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摘 要：基于高速公路交易数据，选取 10项表征用户个体特征和出行时空特征的指标构建用户特征模型。采

用K-means、模糊C-means以及自组织映射算法对用户特征进行分类，并应用于某路段的ETC数据。研究结果表

明，相比于K-means和模糊C-means，SOM模型在用户出行模式分类上具有更优效果；将高速公路出行用户划分

为六类具有合理性。基于分类结果，针对性提出了个性化差异收费策略，并通过数值仿真验证了策略的合理性。
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出行模式划分有助于识别用户的出行特征，

同时通过合理地配置交通资源，能够提升交通系

统的运行效率（严新平等，2021）。动态定价等策略

被认为是控制高速公路用户数量的有效手段（Yao 

et al.，2021）。以往的研究大多利用调查数据（张苇冲

等，2023），并根据用户特点对用户群体进行分类。

固定交通摄像头、激光雷达等传感器虽然能够获

取静态数据，但这些数据通常受地理位置限制，

并且无法提供出行者的连续信息，限制了对用户

出行模式的深入分析。GPS轨迹数据、手机数据、

IC 卡数据等自动采集的数据类型，能够用于分析

出行者的行为。然而由于样本量通常较小且采集

过程既耗时又昂贵，在实际应用中存在一定限制

（闫晟煜等， 2024）。

ETC 系统全天候不间断运行，覆盖全国高速

公路网络，实时将采集到的数据传回路网中心（李

君羡等， 2021）。海量 ETC数据被广泛应用于如收

费站通行能力分析（向往等， 2023），路段拥堵判别

（王灵丽等， 2022），车辆异常运行状态辨识（邹兵

等， 2022），分车型制定动态限速方案（吕能超等，

2023），交通运行参数预测等（温惠英等， 2024）。

然而受限于设备和技术条件，数据采集过程中可

能存在缺失等异常情况。此外，尚未建立完善的

出行轨迹溯源机制，无法对出行者的行程和行为

模式全面分析。

多种数据挖掘方法被用于发现用户潜在的习

惯行为特征。Qian et al.（2018）提出一种基于车辆

行为特征的电子收费客户细分方法。林培群等

（2023）提出基于货运风险特征画像的货车运行风

险等级识别模型。魏广奇等（2019）借助K-means聚

类方法识别使用高速公路日常通勤的车辆。Yun et 

al.（2023）建立铁路常旅客的分类管理模型，有针

对性地制定服务提升计划。Zong et al.（2022）建立

基于 SOM 的客户分层模型，为企业制定有针对性

的营销策略。Cao et al.（2023）采用包括传统 K-均

值 、 模 糊 C- 均 值 和 自 组 织 映 射（SOM，self 

organizing maps）模型等探索个人出行规律并对聚

类模型进行比较和评价。现有研究建模过程中所

采用的特征指标较为单一。此外，缺乏对不同算

法在出行模式分析中效果的系统性比较。

目前，针对高速公路出行的研究相对较少

（Chen et al.， 2021）。ETC 系统提供了丰富的数据

追溯出行者的行驶轨迹，这为从出行时空特征角

度分析用户行为提供可能（张驰等， 2023）。个人行

为受出行频次、出行距离等多种因素的影响，反

映了其出行决策和模式的差异性。这些差异性特

征为差异化收费政策的制定奠定了基础（Ding et 

al.，2021）。因此，本文基于个体特征和出行时空

特征等选取了 10 个指标构建高速公路用户特征模

型。通过比较多个聚类算法，选择最优算法进行

用户分类。并针对具有不同特征的用户群体，提

出了差异化收费策略，旨在更好地引导交通流量

分布、并提高道路使用效率。

1 出行模式划分模型

1. 1　高速公路用户特征模型

结合个体特征和出行时空属性构建高速公路

用户特征模型，如图 1所示。其中：（1）车辆类别。

高速公路行驶着 16种不同类型的车辆，分为客车、

货车和专项作业车三类，并根据核定载人数、车

长和最大允许总质量等属性进一步细分。（2）出行

开始、结束时段。通过提取所有车辆的行程起止

时间并统计每小时的车辆数量，识别高峰和低谷

期。出行时间分布如图 2所示，根据分布规律将全

天划分为不均等的 0：00-6：00，6：00-10：00，10：

00-12：00，12：00-15：00，15：00-19：00 和 19：00-

24：00时间段。（3）出行距离。结合所建立的拓扑

图2　出行开始、结束时间分布图

Fig. 2　Distribution of trip start and end times

图1　高速公路用户特征模型

Fig. 1　Characteristics model of highway users
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结构模型，利用人工测距以及通过原始数据中的

