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摘  要 

针对电商用户行为序列建模中特征提取不全、时序与频率特征融合不足的问题，本文提出多视角协同学

习框架TPA-Net。该框架通过多尺度特征提取、时空频三路径并行编码与跨路径注意力融合，实现复杂

行为序列的高维表征。在阿里巴巴用户行为数据集的6分类任务中，TPA-Net准确率达92.17%，Macro-
F1达91.12%，较双路径CNN-LSTM显著提升。模型精度提升的同时计算成本有所增加，可为电商用户价

值细分、流失预警与精准营销提供技术支撑，也为复杂时序预测提供参考。 
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Abstract 
To address the problems of incomplete feature extraction and insufficient fusion of temporal and 
frequency features in modeling e-commerce user behavior sequences, this paper proposes a multi-
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perspective collaborative learning framework, TPA-Net. The framework realizes high-dimensional 
representation of complex behavior sequences through multi-scale feature extraction, temporal-
spatial-frequency three-path parallel encoding, and cross-path attention fusion. In the 6-class clas-
sification task on the Alibaba user behavior dataset, TPA-Net achieves 92.17% accuracy and 91.12% 
Macro-F1, with significant improvements over the dual-path CNN-LSTM. While improving accuracy, 
the model incurs a higher computational cost. It can provide technical support for user value seg-
mentation, churn warning, and precision marketing in e-commerce, and also serve as a reference 
for complex time-series prediction. 
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1. 引言 

在数字经济全球化深入推进的背景下，电子商务凭借便捷高效的核心优势，已深度渗透到生产生活

的各个领域，不仅成为拉动消费、促进产业升级的重要动力，更成为全球经济增长的核心引擎。据中国

互联网络信息中心发布的第 57 次《中国互联网络发展状况统计报告》[1]显示，截至 2025 年 12 月，我国

网络购物用户达 9.37 亿，网上零售额 15.97 万亿元，同比增长 8.6%。用户行为日趋复杂，精准的用户行

为分类是电商平台实现个性化推荐、精准营销与风险防控的关键。 
为此，本文提出三路径深度学习模型 TPA-Net，核心创新点如下： 
1. 提出多尺度特征提取器，整合多尺度卷积分支、膨胀卷积分支、注意力门控机制与上下文特征捕

获模块，可同时提取用户行为序列中的短程、中程、长程特征及局部与全局上下文特征，有效解决传统

模型特征提取不全面的问题； 
2. 设计三路径并行处理网络，针对时序依赖、局部模式、周期性特征分别设计时间路径、空间路径

与频率路径，实现多维度特征的并行提取与深度处理，显著提升特征表示的丰富性； 
3. 引入跨路径注意力融合机制，建立三条路径之间的双向信息交互渠道，实现互补特征的协同增强，

有效解决单一路径特征表达能力有限的问题，进一步提升模型的分类精度与泛化能力。 

2. 相关工作 

2.1. 电子商务分类相关工作 

数字经济下，电子商务分类是平台精细化运营与精准服务的基础，研究重心已从静态商品分类转向

动态用户行为序列分析，技术也从传统机器学习向端到端深度学习演进。早期商品分类依赖手工特征与

传统机器学习，面对海量高维数据时泛化能力不足。随着行为数据增长，研究转向用户行为分类，曹志

斌等[2]的研究指出，精准的用户行为分类能够为个性化推荐策略提供关键的底层支撑，是提升平台转化

率的核心逻辑。相比于基于消费金额等统计特征的传统方法，深度学习技术为挖掘行为背后的深层规律

提供了有效工具。黄梦婷[3]通过引入注意力机制改进卷积神经网络，有力证明了深度学习在捕捉用户行

为特征信号方面的卓越效能。 
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尽管深度学习已推动电商分类进入新阶段，但现有的研究成果仍存在明显的局限性。正如 Dritsas 等
[4]在系统梳理机器学习应用挑战时所强调的，如何在多变的应用语境下实现特征的高效融合，仍是当前

