
第 54 卷第 2 期
2026 年 2 月

同济大学学报（自然科学版）
JOURNAL OF TONGJI UNIVERSITY（NATURAL SCIENCE）

Vol. 54  No. 2
Feb. 2026

论
文
拓
展
介
绍

面向燃烧闭环控制的天然气掺氢发动机CA50预测

段 浩 1， 曾笑笑 2， 尹晓军 1， 胡二江 1， 曾 科 1

（1. 西安交通大学 能源与动力工程学院，西安710049；2. 同济大学 汽车学院，上海201804）

摘要：为探究提高发动机效率和降低排放的方法，开展了燃

烧闭环控制关键参数CA50对天然气掺氢混合燃料（HCNG）
发动机燃烧和排放影响的试验研究，并基于试验结果对

CA50 进行统计分析。利用粒子群优化反向传播神经网络

（PSO-BPNN）算法对CA50进行预测，并探究了混合策略优

化对PSO-BPNN模型预测性能的影响。结果表明，CA50对

HCNG发动机的燃烧特性和排放有显著影响；CA50服从正

态分布，不存在自相关，可作为燃烧闭环控制的反馈参数；通

过PSO-BPNN方法建立的CA50预测模型具有较高的预测

性能和良好的泛化能力，平均绝对误差为0.25°CA，相关系数

大于 0.997；混合策略可在不降低预测精度的情况下显著提

高模型的收敛速度，CPU运行时间最多可缩短73.02%。

关键词：燃烧闭环控制；燃烧特性；粒子群优化；人工神经网
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Key Parameter CA50 Prediction of 
Hydrogen-enriched Compressed Natural 
Gas Engine for Combustion Closed-loop 
Control
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Abstract： To explore the method of improving engine 
efficiency and reducing emissions， the impact of 
combustion closed-loop control key parameters CA50 on 
the combustion and emissions of a hydrogen-enriched 
compressed natural gas （HCNG） engine was 
experimentally studied， and CA50 based on the 
experimental results was statistically analyzed. 
Meanwhile， the particle swarm optimization （PSO） back-

propagation neural network （BPNN） algorithm was 
applied to the prediction of CA50， and the influence of 
hybrid strategy optimization on the performance of PSO-

BPNN model was investigated. Results show that： CA50 
has a significant impact on the combustion characteristics 
and emissions of the HCNG engine； CA50 obeys the 
normal distribution and has no auto-correlation， so it can 
be used as the feedback parameter of combustion closed-

loop control； the CA50 prediction model established by 
PSO-BPNN method has the high prediction performance 
and good generalization ability， with the average absolute 
error of 0.25°CA and the correlation coefficient of more 
than 0.997； the hybrid strategy can significantly improve 
the convergence speed of the model without reducing 
prediction accuracy， with the CPU running time reduced 
by up to 73.02%.

Keywords： combustion closed-loop control；
combustion characteristics； particle swarm optimization 
（PSO）； artificial neural network； hydrogen-enriched 

compressed natural gas （HCNG） 

随着“双碳”目标的提出，减碳成为我国汽车工

业的新课题，这也给天然气（CNG）汽车的发展提出

了新的挑战。氢气是一种零碳燃料，具有燃烧范围

广［1］、燃烧速度快［2-3］、燃烧产物清洁等特点。研究表

明，在天然气中掺混一定比例的氢气，形成天然气掺

氢混合燃料（HCNG），可以有效降低CNG发动机的

碳排放［4-5］，同时改善稀燃能力［6］和热效率［7］。

为进一步提高HCNG发动机的综合性能，废气

再循环策略［8-9］、掺加添加剂［10-11］等方案被提出。燃

烧相位是决定发动机能否实现高效、稳定燃烧的重

要因素，对其进行合理优化也是提高发动机性能的

重要措施［12-13］。对于火花点火发动机，燃烧相位的精
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确控制主要通过点火正时来实现。然而，现有发动

