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A significant course of action to planning agricultural operations and further maintaining and 

developing performance on a regional scale involves the accurate and timely estimation of 

crop yield prior to harvesting using crop growth models. Modeling dynamic changes during 

crop growth can assist researchers in planning crop management strategies aimed at increasing 

crop yield. Such models include several parameters that can be calibrated according to the 

characteristics of the study area. However, insufficent information on location/spatial-wise 

components or the lack of  thereof in these models along with uncertainties in parameter values 

may lead to errors in the estimated outputs. In this light, remote sensing data assimilation can 

be useful for resolving such complications and evaluating the spatial variability of lands, 

particularly at the regional scale. Remote sensing can estimate values of input parameters for 

crop growth models such as Leaf Area Index (LAI), fCover, biomass, and soil characteristics. 

This review paper seeks to introduce and compare different methods of remote sensing data 

assimilation in crop growth models and examine their advantages and disadvantages. In 

addition, a literature review conducted in this field can guide the readers in slecting the 

appropriate crop growth model, relevant remote sensing data assimilation method, and 

pertinent state/control variables. The literature review indicates that with new sensors and 

methods in the estimation of remote sensing state/control variables such as LAI and the 

development and improvement of crop growth models, it is possible to improve the accuracy 

of crop yield estimation. 
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 سازی رشد گیاه زراعی های شبیهگواری سنجش از دور در مدلمروری بر داده
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 برای محصول، رشد هایآن از طریق مدل ینبیشیو به موقع عملکرد محصول قبل از برداشت و پ قیبرآورد دق

از اهمیت زیادی برخوردار است.  ،ایمنطقه اسیو حفظ و توسعه عملکرد در مق یزراع اتیعمل یزریدستیابی به برنامه
 تیریمد یتا راهکارها دنماییم نیمحقق به یتوجه انیدر هنگام رشد محصول کمک شا ایپو راتییتغ یمدلساز

 با بایستی که بوده متعددی پارامترهای حاوی هاکنند. این مدل یزریعملکرد آن برنامه شیمحصول را به منظور افزا
 تقطعی عدم نیز و هافقدان مولفه مکان در این مدل یشوند، از طرف متنظی مطالعه مورد منطقه هایویژگی به توجه

سنجش از دور می گواریداده. شودمی شده برآورد هایپارامترهای آنها، منجر به بروز خطا در خروجی قادیردر مورد م
مفید باشد. سنجش از  ایمنطقه اسیدر مق ژهبوی اراضی در مکانی تغییرپذیری ارزیابی و مشکل این حل برای تواند

شاخص سطح برگ، سطح پوشش،  ریمحصول نظ رشد هایمدل یورود یپارامترها ریو برآورد مقاد نیتخم یدور برا
سنجش از  گواریمختلف داده هایروش ق،یتحق نیاستفاده شود. در ا تواندیخاک م اتیخصوص اه،یتوده گ ستیز

بر  یمرور ن،ی. علاوه بر اشودیم یهر کدام بررس بیو معا ایو مزا سهیمقا ،یرشد محصول معرف هایدور در مدل
 گواریبه خوانندگان در مورد انتخاب نوع مدل رشد محصول، روش داده تواندیاجرا شده م نهیمز نیکه در ا یقاتیتحق

که با آمدن  دهدیمختلف نشان م قاتی. مطالعه تحقدیحالت )کنترل( مورد استفاده کمک نما ریسنجش از دور، متغ
 زیشاخص سطح برگ و ن ریظن یحالت )کنترل( سنجش از دور یرهایدر برآورد متغ دیجد هایروش و هاسنجنده

 .دیعملکرد محصول را بهبود بخش نیدقت تخم توانیرشد محصول، م هایتوسعه و بهبود مدل
 

. 753-770 (،5) 54 ایران،مجله تحقیقات آب و خاک ، یزراع اهیرشد گ یسازهیشب یهاسنجش از دور در مدل یگوارهبر داد یمرور .(1402الهه، ) ؛یاکبر استناد:
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 مقدمه 

مدلسازی و پایش محصولات کشاورزی در راستای دستیابی به حفظ و توسعه عملکرد محصول با توجه به افزایش جمعیت جهان، از اهمیت 
های اخیر، لزوم افزایش (. بحران خشکسالی در سالAlexandratos and Bruinsma, 2012; Wagner et al., 2020برخوردار است )زیادی 

 Razzaghi etکند )جویی منابع آبی محدود جهان را نیز دوچندان میسازی مصرف آب در بخش کشاورزی برای صرفهوری و بهینهبهره

al., 2017; Coudron et al., 2023یزی ر(. بنابراین، ارائه راهکاری جهت پایش محصولات کشاورزی، طراحی الگوی کشت پایدار برای برنامه
(. در Busetto et al., 2017رسد )ها، ضروری به نظر میهای آینده، افزایش تولید با صرف میزان آب کمتر و کاهش هزینهکشت در سال

کند که کشاورزان رشد محصول، این امکان را فراهم می 1 های فرایند مبنایی آن از طریق مدلبیناین راستا، برآورد عملکرد محصول و پیش

 Silvestroریزی کنند )براساس عملکرد مورد انتظار در مورد عملیات زراعی، نظیر، زمان و نوع کاشت، زمان و میزان کوددهی و آبیاری، برنامه

et al., 2017 فاوت های متهای مختلف، شرایط اقلیمی و برنامهکشور در مورد برآورد عملکرد محصول در پهنه(. بنابراین، با توجه به دغدغه
های کاشت متفاوت و انتخاب نوع پایدارتر و به کاشت، ایجاد مدل رشد منسجم برای هر گیاه زراعی به منظور ارزیابی کارآیی مدیریت

 تر، ضروری است. صرفه
سازی رشد محصول در اراضی کشاورزی با در نظر گرفتن به منظور شبیهکامپیوتری است که -ییک مدل ریاضهای فرایند مبنا مدل

اند. براساس این خصوصیات، میزان تولید خصوصیات همگن از نظر خاک، آب و هوا و شیوه مدیریت کشاورزی در هر مزرعه، طراحی شده
های کشاورزی، این تغییرات مکانی و زمانی در اراضی مدیریت زمین بسیار متغیر خواهد بود و به منظور بهبود محصول در مکان و زمان

های فرایند مبنای رشد محصول و عدم در نظر گرفتن تغییرپذیری (. فقدان مولفه مکان در مدلClaverie et al., 2012بایستی کمی شوند )
زمانی  –های مدل برای ابعاد مکانی تعیین ورودی (. همچنین،13۹۹شود )اکبری، ها محسوب میمکانی در مزارع، چالش بزرگ این مدل

ا ههای برآورد شده در این مدلبر و زمانبر است. اغلب فرض همگنی مکانی در اراضی به بروز خطا در خروجیموردنیاز، بسیار سخت، هزینه
 های متفاوت کشاورزیع مکانی مدیریت(. بنابراین، عدم قطعیت قابل توجهی با توجه به توزیLaunay and Guerif, 2005گردد )منجر می