技术发展的核心阻碍。 

2.2. 多尺度特征提取技术研究与应用 

多尺度特征提取可捕获不同粒度特征，弥补单一尺度不足，是提升分类精度的关键技术。在电商领

域，该技术已用于商品识别与用户行为分析。早期商品分类侧重局部特征，忽略全局关联；多尺度膨胀

卷积成为行为依赖提取的主流方法。Chen 等[5]提出的 DeepLab 模型通过引入空间金字塔池化与膨胀卷

积架构，为复杂场景下的多尺度信息整合提供了重要范式，也为本文在频率路径中设计空洞卷积层提供

了关键的技术借鉴。 尽管此类方法能区分不同消费者的短程依赖，但在处理高度异构的行为序列时，特

征融合方式仍显单一，且未能充分挖掘行为数据中隐含的周期性规律。 
近年来，学术界尝试通过整合多种先进组件来优化多尺度提取的效果。冯雅莉[6]验证了多尺度特征

在时序行为挖掘中的价值；结合注意力或 Transformer 的方案存在计算量大、频域信息融合不足等缺陷。

如王露薇等[7]融合频域信息构建推荐模型，为本文频率路径提供思路。 

2.3. 注意力机制研究与应用 

注意力机制可自适应加权特征，突出关键信息、抑制噪声，已发展为空间、通道、时序等多维度融

合技术。Vaswani 等[8]提出的自注意力机制(Self-Attention)通过挖掘序列内部的全局依赖关系，不仅颠覆

了传统序列建模范式，也为本文时间路径中时序注意力模块的构建提供了坚实的理论支撑。Hu 等[9]的
SE-Net 为本文通道注意力设计提供参考；CBAM 模块可增强局部信息，但多路径场景下路径间交互不足。

甘鹏飞等[10]将注意力与 LSTM 融合用于电商预测，验证了其对时序特征的增强效果；夏云舒[11]的长

短期兴趣学习框架为跨路径融合提供借鉴。当前多路径研究多采用简单拼接或单向传递，缺乏双向交叉

注意力交互，特征难以深度协同增强。 

3. 模型设计 

3.1. 模型整体架构 

本文提出了一种增强的三路径用户行为分类模型(TPA-Net)，该模型采用端到端的深度学习架构，旨

在从用户行为序列数据中提取多层次、多视角的特征表示，提升电子商务分类的精度与泛化能力。模型

整体架构如图 1 所示，主要由四个核心模块组成：多尺度特征提取器、三路径并行处理网络、跨路径注

意力融合模块以及分类决策模块。 
模型的工作流程如下：首先，将预处理后的用户行为序列数据输入多尺度特征提取器，提取多尺度、

多维度的初始特征；随后，将初始特征送入三路径并行处理网络，分别通过时间路径、空间路径、频率

路径进行深度特征提取，得到三种不同类型的特征表示；接着，通过跨路径注意力融合模块，实现三条

路径特征之间的信息交互与协同增强；最后，将融合后的特征送入分类决策模块，输出分类结果。 

3.2. 特征提取一体化设计 

为解决传统模型多尺度特征提取不全、模块耦合度低的问题，本文设计特征提取一体化结构，深度

融合多尺度卷积与膨胀卷积，结合上下文捕获与特征精炼，为三路径网络提供高质量特征输入。 
该结构整合多尺度卷积分支与膨胀卷积分支，同步提取短程、中程、长程特征。膨胀卷积感受野计

