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Resumo

O presente artigo descreve um mapeamento sistematico dos trabalhos relacionados a aplicagdo de Aprendizado de
Maquina na Agricultura Indoor. Esta pesquisa abrange buscas realizadas até marco de 2024 nas bases IEEE Xplore, ACM
Digital Library, Springer Library, Science Direct, Scopus, MDPI, Wiley e Taylor & Francis. A busca inicial resultou em
10.149 artigos, dos quais foram selecionados 76 estudos para leitura completa ap6s a aplicagdo dos critérios de inclusdo e
exclusdo. Essa analise resultou na selegdo de 36 artigos que foram estudados com o intuito de responder as 9 questdes de
pesquisa juntamente com uma proposta de taxonomia. Os principais resultados revelam que os artigos selecionados
empregaram 43 técnicas diferentes de aprendizado de maquina. Além disso, constatou-se que nenhum estudo foi
publicado antes do ano de 2018. Foram identificadas 26 informagdes distintas coletadas dos cultivos, observou-se o
cultivo de 17 culturas diferentes e o emprego de 4 dispositivos para coleta das informagdes, entre outras informacgdes
relevantes. A andlise dos artigos evidenciou uma clara tendéncia no uso de Aprendizado de Maquina na Agricultura
Indoor.

Palavras-Chave: Agricultura Indoor; Aprendizado de maquina; Fazenda Indoor; Inteligéncia Artificial

Abstract

The present article describes a systematic mapping of works related to the application of Machine Learning in Indoor
Agriculture. This research encompasses searches conducted up to March 2024 in the IEEE Xplore, ACM Digital Library,
Springer Library, Science Direct, Scopus, MDPI, Wiley, and Taylor & Francis databases. The initial search resulted in
10,149 articles, of which 76 studies were selected for full reading after applying the inclusion and exclusion criteria.
This analysis led to the selection of 36 articles that were studied with the aim of answering 9 research questions along
with a taxonomy proposal. The main results reveal that the selected articles employed 43 different machine learning
techniques. Additionally, it was found that no study was published before the year 2018. Twenty-six distinct pieces
of information were identified from the crops, with the cultivation of 17 different crops and the use of 4 devices for
information collection, among other relevant information. The analysis of the articles evidenced a clear trend in the use
of machine learning in Indoor Agriculture.
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1 Introdugao

0 avangco da tecnologia vem ampliando a modernizacao
da agricultura. Essa modernizacao vem ocorrendo princi-
palmente através do uso de computadores embarcados, do
surgimento de sensores para as mais diversas finalidades
relacionadas a agricultura e do aumento da eficacia e confi-
abilidade na comunicagdo entre os dispositivos eletronicos.
Com issoa agricultura esta adotando recursos tecnoldgicos
projetados para aumento do rendimento desde o plantio
até a colheita através de monitoramento, recomendacoes
de melhorias do cultivo (Rodriguez et al., 2017) e suporte
no cultivo através de auxilio em dificuldades dos agricul-
tores (Sisyanto et al., 2017).

A oferta de monitoramento, recomendacoes e suporte
para a agricultura desde o preparo do solo até a venda do
produto pode ser uma tarefa inviavel, mas oferecer esses
recursos em ambientes dotados de tecnologias, tais como
rede de sensores, informacoes de cultivo, geolocalizacdo,
mapeamento de recursos, e sinal de Internet, torna-se pos-
sivel em um local fechado como estufas e/ou pavilhées. O
aproveitamento das informacdes geradas durante o moni-
toramento de uma plantacdo, por exemplo, passa a ser um
aspecto importante para oferecer indicacoes para outros
cultivos.

Os avangos tecnoldgicos ocasionaram o aumento na pro-
dutividade e na imunidade das culturas plantadas. Um dos
fatos que gera a busca pelo aumento da produtividade agri-
cola é que aproximadamente 70% da dgua doce disponivel
no planeta é consumida pelo setor agricola (FAO, 2017).
Assim, o0 aumento da eficiéncia da agricultura torna-se es-
tratégica, fomentando investimentos publicos e privados
neste setor. Devido ao crescimento da populagao mundial e
consequentemente maior consumo de comida, a producao
de alimentos devera aumentar em 70% até o ano de 2050
(Saath e Fachinello, 2018). Isso mostra a necessidade do
aumento da eficiéncia da agricultura.

Como as informacoes relativas as lavouras estio cada
vez mais acessiveis, estudos sobre a agricultura indoor
(Martini et al., 2021) e também sobre aprendizado de ma-
quina aplicado a agricultura (Altalak et al., 2022; Anba-
nanthen et al., 2021; Vadivel et al., 2019) estao sendo ela-
borados com maior frequéncia pela comunidade cienti-
fica como mostra esse mapeamento sistematico. Além da
utilizacdo de sensores para obter informacoes relativas a
produtividade, estudos estdo utilizando cameras dispos-
tas ao longo do cultivo (Joshi et al., 2017; Tan et al., 2016)
para viabilizar o processamento de imagens para monito-
ramento da producao. Esse processamento normalmente
ocorre junto a um computador com capacidade de proces-
samento e ndo diretamente nos médulos que capturam as
imagens.

Plantas de espécies que normalmente cresciam em cam-
pos ao ar livre estdao cada vez mais sendo cultivadas em
locais protegidos, como estufas e pavilhdes. Devido a es-
sas mudangcas, surgiu uma variacao do termo agricultura,
conhecida como agricultura indoor, também chamada de
cultivo protegido no Brasil. Essa mudanga ocorre porque
dentro das estufas é possivel criar um microclima favora-
vel para as plantas, o que resulta em melhores resultados
na reducao de pragas, menor necessidade de aplicacdao de
pesticidas, aumento da produgdo, entre outros beneficios.

O cultivo protegido utiliza o conceito de Smart Farming
(Karunathilake et al., 2023; Doshi et al., 2019) (Fazenda
Inteligente) que representa a utilizacao dos sistemas de
tecnologia da informacdo e comunicagdo (ICT do inglés
Information and Communication Technology) aplicados na
agricultura, levando ao que pode ser chamado de Terceira
Revolucdo Verde (Akis, 2017).

Os modelos e estudos aplicados a agricultura podem
utilizar dados de contexto para melhorar na tomada de de-
cisdes. Contexto é um conjunto de informagdes que podem
caracterizar circunstancias de um lugar, objeto, pessoa ou
até mesmo entidades. Normalmente, o contexto aborda a
localizagao, identidade e estado de pessoas, grupos e obje-
tos computacionais e fisicos (Dey, 2001). Paraaagricultura
o contexto geralmente utiliza as informacdes disponiveis
do cultivo, como quantidade de irrigacoes, temperatura do
ambiente, umidade do solo, umidade do ambiente e outras
informacdes que podem ser obtidas com sensores embar-
cados nos cultivos. Como metodologia este artigo utiliza
0 mapeamento sistematico, que de acordo com Petersen
et al. (2015), elimina ou reduz as divergéncias que possam
existir quando comparado com revisdes que nao possuam
um método determinado. Portanto, este estudo permite
mostrar as técnicas mais utilizadas na agricultura indoor
com a aplicacdo de aprendizado de maquina. O trabalho
visa também, com base na literatura analisada, apresentar
lacunas e desafios de pesquisa. Deste modo, o trabalho
apresenta uma visdo dos estudos publicados nos dltimos
anos suportando futuras pesquisas.