سازی رشد های شبیه(. عدم قطعیت مربوط به مدلHansen and Jones, 2000; Jin et al., 2018و شرایط مختلف خاک و هوا وجود دارد )
محصول بینی عملکرد های ورودی و فرضیات مدلسازی است، منجر به خطای مدل و عدم قطعیت در پیشمحصول که مربوط به داده

(. علاوه بر این، Fang et al., 2008; Lizumi et al., 2009; Niu et al., 2009; Ceglar et al., 2011; Challinor et al., 2012گردند )می
( و غیره قرار دارد، که این LAI) 2رشد و عملکرد محصول تحت تاثیر عوامل تخمین زده شده متعددی از جمله اقلیم، شاخص سطح برگ

های رشد (. بنابراین، مدلWang et al., 2013شود )سازی شده و مقدار واقعی آن میت منجر به اختلاف بین میزان عملکرد شبیهتاثیرا
(، این عدم قطعیت بخاطر ساختار مدل به همراه عدم Gao et al., 2011کنند )سازی میمحصول اغلب شرایط واقعی رشد محصول را ساده

ت شود. البته عدم قطعیسازی همراه با خطا در رشد و عملکرد محصول مییم، گیاه، خاک و غیره، منجر به شبیهقطعیت در پارامترهای اقل
های (. در نتیجه، برآیند عدم قطعیتHuang et al., 2015aتواند باشد )در پارامترهای ورودی مولفه گیاه، عامل اصلی عدم قطعیت در مدل می

بینی و در نهایت عدم دقت در خروجی مدل و برآورد غیردقیق خواهد بود و کاهش عدم پیش متعدد در مدل، تجمع تدریجی خطای
 رسد.های رشد محصول ضروری به نظر میهای موجود در مدلقطعیت

های مشاهده شده برای به روز رسانی اقدام نمود که شامل استفاده از داده 3گواریتوان نسبت به دادهجهت حل این مشکل می

(. با توجه به پتانسیل سنجش Hoefsloot et al., 2012سازی شده مدل و یا برآورد پارامترهای مدل است ))کنترل( شبیه4ای حالت متغیره

محصولات کشاورزی، این  تقریبا هم زمان با مراحل مختلف رشدآوری داده پیوسته از سطح زمین در مناطق وسیع، داده از دور در جمع
های رشد محصول دست یافت های موردنیاز مدلصرف هزینه و زمان کمتر نسبت به برداشت زمینی، به داده قابلیت وجود دارد که با

(Quaife et al., 2008; Wagner et al., 2020 بنابراین محققین سعی در کاهش عدم قطعیت و خطاها در برآورد عملکرد محصول، با .)
(. بطوریکه عدم قطعیت ناشی از همگن در نظر گرفتن اراضی Jin et al., 2017دارند )های رشد گواری مشاهدات سنجش از دور در مدلداده

با ایجاد  های سنجش از دور، برطرف نمود. سنجش از دورتوان با ایجاد داده پیوسته از سطح زمین در دادهکشاورزی در مدل را تا حدی می
                                                                                                                                                                                
1. Process based model 

2. Leaf Area Index 

3. Data assimilation 

4. State variable  
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 Hoefslootدهد )بینی محصول، ارائه میحلی برای کاهش خطاهای پیش، راههای مشاهداتیبه عنوان داده LAIپارامترهای بیوفیزیکی نظیر 

et al., 2012اند تو(. در واقع، داده سنجش از دور با فراهم نمودن داده مشاهداتی زمینی به طور پیوسته در مراحل مختلف رشد محصول، می
ها در استخراج پارامترهای بیوفیزیکی نظیر زیست واقع شود. این دادههای رشد، مفید تر میزان محصول در مدلتر و دقیقدر برآورد منسجم

گیرند و به عنوان متغیر مشاهداتی بصورت و غیره مورد استفاده قرار می LAI( و fCoverیا  2FVC) ، سطح پوشش گیاهی1توده یا بیوماس

 (. Jin et al., 2018شوند )توانند وارد گواری در مدل رشد محصول برای تنظیم نمودن آن، میداده
اند، اما بسیاری از این پارامترها، وابسته به نوع رقم های رشد محصول ارائه شدههر چند مقادیر پیش فرض برای پارامترهای مدل
های مختلف منطقه مورد نظر هستند. تنظیم نمودن مدل رشد محصول برای محل کشت، اقلیم، نحوه مدیریت اراضی، تراکم کشت و تنش

ویی جتواند آن را به ابزاری توانمند برای توسعه راهکارهای مدیریت آب به منظور بهبود تولید و صرفهو شرایط کشاورزی منطقه، میخاص 
تر از سطح های فرایند مبنا در مقیاس بزرگ(. برای تنظیم کردن مدلHsiao et al., 2009; Raes et al., 2017در مصرف آب تبدیل کند )

های ورودی و کمبود اطلاعات در مورد مدیریت اراضی و نیز ساختار مدل، کاهش یابد. های مربوط به دادهتا عدم قطعیت مزرعه نیاز است
ای هدر این تحقیق به منظور بررسی پتانسیل سنجش از دور در کاهش خطاها و عدم قطعیت پارامترهای ورودی مدل، روشدر این راستا، 

ر مدل رشد محصول، مزایا و معایب آنها معرفی و ارزیابی شده است. بنابراین با مروری بر تحقیقات گواری سنجش از دور ددادهمختلف 
. چرا های رشد محصول کمک نمودگواری سنجش از دور در مدلصورت گرفته، امید است تا بتوان به آشنایی بیشتر محققین در زمینه داده

تر متوان، به تنظیم و توسعه مدل منسجها میسنجش از دور در این مدل گواریمحصول و دادهکه با استفاده از پتانسیل و قابلیت مدل رشد 
ر زمینه های مدیریتی دریزیتر برای برنامهتر به واقعیت زمینی و توسعه مدل عملیاتیو در نهایت، برآورد میزان عملکرد محصول نزدیک

 کشت محصول دست یافت.