算公式为： 
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( )1 1RF k d= − × +  

其中，RF 为感受野大小，k 为卷积核尺寸，d 为膨胀率。通过可学习的尺度权重参数实现自适应加权融

合，确保特征提取的全面性，多尺度特征融合公式为： 

1

N

ms i i
i

F w F
=

= ⋅∑  

其中， msF 为融合后的多尺度特征， iw 为第 i 个卷积分支的可学习权重(经 Softmax 归一化，满足
1

1
N

i
i

w
=

=∑ )， 

iF 为第 i 个卷积分支的输出特征， N 为卷积分支总数。同时结合局部与全局上下文特征捕获，提升特征

的上下文感知能力，进一步优化特征质量。该一体化结构实现多尺度特征同步捕获与高效融合，避免模

块脱节，在提升特征判别力的同时简化模型架构，具备良好的合理性与创新性。 
 

 
Figure 1. Overall architecture of the model 
图 1. 模型整体架构图 

3.3. 三路径并行处理架构 

经过多尺度特征提取器处理后，特征被送入三条并行路径进行深度处理。每条路径针对特定的特征

类型进行优化设计，分别专注于捕获用户行为序列中的时序依赖、局部模式和周期性特征，实现多维度

特征的深度挖掘与表达。三条路径的结构相互独立但又相互关联，通过后续的跨路径注意力融合模块实

现信息交互。 

3.3.1. 时间路径 
时间路径专注于捕获用户行为序列中的时序依赖关系，即用户不同行为之间的时间先后顺序与依赖

关系(如用户先浏览商品，再加入购物车，最后下单的行为逻辑)。该路径采用三阶段卷积结构，逐步将特
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征通道数从 64 扩展至 512，同时通过最大池化操作将序列长度压缩，实现特征的逐步深化与维度提升。 
为提升训练稳定性并缓解深层网络的梯度消失，各阶段均集成预激活残差块。其结构遵循“BN → 

ReLU → 卷积 → BN → ReLU → 卷积”并辅以残差连接。这种设计将归一化与激活函数置于卷积层之

前，有助于梯度有效传递，避免深层性能退化。 
路径末端引入了 CBAM 与时序注意力模块。CBAM 从通道和空间两个维度实现特征自适应增强：通

道注意力通过全局池化捕获全局信息，空间注意力则通过聚合通道特征学习位置权重。时序注意力模块

则利用多头自注意力机制建模长距离依赖。相比传统 RNN，自注意力机制不受位置距离限制，能更高效

地捕获长程时序特征；多头机制则允许模型在不同表示子空间并行学习，显著增强了表征能力。 
具体计算过程通过线性变换生成查询(Q)、键(K)和值(V)，利用缩放点积计算权重并对 V 加权求和，

公式如下： 

( )timeQ LinearQ F=  

( )timeK LinearK F=  

( )timeV LinearV F=  

( ), , max
T

k

QKAttention Q K V soft V
d

 
=   

 
 

