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Resumo
O presente artigo descreve um mapeamento sistemático dos trabalhos relacionados à aplicação de Aprendizado deMáquina na Agricultura Indoor. Esta pesquisa abrange buscas realizadas até março de 2024 nas bases IEEE Xplore, ACMDigital Library, Springer Library, Science Direct, Scopus, MDPI, Wiley e Taylor & Francis. A busca inicial resultou em10.149 artigos, dos quais foram selecionados 76 estudos para leitura completa após a aplicação dos critérios de inclusão eexclusão. Essa análise resultou na seleção de 36 artigos que foram estudados com o intuito de responder às 9 questões depesquisa juntamente com uma proposta de taxonomia. Os principais resultados revelam que os artigos selecionadosempregaram 43 técnicas diferentes de aprendizado de máquina. Além disso, constatou-se que nenhum estudo foipublicado antes do ano de 2018. Foram identificadas 26 informações distintas coletadas dos cultivos, observou-se ocultivo de 17 culturas diferentes e o emprego de 4 dispositivos para coleta das informações, entre outras informaçõesrelevantes. A análise dos artigos evidenciou uma clara tendência no uso de Aprendizado de Máquina na Agricultura
Indoor.
Palavras-Chave: Agricultura Indoor; Aprendizado de máquina; Fazenda Indoor; Inteligência Artificial
Abstract
The present article describes a systematic mapping of works related to the application of Machine Learning in IndoorAgriculture. 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 in10,149 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 alongwith a taxonomy proposal. The main results reveal that the selected articles employed 43 different machine learningtechniques. Additionally, it was found that no study was published before the year 2018. Twenty-six distinct piecesof information were identified from the crops, with the cultivation of 17 different crops and the use of 4 devices forinformation collection, among other relevant information. The analysis of the articles evidenced a clear trend in the useof machine learning in Indoor Agriculture.
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1 Introdução
O avanço da tecnologia vem ampliando a modernizaçãoda agricultura. Essa modernização vem ocorrendo princi-palmente através do uso de computadores embarcados, dosurgimento de sensores para as mais diversas finalidadesrelacionadas à agricultura e do aumento da eficácia e confi-abilidade na comunicação entre os dispositivos eletrônicos.Com isso a agricultura está adotando recursos tecnológicosprojetados para aumento do rendimento desde o plantioaté a colheita através de monitoramento, recomendaçõesde melhorias do cultivo (Rodríguez et al., 2017) e suporteno cultivo através de auxílio em dificuldades dos agricul-tores (Sisyanto et al., 2017).A oferta de monitoramento, recomendações e suportepara a agricultura desde o preparo do solo até a venda doproduto pode ser uma tarefa inviável, mas oferecer essesrecursos em ambientes dotados de tecnologias, tais comorede de sensores, informações de cultivo, geolocalização,mapeamento de recursos, e sinal de Internet, torna-se pos-sível em um local fechado como estufas e/ou pavilhões. Oaproveitamento das informações geradas durante o moni-toramento de uma plantação, por exemplo, passa a ser umaspecto importante para oferecer indicações para outroscultivos.Os avanços tecnológicos ocasionaram o aumento na pro-dutividade e na imunidade das culturas plantadas. Um dosfatos que gera a busca pelo aumento da produtividade agrí-cola é que aproximadamente 70% da água doce disponívelno planeta é consumida pelo setor agrícola (FAO, 2017).Assim, o aumento da eficiência da agricultura torna-se es-tratégica, fomentando investimentos públicos e privadosneste setor. Devido ao crescimento da população mundial econsequentemente maior consumo de comida, a produçãode alimentos deverá aumentar em 70% até o ano de 2050(Saath e Fachinello, 2018). Isso mostra a necessidade doaumento da eficiência da agricultura.Como as informações relativas às lavouras estão cadavez mais acessíveis, estudos sobre a agricultura indoor(Martini et al., 2021) e também sobre aprendizado de má-quina aplicado à agricultura (Altalak et al., 2022; Anba-nanthen et al., 2021; Vadivel et al., 2019) estão sendo ela-borados com maior frequência pela comunidade cientí-fica como mostra esse mapeamento sistemático. Além dautilização de sensores para obter informações relativas àprodutividade, estudos estão utilizando câmeras dispos-tas ao longo do cultivo (Joshi et al., 2017; Tan et al., 2016)para viabilizar o processamento de imagens para monito-ramento da produção. Esse processamento normalmenteocorre junto a um computador com capacidade de proces-samento e não diretamente nos módulos que capturam asimagens.Plantas de espécies que normalmente cresciam em cam-pos ao ar livre estão cada vez mais sendo cultivadas emlocais protegidos, como estufas e pavilhões. Devido a es-sas mudanças, surgiu uma variação do termo agricultura,conhecida como agricultura indoor, também chamada decultivo protegido no Brasil. Essa mudança ocorre porquedentro das estufas é possível criar um microclima favorá-vel para as plantas, o que resulta em melhores resultadosna redução de pragas, menor necessidade de aplicação depesticidas, aumento da produção, entre outros benefícios.