 مدلهای رشد محصول

سازی کمی رشد محصول و از سازی کیفی اولیه رشد محصول به شبیههای رشد محصول از شبیهسال توسعه، مدل 40نزدیک به پس از 
، WOFOSTهای اند.  در گذر زمان مدلسازی کل فرآیند رشد دست یافتهسازی تک فرآیندهای رشد فیزیولوژیکی و اکولوژیکی به شبیهشبیه

DSSAT ،APSIM ،STICS ،MONICA ،DAISY  وAquacropسازی وضعیت رشد گیاه و اند تا شبیه، به روز رسانی و بهبود داده شده
های دیگر نظیر (. در انتخاب مدل رشد علاوه بر هدف تحقیق، ویژگی1( )شکل Jin et al., 2018برآورد عملکرد محصول را بهبود دهند )

شود. هر چه تعداد پارامترهای ورودی مدل رشد بیشتر باشد، لزوم و نیاز به پذیری بایستی در نظر گرفته دقت مدل، پیچیدگی و انعطاف
ه از مقادیر ای جز استفادها مواجه باشد، چارهگیرییابد. حال چنانچه فرد با کمبود امکانات برای این اندازهگیری میدانی نیز افزایش میاندازه

 به ورود عدم قطعیت به مدل خواهد شد. سایر تحقیقات و یا پیش فرض مدل نیست و در نتیجه منجر 

 های رشد محصولسنجش از دور در مدل گواریهای مختلف دادهمقایسه روش

نمود )شکل  توان اشارهمی ،5و کالیبراسیون 4، بروزرسانی3جایگزینی روش به سه محصول رشد هایمدل در دور از سنجش گواریداده در
شود. به عبارت دیگر، متغیرهای سازی شده مدل رشد محصول، جایگزین میدور به جای داده شبیهدر روش جایگزینی، داده سنجش از (. 2

سازی شده یا داده ورودی اولیه مدل رشد محصول، با داده ورودی یا متغیرهای حالت )کنترل( تخمین زده شده با استفاده حالت)کنترل( شبیه
گواری سنجش از دور در مدل رشد بر مبنای روش جایگزینی، اجرای داده(. Dorigo et al., 2007شوند )از سنجش از دور، جایگزین می

کنند. به علاوه، در این روش، به جای استفاده از گواری تلقی نمیهای دادهمحصول، بسیار ساده است، اما بعضی محققین، آن را جزو روش
های روند که با خطا نیز همراه هستند. دادهمشاهداتی به کار میهای رشد محصول، متغیرهای حالت )کنترل( اطلاعات حاصل از مدل

گواری توسط شوند، هنگامی که دادههای رشد محصول وارد میمشاهداتی سنجش از دور، با خطاهایی همراه هستند که این خطاها در مدل
سازی شده به جای متغیرهای حالت)کنترل( شبیه ها(. در این روش که جایگزینی دادهJin et al., 2018گردد )روش جایگزینی انجام می

شود. بنابراین، ضعف آشکار این روش، از دست رفتن اطلاعات مدل است و سازی، منجر به خطای مدل میمدل است، بدون انجام بهینه

                                                                                                                                                                                
1. Biomass 

2. Fraction Vegetation Cover 

3. Forcing 

4. Updating 

5. Calibration 
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 (.Wang et al., 2013شود که تحت تاثیر عدم قطعیت مشاهده شده است )های مشاهداتی تعیین میخروجی مدل عمدتا توسط داده
 

 
 (Jin et al., (2018))برگرفته از  2020تا  1۹65های رشد محصول در زمان از سال توسعه مدل -1شکل 

 

های رشد محصول، براساس سازگاری و تناسب بین داده سنجش از دور و متغیرهای پارامترهای اولیه مدل، کالیبراسیوندر روش 
روش  شوند. درسازی شده توسط مدل رشد محصول( به مقدار بهینه تنظیم می)داده شبیهسازی شده توسط مدل حالت )کنترل( شبیه

سازی مدل رشد محصول(، هر زمان که داده مشاهداتی به طور پیوسته و پی در پی، متغیرهای حالت )کنترل( مدل )داده شبیه، بروزرسانی

( tگام نخست )فرض استوار است که داده مشاهداتی بهتر در روز  شود. این روش بر اینسنجش از دور در دسترس باشد، بروزرسانی می

های کالیبراسیون و بروزرسانی، روش(. Dorigo et al., 2007سازی در روزهای آتی را افزایش خواهد داد )دقت داده شبیه (،tیا روز صفر )

شوند، با به حداقل رساندن خطاهای گواری استفاده میهای سنجش از دور در فرایند دادهکه دادهپذیری بیشتری دارند و هنگامیانعطاف
های رشد گردند. امید است که در روش کالیبراسیون، پارامترهای معرف گیاه زراعی بیشتری به مدلآنها، وارد مدل رشد محصول می
تواند برای جبران کالیبراسیون می(. روش Nouvellon et al., 2001بینی عملکرد محصول را بهبود دهند )محصول ورود یابند تا دقت پیش

(. Gao et al., 2011خطاهای ساختاری و خطاهای ورودی مدل، برای انطباق بهتر نتایج با واقعیت زمینی در دوره تحت بررسی، به کار رود )
این است  صلی این روشهای جایگزینی و بروزرسانی، از لحاظ تئوری، روش کالیبراسیون بهتر است، اما مشکل االبته در مقایسه با روش

 (. Jin et al., 2018سازی دارد و در نتیجه زمان محاسبه افزایش خواهد یافت )که نیاز به تعداد زیادی تکرار بهینه
انتخاب تاریخ مناسب برای تصاویر سنجش از دور نیز عامل مهم و موثر بر دقت برآورد عملکرد محصول با استفاده از روش بروزرسانی 

های مورد استفاده در (. اثر شیفت فنولوژی )یعنی: اختلاف زمانی و فنولوژیکی بین مجموعه اعضای دادهLiang et al., 2013است )
 اند و روش کالیبراسیون را با نتایج بهتریگواری در روش بروزرسانی را بیان نمودهسازی و داده سنجش از دور( در کاهش کارآیی دادهشبیه

مدلسازی شده در مراحل مختلف توسعه مدل، بر مبنای یک مقدار  LAI . چرا که مقادیر متفاوت(Curnel et al., 2011اند )برآورد کرده
 شود. شود که این منجر به اختلال و اثر شیفت فنولوژی میمشاهداتی بروزرسانی می
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( c)( روش جایگزینی و b( روش کالیبراسیون، )aسنجش از دور در مدل رشد محصول ) گواریدادههای مختلف ارائه مفهوم تصویری روش -2شکل 

 (Jin et al., (2018)روش  بروزرسانی )برگرفته از 
 

 سنجش از دور در مدل رشد محصول به روش کالیبراسیون گواریمروری بر تحقیقات داده. ۴

(. Hansen and Jones, 2000موردنیاز است )های رشد محصول تغییرپذیری مکانی عملکرد گیاه زراعی در مناطق وسیع، مدل ارزیابیبرای 
آوری سنجش از دور، پتانسیل و قابلیت برآورد میزان کمی قابل اعتماد از خصوصیات خاک )مثل رطوبت خاک( و متغیرهای توسعه سریع فن

. بسیاری از محققان، از دهدای را ارائه میهای منطقه، زیست توده، نیتروژن( در مقیاسLAI ،fCoverحالت )کنترل( تاج پوشش )مثل 
د. به عنوان انسنجش از دور برای برآورد متغیرهای حالت )کنترل( تاج پوشش گیاه زراعی یا خصوصیات خاک در مناطق بزرگ استفاده کرده

1توان از نسبت تابش فعال فتوسنتز جذب شده )نمونه می
FAPAR( )Gobron et al., 2000; Morel et al., 2014b ،)رگشاخص سطح ب 

(Abou-Ismail, 2004; Bouman, 1995; Fang et al., 2008; Jiang et al., 2014; Jongschaap and Schouten, 2005; Nearing et al., 

2012; Yao et al., 2015 ،)2سطح پوشش (Bouman, 1995( زیست توده ،)Claverie et al., 2009; Jin et al., 2013, 2015b ،) تجمع
و (، Bastiaanssen and Ali, 2003; Huang et al., 2015b; Hurtado et al., 1994) تبخیر و تعرق(، Huang et al., 2013) نیتروژن برگ

( نام Bach and Mauser, 2003; Dente et al., 2008; Ines et al., 2013; Chakrabarti et al., 2014) خصوصیات خاک مثل رطوبت خاک
 برد. 

