
Modeling and Simulation 建模与仿真, 2026, 15(7), 131-140 
Published Online July 2026 in Hans. https://www.hanspub.org/journal/mos 
https://doi.org/10.12677/mos.2026.157114  

文章引用: 郑贤彬, 杨新海, 余铭初, 龚培昊, 唐宋. 融合 Hermite 插值与 PINN 的空间电磁捕获刚体动力学建模与预

测[J]. 建模与仿真, 2026, 15(7): 131-140. DOI: 10.12677/mos.2026.157114 

 
 

融合Hermite插值与PINN的空间电磁捕获刚体

动力学建模与预测 
郑贤彬1，杨新海2，余铭初3，龚培昊1，唐  宋1* 
1上海理工大学健康科学与工程学院，上海 

2上海宇航系统工程研究所，上海 
3上海电机学院电气学院，上海 
 
收稿日期：2026年6月29日；录用日期：2026年7月22日；发布日期：2026年7月29日 

 
 

 
摘  要 

空间电磁捕获过程中刚体运动状态受到电磁场、质量参数及初始条件等多因素耦合作用影响，其动力学

响应具有显著的非线性特征。传统物理信息神经网络通常利用单一网络直接学习完整动力学映射关系，

不仅需要拟合系统中的平滑变化趋势，还需刻画电磁吸附阶段的局部强非线性行为，导致模型训练复杂

度较高，并限制了预测精度的进一步提升。针对上述问题，本文提出一种融合物理约束插值与PINN的协

同预测方法。首先，根据空间电磁捕获动力学响应中普遍存在的趋势项与非线性扰动项特征，将目标状

态分解为线性趋势部分和非线性残差部分；随后利用Hermite插值构建动力学响应的连续趋势项预测模

型，实现目标轨迹的基线估计；在此基础上，引入PINN学习由电磁耦合作用、姿态变化及动力学约束引

起的非线性残差项，并通过牛顿–欧拉方程构建物理约束损失函数，实现非线性动力学行为的精确刻画；

最终将插值预测结果与PINN残差输出进行融合，获得目标状态的高精度预测结果。 
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Abstract 
The dynamic response of rigid bodies during space electromagnetic capture is governed by the cou-
pling effects of electromagnetic fields, mass properties, and initial operating conditions, resulting 
in highly nonlinear motion characteristics. Conventional Physics-Informed Neural Networks typi-
cally employ a single neural network to learn the complete dynamic mapping, requiring the model 
to simultaneously capture both smooth trend behaviors and strong nonlinear responses occurring 
during the electromagnetic attraction process. Such a learning paradigm increases training com-
plexity and limits predictive performance. To address this issue, this paper proposes a collaborative 
prediction framework that integrates physics-constrained interpolation with PINN. The proposed 
method decomposes the dynamic response into a linear trend component and a nonlinear residual 
component. First, a Hermite interpolation model is employed to reconstruct the continuous trend 
term of the motion trajectory and provide a baseline prediction. Subsequently, a PINN is introduced 
to learn the nonlinear residual dynamics induced by electromagnetic coupling effects, attitude var-
iations, and rigid-body dynamic interactions. Newton-Euler equations are incorporated into the 
loss function to ensure physical consistency of the residual prediction. The final dynamic state is 
obtained by fusing the interpolated trend prediction with the nonlinear residual estimated by the 
PINN. 
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1. 引言 

随着在轨服务(On-Orbit Servicing, OOS)、失效航天器维护以及空间碎片主动清除等任务需求的快速

增长，空间目标捕获技术已成为航天工程领域的重要研究方向。作为一种典型的非接触式捕获方案，电

磁捕获技术利用磁场作用实现目标吸附与姿态调控，具有结构简单、可重复使用以及对目标损伤小等优

点，在空间机器人自主捕获和在轨操作任务中展现出广阔的应用前景。然而，在实际捕获过程中，目标

刚体运动同时受到电磁场分布、质量特性、初始速度及空间相对位置等因素影响，其动力学演化过程呈

现明显的非线性、多变量耦合和时变特征。如何准确预测目标在捕获过程中的运动轨迹及状态变化规律，

是实现轨迹规划、姿态控制和自主决策的重要基础。 
目前，针对空间电磁捕获过程的动力学研究主要依赖多物理场联合仿真方法。通过将电磁场求解器

与多体动力学求解器进行耦合，可以较为准确地获得目标在不同工况条件下的位置、速度、姿态及角速

度等状态响应。典型方法通常采用 Ansys Maxwell 计算电磁场分布，并结合 Ansys Motion 完成刚体动力

学分析。尽管此类方法能够较好地反映电磁场与动力学系统之间的耦合作用机制，但随着工况参数维度
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增加，仿真计算成本显著提高。当需要进行大量参数分析、在线轨迹预测或实时控制时，传统数值仿真