其中 timeF 为时间路径的输入特征，LinearQ、LinearK、LinearV 为可学习的线性变换矩阵， kd 为每个注意

力头的维度。 

3.3.2. 空间路径 
空间路径旨在捕获用户行为序列中的局部模式和形态特征，即用户行为的局部关联与特征模式(如用

户在短时间内多次浏览同一类商品的行为模式)。该路径采用多尺度卷积块作为基本构建单元，每个多尺

度卷积块包含三个并行卷积分支，分别使用 3 × 1、5 × 1 和 7 × 1 的卷积核，能够同时提取不同尺度的局

部特征。 
三个分支的输出通过通道拼接进行融合，并与残差连接相加后通过批归一化和 ReLU 激活。残差连

接能够保留原始局部特征信息，避免特征丢失；批归一化和 ReLU 激活则进一步增强特征的非线性表达

能力，加速模型训练。这种多尺度卷积块的设计，使得空间路径能够同时捕获短程、中程的局部特征，

提升局部特征表示的丰富性。 
空间路径同样采用三阶段结构，通道数逐步扩展至 512。每个阶段后接残差块和最大池化层：残差块

用于缓解梯度消失问题，增强特征传递能力；最大池化层用于压缩序列长度，降低计算开销，同时保留

局部特征的关键信息。最后，空间路径的末端引入 CBAM 注意力模块进行特征增强，从通道和空间两个

维度突出局部关键特征，提升特征的判别能力。 

3.3.3. 频率路径 
频率路径专门用于捕获用户行为序列中的周期性、重复频次与波动模式，其理论依据源于时序信号

频域分析：用户行为本质是离散时序信号，包含固定周期、访问频率、行为密度等频域特征，膨胀卷积

可等效实现时序信号的多尺度频域滤波，无需傅里叶变换即可高效提取周期分量。该路径以膨胀卷积为

核心，通过递增膨胀率捕获短/中/长周期行为规律，适配电商用户周度、月度消费周期等典型场景。 
频率路径的三个阶段分别采用膨胀率为 2、4 和 8 的膨胀卷积，卷积核尺寸均为 3 × 1。通过递增的

膨胀率，频率路径的感受野逐步扩大，能够分别捕获短周期、中周期和长周期的用户行为模式。膨胀卷
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积的引入，使得模型能够在不增加参数量的情况下，有效捕获不同周期的特征，避免因周期过长而无法

捕捉长周期行为模式的问题。 
频率路径的每个阶段同样包含卷积层、批归一化层、ReLU 激活函数和残差块，确保特征提取的有效

性与稳定性。与时间路径和空间路径不同，频率路径的末端引入 SE 注意力模块，而非 CBAM 注意力模

块。SE 模块仅关注通道维度的重要性建模，计算开销更小，适合处理频率特征——频率特征的核心是通

道维度的周期性信息，通过 SE 模块能够自适应地突出重要的频率分量，抑制冗余频率特征，提升频率特

征的表示能力。 

3.4. 跨路径注意力融合与分类决策 

为发挥三条路径的特征互补优势，解决传统模型交互不足的问题，本文设计了跨路径注意力融合机

制。该机制借鉴交叉注意力思想，在时间–空间、时间–频率、空间–频率三对路径间建立双向连接。

以时空融合为例，公式为： 

( ), ,time space time space spaceF Attention F F F← =  

其中， time spaceF ← 为空间路径特征对时间路径特征的增强结果， timeF 为时间路径特征， spaceF 为空间路径特

征。通过该公式将每条路径的特征作为查询，另外两条路径的特征作为键值，计算路径间的依赖关系，

将互补特征融入每条路径的特征表示中，实现三条路径特征的协同优化。 
融合后的特征经 1 × 1 卷积降维至 512 通道，利用残差块与 SE 模块进一步精炼以提升判别力。分类

决策模块引入双向 LSTM 增强时序建模，结合全局平均池化与最大池化策略拼接特征向量，旨在全面捕

获序列的全局趋势与局部关键信息。分类头采用集成 BN、ReLU 和 Dropout 的三层全连接网络以抑制过

拟合，最终通过 Softmax 函数输出类别概率分布： 

1

i

j

z

i C z
j

ep
e

=

=
∑

 

其中， ip 为第 i 类的预测概率， iz 为全连接网络输出的第 i 类 logits 值，C 为分类类别总数。 

4. 实验验证 

4.1. 数据集介绍 

为有效支撑 TPA-Net 模型的设计与验证，本研究选取阿里巴巴淘宝 UserBehavior.csv 数据集作为核

心对象。该数据集涵盖浏览、收藏、加购及购买四类真实行为数据，具有场景全面、分布均衡等特点，高

度契合电商领域用户行为分析的实际需求。 
数据预处理流程如下：首先，加载原始数据并提取用户 ID、行为类型及时间戳等字段；接着，将文

本行为映射为数字编码(1~4)以统一格式；随后，按用户 ID 分组并依时间戳排序，构建连续行为序列以完

整保留时序依赖。在此基础上，本研究创新性地基于序列统计特征，将用户划分为 6 个业务含义明确的

价值类别(见表 1)，旨在多维度反映用户的购买潜力与活跃度，为精准营销和流失预警提供支撑。 
针对现实场景中各类别样本分布不均的问题，本研究实施了数据平衡策略。以划分后的最小类别样