O artigo esta organizado da seguinte forma. A secdo 2
apresenta os estudos relacionados. A secao 3 aborda como o
mapeamento foi elaborado e executado. Na mesma se¢ao,
os artigos utilizados no mapeamento sistematico estéo
organizados em ordem cronoldgica juntamente de seus
autores. Os resultados obtidos referentes a cada pergunta
do mapeamento sdo apresentados na se¢ao 4. A secao 5
exp0e as ameagas a validade do trabalho. Na se¢do 6 é apre-
sentada uma discussao sobre os trabalhos encontrados,
e finalmente a secdo 7 contém a conclusao e sugestdo de
trabalhos futuros.

2 Trabalhos Relacionados

Durante a execucao desse mapeamento nao foram encon-
trados trabalhos de revisoes voltados para agricultura in-
door e aprendizado de maquina. Devido a isso os trabalhos
citados sdo revisoes encontradas no decorrer desse ma-
peamento e que possuem alguma relacao da agricultura
com aprendizado de maquina. Um dos trabalhos esta in-
terligado a Era 4.0 (Martinho, 2022), onde a Agricultura
4.0 faz uso de tecnologias modernas, como o Controle de
Sensoriamento Remoto, Machine Learning, Big Data, Deep
Learning, Imagens Térmicas e Veiculos Aéreos Néo Tripu-
lados (VANTS). Outro estudo apresenta técnicas de deep
learning junto a imagens de satélites para utilizacdo na
agricultura extensiva (Victor et al., 2023). O estudo de
Helfer et al. (2020) apresenta um modelo que usa aprendi-
zado de maquina para predizer a fertilidade do solo onde
as plantas sao cultivadas. Por fim, um quarto estudo traz
as estratégias avancadas de controle e monitoramento na
Agricultura Inteligente (Hassan et al., 2021).
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Também foram encontrados trés estudos (Ojha et al.,
2015; Wu et al., 2017) com objetivos semelhantes a este
mapeamento, dois trabalhos sdo sobre o estado da arte
dos sensores, comunicacdo para transmitir as informa-
¢oes e outras tecnologias que estdo sendo aplicadas na
agricultura. O trabalho de Wu et al. (2017) apresentou as
tecnologias que auxiliam a agricultura, como IoT (Internet
of Things), tecnologia dos sensores, computa¢dao em nu-
vem, entre outros aspectos. Além disso, Wu et al. (2017)
trataram da agricultura inteligente (smart agriculture) e
sua interligacao com os requisitos do smart planet.

JaOjha et al. (2015) abordaram o estado da arte dos sen-
sores de rede sem fio, comumente chamados de Wireless
Sensor Networks (WSNs). Os WSNs impulsionaram a pes-
quisa no dominio agricola, pois ndo ha mais a necessidade
de cabeamento para receber as informacoes. O estudo de
Avila e Barbosa (2024) revisa o uso de ambientes inteli-
gentes na agricultura digital. A revisao incluiu 51 artigos
entre 2019 e abril de 2023, destacando tecnologias como
sensores, Big Data e aprendizado de maquina.

Este mapeamento visa apresentar como os estudos pu-
blicados utilizaram o aprendizado de maquina aplicado na
agricultura indoor. O aprendizado de maquina pode ser
aplicado para diversas finalidades, como: obter melhores
resultados de producdo, detectar pragas no cultivo, gerar
informacdes através de imagens e outros servigos. O ma-
peamento sistematico, por possuir uma metodologia bem
explicada, de boa aceitacdo e com varias etapas, torna-se
mais valioso do que revisOes ou pesquisas simples volta-
das a temas especificos, devido a falta de demonstracdo da
metodologia e de resultados completos sobre a area. Além
disso, o estudo tem como motivagao identificar os prin-
cipais autores da area, os trabalhos mais importantes, os
sensores mais utilizados, as bases de dados mais relevan-
tes para a area, as deficiéncias que os estudos possuem,
o indice de estudos ao longo do ano e os desafios da area,
visando auxiliar futuras pesquisas.

3 Metodologia

Com a utilizagdo da metodologia do mapeamento sistema-
tico é possivel conduzir uma revisdo da literatura sobre
como o aprendizado de maquina estd auxiliando a agri-
cultura indoor. Assim, 0 mapeamento sistematico é capaz
de fazer a ligacdo entre a coleta de dados, os locais onde o
estudo foi publicado, qual a area de aplica¢do na agricul-
tura, qual o ano de publica¢do dos estudos, tecnologias que
foram utilizadas, qual metodologia empregada no desen-
volvimento, entre outras informacdes. O mapeamento se
concentra em artigos publicados em periddicos, conferén-
cias e workshops. As etapas para 0 mapeamento s3o:

- Elaboracdo das questoes de pesquisa.
+ Elaboracdo do processo de busca.
- Definigdo dos critérios de filtragem dos resultados.

3.1 Elaboracao das questoes de pesquisa

Foram definidas oito questdes de pesquisa para este ma-
peamento. As oito questdes foram organizadas em: uma
questdo geral (QG), cinco questdes especificas (QEP) e duas

questdes estatisticas (QET). O objetivo da questdo geral é
entender como os estudos estdo utilizando o aprendizado
de méquina na agricultura indoor. As questdes especificas
concentram-se em desafios especificos, tecnologias, téc-
nicas, dados e recursos adicionais utilizados nos estudos.
Por fim, o objetivo das questdes estatisticas é reunir da-
dos sobre a area em estudo e mostrar o comportamento
das publicacdes ao longo dos ultimos anos, finalizando em
mar¢o de 2024. As questoes de pesquisa sdo apresentadas
na Tabela 1.

Tabela 1: Questdes de Pesquisa

Tipo Questdes
Questao Geral
QG Com qual finalidade os estudos estdo utilizando o
aprendizado de maquina na agricultura indoor?
Questdes Especificas
QEP1 Quais as técnicas de aprendizado de maquina
estdo sendo utilizadas??
QEP2  Quais os dados estdo sendo utilizados nos estudos?
QEP3 Os trabalhos utilizam estratégias de fusio de
informagoes de datasets?
QEP4 Quais estudos utilizam informagdes de contexto?
QEP5 Quais foram os dispositivos utilizados para
obter a coleta de informacdes dos cultivos?
QEP6 Quais as culturas de plantas estdao sendo
cultivadas nos estudos?
Questdes Estatisticas
QET1 Onde as pesquisas foram publicadas?
QET2 Quantas publicag¢des ocorreram por ano?

3.2 Elaboracao do processo de busca

O processo de busca foi organizado em trés etapas: (1)
especificar a string de pesquisa, (2) selecionar as bases de
dados e entender o método de pesquisa de cada uma delas,
epor fim, (3) obter os resultados das bases. Para a primeira
etapa, foi adotado o processo de pesquisa proposto por
Petersen etal. (2015). A primeira etapa identifica os termos
principais e seus sindnimos mais relevantes. Neste estudo
foram selecionados como termos principais os seguintes:
Machine Learning e Indoor Agriculture.