یرهای حالت )کنترل( تاج پوشش مدل رشد محصول و اطلاعات مختلف بدست آمده از سنجش از دور، متغگواری دادههدف از  
ای هبایست متغیرهای مشاهداتی )استخراج شده از دادهمیگواری دادهباشد. در یک فرایند های رشد محصول میسازی پارامترهای مدلبهینه

محصول و توصیف کننده رفتار مدل(، پارامترهای مدل )بیان کننده ارتباط بین  سنجش از دور(، متغیرهای حالت )کنترل( )از مدل رشد
های رشد محصول، عملکرد محصول است( تفکیک متغیرهای مشاهداتی و حالت )کنترل(( و متغیرهای خروجی )متغیر خروجی در اکثر مدل

 (. Delécolle et al., 1992شوند )

                                                                                                                                                                                
1. Fraction of Absorbed Photosynthetically Active Radiation 

2. canopy cover 
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های اند. پارامترهای اولیه مدلپرداخته کالیبراسیوننیز به روش  2تنظیم مجدد و 1مجدد کالیبراسیون در تحقیقات متعدد تحت عنوان
ازی سسازی شده توسط مدل )داده شبیهرشد محصول، براساس سازگاری و تناسب بین داده سنجش از دور و متغیرهای حالت )کنترل( شبیه

مدل،  3ها براساس مقادیر مختلف پارامترهای غیرقطعیکه این مدلبطوریشوند. شده توسط مدل رشد محصول( به مقدار بهینه تنظیم می
سنجش از دور در مدل رشد محصول توسط این روش گواری دادهشوند. تحقیقات متعددی در زمینه بصورت دستی یا خودکار، تنظیم می

سازی شده توسط مدل رشد با ر و داده شبیه(. روش کالیبراسیون، برای کاهش اختلاف بین داده سنجش از دو1انجام شده است )جدول 
د های هوشمن(. با توجه به دستیابی به نتایج بسیار خوب از طریق الگوریتمJin et al., 2018رود )سازی به کار میاستفاده از الگوریتم بهینه

 (.Jin et al., 2016a; Jin et al., 2022های کالیبراسیون مورد توجه بیشتری قرار گرفته است )سازی، روشبهینه
 

 های رشد محصولگواری سنجش از دور در مدلدر روش کالیبراسیون در داده انجام گرفته تحقیقات .1جدول 

 محصول
های مدل

 محصول

متغیر حالت 

 )کنترل(
 (costتابع هدف )

های تنظیم مدل

 نمودن
 منابع مقیاس هدف

 SUCROS LAI Average of چغندرقند
absolute difference 

OP Yield regional Clevers et al. 
(1994) 

-SUCROS چغندرقند

SAIL LAI RMSE SSA Yield local Guérif and 

Duke (2000) 

 SUCROS LAI چغندرقند
sum of the square 

errors 
SSA Yield local 

Launay and 

Guerif, (2005) 

 DSSAT LAI sum of the square گندم
error 

MLS Yield regional Dente et al. 
(2008) 

 DSSAT LAI 4DVar PCDM Yield ذرت
regional 

 
Fang et al. 

(2008) 

 EPIC LAI ذرت، گندم
sum of the square 

errors 
SCE-UA Yield regional 

Ren et al. 
(2009) and Ren 

et al. (2010) 

 .SAFY LAI RMSE SSA Yield regional Claverie et al ذرت

(2009) 

 PyWOFOST LAI گندم
sum of the square 

errors 

EnKF, 

Unconstrained 
Levenberg–

Marquardt 

algorithm 

Yield local 
Curnel et al., 

(2011) 

 STICS LAI ذرت
sum of the square 

errors 
SSA Yield regional Jégo et al. 

(2012) 

ذرت و 
 آفتابگردان

SAFY GAI RMSE simplex method biomass local 
Claverie et al., 

(2012) 

 WOFOST LAI ذرت

7 Functions based 

on Nash-Sutcliffe 

efficiency 
coefficient 

SA/EnKF 
( و SAبرای محلی )

ای برای منطقه
(EnKF) 

Yield Local/regional 
Wang et al., 

(2013) 

 WOFOST LAI گندم
sum of the square 

errors 
SCE-UA Yield regional Ma et al. (2013) 

 RiceGrow برنج
LAI, LNA, LAI 

+LNA 
weighted sum of 

the square errors 
PSO, SCE-UA Yield Local/regional Wang et al. 

(2014) 

 SWAP LAI, ET گندم
generalized vector 

angle 
SCE-UA Yield local/Regional Huang et al. 

(2015b) 

 WOFOST LAI 4DVar SCE–UA Yield regional گندم
Huang et al., 

(2015 b) 

 .WOFOST LAI RMSE PSO WRT local Jin et al برنج
(2015a) 

-DSSAT گندم
CERES 

canopy N 
accumulation 

RMSE PSO 
Yield, grain 

protein 

content 
local Li et al., (2015) 

 SAFY GLAI RMSE SCE-UA Yield local گندم
Dong et al., 

(2016) 

 Proposed ذرت

SAFY 
GAI RMSE 

Global and linear 

heuristic 
MultiStart 

Yield, 

biomass 
Local/regional 

Battude et al., 

(2016) 

                                                                                                                                                                                
1. recalibration 

2. readjusted 

3. Uncertain 
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 محصول
های مدل

 محصول

متغیر حالت 

 )کنترل(
 (costتابع هدف )

های تنظیم مدل

 نمودن
 منابع مقیاس هدف

 .Aquacrop biomass RMSE PSO Yield, ET local Jin et al گندم

(2016a) 

 Aquacrop biomass RMSE LUT WP, Yield local گندم
Jin et al., 

(2016b) 

 WARM LAI RRMSE simplex method Yield Regional/local برنج
Busetto et al., 

(2017) 

 گندم
SAFY, 

Aquacrop 
 

LAI  و fCover 
 به ترتیب

و  SAFYبرای 
Aquacrop 

RRMSE 

EnKF  و PSO 
 به ترتیب

و  SAFYبرای 
Aquacrop 

Yield Local/regional 
Silvestro et al., 

(2017) 
 

 Aquacrop گندم

Biomass, fCover 
به طور جداگانه جهت 

 مقایسه

RRMSE PSO Yield Field/regional 
Jin et al., 

(2017) 

