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 هاي ماهواره و هواشناسیاستفاده از داده

  3، مصطفی مجیدي2، علی اصغر آل شیخ1علی سبزعلی یمقانی

 نصیرالدین طوسیبرداري دانشگاه صنعتی خواجه هاي اطلاعات مکانی دانشکده مهندسی نقشهدکتري سیستم 1
sabzali.ali@gmail.com  

 برداري دانشگاه صنعتی خواجه نصیرالدین طوسیهاي اطلاعات مکانی دانشکده مهندسی نقشهاستاد گروه سیستم 2

  (عضو قطب علمی مهندسی فناوري اطلاعات مکانی)
alesheikh@kntu.ac.ir  

 جغرافیایی دانشکده جغرافیا دانشگاه تهرانکارشناس ارشد سنجش از دور و سیستم اطلاعات  3
mostafa.majidi@ut.ac.ir  

  

  )1403مرداد  :، تصویب1403 تیر: (دریافت
  

  چکیده
المللی هاي ملی مواد غذایی و تجارت بینبرآورد دقیق میزان محصول براي بسیاري از مسائل زراعی، از جمله مدیریت کشاورزي، سیاست

نقش  ايشود که تصاویر ماهوارهبینی میزان محصول استفاده میهاي مختلفی براي پیشدارد. براي این منظور، روشمحصولات زراعی اهمیت 
توانند دهند، میطور مستمر پوشش میاي که مناطق وسیعی را بههاي سنجش از راه دور ماهوارهها دارد. تکنیکاي در این روشتعیین کننده

بینی میزان محصول سویا در منطقه غرب میانه ایالات اي براي پیشاین پژوهش مدل بهینه .حصول کمک کنندتر بازده مبه ارزیابی دقیق
هاي هواشناسی در دوره رشد غالب آزمایش شد. به اي و دادهدهد. مدل ترکیبی یادگیري گروهی با استفاده از تصاویر ماهوارهمتحده توسعه می

به کار گرفته شد تا بهترین پیکربندي ممکن  XGBoostبراي تنظیم فراپارامترهاي مدل ) GEOطلایی ( سازي عقابالگوریتم بهینهطور خاص، 
و شاخص ریشه  0,9377ضریب همبستگی (با  براي محصول سویا GEO-XGBoostبراي بهبود دقت فراهم شود. نتایج نشان داد که مدل 

 GEO-XGBoost دهند که مدل بهینه شده مناسبی داشت. این نتایج نشان مینتایج تن در هکتار)  0,2394میانگین مربعات خطا برابر با 
بینی تواند در آینده به پیشهاي دقیقی براي میزان محصول سویا در شرایط مختلف آب و هوایی ارائه دهد و همچنین میبینیتواند پیشمی

 سایر محصولات گسترش یابد.

  سازي عقاب طلایی، بهینهXGBoostزان محصول، سویا، بینی مییادگیري گروهی، پیش واژگان کلیدي:
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  مقدمه -1
برآورد دقیق میزان محصول براي بسیاري از مسائل 

هاي ملی مواد مدیریت کشاورزي، سیاستزراعی، از جمله 
غذایی و تجارت بین المللی محصولات زراعی مهم است. به 

بینی میزان هاي مختلفی براي پیشهمین دلیل، روش
- محصول توسعه داده شده که در آنها کاربرد تصاویر ماهواره

هاي سنجش از تکنیکاست. اي پیدا کردهاي اهمیت فزاینده
ي، که به طور مداوم مناطق وسیعی را تحت اراه دور ماهواره

تري از توانند ارزیابی دقیق، میدهندپوشش خود قرار می
 .]2, 1[بازده محصول ارائه کنند 

هاي مبتنی بر فرآیند فیزیکی و یادگیري ماشینی، مدل
هاي بینی بازده هستند. اگرچه مدلهاي رایج پیشروش

تبر و قابل تفسیرتر هستند، مبتنی بر فرآیند فیزیکی مع
هاي حسگر میدانی و گیرانه آنها در مورد دادهالزامات سخت

بینی بازده در مقیاس بزرگ محلی، اعمال آنها را براي پیش
سازد. در مقابل، یادگیري ماشین نیازي به نصب دشوار می

انواع حسگرها در یک مزرعه براي بدست آوردن پارامترهاي 
در عوض روابط تجربی را از سوابق  محصول خاص ندارد و

آموزد هاي مختلف مرتبط با آن میمیزان محصول و شاخص
. یادگیري ماشینی توانایی قوي در استخراج و یادگیري ]3[

هاي سریع در نرم افزار . با پیشرفت]5, 4[روابط تجربی دارد 
و سخت افزار کامپیوتر، یادگیري ماشین و یادگیري عمیق 

هاي بازده در مقیاس بینیاي براي پیشبه طور فزاینده
، RF1 ،2SVR ،3CNNشوند. به عنوان مثال، بزرگ اعمال می

RNN4 ،LSTM5 ،DCNN3  وXGBoost6 بینی ر پیشد
  .]6[اند میزان محصول در سطح شهرستان استفاده شده

بینی میزان محصولات تحقیقات متعددي بر پیش
کشاورزي با استفاده از سنجش از دور و یادگیري ماشین 

هاي گیري از روش) با بهره2016لی (اند. کیم و متمرکز شده
SVM ،RF ،7ERT  8وDL  در ایالتIowa  دریافتند که روش

DL بینی میزان محصول ذرت دارد دقت بالاتري در پیش
هاي ) با استفاده از مدل2020. غزاریان و همکاران (]7[

                                                             
1 Random Forest 
2 Support Vector Regression 
3 Convolutional Neural Network 
4 Recurrent Neural Network 
5 Long Short Term Memory 
6 eXtreme Gradient Boosting 
7 Extremely Randomized Trees 
8 Deep Learning 

DCNN3  وLSTM  هاي دادهوMODIS9 بینی به پیش
حسینی . شاه]8[میزان محصول ذرت و سویا همت گماشتند 

هاي یادگیري ماشینی براي ) از تجمیع2020و همکاران (
هاي بینی میزان محصول ذرت استفاده کرده و مدلپیش

 تجمیع وزنی بهینه پیشنهادي و تجمیع متوسط را به عنوان
. خاکی ]9[معرفی کردند  RMSE10 %9,5ترین مدل با دقیق

براي  CNN-RNN) یک چارچوب 2020و همکاران (
هاي زیست بینی میزان محصول ارائه دادند که از دادهپیش

. چو و ]10[رد. بهاي مدیریت بهره میمحیطی و شیوه
هاي هواشناسی تاثیر ) نشان دادند که داده2021همکاران (

. ]11[زیادي بر میزان محصول برنج در کره جنوبی دارد 
 1DCNNو  LSTMهاي ) با مدل2022جونگ و همکاران (

بینی میزان محصول برنج در مقیاس پیکسلی به پیش
) با استفاده از 2023. لی و همکاران (]12[پرداختند 
XGBoost بینی هاي چند بعدي، پیشو مهندسی ویژگی

برابر با  RMSEمیزان محصول سویا را در سطح شهرستان (با 
. این تحقیقات نشان ]6[تن در هکتار) انجام دادند  0,246

هاي پیشرفته هاي متنوع و روشدهند که استفاده از دادهمی
ها را به طور بینیتواند دقت پیشیادگیري عمیق می

