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摘   要：白细胞类型与形态是血常规分析的关键，然而传统镜检方法依赖主观经验，现有深度学习方法在空谱特

征建模和计算效率方面仍存在不足。为此，该文将偏振高光谱成像技术应用于白细胞分析，提出一种轻量化空谱

双分支Transformer网络(LSDBT)用于白细胞偏振高光谱图像分类。该网络通过双分支特征提取模块联合学习局

部空间和空间−光谱特征，并结合轻量化设计降低计算复杂度。结果表明，LSDBT在实现高精度分类的同时兼顾

模型轻量化，验证了偏振高光谱成像在白细胞分类中的应用价值，为临床辅助诊断提供高效可靠的技术方案。
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 1    引言

白细胞是人体免疫系统的重要组成部分，其数

量、形态和分类信息是评估机体健康与疾病状态的

关键依据，在临床诊断与预后评估中具有重要价

值[1]。目前白细胞分类计数依靠全自动血细胞分析

仪和人工镜检两种方法[2]。全自动血细胞分析仪主

要基于流式细胞术，具有操作简单、检测速度快的

特点。然而该方法无法获取细胞图像，在出现毒性

变换等情况时，分类计数的准确性受限，因此还需

要细胞形态学显微镜检查进一步检测[3]。细胞形态

学显微镜检查是由检验医师直接观察细胞形态并依

据经验进行判断，受限于医师的诊断效率且易引入

人为误差。为提高白细胞分类的客观性与检测效

率，结合深度学习与计算机视觉技术的自动分析与

分类方法已成为当前重要研究方向[4]。

在白细胞分类任务中，深度学习方法的性能普

遍优于机器学习方法[5]，但是基于二维图像的研究

依赖细胞核形态学及染色特征，易受到染色条件、

主观判断等因素的影响。为克服这些局限，高光谱

成像技术[6,7]将连续光谱信息与二维空间特征相结

合，形成“图谱合一”的数据结构，为细胞精细分

类提供了丰富的特征基础。针对这类高维信息的建

模，近年来基于Mamba和Transformer的深度学习

方法得到了广泛关注。已有研究表明，Mamba架

构可以有效增强高光谱图像长程特征表示能力[8,9]。

Domain Adaptation方法可通过跨域特征对齐等策

略提升模型的泛化能力[10,11]。Transformer凭借自

注意力机制在全局上下文建模中的优势，在高光谱

图像分类中展现出良好的应用潜力[12,13]。

除了光谱和空间信息外，偏振成像技术[14]提供

与组织微结构、表面形态和各向异性散射特性有关

的信息，目前已在生物医学领域得到广泛探索，并

被用于癌症[15]及糖尿病创伤[16]等病症。将偏振成像

与高光谱成像技术融合，可进一步实现对生物组织

与细胞的多维度表征。偏振光谱成像技术[17]为提升

复杂生物医学成像任务中的分类与诊断性能开辟了

新途径。Ghassemi等人[18]基于偏振多光谱成像系

统定量评估增生性瘢痕的血红蛋白、氧合和微观结

构特征。Dremin等人[19]通过偏振高光谱成像(Po-
larized Hyperspectral Imaging, PHSI)捕获糖基化

诱导的细微变化，实现了糖尿病相关皮肤并发症的

早期评估。

对于在形态和光谱上高度相似的白细胞亚型，

如不同成熟阶段的淋巴细胞，高光谱图像特征表征

区分可能不显著。Zhou等人[20]首次将偏振高光谱

成像技术应用于细胞研究，表明偏振高光谱成像技

术能够增强白细胞结构的可视化效果。尽管这在白

细胞分析中展现出一定潜力，但目前仍缺乏面向偏

振高光谱白细胞图像的系统化深度学习分类方法。

现有主流网络在处理高维信息数据时具有一定局限

性，如传统卷积神经网络难以建模中长程的光谱依

赖，导致波段相关性建模能力不足，而Transformer
模型尽管具有全局建模能力，但其计算复杂度高，

阻碍其在高维偏振高光谱数据中的应用[12]。
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针对上述问题，本研究提出一种轻量化空谱双