 SAFY-FAO GAI, fCover ذرت
RMSE in two 

stages 

Global and linear 
heuristic 

MultiStart 

ETca, 
irrigation 

depth 
local 

Battude et al., 

(2017) 

 RCSM برنج
) ilength (Lear 

and Number 
)idensity (N 

average of error of 

backscattering 
coefficients 

GA Yield regional 
Zhang et al., 

(2017) 

ذرت و 
 سویا

SAFY GLAI RMSE SCE-UA Yield regional 
Liao et al., 

(2019) 

 WOFOST LAI برنج
sum of the square 

errors 
PSO Yield regional 

Zhou et al., 

(2019) 

 Aquacrop fCover RMSE PSO, EnKF Yield local گندم
Wagner et al., 

(2020) 

 Aquacrop fCover RMSE PSO Yield local ذرت
Jin et al., 

(2020) 

ذرت 
 ایعلوفه

Aquacrop 
fCover and 

Biomass 
RMSE PSO, WCA Yield regional 

اکبری 
2021(/13۹۹) 

 Aquacrop ذرت
fCover, soil 

moisture 
RMSE OL Yield regional 

Lu et al., 

(2021) 

 ChinaAgrosys LAI, NDVI 2R SCE-UA, PSO Yield regional گندم
Jin et al., 
(2022) 

 SAFY LAI RMSE SP-UCI Yield local گندم
Ma et al., (2022 

a) 

 CERES-Maize LAI RMSE Genetic algorithm Yield local ذرت
Wang et al., 

(2022) 
 

 اختصارات: 
LNA ،ETca ،FAPAR ،WRT ،WP ،LUT ،ENKF ،OP ،SSA ،MLS ،LSM ،PCDM ،SCE-UA ،PSO،  GA ،SA ،leaf nitrogen accumulation  ،

actual Evapotranspiration ،fraction of absorbed photosynthetically active radiation ،dry weight of rice roots ،Water Productivity ،Look up 

table ،Ensemble Kalman Filter ،optimization procedure ،simplex search algorithm ،maximum likelihood solution ،least square method ،

Powell's conjugate direction method ،Shuffled Complex Evolution-University of Arizona،particle swarm optimization  ،Genetic Algorithm ،

Simulated annealing  ، Water Accounting Rice Model (WARM), Agricultural Production Systems sIMulator (APSIM), WOrld FOod STudies 

(WOFOST), decision support system for agrotechnology transfer (DSSAT), Simulateur mulTIdisciplinaire pour les Cultures Standard 

(STICS), Crop Environment Resource Synthesis (CERES), Soil Water Atmosphere Plant (SWAP), Simple and Universal Crop growth 

Simulator (SUCROS), Environmental Policy Integrated Climate (EPIC), Simple Algorithm For Yield (SAFY), Rice Canopy Scattering 

Model (RCSM), Water Cycle Algorithm (WCA), University of California, Irvine (SP-UCI), Mean Absolute Deviation (MAD), opeaning loop 

(OL),  

 

واری گاجرا شده است. در زمینه دادههای مختلف رشد محصول تاکنون در ایران تحقیقات آزمایشی/تجربی با تیمارهای مختلف و مدل
د. از جمله اناستفاده نموده جایگزینی که آنها از روشسنجش از دور در مدل رشد محصول، تحقیقات بسیار اندکی در ایران اجرا شده، بطوری

1(، مدل13۹5( و صدوقی و همکاران )13۹1توان به مختاری و همکاران )این تحقیقات می
VSM نشین و همکاران ادیهبرنج، ب در گیاه

و همکاران  Mokhtariدر گیاه گندم،  SWAP(، مدل 200۹و همکاران ) Vazifedoustای، در گیاه ذرت علوفه SWAP(، مدل 13۹3)
سازی مراحل رشد گیاه ذرت، گندم، جو، کلزا، برنج، در گیاهان گندم و جو اشاره کرد. علاوه بر این، به منظور شبیه SWAP(، مدل2018)

، فقط تحقیقات تجربی / آزمایشی انجام شده است. این Aquacropران و غیره در شرایط و تیمارهای مختلف آبیاری توسط مدل زعف
(، 13۹4(، سالمی و همکاران )13۹4(، ذبیحی و همکاران )13۹4و همکاران ) خوش روش(، 13۹3تحقیقات را پژوهشگرانی نظیر اراونه و عباسی )

                                                                                                                                                                                
1. Very Simple Model 
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Andarzian et al. (2011)  ،Amiri et al. (2014) ،Ahmadi et al. (2015) ،Tavakoli et al. (2015) ،Hassanli et al. (2016) ،Mirsafi 

et al. (2016)  وRazzaghi et al. (2017) ی اند. برخاند. محققین، به کارایی این مدل در شرایط محیطی ایران دست یافتهبه انجام رسانده
که تنش شوری خاک و آب و نیز استرس آبی بر رشد و عملکرد محصول حائز اهمیت است که در مدل در نظر اند از محققین اذعان نموده

لحاظ شده است.  AquaCrop(. البته این امر در نسخه جدید مدل  Andarzian et al., 2011; Hassanli et al., 2016گرفته نشده است )
به جای مقادیر پیش فرض مدل تاکید  1ادیر پارامترهای مدل به استفاده از مقادیر محلیای برای تنظیم نمودن مقعلاوه بر این، در مطالعه

رض ف(. بنابراین، اهمیت تنظیم پارامترهای مدل براساس شرایط محلی به جای استفاده از مقادیر پیشTavakoli et al., 2015شده است )
نیا، توسط این محققین هم ارزیابی و تاکید شده است. در ایران، اکبری مدل و یا میانگین مقادیر تحقیقات دیگر در شرایط مشابه در د

به روش کالیبراسیون  Aquacropگواری سنجش از دور در مدل های دکتری خود در زمینه داده( در رساله1400( و جعفری صیادی )13۹۹)
توان به تحقیقاتی می AquaCropوش کالیبراسیون در مدل ای و برنج، به تحقیق پرداختند، اما در دنیا در ردر گیاه ذرت علوفه به ترتیب

 .Panday (2014) ،Trombetta et al. (2016) ،Kim and Kaluarachchi (2015) ،Jin et al. (2016a) ،Jin et al. (2016b) ،Jin et alنظیر 

(2017)، Silvestro et al. (2017) ،Wagner et al., (2020)، Jin et al., (2020) کرد. با توجه به انعطاف پذیری و سادگی مدل  اشاره
AquaCropهای رشد محصول به روش گواری سنجش از دور در مدلبر بودن روش کالیبراسیون، بهتر است در تحقیقات داده، و نیز زمان

 کالیبراسیون، از این مدل بیشتر استفاده شود. 

