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は じ め に

　人工知能（AI）による画像の認識・判別は、ヒト

の神経細胞をシミュレートしたニューラルネッ

トワーク（NN）を用いた深層学習（Deep learning：

DL）の発展によって、近年飛躍的に向上した。

DL は、機械が数千・数万の教師データを学習し

ながら内部パラメータを自動的に最適化し、初見

の画像を分類・識別する NN モデルを完成させて

いく技術であり、そのプロセスをも指す 1）2）。医

療の世界においても DL を用いた画像認識・判別

への応用が進められている 3）。例えば、国立がん

研究センター研究所の内視鏡 AI グループは、25

万枚を超える大腸内視鏡画像を機械学習したモデ

ルを作成し大腸癌と前癌状態を感度 83%、特異

度 89% の精度で識別するシステム 4）を開発した。

このモデルは画像入力後 0.1 秒以内で 98% の病

変発見率と偽陽性率 0.1% 未満の性能を示した 4）。

すでに医薬品医療機器総合機構（PMDA）による製

造販売承認をうけている 5）が、同様に NN を用い

て DL により学習したシステムである CAD EYE

（富士フイルム）や EndoBRAIN-EYE（オリンパス）

が 2021 年、2019 年から販売されており 5）、前者

は 2025 年の段階で全国の健診施設・クリニック・

要 旨　ヒトの中枢神経系をシミュレートしたニューラルネットワークを用いた深層学習（DL）技術

の発展により、今世紀に入り画像の自動認識・判別がまず飛躍的に進化した。さらに DLは人間には

真贋の判定が困難な文書や画像・映像の作成をも可能とし、その技術の延長である生成 AI は、新た

な時代を形成しつつある。生検を必要とする部位を内視鏡検査中に指摘したり、胸部 X 線写真上の結

節影、異常影等を指摘する DLシステムがすでに多くの施設で実働している。生成 AI を介することに

より、人と AI システムの会話は画期的に円滑となり、今 AI との協働の時代を迎えている。本稿では、

まず血液形態診断の国外・国内における自動化研究の進捗を概観する。既に広く普及している AI 機

器の機能や利用の実態等との比較から、臨床検査業務支援に AI をより賢く活用し、AI と協働するた

めの開発の方向と臨床検査技師の卒前・卒後の教育への課題を考察する。

キーワード　深層学習、畳み込みニューラルネットワーク、血液形態検査、生成 AI、AI リテラシー

人工知能（AI）の活用・協働をめざして 
～血液形態検査の自動診断研究者の視点から～

*1 北翔大学教育文化学部心理カウンセリング学科　§ nobmas@sc4.so-net.ne.jp

*2 東北大学大学院医工学研究科

*3 北海道大学大学院保健科学院

政　氏　伸　夫 *1,2§　山　本（三　澤）　麻　衣 *3　河　野　圭　吾 *3

藪　田　麻　結 *3　　井　田　晴　日 *3　　　　　中　村　伊　織 *3



臨床検査学教育  Vol.17,  No.2  (2025)134

病院等に約 2,500 台が導入されている。

　さらに、コニカミノルタや富士フイルム等が

PACS（医療用画像管理システム）と連携して、ク

リニックの診察室でもリアルタイムで使用できる

単純 X 線写真、特に胸部 X 線写真を対象とした

異常所見の自動検出ソフトウエアを販売してお

り、2025 年の初頭の段階で後者はすでに約 2,000

の施設に実装されている 6）。

　また、新潟大、東北大、大阪大、筑波大の共同

研究グループは皮膚病変のデジタル写真から致

死率の高い重症薬疹を早期に診断する DL システ

ムを開発した 7）。このシステムの予測感度は平均