分支Transformer网络(Lightweight Spatial−
spectral Dual−Branch Transformer network, LSD-
BT)，用于实现白细胞偏振高光谱图像端到端分

类。通过构建一种双分支特征提取模块，提取局部

空间特征与空间−光谱联合特征，并引入基于移位

窗口机制的轻量化Swin Transformer骨干，在对全

局有效建模的同时降低计算负担。构建基于偏振高

光谱显微成像系统的白细胞图像数据集，验证模型

的有效性。

 2    材料与方法

 2.1  偏振高光谱显微成像系统

偏振高光谱显微成像系统主要由显微镜、偏振

片和高光谱相机组成，并有电子目镜配合进行观

察。高光谱相机(双利合谱，GaiaMicro)采用透射

式光栅结构进行推扫式扫描，光谱范围为360.1 nm
至1  035.1 nm，分辨率为5±0.2 nm。显微镜(舜
宇，CX40)配有卤素灯光源和多种倍率的物镜，并

且透射和反射通用。如图1所示，系统采用透射成

像方式，光源发出的光经过起偏器照射到血涂片

上，透射光穿过100倍物镜，通过检偏器进入到高

光谱相机。

将起偏器设置为0°，分别旋转检偏器至0°, 45°,
90°和135°，对采集到的图像通过下式计算，能够

得到斯托克斯矢量的3个分量

S0 = IH + IV (1)

S1 = IH − IV (2)

S2 = I45◦ − I135◦ (3)

其中，S0表征光的总强度，S1和S2表征线偏振成

分。IH和IV分别是水平方向和垂直方向的光强。

I45°和I135°分别是45°和135°方向的光强。在获得3个
斯托克斯矢量参数后，可以计算出线偏振度(De-
gree of Linear Polarization, DOLP)：

DOLP =
√
S1

2 + S2
2)/S0 (4)

偏振高光谱成像系统可以通过提取斯托克

斯矢量参数的谱线更好地观察白细胞与光之间的

X ∈ RH×W×B H ×W B

相互作用，得到的每个参数都是三维数据立方

体，包含 2个空间维度和 1个频谱维度，记作

，其中 表示空间维度， 表

示频谱维度。数据包含136个波段，尺寸较大且占

用大量计算资源。利用主成分分析将频谱维度降至

16，最后按照7:3把得到的所有图像划分成训练集

和测试集，并通过随机裁剪和旋转等方式进行数据

扩充。

 2.2  网络模型

本研究提出的LSDBT模型结构如图2所示。数

据经预处理后输入到双分支特征提取模块，该模块

基于PHSI的数据特征设计，能够提升图像中偏振

特征和空间−光谱特征的表达能力。双分支结构通

过可调节缩放因子控制融合过程的相对权重，使模

型能自适应地平衡两类特征的贡献。然后使用轻量

化SwinT进行全局建模，保持上下文信息的有效性，

减少计算复杂度。最后利用全局平均池化将特征图

转为特征向量，并用全连接层进行分类预测。

 2.2.1  双分支特征提取模块

基于Transformer的传统图像分类方法在模型

处理过程中主要聚焦于对各通道空间特征的提取与

分析。然而，PHSI同时包含细胞形态结构、局部

纹理分布以及不同波段之间的相应差异，通过同时

利用其空间与光谱维度信息，将更充分挖掘PHSI

的内在结构和判别特征，从而提升分类的准确性。

双分支特征提取模块包含一个空间分支和一个空间−

光谱分支，分别针对PHSI数据的两个维度进行建模，

然后通过重塑层将两种特征对齐并融合，最后将融

合后的二维特征图展平并进行层归一化，如图3所示。

4× 4

4× 4× 4

模块中的空间分支采用 的卷积核直接作

用于每个光谱通道，将局部空间邻域内的像素聚合

成高维特征向量，使偏振特性在特征图中的表达能

力得到增强。由于该分支独立处理每个光谱通道，

因此能够保留完整的空间纹理信息，为后续提供精

细的形态学特征。空间−光谱分支采用 的

卷积核对三维邻域实行联合下采样处理，随后通过

连续的卷积运算进行非线性变换，逐渐提炼出更具

判别性的联合特征。该分支能够挖掘不同光谱波段

间的相关性与光谱响应，弥补了对光谱间信息依赖

不足的问题。空间−光谱分支的输出通过平均池化

与空间分支的尺寸对齐，随后引入可调节缩放因子

控制两个特征的融合权重。这种设计使模型具有灵

活性，能够根据不同任务需求平衡两种信息的贡

献，避免固定权重融合带来的信息失衡问题。双分

支融合过后，特征图按空间位置进行展平，转换为

特征向量，并进行层归一化以稳定训练过程。

 