Na busca dos estudos também sdo aplicados os termos
secundarios, que sdo sinénimos dos termos primarios, e
que também sao utilizados na string de pesquisa. O termo
principal Machine Learning possui os sinonimos Artificial
Intelligence, Neural Networks e Deep Learning. E possivel
notar que o termo secundario Artificial Intelligence nao é
um sinénimo de Machine Learning, porém podem exis-
tir trabalhos de aprendizado de maquina que utilizam o
termo Artificial Intelligence e ndo o termo Machine Learning,
apesar de serem estratégias de aprendizado de maquina.

O termo Indoor Agriculture possui os termos secundarios
Urban Agriculture, Indoor Farming, Indoor Farm e Vertical
Farming. Os termos secundarios relacionados a Machine
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Learning sdo estratégias utilizadas no aprendizado de ma-
quina, com excecao do termo Artificial Intelligence. Ja os
termos secundarios da Indoor Agriculture sdo termos tam-
bém utilizados nos estudos que condizem com cultivos em
areas internas, sendo esses cultivos em solo, vasos e perfis
de PVC. Os termos sdo apresentados na Tabela 2.

Tabela 2: String de Pesquisa

Termos da string de pesquisa

Termos Principais Termos Secundarios

“machine learning” OR “artificial
intelligence” OR “neural networks” OR
“deep learning”

Machine Learning

“indoor agriculture” OR "urban
agriculture"OR “indoor farming” OR
“indoor farm” OR “vertical farming”

Indoor Agriculture

Uma vez definidos os termos e sinénimos, foi elaborada
a seguinte string de pesquisa:

((“machine learning” OR “artificial intelligence” OR
“neural networks” OR “deep learning”) AND (“indoor
agriculture” OR "urban agriculture"OR “indoor farming”
OR “indoor farm” OR “vertical farming”))

Uma vez definida a string de pesquisa, a segunda etapa
foi selecionar bases de dados relevantes para a area de es-
tudo. Cada base possui seu préprio método de pesquisa.
Apos a escolha delas, foi necessario determinar os parame-
tros de pesquisa a serem usados em cada uma. Oito bases
de dados foram utilizadas, incluindo ACM Digital Library,
IEEE Xplore, Science Direct, Springer Link, Scopus, MDPI,
Taylor and Francis e Wiley.

A pesquisa na base de dados ACM Digital Library exi-
giu o uso de recursos de pesquisa avangada, nos quais a
string foi inserida no campo de edigdo da propria base. Para
pesquisar na base de dados da IEEE Xplore, também foi uti-
lizado o recurso de pesquisa avancada. O processo de busca
no repositoério da Science Direct envolveu a aplicacdo da
string de consulta ao titulo, resumo e palavras-chave. Na
Springer Library, além de usar a string de pesquisa como a
consulta, também foi necessaria a remogao dos documen-
tos categorizados como "Preview Only". Apds a exclusdo
desses documentos, foi selecionado o filtro de pesquisa
intitulado ""Computer Science"inicialmente, efetuou-se a
pesquisa e posteriormente selecionou-se o filtro "Life Sci-
ence''para obter resultados que também possam ter ligacdo
com o tema pesquisado.

Na base de dados Scopus foi inserida a string do ma-
peamento juntamente dos seguintes filtros: artigos de
periddico, artigos de conferéncia, revisdes de conferéncias
e revisdes. Na base Wiley o tnico filtro utilizado junto da
string de pesquisa foi a marcac¢ao de “artigos” na pesquisa
avancada. A base Taylor and Francis teve a pesquisa so-
mente com a string de pesquisa, ja na base MDPI além da
insercdo da string também foram selecionados os filtros
artigos e artigos de conferéncias.

3.3 Definicdo dos critérios de filtragem dos resul-
tados

A obtencao dos estudos através da pesquisa nas bases de
dados passou por Critérios de Inclusdo (CI) e Critérios de
Exclusao (CE). A seguir sdo apresentados os CI:

- CI1: O estudo devera estar publicado em periddico, con-
feréncia ou workshop.

- CI 2: O estudo devera ser um full paper.

+ CI 3: O estudo deve conter termos que se relacionem
com a string de busca.

+ CIL 4: O estudo deve ser escrito em inglés.

- CI 5: O estudo devera ter sido publicado até marco de
2024,

Os Critérios de Exclusdo (CE) sdo os seguintes:

+ CE 1: O estudo consiste em uma revisdo de literatura ou
revisdo sistematica.

+ CE 2: O estudo ndo possui foco na agricultura indoor.

+ CE 3: O estudo nao apresenta uma aplicacao de aprendi-
zado de maquina.

Os critérios de incluséo e exclusdo auxiliam durante o
processo de filtragem a fim de obter os estudos mais ade-
rentes ao mapeamento e eliminar discrepancias geradas
na pesquisa. A quantidade de trabalhos obtidos em cada
etapa da filtragem, assim como as porcentagens de tra-
balhos retirados em cada uma delas, sdo mostradas na
Fig. 1.

Apbs os artigos terem sido filtrados na busca inicial
através da string e depois de terem passado pelos cinco
primeiros critérios de inclusdo, os mesmos foram subme-
tidos a terceira filtragem. O terceiro filtro do mapeamento
consistiu na retirada dos estudos devido ao primeiro cri-
tério de exclusdo. Em seguida, foram filtrados por titulo e
palavras-chave. Na quinta etapa de filtragem, os estudos
foram removidos ap0s a leitura do resumo (abstract). Por
fim, os artigos duplicados foram eliminados.

No final do processo de filtragem, foi realizada uma lei-
tura completa de cada artigo, observando os dois tltimos
critérios de exclusdo (CE 2 e CE 3). A Figura 1 apresenta o
processo de filtragem, com os Critérios de Inclusao e Crité-
rios de Exclusao sendo aplicados em cada etapa. A base de
dados IEEE Xplore foi a que resultou em menos trabalhos.
Entretanto, essa base foi mais assertiva, considerando a
porcentagem entre o nimero de artigos encontrados na
pesquisa inicial até a juncdo deles ap0s a leitura por abs-
tract.

Quatro bases de dados tiveram resultados semelhantes
na etapa da busca inicial, onde a quantidade de estudos
variou entre 70 e 153 e ao longo da filtragem os niimeros
também foram préximos na porcentagem de estudos que
permaneceram apos as etapas. Considerando que as ba-
ses de dados MDPI e Scopus tiveram mais de 99,8% dos
resultados filtrados ao longo do processo, conclui-se que,
embora as bases tenham trazido mais resultados, quando
comparadas com as demais bases de dados, as buscas ori-
ginaram artigos menos aderentes ao tema proposto.