  توجهی افزایش دهد.قابل
هدف اصلی این مطالعه توسعه یک رویکرد ترکیبی 

XGBoost سازي عقاب طلایی ( و الگوریتم بهینهGEO11 (
هاي بینی میزان محصول سویا با استفاده از دادهبراي پیش

در ماهواره و هواشناسی است. نوآوري اصلی این تحقیق 
سازي براي بهینه GEO بینی وبراي پیش XGBoostترکیب 

، به عنوان XGBoost. الگوریتم پارامترهاي مدل نهفته است
هاي ماشین یادگیري تقویتی، درتمندترین الگوریتمیکی از ق

بندي بینی و طبقهبه دلیل دقت و کارایی بالا در پیش
این الگوریتم با قابلیت است. ها، مورد توجه قرار گرفتهداده

هاي بزرگ و پیچیده و توانایی کاهش خطاهاي مدیریت داده
هاي بینی، به عنوان ابزاري موثر در تحلیل دادهپیش

. از سوي دیگر، الگوریتم ]6[شود شاورزي شناخته میک
GEO  با الهام از رفتار شکار عقاب طلایی، به عنوان یک

سازي فرا ابتکاري، توانایی جستجو و یافتن الگوریتم بهینه
ر فضاي بزرگ مسائل پیچیده را دارد ها دحلبهترین راه

با در نظر گرفتن تأثیر فنولوژي (به  ،. همچنین]14, 13[
                                                             

9 Moderate Resolution Imaging Spectroradiometer 
10 Root Mean Squared Error 
11 Golden Eagle Optimization 
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هاي بحرانی طور کلی، فنولوژي محصول زمان و طول دوره
تواند بر میزان کند، که به نوبه خود میرشد را تعیین می

محصول قابل برداشت و کیفیت آن تأثیر زیادي بگذارد)، 
ینه براي تخمین میزان محصول انتخاب شد. یک دوره به
) ژوئیه تا 2) مه تا سپتامبر (کل فصل رشد)، (1براي مثال، (

هاي مختلف از ) ترکیب3آگوست (دوره تولید عمده)، و (
ها که همبستگی بالایی بین متغیرهاي ورودي و تمام ماه

بینی را شود که پیشدهد. فرض میمیزان محصول نشان می
هاي جولاي تا آگوست ها بر اساس مجموعه دادهتوان تنمی

بینی میزان محصول سال را قبل تواند پیشانجام داد، که می
بینی زودهنگام محصول پذیر کند. پیشاز برداشت امکان

تواند بر براي کشورهاي تولیدکننده عمده مهم است زیرا می
- هاي جهانی محصولات تأثیر بگذارد. از دیگر مشخصهقیمت
توان به بررسی جامع پیشینه شاخص این تحقیق میهاي 

اشاره کرد. بدین ترتیب نتایج بخش پیشینه به مانند نقشه 
  راهی براي پژوهشگران آتی خواهد بود.

این مقاله با مقدماتی در مورد تعریف مسئله، ضرورت و 
اهداف آن آغاز و سپس به بیان پیشینه تحقیق و مبانی 

نگاه به ترتیب منطقه مورد آاست. نظري تحقیق پرداخته
هاي مورد نیاز و روش انجام کار مورد بررسی مطالعه، داده
هاي حاصل از تحقیق و در پایان یافتهاست. قرار گرفته

  گیري ارائه شده است.نتیجه

  پیشینه تحقیق -2
محصولات میزان بینی تحقیقات متعددي در زمینه پیش

هاي سنجش از دور و تکنیککشاورزي با استفاده از 
ها به کشاورزان و این روشاست. یادگیري ماشین انجام شده

محصولات میزان کنند تا با دقت بیشتري محققان کمک می
هاي بهتري در گیريبینی کنند و بدین ترتیب تصمیمرا پیش

زمینه مدیریت کشاورزي اتخاذ نمایند. توسکانو و همکاران 
و  Sentinel-2دادند که تصاویر  ) در پژوهشی نشان2019(

Landsat-8 توجهی میزان محصول توانند به طور قابلمی
. این مطالعه روابط ]15[بینی کنند را پیش 12گندم دوروم

شده تفاوت خطی مثبت و معناداري را بین شاخص نرمال
هاي پایش میزان محصول ) و دادهNDVI13پوشش گیاهی (

). خسروانی شریعتی 0,74تا  0,54در محدوده  Rان داد (نش
                                                             

12 Durum Wheat 
13 Normalized Difference Vegetation Index 

بینی میزان محصول گندم با ) به پیش2023و عباسی (
هاي یادگیري توسط الگوریتم NDVIهاي بارش و داده

ماشین جنگل تصادفی و ماشین بردار پشتیبان همت 
) نیز با استفاده از چهار 2016. کیم و لی (]16[گماشتند 

) در DLو  SVM ،RF ،ERTروش یادگیري ماشین مختلف (
بیشترین دقت را در  DLدریافتند که روش  Iowaایالت 
 .]7[ن محصول ذرت دارد بینی میزاپیش

) در تحقیقی به مقایسه بین 2019کیم و همکاران (
میزان بینی هاي مختلف هوش مصنوعی براي پیشمدل

محصول با مطالعه موردي در غرب میانه ایالات متحده 
جولاي تا به هاي مربوط . این مطالعه داده]1[پرداختند 
بینی ها براي پیشرا به عنوان بهترین ماه )14JAآگوست (

میزان محصول ذرت و سویا انتخاب کرد و شش مدل هوش 
و  MARS ،SVM ،RF ،ERT ،ANNمصنوعی مختلف (

DNN را آزمایش نمود. نتایج نشان داد که مدل (DNN  با
ها را با میانگین خطاي بینیترین پیشدقیق JAهاي داده

دهد. غزاریان و همکاران تر ارائه می) پایینMAE15مطلق (
و  LSTMو  3DCNNهاي ) نیز با استفاده از مدل2020(

بینی میزان ، به بالاترین دقت در پیشMODISهاي داده
محصول ذرت و سویا دست یافتند. این مطالعه نشان داد که 

با استفاده از سري زمانی  CNN-LSTMاي هترکیب مدل
تواند میانگین درصد تبخیر و تعرق و دماي سطح زمین می

درصد  9,6درصد براي ذرت و  10,3بینی را به خطاي پیش
  .]8[براي سویا کاهش دهد 

) در تحقیقی شش مدل مختلف 2020کیم و همکاران (
بینی میزان محصول ذرت در هوش مصنوعی را براي پیش

اي و هاي ماهوارهشرایط آب و هوایی شدید با استفاده از داده
. نتایج نشان داد که مدل ]2[هواشناسی بررسی نمودند 

) در شرایط موج گرما دقت DNNشبکه عصبی عمیق (
) ارائه RMSEر از نظر دقت بالات %77-30بینی بهتري (پیش

-CNN) یک چارچوب 2020دهد. خاکی و همکاران (می

RNN بینی میزان محصول ارائه کردند. این مدل براي پیش
بینی میزان محصول ذرت و سویا در کل کمربند براي پیش

ذرت ایالات متحده استفاده شد و نشان داد که مدل 
هاي ه، شبکRFهاي محبوب مانند پیشنهادي از سایر روش