O cultivo protegido utiliza o conceito de Smart Farming(Karunathilake et al., 2023; Doshi et al., 2019) (FazendaInteligente) que representa a utilização dos sistemas detecnologia da informação e comunicação (ICT do inglês
Information and Communication Technology) aplicados naagricultura, levando ao que pode ser chamado de TerceiraRevolução Verde (Akis, 2017).Os modelos e estudos aplicados à agricultura podemutilizar dados de contexto para melhorar na tomada de de-cisões. Contexto é um conjunto de informações que podemcaracterizar circunstâncias de um lugar, objeto, pessoa ouaté mesmo entidades. Normalmente, o contexto aborda alocalização, identidade e estado de pessoas, grupos e obje-tos computacionais e físicos (Dey, 2001). Para a agriculturao contexto geralmente utiliza as informações disponíveisdo cultivo, como quantidade de irrigações, temperatura doambiente, umidade do solo, umidade do ambiente e outrasinformações que podem ser obtidas com sensores embar-cados nos cultivos. Como metodologia este artigo utilizao mapeamento sistemático, que de acordo com Petersenet al. (2015), elimina ou reduz as divergências que possamexistir quando comparado com revisões que não possuamum método determinado. Portanto, este estudo permitemostrar as técnicas mais utilizadas na agricultura indoorcom a aplicação de aprendizado de máquina. O trabalhovisa também, com base na literatura analisada, apresentarlacunas e desafios de pesquisa. Deste modo, o trabalhoapresenta uma visão dos estudos publicados nos últimosanos suportando futuras pesquisas.O artigo está organizado da seguinte forma. A seção 2apresenta os estudos relacionados. A seção 3 aborda como omapeamento foi elaborado e executado. Na mesma seção,os artigos utilizados no mapeamento sistemático estãoorganizados em ordem cronológica juntamente de seusautores. Os resultados obtidos referentes a cada perguntado mapeamento são apresentados na seção 4. A seção 5expõe as ameaças à validade do trabalho. Na seção 6 é apre-sentada uma discussão sobre os trabalhos encontrados,e finalmente a seção 7 contém a conclusão e sugestão detrabalhos futuros.
2 Trabalhos Relacionados

Durante a execução desse mapeamento não foram encon-trados trabalhos de revisões voltados para agricultura in-door e aprendizado de máquina. Devido a isso os trabalhoscitados são revisões encontradas no decorrer desse ma-peamento e que possuem alguma relação da agriculturacom aprendizado de máquina. Um dos trabalhos está in-terligado a Era 4.0 (Martinho, 2022), onde a Agricultura4.0 faz uso de tecnologias modernas, como o Controle deSensoriamento Remoto, Machine Learning, Big Data, Deep
Learning, Imagens Térmicas e Veículos Aéreos Não Tripu-lados (VANTs). Outro estudo apresenta técnicas de deep
learning junto a imagens de satélites para utilização naagricultura extensiva (Victor et al., 2023). O estudo deHelfer et al. (2020) apresenta um modelo que usa aprendi-zado de máquina para predizer a fertilidade do solo ondeas plantas são cultivadas. Por fim, um quarto estudo trazas estratégias avançadas de controle e monitoramento naAgricultura Inteligente (Hassan et al., 2021).
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Também foram encontrados três estudos (Ojha et al.,2015; Wu et al., 2017) com objetivos semelhantes a estemapeamento, dois trabalhos são sobre o estado da artedos sensores, comunicação para transmitir as informa-ções e outras tecnologias que estão sendo aplicadas naagricultura. O trabalho de Wu et al. (2017) apresentou astecnologias que auxiliam a agricultura, como IoT (Internet
of Things), tecnologia dos sensores, computação em nu-vem, entre outros aspectos. Além disso, Wu et al. (2017)trataram da agricultura inteligente (smart agriculture) esua interligação com os requisitos do smart planet.Já Ojha 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 domínio agrícola, pois não há mais a necessidadede cabeamento para receber as informações. O estudo deAvila e Barbosa (2024) revisa o uso de ambientes inteli-gentes na agricultura digital. A revisão incluiu 51 artigosentre 2019 e abril de 2023, destacando tecnologias comosensores, Big Data e aprendizado de máquina.Este mapeamento visa apresentar como os estudos pu-blicados utilizaram o aprendizado de máquina aplicado naagricultura indoor. O aprendizado de máquina pode seraplicado para diversas finalidades, como: obter melhoresresultados de produção, detectar pragas no cultivo, gerarinformações através de imagens e outros serviços. O ma-peamento sistemático, por possuir uma metodologia bemexplicada, de boa aceitação e com várias etapas, torna-semais valioso do que revisões ou pesquisas simples volta-das a temas específicos, devido à falta de demonstração dametodologia e de resultados completos sobre a área. Alémdisso, o estudo tem como motivação identificar os prin-cipais autores da área, os trabalhos mais importantes, ossensores mais utilizados, as bases de dados mais relevan-tes para a área, as deficiências que os estudos possuem,o índice de estudos ao longo do ano e os desafios da área,visando auxiliar futuras pesquisas.
3 Metodologia
Com a utilização da metodologia do mapeamento sistemá-tico é possível conduzir uma revisão da literatura sobrecomo o aprendizado de máquina está auxiliando a agri-cultura indoor. Assim, o mapeamento sistemático é capazde fazer a ligação entre a coleta de dados, os locais onde oestudo foi publicado, qual a área de aplicação na agricul-tura, qual o ano de publicação dos estudos, tecnologias queforam utilizadas, qual metodologia empregada no desen-volvimento, entre outras informações. O mapeamento seconcentra em artigos publicados em periódicos, conferên-cias e workshops. As etapas para o mapeamento são:
• Elaboração das questões de pesquisa.• Elaboração do processo de busca.• Definição dos critérios de filtragem dos resultados.

3.1 Elaboração das questões de pesquisa

Foram definidas oito questões de pesquisa para este ma-peamento. As oito questões foram organizadas em: umaquestão geral (QG), cinco questões específicas (QEP) e duas

questões estatísticas (QET). O objetivo da questão geral éentender como os estudos estão utilizando o aprendizadode máquina na agricultura indoor. As questões específicasconcentram-se em desafios específicos, tecnologias, téc-nicas, dados e recursos adicionais utilizados nos estudos.Por fim, o objetivo das questões estatísticas é reunir da-dos sobre a área em estudo e mostrar o comportamentodas publicações ao longo dos últimos anos, finalizando emmarço de 2024. As questões de pesquisa são apresentadasna Tabela 1.
Tabela 1: Questões de Pesquisa

Tipo Questões
Questão Geral

QG Com qual finalidade os estudos estão utilizando oaprendizado de máquina na agricultura indoor?
Questões Específicas

QEP1 Quais as técnicas de aprendizado de máquinaestão sendo utilizadas??
QEP2 Quais os dados estão sendo utilizados nos estudos?
QEP3 Os trabalhos utilizam estratégias de fusão deinformações de datasets?
QEP4 Quais estudos utilizam informações de contexto?
QEP5 Quais foram os dispositivos utilizados paraobter a coleta de informações dos cultivos?
QEP6 Quais as culturas de plantas estão sendocultivadas nos estudos?