桩号等信息计算距离。（4）通行时间。车辆的行驶

时间可分为两种，第一种情况是行驶区段内包含

服务区，车辆可能会在服务区停留，导致离开和

驶入的时间差并不完全反映真实的行程时间。第

二种情况是目标区段内不含服务区，此时可通过

计算车辆的行程时间差获得实际通行时间。（5）高

峰出行率。高峰出行率是评估交通状况的重要指

标，高峰时段包括早高峰 7：00-9：00和晚高峰 17：

00-19：00。（6）周末出行率。本文将周末出行定义

为出行的开始时间和结束时间均在周末。（7）夜间

出行率。车辆在 0：00-5：00 的行驶定义为夜间出

行。该指标不仅反映了交通流量的时段分布，还

能揭示出行习惯和潜在的交通风险。（8） 轨迹重

复率是用户出行轨迹中重复路径的比例。通过计

算用户在调查期内同一路径重复出现的次数与总

出行次数之比来衡量。该指标有效反映用户的出

行偏好。（9） 出行频次。出行频次指用户在调查

期内的所有出行次数。本文将用户从收费站进站

到出站的全过程定义为一次出行。

1. 2　自组织映射聚类算法

K-means算法计算复杂度低，且对样本量的要

求较小。但需要预设聚类数目和初始聚类中心，

设定不同会导致聚类结果不同（徐进等， 2022）。模

糊聚类通过隶属度将样本点联系到多个聚类类别

上，聚类结果的清晰度受到模糊度因子m的影响。

本文将 m 初始值设置在 1.5~2.0 之间（Ni et al.，

2023）。基于模型的聚类算法利用特定模型进行聚

类，如基于神经网络的 SOM 算法等。由于高速公

路用户的出行特征数据丰富但精度较低且空间分

布没有明显规律，本文采用 K-means 算法、模糊

C-means 算法和 SOM 算法聚类并评价，选择最优

算法进行用户分类。

SOM 是一种无监督学习的神经网络模型

（Zhang et al.， 2020），由一个二维网格组成，每个

节点表示一个神经元。输入数据通过与每个节点

的连接进行传递，节点间的连接权重会根据输入

数据的特征进行调整，使得相似数据在网格中聚

集在相邻的节点上，从而实现数据的无监督聚类，

其步骤如下：

（1） 初始化：从数据集中提取个体属性、时

空间属性作为输入层。通过设定参数和权值，初

始化网络中的节点及连接权重。

（2） 选择输入数据：从数据集中随机选择一

个样本 x作为输入。计算到每个输出节点的距离

di =  x - wi ，其中wi为第 i个节点的权重向量。

（3） 竞争：选取距离最小的节点作为获胜节

点。W ∗ = arg min x - wi 是获胜节点。

（4） 初始参数设置：学习率过高会导致模型

不稳定，过低则会减缓收敛速度。综合考虑数据

量和聚类指标的特性，本文将初始学习率设置为

0.1，并逐渐减小；将网格尺寸设置为 10 × 10，以

充分捕捉数据的基本结构。

（5） 更新权重：采用梯度下降法更新各节点

参数，使得获胜节点更接近输入数据。wi ( t + 1) =
wi ( t ) + α ( t )hci ( t ) ( x - wi ( t ) )，其中 wi ( t ) 是节点 i在
时间 t的权重。α ( t ) 表示学习率。hci ( t ) 是邻域函