方法往往难以满足效率要求。近年来，数据驱动建模方法为复杂动力学系统预测提供了新的解决思路。

多层感知机(MLP)、长短期记忆网络(LSTM)等深度学习模型能够通过学习历史样本中的统计规律建立输

入与输出之间的映射关系，在轨迹预测、系统辨识以及状态估计等领域取得了广泛应用。然而，这类方

法主要依赖数据分布特征进行学习，缺乏对系统物理规律的显式约束。当训练样本覆盖范围有限或测试

工况偏离训练分布时，模型预测结果容易出现物理不一致和泛化能力下降等问题。 
为了增强预测模型的物理可信度，物理信息神经网络(Physics-Informed Neural Network, PINN)通过将

控制方程嵌入神经网络训练过程，实现了数据驱动学习与机理建模的统一。借助自动微分技术，PINN 能

够直接计算状态变量导数，并利用动力学方程残差约束模型输出，从而提高预测结果的物理一致性。在

流体力学、热传导、结构振动以及轨迹优化等领域，PINN 均表现出良好的应用效果。对于空间电磁捕获

[1]问题，PINN 同样能够通过引入牛顿–欧拉动力学方程和电磁作用约束[2]，提高复杂动力学响应预测

精度。 
然而，现有 PINN 方法大多采用单一网络直接学习完整动力学映射关系[3]，即同时拟合系统中的平

滑变化趋势和局部强非线性响应。对于空间电磁捕获过程而言，目标运动状态通常包含两类不同性质的

信息。一类是由质量、电流、初始速度等参数决定的整体变化趋势，其演化过程相对平滑且连续；另一

类则来源于电磁力快速增长、姿态耦合以及接触前后动力学突变等因素所产生的局部非线性响应。由于

两类信息具有不同的尺度特征和变化规律，当统一交由同一网络学习时，模型需要同时兼顾全局趋势拟

合与局部非线性表征，不仅增加了训练难度，也容易导致预测误差在强非线性区域累积。 
从系统辨识和信号分解角度来看，复杂动力学响应往往可以表示为趋势项与残差项的叠加。其中趋

势项反映系统的整体演化规律，而残差项则刻画偏离趋势的局部非线性特征。如果能够利用插值方法先

建立动力学响应中的连续趋势模型，再通过 PINN 针对非线性残差部分进行学习，则有望降低模型学习

难度，并充分发挥插值方法在平滑趋势重构方面以及 PINN 在非线性动力学建模方面的优势。 
基于上述分析，本文提出一种融合物理约束插值与 PINN的空间电磁捕获刚体动力学协同预测方法。

该方法首先利用 Hermite 插值构建目标运动状态的连续趋势预测模型，获得动力学响应中的基线估计；

随后将真实动力学响应与趋势预测之间的差异定义为非线性残差，并利用 PINN 结合牛顿–欧拉动力学

约束对残差部分进行学习；最终通过趋势项与残差项融合重构获得目标状态的高精度预测结果。与传统

PINN 直接学习完整动力学映射不同，所提出方法通过将趋势建模与非线性建模任务进行分离，实现了动

力学响应的分层学习，从而提高模型在复杂工况下的预测精度与物理一致性。 
本文的主要贡献如下： 
(1) 针对空间电磁捕获动力学响应中同时存在平滑趋势和强非线性特征的问题，提出一种基于趋势

项与残差项分解的协同预测建模思想。 
(2) 构建 Hermite 插值与 PINN 融合预测框架，利用插值模型学习动力学响应中的连续趋势信息，利

用 PINN 学习非线性残差及物理约束特征，实现优势互补。 
(3) 基于 Ansys Motion 与 Maxwell 联合仿真数据开展实验验证，并与 MLP、LSTM 以及传统 PINN