 زینیمحصول به روش جایگگواری سنجش از دور در مدل رشد مروری بر تحقیقات داده

(، بنابراین این امکان باید 2شود )جدول های موردنیاز مدل رشد محصول جایگزین میهای سنجش از دور به طور مستقیم به جای دادهداده
 ید نمود. معمولاهای موردنیاز مدل مانند روزانه، ماهانه یا هفتگی، داده تولوجود داشته باشد تا بتوان از طریق سنجش از دور برای زمان

های درونیابی خطی، آنالیز فوریه و تبدیل موجک در فواصل زمانی که داده سنجش از دور موجود نیست، از روش 2کسری یا وقفهبرای رفع 
های رشد محصول گواری سنجش از دور در مدل، تعدادی از تحقیقات انجام شده در روش جایگزینی در داده2کنند. در جدول استفاده می

های رشد محصول، تحقیقات بسیاری انجام شده است که از گواری سنجش از دور در مدلاشاره شده است، در این بخش از تحقیقات داده
 حوصله این مقاله خارج است. 

 

 های رشد محصولگواری سنجش از دور در مدلدر داده زینیدر روش جایگ انجام شده تحقیقات -2 جدول

 منبع هدف (لکنتر) حالتمتغیر  مدل محصول محصول

 Maize model LAI AGB, LAI Mass (1988) ذرت

 SUCROS LAI Yield Bouman(1995) چغندرقندگندم، 

 ORYZAI LAI Yield Huang et al. (2001) برنج

 ROTASK 1.5 LAI Yield Clevers et al. (2002) گندم

 PROMET-V LAI AGB, LAI Schneider (2003) گیاه

 STICS LAI ET Duchemin et al. (2003) گندم

 ORYZAI LAI Yield Abou-Ismail (2004) برنج

 Yield Jongschaap and Schouten (2005) زمان گلدهی ROTASK گندم

 ROTASK LAI, AGN LAI, AGN Jongschaap (2006) سیب زمینی

 STICS LAI LAI Hadria et al. (2006) گندم

 DSSAT LAI AGB, ET Thorp et al. (2010) گندم

 MOSICAS LAI Yield Morel et al. (2012) چغندرقند

 WOFOST LAI Yield Tripathy et al. (2013) گندم

 MOSICAS FAPAR Yield Morel et al. (2014a) نیشکر

 RS-P-YEC LAI Yield Yao et al. (2015) ذرت

 AquaCrop fCover Biomass, yiled Abi Saab et al. (2021) گندم

 AquaCrop WUE Biomass Ma et al. (2022 b) پنبه

 :اختصارات
AGB, AGN, ET, FAPAR, WUE: aboveground biomass, aboveground nitrogen, crop transpiration, fraction of absorbed photosynthetically 

active radiation, water use efficiency. 

                                                                                                                                                                                
1. Local 

2. gap 
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 گواری سنجش از دور در مدل رشد محصول به روش بروزرسانیدادهمروری بر تحقیقات 

سازی مقادیر خروجی مدل تاثیر عامل مهمی است که بر دقت تخمین و شبیه تاریخ داده سنجش از دور مورد استفاده در روش بروزرسانی،
 Curnel) شد محصول به روش بروزرسانی موثر استسنجش از دور در مدل ر گواریگذارد. بنابراین اثر شیفت فنولوژیکی بر کارایی دادهمی

et al., 2011; Liang et al., 2013 .) های رشد محصول سنجش از دور در مدل گواری، تحقیقاتی که تاکنون از این روش در داده3جدول
گواری سنجش از دور در مدل رشد محصول نیز مشخص است، در تحقیقات داده 3دهد. همانطور که در جدول اند را نشان میاستفاده کرده

بندی در مورد توان به جمعبیشتر استفاده شده است. اما در مورد انتخاب نوع مدل رشد محصول، نمی EnKFبه روش بروزرسانی، از روش 
 زمان محاسبه و غیره،پذیری و سادگی مدل، های آن، انعطافبرتری مدل دست یافت، با توجه به داده دردسترس، آشنایی با مدل و ورودی

  مدل خاصی در هر تحقیقی انتخاب شده است.
 

 های رشد محصولسنجش از دور در مدلگواری داده. تحقیقات در روش بروزرسانی در 3جدول 
 منبع هدف روش بروزرسانی متغیر حالت )کنترل( مدل محصول محصول

 ,Maize model LAI Secant AGB ذرت
LAI Maas (1988) 

 SUCROS LAI CRSP Yield Clevers et al. (1994) چغندرقند

-ROMET ذرت
V+GeoSAIL SM 4DVar Yield, 

SM Bach and Mauser (2003) 

 DSSAT LAI 4DVar Yield Dente et al. (2008) گندم
 STICS LAI SRA LAI Hadria et al. (2006) گندم

 WOFOST SM EnKF Yield De Wit and Van Diepen (2007) گندم، ذرت

 Palmer SM EnKF SM Bolten et al. (2010) گندم

 WOFOST LAI EnKF LAI Curnel et al. (2011) گندم

 WOFOST LAI EnKF Yield Wu et al. (2011) گندم

 DSSAT NDVI EnKF LAI Li et al. (2011) گندم

 DSSAT LAI EnKF Yield Nearing et al. (2012) گندم

 WOFOST LAI EnKF Yield Zhao et al. (2013) ذرت

 WOFOST LAI EnKF Yield Wang et al. (2013) ذرت

 WheatGrow LAI, LNA EnSRF Yield Huang et al. (2013) گندم

 DSSAT LAI, SM EnKF Yield Ines et al. (2013) ذرت

 DSSAT+PROSAIL LAI 4DVar, EnKF LAI Dong et al. (2013) گندم

 DSSAT SM EnKF Yield Chakrabarti et al. (2014) گندم

 DSSAT LAI POD4DVar Yield Jiang et al. (2014) گندم

-WOFOST ذرت
HYDRUS-1D LAI EnKF Yield Li et al. (2014) 

 WOFOST LAI EnKF Yield Liu et al. (2014) گندم

 SUNFLO LAI EnKF Yield Trépos et al., (2020) آفتابگردان

 SIMPLACE LAI EnKF Yield Tewes et al., (2020) گندم

 WOFOST LAI گندم
VW-4DEnSRF 

 
Yield Wu et al., (2021) 

 Aquacrop fCover Bayasian Yield Zhang et al. (2021) گندم

 SAFY LAI EnKF Yield Peng et al., (2021) ذرت

 WOFOST LAI EnKF Yield Beyene et al., (2022) گندم

 WOFOST LAI EnKF Yield Xu et al., (2022) گندم

 AquaCrop FVC EnKF Yield Cui et al., (2022) ذرت

 WOFOST GPP EnKF Yield Zhou et al., (2022) گندم

 EnKF Yield Kivi et al., (2022) رطوبت خاک APSIM ذرت و سویا

 PILOTE LAI PF Yield Zare et al., (2022) گندم

 Aquacrop fCover, soil moisture Bayasian Yield Lu et al. (2022) ذرت

 Aquacrop fCover Bayasian Yield Coudron et al. (2023) سبزیجات

 APSIM soil moisture EnKF, GEF Yield Kivi et al., (2023) ذرت و سویا

 DSSAT, WOFOST LAI EnKF Yield Fattori and Marin (2023) چغندرقند

 Aquacrop fCover PF Yield Orlova and Linker (2023) فرنگیذرت و گوجه 

 

 :اختصارات
CRSP, SRA, EnKF, EnSRF, 4DVar, POD4DVar, LNA, SM, SIMPLACE, GPP, VW-4DEnSRF, GEF: controlled random search procedure, 



 763 ...های  گواری سنجش از دور در مدلاکبری: مروری بر داده )مروری(

 

simple research algorithm, ensemble Kalman filter, ensemble square root filter, four-dimensional variational data assimilation, proper 

orthogonal decomposition technique into 4DVar, leaf nitrogen accumulation, soil moisture, Scientific Impact Assessment and Modelling 

Platform for Advanced Crop and Ecosystem Management, Gross primary production, variable time window and four-dimensional 

extension, generalized ensemble filter. 