数，表示节点间影响程度，本文使用高斯函数。

（6）重复步骤（2）~（5）直到达到收敛状态。

1. 3　分类模型评价指标

选取了三个评价指标评估聚类模型的效果。

其中，评价指标误差平方和 SSE 表示所有样本点

到其各自聚类中心的距离平方和。轮廓系数 SC取

值范围为[ -1，1]，值越大聚类效果越好。戴维斯-

布尔丁指数 DBI 取值范围为 )[0，∞ ，其值越小聚

类效果越好（彭艺等， 2024）。

2 预处理及数据集构建

2. 1　数据获取

原始数据时间跨度为 2023 年 1-6 月，字段示

例见表 1。此外，收集了高速公路收费站、门架及

互通节点的地理信息，用于构建空间拓扑模型。

2. 2　数据处理

由于设备限制、相邻车道干扰以及恶劣天气

等因素的影响，ETC 系统产生的数据完整性较差

并存在噪声干扰。因此，数据处理流程主要包括

数据清洗和聚合，如图3所示。

本文采用 Z-score 方法对用户特征属性进行标

表1　原始数据字段示例

Table 1　Example of raw data fields

字段

Vehicle ID

Vehicle type

Total fee

Entry station

Exit station

Entry time

Exit time

数据类型

个人属性

个人属性

个人属性

空间属性

空间属性

时间属性

时间属性

样例

鄂ABC123

1

10403

河南信阳西站

湖北小河站

01-05T07：27：47

01-05T18：57：56

描述

区分标识

车辆类型

出行计费

驶入站名

驶出站名

驶入时间

驶出时间
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准化处理（戢晓峰等， 2023）。对于数据失真问题，通