机大多使用电子控制单元开环逻辑来控制发动机的

喷射参数，燃烧控制没有信号反馈能力，难以对燃烧

相位进行实时调节。因此，有必要对发动机燃烧的

闭环控制策略进行深入研究，以实现发动机精益燃

烧。Ibrahim 等［14］提出了一种基于燃烧噪声估计和

压力控制的发动机燃烧闭环控制策略，并在柴油机

上进行了试验验证，成功实现了燃烧噪声的反馈控

制。Guardiola等［15］则在双燃料燃烧发动机中将缸内

压力作为反馈参数，稳态测试结果满足预期，并消除

了进气压力等干扰因素的影响。Passenbrunner等［16］

设计了一种用于转速和扭矩动态控制的数据驱动方

法，可直接从数据中识别控制参数，实现发动机的闭

环控制。

闭环控制通过一系列传感器实现参数或信号的

反馈，给发动机带来了不可忽视的成本。考虑到传

感器的安装和密封也会影响发动机的稳定性，寻找

其他的燃烧相位估计方法来实现燃烧过程的实时控

制将大有裨益。近年来，机器学习和智能算法逐渐

应用于发动机参数预测领域［17-20］，取得了令人满意的

结果。Anh等［21］引入人工神经网络来预测生物柴油

发动机的性能和排放特性，预测准确率达到了95%。

Mehra等［22］建立了用于预测HCNG发动机扭矩的人

工神经网络预测模型，相关系数高达 0. 999 7。
Wang等［23］采用人工神经网络和多项式函数建立了

发动机性能和排放的预测模型，并利用遗传算法和

鱼群算法进行优化，获得了合适的燃烧控制参数。

机器学习方法广泛应用于发动机性能预测，为

基于仿真计算的发动机燃烧闭环控制策略开发提供

了先决条件。对于反馈参数的预测模型，必须保证

准确性、泛化能力和计算效率，从而实现对发动机运

行状态准确、实时的反馈。然而，现有的发动机参数

预测研究在预测精度和计算效率等方面仍显不足，

限制了其应用于发动机燃烧闭环控制的可行性。因

此，在一台 HCNG 发动机上开展了试验研究，以评

估发动机关键燃烧特性参数对燃烧和排放的影响；

同时，采用粒子群优化神经网络方法建立了关键燃

烧特性参数预测模型，并通过不同的混合策略对模

型进行优化，以期为HCNG发动机燃烧闭环控制策

略的发展提供理论依据和数据支撑。

1 试验平台 

试验用HCNG发动机基于潍柴WP6NG240E50

天然气发动机改进，主要参数见表1。

图 1 所示为 HCNG 发动机试验平台。CNG 和

H2 在燃料罐中混合，并通过在线燃料混合系统对

HCNG的掺氢比进行反馈控制，混合后通过进气道

喷入气缸。发动机电控单元采用WOODWARD公

司开发的OH2. 0系统，可对发动机控制参数和运行

参数进行实时调整。采用CW260电涡流测功机监

测发动机转速和输出扭矩，测量精度分别为 0. 1%
和 0. 4%。空气流量采用 Toceil20N100114LI 型热

气质量流量计测量。发动机排放和燃空比（Ф）通过

HORIBA 公司生产的 MEXA-7100DEGR 气体排放

检测系统进行测量。此外，Kistler KiBox 燃烧分析

仪用于缸内燃烧压力的实时监测和其他燃烧特征参

数的分析。

表 2给出了HCNG发动机稳态标定试验条件。

考虑到实际应用的便利性和与缸内燃烧过程的相关

性，采用体积掺氢比对 HCNG 的掺混比例进行表

征。试验中，HCNG 的体积掺氢比为 0%、20% 和

40%（分别记为 CNG、20%HCNG 和 40%HCNG）。

以等效比CNG消耗量（BSFC，g·kWh−1）为例，对试

验结果进行不确定性分析。结果显示：当BSFC的

最大值为 2 329. 53 g·kWh−1 时，扩展不确定度为

21. 75 g·kWh−1，仅为最大值的 0. 93%，表明误差符

合要求。

2 基于混合策略的粒子群优化反向传
播神经网络算法 

反向传播神经网络（BPNN）具有信号正向传播

和误差反向传播的特点［24］，其随机分配的初始权重

和阈值导致学习效率低、收敛速度慢，甚至产生陷入

局部极值的现象。因此，为了提高BPNN模型的预

测性能，采用2种混合策略（杂交策略和自然选择策

略）优化粒子群优化（PSO）算法［25］，并将其应用于对