 گیرینتیجه

ت مزرعه گیری مدیریاز آنجاییکه تخمین به موقع و دقیق رشد محصول و وضعیت و عملکرد محصول قبل از برداشت برای امکان تصمیم
های رشد محصول و تخمین عملکرد محصول سنجش از دور در مدل گواریهای مختلف دادهتحقیق در مورد روشبسیار مهم است، در این 

های رشد محصول )روش سنجش از دور در مدل گواریای بحث شد. علاوه بر این مزایا و معایب سه روش دادهدر مقیاس منطقه
های در دسترس، نوع مدل رشد محصول، زمان محاسبه، با توجه به نوع داده کالیبراسیون، روش جایگزینی و روش بروز رسانی( ذکر گردید.

های سنجش از دور، موجود بودن داده سنجش از دور در سازی مدل با دادههای مورد استفاده در شبیهشیفت یا عدم شیفت فنولوژیکی داده
سازی هنویسی و مدلسازی شبیاه و توانایی کاربر در برنامهتر فرآیند رشد گیسازی دقیقهای مهم و حیاتی رشد محصول برای شبیهزمان

 گیری کرد. سنجش از دور در مدل رشد محصول تصمیم گواریتوان در مورد روش دادهفرآیند رشد محصول، می
ظر نپذیری بایستی در های دیگر نظیر دقت مدل، پیچیدگی و انعطافتحقیق، ویژگی هدفدر انتخاب مدل رشد محصول علاوه بر 

نانچه فرد یابد. حال چگیری میدانی نیز افزایش میگرفته شود. هر چه تعداد پارامترهای ورودی مدل رشد بیشتر باشد، لزوم و نیاز به اندازه
یجه تای جز استفاده از مقادیر سایر تحقیقات و یا پیش فرض مدل نیست و در نها مواجه باشد، چارهگیریبا کمبود امکانات برای این اندازه

ها به طور مستقیم به جای متغیرهای جایگزینی دادهروش جایگزینی که با ضعف آشکار منجر به ورود عدم قطعیت به مدل خواهد شد. 
های مشاهداتی شود، از دست رفتن اطلاعات مدل است و خروجی مدل عمدتا توسط دادهسازی شده مدل انجام میحالت)کنترل( شبیه

تاثیر عدم قطعیت مشاهده شده است. ضعف دیگر این روش این است که در فواصل زمانی که داده سنجش از دور شود که تحت تعیین می
طعیت شود که با عدم قموجود نیست، از روشهای درونیابی خطی، آنالیز فوریه و تبدیل موجک برای تخمین داده سنجش از دور استفاده می

های سنجش از دور در فرایند اند، بطوریکه وقتی دادهنی، این ضعف را تا حدودی رفع کردههای کالیبراسیون و بروزرساهمراه است. روش
های جایگزینی و گردند. در مقایسه با روششوند، با به حداقل رساندن خطاهای آنها، وارد مدل رشد محصول میگواری استفاده میداده

ازی سما مشکل اصلی این روش این است که نیاز به تعداد زیادی تکرار بهینهبروزرسانی، از لحاظ تئوری، روش کالیبراسیون بهتر است، ا
ای ههای اخیر با توجه به دستیابی به نتایج بسیار خوب از طریق الگوریتمدر سالدارد و در نتیجه زمان محاسبه افزایش خواهد یافت. اما 

 انی،داده سنجش از دور مورد استفاده در روش بروزرس تاریخگرفته است. های کالیبراسیون مورد توجه بیشتری قرار سازی، روشهوشمند بهینه
گذارد. بنابراین اثر شیفت فنولوژیکی بر کاهش کارایی سازی مقادیر خروجی مدل تاثیر میعامل مهمی است که بر دقت تخمین و شبیه

 کالیبراسیون با نتایج بهتری برآورد شده است.سنجش از دور در مدل رشد محصول به روش بروزرسانی موثر است و روش  گواریداده
با وضوح  Huanjing-1و  GeoEye-1، Sentinelهای سنجش از دور با وضوح مکانی و زمانی بالا به عنوان مثال با توسعه سریع داده

های زمانی سازی دینامیکی سریتوان برای بهبود بیشتر شبیهمتر، می 30و  10، ۶5/1روز و وضوح مکانی  2و  5، ۶/2زمانی به ترتیب 
ده های محصول استفاسازی متغیرهای حالت )کنترل( تاج پوشش و خواص خاک در مدلهای رشد محصول و سپس افزایش دقت شبیهمدل

توانند اطلاعات طیفی بیشتر برای بهبود دقت تخمین تاج پوشش و خصوصیات خاک را در مقیاس نجش از دور فراطیفی میهای سکرد. داده
های سنجش از دور رایگان و یا کم هزینه در دسترس های طیفی، ارائه دهند. با آمدن دادههای طیفی و شاخصمزرعه با ترکیبی از ویژگی

یابد. علاوه بر این، بهبود بیشتر دقت برآورد عملکرد محصول از طریق مدلهای رشد محصول افزایش می ، امکان بهبود دقتSentinelنظیر 
برآورد متغیرهای حالت )کنترل( تاج پوشش و خواص خاک با ورود پهپاد و توسعه سریع حسگرهای قابل حمل همه کاره، سبک و کم 

یدانی های مهای رشد محصول در مقیاسبا وضوح مکانی و زمانی بالا برای مدل های سنجش از دورتوان برای تامین بیشتر دادههزینه، می
های نوری فیزیکی، سوال مهمی برای ادغام پهپاد و حسگرهای سازی هوشمند و روشهای بهینهاستفاده کرد. بنابراین استفاده از الگوریتم

 و خواص خاک است. قابل حمل برای بهبود دقت برآورد متغیرهای حالت )کنترل( تاج پوشش
لف های مختسازی عملکرد محصول را تحت شرایط محیطی و تنشهای رشد محصول، توانایی شبیه، بسیاری از مدلحاضرحال  در

های رشد محصول برای تجزیه و تحلیل مکانیسم واکنش محصولات زراعی به تغییرات شدید محیطی اند. تاکنون از مدلبهبود بخشیده
 های محصول دارای نقاطخشک و سیل استفاده شده است. هر یک از مدلو آسیب سرمازدگی، آسیب یخ زدگی، باد گرم  مانند دمای بالا،

های مختلف برای بهبود ارزش عملی آنها های مدلهای مختلف رشد محصول و ترکیب مزیتقوت متفاوتی هستند که نحوه مقایسه مدل
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های های رشد محصول بر اساس روشنحوه کالیبراسیون و اعتبارسنجی پارامترهای مدلیک سوال و تحقیق کلیدی است. علاوه بر این، 
 ها در آینده است.سازی هوشمند نیز مدنظر و مهم است که منجر به توسعه و پیشرفت مدلهای بهینهحساسیت و الگوریتم

 
 "بین نویسندگان وجود نداردگونه تعارض منافع هیچ"

 منابع
 ،(14)8 ،برای کلزا در شرایط مزرعه. پژوهش آب ایران Aquacropسنجی مدل (. واسنجی و صحت13۹3فریبرز عباسی ) واله حجت ،اروانه

۹-17. 