过获取基础信息并结合数据分布统计法进行修正。对

于重复数据，删除完全重复的数据以消除冗余信

息；对于部分相似的数据采取合并处理。同时，

利用交通流参数的时空分布规律和周期性显著的

特征填补缺失数据。异常数据示例见表 2。经过数

据处理，原始数据量减少至 18 820 345条，剔除约

1.37%（257 222条）数据。

2. 3　出行链构造

2. 3. 1　精准关联方法　车辆的通行卡标识唯一，

可利用该字段区分不同车辆。对于ETC流水数据，

选择ETC卡号作为初始关联的媒介；对于MTC流水

数据，则使用CPC卡号。并通过“经过时间”（entry-

time）将车辆的单次行程与多条流水记录关联并排

序，实现车辆轨迹的精准还原。

2. 3. 2　模糊关联方法　针对入口时间或出口时间

缺失的情况，以已知的时间信息为基准，根据拓

扑模型中节点的顺序，采用滑动窗口方法向前搜

索 n小时内的流水数据，通过模糊关联追踪符合条

件的车辆行驶轨迹。

基于两种关联方法获得的轨迹数据，若仍存

在进站或出站信息缺失的情况，可通过预测方法

进行补全，以重构完整的车辆出行链。如可利用

构建的拓扑模型，结合车辆的观测数据，选择邻

近节点填充缺失的位置信息；同时，根据门架与

收费站间的历史平均车速推算相应的行程时间，

以填补时间数据的空缺。基于上述数据溯源方法

构建的完整出行链，如表 3 所示。表中 Passing-ID

为按顺序标识车辆经过的门架或其他监测设备。

图3　数据处理流程图

Fig. 3　Data processing flowchart

表2　异常数据展示

Table 2　Display of anomalous data

Obumac-ID

67****45

67****45

67****45

67****45

67****45

67****45

67****45

67****45

Entry station

456317A

456317A

456317B

456317A

456317A

456317A

456317A

NULL

Entry time

01-05T07：27：47

01-05T18：：57：：56

01-05T07：27：47

01-05T07：27：47

01-05T07：27：47

01-05T07：27：47

NULL

01-05T07：27：47

Exit time

01-05T18：57：56

01-05T07：27：47

01-05T18：57：56

01-05T18：57：56

01-05T18：57：56

01-05T18：57：56

01-05T18：57：56

01-05T18：57：56

Vehicle ID

鄂ABC123

鄂ABC123

鄂ABC123

鄂鄂XXX123

鄂ABC123

鄂ABC123

鄂ABC123

鄂ABC123

类型

正确

数据数据

失真失真

数据数据

重复重复

数据数据

缺失缺失

表3　完整出行链

Table 3　Complete trip chain

Obumac-ID

42002CF5

42002CF5

42002CF5

42002CF5

42002CF5

42002CF5

Passing-ID

44630C

44630F

446311

446312

446313

446314

Entry time

2022-05-01T10：24：49

2022-05-01T10：24：49

2022-05-01T10：24：49

2022-05-01T10：24：49

2022-05-01T10：24：49

2022-05-01T10：24：49

Exit time

2022-05-01T10：40：42

2022-05-01T10：56：05

2022-05-01T10：57：18

2022-05-01T11：00：59

2022-05-01T11：01：53

2022-05-01T11：05：12

Sequences

1

2

3

4

5

6
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3 聚类结果

3. 1　聚类方法比较

针对构建的用户特征模型采用K-means、模糊

C-means 和 SOM 算法进行聚类分析，结果见表 4。

与其他两种方法相比，SOM 算法在聚类过程中表

现出较低的 SSE、较高的 SC 和较低的 DBI，这些

指标均表明其聚类效果优越，且稳定性较高。因

此，选择SOM算法作为本文的聚类方法。

在数据预处理阶段，将仅出行一次的用户筛

选并单独作为第一类用户，从后续聚类数据中剔

除。手肘法通过观察SSE随 k值的变化趋势确定聚

类数。如图 4~5所示，随着 k的增加，SSE 逐渐下

降，直至出现“肘部位置”，此时 SSE的下降速率

减缓，对应的 k值通常为最优聚类数。为验证该值

的合理性，结合轮廓系数法进行综合评估，最终

确定最优聚类数 k = 5。

3. 2　用户出行特征分析

结合筛选出的第一类用户，将出行用户划分

为 6类，聚类结果如表 5所示。统计结果显示，研

究群体的平均出行频率为 6.55 次，说明大多数用

户的出行频率较低且具有较高的随机性，因此属

于“第一类用户”，即仅出行一次的用户。

第二类用户主要为客货混合用户，其中客车

用户偏多。以多次短距离出行为主，出行时间和

地点相对稳定，通常在下午出行。将其定义为

“高频低速下午出行用户”，其特征为：①出行强

度较高。该类用户的平均月内总出行次数达到 7.78

次，约有 47.78% 的用户出行次数超过 3 次。②出

行距离较短。该类用户平均出行距离相对较短，约

有 56.9%的用户的出行距离小于 50 km。③行驶时

间较长。由于包含较多货车，这类用户的行驶速

度较低，因此行程时间相对较长。④出行时间稳

定。该类用户主要集中在下午，高峰期间较少出

行。仅有 8.17% 选择在 00：00-12：00 间开始出行，

0.48% 选择在此期间结束出行。相反，约 73.29%

选择在 12：00-19：00间开始出行，75.3%在 15：00-

24：00间结束出行。

第三类用户主要为客货混合用户，其中客车

用户偏多。出行频次适中，出行时间相对稳定，

通常在周末出行。将其定义为“低频远距离周末

出行用户”，其特征为：①出行强度较低。用户的

平均月内总出行次数仅为 6.62 次，但单次出行距

离较远。②周末出行率较高。进站、出站时间段

均集中于时段 5，这表明该类用户出行时间稳定。

此外，该类用户在高峰时段和周末表现出较为频

繁的出行活动，而夜间出行相对较少；有 62.4%的

用户选择周末出行。③空间稳定性较差。该类用

户出行地点较为分散，OD重复率最低。

第四类用户主要为客、货车混合用户，其中

客车占比 89.43%。这一类别的用户通常进行中长

途出行，其出行次数较多且稳定。将其定义为

“中频时间稳定出行用户”，其特征为：①出行强

度较高。平均总出行次数为 7.29 次，有 54.61% 的

用户出行次数在 5次以上。用户出行主要集中在周

表4　不同聚类方法评价结果

Table 4　Evaluation results of different clustering methods

SSE

SC

DBI

K-means

29 671. 52

0. 36

1. 40

模糊C-means

9 280. 66

0. 43

0. 82

SOM

6 472. 53

0. 52

0. 75

图5　轮廓系数法聚类

Fig. 5　Silhouette coefficient method clustering

图4　手肘法聚类 

Fig. 4　Elbow method clustering
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末。②出行距离较远。平均出行距离为 63.62 km。