84.6% であり、皮膚科学会認定専門医、皮膚科専

攻医の平均感度 31.3%、27.8% と比べ有意に高い

診断性能を示した 7）。この結果は DL を用いた画

像解析はヒトの能力をはるかにしのぐ可能性があ

ることを示している。本稿では、まず AI を用い

た画像、特に血液細胞画像の自動解析・判別に用

いる DL の基本的原理と、近年の急速な性能向上

の基礎となった畳み込み技法 1）2）の解説を行いた

いところであるが、原稿枚数の関係で割愛する。

分かりやすい説明は、2023 年の第 24 回日本検

査血液学会にて著者が行った教育講演「人工知能

（AI）による自動画像認識・判別と血液形態診断医

おける活用」の内容を収載した拙稿 8）を参照願い

たい。さらに詳細で数学的な記載については、紹

介する図書 1）2）を参照願いたい。本稿では、まず、

血液形態診断自動化に関する国外・国内における

研究結果を紹介した後、我が国の他の検査領域に

おいて既に普及活用されている AI 機器との比較

により、臨床検査の領域における今後の AI 利用

の方向と臨床検査学の卒前・卒後の教育への課題

を考察する。

I．AI を用いた静止画像の認識アルゴリズム

　2 つのアプローチがある。

1． 形態特徴の定量化 9）～ 14）画像の形態特徴を数

値化し、それを基に判別する手法。血液細胞

画像では形態を幾何学的特徴（例：細胞や細

胞内小器官の長さ、形、数 10）、分布 10）、比

等）、色彩特徴（例 : RGB 色空間による表記、

L*A*B* 色空間を用いて“好酸性”、“好塩基

性”の染色性を A* 軸の正方向の値、B* 軸の

負方向の値で定量・数値化する方法 11）等）、

テクスチャ特徴（例：グレーレベル共起行列

（GLCM）12）～ 14）等）の 3 種の特徴により数値化
7）する。

2． 深層学習 9）15）：大量の正解ラベル付き画像を

NN モデルに入力し、モデルを学習・最適化し、

そのモデルを用いて識別する方法。教師デー

タ画像を操作して画像増数を行う手法や、学

習を繰り返す過程で教師データを生成してい

く半教師付き学習等の手法も使われる。

II．深層学習と“畳み込み”技術

　今日の医用画像自動認識と診断補助システムの

急速な発展を担っているのは、間違いなく DL1）2）

である。それらの基礎となる、ニューロン、ユニッ

ト、NN についての理解 1）2）は、非常に重要であ

るが、紙面の制限から、本稿での解説は割愛する。

同内容を収載した拙稿 8）を参照願いたい。

III．深層学習による機械学習過程

　DL に使用される NN のアーキテクチャの構造

とその上で行われる機械学習の過程についても、

紙面の制限から、本稿での解説は割愛する。同内

容を収載した拙稿 8）を参照願いたい。

IV．“畳み込み”技法

　DL を用いた画像認識技術の歴史の中で最も画

期的な発明であり、臨床現場で現在使用されてい

る画像認識・診断援助システムにも、さらには生

成 AI にも組み込まれている。この”畳み込み”技

法についても本稿での解説は割愛する。同内容を

収載した拙稿 8）を参照願いたい。

V．血液細胞形態検査の自動化研究の歴史

　血液細胞の形態観察 / 検査における自動化の

研究は、2015 年にシカゴで行われた国際検査

血 液 学 会、International Society for Laboratory 

Hematology, ISLH2015 より、演題として学会に

現れ始めた。その頃より、バロセロナ工科大学
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の José Rodellar ら と Hospital Clínic of Barcelona

