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• ブラックホール降着円盤やジェットの研究

では、一般相対論的輻射磁気流体力学計算

（GR-RMHD計算）が行われている

• 質量降着率が高い降着円盤では強力な輻射場

が形成されるため、輻射場を正確に解く必要

がある

GR-RMHD計算で

再現した降着円盤とジェット

（Takahashi et al. 2018）

降着円盤

ジェット

研究背景：ブラックホール研究の現状
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研究背景：輻射場を計算する2つの方法

輻射応力テンソルと
輻射エネルギー密度の関係式
（クロージャー関係）

𝑃ⅈ𝑗 = 𝒇𝒊𝒋𝐸

(González et al. 2007)

Variable Eddington Tensor (VET)法
でのエディントンテンソル
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M1-closure (M1)法
でのエディントンテンソル
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𝐼 ：輻射強度 [𝐞𝐫𝐠 𝐬−𝟏 𝐜𝐦−𝟑 𝐬𝐫−𝟏]
𝐸 ：輻射エネルギー密度 [𝐞𝐫𝐠 𝐜𝐦−𝟑]

𝐹ⅈ：輻射流束 [𝐞𝐫𝐠 𝐬−𝟏 𝐜𝐦−𝟑]
𝑃ⅈ𝑗：輻射応力テンソル [𝐝𝐲𝐧 𝐜𝐦−𝟐]



研究背景：2つの計算方法の違い

VET法：

• 輻射輸送方程式を解いてエディントンテンソルを

計算するため、正確に輻射場を解けるが計算量が多い

M1法：

• 近似的にエディントンテンソルを求めるため、計算量は

抑えられるが、光学的に薄い領域や非等方な状況で不正確

（現在の研究ではM1法が多く用いられている）

M1

(Asahina et al. 2020)

輻射エネルギー密度

輻射ビームを入射

輻射ビームを入射



輻射輸送方程式を解かずに、正確なエディントンテンソルを求める

ことができれば、高精度で高速なGR-RMHD計算が可能になる

機械学習を用いてエディントンテンソルを求めることで、 VET法より

高速に、M1法より正確にGR-RMHD計算を行うことを目指す

本講演では、ブラックホール降着円盤の時間発展を機械学習モデルに

基づきGR-RMHD計算し、各計算方法を比較することにより、本計算

方法の有用性を示す

本研究の目的



方法：本研究で用いる教師あり学習
・・・データ間の最適な関数関係を導く機械学習手法

出力値(1)を
損失関数𝑴𝑺𝑬(2)
を用いて評価

重み𝒘、バイアス𝒃
を更新

中間層のパラ
メータ確定

𝒙：入力値or出力値
𝒙′：正解値
𝒘：重み(パラメータ)
𝒃：バイアス(パラメータ)
𝒈：活性化関数
𝑴𝑺𝑬：損失関数
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方法：計算方法
■VET法に基づく二次元軸対称GR-RMHD計算
『INAZUMA（Asahina et al. 2020）』
• ブラックホール質量：M = 10Msun

• スピンパラメータ：a∗ = 0
• 回転平衡トーラスの最大密度：ρ0 = 0.01 Τg cm3

• グリッド数： Nr, Nθ, Nϕ = 300,300,1

• 計算領域：𝑟 = 𝑟𝐻 , 1000𝑟𝑔 、𝜃 = 0, 𝜋

■機械学習モデルに基づくGR-RMHD計算
（Deep Neural Network（DNN）法）

• 教師データ：𝑡 = 0,1000,2000,3000,4000,5000𝑡g
𝑟 = 0,100 𝑟𝑔の6枚のsnapshot

• 入力値：
𝐹ⅈ

𝐸
, 𝜌, 𝑝, 𝑢ⅈ

• 出力値： 𝑓ⅈ𝑗

• 中間層：4層64ノード
• 初期条件：教師データと同様

𝝆 𝑬 𝒇𝒓𝒓
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結果：ブラックホール降着円盤の時間発展計算

𝝆：𝐕𝐄𝐓法 𝝆：𝐃𝐍𝐍法𝒇𝒓𝒓 ：𝐕𝐄𝐓法 𝒇𝒓𝒓 ：𝐃𝐍𝐍法



結果：各計算方法での準定常状態の𝑓𝑟𝑟

各計算方法での𝑓𝑟𝑟の準定常状態の
時間平均（100𝑟𝑔）

• 左の図は準定常状態（𝑡 = 3500𝑡𝑔~5000𝑡𝑔）

の時間平均

• DNN法は、円盤領域（𝜃 = 30°~150°） でM1

法と同様に正確な値（𝑓𝑟𝑟~
1

3
）を計算できる

• DNN法の回転軸付近（𝜃 = ~30°, 150°~ ）で
の値（𝑓𝑟𝑟~0.7）は、M1法の値（ 𝑓𝑟𝑟~0.85）
と比較して、VET法の値（ 𝑓𝑟𝑟~0.5）に近く
正確である

𝑓
𝑟
𝑟

𝜃[°]



結果：各計算方法での質量降着率
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質量降着率

• 左の図は質量降着率の時間発展を表している

• 質量噴出率は3つの計算とも同様の時間発展を
遂げる

• 質量降着率は3つの計算とも同程度

VET法 M1法 DNN法

精度 良い 回転軸付近で悪い M1法より良い

計算時間 長い (220時間) 短い (32時間) 短い (80時間)



まとめと今後の課題

まとめ
• VET法に基づいたGR-RMHD計算によって得られたブラックホール降着円盤データを

用いて機械学習モデルを作成し、機械学習モデルに基づいたGR-RMHD計算を行った

• 機械学習モデルに基づいた計算はM1法より正確にVET法より高速に計算できること
が確認できた

今後の課題
• 回転軸付近の精度向上や計算速度の向上

• 他の物理量を用いてさらに定量的な比較

• 初期条件の異なる計算への適用限界の調査
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