车辆平均行驶时间最短，仅为 33.2 min。③空间稳

定性较高。用户轨迹的重复率主要分布在 (0.4，0.6 ]
范围内，约占 53.3%。④时间稳定性最高。车辆进

站时间段主要集中在时段 2，约占 63.2%；车辆出

站时间段也主要集中在时段2，约占56.9%。

第五类用户是客、货车混合用户，货车占比

34.15%。在所有类别的用户中，出行频次最高，

主要以短距离出行为主，出行OD较为稳定。将其

定义为“高频短距离高峰时段出行用户”，其特征

为：①出行强度大。这类用户的出行次数最多，

平均每月总出行次数为 10.3 次，有 57.11% 的用户

出行次数超过 3 次。然而，他们的周末出行率较

低。②出行距离最短。这类用户的平均出行距离

为 50.25 km，67.71% 的用户出行距离在 50 km 以

内。③空间稳定性较高。这类用户的出行OD稳定

性仅次于第五类，61.27%的用户轨迹重复率> 0.5。
④高峰出行率高。车辆的出行时间相对分散，但

在高峰时段出行的次数较多，早高峰出行尤为突

出。但他们的速度仍比第二类用户高。这说明货

车的比例对速度的影响更大一些。

第六类用户是客、货车混合用户，其中货车

为主，占比 94.53%。这类用户主要进行多次中长

途出行，出行开始和结束时间相对固定，OD稳定

性最高。将其定义为“中频长距离地点稳定用

户”，其特征为：①出行强度低。这类用户的整体

出行频次较低，周末出行率最低，但部分车辆频

繁出行。②出行距离最远。该类用户的平均出行

距离为 197.7 km，92.67%的用户出行距离超过 100 

km。③空间稳定性最高。这类用户的出行 OD 稳

定性最高，约有 64.83% 的用户轨迹重复率大于

0.5。④出行时间分散。车辆的出行时间相对分散，

早高峰出行率最低，其更倾向于在夜间出行。通

过分析历史平均速度和车辆属性，这类车辆经常

在收费站停靠进行休息。

3. 3　用户时空特征描述

如图 6所示，周一和周五的交通流量显著高于

其他工作日。而在双休日中，周日的交通流量普

遍高于周六。从断面交通流量的日变化趋势来看，

无论是 85分位值还是 15分位值均呈现出高度相似

的 V 形变化特征，反映了日常通勤活动的显著规

律性。不同日期的交通流量按小时划分如图 7 所

示，其变化呈现出两个显著高峰：早高峰（8：00-

10：00）和晚高峰（16：00-19：00）。此外，工作日和

周末的交通流量差异较小。并且自北向南行驶的

车流量高于反方向（如图 8~9所示），即靠近中心城

区方向的流量明显多于远离中心城区的方向。

高速公路通勤的车辆以省内本地车牌为主，

占比 89.85%（见图 10）。受汉孝同城效应的影响，

孝感车牌占比仅次于武汉车牌，达到了 4.29%。在

非本省籍通勤车辆中，南阳籍车牌占比最高，其

次为深圳和长沙。

表5　用户聚类结果示意

Table 5　Illustration of user clustering results

客运车辆比例/%

货运车辆比例/%

进站时间段

出站时间段

行驶时间/s

距离/km

高峰出行率/%

周末出行率/%

夜间出行率/%

轨迹重复率/%

出行频次

样本数量

聚类结果

类别1

19. 35

80. 41

3. 74

4. 00

17 036. 73

81. 38

22

20

7

1

1

417 173

类别2

59. 46

40. 34

4. 69

5. 05

5 382. 02

62. 68

22

24

4

60

7. 78

140 635

类别3

91. 78

8. 16

4. 78

4. 92

2 291. 52

67. 62

25

28

2

56

6. 62

123 301

类别4

89. 43

10. 51

2. 10

2. 24

1 993. 12

63. 62

30

25

5

58

7. 29

88 842

类别5

65. 72

34. 15

1. 95

2. 20

3 525. 87

50. 25

32

22

9

62

10. 29

99 803

类别6

5. 34

94. 53

3. 57

3. 33

39 745. 93

197. 67

15

20

39

71

6. 34

68 237

注：进出站时间段以小时为单位，因交通流的连续性及波动性，时间点并不严格落在整数小时上。
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本地区的车辆通常进行短距离、短时间的省