سازی گیاه زراعی برای برآورد عملکرد محصول، رساله دکتری رشته های سنجش از دور در مدل شبیه(. اسیمیلیت داده13۹۹اکبری، الهه )
، استادان راهنما، دکتر GISجش از دور، دانشگاه تهران، دانشکده جغرافیا، گروه سنجش از دور و گرایش سن GISسنجش از دور و 

 علی درویشی بلورانی و دکتر نجمه نیسانی سامانی. 
با استفاده از  SWAPسازی بهبود برآورد عملکرد محصول در مدل شبیه(. 13۹3)وظیفه دوست مجید.  و ،نوری حمیده ،بادیه نشین علیرضا

 .37۹-388 ،4شمارة  ،45 دورة ایران، خاک و آب تحقیقات ای.های ماهوارهادهد

. رساله دکتری. Aquacropای و مدل های ادغام تصاویر ماهواره(. برآورد عملکرد برنج با استفاده از الگوریتم1400جعفری صیادی، فاطمه. )
 دانشگاه علوم کشاورزی و منابع طبیعی ساری.

سازی واکنش گیاه پنبه به تنش شبیه (.13۹4) محمدحسین ،نجفی مودو  پویا ،شیرازی ،علی ،قدمی فیروزآبادی ،مجتبی ،خوش روش
 . 1۶۶ – 178(. 21)۶فصلنامه علمی پژوهشی مهندسی آبیاری و آب.  .Aquacropخشکی و شوری با استفاده از مدل 

و  زیرزمینی و سطحی زهکشی هایمدیریت تحت برنج (. عملکرد13۹4روش. ) خوش مجتبی چالی،نفت درزی عبداله ذبیحی، ابوالفضل،
 .14۹ – 1۶1(. 20) 5فصلنامه علمی پژوهشی مهندسی آبیاری و آب. آکواکراپ.  مدل ارزیابی

سازی مصرف آب و عملکرد برنج در شرایط تنش خشکی )مطالعه موردی: (. بهینه13۹4سالمی، حمیدرضا، اندرزیان، بهرام و سارا گوانجی، )
 . 25 – 40(، 2) 1۶اصفهان(، مجله تحقیقات مهندسی کشاورزی،  –شبکه آبیاری نکوآباد 

اویر و تص VSM(. برآورد عملکرد برنج با استفاده از مدل 13۹5صفورا. ) کپورچال، اسدی ، علی اکبر،نوروزی ، مهدی،همایی ، لیلا،صدوقی
 .3۹7-410(, 3)۶, تحقیقات غلاتای در استان گیلان. ماهواره

ای عملکرد برنج با ارتقای قدرت (. افزایش دقت برآورد منطقه13۹1. )، ناصردواتگر ، مجید، ووظیفه دوست ، نادر،پیرمرادیان ،شیدا ،مختاری
 .20۹-221(, 3)2, تحقیقات غلات. VSMای شاخص سطح برگ در مدل گیاهی های ماهوارهتفکیک مکانی داده
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A review of Remotely Sensed Data Assimilation into Crop Simulation Models 

 

EXTENDED ABSTRACT 
 

Background and aim 

A significant course of action to planning agricultural operations and further maintaining and developing 

performance on a regional scale involves the accurate and timely estimation of crop yield prior to harvesting 

using crop growth models. Modeling dynamic changes during crop growth can assist researchers in planning 

crop management strategies aimed at increasing crop yield. Such models include several parameters that can 

be calibrated according to the characteristics of the study area. However, insufficent information on 

location/spatial-wise components or the lack of  thereof in these models along with uncertainties in parameter 

values may lead to errors in the estimated outputs. In this light, remote sensing data assimilation can be useful 

for resolving such complications and evaluating the spatial variability of lands, particularly at the regional 

scale. Remote sensing can estimate values of input parameters for crop growth models such as Leaf Area Index 

(LAI), fCover, biomass, and soil characteristics. 

 

Methodology  

This review paper seeks to introduce and compare different methods of remote sensing data assimilation 

in crop growth models and examine their advantages and disadvantages. In addition, a literature review 

conducted in this field can guide the readers in slecting the appropriate crop growth model, relevant remote 

sensing data assimilation method, and pertinent state/control variables. 

 

Findings 

As the most promising of approaches, remote sensing methods are used for the assimilation of canopy 

state/control variables and soil properties in crop growth models and further enhancement of crop management. 

Given the rapid development of remote sensing data with high spatial and temporal resolution, these methods 

can be employed to improve the dynamic time-series simulation of crop growth models and further increase 

the accuracy of simulating canopy state/control variables and soil properties in crop models. In addition, other 

improvements in accuracy of estimated canopy state/control variables and soil properties through UAVs and 

the rapid development of versatile, lightweight, and low-cost portable sensors can provide additional remote 

sensing data at high spatial and temporal resolution for crop growth models used in field scales. Reviewing the 

literature shows that with new sensors and methods in the estimation of remote sensing state/control variables 

such as the LAI and the development and advancement of crop growth models, there is a potential to improve 

the accuracy of crop yield estimation. 

 

Conclusion 

Since well-timed and accurate estimations of crop growth processes as well as crop condition and yield 

is essential for making farm management decisions prior to harvesting, this paper proceeded with a discussion 

on different remote sensing data assimilation methods for crop growth models and crop yield estimation on a 

regional scale. Moreover, the advantages and disadvantages of three remote sensing data assimilation methods 

in crop growth models (calibration method, forcing method, and updating method) were mentioned. 

Considering the type of data, type of crop growth model, calculation time, phenological shift or non-shift of 

data used for simulating the model with remote sensing data, availability of remote sensing data in critical 

times of crop growth for a more accurate simulation of the crop growth process, and finally the user's ability 

to program and model the simulation of the crop growth process, it is possible to decide on the appropriate 

remote sensing data assimilation method required for the corresponding crop growth model. 
 

Keywords: Assimilate of Remote Sensing Data, Calibration, Crop Model, Forcing, Updating. 