BPNN 拓扑中初始权值和阈值的优化，形成了 2 种

表1　发动机主要参数

Tab.1　Main parameters of the engine

名称

排量/L
气缸数
压缩比

缸径/mm
行程/mm

额定功率/kW
额定转速/（r∙min-1）

参数

6. 75
6

11. 5∶1. 0
105
130
177

2 300

297



同 济 大 学 学 报（自 然 科 学 版） 第 54 卷

基于混合策略的粒子群优化反向传播神经网络

（HyPSO-BPNN）方法。

2. 1　基于杂交策略的混合粒子群优化（CrPSO）　
CrPSO算法借鉴了遗传算法中的杂交概念。在

每次迭代中，根据杂交率选取指定数量的粒子放入

杂交池，池内的粒子随机两两杂交，产生同样数目的

子代粒子，并用子代粒子代替父代粒子，子代粒子的

位置和速度分别由父代粒子的位置和速度计算所

得。假设初始化粒子数量为N，搜索空间维数为D，

最大迭代次数为M。如图2a所示，CrPSO算法实现

步骤如下：

（1） 随机设置各个粒子的初始速度 vi，j（1）和位

置xi，j（1），其中 i表示第 i个粒子，j表示第 j维搜索空

间，1表示第1代粒子。

（2） 评价每个粒子的适应度，将粒子的位置和

适应度存储在个体极值 pbest中，并将所有 pbest中最佳

适应度的个体位置和适应度存储在全局极值gbest中。

（3） 更新粒子位置xi，j（t+1）和速度vi，j（t+1）：
x i，j ( t + 1)=x i，j ( t )+v i，j ( t + 1)，

i = 1，2，⋯，N，j = 1，2，⋯，D  （1）

v i，j ( t + 1)= wv i，j ( t )+ c1r1 [ p i，j -x i，j ( t ) ]+

c2r2 [ pg，j -x i，j ( t ) ] （2）

式（1）、（2）中：t为当前迭代次数；x i，j ( t )和 v i，j ( t )分
别为第（t−1）次迭代后第 i个粒子在第 j维搜索空间

中的位置和速度；xi，j（t+1）和vi，j（t+1）分别为第 t次
迭代后第 i 个粒子在第 j 维搜索空间中的位置和速

度；r1、r2为 0~1之间的随机数；c1、c2为学习因子，通

常取值范围为 0~4；w为惯性权重；pi，j为第 i个粒子

在第 j维搜索空间中的个体极值；pg，j为第 j维搜索空

间中的全局极值。

（4） 将每个粒子的适应度与粒子的最优位置进

行比较，若接近则将当前值作为粒子的最优位置，比

较当前所有的pbest和gbest，更新gbest。

（5） 根据杂交概率选取指定数量的粒子，并将

其放入杂交池，池中的粒子随机两两杂交产生同样

数目的子代粒子。子代的位置和速度的计算式为：

nx = zmx1 +(1 - z )mx2 （3）

nv = mv1 +mv2

||mv1 +mv2
||mv （4）

式中：nx、nv分别表示子代粒子的位置和速度；mx1、

mx2分别表示子代粒子的 2个父代粒子的位置；z为
0~1之间的随机数；mv1、mv2分别表示子代粒子的 2
个父代粒子的速度；mv表示子代粒子的速度。

（6） 当算法达到停止条件时，停止搜索并输出

结果，否则返回第（3）步继续搜索。

2. 2　基于自然选择策略的混合粒子群优化（NaPSO）
NaPSO 算法借鉴了自然选择的机理。如图 2b

所示，该算法实现步骤与 CrPSO 算法实现步骤类

似，仅第（5）步不同：在每次迭代中，根据粒子群适应

图1　HCNG发动机试验平台示意

Fig.1　Schematic diagram of HCNG engine test platform

表2　试验条件

Tab.2　Test conditions

名称

转速/（r∙min-1）
进气歧管压力（MAP）/kPa

燃空比
点火正时/°CA ATDC （after top dead 

center）

范围

2 000
50

0. 548~0. 930

−46~−10 （步长：2°CA）
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度将粒子群排序，用群体中最好的一半粒子替换最