Questões Estatísticas
QET1 Onde as pesquisas foram publicadas?
QET2 Quantas publicações ocorreram por ano?

3.2 Elaboração do processo de busca

O processo de busca foi organizado em três etapas: (1)especificar a string de pesquisa, (2) selecionar as bases dedados e entender o método de pesquisa de cada uma delas,e por fim, (3) obter os resultados das bases. Para a primeiraetapa, foi adotado o processo de pesquisa proposto porPetersen et al. (2015). A primeira etapa identifica os termosprincipais e seus sinônimos mais relevantes. Neste estudoforam selecionados como termos principais os seguintes:
Machine Learning e Indoor Agriculture.Na busca dos estudos também são aplicados os termossecundários, que são sinônimos dos termos primários, eque também são utilizados na string de pesquisa. O termoprincipal Machine Learning possui os sinônimos Artificial
Intelligence, Neural Networks e Deep Learning. É possívelnotar que o termo secundário Artificial Intelligence não éum sinônimo de Machine Learning, porém podem exis-tir trabalhos de aprendizado de máquina que utilizam otermo Artificial Intelligence e não o termo Machine Learning,apesar de serem estratégias de aprendizado de máquina.O termo Indoor Agriculture possui os termos secundários
Urban Agriculture, Indoor Farming, Indoor Farm e Vertical
Farming. Os termos secundários relacionados a Machine
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Learning são estratégias utilizadas no aprendizado de má-quina, com exceção do termo Artificial Intelligence. Já ostermos secundários da Indoor Agriculture são termos tam-bém utilizados nos estudos que condizem com cultivos emáreas internas, sendo esses cultivos em solo, vasos e perfisde PVC. Os termos são apresentados na Tabela 2.
Tabela 2: String de Pesquisa

Termos da string de pesquisa
Termos Principais Termos Secundários
Machine Learning

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

Indoor Agriculture
“indoor agriculture” OR "urban

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

Uma vez definidos os termos e sinônimos, foi elaboradaa seguinte string de pesquisa:
((“machine learning” OR “artificial intelligence” OR“neural networks” OR “deep learning”) AND (“indooragriculture” OR "urban agriculture"OR “indoor farming”OR “indoor farm” OR “vertical farming”))
Uma vez definida a string de pesquisa, a segunda etapafoi selecionar bases de dados relevantes para a área de es-tudo. Cada base possui seu próprio método de pesquisa.Após a escolha delas, foi necessário determinar os parâme-tros de pesquisa a serem usados em cada uma. Oito basesde 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 avançada, nos quais astring foi inserida no campo de edição da própria base. Parapesquisar na base de dados da IEEE Xplore, também foi uti-lizado o recurso de pesquisa avançada. O processo de buscano repositório da Science Direct envolveu a aplicação dastring de consulta ao título, resumo e palavras-chave. NaSpringer Library, além de usar a string de pesquisa como aconsulta, também foi necessária a remoção dos documen-tos categorizados como "Preview Only". Após a exclusãodesses documentos, foi selecionado o filtro de pesquisaintitulado "Computer Science"inicialmente, efetuou-se apesquisa e posteriormente selecionou-se o filtro "Life Sci-

ence"para obter resultados que também possam ter ligaçãocom o tema pesquisado.
Na base de dados Scopus foi inserida a string do ma-peamento juntamente dos seguintes filtros: artigos deperiódico, artigos de conferência, revisões de conferênciase revisões. Na base Wiley o único filtro utilizado junto dastring de pesquisa foi a marcação de “artigos” na pesquisaavançada. A base Taylor and Francis teve a pesquisa so-mente com a string de pesquisa, já na base MDPI além dainserção da string também foram selecionados os filtrosartigos e artigos de conferências.

3.3 Definição dos critérios de filtragem dos resul-
tados

A obtenção dos estudos através da pesquisa nas bases dedados passou por Critérios de Inclusão (CI) e Critérios deExclusão (CE). A seguir são apresentados os CI:
• CI 1: O estudo deverá estar publicado em periódico, con-ferência ou workshop.• CI 2: O estudo deverá ser um full paper.• CI 3: O estudo deve conter termos que se relacionemcom a string de busca.• CI 4: O estudo deve ser escrito em inglês.• CI 5: O estudo deverá ter sido publicado até março de2024.

Os Critérios de Exclusão (CE) são os seguintes:
• CE 1: O estudo consiste em uma revisão de literatura ourevisão sistemática.• CE 2: O estudo não possui foco na agricultura indoor.• CE 3: O estudo não apresenta uma aplicação de aprendi-zado de máquina.