本数为基准，对超出基准的类别执行随机下采样。此策略确保了各类别样本规模基本一致，有效消除了

模型训练过程中因样本偏置导致的识别精度下降，增强了模型的泛化能力。 
预处理完成后，将处理后的 150,000 条结构化数据按照 7:2:1 的比例划分为训练集、验证集与测试集。

在划分过程中，严格确保各子集的类别分布与全集保持高度一致，从而保证了模型训练、参数调优及最

终性能评估的客观性与公正性。 
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Table 1. Customer value segmentation standards    
表 1. 用户价值类别划分标准 

类别 名称 分类标准 

0 高价值忠诚用户 购买 ≥ 3 次，且同时有收藏 + 加购行为 

1 高价值活跃用户 购买 ≥ 1 次，有收藏或加购行为 

2 中价值意向用户 无购买，但有收藏 + 加购行为 

3 低价值浏览用户 无购买，仅有收藏或加购(单一行为) 

4 潜在流失用户 仅浏览行为，浏览次数 < 20 

5 沉默浏览用户 仅浏览行为，浏览次数 ≥ 20 

4.2. 评价指标选取 

针对电子商务用户行为多分类任务特点，选取准确率(Accuracy)、平均召回率(Recall)、平均 F1 值(F1-
Score)、宏平均 F1 值(Macro-F1)作为核心评价指标，全面衡量模型分类性能。各指标核心定义如下：准确

率衡量模型整体分类效果，平均召回率衡量模型对各类别样本的识别能力，平均 F1 值平衡模型精确性与

召回率，宏平均 F1 值衡量多分类任务整体均衡性，训练时间与参数量反映模型实时适用性与工程化部署

可行性。 

4.3. 实验结果与分析 

本次实验分为三个核心部分：TPA-Net 模型与传统机器学习模型、主流深度学习模型的性能对比实

验、模型核心设计模块的消融实验、模型泛化能力验证实验。所有实验均在标准化软硬件环境与统一参

数设置下完成，通过详细的实验数据、图表对比与深度分析，全面验证 TPA-Net 模型的优越性、有效性

与实用性。 

4.3.1. 模型性能对比实验 
为明确 TPA-Net 模型的分类性能优势，选取 3 种传统机器学习模型(SVM、随机森林、逻辑回归)与

4 种主流深度学习模型(CNN、LSTM、CNN-LSTM、双路径 CNN-LSTM)作为对比模型，在阿里巴巴淘宝

公开数据集上开展对比实验，所有模型采用相同的数据集预处理方式、训练参数与评价标准，确保实验

对比的公平性与客观性，实验结果如表 2 所示。 
 
Table 2. Model performance comparison experiment results     
表 2. 模型性能对比实验结果 

模型 准确率(%) 平均召回率(%) 平均 F1 值(%) Macro-F1 (%) 参数量(M) 训练时间(s/epoch) 

SVM 72.34 70.12 71.23 70.85 0.12 12.56 

随机森林 75.68 73.45 74.56 74.12 0.25 18.73 

逻辑回归 70.15 68.32 69.24 68.76 0.08 8.91 

CNN 82.46 80.35 81.42 81.03 12.36 25.47 

LSTM 84.72 82.61 83.67 83.24 18.59 38.62 

CNN-LSTM 86.89 85.14 86.02 85.67 25.71 45.38 

双路径
CNN-LSTM 88.53 86.92 87.73 87.35 32.48 52.16 

TPA-Net 92.17 90.64 91.41 91.12 38.65 58.79 
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根据表 2 所示的实验数据，本研究对 TPA-Net 在阿里巴巴淘宝用户行为序列数据集上的分类性能进