 
图 1 白细胞偏振高光谱显微成像系统
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 2.2.2  轻量化Swin Transformer
传统的SwinT架构有4个阶段用于分层计算特

征图。每一阶段包含两个连续的Block，用于处理

不同分辨率的输入，如图2(b)所示，其中包括基于

窗口的多头自注意力(Window based Multi−head
Self−Attention, W−MSA)、层归一化(LayerNorm, LN)、
多层感知机(Multi−Layer Perceptron, MLP)以及残

差连接等操作[21]。W−MSA将输入特征图划分为局

部窗口，在每个窗口内独立计算自注意力，从而降

低计算复杂度。通过引入基于移位窗口的多头注意

力机制(Shifted Window based Multi−head Self−
Attention, SW−MSA)，增强非重合窗口之间的特

征信息融合，如图4所示。

为保持PHSI分类性能的同时，显著提升计算

效率并降低模型复杂度，本文采用一种轻量化SwinT
结构，将原始4个阶段精简为2个核心阶段，大幅减

少模型参数量，使其具有更低的内存和计算资源需

求。连续两个W−MSA和SW−MSA模块共同组成

SwinT Block，具体计算公式为

ẑl = W−MSA
(
LN

(
zl−1

))
+ zl−1 (5)

zl = MLP(LN(ẑl)) + ẑl (6)

ẑl+1 = SW−MSA
(
LN

(
zl
))

+ zl (7)

zl+1 = MLP(LN(ẑl+1)) + ẑl+1 (8)

ẑl zl l

ẑl+1 zl+1

l + 1

其中， ,  分别表示位于 层块中(S)W−MSA模块

和MLP模块的输出特征。 ,  分别表示位于

层块中(S)W−MSA模块和MLP模块的输出特

征。本研究中的窗口大小设置为7，第1阶段特征维

度为96，包含2个SwinT块，采用3头自注意力机

 

 
图 2 LSDBT网络框架

 

 
图 3 双分支特征提取模块

 

 
图 4 SwinT窗口划分和计算自注意力的移位窗口方法示意图
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制；第2阶段特征维度为192，包含2个SwinT块，

采用6头自注意力机制。

 2.3  网络设置

所有模型在Python 3.8的Pytorch环境中编

译和训练，Intel(R)Core(TM)i9−10920X CPU @
3.50 GHz的服务器作为硬件平台，并配备128 GB
运行内存和NVIDAR TX 3 090 GPU。网络训练选

用AdamW作为优化器，学习率设置为0.000  1，
权重衰减为0.05，Batch Size为32，采用早停策

略，最大训练轮次为100轮。

 2.4  评价指标

为评估网络模型的性能，研究采用总体准确率

(Overall Accuracy, OA)、精确率(Precision)、召

回率(Recal l)、特异性(Speci f ic ity)和F1分数

(F1−Score)作为评价指标，下式中TP, TN, FP和
FN分别表示真阳性、真阴性、假阳性和假阴性的

样本数量。

OA =
TP+ TN

TP+ TN+ FP+ FN
(9)

Precision =
TP

TP+ FP
(10)

Recall =
TP

TP+ FN
(11)

Specificity =
TN

TN+ FP
(12)

F1-Score=
2× Precision× Recall
Precision+ Recall

=
2TP

2TP+ FP+ FN
(13)