の Anna Merino らのグループは、先進的な研究

を次々と発表し、この分野を常にリードし続け

ている。彼らは末梢血中に成熟リンパ球様の形

態で現れる慢性リンパ白血病 （CLL）や hairy cell 

leukemia （HCL）を正常成熟リンパ球とデジタル

画像処理によって判別する研究を、早くも 2013

年に公表 16）している。形状、核細胞質比、色調、

テクスチャ特徴等、44 種の画像特徴を数値化し

たのち、多次元空間にプロットし、クラスターを

形成した集団間の境界を決定する方法で 3 種の疾

患の細胞画像を分類した。各グループでの感度は

HCL が 98%、CLL が 71.3%、正常成熟リンパ球

が 71.3% であった 16）。上記の発表の後、彼らは

機械学習、DL を用いた細胞判別の研究へと進み、

その方法の優位性を実証した研究として、健常人、

ウイルス感染症患者、白血病患者の末梢血球形態

を DLNN モデル（ALNet）で判別した結果を 2021

年に発表 17）した。そこでは、急性前骨髄球性白

血病を含む急性骨髄性白血病の診断に関して、感

度 100%、特異度 93.3% の成績が得られたと報告
17）した。直近の ISLH2025 では、観察した血液細

胞の形態について、標準化した正確な記述を生成

するシステム、所謂生成 AI の構築を報告 18）した。

このシステムにより診断の効率化と一貫性の向上

が達成可能であり、専門家が作成した記述に非常

に近い質の高いレポートの生成が可能であったと

報告 18）している。AI 支援による分類と報告書の

作成が技術者の作業時間を短縮し、正確性と感度

を向上させたとの結果も示している。

VI．国内での血液細胞形態検査の自動化研究

　木村孝伸ら（シスメックス株式会社）は、田部

陽子ら（順天堂大学）との共同研究において、畳

み込み型 NN を用いた DL システムによる末梢血

液細胞の識別に関する共同研究を進めてきた。

2018 年 5 月 10 日の ISLH（国際検査血液学会）（ブ

リュッセル、ベルギー）では、彼らの研究「Deep 

Convolutional Neural Networks for Morphologic 

Classification of hematopoietic cells」に 対 し て

「Young Investigator Award」が授与された。左記の

研究の成果は 2019 年に Scientific Report 誌に掲

載 19）された。2024 年の日本臨床検査医学会学術

集会では骨髄異形成症候群（MDS）、再生不良性

貧血（AA）、真性多血症（PV）、本態性血小板血症

（ET）、原発性骨髄線維症（PMF）の患者から収集

した末梢血球画像を機械学習させて、同じ疾患の

別の患者から収集した末梢血球画像の識別を行

い、感度 93.9% 以上、特異度 96.0% 以上で 17 種

類の細胞を分類し、MDS と AA を感度 96.2%、

特異度 100% で識別した。さらに、PV、ET、

PMF のいずれについても感度 90% 以上での識別

か可能であったと報告 20）した。

　川上肇ら（シスメックス株式会社ヘマトロジー

事業部）は、2019 年頃より、血液細胞の形態特徴

を定量化し、その数値データを用いて血液細胞の

客観的な判別を行う研究を継続している。具体的

には、好中球における桿状核球と分葉核球の判別
21）や、リンパ球における反応性、異型性、腫瘍性

の判別 22）23）について、日本血液学会や ISLH で精

力的に発表を行ってきた。さらに、2024 年度の

検査血液学会では、島根大学医学部附属病院の検

査部および血液内科と共同で、慢性リンパ性白血

病（CLL）および Hairy Cell Leukemia（HCL）を対象

とする研究成果を報告 24）した。この研究では、

典型的腫瘍細胞の細胞径や核 / 細胞質比（N/C 比）

といった形態特徴を機械的に計測し、それらの

違いを基に両疾患の腫瘍細胞の鑑別を試みてい

る 24）。

　野坂大喜、山形和史ら（弘前大学大学院保健学

研究科生体検査科学領域）は、2022 年頃より DL

を用いた末梢血液細胞の判別についての研究を

進めており、日本医学検査学会を中心に発表を

行っている。彼らは DL モデルを用いて、幼若

顆粒球識別モデル 25）と正常、反応性、異常リン

パ球を鑑別するモデル 26）を作成し、転移学習と

fine-tuning を行い、前者では健常者で約 97%、幼

若顆粒球症例で約 88% の認識精度を達成し 25）、

後者では鑑別モデルの総合的な精度は 0.8645 ～

0.8875 であった 26）と報告している。
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別好中球自動分画系の構築」の下で、同病院検査・