模型进行对比，结果表明所提出方法在预测精度、非线性特征表征能力和物理一致性方面均具有明显优

势。 

2. 背景与理论基础 

2.1. 空间电磁捕获动力学特性 

空间电磁捕获是一种利用电磁场作用实现目标吸附与控制的非接触式捕获方式。与传统机械接触捕
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获相比，电磁捕获过程中不存在刚性碰撞，其动力学行为主要由电磁场与目标刚体之间的相互作用决定。

因此，目标运动状态不仅受到自身质量、惯性特性以及初始运动条件影响，同时还与线圈电流强度、磁

场分布以及相对位置变化密切相关，表现出显著的多变量耦合特征。空间电磁捕获过程涉及复杂的多场

耦合动力学行为[4]。为精确描述目标的运动演化，本研究在惯性坐标系 I 下建立目标的刚体动力学模型

[5]。设目标质心位置矢量为 3∈r  ，在体坐标系 B 下的角速度矢量为 3∈ω ，则目标的平动与转动动力

学方程可统一表述为： 

( ),em extm I d= +r F F                                    (1) 

其中， m 为目标质量， emF 为电磁吸附力，其大小与线圈励磁电流 I 及目标与捕获端之间的相对距离 d
呈强非线性耦合关系； extF 为空间环境摄动力(如残余大气阻力与光压)。 

( ) ( ),em I d+ × =I I Mω ω ω                                 (2) 

其中， 3 3×∈I  为刚体转动惯量张量， emM 为由电磁吸附作用产生的附加力矩。上述动力学方程组确立了

目标状态轨迹 ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) T
, , ,y t r t r t q t tω=    的演化准则。在本文所构建的协同预测框架中，这些方程不仅

是描述捕获过程的物理基础，更构成了后续物理信息神经网络(PINN)训练中的核心监督算子。定义动力

学残差算子为： 

( ); em exty mθ = − −r F F                                  (3) 

在后续章节中，该残差项将被嵌入至神经网络的损失函数中，通过强制神经网络输出满足动力学平

衡关系，从而确保在参数外推工况下，模型的预测结果始终处于物理合理的流形空间内，避免出现传统

深度学习方法中常见的“轨迹发散”或“物理违背”现象。 
这种非线性关系导致目标运动状态在吸附末端阶段容易出现速度突增、加速度峰值以及姿态快速调

整等现象，使得动力学响应呈现明显的局部非线性特征。另一方面，从整体运动轨迹来看，在给定工况

条件下，目标位置、速度以及姿态变化仍然保持连续演化规律，其主导运动趋势受到质量、初始速度和

电流参数的共同影响。因此，空间电磁捕获动力学响应同时包含两类不同尺度的信息：一类是反映系统

整体运动规律的平滑趋势特征；另一类是由电磁耦合效应引起的局部非线性响应特征。前者决定了轨迹

演化的总体形态，后者则决定了动力学细节变化和局部突变行为。因此，从动力学建模角度出发，若能

够对系统响应中的整体趋势和非线性扰动进行分离建模，则有望降低模型学习复杂度，并提高对复杂动

力学行为的预测能力。基于这一认识，下一节将从响应分解角度分析空间电磁捕获动力学中的趋势项与

非线性残差项特征，为后续协同预测模型的构建提供理论基础。 

2.2. 现有动力学预测方法及其局限性 

近年来，数据驱动建模方法为复杂动力学系统的快速预测提供了新的技术途径。多层感知机

(Multilayer Perceptron, MLP)和长短期记忆网络(Long Short-Term Memory, LSTM)等深度学习模型能够通

过训练样本学习工况参数、时间变量与动力学状态之间的非线性映射，在轨迹预测、状态估计和系统辨

识等任务中得到了广泛应用。然而，此类方法主要依据样本中的统计关联进行训练，缺乏对系统控制方

程和物理边界条件的显式约束。当训练样本数量有限，或测试工况偏离训练数据分布时，模型预测结果

可能出现动力学不一致或泛化性能下降等问题。为提高数据驱动模型的物理可信度，物理信息神经网络

(Physics-Informed Neural Network, PINN)将系统控制方程引入神经网络训练过程。PINN 利用自动微分计

算网络输出关于时间或空间变量的导数，并根据控制方程构造物理残差损失，从而实现数据监督与物理

机理约束的联合建模。对于空间电磁捕获问题，可以将牛顿–欧拉动力学方程、姿态运动学关系以及相
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关电磁作用约束嵌入网络训练过程，以提高预测状态的物理一致性。 
尽管如此，传统 PINN 在空间电磁捕获动力学预测中仍面临一定局限。空间电磁捕获过程受到目标