行了分析。结果清晰呈现了从传统机器学习到基础深度学习，再到本文三路径架构在复杂用户行为分类

上的性能提升。 
从实验数据来看，传统机器学习模型的准确率仅分布在 70.15%至 75.68%之间，其性能瓶颈主要在于

过度依赖手动构建的统计特征，难以有效捕捉用户行为序列中深层的动力学规律及长距离时序依赖，如

逻辑回归受限于线性假设，在处理高度非线性的价值分类任务时表现最差。相比之下，深度学习架构实

现了性能的跨越式提升，基础的 CNN 与 LSTM 模型通过端到端的特征提取，将准确率基准提升至 82.46%
与 84.72%，充分验证了神经网络在学习局部模式与时序关联方面的优越性。进一步对比发现，CNN-LSTM
融合模型及双路径架构通过整合空间与时间维度的特征，将准确率推高至 88%左右，这有力地证明了在

复杂电商场景下，单一视角的特征提取已不足以完全刻画用户的多维意图，多路径特征融合才是提升模

型判别能力的关键路径。 
本文提出的 TPA-Net 模型在所有评价指标上均取得了显著领先。其准确率达到 92.17%，Macro-F1 值

达到 91.12%，较之目前性能最优的双路径 CNN-LSTM 模型分别提升了 3.64%和 3.77%。这种实质性的突

破直接得益于 TPA-Net 的“三路径并行处理网络”与“跨路径注意力融合模块”设计。不同于对比模型

仅关注时空特征，TPA-Net 引入了频率路径，能够精准捕捉用户行为的波动频率。在分类决策过程中，

模型不仅能识别出空间特征，例如“收藏”或“购买”等关键动作，还能感知这些动作发生的先后顺序

以及操作的密集程度，即频率特征，从而实现了对 6 类用户价值类别的精准画像。 
此外，TPA-Net 的平均召回率高达 90.64%，证明跨路径注意力融合模块能有效从冗余行为序列中聚

焦关键转化节点，抑制无效噪声。高水平的 Macro-F1 值反映出模型对各类样本识别的高度一致性，避免

了偏向优势类别的过度拟合。 
在效率权衡方面，虽然 TPA-Net 的参数量(38.65 M)略有增加，但在实际电商预警与营销场景中，其

带来的跨越 90%精度的增益具有显著的工业价值。综上，TPA-Net 在多维特征表征与复杂序列分类任务

中展现出卓越的鲁棒性与实用价值。为直观展示性能差异，图 2 呈现了各模型核心指标的对比轨迹： 
 

 
Figure 2. Performance comparison between TPA-Net and benchmark models 
图 2. TPA-Net 与对比模型性能对比 
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4.3.2. 模型消融实验 
为验证 TPA-Net 核心模块的有效性，本文设计消融实验，依次移除关键组件构建 4 种变体模型：TPA-

Net-1 (移除多尺度特征提取，改用单尺度卷积)、TPA-Net-2 (移除三路径，采用单路径)、TPA-Net-3 (移除

跨路径注意力，改用特征拼接)及完整模型 TPA-Net。所有模型在相同实验设置下基于阿里巴巴公开数据

集训练测试，结果如表 3 所示。 
 
Table 3. Ablation experiment results     
表 3. 消融实验结果 

模型变体 核心修改 准确率(%) 平均 F1 值(%) 