A Tabela 3 apresenta a lista final dos 36 estudos analisa-
dos na ultima fase deste estudo. Os estudos estdo dispostos
em ordem cronoldgica, com o seu ID, seus autores junto de
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Figura 1: Processo de Filtragem.

suas respectivas referéncias e o H-Index, que é uma mé-
trica utilizada para descrever o impacto dos periddicos e
conferéncias na literatura. Essa disposi¢cdo na Tabela 3 faci-
lita a compreensao da evolucdo da quantidade de trabalhos
publicados até o final do ano de 2023. Os IDs dos artigos
serdo utilizados posteriormente nas figuras e tabelas para
facilitar a compreensao de qual estudo o mapeamento esta
se referindo. A busca ocorreu até o fim do més de marco
de 2024, porém ndo foi encontrado nenhum estudo que
se adequasse ao mapeamento nos trés primeiros meses
desse ano.

4 Resultados

Nesta secdo sao apresentados os resultados obtidos atra-
vés da leitura e andlise dos 36 estudos selecionados no
mapeamento. A seguir as questdes de pesquisa foram res-
pondidas através de consideracdes e analises dos trabalhos
selecionados.

4.1 QG 1: Com qual finalidade os estudos estao
utilizando o aprendizado de maquina na agri-
cultura indoor?

Apos a selegdo dos 36 estudos do mapeamento, é possi-
vel constatar que o aprendizado de maquina € utilizado
em diferentes areas e com objetivos distintos para a agri-
cultura indoor. O uso do aprendizado de maquina ocorre
para a reducao no consumo de energia (Ajagekar e You,
2022) dentro das estufas e também para prever o clima (Li
etal., 2022)) dentro delas 72 horas a frente, visando pro-
porcionar melhores condicoes para o desenvolvimento das
plantas e detectar doencas com certa antecedéncia. Assim
como o estudo de Garcia-Vazquez et al. (2023), que prevé
a temperatura interna da estufa onde o cultivo esta inse-
rido. O aprendizado de maquina também é utilizado para
auxiliar na melhor utilizac3o das terras agricolas, como
mostra o estudo de Yang et al. (2018). O estudo de Sharma
et al. (2021) fornece sugestoes de qual cultura se adapta
melhor as condi¢des encontradas no ambiente e no solo
da estufa.

A deteccdo de folhas queimadas (Hamidon e Ahamed,
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Tabela 3: Relacao dos Trabalhos Filtrados

ID Ano  Autores e Referéncia H-Index
Ao1 2018 Mehraetal. (2018) 149
Ao2 2018 Yangetal. (2018) 92
Ao3 2019 Vadivel et al. (2019) 10
Ao4 2020 Sadiketal. (2020). 1
Ao5 2020 Lauguicoetal. (2020) 11
A06 2020 Wickramaarachchi et al. (2020) 26
Ao7 2021 Myaetal. (2021) 6
Ao8 2021 Ghandar etal. (2021) 204
A09 2021 Sharmaetal. (2021) 14
A10 2021 Amiretal. (2021) 204
A11 2021 Chowdhury etal. (2021). 14
A12 2021 Martinietal. (2021) 219
A13 2021 Biiyiikozkan et al. (2021) 148
A14 2021 Changetal. (2021) 187
A15 2022 Liuetal. (2022) 149
A16 2022 Hwangetal. (2022). 52
A17 2022 Hamidon e Ahamed (2022) 219
A18 2022 Lietal. (2022) 149
A19 2022 Ajagekar e You (2022) 86
A20 2022 Dhaletal. (2022) 1
A21 2022 Franchetti e Pirri (2022) 187
A22 2022 Wangetal. (2022) 282
A23 2022 Sohelietal. (2022). 75
A2/ 2022 Zhange Chen (2022) 98
A25 2022 Cuietal. (2022) YA
A26 2023 Kalavathi et al. (2023) 81
A27 2023 Abbasietal. (2023) 18
A28 2023 Rajendiran e Rethnaraj (2023) 24
A29 2023 Parsaetal. (2023) 108
A30 2023 Mohmed etal. (2023) 282
A31 2023 Prasadetal. (2023) 51
A32 2023 Moorthietal. (2023) 13
A33 2023 Garcia-Vazquez et al. (2023) 101
A34 2023 Sikati e Nouaze (2023) 35
A35 2023 Wangetal. (2023) 219
A36 2023 Mayaetal. (2023) 219

2022; Franchetti e Pirri, 2022) nas plantas junto ao cul-
tivo e a deteccdo de doengas nas plantas (Chowdhury et al.,
2021; Li et al., 2022; Liu et al., 2022; Sadik et al., 2020;
Zhang e Chen, 2022; Abbasi et al., 2023) também ocorrem
com a utilizacdo do aprendizado de maquina. O estudo
de Ghandar et al. (2021) preveé o crescimento das plantas
semanalmente e dos peixes diariamente, ja que o cultivo
ocorre através da aquaponia e o sistema interliga o tanque
dos peixes com o cultivo das plantas. Dez estudos con-
trolam os cultivos, sendo seis deles com a utilizagdo de
aprendizado de maquina através de um ou mais indices
nas estufas (Mehra et al., 2018; Wickramaarachchi et al.,
2020; Martini et al., 2021; Kalavathi et al., 2023; Rajendiran
e Rethnaraj, 2023; Maya et al., 2023) e outros quatro estu-
dos na quantidade de nutrientes enviados nas irrigagoes
para as plantas (Cui etal., 2022; Dhal etal., 2022; Mya et al.,
2021; Vadivel et al., 2019).

0 estudo de Martini et al. (2021), além de indicar me-
lhores indices para o cultivo, também busca melhorar a
produtividade dos cultivos ao tentar diminuir o tempo de
cultivo das plantas e/ou aumentar o peso delas se compa-
rado ao cultivo tradicional. Esse ganho de produtividade
também é buscado pelos estudos de Chang et al. (2021);

Soheli et al. (2022); Cui et al. (2022). A estimativa de pro-
dugdo e contagem de frutos é desenvolvida no trabalho de
Wang et al. (2022) através do crescimento natural das plan-
tas, sem um controle sobre irrigacdes ou algo do género.
0 gerenciamento da planta através de informacoes obti-
das por sensores é apresentado por Prasad et al. (2023),
assim como Moorthi et al. (2023) fornecem a estrutura
para o cultivo de cogumelos através da Internet das Coisas
(Internet of Things (I0T)) e aprendizado de maquina.

Amir et al. (2021) utilizaram o aprendizado de maquina
para prever o fluxo da seiva do tomate relacionando di-
ferentes climas e indices de irrigacdo, ja Lauguico et al.
(2020) otimizaram a produgao de alface prevendo as ca-
racteristicas fitomorfolégicas da planta enquanto Sikati
e Nouaze (2023) buscam identificar as deficiéncias nu-
tricionais nos alfaces. O estudo de Mohmed et al. (2023)
propoe um modelo que prevé a resposta das plantas devido
as condi¢des ambientais em que se encontram, buscando
melhorar o desempenho e a eficiéncia dos recursos.

Um estudo esta focado no melhor aproveitamento das
estufas (Hwang et al., 2022) e o estudo de Biiyiikdzkan
etal. (2021) em avaliar as tecnologias instaladas nelas. A
criacdo de robds auténomos para executarem a colheita di-
retamente nos cultivos apareceu nos estudos de Parsa et al.
(2023) e Wang et al. (2023), esses estudos tiveram seu foco
na colheita de morango e de tomates, respectivamente.