质量、惯量、线圈励磁电流、初始相对速度及位置偏移等多种因素共同影响。目标状态在大部分运动阶

段表现为连续、平滑的演化过程，而在目标逐渐进入强电磁作用区域后，电磁力和电磁力矩的非线性增

强可能引起速度快速变化、加速度峰值及姿态快速调整等局部复杂响应。因此，完整动力学状态同时包

含变化尺度和演化特征不同的信息。 
传统 PINN 通常采用单一网络直接建立工况参数、时间变量与完整动力学状态之间的映射关系。在

该建模方式下，网络需要同时学习相对平滑的整体演化规律和捕获末端阶段的局部强非线性响应。由于

两类特征在变化幅度、频率范围和学习难度方面存在差异，统一建模可能增加网络的优化难度，并使模

型更倾向于拟合占主导比例的平滑状态变化，从而影响对局部复杂动力学行为的刻画能力。尤其在电磁

吸附末端阶段，局部预测误差可能随非线性作用增强而增大。 
因此，如何在保持动力学方程约束的基础上，降低模型同时学习不同尺度动力学特征的难度，并提

高其对局部强非线性响应的表征能力，是空间电磁捕获动力学预测需要进一步解决的问题。针对上述问

题，下一章将提出一种融合 Hermite 插值与物理信息神经网络的协同预测方法。 

2.3. Hermite 插值理论基础 

在动力学系统的替代建模与轨迹预测中，插值方法是将离散仿真或观测数据转化为连续时间域函数

的重要数学工具。传统的线性插值虽然计算简便，但仅能保证函数值在节点处的连续性( 0C 连续)，其一

阶导数在节点处往往发生跳变，无法准确反映刚体动力学系统中的连续速度变化信息；高阶多项式插值

(如多项式 Lagrange 插值)虽然能提高整体拟合精度，但在节点数量较多或步长不均匀时，极易在边界处

触发龙格现象，导致轨迹出现剧烈震荡，严重破坏局部稳定性。相比之下，分段三次 Hermite [6]插值(Cubic 
Hermite Interpolation)在构造插值多项式时，不仅利用了节点处的状态变量值，还显式引入了节点处的一

阶导数(即状态变化率)信息。这种特性使其能够在保证轨迹曲线连续的前提下，确保一阶导数(如速度、

角速度)在时间节点处的平滑过渡，因而更加契合刚体动力学响应中平滑演化趋势的物理特性。从刚体动

力学的角度审视，空间电磁捕获目标的运动轨迹(包含位置、速度、姿态四元数及角速度等)在宏观尺度上

是由系统惯性、初始运动工况以及平均电磁效应主导的，具有较好的低频连续性和光滑性。利用 Hermite
插值理论能够高效地重构出目标运动状态的宏观变化基线。然而，由于 Hermite 插值本质上基于多项式

逼近和局部平滑性假设，它难以对空间电磁捕获末端阶段由强非线性电磁力、姿态快速耦合所产生的高

频动态突变(如速度骤增、加速度峰值和局部姿态剧烈调整)进行精准刻画。这种数学插值模型与真实物理

响应之间的不可避免的理论偏差，构成了动力学演化中的非线性残差，为后文开展针对性的机理约束与

残差补偿提供了明确的学习对象。 

3. 协同预测框架设计 

针对传统 PINN 需要同时学习动力学响应中的整体趋势特征与局部非线性特征[7]，导致模型训练复

杂度较高以及非线性区域预测精度受限的问题，本文提出一种融合 Hermite 插值与物理信息神经网络

(PINN)的协同预测框架。该框架采用“趋势预测–残差学习–结果融合”的分层建模思想，将复杂动力

学响应分解为趋势项和非线性残差项分别进行建模。空间电磁捕获刚体动力学响应可表示为系统整体运

动趋势，以及动力学非线性因素引起的残差项。如图 1 所示，本文提出的协同预测框架主要由 Hermite 趋

势预测模块、PINN 残差学习组成。首先利用 Ansys Motion 与 Maxwell 联合仿真平台获取目标在不同工

况条件下的位置、速度、姿态和角速度数据，并完成数据归一化处理。随后利用 Hermite 插值算法对离散
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轨迹节点进行连续重构，获得目标动力学响应的趋势预测结果。然后将时间变量及工况参数作为 PINN 输