Os critérios de inclusão e exclusão auxiliam durante oprocesso de filtragem a fim de obter os estudos mais ade-rentes ao mapeamento e eliminar discrepâncias geradasna pesquisa. A quantidade de trabalhos obtidos em cadaetapa da filtragem, assim como as porcentagens de tra-balhos retirados em cada uma delas, são mostradas naFig. 1.Após os artigos terem sido filtrados na busca inicialatravés da string e depois de terem passado pelos cincoprimeiros critérios de inclusão, os mesmos foram subme-tidos à terceira filtragem. O terceiro filtro do mapeamentoconsistiu na retirada dos estudos devido ao primeiro cri-tério de exclusão. Em seguida, foram filtrados por título epalavras-chave. Na quinta etapa de filtragem, os estudosforam removidos após a leitura do resumo (abstract). Porfim, os artigos duplicados foram eliminados.No final do processo de filtragem, foi realizada uma lei-tura completa de cada artigo, observando os dois últimoscritérios de exclusão (CE 2 e CE 3). A Figura 1 apresenta oprocesso de filtragem, com os Critérios de Inclusão e Crité-rios de Exclusão sendo aplicados em cada etapa. A base dedados IEEE Xplore foi a que resultou em menos trabalhos.Entretanto, essa base foi mais assertiva, considerando aporcentagem entre o número de artigos encontrados napesquisa inicial até a junção deles após a leitura por abs-
tract.Quatro bases de dados tiveram resultados semelhantesna etapa da busca inicial, onde a quantidade de estudosvariou entre 70 e 153 e ao longo da filtragem os númerostambém foram próximos na porcentagem de estudos quepermaneceram após as etapas. Considerando que as ba-ses de dados MDPI e Scopus tiveram mais de 99,8% dosresultados filtrados ao longo do processo, conclui-se que,embora as bases tenham trazido mais resultados, quandocomparadas 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 última fase deste estudo. Os estudos estão dispostosem ordem cronológica, com o seu ID, seus autores junto de
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Figura 1: Processo de Filtragem.
suas respectivas referências e o H-Index, que é uma mé-trica utilizada para descrever o impacto dos periódicos econferências na literatura. Essa disposição na Tabela 3 faci-lita a compreensão da evolução da quantidade de trabalhospublicados até o final do ano de 2023. Os IDs dos artigosserão utilizados posteriormente nas figuras e tabelas parafacilitar a compreensão de qual estudo o mapeamento estáse referindo. A busca ocorreu até o fim do mês de marçode 2024, porém não foi encontrado nenhum estudo quese adequasse ao mapeamento nos três primeiros mesesdesse ano.

4 Resultados

Nesta seção são apresentados os resultados obtidos atra-vés da leitura e análise dos 36 estudos selecionados nomapeamento. A seguir as questões de pesquisa foram res-pondidas através de considerações e análises dos trabalhosselecionados.

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

Após a seleção dos 36 estudos do mapeamento, é possí-vel constatar que o aprendizado de máquina é utilizadoem diferentes áreas e com objetivos distintos para a agri-cultura indoor. O uso do aprendizado de máquina ocorrepara a redução no consumo de energia (Ajagekar e You,2022) dentro das estufas e também para prever o clima (Liet al., 2022)) dentro delas 72 horas à frente, visando pro-porcionar melhores condições para o desenvolvimento dasplantas e detectar doenças com certa antecedência. Assimcomo o estudo de García-Vázquez et al. (2023), que prevêa temperatura interna da estufa onde o cultivo está inse-rido. O aprendizado de máquina também é utilizado paraauxiliar na melhor utilização das terras agrícolas, comomostra o estudo de Yang et al. (2018). O estudo de Sharmaet al. (2021) fornece sugestões de qual cultura se adaptamelhor às condições encontradas no ambiente e no soloda estufa.A detecção de folhas queimadas (Hamidon e Ahamed,
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Tabela 3: Relação dos Trabalhos Filtrados
ID Ano Autores e Referência H-Index

A01 2018 Mehra et al. (2018) 149A02 2018 Yang et al. (2018) 92A03 2019 Vadivel et al. (2019) 10A04 2020 Sadik et al. (2020). 1A05 2020 Lauguico et al. (2020) 11A06 2020 Wickramaarachchi et al. (2020) 26A07 2021 Mya et al. (2021) 6A08 2021 Ghandar et al. (2021) 204A09 2021 Sharma et al. (2021) 14A10 2021 Amir et al. (2021) 204A11 2021 Chowdhury et al. (2021). 14A12 2021 Martini et al. (2021) 219A13 2021 Büyüközkan et al. (2021) 148A14 2021 Chang et al. (2021) 187A15 2022 Liu et al. (2022) 149A16 2022 Hwang et al. (2022). 52A17 2022 Hamidon e Ahamed (2022) 219A18 2022 Li et al. (2022) 149A19 2022 Ajagekar e You (2022) 86A20 2022 Dhal et al. (2022) 11A21 2022 Franchetti e Pirri (2022) 187A22 2022 Wang et al. (2022) 282A23 2022 Soheli et al. (2022). 75A24 2022 Zhang e Chen (2022) 98A25 2022 Cui et al. (2022) 44A26 2023 Kalavathi et al. (2023) 81A27 2023 Abbasi et al. (2023) 18A28 2023 Rajendiran e Rethnaraj (2023) 24A29 2023 Parsa et al. (2023) 108A30 2023 Mohmed et al. (2023) 282A31 2023 Prasad et al. (2023) 51A32 2023 Moorthi et al. (2023) 13A33 2023 García-Vázquez et al. (2023) 101A34 2023 Sikati e Nouaze (2023) 35A35 2023 Wang et al. (2023) 219A36 2023 Maya et al. (2023) 219

2022; Franchetti e Pirri, 2022) nas plantas junto ao cul-tivo e a detecção de doenças 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 ocorremcom a utilização do aprendizado de máquina. O estudode Ghandar et al. (2021) prevê o crescimento das plantassemanalmente e dos peixes diariamente, já que o cultivoocorre através da aquaponia e o sistema interliga o tanquedos peixes com o cultivo das plantas. Dez estudos con-trolam os cultivos, sendo seis deles com a utilização deaprendizado de máquina através de um ou mais índicesnas estufas (Mehra et al., 2018; Wickramaarachchi et al.,2020; Martini et al., 2021; Kalavathi et al., 2023; Rajendirane Rethnaraj, 2023; Maya et al., 2023) e outros quatro estu-dos na quantidade de nutrientes enviados nas irrigaçõespara as plantas (Cui et al., 2022; Dhal et al., 2022; Mya et al.,2021; Vadivel et al., 2019).
O estudo de Martini et al. (2021), além de indicar me-lhores índices para o cultivo, também busca melhorar aprodutividade dos cultivos ao tentar diminuir o tempo decultivo das plantas e/ou aumentar o peso delas se compa-rado ao cultivo tradicional. Esse ganho de produtividadetambém é buscado pelos estudos de Chang et al. (2021);