4.2 QEP 1: Quais as técnicas de aprendizado de
maquina estio sendo utilizadas?

A Fig. 2 apresenta uma taxonomia que mostra a variedade
de algoritmos de aprendizado de maquina utilizados nos
estudos selecionados. Foram encontradas 43 técnicas de
aprendizado de maquina aplicadas a agricultura indoor.
Esta taxonomia organiza as técnicas em suas principais
categorias que sdo: métodos tradicionais, redes neurais e
aprendizagem profunda. Junto do nome de cada técnica
utilizada, sdao mostrados os IDs dos estudos que foram lis-
tados na Tabela 3. Os métodos tradicionais representam o
maior grupo e, portanto, esta categoria contém subcatego-
rias baseadas na estrutura das técnicas, como Baseado em
Arvore (Tree Based), Linear, Clustering, Ensemble, Légica
Fuzzy (Fuzzy Logic), Aprendizado Supervisionado (Super-
vised Learning) e Bayes.

Entre os algoritmos mais utilizados em cada subcatego-

ria de métodos tradicionais, a Arvore de Decisdo (Decision
Tree (DT)) foi a mais comum nos algoritmos baseados em

Arvore, pois foi utilizado em seis estudos, sendo quatro uti-
lizando diretamente DT (Amir et al., 2021; Liu et al., 2022;
Sharma et al., 2021; Yang et al., 2018) e mais dois estudos
(Dhal et al., 2022; Ghandar et al., 2021) que utilizaram a
subcategoria CART. A técnica Maquina de Vetores de Su-
porte (Support Vector Machine (SVM)) foi a mais utilizada
na categoria Linear por ser utilizada em 7 estudos, sendo
seis deles (Amir etal., 2021; Dhal et al., 2022; Ghandar et al.,
2021;Yang etal., 2018; Zhang e Chen, 2022; Kalavathi et al.,
2023) diretamente com SVM e o estudo de Garcia-Vazquez
et al. (2023) que utilizou a técnica de Suporte a Regressdo
Vetorial (Support Vector Regression (SVR)).

Importante salientar que a SVM foi seguida de perto pela
Regressdo Logistica (Linear Regression (LR)) que foi utili-
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Figura 2: Técnicas utilizadas de aprendizado de maquina.

zado em 5 estudos (Amir et al., 2021; Ghandar et al., 2021;
Lauguico et al., 2020; Vadivel et al., 2019; Garcia-Vazquez
etal., 2023). A subcategoria, K-Nearest Neighbours (KNN)
foi a tinica utilizada na subcategoria Clustering, Floresta
Aleatdria (Random Forest (RF)) apareceu em mais estudos
referentes aos algoritmos Ensemble seguido pela técnica
XGBoost que foi utilizada em trés estudos, sendo dois dire-
tamente (Ghandar et al., 2021; Sharma et al., 2021) e o ter-
ceiro através de uma melhoria do XGBoost através do traba-
lho de Rajendiran e Rethnaraj (2023) que utilizou a técnica
denominada monitoramento acelerado do crescimento da
colheita de alface (Lettuce Crop Growth Monitoring-Boost
(LCGM-Boost)). Na categoria Redes Neurais a subcate-
goria Feed Forward Neural Network foi utilizada duas ve-
zes, visto que ela foi aplicada por Wickramaarachchi et al.
(2020) e a sua subcategoria Redes Neurais Probabilisticas
(Probabilistic Neural Network) foi utilizada no estudo de
Zhang e Chen (2022).

Existe uma estreita relacdo entre as categorias redes
neurais e aprendizagem profunda, uma vez que os mode-
los de aprendizagem profunda consistem em redes neurais
com diversas camadas. No entanto, esta taxonomia separa
essas duas categorias para destacar os grupos de técnicas

de aprendizado de maquina mais utilizados nestes campos
de pesquisa. Em relacdo aos algoritmos de Deep Learning,
Redes Neurais Profundas (Deep Neural Network (DNN))
apareceram em 6 estudos, porém em 6 subcategorias. A
utilizacdo de DNN ocorreu com um estudo (Mehra et al.,
2018) utilizando diretamente DNN e outros cinco estu-
dos (Hamidon e Ahamed, 2022; Wang et al., 2022; Abbasi
etal., 2023; Sikati e Nouaze, 2023; Wang et al., 2023) que
utilizaram as técnicas Yolov3, Yolov, Yolovs e seu aprimo-
ramento SMYoLov5 e YoLov8.

A Fig. 2 mostra que alguns estudos utilizam mais de
uma técnica de aprendizado de maquina, como o estudo
de Amir et al. (2021) que utiliza sete categorias de aprendi-
zado de maquina sendo elas: Linear Regression, Elastic Net
Regression, Least Absolute Shrinkage and Selection Operator
(LASSO), SVM, DT, Gradient Boosting Decision Tree, Ran-
dom Forest. Outros estudos que também utilizaram uma
maior quantidade de técnicas sdo os estudos de Sharma
etal. (2021) com cinco técnicas e Ghandar et al. (2021) com
quatro técnicas.
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4.3 QEP 2: Quais os dados estdao sendo utilizados
nos estudos?

A Tabela 4 apresenta as informacoes obtidas nos cultivos
e utilizadas nos estudos. Os tipos de informacoes obti-
das sao bastante diversificados, totalizando 26 tipos. A
informacdo mais utilizada nos cultivos foi a temperatura
do ambiente, aplicada em 52,77% (19/36) dos estudos. A
segunda informac¢do mais utilizada foram as imagens/fo-
tos do cultivo, aplicadas em 14 estudos, ou seja, 38,88%
dos trabalhos obtém informacées adicionais por meio de
imagens dos cultivos.

A terceira informagao mais coletada é a umidade do
ambiente, utilizada em 36,11% (13/36) dos trabalhos. E
importante salientar que, para evitar dividas ou discre-
pancias entre os estudos que utilizavam irrigacdo apenas
com agua e aqueles que utilizavam soluc¢ao nutritiva (dgua
junto com os nutrientes das plantas), todos os estudos sdo
indicados na tabela como "agua", referindo-se, por exem-
plo, ao pH ou temperatura da agua.Os dois trabalhos que
mais utilizaram diferentes informacdes foram os estudos
de Amir et al. (2021) e Martini et al. (2021). O primeiro
estudo utilizou 7 informagdes do cultivo que foram pH da
agua, temperatura e umidade do ambiente, nivel de CO2,

Condutividade Elétrica (Electric conductivity (EC)) da Agua,
fluxo da seiva e temperatura da planta. Ja o estudo de Mar-
tini et al. (2021) utilizou 8 informacdes que foram: pH da
agua, temperatura da agua, temperatura e umidade do
ambiente, nivel do tanque, EC da agua, tempo de cultivo e
quantidade de plantas.