入，通过自动微分计算动力学导数信息，并结合牛顿–欧拉动力学方程构建物理约束，实现非线性残差

项学习。最终，将 Hermite 插值预测结果与 PINN 预测残差进行融合，得到未知质量工况下的运动特性。

与传统 PINN 直接学习完整动力学响应相比，所提出框架将易学习的趋势部分与复杂非线性部分进行解

耦。Hermite 插值负责描述轨迹整体变化趋势，PINN 负责补偿复杂动力学残差，从而充分发挥两类方法

的优势，提高模型预测精度与物理一致性。 
 

 
Figure 1. Framework of the proposed hybrid interpolation–PINN collaborative prediction method 
图 1. 协同预测流程图 

3.1. 电磁捕获动力学的趋势项与非线性项分解 

空间电磁捕获过程中，目标刚体的运动状态受到惯性效应、电磁作用以及姿态耦合等多种因素共同

影响，其动力学响应通常表现为连续演化趋势与局部非线性扰动并存的特征。从系统辨识角度来看，这

种复杂响应并非完全随机变化，而是由整体运动趋势和非线性偏差共同构成。因此，对动力学响应进行

合理分解有助于降低模型学习复杂度，并提高预测模型对不同特征尺度信息的表达能力。设目标在捕获

过程中的状态响应表示为： 

( ) ( ) ( ) ( ) ( ), , ,y t r t v t q t tω=                                   (4) 

其中，r(t)、v(t)、q(t)和 ω(t)分别表示位置、速度、姿态四元数以及角速度随时间的变化过程。对于大多

数空间电磁捕获轨迹而言，状态变量总体上呈现连续变化趋势。例如，在自由接近阶段，位置和速度变

化主要由初始运动条件决定；在电磁作用逐渐增强阶段，轨迹整体仍保持平滑演化特征。 
因此，动力学响应中存在一个能够描述系统总体变化规律的趋势项，可记为： ( )Ly t 趋势项主要反

映系统的低频变化特征和整体运动规律，其变化过程连续且具有较好的可预测性。然而，当目标进入

强电磁场作用区域后，电磁力的快速增长以及姿态耦合作用会导致系统产生明显的局部非线性响应。

例如速度峰值、加速度突变以及姿态快速调整等现象均表现为偏离整体趋势的动态行为。对于这部分

复杂动力学特征，可定义非线性残差项： ( )NLy t 用于描述实际动力学响应相对于趋势项的偏离程度。因

此，目标状态响应可以表示为： ( ) ( ) ( )L NLy t y t y t= + 该表达式表明，空间电磁捕获动力学响应本质上是

趋势信息与非线性信息共同作用的结果。其中趋势项决定系统运动轨迹的整体形态，而非线性残差项

则刻画电磁耦合效应引起的局部动态变化。为了进一步说明两类特征的差异，可将动力学响应视为不

同频率成分的叠加。趋势项主要包含低频连续变化信息，其变化速率相对平缓；而非线性残差项则集

中反映高频动态特征，其幅值虽然通常小于趋势项，但对预测精度具有决定性影响。尤其是在电磁吸
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附末端阶段，残差项往往呈现快速增长趋势，并成为影响模型预测误差的主要来源。从建模角度分析，