Soheli et al. (2022); Cui et al. (2022). A estimativa de pro-dução e contagem de frutos é desenvolvida no trabalho deWang et al. (2022) através do crescimento natural das plan-tas, sem um controle sobre irrigações ou algo do gênero.O gerenciamento da planta através de informações obti-das por sensores é apresentado por Prasad et al. (2023),assim como Moorthi et al. (2023) fornecem a estruturapara o cultivo de cogumelos através da Internet das Coisas(Internet of Things (IoT)) e aprendizado de máquina.Amir et al. (2021) utilizaram o aprendizado de máquinapara prever o fluxo da seiva do tomate relacionando di-ferentes climas e índices de irrigação, já Lauguico et al.(2020) otimizaram a produção de alface prevendo as ca-racterísticas fitomorfológicas da planta enquanto Sikatie Nouaze (2023) buscam identificar as deficiências nu-tricionais nos alfaces. O estudo de Mohmed et al. (2023)propõe um modelo que prevê a resposta das plantas devidoàs condições ambientais em que se encontram, buscandomelhorar o desempenho e a eficiência dos recursos.Um estudo está focado no melhor aproveitamento dasestufas (Hwang et al., 2022) e o estudo de Büyüközkanet al. (2021) em avaliar as tecnologias instaladas nelas. Acriação de robôs autônomos 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 focona colheita de morango e de tomates, respectivamente.
4.2 QEP 1: Quais as técnicas de aprendizado de

máquina estão sendo utilizadas?

A Fig. 2 apresenta uma taxonomia que mostra a variedadede algoritmos de aprendizado de máquina utilizados nosestudos selecionados. Foram encontradas 43 técnicas deaprendizado de máquina aplicadas à agricultura indoor.Esta taxonomia organiza as técnicas em suas principaiscategorias que são: métodos tradicionais, redes neurais eaprendizagem profunda. Junto do nome de cada técnicautilizada, são mostrados os IDs dos estudos que foram lis-tados na Tabela 3. Os métodos tradicionais representam omaior grupo e, portanto, esta categoria contém subcatego-rias baseadas na estrutura das técnicas, como Baseado emÁrvore (Tree Based), Linear, Clustering, Ensemble, LógicaFuzzy (Fuzzy Logic), Aprendizado Supervisionado (Super-
vised Learning) e Bayes.Entre os algoritmos mais utilizados em cada subcatego-ria de métodos tradicionais, a Árvore de Decisão (Decision
Tree (DT)) foi a mais comum nos algoritmos baseados emÁrvore, 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 asubcategoria CART. A técnica Máquina de Vetores de Su-porte (Support Vector Machine (SVM)) foi a mais utilizadana categoria Linear por ser utilizada em 7 estudos, sendoseis deles (Amir et al., 2021; Dhal et al., 2022; Ghandar et al.,2021; Yang et al., 2018; Zhang e Chen, 2022; Kalavathi et al.,2023) diretamente com SVM e o estudo de García-Vázquezet al. (2023) que utilizou a técnica de Suporte à RegressãoVetorial (Support Vector Regression (SVR)).Importante salientar que a SVM foi seguida de perto pelaRegressão Logística (Linear Regression (LR)) que foi utili-
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Figura 2: Técnicas utilizadas de aprendizado de máquina.
zado em 5 estudos (Amir et al., 2021; Ghandar et al., 2021;Lauguico et al., 2020; Vadivel et al., 2019; García-Vázquezet al., 2023). A subcategoria, K-Nearest Neighbours (KNN)foi a única utilizada na subcategoria Clustering, FlorestaAleatória (Random Forest (RF)) apareceu em mais estudosreferentes aos algoritmos Ensemble seguido pela técnicaXGBoost que foi utilizada em três 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 técnicadenominada monitoramento acelerado do crescimento dacolheita 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 deZhang e Chen (2022).

Existe uma estreita relação entre as categorias redesneurais e aprendizagem profunda, uma vez que os mode-los de aprendizagem profunda consistem em redes neuraiscom diversas camadas. No entanto, esta taxonomia separaessas duas categorias para destacar os grupos de técnicas

de aprendizado de máquina mais utilizados nestes camposde pesquisa. Em relação aos algoritmos de Deep Learning,Redes Neurais Profundas (Deep Neural Network (DNN))apareceram em 6 estudos, porém em 6 subcategorias. Autilização 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; Abbasiet al., 2023; Sikati e Nouaze, 2023; Wang et al., 2023) queutilizaram as técnicas Yolov3, Yolov4, Yolov5 e seu aprimo-ramento SMYoLov5 e YoLov8.

A Fig. 2 mostra que alguns estudos utilizam mais deuma técnica de aprendizado de máquina, como o estudode Amir et al. (2021) que utiliza sete categorias de aprendi-zado de máquina 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 umamaior quantidade de técnicas são os estudos de Sharmaet al. (2021) com cinco técnicas e Ghandar et al. (2021) comquatro técnicas.
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4.3 QEP 2: Quais os dados estão sendo utilizados
nos estudos?

A Tabela 4 apresenta as informações obtidas nos cultivose utilizadas nos estudos. Os tipos de informações obti-das são bastante diversificados, totalizando 26 tipos. Ainformação mais utilizada nos cultivos foi a temperaturado ambiente, aplicada em 52,77% (19/36) dos estudos. Asegunda informação mais utilizada foram as imagens/fo-tos do cultivo, aplicadas em 14 estudos, ou seja, 38,88%dos trabalhos obtêm informações adicionais por meio deimagens dos cultivos.
A terceira informação mais coletada é a umidade doambiente, utilizada em 36,11% (13/36) dos trabalhos. Éimportante salientar que, para evitar dúvidas ou discre-pâncias entre os estudos que utilizavam irrigação apenascom água e aqueles que utilizavam solução nutritiva (águajunto com os nutrientes das plantas), todos os estudos sãoindicados na tabela como "água", referindo-se, por exem-plo, ao pH ou temperatura da água.Os dois trabalhos quemais utilizaram diferentes informações foram os estudosde Amir et al. (2021) e Martini et al. (2021). O primeiroestudo utilizou 7 informações do cultivo que foram pH daágua, temperatura e umidade do ambiente, nível de CO2,Condutividade Elétrica (Electric conductivity (EC)) da Água,fluxo da seiva e temperatura da planta. Já o estudo de Mar-tini et al. (2021) utilizou 8 informações que foram: pH daágua, temperatura da água, temperatura e umidade doambiente, nível do tanque, EC da água, tempo de cultivo equantidade de plantas.