4.4 QEP 3: Os trabalhos utilizam estratégias de
fusdo de informacoes de datasets?

Entre os 36 estudos desse mapeamento nao foi possivel
constatar trabalhos que suportem fusdes com datasets de
outros cultivos e/ou estudos. Os trabalhos sempre sao vol-
tados para um dataset proprio e normalmente apenas para
um tipo de cultivo. O estudo de Franchetti e Pirri (2022) uti-
lizou datasets de outros cultivos para testes de seu sistema,
mas nao é especificado que o sistema suporte automatica-
mente outros datasets, assim como o estudo de Abbasi et al.
(2023) que utilizou trés datasets diferentes, porém apenas
para treinamento e testes do seu modelo. Com isso é neces-
sario implantar e treinar manualmente qualquer dataset
novo. O importante nessa situacao seria se o sistema como
um todo aceitasse datasets de outros cultivos. Além disso
seria relevante se o sistema treinasse com novos datasets
automaticamente e ja fornecesse indicacdes de melhorias
caso nao seja seguro aplicar diretamente nos cultivos.

Quanto a suportar mais de um tipo de cultivo, ape-
nas dois estudos sdo capazes disso. O estudo de Martini
et al. (2021) suportou os cultivos de hidroponia e de semi-
hidroponia, também conhecido por gotejamento em al-
guns locais. Ja o estudo de Vadivel et al. (2019) suportou
os cultivos em hidroponia e o cultivo tradicional no solo,
porém esse cultivo no solo como ja mencionado anterior-
mente é dentro de estufas.

4.5 QEP 4: Quais estudos utilizam informacoes
de contexto?

Contexto e histdricos de contextos (Aranda et al., 2021;
Filippetto et al., 2021) estiveram presentes em apenas um
estudo encontrado nesta revisdo. O estudo de Martini et al.
(2021) além de utilizar o contexto, também montou sua
arquitetura voltada para ele, em sua base de dados existe
um modulo para os histéricos dos contextos e em seu ser-
vidor existe um médulo para comparar a similaridade dos
contextos e ndo enviar informagdes repetidas e/ou desne-
cessarias para o seu banco de dados.

Apenas o estudo de Martini et al. (2021) utilizou o con-
ceito de computacdo ubiqua por meio do uso de sensores
nas estufas para coleta de informacoes dos cultivos. Essa
coleta acontece de forma automatica e a cada 15 minutos.
Martini et al. (2021) desenvolveu esse mddulo por se tratar
de cultivo em estufa, onde o clima nao muda tao rapida-
mente como a céu aberto, ja que com as cortinas e plasticos
fechados o clima muda gradativamente.

Mais investigacdes sdo necessarias para avaliar como as
informacodes de contexto podem melhorar o desempenho
dos modelos ja que apenas um estudo utilizou o contexto
aplicado ao cultivo. O armazenamento dessas informacdes
permite a previsao do contexto (Rosa et al., 2015), assim,
os modelos podem avaliar os momentos em que os cultivos
estdo atualmente e quais indices estdo atuando sobre eles.
0 estudo de Liu et al. (2022) prevé o clima dentro das estu-
fas 72 horas a frente, porém a predigdo € utilizada apenas
para detectar possiveis doencas nas plantas, o estudo nao
utiliza os conceitos de contexto e histdricos de contextos.

4.6 QEP 5: Quais os dispositivos utilizados para
obter a coleta de informacdes dos cultivos?

Os artigos foram classificados de acordo com o tipo de dis-
positivos que utilizam em seus sistemas para obtenc¢do das
informacoes dos cultivos. Nos estudos, os dois microcon-
troladores mais utilizados sao Raspberry Pi e Arduino. No
entanto, o dispositivo mais utilizado foi a cimera para ob-
ter imagens do cultivo. A Tabela 5 apresenta que 36,1% dos
estudos (13/36) utilizaram cameras para obter imagens
dos cultivos e, posteriormente, aplicaram visao computa-
cional para extrair informacdes importantes. Além disso,
a Tabela 5 também mostra que o Arduino foi utilizado em
22,2% (8/36) dos trabalhos, enquanto o Raspberry Pi foi
utilizado em 3 trabalhos, representando 8,33% do total.

Alguns estudos (Ajagekar e You, 2022; Amir et al., 2021;
Biiyiikozkan et al., 2021; Dhal et al., 2022; Liu et al., 2022;
Sharma et al., 2021; Yang et al., 2018; Wickramaarachchi
et al., 2020; Kalavathi et al., 2023; Rajendiran e Rethnaraj,
2023; ?; Garcia-Vazquez et al., 2023) ndo informaram quais
os dispositivos foram utilizados para obter as informagdes.
Por outro lado, os estudos de Cui et al. (2022), Mehra et al.
(2018) e Mya et al. (2021) que utilizaram Raspberry sempre
aplicaram Arduino junto para obtengao das informagoes.
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Tabela 4: Relacdo das Informacoes Utilizadas nos Estudos

Informacoes Qtd. de Estudos (%) ID dos Estudos

PH da Agua 10 (27,7%) Ao1, Ao3, Ao7, A08, A09, A10, A12, A20, A28, A36

Temperatura da Agua 4 (11,1%) A03, A0S, A12, A28

Temperatura do Ambiente 19 (52,7%) Ao1, A02, A03, A06, A07, A08, A10, A12, A15, A19, A23, A24, A25, A26,

A30, A31, A32, A33, A36

Umidade do Ambiente 13 (36,1%) A01, A02, A03, A09, A10, A12, A23, A24, A25, A26, A31, A32, A33
Nivel do Tanque 3(8,3%) Ao1, A07, A12

Luminosidade 4 (11,1%) Ao1, Ao2, A23, A30

IUmidade do Solo 9 (25%) A03, A23, A24, A25, A26, A30, A31, A32, A36
CO2 4 (11,1%) A06, A10, A30, A32

Imagens(Fotos) 14 (38,8%) A04, A05, Al1, A14, A16, A17, A18, A21, A22, A27, A29, A31, A34, A35
Altura da Planta 1(2,7%) Ao6

EC da Agua 6 (16,6%) A07, A10, A12, A20, A28, A36

TDS da Agua 1(2,7%) A07

ORP da Agua 1(2,7%) Ao7

Ragao 1(2,7%) Ao8

Composic¢ao do Solo 1(2,7%) Ao9g

Chuva 1(2,7%) A09

Fluxo da Seiva 1(2,7%) A10

Temperatura da Planta 1(2,7%) A10

Tempo de Cultivo 1(2,7%) A12

Quantidade de Plantas 1(2,7%) A12

Dados Econdmicos 1(2,7%) A13

Umidade das Folhas 1(2,7%) A15

PPM da Agua 1(2,7%) A28

Turbidez da Agua 1(2,7%) A28

Ponto de Orvalho 1(2,7%) A33

Radiagao Solar 1(2,7%) A33

Tabela 5: Relacdo dos Dispositivos Utilizadas nos Estudos
Quantidade de

Dispositivos Estudos (%) ID dos Estudos
Arduino 8 (22,2%) ﬁg;: ﬁgz” 2;’17: ﬁ;é’
Raspberry 3(8,3%) Ao01, A07, A12
ESP8266 3(8,3%) A08, A25, A32
A04, A0s, A1, A1/,
Camera 13 (36,1%) A16, A17, A18, A21,

A22, A27, A29, A34,
A35

4.7 QEP 6: Quais as culturas de plantas estao
sendo cultivadas nos estudos?

A Tabela 6 apresenta todas as culturas que foram cultiva-
das nos estudos do mapeamento. E possivel ver que duas
culturas se destacam como as mais utilizadas que sdo o
tomate e a alface. O tomate como mostra a Tabela 6 foi

utilizado por 10 estudos, ou seja, 27,7% de todos os tra-
balhos. Ja a alface foi cultivada em 9 estudos, totalizando
25% dos trabalhos. Importante também notar que dois
estudos cultivaram quatro tipos de plantas, o estudo de
Abbasi et al. (2023) cultivou alface, manjericdo, espinafre
e salsa, enquanto o estudo de Prasad et al. (2023) cultivou
uva, tomate, maga e batata. Ja o estudo de Martini et al.
(2021) cultivou 3 culturas de plantas que foram: rdcula,
radiche e morango.