坏的一半，同时保留原来每个个体所记忆的历史最

优值。

3 燃烧闭环控制关键参数选择 

为了实现HCNG发动机的燃烧闭环控制，必须

准确地反馈关键参数。本节通过试验研究了燃空比

0. 625、不同掺氢比和点火正时下缸内累积放热量达

到50%时所对应的曲轴转角CA50对发动机燃烧和

排放的影响，并详细论证了 CA50 作为反馈控制参

数的可行性。

3. 1　CA50对发动机燃烧和排放的影响　

图3所示为不同掺氢比下HCNG发动机缸压峰

值 pmax随CA50的变化。可以看出，随着CA50的延

迟，pmax逐渐降低。CA50延迟意味着燃烧相位推迟，

发生在膨胀冲程的燃烧过程增多，导致缸压峰值降

低。同时，随着掺氢比的增加，缸压峰值增大，体现了

掺氢的强化燃烧作用。当点火正时为− 30°CA 
ATDC 时，CNG、20%HCNG 和 40%HCNG 燃料对

应 的 CA50 分 别 为 16. 04° CA ATDC、8. 84°CA 
ATDC和 4. 33°CA ATDC，而相应的缸压峰值分别

为 17. 56、21. 73、25. 0 bar（1 bar=0. 1 MPa）。显然，

随着掺氢比的增加，混合气的燃烧速度增大，燃烧状

态提前，发生在上止点附近的燃烧过程更多，燃烧等

容度提高，有利于气缸内燃烧温度和压力的提升。

不同掺氢比下 HCNG 发动机的输出扭矩 T 与

CA50之间的关系见图4。由图4可见，随着CA50的

提前，输出扭矩先增大后减小。这是因为燃烧状态

提前有利于输出扭矩的增加，但燃烧状态太早导致

在压缩冲程发生更多的燃烧过程，从而增加了压缩

负功，不利于输出扭矩的增加。因此，存在一个最佳

CA50，使得气缸内的燃烧条件达到最佳，此时输出

扭矩也最大。此外，在恒定的CA50下，输出扭矩随

着掺氢比的增加而增大，主要原因在于掺氢能够有

效提高混合气的燃烧速率。

图 5所示为不同掺氢比下CA50对HCNG发动

机BSFC的影响。当掺氢比一定时，随着CA50的增

加，BSFC先减小后增大。CA50提前意味着燃烧状

态也提前，燃烧等容度提高，有利于输出功率的增加

和BSFC的降低。当CA50过于提前时，燃烧过早，

压缩负功增大，发动机功率减小，燃油消耗增加；当

图2　HyPSO算法流程

Fig.2　Process of HyPSO algorithms

图3　pmax随CA50的变化

Fig.3　pmax versus CA50
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CA50过于滞后时，燃烧过晚，发生在膨胀冲程的燃

烧过程更多，更大的换热面积和更高的缸内温度使

得发动机热损失增加，燃料利用率下降。同时，随着

掺氢比的增大，BSFC 降低。这是因为更多的氢气

使得混合气的燃烧速度更大，缸内温度和压力更高，

进而提高了燃烧效率。

图6所示为不同掺氢比下HCNG发动机的排放

特性。由图 6a可知，NOx比排放BSNOx随CA50的

延迟而减小。NOx 排放主要取决于缸内温度。

CA50 延迟，燃烧状态推后，缸内温度降低，有利于

NOx的减少。随着掺氢比的增加，缸内的燃烧增强，

缸内压力和温度增加，导致BSNOx增加。

CO和CH4都是由不完全燃烧产生的，因而CO

比排放（BSCO）和CH4比排放（BSCH4）的大小在一

定程度上能够反映燃烧效率的高低。由图 6b、c 可
见，随着 CA50 的提前，CO 和 CH4排放总体均呈现

下降趋势。CA50的提前能够增强缸内燃烧过程，缸

内燃烧更加完全，排气温度也相应提高，有利于未燃

烧的CO和CH4在排气过程中进一步氧化。研究表

明，CA50 与点火时刻正相关［26］，当点火过早时，

CA50提前过多，缸内温度和压力较低，不利于混合

气着火，燃烧不完全现象增多，造成CO和CH4排放

增加。此外，BSCO和BSCH4均随掺氢比的增加而

减小。由于氢的淬火效应，因此混合气淬火距离减

小，未燃气减少；同时，掺氢后缸内燃烧温度峰值升

高，燃烧更加完全，进一步减少CO和CH4的排放。

综上，HCNG 发动机的燃烧和排放特性与

CA50密切相关。

3. 2　CA50的统计学分析　

通常，利用机器学习方法建立预测模型时，要求

数据服从正态分布，即其样本均值和方差相互独立，

以便更好地进行统计推断和假设验证。图7所示为

CA50随点火正时θst变化的统计直方图。可以看出，

CA50随点火正时的变化遵循正态分布，表明CA50
可以用于机器学习方法建模。

在设计燃烧闭环控制系统时，还需要对所选择的

反馈信号进行自相关测试。本文选择点火正时为

−14°CA ATDC的工况进行分析。回归图被广泛应

图4　T随CA50的变化

Fig.4　T versus CA50
图5　BSFC随CA50的变化

Fig.5　BSFC versus CA50

图6　排放随CA50的变化

Fig.6　Emissions versus CA50
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用于非线性数据的结构评估，图8所示为按时间序列