如果采用单一模型直接学习完整动力学响应，则模型需要同时拟合低频趋势信息与高频非线性信息。

这不仅增加了学习难度，还可能导致模型容量被大量用于拟合易学习的趋势部分，从而削弱对关键非

线性特征的表达能力。相反，若能够首先建立趋势项预测模型获得动力学响应的基线估计，再针对残

差部分进行专门建模，则能够有效降低学习复杂度，并提高模型对复杂动力学行为的刻画能力。基于

上述分析，本文采用分层建模思想对动力学响应进行预测。首先利用 Hermite 插值对趋势项 ( )Ly t 进行

连续重构，获得目标运动状态的基线预测结果；随后利用物理信息神经网络对非线性残差项 ( )NLy t 进

行学习，并通过牛顿–欧拉动力学方程引入物理约束；最终将两部分预测结果进行融合，得到完整动

力学响应： ( ) ( ) ( )L NLy t y t y t= + 该分解策略不仅能够充分发挥插值方法在平滑趋势重构方面的优势，还

能够利用 PINN 对复杂非线性动力学行为进行高精度建模，为后续协同预测框架的构建提供理论依据。 

3.2. 插值约束趋势预测 

在空间电磁捕获过程中，目标的状态轨迹由多维度工况参数决定，并表现出明显的阶段性演化特征。

针对传统神经网络直接学习完整映射时面临的训练难度高与非线性区域误差积聚问题，本文构建了物理

约束插值趋势预测模块，旨在从动力学响应中剥离并重构系统的宏观演化趋势。 
空间电磁捕获动力学响应可以表示为趋势项与非线性残差项的叠加。其中，趋势项反映目标运动状

态的整体演化规律，主要由系统惯性特性、初始运动条件以及电磁作用的平均效应共同决定。相较于非

线性残差项，趋势项通常具有较好的连续性和光滑性，其状态变量及变化率在时间域内呈现缓慢变化特

征。因此，对于趋势项的建模，更关注轨迹整体形态的连续重构，而非局部非线性细节的精确刻画。在

轨迹预测问题中，插值方法能够利用已知状态点之间的关联关系构建连续函数，从而获得未知时刻的状

态估计结果。常见的线性插值虽然计算简单，但仅保证函数值连续，难以准确描述动力学轨迹中的速度

变化信息；高阶多项式插值虽然能够提高拟合精度，但容易出现振荡现象，并降低局部稳定性。相比之

下，Hermite 插值不仅利用状态变量本身，还引入节点处的一阶导数信息，能够同时保证轨迹和速度的连

续性，因此更适合描述刚体动力学响应中的平滑趋势特征。设在时间区间 [ ]1,i it t + 内已知目标状态

( )i iy y t= 和 ( )1 1i iy y t+ += ，以及对应的一阶导数 iy′和 1iy +′ ，则 Hermite 插值函数可表示为： 

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )* * * *
00 10 01 1 11 1j j j jH t h s t h s t t h s t h s t t+ += + ∆ + + ∆y y y y               (5) 

其中 1i it t t+∆ = − ， ( )is t t t= − ∆ 。为归一化时间变量对应的 Hermite 基函数分别为： ( ) 3 2
00 2 3 1h s s s= − + ，

( ) 3 2
10 2h s s s s= − + ， ( ) 3 2

01 2 3h s s s= − + ， ( ) 3 2
11h s s s= − 。通过上述基函数构造的插值曲线不仅满足

( )i iH t y= ， ( )1 1i iH t y+ += 。同时满足 ( )i iH t y=

 ， ( )1 1i iH t y+ +=

  
从而保证轨迹状态及其变化率在节点处保持连续，同时保证一阶导数连续，从而能够较好地恢复

轨迹整体演化规律。对于空间电磁捕获问题而言，位置、速度以及姿态等状态变量在大部分运动阶段

均呈现连续变化趋势，因此 Hermite 插值能够较好地恢复轨迹整体演化规律。设通过 Hermite 插值获得

的趋势预测结果为 ( )ˆLy t ，则其可以看作目标动力学响应的基线估计，用于描述系统的低频变化特征和

整体运动趋势。然而，由于 Hermite 插值本质上依赖于邻域状态点之间的连续性假设，其预测结果难以

准确刻画电磁吸附阶段产生的速度突变、加速度峰值以及姿态快速调整等强非线性动力学行为。因此，

趋势项预测结果与真实响应之间仍然存在一定偏差，该误差项本质上反映了动力学响应中的非线性残

差特征，也是后续 PINN 需要重点学习的对象。因此，将 Hermite 插值作为趋势预测模块，负责提取动

力学响应中的连续变化规律；同时利用 PINN 对趋势预测误差进行进一步建模，从而实现复杂动力学响

应的高精度重构。 
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3.3. PINN 非线性残差学习 

Hermite 插值能够有效重构空间电磁捕获动力学响应中的整体变化趋势，并获得趋势预测结果 ( )ˆLy t 。

然而，由于电磁力的非线性增长、姿态耦合效应以及复杂动力学约束的共同作用，实际动力学响应与趋

势预测结果之间仍然存在明显偏差。因此，需要进一步建立非线性残差模型，对 Hermite 插值无法表征的

复杂动力学行为进行补偿。设真实动力学响应为 y(t)，Hermite 插值预测结果为 ( )ˆLy t ，则非线性残差定

义为： 

( ) ( ) ( )ˆLr t y t y t= −                                    (6) 