 3    结果与讨论

 3.1  偏振高光谱成像结果

去除数据的低信噪比波段，保留光谱范围在

459.8~705.2 nm的60个波段，并通过主成分分析降

维。图5展示了单核细胞、淋巴细胞和中性粒细胞

的PHSI平均光谱曲线，表示对应类型在每个波长

下的线偏振成分占比，阴影区域为标准偏差。不同

类型谱值不同，反映出细胞内组分的选择性吸收和

散射不同。在第5~25波段，各类细胞差异显著，在

第30~45波段也显示出可分性。因此，利用线偏振

度谱线与空间特征相结合的方法可以使不同类别白

细胞具有更高的可区分度，能够有效应用在白细胞

的分类任务中。

本文采用极化指数[19](Polarization Index, PI)
对计算得到的白细胞偏振高光谱图像进行可视化表

示。PI表示DOLP频谱的积分值，并归一化波段数

PI =
1

B

λmax∑
λi=λmin

DOLP(λi) (14)

其中，λmin和λmax分别定义去除噪声波段后光谱范

围的边界。将频谱维度归一化后，得到DOLP的平

均值，范围为0到1。成像系统采集的数据立方体也

由类似方法进行可视化，结果如图6所示。白细胞

线偏振度图像可以勾勒出白细胞核的纹理特征，包

括颗粒、核大小、轮廓、核凝聚度以及表面结构。

对单核细胞而言，偏振高光谱成像技术没有在细胞

微结构可视化方面展现出一定的优势，可能是由于

单核细胞没有分叶情况且核呈现纤细网状，这与中

 

 
图 5 白细胞线偏振度谱

 

 
图 6 白细胞偏振高光谱图像可视化结果
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性粒细胞的分叶特征和淋巴细胞的致密块状核有所

不同。不过偏振高光谱成像技术可以提高单核细胞

大细胞核的图像对比度，从而有效识别细胞核的比

例及其形状特征。

 3.2  分类结果

为了评估模型性能，本文使用训练好的LSDBT
网络在测试集上进行测试，整体准确率为99.29%，

混淆矩阵如图7所示，各类别评价指标由表1所示。

测试集结果表现出模型对这3种类型的白细胞分类

结果良好，且具有相对平衡的特征学习能力。

为探究光谱特征在双分支结构中的权重分配对

分类性能的影响，在固定其他结构参数的前提下，

依次将模型中的缩放因子设置为1至5进行实验分

析。缩放因子用于调节空间−光谱分支输出特征的

强度，以平衡空间与光谱特征在融合过程中的贡

献。从图8的结果可以看出，随着缩放因子增加，

模型性能呈现先上升后略微下降的趋势，这说明适

当增加空间−光谱特征的权重有助于提升分类性

能，但是过大的权重可能导致空间信息被弱化，从

而影响分类稳定性。当缩放因子为3时，模型在空

间和光谱特征之间可以取得较好平衡。

 3.3  消融实验

为系统评估各模块对模型性能的影响，本研究

在标准SwinT模型上依次加入轻量化、空间−光谱

特征提取模块、双分支特征提取模块进行消融实

验，并以OA为评价指标。从表2可以看出，使用标

准SwinT网络仅处理图像的空间维度信息，在建模

长程依赖方面仍存在优化空间。在此基础上添加了

轻量化设计，尽管准确率略微下降，但轻微的性能

损失是可接受的。采用空间−光谱特征提取模块

后，总体准确率得到显著提高，这表明在偏振高光

谱图像分类任务中，联合空间与光谱信息具有重要

的作用，增强了特征判别能力。引入双分支特征提

取模块后，OA进一步提高，说明这种双分支结构

能缓解单一信息带来的损失或混淆问题，有助于提

高分类准确性。表3说明轻量化设计可使模型计算

复杂度明显降低，综合两表结果可知，模型轻量化

并不会较大地影响模型性能，LSDBT的结构优于

未轻量化模型结构，不仅显示出良好的分类性能，

还具有较低的计算复杂度。

 3.4  对比实验

为验证偏振高光谱成像技术较现有高光谱成像

技术在白细胞分类任务中更具优势，本文同时搭建

了高光谱显微成像系统，并在同一批样本上创建对

应的白细胞高光谱图像数据集进行对照，采用K−最
近邻(K−Nearest Neighbors, KNN)、随机森林

(Random Forest, RF)和SVM作为分类器，将OA
作为评价指标。从表4结果可知，在所有分类器

 