4.4 QEP 3: Os trabalhos utilizam estratégias de
fusão de informações de datasets?

Entre os 36 estudos desse mapeamento não foi possívelconstatar trabalhos que suportem fusões com datasets deoutros cultivos e/ou estudos. Os trabalhos sempre são vol-tados para um dataset próprio e normalmente apenas paraum tipo de cultivo. O estudo de Franchetti e Pirri (2022) uti-lizou datasets de outros cultivos para testes de seu sistema,mas não é especificado que o sistema suporte automatica-mente outros datasets, assim como o estudo de Abbasi et al.(2023) que utilizou três datasets diferentes, porém apenaspara treinamento e testes do seu modelo. Com isso é neces-sário implantar e treinar manualmente qualquer datasetnovo. O importante nessa situação seria se o sistema comoum todo aceitasse datasets de outros cultivos. Além dissoseria relevante se o sistema treinasse com novos datasetsautomaticamente e já fornecesse indicações de melhoriascaso não seja seguro aplicar diretamente nos cultivos.
Quanto a suportar mais de um tipo de cultivo, ape-nas dois estudos são capazes disso. O estudo de Martiniet al. (2021) suportou os cultivos de hidroponia e de semi-hidroponia, também conhecido por gotejamento em al-guns locais. Já o estudo de Vadivel et al. (2019) suportouos cultivos em hidroponia e o cultivo tradicional no solo,porém esse cultivo no solo como já mencionado anterior-mente é dentro de estufas.

4.5 QEP 4: Quais estudos utilizam informações
de contexto?

Contexto e históricos de contextos (Aranda et al., 2021;Filippetto et al., 2021) estiveram presentes em apenas umestudo encontrado nesta revisão. O estudo de Martini et al.(2021) além de utilizar o contexto, também montou suaarquitetura voltada para ele, em sua base de dados existeum módulo para os históricos dos contextos e em seu ser-vidor existe um módulo para comparar a similaridade doscontextos e não enviar informações repetidas e/ou desne-cessárias para o seu banco de dados.
Apenas o estudo de Martini et al. (2021) utilizou o con-ceito de computação ubíqua por meio do uso de sensoresnas estufas para coleta de informações dos cultivos. Essacoleta acontece de forma automática e a cada 15 minutos.Martini et al. (2021) desenvolveu esse módulo por se tratarde cultivo em estufa, onde o clima não muda tão rapida-mente como a céu aberto, já que com as cortinas e plásticosfechados o clima muda gradativamente.
Mais investigações são necessárias para avaliar como asinformações de contexto podem melhorar o desempenhodos modelos já que apenas um estudo utilizou o contextoaplicado ao cultivo. O armazenamento dessas informaçõespermite a previsão do contexto (Rosa et al., 2015), assim,os modelos podem avaliar os momentos em que os cultivosestão atualmente e quais índices estão atuando sobre eles.O estudo de Liu et al. (2022) prevê o clima dentro das estu-fas 72 horas a frente, porém a predição é utilizada apenaspara detectar possíveis doenças nas plantas, o estudo nãoutiliza os conceitos de contexto e históricos de contextos.

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

Os artigos foram classificados de acordo com o tipo de dis-positivos que utilizam em seus sistemas para obtenção dasinformações dos cultivos. Nos estudos, os dois microcon-troladores mais utilizados são Raspberry Pi e Arduino. Noentanto, o dispositivo mais utilizado foi a câmera para ob-ter imagens do cultivo. A Tabela 5 apresenta que 36,1% dosestudos (13/36) utilizaram câmeras para obter imagensdos cultivos e, posteriormente, aplicaram visão computa-cional para extrair informações importantes. Além disso,a Tabela 5 também mostra que o Arduino foi utilizado em22,2% (8/36) dos trabalhos, enquanto o Raspberry Pi foiutilizado em 3 trabalhos, representando 8,33% do total.
Alguns estudos (Ajagekar e You, 2022; Amir et al., 2021;Büyüközkan et al., 2021; Dhal et al., 2022; Liu et al., 2022;Sharma et al., 2021; Yang et al., 2018; Wickramaarachchiet al., 2020; Kalavathi et al., 2023; Rajendiran e Rethnaraj,2023; ?; García-Vázquez et al., 2023) não informaram quaisos dispositivos foram utilizados para obter as informações.Por outro lado, os estudos de Cui et al. (2022), Mehra et al.(2018) e Mya et al. (2021) que utilizaram Raspberry sempreaplicaram Arduino junto para obtenção das informações.
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Tabela 4: Relação das Informações Utilizadas nos Estudos
Informações Qtd. de Estudos (%) ID dos Estudos
PH da Água 10 (27,7%) A01, A03, A07, A08, A09, A10, A12, A20, A28, A36
Temperatura da Água 4 (11,1%) A03, A08, A12, A28
Temperatura do Ambiente 19 (52,7%) A01, 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
Nível do Tanque 3 (8,3%) A01, A07, A12
Luminosidade 4 (11,1%) A01, A02, A23, A30
lUmidade 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, A11, A14, A16, A17, A18, A21, A22, A27, A29, A31, A34, A35
Altura da Planta 1 (2,7%) A06
EC da Água 6 (16,6%) A07, A10, A12, A20, A28, A36
TDS da Água 1 (2,7%) A07
ORP da Água 1 (2,7%) A07
Ração 1 (2,7%) A08
Composição do Solo 1 (2,7%) A09
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 Econômicos 1 (2,7%) A13
Umidade das Folhas 1 (2,7%) A15
PPM da Água 1 (2,7%) A28
Turbidez da Água 1 (2,7%) A28
Ponto de Orvalho 1 (2,7%) A33
Radiação Solar 1 (2,7%) A33