其中，r(t)反映了目标动力学响应偏离整体趋势的部分，主要包含电磁吸附末端阶段的速度突变、加速度

峰值、姿态快速调整以及刚体动力学耦合效应等复杂非线性特征。传统神经网络虽然能够通过数据拟合

学习残差项，但其训练过程完全依赖样本数据，缺乏对动力学规律的显式约束。当测试工况超出训练样

本分布范围时，模型容易产生不符合物理规律的预测结果。为提高残差预测的物理可信度，本文引入物

理信息神经网络(Physics-Informed Neural Network, PINN)对非线性残差进行建模。PINN 通过将动力学控

制方程嵌入神经网络训练过程，实现数据驱动学习与物理约束建模的统一。设 PINN 网络表示为： 

( ) ( )ˆ ,t N tθ=r µ                                      (7) 

其中，t 表示时间变量，µ 表示工况参数向量，θ表示网络参数， ( )ˆ tr 表示网络预测的非线性残差。在训

练过程中，PINN 利用自动微分技术计算残差预测结果的一阶和二阶导数，并构建动力学残差约束。与直

接拟合动力学响应不同，PINN 的训练目标被显式约束在牛顿–欧拉方程定义的流形空间内有平动动力学

残差： 

( ) ( )ˆt em extmθ = − +r F F                                  (8) 

转动动力学残差： ( ) ( ) ( )ˆ ˆ ˆr em extθ = + × − +I I M M ω ω ω 其中 ˆ ˆ ˆL NN= +r r r ，所有微分项均通过深度学习

框架的自动微分高效计算。通过在损失函数中引入上述残差算子，PINN 不仅能够最小化数据拟合误差，

还能确保模型学习到的非线性修正量 N̂Nr 在物理层面上满足刚体运动规律[8]。最终，通过 
( ) ( ) ( )ˆ ,ˆLt t N tθ= +y y µ 实现动力学响应的高精度重构。该解耦建模策略降低了网络的全局学习压力，使

得模型能够聚焦于电磁耦合产生的局部高频复杂特征。 

3.3.1. 网络架构设计 
PINN 采用全连接深度神经网络结构 ( ),N tθ µ ，旨在建立工况参数 [ ]T0, , ,m v I δ=µ 与时间变量 t 到残

差项 ( )ˆ tr 的非线性映射。网络输入层维度为 5，隐藏层设置为 4 层，每层包含 64 个神经元，并采用双曲

正切函数(tanh)作为激活函数以满足导数连续性要求。网络最终输出为残差项的修正向量 ( ) 13ˆ t ∈r  ，涵盖

位置、速度、姿态四元数及角速度的残差分量。 

3.3.2. 物理约束损失函数 
为了保证残差预测的物理一致性，PINN 的损失函数设计综合考虑了数据监督项与动力学物理残差

项。总损失函数 total 定义如下： total D data P phys IC IC reg regλ λ λ λ= + + +     ，其中，数据一致性损失 data 度

量神经网络输出与仿真残差数据的均方误差： 

( ) ( ) ( )( ) 2

1
ˆ1 , , ,ˆ;dataN

data i i true i i L i ii
data

t t t
N

θ
=

= − −∑ r y y µ µ µ                   (9) 

物理残差约束 phys 通过自动微分计算网络输出的一阶导数，并代入牛顿–欧拉动力学方程。令

( ) ( ) ( )ˆ ˆ ˆLt t t= +y y r ，则物理残差项为： 
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( ) ( ) ( )
2 2

1
ˆ ˆ ˆ ˆ ˆ1 physN

phys r em L r em extj
phys

m m
N =

 = − − + + × − − 
 

∑ r F y I I M M   ω ω ω            (10) 