輸血部の協力で収集した。

　白血球 5 分画別判別のための教師画像の患者

由来率は 46.5% であった。試験画像は 100% 患

者画像で構成した。使用したアーキテクチャは

6 層の畳み込み型 NN（CNN）を持つオリジナルの

Conv6（図 1-1）で 200 epochs の DL を 5 回行った

（図 1-2）。白血球 5 分画の平均正確度は 89.7%、

最大正確度は 97.2%（図 1-3）であった。好中球の

核分葉数判別の平均正確度は 54.6%、最大正確度

は 73%（図 1-4）となった。正常好中球の判別に

VII．北海道大学保健学科での我々の取り組み

1． 患者検体を含む末梢血正常白血球の CNN を

用いた判別

　患者 30 名と健常ボランティア 4 名の末梢血塗

抹標本上のリンパ球、単球、好酸球、好塩基球と

桿状核、2 分葉から 5 分葉までの好中球、計 9 種

の正常末梢血白血球の DL モデルによる判別 15）27）

の研究を行った。

　患者末梢血白血球画像は、北海道大学病院倫理

審査委員会の承認を得た自主臨床研究「核分葉数

図 1　患者検体を含む末梢血正常白血球の自動 5 分画分類と分葉数別好中球分類

（1-1） Conv6 のアーキテクチャ概念図。6 層の畳み込み層をもつオリジナルアーキテクチャ。撮影に使用した

Cellavision® DM96 が 363 × 360 画素のカラー JPEG 画像を出力するため、入力層は 3 × 360 × 360

ユニットで構成。出力層は分類クラス数と同数の 9 ユニットで構成される。畳み込み層の下の数値は、

特徴マップの枚数×特徴マップの行数×特徴マップの列数を表す。

（1-2） Conv6 を用いて行った各 5 回の白血球 5 分画分類、好中球の核分葉数別分類の正確度。

（1-3） Conv6 を用いて行った白血球 5 分画分類で最大分類正確度 0.972 を示した 4 回目学習後モデルによる試

験画像の判別結果の混同行列（Confusion Matrix）。略語：Baso：好塩基球；Eos：好酸球；Lym：リン

パ球；Mono：単球；Neu：好中球。

（1-4） Conv6 を用いて行った好中球の核分葉数別分類で最大分類正確度 0.730 を示した 3 回目学習後モデルに

よる試験画像の判別結果の混同行列（Confusion Matrix）。略語：Band：桿状核球；2-seg：2 分葉好中球；

3-seg：3 分葉好中球；4-seg：4 分葉好中球；5-seg：5 分葉好中球。

文献 27） 藪田麻結 .  北海道大学大学院保健科学院修士論文 , 2021; 5-24.
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おいても健常人検体と比して患者検体では判別