4.8 QET 1: Onde as pesquisas foram publicadas?

AFig. 3 apresenta a distribuicao dos artigos selecionados
quanto a fonte de publicacdo. Os periddicos representam
75% (27/36) do total, enquanto as conferéncias represen-
tam os outros 25% (9/36). A publicagao dos primeiros es-
tudos sobre aprendizado de maquina na agricultura indoor
ocorreu em periddicos em 2018, e em 2019 surgiram os pri-
meiros estudos publicados em conferéncias. Nos anos de
2019 e 2020, ndo foram publicados estudos em periddicos;
no entanto, em 2021 e 2022, houve um crescimento consi-
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Figura 3: Total de Artigos por Tipo de Publicacdo e Ano.

Tabela 6: Relacdo das Culturas das Plantas Cultivadas nos

Estudos
Culturas ggtirgéga(gi)de ID dos Estudos
Pepino 1(2,7%) A15
Aos, Ao7, A16, A17,
Alface 9 (25,0%) A20, A21, A27, A30,
A3
Tuberose Bulbes 1(2,7%) Ao8
Coentro 1(2,71%) Ao3
Ao01, Ao4, Ao6, A10,
Tomate 10 (27,7%) A11,A22, A24, A31,
A33,A35
Rucula 1(2,7%) A12
Morango 3(8,3%) A12, A29, A36
Radiche 1(2,7%) A12
Arabidopsis 1(2,7%) A1/
Pimenta 1(2,7%) A25
Manjericao 1(2,7%) A27
Espinafre 1(2,7%) A27
Salsa 1(2,7%) A27
Uva 1(2,7%) A3l
Maga 1(2,7%) A3l
Batata 1(2,7%) A3l
Cogumelo 1(2,7%) A32

deravel de publicacdes. Esse crescimento nio continuou
de 2022 para 2023, quando a quantidade de publica¢des em
periddicos diminuiu de 10 para 9. A quantidade de publi-
cacOes em conferéncias ndo variou consideravelmente ao
longo dos anos. Além da primeira publicacdo ter ocorrido
em 2019, houveram ainda trés publicacées em 2020, duas

em 2021, uma em 2022 e duas em 2023.

4.9 QET 2: Quantas publicacdes ocorreram por
ano?

O mapeamento utilizou os estudos que possuissem cone-
xao de aprendizado de maquina com a agricultura indoor
sem uma data limitrofe inicial para as buscas, porém apds
o processo de filtragem ficou constatado que somente a
partir do ano de 2018 ocorreram estudos nessa area. A
Fig. 4 apresenta a distribuicao dos artigos de acordo com o

ano de publicacio e base de dados. E possivel constatar que
a quantidade de estudos teve um crescimento relevante
nos anos de 2021 e 2022. No ano de 2023 a quantidade de
artigos publicados se manteve o que mostra que a area é
promissora e esta em desenvolvimento no momento.

Os trabalhos foram agrupados na Fig. 4 de acordo com
as oito bases utilizadas na pesquisa e o ano de publicacao.
A base de dados que obteve o maior niimero de trabalhos
foi a [EEE Xplore, com 9 artigos de um total de 36, ou seja,
25%. Em segundo lugar, houve um empate entre duas
bases de dados, Science Direct e MDPI, ambas as bases
retornaram 8 estudos cada, o que significa que cada uma
delas contribuiu com 22,2% da totalidade de estudos do
mapeamento. A base Springer Library retornou 5 estudos,
0s quais correspondem a 13,8% do total. A base Scopus
resultou em 3 estudos (8,3%) selecionados, ja a base Wiley
resultou em 2 estudos (5,5%) e abase de dados ACM Digital
Library retornou apenas 1 estudo (2,7%). Por fim, a base
Taylor & Francis nao retornou nenhum estudo apds passar
por todos os critérios de inclusao e exclusao e leituras, por
isso ndo foi inserida a legenda da base na Fig. 4.

Além de apresentar quais bases de dados se destaca-
ram mais no mapeamento ao resultarem numa quanti-
dade maior de estudos selecionados, também é importante
informar quais periddicos se sobressairam com uma quan-
tidade maior de estudos na area. Em primeiro lugar ficou o
periddico Sensors com 4 estudos publicados (Martini et al.,
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Legenda
(X equivale ao ID do estudo)
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Figura 4: Quantidade de publicacoes a cada ano e suas respectivas bases.

2021; Hamidon e Ahamed, 2022; Wang et al., 2023; Maya
etal., 2023). No segundo lugar com mais estudos selecio-
nados ficou o periodico Computers and Electronics in Agri-
culture com 3 estudos (Mehra et al., 2018; Li et al., 2022;
Liu et al., 2022).

5 Ameacas a Validade do Trabalho

Os trabalhos de mapeamento sistematico estdo expostos a
riscos que podem invalidar o estudo. Esses riscos podem
ter origem em decisoes tomadas equivocadamente durante
0 mapeamento sistematico. Com o objetivo de garantir me-
lhores resultados, foram selecionadas oito bases de dados,
conhecidas na area académica por sua relevancia na area
de ciéncia da computacdo e afins. Portanto, procurou-se
mitigar a possibilidade das bases de dados impactarem nos
resultados. Foram utilizados dois termos principais classi-
ficados como termos primarios e seus respectivos termos
secundarios. Como resultado da string buscou-se obter
estudos que tivessem relacao com um dos oito termos se-
cundarios relacionados com os termos primarios Machine
Learning e Indoor Agriculture. Assim, procurou-se a obten-
¢ao do maior niimero de estudos nos resultados de busca.
0O mapeamento ndo considerou aspectos conceituais da
area de Agricultura, como estudos aplicados somente na
area de ciéncias da natureza, atendo-se exclusivamente
na aplicacdo do Aprendizado de Maquina na Agricultura
Indoor. Esta decisdo contribui com a filtragem, direcio-
nando a busca apenas a um contexto especifico dentro da
area da “Agricultura, Aprendizado de Maquina e Ciéncia
da Computacao”.