内出行，集中在关键通道，例如武汉西站到永安

站、军山站到金口站。而长距离通勤主要驶向与

本路段相连接的互通路段，如 S13武监高速、S78

蕲嘉高速、S15汉蔡高速和 S17硚孝高速。省外及

跨省出行主要通过 G42沪蓉高速、G50沪渝高速、

G70福银高速和G4213麻安高速等。过境车辆的主

要OD包括沪蓉高速—汉蔡高速、四环线—沪渝高

速、福银高速—硚孝高速以及S337—麻安高速。

相较于人工收费用户，ETC 驾驶员在高速公

路上的累计行驶时间和里程更长。私家车司机倾

向于选择 ETC支付，而货车司机更偏好使用 MTC

图8　双向车流量数据

Fig. 8　Bidirectional traffic

图7　按小时分布的交通流量

Fig. 7　Distribution of traffic counts by hour

图9　典型区段切片流量统计

Fig. 9　Typical sliced flow statistics for sectors

图6　按周分布的交通流量

Fig. 6　Distribution of traffic counts by week

图10　省内和省外车牌地域分布

Fig. 10　Intra-province and out of province license plates
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支付。超过 71.9% 的 ETC 支付车辆为客车。不同

车型的流量和支付方式，如图11~12所示。

3. 4　差异化收费

3. 4. 1　拟定策略　目前，高速公路的定价主要考

虑出行需求、交通流量和历史价格等因素（Zhang 

et al.，2019）。然而，现有的收费模式过于单一，难

以实现交通资源的高效利用。本文提出了一种基

于出行模式的差异化收费方法，具体措施包括：

针对出行频次较高的用户设定较低的收费标准；

在夜间及平峰时段提供优惠政策，以促进错峰出

行；采用基于距离的梯度定价方法，并对具有较

强替代性的路段设定较低的收费标准；针对定期

通勤用户，提供特定路段的通行费用折扣；根据

不同车型实施更加细化的定价策略等。针对 6类不

同特征用户的差异化收费建议见表6。

3. 4. 2　实例验证　借鉴典型省市定价经验，结合

“高频短距离高峰时段出行用户”特征，设计差异

化收费策略。选取京港澳高速湖北段某区间作为示例路

段，开展数值仿真模拟实验。根据收费站及门架的

位置，将路段划分为若干断面（见图13）。

图12　不同车型支付方式

Fig. 12　Payment methods for different vehicle types

图11　不同车型断面流量统计

Fig. 11　Cross-sectional flow for different vehicle types
表6　不同类别用户的差异化收费

Table 6　Differentiated tolling strategies for different user 

用户

类别

1

2

3

4

5

6

用户特征

仅出行一次

高频低速下午出行

低频远距离周末出行

中频时间稳定出行

高频短距离高峰时段出行

中频长距离地点稳定

收费策略

分时段+分支付

分频次+分路段+分支付

分时段+分路段+分支付

分时段+分路段+分支付

分频次+分时段+分车型

分路段+分车型

图13　实验场景

Fig. 13　Experimental scenario
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评价指标包括道路饱和度、流量变化率及路

网平均负荷度。图 14 中，研究区间各路段道路饱

和度值均有上升，道路利用率显著提高。同时所

有路段的服务水平均维持在二级及以上。各路段

流量变化如图 15 所示。高峰时段的每小时交通流

量普遍下降，其中晚高峰的降幅高于早高峰，分

别减少约 7.8%和 7.1%。平峰时段的每小时交通流

量增加约 7.3%。该策略有效诱导了高峰交通需求

向通行费较低的平峰时段转移，实现交通流量的

时间均衡分布。图 16 展示了全高峰时段内路网平

均整体饱和度的变化。饱和度呈现先增后减的趋

势。路网的平均饱和度整体下降，其中高峰时段

的下降幅度最为显著，并出现了时段前移现象。

4 结 论

（1） 针对 ETC 数据提取涉及的失真、重复、

缺失等异常问题，构建了数据优化模型。该方法

能够有效提升数据质量。同时，基于优化后的数

据提出了出行链溯源构造方法，实现了对出行用

户全链条行为的精准还原。

（2）选取 10 项表征个体特征和出行时空特征

的关键指标，构建用户特征模型。采用 K-means、

模糊C-means和 SOM算法进行分析，发现 SOM算

法分类效果更优。同时，将出行模式划分为六类

能够全面刻画不同用户群体的特征。

（3） 基于用户分类结果，提出了差异化收费

策略，并通过数值仿真进行验证。结果表明，实

施策略后，早、晚高峰时段的小时交通流量分别

下降约 7.1%和 7.8%，而平峰时段增加约 7.3%，显

著提升了交通系统的整体运行效率与服务水平。
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