正確度が低くなる可能性が示唆された。

2． 6 分葉以上の過分葉好中球を含む末梢血好中球

の核分葉数別判別

　北海道大学病院との共同臨床研究で得られた 6

分葉以上の過分葉好中球画像を使用して、核分葉

数別判別 28）を試みた。試験画像は、患者由来率

が 75% の試験画像①と 100% の試験画像②を用

意（図 2-1）した。この検討では、NN として畳み

込み層の数を 6 から 8 に増やした Conv8（図 2-2）

を使用した。200 epochs の学習を 5 回行った。2

種の試験画像を用いて桿状核～ 6 分葉以上の 6 階

級の判別正確度を評価（図 2-3）した。最大正確度、

および平均正確度は試験画像① S では 87.7%（図

2-4）、83.7%。試験画像②では 87.5%（図 2-5）、

82.0% であった。

3．CNN を用いた正常骨髄幼若血液細胞の判別

　日本検査血液学会 Home Page で公開されてい

る細胞画像アトラス 29）から（図 3-1）に示す 8 種

の細胞種を対象画像として、CNN を用いた正常

骨髄幼若血液細胞の判別 30）を試みた。この検討

では 18 層の CNN を持つオリジナルアーキテク

図 2　過分葉好中球を含む末梢血好中球の核分葉数別判別

（2-1） 教師画像・検証画像・試験画像の核分葉数別枚数と健常人 / 患者由来内訳。

（2-2） Conv8 のアーキテクチャ概念図。8 層の畳み込み層をもつオリジナルアーキテクチャ。RGB の 3 原色

に対応して入力層は 256 × 256 × 3 ユニットで構成。出力層は分類クラス数と同数の 6 ユニットで構

成される。畳み込み層の下の数値は、特徴マップの行数×特徴マップの列数×特徴マップの枚数を表す。

Global Average pooling は全体平均プーリングで、前段の特徴マップの 512 個の平均を出力層の 6 個の

ユニットすべてに出力する。

（2-3） Conv8 を用いた 5 回の好中球の核分葉数別分類の試験画像別正確度。

（2-4） Conv8 を用いて行った好中球の核分葉数別分類で最大分類正確度 0.877 を示した 4 回目学習後モデルに

よる試験画像①の判別結果の混同行列（Confusion Matrix）。略語：桿：桿状核球；2:2 分葉好中球；3:3

分葉好中球；4:4 分葉好中球；5:5 分葉好中球；6 以上：6 分葉以上の分葉を示す好中球。

（2-5） Conv8 を用いて行った好中球の核分葉数別分類で最大分類正確度 0.875 を示した 3 回目学習後モデルに

よる試験画像②の判別結果の混同行列（Confusion Matrix）.

井田晴日 , その他 : 第 23 回日本検査血液学会学術集会 , O35-5, 東京 , 2022.7.31.

井井田田晴晴日日,,  他他：：第第2233回回日日本本検検査査血血液液学学会会学学術術集集会会,,  OO3355--55,,  東東京京,,  22002222..77..3311..

(2-3)

(2-2)

(2-4) (2-5)

(2-1)
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チャ、BMBNet を使用し。3,000 epoch の DL を

5 回（図 3-2）行った。回転、反転、移動等の画像

増数（図 3-3）を行わない時の平均判別正確度は

82.5%、最大正確度は 85%（図 3-2 A）であった。

画像増数を行った時の平均正確度は 95.4%、最大

正確度は 97.5%（図 3-2 B）であった。画像増数処

理（図 3-3）により、平均正確度、最大正確度とも

に 10% 以上の改善を示した。最大正確度を示し

たモデルの推測（図 3-4）では前赤芽球（PEB）と前

骨髄球（PMC）以外は 100% の正確度を示した。

VIII．まとめと考察

　我々の研究室での検討では、CNN を含む DL

システムを用いることにより、末梢血・骨髄血の

正常血液細胞の分画や好中球の核分葉数別判別は

95% 以上の正確度で可能であることが示された。

さらに内外の数々の研究グループからも、MDS/

AA 間、PV/ET/PMF 間、正常 / 反応性 / 異常リン

パ球間等、類似した形態特徴をもつ疾患の標本

間においても、DL を用いたシステムは、概ね 85

～ 95% 程度の感度あるいは正確度で識別を行う

ことが報告された。実装に至る AI システムの感

度・正確度の達成目標は、当該システムの使用目

的や、結果をどのようなレベルの医療で利用する

のか、または誰がどこで利用するかにより異なる

ことは、言うまでもない。国内外において製造・

図 3　畳み込みニューラルネットワークを用いた正常骨髄幼若細胞の判別

（3-1） 教師画像・試験画像の分類細胞種別枚数。学会 Home page より切抜いた画像の総数は各細胞種の教師

画像数＋ 5 枚となる。教師画像の画像増数は各学習 epoch 時に Keras が自動的にランダムに方法を選

択して行うので、実際の教師画像の枚数の詳細は学習毎に異なる。自動画像増数による理論的に可能な

最大教師画像数を示している。

（3-2） 増数処置なし（3-2-A）/ 有（3-2-B）の教師画像を用いた 5 回の深層学習後モデルによる試験画像の判別結果。

（3-3） 試験画像の増数に用いた 3 種の回転処理（左から：元画像、180°、270°、90°回転した結果）

（3-4） BMNet を用いて行った過分葉を含む好中球の核分葉数別分類で最大分類正確度 0.975 を示した 5 回

目学習後モデルによる試験画像の判別結果の混同行列（Confusion Matrix）。略語；PEB：前赤芽球、

BEB：塩基好性赤芽球、PCBE：多染性赤芽球、MB：骨髄芽球、PMC：前骨髄球、MC：骨髄球、

MMC：後骨髄球、Band：桿状核球。

文献 30） 中村伊織 , その他 : 日本検査血液学会雑誌 2021; 22: 335-45.