  .]10[تر است دقیق Lasso) و DFNNعصبی کاملاً متصل (

                                                             
14 July-August 
15 Mean Absolute Error 
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) به استفاده از 2020حسینی و همکاران (شاه
بینی میزان هاي یادگیري ماشینی براي پیشتجمیع

، RFهاي ها از مدل. آن]9[محصول ذرت پرداختند 
LightGBM ،XGBoost ،LASSO Regression  وLinear 

Regression هاي پایه استفاده کردند و چهار به عنوان مدل
 Stacked regression ،Stackedنباشته شامل مدل تعمیم ا

LASSO ،Stacked RF  وStacked LightGBM  را به عنوان
نتایج نشان بینی سطح دوم انتخاب کردند. هاي پیشمدل

داد که تجمیع وزنی بهینه پیشنهادي و تجمیع متوسط، 
کمترین  Stacked LASSOو مدل  ها بودندترین مدلدقیق
) 2020ا انجام داد. سان و همکاران (هاي اریب ربینیپیش

نیز یک مدل یادگیري عمیق چندسطحی جدید را پیشنهاد 
هاي را براي استخراج ویژگی LSTMو  CNNکردند که 

. این مدل با استفاده از ]17[کند مکانی و زمانی متصل می
هاي سنجش از دور سري زمانی و خصوصیات خاك، به داده
ها ت در سطح شهرستانبینی دقیق میزان محصول ذرپیش

  در کمربند ذرت ایالات متحده پرداخت.
هاي سري ) با استفاده از داده2020سون و همکاران (

 SVMو  RFهاي یادگیري ماشینی و روش MODISزمانی 
بینی میزان محصول به بررسی رویکردهاي مختلف براي پیش

. نتایج در مقایسه با آمار میزان ]18[برنج در تایوان پرداختند 
و  RMSEهاي با مقادیر بینیمحصول دولت حاکی از پیش

MAE  2021بود. کواك و همکاران ( %11,8و  %7,1بین (
برداري را براي نقشه CNN-RFهیبریدي  پتانسیل مدل

هاي ورودي محدود بررسی کردند زودهنگام محصول با داده
و نشان دادند که این ترکیب قابلیت استخراج خودکار 

را با هم ترکیب  RFو قابلیت تمایز برتر  CNNهاي ویژگی
  . ]19[دهد بندي ارائه میکند و دقت بالایی در طبقهمی

بینی میزان مطالعات دیگري نیز در زمینه پیش
براي مثال، علی بابایی  است.محصولات مختلف صورت گرفته

و  B-LSTMهاي ) با استفاده از مدل2021و همکاران (
16BGRU فرنگی و به تخمین میزان محصول گوجه

ریزي هاي بزرگ آب و هوا و برنامهزمینی بر اساس دادهسیب
) با a- 2021حسینی و همکاران (. شاه]20[آبیاري پرداختند 

سازي محصول، دقت ترکیب یادگیري ماشین و مدل
بینی میزان محصولات در کمربند ذرت ایالات متحده را پیش

، ML )RFها پنج مدل . آن]21[بهبود بخشیدند 
                                                             

16 Bidirectional Gated Recurrent Unit 

LightGBM ،XGBoost ،LASSO Regression  وLinear 

Regression طراحی کردند و نشان  17گروهی) و شش مدل
به  محصول سازيمتغیرهاي مدل شبیه دادند که افزودن

بینی میزان پیش RMSEتواند هاي ورودي میعنوان ویژگی
حسینی و درصد کاهش دهد. شاه 20تا  7محصول را از 

بینی میزان محصول ذرت با ) نیز به پیشb-2021همکاران (
در سراسر  در سطح شهرستان CNN-DNNمدل گروهی 

کمربند ذرت ایالات متحده پرداختند و نشان دادند که هر دو 
هاي نوع تجمیع طراحی شده (ناهمگن و همگن) از تجمیع

، LR ،LASSO ،RFمنفرد ( MLایجاد شده از پنج مدل 
XGBoost  وLightGBMلانگ و . ]22[کنند ) بهتر عمل می
هاي محیطی و ) در تحقیقی به ادغام داده2023همکاران (

اي براي تخمین میزان محصول پنبه در سطح ماهواره
. با توجه به ]23[شهرستان در استان سین کیانگ پرداختند 

هاي زمانی در دراز مدت، در گرفتن ویژگی LSTMتوانایی 
LSTM  بهترین عملکرد را داشت. رسولی نیا و شریفی

زمینی با ) در تحقیقی به تخمین محصول سیب2021(
پرداختند. براي  2-اي سنتینلاستفاده از تصاویر ماهواره

سازي از چهار الگوریتم یادگیري ماشین استفاده شد که مدل
) را به 0,61بهترین نتایج (ضریب تعیین  روش فرآیند گوسی

) در تحقیقی 2020. آهنگرها و همکاران (]24[همراه داشت 
به پایش تغییرات سطح زیر کشت محصولات کشاورزي با 

مبتنی بر الگوریتم یادگیري عمیق و تصاویر استفاده از روش 
فراطیفی چند زمانه همت گماشتند. روش پیشنهادي کشف 

و  %95تغییرات مبتنی بر یادگیري عمیق داراي دقت کلی 
  .]25[باشد می 0,86ضریب کاپا 

هاي تحقیقات اخیر نیز بر استفاده از تکنیک
اند. براي تر متمرکز بودههاي متنوعتر و دادهپیشرفته

) با استفاده از 2022مندوزا و همکاران (-مثال، کلمبو
بر اینترنت اشیا به طراحی یک سیستم  کاوي مبتنیداده

بینی تولید محصول کشاورزي هوشمند براي پیش
) با استفاده از 2022. احمد و حسین (]26[پرداختند 

، SVM ،SMORهاي یادگیري ماشین مانند الگوریتم
ANN  وGP بینی تولید گندم در مناطق شمالی به پیش

) با 2022. اشمیت و همکاران (]27[پاکستان پرداختند 
هاي عصبی مصنوعی به کاوش رابطه بین استفاده از شبکه

ه محصول و آب و هوا پرداخته و از این روش براي بازد
                                                             

17 Ensemble 
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کاهش ریسک پایه در کاربردهاي بیمه استفاده کردند 
) به مرور ادبیات 2020ران (. ون کلمپنبورگ و همکا]28[

بینی میزان محصول با استفاده از یادگیري ماشین پیش
هاي مورد پرداختند و نشان دادند که بیشترین مدل

استفاده رگرسیون خطی، ماشین بردار پشتیبانی و 
  .]29[هاي عصبی هستند شبکه

و  XGBoost) با استفاده از 2023لی و همکاران (
بینی میزان محصول هاي چند بعدي، پیشمهندسی ویژگی

ایالت در سراسر غرب  12در  سویا را در سطح شهرستان
برابر با  2Rدادند و نتایج دقیقی ( انجام میانه ایالات متحده

) به دست تن در هکتار 0,246برابر با  RMSEو  0,82
) با تحلیل 2024. مقراویی و همکاران (]6[آوردند 

هاي سیستماتیک مقالات مرتبط نشان دادند که معماري
CNN  وLSTM بینی میزان محصولات غالب در پیش

) 2022ران (. همچنین، اویکونومیدیس و همکا]30[هستند 
هاي ترکیبی مختلف پرداختند و نشان دادند به بررسی مدل