绘制的CA50回归图。CA50i和CA50i+1分别表示第 i
和（i+1）个燃烧循环的CA50。试验中每个工况记录

的连续循环次数为 100，因此 i的取值范围为 1~99。
CA50i 和 CA50i+1 线性拟合曲线的相关系数仅为

−0. 070，表明CA50不存在一阶自相关。因此，使用

CA50作为燃烧闭环控制的反馈信号是可行的。

由于在燃烧控制系统中无法直接控制CA50信

号，因此有必要找到与其对应的易于调整的参数。图

9所示为CA50与点火正时之间的关系。可以看出，

随着点火正时的提前，CA50基本呈现出线性减小的

趋势，意味着2个参数具有强烈的一一对应关系。

总之，CA50 对 HCNG 发动机的燃烧和排放有

着显著影响，同时 CA50 服从正态分布且不存在自

相关，因此可被选择作为燃烧闭环控制过程中的反

馈信号。可以通过实时调节点火正时来控制CA50
的大小，从而实现对燃烧过程的反馈控制。

4 燃烧闭环控制关键参数的预测分析
结果 

由3节分析可知，选择CA50作为燃烧闭环控制

关键参数，从而实现对燃烧过程的反馈控制是可行

的。另一方面，必须尽可能地提高机器学习模型的

预测性能，从而为燃烧闭环控制提供更精准、实时的

关键参数反馈。

采用PSO-BPNN方法建立了CA50预测模型。

通过一对状态参数（如发动机转速和进气歧管压力）

和一对运行参数（如点火正时和燃空比）可以大致确

定发动机的运行状态。考虑到试验中发动机转速和

进气歧管压力是固定的，且掺氢比对发动机性能有

很大影响，因此选择燃空比、点火正时以及掺氢比作

为自变量。

本文所采用的数据集由 HCNG 发动机稳态标

定试验获得。选择 328 组有效试验数据作为训练

集、80组数据作为测试集。表 2给出了试验工况范

围。为消除量纲、变量自身变异和数值大小的影响，

比较不同变量之间的相对作用，需要对数据进行量

纲一处理。本文采用归一化方法将预处理数据限制

在0~1范围内，处理方法如下：

y = yoriginal - ymin

ymax - ymin
（5）

式中：yoriginal为原始数据；y为归一化后的数据；ymax和

ymin分别为原始数据的最大值和最小值。

同一隐含层数量（Nh）下，预测模型均重复建模

10 次。对于 PSO-BPNN 方法所建立的 CA50 预测

模型，其平均绝对误差和相关系数统计分布如图 10
所示。图中，框内的圆圈表示指标的平均值，框的

上/下限分别表示指标的第3/第1个四分位数，框外

图7　CA50的分布概率

Fig.7　Distribution probability of CA50

图8　CA50的一阶自相关性

Fig.8　First order autocorrelation of CA50

图9　CA50随θst的变化

Fig.9　CA50 versus θst
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的上/下限分别表示指标的最大值/最小值。

