
Computing

高速
データ転送

拠点A

高速
データ転送

拠点Z
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AI技術
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