بینی بهترین عملکرد را در پیش CNN-DNNکه مدل 
  .]31[میزان محصولات دارد 

هاي یادگیري توان گفت که تکنیکدر نتیجه، می
هاي اخیر به شدت بهبود ماشین و سنجش از دور در دهه

بینی میزان محصولات اند و نقش مهمی در پیشیافته
دهند که کنند. این مطالعات نشان میکشاورزي ایفا می

ي، اهاي متنوع از جمله تصاویر ماهوارهاستفاده از داده
هاي هاي هواشناسی و خصوصیات خاك، همراه با روشداده

تواند به طور قابل پیشرفته یادگیري عمیق و گروهی، می
ها را افزایش دهد. بنابراین، ادامه بینیتوجهی دقت پیش

هاي ترکیبی جدید تحقیقات در این زمینه و توسعه مدل
زي ساتواند به کشاورزان و مدیران کشاورزي در بهینهمی

  تولید و مدیریت منابع کمک کند.
با توجه به نکات ذکر شده در این مقاله، هدف اصلی 

براي  GEOو  XGBoostتوسعه یک رویکرد ترکیبی 
هاي بینی میزان محصول سویا با استفاده از دادهپیش

هاي اخیر ماهواره و هواشناسی است. با توجه به پیشرفت
که استفاده از این  روددر زمینه هوش مصنوعی، انتظار می

میزان هاي بینیرویکردها بتواند دقت و کارایی پیش
محصولات کشاورزي را بهبود بخشد. در این راستا، استفاده 

عنوان یکی از منابع اصلی اي بههاي ماهوارهاز داده
ها خواهد بینیاطلاعات، نقش مهمی در ارتقاء دقت پیش

یبی یادگیري هاي پیشرفته و ترکداشت. با توسعه مدل

هاي متنوع و ) استفاده از دادهGEO-XGBoostگروهی (
تري از توان به برآوردهاي دقیقاي، میگسترده ماهواره

محصولات زراعی دست یافت که به نوبه خود میزان 
تواند به بهبود مدیریت کشاورزي و کاهش خسارات می

  وهوایی کمک کند.ناشی از نوسانات آب

  هامواد و روش -3

  منطقه مورد مطالعه -1-3

ایالات متحده بزرگترین صادرکننده غلات در جهان 
است. مکان مورد مطالعه این تحقیق بر روي پنج ایالت در 
غرب میانه ایالات متحده (ایلینوي، آیووا، مینه سوتا، 
داکوتاي شمالی و داکوتاي جنوبی)، که در آن کشت سویا 

مطالعه شامل  باشد. منطقه موردغالب است، متمرکز می
در  99در ایلینویز،  102شهرستان در پنج ایالت ( 407

در  66در داکوتاي شمالی و  53در مینه سوتا،  87آیووا، 
باشد که به این دلیل انتخاب شدند که داکوتاي جنوبی) می

درصد از سطح  50هاي زراعی بیش از مساحت زمین
  ).1شهرستان بود (شکل 

  
  لعهمحدوده مورد مطا -1شکل 

  هاي مورد استفادهداده -2-3

هاي مورد استفاده در این تحقیق به مشخصات داده
همراه قدرت تفکیک زمانی و مکانی، نام محصول (در صورت 
داشتن محصول خاص از یک سنجنده) و منبع آن در 

هاي در چهار در این تحقیق داده است.ارائه شده 1جدول 
مورد)، زمین  4هوا (مورد)، آب و  7دسته سنجش از دور (

  شوند. مورد) خلاصه می 1مورد) و بازده محصول ( 1زراعی (
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 شماي کلی تحقیق -2شکل 

  قیمورد استفاده در تحق هايداده -1جدول 

 مکانی  زمانی  داده  قدرت تفکیک  نام محصول  منبع

NASA EOSDIS 

MOD13Q1 MODIS  16 متر 250  روز NDVI 

 سنجش از دور

MOD13Q1 MODIS 16 متر 250  روز EVI١٨ 
MCD15A2H MODIS 8 متر 500  روز  LAI١٩ 
MCD15A2H MODIS 8 متر 500  روز FPAR٢٠ 
MYD17A2H MODIS 8 متر 500  روز GPP٢١ 
MOD16A2 MODIS 8 متر 500  روز ET٢٢ 

NASA GES DISC GLDAS_NOAH025_M درجه 0,25  ماهانه  SM٢٣ 

 - PRISMگروه آب و هواي 

 PPT٢٤ کیلومتر 4  ماهانه

 آب و هوا
 Tmax کیلومتر 4 ماهانه
 Tmin کیلومتر 4 ماهانه
 Tmean کیلومتر 4 ماهانه

  زمین زراعی  Cropland  متر 30  سالانه  - دپارتمان کشاورزي ایالات متحده
 بازده محصول سویا شهرستان  سالانه -  کشاورزي ایالات متحدهدپارتمان 

                                                             
18 Enhanced Vegetation Index 
19 Leaf Area Index 
20 Fraction of Photosynthetically Active Radiation 
21 Gross Primary Production 
22 Evapotranspiration 
23 Soil Moisture 
24 Precipitation 
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 2020تا  2011هاي ها بین سالهر یک از این داده
آوري تا سپتامبر جمعمه هاي ماهکل فصل رشد یعنی براي 
) دپارتمان کشاورزي CDL25لایه داده زراعی ( اند.شده

مجموعه داده رستري جغرافیایی در ایالات متحده یک 
بندي پوشش زمین ویژه دسترس عموم است که طبقه

برداري از دهد که عمدتاً بر روي نقشهمحصول را نشان می
انداز کشاورزي در روزرسانی چشممزارع زیرکشت و ارائه به
  ایالات متحده تمرکز دارد.

  شناسی تحقیقروش -3-3

- داد که مجموعه دادهبررسی تحقیقات پیشین نشان 
بینی میزان در آنها به منظور پیش 1هایی مشابه جدول 

بدین منظور در این تحقیق است. محصول سویا استفاده شده
استفاده خواهد شد. از بابت  1هاي جدول نیز از داده

الگوریتم مورد استفاده با توجه به اینکه در تحقیقات قبلی 
در این تحقیق است، هاي متنوعی استفاده شدهالگوریتم

الگوریتم شود تا با تمکرکز بر یادگیري گروهی و تلاش می
XGBoost  یک مدل بهبودیافته ارائه شود. بدین منظور با

الگوریتم سازي پارامترهاي بهینه GEOکمک الگوریتم 
XGBoost شماي کلی فرآیند  2گیرد. شکل صورت می

هاي داده دهد. در این پژوهش ابتداتحقیق را نمایش می
هاي زراعی تفکیک سنجش از دوري با استفاده از لایه داده

شود؛ بدین ترتیب نواحی فاقد محصول زراعی مدنظر در می
شود. این فرآیند براي محصول سویا تصاویر بدون مقدار می

شود. بدین ترتیب از تصاویر سنجش از دوري فقط انجام می
اراي مقدار هاي مربوط به محصول زراعی سویا دپیکسل

هاي بر براي تمامی داده Zonalخواهند بود. سپس آنالیز 
گیرد. در ادامه با کمک مبناي سطح شهرستان صورت می