O processo de filtragem pode restringir os trabalhos

de forma que algum estudo relevante possa ser removido.
Para mitigar esse risco, o processo de filtragem foi base-
ado em uma técnica amplamente adotada em trabalhos
académicos de mapeamento sistematico (Petersen et al.,
2015). Além disso, foram considerados aspectos de pro-
cessos de revisdo ja utilizados por outros autores (Heckler
et al., 2021; Micol et al., 2021).

6 Discussao

O limite de terras agricolas e a escassez de comida sao
dois fatores importantes a serem considerados junto do
aumento populacional do mundo. Por isso, a aplicacdo de
aprendizado de maquina na agricultura indoor tem po-
tencial para ajudar nesse cenario por meio do aumento de
produtividade. Assim, o ganho de produtividade permite
que mais alimentos sejam produzidos nas mesmas areas
de cultivos.

Foram encontradas 43 técnicas de aprendizado de ma-
quina sendo aplicadas na agricultura indoor buscando di-
ferentes objetivos. Entre os resultados que sao buscados
com a aplicagdo dessas técnicas é possivel citar: a detec¢do
de pragas nos cultivos, redugao do consumo de energia,
predizer o clima 72 horas a frente, controlar os indices das
estufas e irrigacdes entre outras possibilidades.

Apesar de terem bons desempenhos, os modelos de
aprendizado de maquina s3o treinados com datasets es-
pecificos de um certo tipo de informacdes. Dificilmente
ocorre um treinamento do aprendizado de maquina com
datasets que possuam informagoes diferentes das que o sis-
tema ja utilizou. Isso pode limitar a utilizacdo dos sistemas
para fungdes especificas, ja que o sisterna ndo compreende
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e ndo sabe como utilizar informacgdes de outros tipos.

Quanto aos tipos de cultivo é interessante compreender
que os estudos foram aplicados para 5 diferente tipos de
cultivo, que sdo: hidroponia, semi-hidroponia, cultivo no
solo, aquaponia e aeroponia. A hidroponia é um modelo de
cultivo da agricultura que funciona através da recirculagdo
de agua que possui os nutrientes necessarios para as plan-
tas. As plantas ndo ficam em contato com nada além dos
perfis de PVC e da solugao nutritiva que passa pelos perfis,
ou seja, as plantas nao ficam em contato com a terra e/ou
substrato em nenhum momento. No total nove estudos,
ou seja, 25% de todos os artigos foram aplicados na hidro-
ponia, sendo o estudo de Mehra et al. (2018) o mais antigo
desse mapeamento. A semi-hidroponia é o modelo de cul-
tivo que as plantas sdo cultivadas em vasos ou plasticos e a
irrigacdo delas ndo retorna, a agua e seus nutrientes ficam
depositados no substrato onde as plantas sao cultivadas.

O cultivo no solo que é o mais tradicional na agricultura
convencional esteve presente em 52,77% dos estudos, 19
dos 36 estudos tiveram as plantas sendo cultivadas no solo.
O ultimo tipo de cultivo e diferente do método tradicional
do solo foi a aquaponia, que possui 0 mesmo principio que
a hidroponia, porém, em vez de serem adicionados nutri-
entes na agua de circulacdo existe uma criagdo de peixes
que trabalham em conjunto com o cultivo das plantas. Os
peixes ficam localizados em um tanque separado e geram
os nutrientes para as plantas através de seus excrementos.
Esse tipo de cultivo foi encontrado em trés estudos (Dhal
etal., 2022;Ghandar et al., 2021; Lauguico et al., 2020). Por
fim, no trabalho de Rajendiran e Rethnaraj (2023) o tipo
de cultivo utilizado foi a aeroponia. A aeroponia é quando
as raizes das plantas ficam suspensas dentro de um re-
servatério onde no fundo do mesmo existe uma solugdo
nutritiva e devido a umidade da solugdo existente as raizes
e as plantas vao crescendo.

Faltam modelos mais gerais que suportem diferentes in-
formacdes e que sejam aplicados a uma quantidade maior
de cultivos. Apenas 3 estudos suportam 2 tipos de cultivos
(Martini et al., 2021; Vadivel et al., 2019; Soheli et al., 2022).
A integracao de outros datasets para treinamento dos es-
tudos também passa a ter importancia, ja que as técnicas
de aprendizado de maquina normalmente s3o treinadas
com poucas informagdes.

7 Conclusao

Este estudo apresentou um mapeamento sistematico da
literatura sobre estudos que utilizam aprendizado de ma-
quina na agricultura indoor. A lista final contém 36 estu-
dos, selecionados por um processo de filtragem que iniciou
com 10149 trabalhos de oito bases de dados. Foi realizada
a leitura completa desses artigos para explorar as nove
questdes de pesquisa. Este mapeamento abrangeu domi-
nios de aplicagao, bem como quais dados dos cultivos sao
utilizados, técnicas de aprendizado de maquina, dispo-
sitivos utilizados para obtencado das informacoes, quais
informacoes sdo utilizadas dos cultivos, os tipos de cultivo
que estdo sendo aplicados os estudos, quais as culturas de
plantas estao sendo produzidas e outras informagoes. Por
fim, avaliou-se os desafios e direc6es futuras para pes-
quisas na area do aprendizado de maquina na agricultura

indoor.

A utilizacdo do aprendizado de maquina na agricultura
indoor é uma tendéncia nos estudos atualmente ja que
é possivel criar o microclima para as plantas dentro das
estufas e além disso as plantas nio sofrem com as varia-
coes climaticas que podem ocorrer se estivessem sendo
cultivadas a céu aberto. De forma geral, os estudos abor-
daram a aplicacdo do aprendizado de maquina em tipos de
cultivos especificos e realizaram as analises voltadas ape-
nas para as informacoes que eles possuiam de cada cultivo
para obter uma certa finalidade apds o processamento das
informacoes.

Trabalhos futuros deverao investigar modelos genéri-
cos e proativos que ndo sejam focados apenas em um certo
cultivo. A fusdo de informagées com datasets de outros cul-
tivos ou com informagdes diferentes das ja conhecidas é
um desafio de pesquisa ja que os modelos atuais combinam
dados diferentes apenas do seu cultivo. Novos modelos po-
derdo explorar a fusao com outros datasets e com outras
informacgdes de cultivos, para que seja possivel o sistema
fornecer informacoes baseados em uma quantidade maior
de cultivos e até com informacodes que antes nem eram
cogitadas nos cultivos.

Outro ponto a ser levado em considera¢dao como tra-
balho futuro é a possibilidade de criar um sistema que
execute um autotreinamento para sempre ficar atualizado
e fornecer as melhores diretrizes para o cultivo. Um ponto
preocupante e que deve ser considerado € o sistema tomar
decisdes de mudancas automaticamente ja que as tecno-
logias e informacoes geradas ainda sdo recentes, porém
seria interessante se o sistema sugerisse melhorias e o
agrénomo responsavel aprovasse elas. Revisoes futuras
poderdo ampliar este estudo considerando outras técnicas
de inteligéncia artificial e o cultivo na agricultura outdoor.
Finalmente existem oportunidades para analisar quais sao
os atuais desafios na aplica¢do de aprendizado de maquina
na agricultura indoor.
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