3.3.3. 残差补偿与状态重构 
训练完成后，对于任意输入工况 *µ 及时间 t ，刚体的最终动力学预测结果 ( )ˆ ty 通过残差融合公式进

行实时重构： ( ) ( ) ( )* * *ˆ , , ,ˆLt t N tθ= +y yµ µ µ 。由于插值模块已承担了工况参数域的全局泛化任务，PINN
模块只需聚焦于捕获电磁耦合引起的局部高频非线性变化。这种分层预测机制显著降低了网络的学习方

差，在强非线性动力学演化阶段展现出更优的拟合能力与更快的收敛速度。 

4. 实验与结果分析 

为了验证本文提出的“插值趋势估计与 PINN 残差学习”协同预测框架在空间电磁捕获动力学中的

有效性，实验基于 Ansys Motion 与 Maxwell 联合仿真平台构建了包含 1200 组工况的数据集。该数据集

涵盖了目标质量( [ ]min max,m m m∈ )、线圈励磁电流( [ ]min max,I I I∈ )、初始相对速度( [ ]0 min max,v v v∈ )及空间

位置偏移( [ ]min max,δ δ δ∈ )等关键变量的组合，能够充分覆盖电磁吸附过程中的平稳接近、电磁力增强及

末端捕获三个阶段。 

4.1. 计算环境与训练策略 

所有实验均在配置有 NVIDIA RTX 4080 GPU 的工作站上完成，基于 PyTorch 深度学习框架实现。

网络优化器采用 Adam 算法，初始学习率设定为 31 10−× ，并配合指数衰减策略(衰减率为 0.9，每 1000 个

Epoch 执行一次)，以确保训练后期参数的稳定性。针对协同预测框架，物理约束项权重 Pλ 与数据损失项

权重 Dλ 分别设定为 0.1 和 1，以平衡物理一致性与数据拟合精度。所有模型均训练 10,000 个 Epoch，直

至损失函数达到稳定收敛状态。 

4.2. 不同模型对比 

本文所提协同框架采用两阶段策略：第一阶段在参数空间中通过三次 Hermite 物理约束插值建立工况

参数与动力学响应之间的连续映射关系，并结合动力学残差与电磁单调性约束筛选高可信插值样本，从而

为未见工况提供合理的状态先验；第二阶段将插值先验信息连同时间变量及工况参数共同输入 PINN，利用

自动微分构建牛顿–欧拉方程与电磁力学残差，对时间维度上的状态演化过程进行物理一致性修正。对比

模型包括：MLP 与 LSTM 作为纯数据驱动基准，传统 PINN (未引入插值先验，由单一网络同时学习参数空

间与时间动力学)作为物理约束基准，以验证插值先验对协同框架预测性能的贡献。表 1 列出了各模型在位

置、线速度、姿态(四元数)及角速度上的均方根误差(RMSE)与平均绝对误差(MAE)。 
 
Table 1. Comparison data of different model experiments 
表 1. 不同模型实验对比数据 

模型 位置 RMSE (mm) 速度 RMSE (mm/s) 姿态 MAE 角速度 RMSE (rad/s) 

MLP 0.098 0.104 0.028 0.072 

LSTM 0.076 0.086 0.012 0.045 

PINN 0.032 0.025 0.004 0.018 

Interp + PINN 0.019 0.014 0.002 0.011 

5. 结论 

针对空间电磁捕获过程中刚体动力学预测面临的强非线性、参数耦合及多阶段演化难题，本文提出
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了一种基于插值趋势估计与 PINN 残差学习的协同预测方法。该方法将复杂的动力学映射解耦为宏观趋

势预测与微观非线性残差修正两个层面，主要结论如下： 
1) 实现了动力学映射的精准解耦：通过 Hermite 插值构建了空间电磁捕获过程的基线演化趋势，有

效地吸收了动力学系统中的低频演化特征；在此基础上，利用 PINN 专门攻克电磁吸附末端由剧烈力矩

和非线性电磁力引起的高频残差项，显著降低了神经网络直接拟合全轨迹的流形学习难度。 
2) 强化了跨工况泛化能力：该协同架构在跨质量、电流强度及初始偏移量等未见工况的外推实验中，

表现出极佳的鲁棒性。插值模块为未知工况提供了可靠的物理先验，使模型在边界条件下仍能保持平稳

的预测性能，为空间在轨服务任务中的轨迹规划与实时控制提供了高效的替代建模新思路。 
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