中中村村伊伊織織,,  他他：：日日本本検検査査血血液液学学会会雑雑誌誌,,  2222巻巻,,  pp333355--334455  22002211.

教教師師画画像像増増数数ななしし 教教師師画画像像増増数数あありり

(3-1)

(3-2) (3-2-A) (3-2-B)

(3-3)

(3-4)
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販売承認後、比較的早期から現場に実装され、現

在も普及が拡大している胸部 X 線写真や心電図

の読影システムは、健診等、大量の読影・解釈が

必要となる状況に多く利用されている。検出され

た異常所見に対して、後者では 24 時間記録ホル

ター心電図や運動負荷心電図、心臓エコー検査等、

前者では胸部 CT 検査から気管支鏡検査までに至

る二次精密検査へと進む選択枝がある。スクリー

ニングとして用いられるこれらの検査では、偽陽

性の出現や特異性の低さを恐れる必要はなく、

まずは感度を上げることを目指せばよいことに

なる。このことが、システムの製造・販売承認が

得やすく、速やかな普及を来した一因とも考えら

れる。

　末梢血液像や骨髄像の検査を行う検査技師に

とって、検査標本枚数の増加や必要観察細胞数

が 500 個以上となる低・中悪性度群の MDS 症例

のように観察が必要な細胞数や要する時間が増大

することは、観察精度の低下にも影響することは

言うまでもない。この問題に対して、AI を用い

た血球鏡検観察支援システムは明確な解決となる

ことは確かである。しかし、血液悪性疾患の診断

において、形態特徴による血液像・骨髄像の異常

細胞・悪性細胞の指摘・計数、その他の細胞分画

の構成比の確認は、分子標的治療薬の開発進行に

より遺伝子型や細胞表面抗原の表現型による疾患

分類が必須となる WHO 分類の時代の今において

も、スクリーニングレベルとは言い難い意義を有

している。

　すでに多数の医療現場に普及し始めた内視鏡画

像診断支援システムも胸部 X 線写真診断支援シ

ステムも異常病変の部位を指し示しはするが、そ

の病変の診断にまでは踏み込むことはない。これ

らのシステムは、生検が必要な病変部位や CT 等

による精密検査を必要とする異常陰影を、検査実

施中の医師にリアルタイムで指摘し、見落としの

防止に寄与する。現場医師に支持され、採用され

ることは、至極、当然なことである。

　骨髄像の観察・鏡検計数 / 記録、そして形態学

的診断の業務は、著者が研修医であった平成の初

期では、血液内科医を目指す医師の必須な研修科

目であり、そのことに精通していることが、上級

血液腫瘍医、さらに造血細胞移植医に進む登竜門

のひとつであった。令和の今、左記のような鏡検

を義務として課している血液内科研修施設は稀有

とも考えられるが如何だろうか。その結果、近年、

骨髄像の観察・鏡検計数は、多くの施設で臨床検

査技師の仕事となっている。

　骨髄像の観察・鏡検 / 計数の主役となった検査

技師にとって、観察が必要な標本数や細胞数の増

加の他に、この作業に困難を感じる要素はなん

であろうか。観察時間が長くなると、目のみなら

ず思考も疲れのため曇り始める。そのため鏡検査

の後半では観察開始時の判断基準から外れた識別

を無意識的に行うことも起こりうる。また、観察

開始時では、瞬時に識別していた細胞像に対して

も、判断を迷うことも多くなり、観察時間をさら

に延長させることとなる。左記の状況を支援する

ために検査技師にとってありがたい AI の機能と

して、形態観察・鏡検 / 計数の結果をリアルタイ

ムで記録しログを作成しながら、標準的な分類指

標や観察開始時の判別結果と乖離した判断をした

時に、それを警告し、同一標本での以前の判断を

画像とともに提示してくれる、あるいは教科書的

な画像を添えて識別の候補を提示してくれる機能

を持つことは、支持を得るのではないだろうか。

MDS の骨髄標本を鏡検する時、芽球を 10 個ほど

計数した後に、芽球に正常造血由来の骨髄芽球

と MDS クローン由来の病的芽球の 2 種類がある

ことに気づくことがある。その結果、また零から

鏡検し直すこともまれではない。中低悪性度の

MDS であれば芽球の比率は 10% 以下であり、10

個係数しえた時点では 100 個以上の有核細胞を

計数している。骨髄像検査で計数する有核細胞数

は、通常 300 個である。その 1/3 程度が終了した

時点からのやり直しとなる。

　血液塗抹標本の細胞形態の自動判別系として

Cellavision は、多くの施設で採用されている。