平均绝对误差越接近零，模型的精度就越高。

由图10可见，PSO-BPNN模型的平均绝对误差均值

仅为 0. 25°CA，表明PSO-BPNN方法可以很好地预

测 HCNG 发动机的 CA50，具有较高的预测精度。

通常，若相关系数的绝对值大于 0. 8，则可认为因变

量和自变量之间存在强相关性。显然，PSO-BPNN
模型的相关系数均大于0. 997，意味着预测模型的相

关性很高，具有优良的泛化能力。此外，随着隐含层

数量的变化，PSO-BPNN模型的预测性能和相关性

显示出较大差异。

表 3 所示为由 PSO-BPNN、CrPSO-BPNN 和

NaPSO-BPNN 方法所建立的模型的性能指标统计

分析结果。为比较不同BPNN算法的收敛速度和计

算效率，考察了建模过程所消耗的CPU运行时间 tC。

由表3可知，随着Nh的增加，模型的预测性能和泛化

能力逐渐增强，稳定性也得到了提高。对于CrPSO-

BPNN 方法，当 Nh=4 时，平均绝对误差均值为

0. 293°CA，而当Nh=18时，平均绝对误差均值下降

到0. 224°CA；当Nh=4时相关系数均值为0. 998 51，
而当 Nh＝18 时则增加到 0. 999 16。然而，tC均值随

Nh的改变没有太大变化，且不存在明显规律。此外，

使用混合策略优化后，模型的平均绝对误差均值和

相关系数均值几乎保持不变，而建模时间明显缩短。

与PSO-BPNN模型相比，CrPSO-BPNN和NaPSO-

BPNN 模 型 的 tC 均 值 分 别 缩 短 了 52. 65% 和

73. 02%。这表明，基于混合策略的 PSO-BPNN 方

法在保证预测性能不变的同时，可以大大提高模型

的收敛速度和计算效率。

图 11 所示为最优 NaPSO-BPNN 模型的 CA50
预测结果。可以看出，最优NaPSO-BPNN模型的相

关系数高达 0. 999 17，意味着该模型具有优良的泛

化能力。同时，CA50的预测值与试验值非常接近，

最大平均绝对误差仅为0. 91°CA，表明最优NaPSO-

BPNN模型具有较高的预测精度。

图10　平均绝对误差和相关系数随 Nh 的变化（PSO-

BPNN）
Fig.10　Mean absolute error and correlation 

coefficient versus Nh (PSO-BPNN)

表3　不同BPNN模型的统计分析结果

Tab.3　Statistical analysis results of different BPNN 
models

因变量/°CA 
ATDC

CA50

建模方法

PSO⁃BPNN

均值

CrPSO⁃
BPNN

均值

NaPSO⁃
BPNN

均值

Nh

4
6
8

10
12
14
16
18

4
6
8

10
12
14
16
18

4
6
8

10
12
14
16
18

平均绝对误
差均值/°CA

0. 297
0. 266
0. 246
0. 244
0. 255
0. 238
0. 237
0. 233
0. 252
0. 293
0. 268
0. 259
0. 235
0. 245
0. 226
0. 224
0. 224
0. 247
0. 309
0. 260
0. 250
0. 250
0. 231
0. 231
0. 228
0. 216
0. 247

相关系数
均值

0. 998 44
0. 998 73
0. 998 96
0. 998 99
0. 998 90
0. 998 96
0. 999 07
0. 999 09
0. 998 89
0. 998 51
0. 998 72
0. 998 81
0. 999 02
0. 998 97
0. 999 09
0. 999 15
0. 999 16
0. 998 93
0. 998 25
0. 998 84
0. 998 90
0. 998 92
0. 999 08
0. 999 05
0. 999 12
0. 999 20
0. 998 92

tC均值/s

41. 91
42. 85
43. 07
45. 28
47. 23
43. 91
43. 75
43. 73
43. 97
20. 23
20. 90
21. 08
20. 46
20. 78
20. 80
21. 26
21. 04
20. 82
11. 28
11. 36
11. 76
12. 07
12. 11
11. 79
12. 59
11. 96
11. 87
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5 结语 

（1）CA50 对 HCNG 发动机的燃烧和排放影响

显著。随着CA50的提前，缸压峰值增加，扭矩先增

大后减小，BSFC先减小后增大；NOx排放增加，CO
和 CH4 排放先减小后增大。统计分析结果显示，

CA50服从正态分布，且不存在自相关。此外，CA50
和点火正时存在一一对应的线性关系。因此，可以

选择CA50作为燃烧闭环控制的反馈参数。

（2）利用PSO-BPNN方法，以燃空比、点火正时

和掺氢比为自变量建立 CA50 预测模型，平均绝对

误差均值为0. 252°CA，相关系数均值大于0. 997，表
明模型具有较高的预测性能和良好的泛化能力。利

用混合策略优化PSO-BPNN方法，可以在不降低模

型预测精度的情况下显著提高模型的收敛速度。例

如，NaPSO-BPNN 模型的 tC 均值比 PSO-BPNN 模

型的减少了73. 02%。

HCNG发动机运行过程中，可利用预测模型实

时反馈CA50的预测值，并通过协同优化掺氢比、燃

空比等参数来调节点火正时，进而控制 CA50 达到

预期水平，确保发动机的高效稳定运行。未来可融

合大数据、人工智能等技术，针对CA50预测模型精

度与适应性的提升开展进一步研究，实现更智能、更

精确的发动机燃烧闭环控制，推动HCNG发动机技

术发展与应用。
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