Tabela 5: Relação dos Dispositivos Utilizadas nos Estudos
Dispositivos Quantidade deEstudos (%) ID dos Estudos
Arduino 8 (22,2%) A01, A03, A07, A12,A23, A24, A31, A36
Raspberry 3 (8,3%) A01, A07, A12
ESP8266 3 (8,3%) A08, A25, A32
Câmera 13 (36,1%)

A04, A05, A11, A14,A16, A17, A18, A21,A22, A27, A29, A34,A35

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

A Tabela 6 apresenta todas as culturas que foram cultiva-das nos estudos do mapeamento. É possível ver que duasculturas se destacam como as mais utilizadas que são otomate e a alface. O tomate como mostra a Tabela 6 foi

utilizado por 10 estudos, ou seja, 27,7% de todos os tra-balhos. Já a alface foi cultivada em 9 estudos, totalizando25% dos trabalhos. Importante também notar que doisestudos cultivaram quatro tipos de plantas, o estudo deAbbasi et al. (2023) cultivou alface, manjericão, espinafree salsa, enquanto o estudo de Prasad et al. (2023) cultivouuva, tomate, maçã e batata. Já o estudo de Martini et al.(2021) cultivou 3 culturas de plantas que foram: rúcula,radiche e morango.
4.8 QET 1: Onde as pesquisas foram publicadas?

A Fig. 3 apresenta a distribuição dos artigos selecionadosquanto à fonte de publicação. Os periódicos representam75% (27/36) do total, enquanto as conferências represen-tam os outros 25% (9/36). A publicação dos primeiros es-tudos sobre aprendizado de máquina na agricultura indoorocorreu em periódicos em 2018, e em 2019 surgiram os pri-meiros estudos publicados em conferências. Nos anos de2019 e 2020, não foram publicados estudos em periódicos;no entanto, em 2021 e 2022, houve um crescimento consi-
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Figura 3: Total de Artigos por Tipo de Publicação e Ano.
Tabela 6: Relação das Culturas das Plantas Cultivadas nosEstudos

Culturas Quantidade deEstudos (%) ID dos Estudos
Pepino 1 (2,7%) A15
Alface 9 (25,0%) A05, A07, A16, A17,A20, A21, A27, A30,A34
Tuberose Bulbes 1 (2,7%) A08
Coentro 1 (2,71%) A03
Tomate 10 (27,7%) A01, A04, A06, A10,A11, A22, A24, A31,A33, A35
Rúcula 1 (2,7%) A12
Morango 3 (8,3%) A12, A29, A36
Radiche 1 (2,7%) A12
Arabidopsis 1 (2,7%) A14
Pimenta 1 (2,7%) A25
Manjericão 1 (2,7%) A27
Espinafre 1 (2,7%) A27
Salsa 1 (2,7%) A27
Uva 1 (2,7%) A31
Maçã 1 (2,7%) A31
Batata 1 (2,7%) A31
Cogumelo 1 (2,7%) A32

derável de publicações. Esse crescimento não continuoude 2022 para 2023, quando a quantidade de publicações emperiódicos diminuiu de 10 para 9. A quantidade de publi-cações em conferências não variou consideravelmente aolongo dos anos. Além da primeira publicação ter ocorridoem 2019, houveram ainda três publicações em 2020, duas

em 2021, uma em 2022 e duas em 2023.
4.9 QET 2: Quantas publicações ocorreram por

ano?

O mapeamento utilizou os estudos que possuíssem cone-xão de aprendizado de máquina com a agricultura indoorsem uma data limítrofe inicial para as buscas, porém apóso processo de filtragem ficou constatado que somente apartir do ano de 2018 ocorreram estudos nessa área. AFig. 4 apresenta a distribuição dos artigos de acordo com oano de publicação e base de dados. É possível constatar quea quantidade de estudos teve um crescimento relevantenos anos de 2021 e 2022. No ano de 2023 a quantidade deartigos publicados se manteve o que mostra que a área épromissora e está em desenvolvimento no momento.Os trabalhos foram agrupados na Fig. 4 de acordo comas oito bases utilizadas na pesquisa e o ano de publicação.A base de dados que obteve o maior número de trabalhosfoi a IEEE Xplore, com 9 artigos de um total de 36, ou seja,25%. Em segundo lugar, houve um empate entre duasbases de dados, Science Direct e MDPI, ambas as basesretornaram 8 estudos cada, o que significa que cada umadelas contribuiu com 22,2% da totalidade de estudos domapeamento. A base Springer Library retornou 5 estudos,os quais correspondem a 13,8% do total. A base Scopusresultou em 3 estudos (8,3%) selecionados, já a base Wileyresultou em 2 estudos (5,5%) e a base de dados ACM DigitalLibrary retornou apenas 1 estudo (2,7%). Por fim, a baseTaylor & Francis não retornou nenhum estudo após passarpor todos os critérios de inclusão e exclusão e leituras, porisso não 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 importanteinformar quais periódicos se sobressairam com uma quan-tidade maior de estudos na área. Em primeiro lugar ficou operiódico Sensors com 4 estudos publicados (Martini et al.,
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Figura 4: Quantidade de publicações a cada ano e suas respectivas bases.
2021; Hamidon e Ahamed, 2022; Wang et al., 2023; Mayaet al., 2023). No segundo lugar com mais estudos selecio-nados ficou o periódico Computers and Electronics in Agri-
culture com 3 estudos (Mehra et al., 2018; Li et al., 2022;Liu et al., 2022).
5 Ameaças à Validade do Trabalho

Os trabalhos de mapeamento sistemático estão expostos ariscos que podem invalidar o estudo. Esses riscos podemter origem em decisões tomadas equivocadamente duranteo mapeamento sistemático. Com o objetivo de garantir me-lhores resultados, foram selecionadas oito bases de dados,conhecidas na área acadêmica por sua relevância na áreade ciência da computação e afins. Portanto, procurou-semitigar a possibilidade das bases de dados impactarem nosresultados. Foram utilizados dois termos principais classi-ficados como termos primários e seus respectivos termossecundários. Como resultado da string buscou-se obterestudos que tivessem relação com um dos oito termos se-cundários relacionados com os termos primários Machine
Learning e Indoor Agriculture. Assim, procurou-se a obten-ção do maior número de estudos nos resultados de busca.O mapeamento não considerou aspectos conceituais daárea de Agricultura, como estudos aplicados somente naárea de ciências da natureza, atendo-se exclusivamentena aplicação do Aprendizado de Máquina na Agricultura
Indoor. Esta decisão contribui com a filtragem, direcio-nando a busca apenas a um contexto específico dentro daárea da “Agricultura, Aprendizado de Máquina e Ciênciada Computação”.