MDS の骨髄塗抹標本に限らず、細胞識別・計数

の過程を AI 診断援助システムが逐次記録し、ロ

グとして Cellavision の Software の表示系（図 4）

のように一覧表示して、以前の識別結果を振り返
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ることができれば、骨髄像の鏡検・細胞識別・計

数作業を行う検査者にとって、どれだけ役立つだ

ろうか。内視鏡や胸部 X 線の診断支援システム

のように機械が病変の診断にまで踏み込むことは

なくても、現場の検査者が実際に困難を感じてい

ることを直接支援するシステムを実現できれば、

大きなメリットとなる。

　検査者が実際に感じる困難の解決に必要な支援

を行う機能は、検査者本人にしか理解できないこ

とである。AI には何ができるか。何が不得意な

のか。現場の課題を AI が実行できる形式に再構

築する必要がある。すなわち、検査技師にとって

真に有用な、必要な支援が得られる AI を設計、

実現するためには、AI の基本原理、仕組みを理

解している臨床検査技師が設計に参画することが

必要となる。平成の時代、電子計算機の利用の基

礎となる情報学が必須の修得科目となったと同様

に、令和の今、臨床検査技師の卒前・卒後の教育

において、生成 AI を含む NN、DL を基礎とする

AI の基礎的原理 31）と AI リテラシーの教育は必須

と考えられる。

　2025 年 1 月 よ り、Microsoft は Microsoft 365 

Personal および Family プランや教育機関用

Microsoft 365 に Chat-GPT と同様の生成 AI である

Copilot を標準搭載することを発表した。Word、

Excel、PowerPoint 等のアプリ上でも Copilot が利

用可能になっている。普段使用している Word や

Excel 上で、文章の下書き、要約、校正、トーン

変更等や、データ分析、グラフ作成、数式の提

案、トレンド抽出等の生成 AI のサポートをうけ

ることが可能となる。もちろん AI なので、まっ

たく誤りが無いという訳ではないが、教員の方々

も是非とも生成 AI とのスムーズな会話のやり取

りによる作業の効率化を体験されることを、お勧

図 4　Cellavision® Peripheral Blood Software による表示の一例

Cellavision® は撮影し識別した画像を細胞種別にまとめて画面に提示する。骨髄像検査においても標本毎に細

胞種別に識別した細胞画像のログを細胞画像とともに、常時確認できれば、有用な検査支援システムとなる。

細胞画像の切り出しは DL により学習した NN にとって実施可能な作業である。

Cellavision® Pereipheral Blood Application Page の一部より切り取り： 

https://www.cellavision.com/products/software/cellavisionr-peripheral-blood-application（2025.8.5 閲覧）

Cellavision ® Pereipheral Blood Application Pageの一部より切り取り：
https://www.cellavision.com/products/software/cellavisionr-peripheral-
blood-application 2025.8.5 閲覧
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めする。今後、PC と人間間を繋ぐ man-machine 

interface の標準仕様の好ましい例がここにある。

この体験を通して、PC の利用における新たな時

代の到来を実感されると思う。そして、学生や

現場の臨床技師に対しても、AI に仕事を奪われ

ることを恐れるのではなく、AI との協働により

良質かつ高能率に業務を進めて行けるように、AI

を活用することを訴えていくべきだと考える。AI

を利用する側の視点から業務の問題を解析し、AI

によって解決できる具体的方法へ落とし込む構造

設計に繋げられる能力を持った検査技師が必要と

なる。これらを提案できる能力の基礎となる知識

や利用者側としての AI リテラシーを身につける

ための教育を、卒前、卒後ともに進めて戴ければ

と考える。

　本論文内容に関連する著者の利益相反開示：無し。
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