کاوي هاي مناسب براي مدل دادهداده VFIشاخص آماري 
- هاي مذکور وارد فرآیند دادهشود. در نهایت دادهانتخاب می
هاي با داده XGBoostالگوریتم شوند. بدین منظور کاوي می

سال  9هاي بیند. در این پژوهش از دادهمذکور آموزش می
شود. بدین سال براي آزمون استفاده می 1براي آموزش و 

تا  2011هاي بین منظور این فرآیند براي هر یک از سال
هاي مورد استفاده در این شود. تعداد دادهانجام می 2020

باشد. سال می 10مورد براي  3293تحقیق به طور کلی 
، 328، 344، 348به ترتیب  2020تا  2011هاي براي سال

                                                             
25 Cropland Data Layer 

مورد به عنوان  350و  270، 316، 344، 339، 319، 335
هاي هاي آزمون انتخاب شدند. سپس میانگین شاخصداده

شود. ضمنا ارزیابی به عنوان دقت نهایی در نظر گرفته می
 GEOیتم الگوراز  XGBoostدر فرآیند آموزش الگوریتم 

شود. بدین ترتیب در هر بار آموزش استفاده می
  شوند.سازي میبهینه XGBoostالگوریتم  فراپارامترهاي

  XGBoostالگوریتم  -1-3-3

مدلی بر اساس ادغام درخت  XGBoostالگوریتم 
بندي و رگرسیون است. مدل درختی با بالا بردن طبقه

 XGBoostاست. بهینه شده XGBoostگرادیان در الگوریتم 
این است. اجراي فرآیند مرتبط با تقویت گرادیان تعمیم یافته

ابزار براي مبارزه با برازش بیش از حد و همچنین پشتیبانی 
کد شود. در ادامه شبهمایز استفاده میاز توابع زیان قابل ت

  .]32[ استارائه شده 3در شکل  XGBoostالگوریتم 

  
  XGBoostکد الگوریتم شبه -3شکل 

  GEOالگوریتم  -2-3-3

هاي طلایی در ، هوش عقابGEOبخش اصلی الهام
تنظیم سرعت در مراحل مختلف مسیر مارپیچی آنها براي 
شکار است. آنها در مراحل اولیه شکار بیشتر به پرسه زدن و 

حمله جستجوي طعمه و در مراحل پایانی بیشتر تمایل به 
کند تا دارند. یک عقاب طلایی این دو جزء را تنظیم می

بهترین طعمه ممکن را در کمترین زمان ممکن در منطقه 
جزئیات شبه کد این الگوریتم را  4ممکن صید کند. شکل 

  .]33[دهد نشان می
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  کد الگوریتم عقاب طلاییشبه -4شکل 

  ارزیابی دقت -3-3-3

بینی میزان محصول، هاي پیشبراي بررسی صحت روش
)، MAPEخطا (از پنج شاخص میانگین درصد مطلق 

، ریشه میانگین MBE ،(MAEمیانگین انحراف خطا (
در این ) R2ضریب تعیین () و RMSEمربعات خطا (

اغلب نشان دهنده  RMSEاست. پژوهش استفاده شده
نشان  MAEو  MAPEپراکندگی نتایج است، در حالی که 

ها به صورت زیر دهنده انحراف نتایج هستند. این شاخص
  :]34[شوند تعریف می

)1(  

ܧܲܣܯ =
1
݊
෍

ො௜ݕ| − |௜ݕ
௜ݕ

,
௡

௜ୀଵ

 

ܧܤܯ =
1
݊
෍(ݕො௜ − ,(௜ݕ
௡

௜ୀଵ

 

ܧܣܯ =
1
݊
෍|ݕො௜ − ,|௜ݕ
௡

௜ୀଵ

 

ܧܵܯܴ = ඩ
1
݊
෍(ݕ௜ − ො௜)ଶݕ
௡

௜ୀଵ

, 

  
 ݅ݕبینی شده، نشان دهنده مقدار پیش ො݅ݕکه در آن 

ها است. در تعداد کل نمونه ݊نشان دهنده مقدار واقعی و 
) یک متریک آماري است که نشان R2نهایت ضریب تعیین (

دهد چه مقدار از تغییرات در یک متغیر وابسته را می

مستقل در یک مدل رگرسیونی توان به متغیر(هاي) می
  نسبت داد.

  نتایج پژوهش -4

  هاپردازش دادهپیش -1-4

ثبت شده به  CDLهاي زمین زراعی از ابتدا پیکسل
استخراج شد. سپس، توزیع  )ID = 5( صورت سویا

، NDVI ،EVI ،LAI ،FPAR ،ET ،GPPمتغیرهاي ورودي (
PPT ،MAXT ،MINT ،MEANT  وSM(  بر روي شبکهCDL ،

استخراج شد. براي مقایسه با آمار میزان برداشت محصول 
در سطح شهرستان، تمام متغیرها مطابق با محدوده چند 
ضلعی هر شهرستان با استفاده از یک عملیات میانگین 

اي تجمیع شدند. در نهایت، پایگاه داده براي مناطق منطقه
ورودي، یک متغیر  11کشت شده سویا ساخته شد. براي 

آزمون چند خطی با استفاده از ضریب تورم واریانس 
)VIF26.انجام شد (VIF   برايj  امین متغیر توضیحیjx  به

  شود:صورت زیر بیان می

௝൯ݔ൫ܨܫܸ  )2( =
1

1 − ௝ܴ
ଶᇱ 

  

مقدار ضریب تعیین معادله رگرسیون است،  2݆ܴدر آن 
دیگر به  xبه عنوان یک متغیر وابسته و متغیرهاي  ݆ݔکه 

باشند. براي محصول سویا ابتدا مقدار عنوان مستقل می
  پارامتر اولیه محاسبه شد.  11براي هر  VFIشاخص 

متغیرهاي منتخب (مه تا سپتامبر) در برابر  VFIمقدار  -2جدول 
  2020- 2011میزان محصول سویا، 

 هاداده  ضریب تورم واریانس
- NDVI 

4.9761 EVI 
2.8683 LAI 

- FPAR 
3.9920 GPP 

- ET 
2.9284 SM 
1.2866 PPT 

- MAXT 
2.0375 MINT 

- MEANT 
 

  

                                                             
26 Variation Inflation Factor 
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، ]1[بود 5با توجه به اینکه مقداري برخی پارامترها بالاتر از 
براي کاهش این مقدار به صورت تکی پارامترهاي با بالاترین 

 محاسبه گشت. VFIحذف شد و مجدد مقدار  VFIمقدار 
، MEANT ،NDVI ،ETبدین منظور به ترتیب پارامترهاي 

FPAR وMAXT  با مقادیرVFI  66/25 ،5069250برابر با، 
  حذف شدند. 88/6و  95/10، 73/22

  فنولوژياثر  -2-4

به طور کلی، سویا بین اواخر آوریل و اواسط مه کاشته 
شود و تا اواخر اکتبر برداشت شود، در سپتامبر بالغ میمی
مورد با  13براي تجزیه و تحلیل اثرات فنولوژي،  شود.می

هاي مختلف ماه استخراج شد، از جمله استفاده از ترکیب
مه و سپتامبر، هاي یک مورد نماینده کل فصل رشد بین ماه

هاي جداگانه، چهار مورد از دو ماه متوالی، و پنج مورد از ماه
) هستند. با در 3سه مورد مربوط به سه ماه متوالی (جدول 

نظر گرفتن ضرایب همبستگی بین متغیرهاي ورودي و 
از کاشت  GS ) کل1محصول، سه دوره متمایز شد: (میزان 

) 3که دوره اصلی تولید سویا است و ( JA) 2تا برداشت. (
ها با همبستگی بالا بین متغیرهاي نهاده و ماه ترکیب بهینه

براي میزان محصول سویا بر  محصول. ترکیب بهینهمیزان 
با رنگ  3هاي مختلف در جدول هاي ماهاساس ترکیب داده

  کرم مشخص شده است.