 
图 7 混淆矩阵

 

表 1  LSDBT在3种类型白细胞上的高光谱图像分类结果(%)

Precision Recall Specificity F1−Score

Monocytes 99.34 99.07 99.67 99.21

Lymphocytes 99.60 99.47 99.80 99.54

Neutrophils 98.95 99.34 99.47 99.14

 

 
图 8 不同缩放因子的分类性能比较

 

表 2  消融实验结果

Swin

Transformer
轻量化

空间−光谱特征

提取模块

双分支特征

提取模块
OA (%)

√ × × × 97.70

√ √ × × 97.66 (–0.04)

√ × √ × 98.77 (+1.07)

√ × × √ 99.34 (+1.64)

√ √ √ × 98.72 (+1.02)

√ √ × √ 99.29 (+1.59)

 

表 3  模型轻量化前后的计算复杂度

模型
参数量

(M)
GFLOPs

内存大小

(MB)

OA

(%)

双分支特征提

取+SwinT
28.32 9.10 108.24 99.34

LSDBT 1.42 3.31 5.49 99.29
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上，偏振高光谱数据集的分类精度均高于高光谱数

据集的结果。这说明偏振技术的引入提供有关细胞

纹理的独特信息，优化不同细胞之间的特征表示，

增强不同类别白细胞在特征空间中的区分度。

目前还尚未有研究直接针对白细胞偏振高光谱

图像分类，为验证本文所提的LSDBT模型性能，

本文从高光谱图像分类与白细胞分类这两个相关技

术领域选取模型进行对比。所有模型采用5折交叉

验证进行评估，确保结果的可靠性。表5为各模型

分类结果，其中OA是基于5次验证结果的平均值。

本文提出的LSDBT实现了相对领先的分类性能，

并且各项指标保持在较高水平。MambaHSI和
SGTFormer模型在不同类别之间的表现波动较

大，说明模型容易出现漏诊或误诊，对于白细胞的

识别效果还有待提升。HSIFormer和MACLST均
未达到最高水平，在淋巴细胞类型上的精确率比其

他两类低。对比实验结果验证了LSDBT模型在白

细胞偏振高光谱图像分类中的可行性和优越性。

为了比较上述方法在白细胞偏振高光谱图像分

类中的特征提取性能，采用t−分布随机邻域嵌入

(t−Distributed Stochastic Neighbor Embedding,
t−SNE)方法对进入分类器前的高维特征进行解码。

图9展示了LSDBT, MambaHSI, HSIFormer, SGT-
Former和MACLST网络最后一个密集层解码的深

度特征，可以直观看出LSDBT网络展示出优越的

特征提取能力。每个细胞群体被分配到特征空间不

同区域，并且彼此之间边界清晰，几乎没有重叠，

这说明LSDBT网络具有很好的类间区分能力。各

群体的点分布紧凑、聚集度高，说明每个类型在特

征空间中具有类内一致性，有利于模型在分类时保

持高精准度和召回率。对比之下，HSIFormer提取

的深层特征虽然也保持较高的分离趋势，但单个类

别特征的聚集不够紧密，干扰主要来自于淋巴细

胞。而MambaHSI, SGTFormer和MACLST的可

视化结果出现明显的分布混淆现象，类别特征分布

分散且边界模糊，在淋巴细胞和中性粒细胞之间产

生较多混乱，这会导致模型准确率低，无法取得良

好的分类结果。

为进一步评估模型的实际应用潜力，本文对不

同模型的计算成本进行了比较，结果如表6所示。

虽然LSDBT的计算成本并非最优，但其在分类性

能与计算效率之间实现了平衡，能够在参数量和内

存占用保持适中的同时取得最高的分类准确率。这

说明LSDBT模型能够在保持高总体分类准确率的

同时，占用较低的计算资源，证明了该模型在白

细胞偏振高光谱图像分类任务中具有一定的应用

潜力。

 

表 4  高光谱数据集与偏振高光谱数据集分类结果

数据集 模型 OA (%)