TPA-Net-1 移除多尺度特征提取，改用单尺度卷积 87.32 86.45 

TPA-Net-2 移除三路径，改用单路径结构 85.67 84.78 

TPA-Net-3 移除跨路径注意力，改用简单拼接 88.91 88.03 

TPA-Net 全模块保留 92.17 91.41 
 

根据表格对比数据表明，移除三路径结构导致准确率从 92.17%跌至 85.67%，F1 值下降 6.63%。这

证明单一视角难以全面刻画复杂的价值类别。TPA-Net 通过时、空、频并行协同，能多视角挖掘行为深

层逻辑，精准识别行为密度及频率差异明显的细分用户。 
其次，多尺度特征提取器对捕捉不同粒度模式至关重要。移除该模块后，准确率下降 4.85%。这证明

了用户行为具有显著的多尺度特性，如即时兴趣与长期偏好，多尺度设计能打破单尺度感受野的限制，

提取出更为丰富的多维初始特征。 
此外，跨路径注意力模块显著增强了模型精度。替换为简单拼接后，准确率下降 3.26%。这是由于注

意力机制解决了特征冗余及重要性失衡问题，通过动态加权实现了路径间深度交互，使特征表达由“数

量堆叠”向“质量增强”跨越，有效抑制了噪声干扰。 

综上，消融实验充分验证了 TPA-Net 核心模块设计的合理性。多尺度提取深化了原始特征表达，三

路径架构拓宽了感知维度，跨路径注意力则优化了整合效率。三者深度耦合，确保了模型在复杂分类任

务中的高精度与稳健性。为直观展示各组件性能贡献，消融实验结果对比图如图 3 所示。 
 

 
Figure 3. Figure of ablation experiment results comparison 
图 3. 消融实验结果对比图 
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4.3.3. 不同分类用户类别的分类性能细化分析 
为进一步分析 TPA-Net 的识别稳定性，本研究结合个用户类别分类性能(图 4 左)与混淆矩阵(图 4 右)

对分类结果进行了深层解析。结果显示，模型在“流失用户”与“高价值用户”类别表现最出色，F1 值

分别达 93.5%和 92.0%。这得益于两类用户特征鲜明：流失用户多为极低频浏览，高价值用户则表现为高

频深度交互。TPA-Net 的三路径结构能敏锐捕捉这类极端的频率与空间特征，实现极高的精确率与召回

率。 
相比之下，“潜力”与“活跃”用户识别难度略高。混淆矩阵显示，潜力用户有 5.0%和 4.3%分别被

误判为“沉睡”与“流失”用户，主因是三者行为模式高度相似，仅存在浏览频次的阈值差异。同样，

部分“活跃用户”向相邻类别漂移，反映了意向行为临界点的识别挑战，这也佐证了引入多尺度特征提

取的必要性。 
总体来看，混淆矩阵对角线分类精度均处于 86.0%至 93.0%的高位区间，且误判多发生于逻辑相邻类

别间，未出现跨度较大的严重错判。这证明 TPA-Net 不仅具备卓越的宏观预测精度，亦能精准感知用户

价值演变的动态特征。模型对 6 类价值类别的均衡识别能力，为电商平台实施差异化运营与精准营销提

供了科学的决策依据。 
 

 
Figure 4. Classification performance for different user categories 
图 4. 不同分类用户类别分类性能 

5. 结论 

本文面向数字经济场景下电商复杂用户行为序列的精准分类需求，提出三路径深度学习框架 TPA-
Net。模型通过多尺度特征提取、时间–空间–频率三路径并行编码与跨路径注意力融合机制，实现用户

行为特征的高效捕获与深度协同表征。实验结果表明，TPA-Net 在 6 类用户价值分类任务中准确率达到

92.17%，综合性能显著优于传统机器学习模型与主流深度学习基线。 
应用层面，TPA-Net 可直接支撑电商平台用户价值细分、流失风险预警、精准画像构建与动态价值

评估，为个性化推荐、精准营销等业务提供高精度特征表征与建模支撑。该多视角协同学习架构不仅提

升了复杂行为序列的建模精度与泛化能力，也为多路径神经网络在多维时序数据分类领域提供了可复用

的设计思路与实践经验。 
未来，本研究将重点推进三方面工作：一是模型轻量化设计，压缩参数量与计算复杂度以适配移动
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端及边缘计算低延迟部署；二是引入联邦学习等隐私计算技术，在保障数据安全与隐私合规的同时提升

训练效能；三是探索跨平台、跨域迁移学习，增强模型在多源异构电商场景的泛化与复用能力，为数字

贸易智能运营与决策提供更普适高效的技术方案。 
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