بینی میزان محصول توسعه مدل پیش -3-4
  سویا

و  XGBoostن بخش نتایج توسعه مدل ترکیبی در ای
GEO بینی میزان محصول سویا با استفاده از براي پیش

شود. بدین منظور هاي ماهواره و هواشناسی ارائه میداده
سازي الگوریتم پارامترهاي مورد استفاده براي بهینه

XGBoost  همچنین پارامترهاي است. ارائه شده 4در جدول
  است.مشخص شده GEOریتم قابل تنظیم الگو

باشد. دوره اصلی تولید سویا می JAبا توجه به اینکه دوره 
هاي این دوره استفاده بدین منظور در این تحقیق از داده

بینی میزان محصول سال استفاده از این دوره پیشاست. شده
نتایج الگوریتم  5کند. جدول پذیر میرا قبل از برداشت امکان

GEO-XGBoost دهد.ا براي محصول سویا نمایش میر  
براي مدل پیشنهادي در  5نتایج ارائه شده در جدول 

ها کمتر از بینیمنفی نشان داد که پیش MBEبا  2011سال 
نسبتاً بالا بودند و  RMSEو  MAEاست. مقادیر واقعی بوده

MAPE  10,05% دهنده خطاي قابل توجهی است. با نشان
دهنده همبستگی نشان 0,8455این حال، ضریب همبستگی 

مثبت نشان داد  MBE 2012نسبتاً قوي است. مدل در سال 
بینی که مدل مقادیر بیشتري نسبت به مقادیر واقعی پیش

تغییر چندانی نسبت به سال قبل  RMSEو  MAEاست. کرده
ضریب است. کمی افزایش یافته MAPEاند، اما نداشته

است. رسیده 0,8150به همبستگی نیز اندکی کاهش یافته و 
و  MAEها بهبود یافت. بینی، دقت پیش2013در سال 

RMSE  کاهش یافتند وMAPE  ضریب  کاهش یافت. %8به
دهنده افزایش یافت که نشان 0,8812همبستگی به 
   تر است. همبستگی قوي

  .2020- 2011هاي شده و میزان محصول سویا با توجه به ترکیب ماهضرایب همبستگی بین متغیرهاي انتخاب -3جدول 
 May Jun Jul Aug Sep MJ27 JJ28 JA AS29 MJJ30 JJA31 JAS32 GS 

EVI 074/0  420/0  765/0  668/0  252/0  339/0  684/0  767/0  767/0  618/0  821/0  675/0  723/0  

LAI 136/0 -  050/0 -  363/0  472/0  092/0  095/0 -  237/0  486/0  485/0  192/0  430/0  471/0  402/0  

GPP 083/0  190/0  486/0  573/0  425/0  161/0  487/0  574/0  574/0  469/0  607/0  605/0  632/0  

PPT 241/0  180/0  242/0  354/0  292/0  283/0  290/0  385/0  385/0  364/0  400/0  425/0  484/0  

TMIN 449/0  553/0  235/0  454/0  574/0  510/0  432/0  385/0  385/0  460/0  463/0  518/0  536/0  

SM 537/0  538/0  594/0  615/0  611/0  552/0  580/0  617/0  617/0  582/0  607/0  638/0  630/0  

  

                                                             
27 May–June 
28 June–July 
29 August–September 
30 May–June–July 
31 June–July–August 
32 July–August–September 
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ها از نظر دقت یکی از بهترین سال 2014سال 
و  MAEنزدیک به صفر است و  MBEها بود. بینیپیش

RMSE اند. کاهش یافتهMAPE  کاهش یافت و  %6,35به
رسید. عملکرد مدل در سال  0,9094ضریب همبستگی به 

به مقادیر  RMSEو  MAEیز بسیار خوب بود. ن 2015
رسید.  %5,95به  MAPEنسبتاً پایین کاهش یافتند و 

 2016افزایش یافت. در سال  0,9193ضریب همبستگی به 
 RMSEو  MAEها ادامه یافت. بینیبهبود در دقت پیش

رسید. ضریب همبستگی  %5,05به  MAPEکاهش یافتند و 
بالا مواجه شد که  MBE با 2017رسید. سال  0,9151به 

بینی بیشتر از واقعیت قابل توجه است. پیشدهنده نشان
MAE  وRMSE  افزایش یافتند وMAPE  رسید.  %8,03به

 2018کاهش یافت. در سال  0,8865ضریب همبستگی به 
بینی بیشتر از واقعیت قابل توجهی پیشبالا بود و  MBEنیز 

به  MAPEند و افزایش یافت RMSEو  MAEوجود داشت. 
کاهش یافت.  0,8718رسید. ضریب همبستگی به  7,95%

بینی کمتر از دهنده پیشمنفی نشان MBE 2019در سال 
هاي قبل نسبت به سال RMSEو  MAEواقعیت است. 

 2016تا  2014هاي کاهش یافتند، اما هنوز نسبت به سال
رسید و ضریب همبستگی  %8,72به  MAPEبالاتر هستند. 

با یکی از بهترین  2020کاهش یافت. سال  0,8546به 
و  MAEنزدیک به صفر بود و  MBEعملکردها مواجه شد. 

RMSE  .کاهش یافتندMAPE  کاهش یافت و  %6,33به
رسید که بالاترین مقدار در  0,9377ضریب همبستگی به 

  طول ده سال است.
  

  GEO-XGBoostمقادیر پارامترهاي قابل تنظیم در الگوریتم  -4جدول 

  محل استفاده  مقادیر مربوطه  پارامتر قابل تنظیم

n_estimators  20-400  الگوریتمXGBoost 
max_depth 3-18   الگوریتمXGBoost  

gamma 0-9   الگوریتمXGBoost  
learning_rate 0-1   الگوریتمXGBoost  

 GEOالگوریتم  30 اولیهجمعیت 
 GEOالگوریتم  10  تعداد اجرا

  

بینی میزان محصول سویا در به طور کلی، مدل پیش
میانگین  است.طول ده سال از دقت بالایی برخوردار بوده

دهنده ) نشانMAPEو  MBE ،MAE ،RMSEخطاها (
دهنده خطاهاي کم و ضریب همبستگی بالا نشان

شده و واقعی است. بینیهمبستگی قوي بین مقادیر پیش

تواند به عنوان یک ابزار مفید براي کشاورزان این نتایج می
هاي مرتبط با تولید و مدیریت گیريو مدیران در تصمیم

  سویا استفاده شود.
  

دور آزمایش براي میزان  10جی از خلاصه آمار اعتبارسن -5جدول 
- 2011محصول سویا در ژوئیه تا آگوست (دوره تولید عمده) براي 

2020.  