KNN 93.1

偏振高光谱数据集 RF 95.6

SVM 94.9

KNN 91.2

高光谱数据集 RF 93.8

SVM 93.3

 

表 5  不同模型的分类结果(%)

模型 类别 Precision Recall Specificity F1−Score OA

本文LSDBT

Monocytes 99.3 99.1 99.7 99.2

99.2 (±0.1)Lymphocytes 99.6 99.5 99.8 99.5

Neutrophils 99.0 99.3 99.5 99.1

MambaHSI[8]

Monocytes 99.2 94.9 99.6 97.0

95.4 (±1.4)Lymphocytes 92.8 99.3 96.2 95.9

Neutrophils 98.5 96.0 99.3 97.2

HSIFormer[13]

Monocytes 98.9 97.4 99.5 98.2

98.4 (±0.1)Lymphocytes 97.1 99.6 98.5 98.4

Neutrophils 99.3 98.2 99.6 98.7

SGTFormer[22]

Monocytes 99.3 97.8 99.6 98.5

97.3 (±0.3)Lymphocytes 97.8 96.7 98.9 97.2

Neutrophils 96.1 98.5 98.0 97.3

MACLST[23]
Monocytes 98.5 97.8 99.3 98.2

97.7 (±0.4)Lymphocytes 97.5 98.9 98.7 98.2

Neutrophils 98.2 97.4 99.1 97.8
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综合上述实验与分析，本研究不仅验证了偏振

高光谱成像技术在白细胞分类任务中的优势，还提

供了一种轻量可靠的深度学习方法。LSDBT通过

双分支结构融合空间与光谱信息，并利用轻量化

SwinT有效建模全局与局部特征，实现不同白细胞

类别的高区分度和高判别性，保证了特征在同类样

本中具有一致性，在保持较低计算复杂度的同时，

对白细胞偏振高光谱图像实现更稳定、更准确的分

类效果。

 4    结束语

本研究提出了一种轻量化空谱双分支Trans-
former网络用于白细胞偏振高光谱图像分类。这是

首次在白细胞分类任务中融合深度学习与偏振高光

谱成像技术。通过与高光谱数据集分类结果对比，

验证了偏振高光谱成像技术在白细胞分类任务中的

优越性。所提出的双分支特征提取模块能够有效提

取空间与空间−光谱信息，并通过轻量化设计显著

降低计算复杂度与参数量。LSDBT网络在白细胞

偏振高光谱图像分类任务中取得良好的分类结果，

且在各细胞类别上均表现出较高分类水平。这不仅

为白细胞自动分类提供一种高效可靠的方法，也为

偏振高光谱成像在细胞显微分析提供新思路。然

而，本方法的适用性局限于高质量的偏振高光谱图

像，在成像较差或波段选择不当时，分类性能可能

受到影响。未来工作将着重提升模型在不同条件下

的稳定性，扩充细胞类别，并探索深度学习与偏振

光谱技术在其他医学领域的应用潜力，从而推动临

床转化。

数据集与代码声明：

本文使用的白细胞数据集受伦理保护的限制，

暂不公开。模型代码已在本刊数据社区开源：https://
www.scidb.cn/detail?dataSetId=4388f39e133047c3
b92b760234fcce1f&version=V1&code=j00173

 

 
图 9 深层特征的t−SNE可视化

 

表 6  不同模型计算成本分析

模型 参数量 (M) GFLOPs 内存大小 (M) OA (%)

本文LSDBT 1.42 3.31 5.49 99.2 (±0.1)

MambaHSI 0.12 0.70 0.46 95.4 (±1.4)

HSIFormer 0.53 1.32 2.14 98.4 (±0.1)

SGTFormer 219.45 13.85 837.13 97.3 (±0.3)

MACLST 12.70 4.10 48.40 97.7 (±0.4)
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A Lightweight Spatial-Spectral Dual-Branch Transformer Network for
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Abstract:

Objective　White Blood Cell (WBC) classification and morphology are essential in routine blood analysis and

provide important information for disease diagnosis and health assessment. Current WBC classification mainly

relies on hematology analyzers and manual microscopic examination. Hematology analyzers cannot acquire

cellular images, limiting classification accuracy when abnormal cellular characteristics are present, whereas

manual microscopic examination depends on operator experience and is susceptible to human error. Although

automated WBC classification based on deep learning and computer vision has attracted considerable attention,

methods using stained images are sensitive to staining conditions and image quality. In addition, conventional

hyperspectral imaging has limited ability to distinguish WBC subtypes with highly similar morphological and

spectral characteristics. To address these limitations, this study combines Polarized Hyperspectral Imaging

(PHSI) with deep learning and proposes a lightweight classification framework for polarized hyperspectral WBC

images, providing an efficient and reliable approach for clinical decision support.

Methods　A polarized hyperspectral microscopic imaging system is established to acquire images at multiple

polarization angles. Based on Stokes Vector Theory, polarization parameters are calculated to generate
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multidimensional data cubes containing both light intensity and polarization-state information. Degree of

Linear Polarization (DOLP) images are then computed to construct a PHSI dataset of WBCs. To exploit the

multidimensional characteristics of PHSI, a Lightweight Spatial-Spectral Dual-Branch Transformer Network

(LSDBT) is proposed. After preprocessing, the input data are fed into a dual-branch feature extraction module

that separately extracts local spatial features and joint spatial-spectral features. An adaptive scaling factor is

introduced to fuse the two feature streams and balance their contributions, enabling effective utilization of the

multidimensional information contained in PHSI. A lightweight Swin Transformer backbone performs effective

global feature modeling while reducing computational complexity. Global average pooling and a fully connected

layer are used for classification. Model performance is evaluated using Overall Accuracy (OA), Precision,

Recall, Specificity, and F1-Score. Ablation studies, comparative experiments, and feature visualization are

conducted to validate the proposed method.

Results and Discussions　The DOLP spectra and PHSI visualizations of monocytes, lymphocytes, and

neutrophils (Figures. 5 and 6) demonstrate different polarization characteristics that reflect the selective

absorption and scattering of light by their internal structures. Compared with conventional intensity images,

PHSI improves image contrast and provides additional polarization information that enhances discrimination

among WBC types. The proposed LSDBT achieves an OA of 99.29% on the test set, with consistently high

classification performance across all cell categories (Table 1). Analysis of the adaptive scaling factor shows that

classification performance first improves and then decreases slightly as the scaling factor increases, with the

optimal value of 3 providing the best balance between spatial and spatial-spectral features (Figure. 8). Ablation

experiments (Tables 2 and 3) demonstrate that the dual-branch feature extraction module substantially

improves classification performance, whereas the lightweight design greatly reduces computational complexity

and model parameters with only a marginal reduction in accuracy. Compared with conventional hyperspectral

imaging, the PHSI dataset achieves higher classification accuracy with all evaluated classifiers, indicating that

polarization information provides complementary physical features that improve discrimination among WBC

types (Table 4). Comparisons with representative methods show that LSDBT achieves the best overall

classification performance across multiple evaluation metrics (Table 5). Furthermore, t-SNE visualization

(Figure. 9) shows compact intra-class distributions and clear separation among different cell types, confirming

the strong discriminative capability of the learned features. Although LSDBT does not have the lowest

computational cost among the compared methods, it achieves the best balance between classification

performance, model size, and computational efficiency (Table 6).

Conclusions　This study proposes a lightweight dual-branch Transformer network for polarized hyperspectral

WBC classification. To the best of our knowledge, this is the first study to combine PHSI with deep learning

for WBC classification. Comparative experiments with conventional hyperspectral imaging validate the

superiority of PHSI for WBC classification. The proposed LSDBT integrates spatial and spatial-spectral

information through a dual-branch feature extraction module and performs efficient global feature modeling

using a lightweight Swin Transformer backbone. The network maintains high classification performance while

substantially reducing computational complexity and model parameters. These results demonstrate that

LSDBT provides an accurate and computationally efficient solution for automated WBC classification and

supports the application of PHSI in cellular microscopic analysis and clinical auxiliary diagnosis.

Key words: Polarized Hyperspectral Imaging; White Blood Cell Classification; Swin Transformer
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