 MBE MAE RMSE MAPE R 

2011 0205/0 -  2808/0  3449/0  1005/0  8455/0  

2012 0740/0  2760/0  3524/0  1113/0  8150/0  

2013 0219/0  2140/0  2693/0  0800/0  8812/0  

2014 0023/0  1913/0  2479/0  0635/0  9094/0  

2015 0622/0  1943/0  2532/0  0595/0  9193/0  

2016 0507/0  1818/0  2328/0  0505/0  9151/0  

2017 1767/0  2631/0  3243/0  0803/0  8865/0  

2018 1630/0  2842/0  3835/0  0795/0  8718/0  

2019 0226/0  2645/0  3289/0  0872/0  8546/0  

2020 0028/0  1968/0  2394/0  0633/0  9377/0  

0511/0 میانگین  2347/0  2977/0  0776/0  8836/0  

 

  گیرينتیجه -5
ترین ترین و مهمتولیدات کشاورزي یکی از اساسی

هاي جامعه بشري است که شرط اساسی بقا و تکامل فعالیت
انسان است. با استفاده از فناوري سنجش از دور، مردم 

توانند وضعیت رشد همه جانبه محصولات را زیر نظر می
محصول را به میزان بگیرند تا به موقع اطلاعات مربوط به 

دست آورند. بنابراین، نظارت سنجش از دور بر روي 
ضوع تحقیقاتی و کاربردي مهم در زمینه محصول به یک مو

هاي به خصوص در سالاست. کشاورزي مدرن تبدیل شده
ها و اخیر، با توسعه فناوري سنجش از دور، آنها فرصت

- هاي جدیدي را براي نوسازي کشاورزي فراهم میچالش
کنند. به عنوان یک فناوري جدید، نظارت بر رشد 

اساسی جامع، عینی و هاي تواند دادهمحصولات زراعی می
توان در اولین فرصت دقیق را ارائه دهد. بدین ترتیب می

بینی نمود. به عنوان مثال تغییرات بازار غلات را رصد و پیش
تواند باعث جزئی در تولید سویا در ایالات متحده می

نوسانات قابل توجهی در بازار جهانی سویا شود. بنابراین، 
قع تولید سویا در ایالات متحده هاي دقیق و به موبینیپیش

المللی غذا و امنیت غذایی ایفا نقش مهمی در تجارت بین
تواند مبناي هاي دقیق سویا میبینیکند. همچنین پیشمی



   

11 
 

می
 عل

ریه
نش

 
 و 

لوم
ع

شه
ن نق

فنو
ره 

 دو
ي،

دار
بر

14
ره 

شما
 ،

1، 
یور

شهر
 

ماه 
14

03
  

شی
ژوه

ه پ
مقال

- 
ران

مکا
و ه

ی 
مقان

ی ی
زعل

سب
  

گیري براي امنیت غذایی ملی، تجارت مواد غذایی و تصمیم
  .]35, 6[سیاست کشاورزي فراهم کند 

بینی میزان جدید پیش در این مقاله، یک چارچوب
پنج ایالت در غرب محصول سویا در سطح شهرستان در 

پیشنهاد  GEOو  XGBoostهمراه با  میانه ایالات متحده
هاي دقیق را بینیدهد که پیششد. نتایج ما نشان می

هاي ژوئیه تا آگوست (دوره تولید عمده) و توان با دادهمی
بینی با ، چارچوب پیشقبل از برداشت انجام داد. با این حال

هاي با وضوح بالا با پوشش جهانی در دسترس بودن ماهواره
کند. نتایج این مقاله تر را ممکن میامکان اخذ نتایج دقیق

و  0,9377با ضریب همبستگی  2020براي سال زراعی 
بهتر از نتایج پژوهش لی و  RMSE 0,2394شاخص 

شاخص  و 0,9055) با ضریب همبستگی 2023همکاران (
RMSE 0,2460 بینی میزان محصول سویا در براي پیش

. نتایج این پژوهش همچنین ]6[باشد همان سال زراعی می

 0,285برابر با  RMSE) با شاخص 2019از کیم و همکاران (
  .]1[باشد ان محصول سویا بهتر میبینی میزبراي پیش

هاي ترکیبی هاي آتی استفاده از الگوریتمبراي پژوهش
CNN-XGBoost هاي منفرد به جاي استفاده از الگوریتم

شود. همچنین بررسی ) پیشنهاد میXGBoost(مانند: 
کارایی الگوریتم پیشنهادي براي سایر محصولات زراعی 

آتی  هايمانند ذرت به عنوان پیشنهادي دیگر براي پژوهش
باشد. در نهایت با توجه به دقت مکانی پایین محصولات می

هاي آب و هوا با پوشش مادیس، در صورتی که به داده
مکانی و زمانی مشابه تحقیق، اطلاعات مزارع زیر کشت با 

تر به آمار دقیق دقت مکانی مشابه تحقیق و از همه مهم
ار برداشت محصولات کشاورزي دسترسی داشته باشیم، انتظ

رود که روش پیشنهادي در مناطق مطالعاتی دیگر نیز می
  قابل استفاده باشد.

  منابع
]1[  N. Kim, K.-J. Ha, N.-W. Park, J. Cho, S. Hong, and Y.-W. Lee, "A comparison between major artificial 

intelligence models for crop yield prediction: Case study of the midwestern United States, 2006–2015," ISPRS 
International Journal of Geo-Information, vol. 8, no. 5, p. 240, 2019. 

]2[  N. Kim et al., "An artificial intelligence approach to prediction of corn yields under extreme weather conditions 
using satellite and meteorological data," Applied Sciences, vol. 10, no. 11, p. 3785, 2020. 

]3[  Y. Ma, Z. Zhang, Y. Kang, and M. Özdoğan, "Corn yield prediction and uncertainty analysis based on remotely 
sensed variables using a Bayesian neural network approach," Remote Sensing of Environment, vol. 259, p. 112408, 
2021. 

]4[  S. Zare Naghadehi, M. Asadi, M. Maleki, S.-M. Tavakkoli-Sabour, J. L. Van Genderen, and S.-S. Saleh, 
"Prediction of urban area expansion with implementation of MLC, SAM and SVMs’ classifiers incorporating 
artificial neural network using landsat data," ISPRS International Journal of Geo-Information, vol. 10, no. 8, p. 
513, 2021. 

]5[  M. Asadi, A. Oshnooei-Nooshabadi, S.-a. Saleh, F. Habibnezhad, S. Sarafraz-Asbagh, and J. L. Van Genderen, 
"Simulation of Urban Sprawl by Comparison Cellular Automata-Markov and ANN," 2022. 

]6[  Y. Li et al., "A county-level soybean yield prediction framework coupled with XGBoost and multidimensional 
feature engineering," International Journal of Applied Earth Observation and Geoinformation, vol. 118, p. 103269, 
2023. 

]7[  N. Kim and Y.-W. Lee, "Machine Learning Approaches to Corn Yield Estimation Using Satellite Images and 
Climate Data: A Case of Iowa State: A Case of Iowa State," Journal of the Korean Society of Surveying, Geodesy, 
Photogrammetry and Cartography, vol. 34, no. 4, pp. 383-390, 2016. 

]8[  G. Ghazaryan, S. Skakun, S. König, E. E. Rezaei, S. Siebert, and O. Dubovyk, "Crop yield estimation using multi-
source satellite image series and deep learning," in IGARSS 2020-2020 IEEE International Geoscience and Remote 
Sensing Symposium, 2020: IEEE, pp. 5163-5166.  

]9[  M. Shahhosseini, G. Hu, and S. V. Archontoulis, "Forecasting corn yield with machine learning ensembles," 
Frontiers in Plant Science, vol. 11, p. 1120, 2020. 

]10[  S. Khaki, L. Wang, and S. V. Archontoulis, "A CNN-RNN framework for crop yield prediction," Frontiers in Plant 
Science, vol. 10, p. 1750, 2020. 

]11[  S. Cho et al., "A comparative evaluation of multiple meteorological datasets for the rice yield prediction at the 
county level in South Korea," Korean Journal of Remote Sensing, vol. 37, no. 2, pp. 337-357, 2021. 

]12[  S. Jeong, J. Ko, and J.-M. Yeom, "Predicting rice yield at pixel scale through synthetic use of crop and deep 
learning models with satellite data in South and North Korea," Science of The Total Environment, vol. 802, p. 
149726, 2022. 



 

12 
 

ش
ي پی

 برا
هی

گرو
ي 

گیر
یاد

رد 
ویک

ک ر
ه ی

سع
تو

ویا
ل س

صو
مح

ان 
میز

ی 
بین

 

شی
ژوه

ه پ
مقال

- 
ران

مکا
و ه

ی 
مقان

ی ی
زعل

سب
 

]13[  S. Karthick and N. Gomathi, "IoT-based COVID-19 detection using recalling-enhanced recurrent neural network 
optimized with golden eagle optimization algorithm," Medical & Biological Engineering & Computing, vol. 62, no. 
3, pp. 925-940, 2024. 

]14[  S. Boriratrit, P. Fuangfoo, C. Srithapon, and R. Chatthaworn, "Adaptive meta-learning extreme learning machine 
with golden eagle optimization and logistic map for forecasting the incomplete data of solar irradiance," Energy 
and AI, vol. 13, p. 100243, 2023. 

]15[  P. Toscano, A. Castrignanò, S. F. Di Gennaro, A. V. Vonella, D. Ventrella, and A. Matese, "A precision agriculture 
approach for durum wheat yield assessment using remote sensing data and yield mapping," Agronomy, vol. 9, no. 
8, p. 437, 2019. 

]16[  S. A. Khosravani Shariati and A. Abbasi, "Prediction of wheat yield with precipitation data and normalized index 
of vegetation difference by machine learning algorithms," presented at the In the 13th International Congress of 
Civil Engineering, 2023. 

]17[  J. Sun, Z. Lai, L. Di, Z. Sun, J. Tao, and Y. Shen, "Multilevel deep learning network for county-level corn yield 
estimation in the us corn belt," IEEE Journal of Selected Topics in Applied Earth Observations and Remote 
Sensing, vol. 13, pp. 5048-5060, 2020. 

]18[  N.-T. Son et al., "Machine learning approaches for rice crop yield predictions using time-series satellite data in 
Taiwan," International Journal of Remote Sensing, vol. 41, no. 20, pp. 7868-7888, 2020. 

]19[  G.-H. Kwak, C.-w. Park, K.-d. Lee, S.-i. Na, H.-y. Ahn, and N.-W. Park, "Potential of hybrid CNN-RF model for 
early crop mapping with limited input data," Remote Sensing, vol. 13, no. 9, p. 1629, 2021. 

]20[  K. Alibabaei, P. D. Gaspar, and T. M. Lima, "Crop yield estimation using deep learning based on climate big data 
and irrigation scheduling," Energies, vol. 14, no. 11, p. 3004, 2021. 

]21[  M. Shahhosseini, G. Hu, I. Huber, and S. V. Archontoulis, "Coupling machine learning and crop modeling 
improves crop yield prediction in the US Corn Belt," Scientific reports, vol. 11, no. 1, p. 1606, 2021-a. 

]22[  M. Shahhosseini, G. Hu, S. Khaki, and S. V. Archontoulis, "Corn yield prediction with ensemble CNN-DNN," 
Frontiers in plant science, vol. 12, p. 709008, 2021-b. 

]23[  P. Lang et al., "Integrating environmental and satellite data to estimate county-level cotton yield in Xinjiang 
Province," Frontiers in Plant Science, vol. 13, p. 1048479, 2023. 

]24[  M. Rasoulinia and A. Sharifi, "Potato yield estimation using Sentinel-2 satellite images, Case study: Sarab city," 
Journal of Geomatics Science and Technology, vol. 11, no. 1, pp. 107-116, 2021. 

]25[  M. Ahangarha, M. Saadat Seresht, R. Shahhoseini, and S. Seyyedi, "Crop land change monitoring based on deep 
learning algorithm using multi-temporal hyperspectral images," Journal of Geomatics Science and Technology, vol. 
10, no. 2, pp. 79-89, 2020. 

]26[  L. O. Colombo-Mendoza, M. A. Paredes-Valverde, M. d. P. Salas-Zárate, and R. Valencia-García, "Internet of 
Things-driven data mining for smart crop production prediction in the peasant farming domain," Applied Sciences, 
vol. 12, no. 4, p. 1940, 2022. 

]27[  M. U. Ahmed and I. Hussain, "Prediction of wheat production using machine learning algorithms in northern areas 
of Pakistan," Telecommunications policy, vol. 46, no. 6, p. 102370, 2022. 

]28[  L. Schmidt, M. Odening, J. Schlanstein, and M. Ritter, "Exploring the weather-yield nexus with artificial neural 
networks," Agricultural Systems, vol. 196, p. 103345, 2022. 

]29[  T. Van Klompenburg, A. Kassahun, and C. Catal, "Crop yield prediction using machine learning: A systematic 
literature review," Computers and electronics in agriculture, vol. 177, p. 105709, 2020. 

]30[  K. Meghraoui, I. Sebari, J. Pilz, K. Ait El Kadi, and S. Bensiali, "Applied Deep Learning-Based Crop Yield 
Prediction: A Systematic Analysis of Current Developments and Potential Challenges," Technologies, vol. 12, no. 
4, p. 43, 2024. 

]31[  A. Oikonomidis, C. Catal, and A. Kassahun, "Hybrid deep learning-based models for crop yield prediction," 
Applied artificial intelligence, vol. 36, no. 1, p. 2031822, 2022. 

]32[  S. Luo, S. Zhang, and H. Cong, "Research on consumer purchasing prediction based on xgboost algorithm," in 
2021 IEEE International Conference on Artificial Intelligence and Computer Applications (ICAICA), 2021: IEEE, 
pp. 1173-1176.  

]33[  A. Mohammadi-Balani, M. D. Nayeri, A. Azar, and M. Taghizadeh-Yazdi, "Golden eagle optimizer: A nature-
inspired metaheuristic algorithm," Computers & Industrial Engineering, vol. 152, p. 107050, 2021. 

]34[  W. Chen, H. Zhang, M. K. Mehlawat, and L. Jia, "Mean–variance portfolio optimization using machine learning-
based stock price prediction," Applied Soft Computing, vol. 100, p. 106943, 2021. 

]35[  D. Xiong, "Crop growth remote sensing monitoring and its application," Sensors & Transducers, vol. 169, no. 4, p. 
174, 2014. 

 
  