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 trabalhosacadêmicos de mapeamento sistemático (Petersen et al.,2015). Além disso, foram considerados aspectos de pro-cessos de revisão já utilizados por outros autores (Heckleret al., 2021; Micol et al., 2021).
6 Discussão

O limite de terras agrícolas e a escassez de comida sãodois fatores importantes a serem considerados junto doaumento populacional do mundo. Por isso, a aplicação deaprendizado de máquina na agricultura indoor tem po-tencial para ajudar nesse cenário por meio do aumento deprodutividade. Assim, o ganho de produtividade permiteque mais alimentos sejam produzidos nas mesmas áreasde cultivos.Foram encontradas 43 técnicas de aprendizado de má-quina sendo aplicadas na agricultura indoor buscando di-ferentes objetivos. Entre os resultados que são buscadoscom a aplicação dessas técnicas é possível citar: a detecçãode pragas nos cultivos, redução do consumo de energia,predizer o clima 72 horas a frente, controlar os índices dasestufas e irrigações entre outras possibilidades.Apesar de terem bons desempenhos, os modelos deaprendizado de máquina são treinados com datasets es-pecíficos de um certo tipo de informações. Dificilmenteocorre um treinamento do aprendizado de máquina com
datasets que possuam informações diferentes das que o sis-tema já utilizou. Isso pode limitar a utilização dos sistemaspara funções específicas, já que o sistema não compreende
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e não sabe como utilizar informações de outros tipos.Quanto aos tipos de cultivo é interessante compreenderque os estudos foram aplicados para 5 diferente tipos decultivo, que são: hidroponia, semi-hidroponia, cultivo nosolo, aquaponia e aeroponia. A hidroponia é um modelo decultivo da agricultura que funciona através da recirculaçãode água que possui os nutrientes necessários para as plan-tas. As plantas não ficam em contato com nada além dosperfis de PVC e da solução nutritiva que passa pelos perfis,ou seja, as plantas não ficam em contato com a terra e/ousubstrato 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 antigodesse mapeamento. A semi-hidroponia é o modelo de cul-tivo que as plantas são cultivadas em vasos ou plásticos e airrigação delas não retorna, a água e seus nutrientes ficamdepositados no substrato onde as plantas são cultivadas.O cultivo no solo que é o mais tradicional na agriculturaconvencional esteve presente em 52,77% dos estudos, 19dos 36 estudos tiveram as plantas sendo cultivadas no solo.O último tipo de cultivo e diferente do método tradicionaldo solo foi a aquaponia, que possui o mesmo princípio quea hidroponia, porém, em vez de serem adicionados nutri-entes na água de circulação existe uma criação de peixesque trabalham em conjunto com o cultivo das plantas. Ospeixes ficam localizados em um tanque separado e geramos nutrientes para as plantas através de seus excrementos.Esse tipo de cultivo foi encontrado em três estudos (Dhalet al., 2022; Ghandar et al., 2021; Lauguico et al., 2020). Porfim, no trabalho de Rajendiran e Rethnaraj (2023) o tipode cultivo utilizado foi a aeroponia. A aeroponia é quandoas raízes das plantas ficam suspensas dentro de um re-servatório onde no fundo do mesmo existe uma soluçãonutritiva e devido a umidade da solução existente as raízese as plantas vão crescendo.Faltam modelos mais gerais que suportem diferentes in-formações e que sejam aplicados a uma quantidade maiorde cultivos. Apenas 3 estudos suportam 2 tipos de cultivos(Martini et al., 2021; Vadivel et al., 2019; Soheli et al., 2022).A integração de outros datasets para treinamento dos es-tudos também passa a ter importância, já que as técnicasde aprendizado de máquina normalmente são treinadascom poucas informações.
7 Conclusão

Este estudo apresentou um mapeamento sistemático daliteratura sobre estudos que utilizam aprendizado de má-quina na agricultura indoor. A lista final contém 36 estu-dos, selecionados por um processo de filtragem que inicioucom 10149 trabalhos de oito bases de dados. Foi realizadaa leitura completa desses artigos para explorar as novequestões de pesquisa. Este mapeamento abrangeu domí-nios de aplicação, bem como quais dados dos cultivos sãoutilizados, técnicas de aprendizado de máquina, dispo-sitivos utilizados para obtenção das informações, quaisinformações são utilizadas dos cultivos, os tipos de cultivoque estão sendo aplicados os estudos, quais as culturas deplantas estão sendo produzidas e outras informações. Porfim, avaliou-se os desafios e direções futuras para pes-quisas na área do aprendizado de máquina na agricultura

indoor.A utilização do aprendizado de máquina na agriculturaindoor é uma tendência nos estudos atualmente já queé possível criar o microclima para as plantas dentro dasestufas e além disso as plantas não sofrem com as varia-ções climáticas que podem ocorrer se estivessem sendocultivadas a céu aberto. De forma geral, os estudos abor-daram a aplicação do aprendizado de máquina em tipos decultivos específicos e realizaram as análises voltadas ape-nas para as informações que eles possuíam de cada cultivopara obter uma certa finalidade após o processamento dasinformações.Trabalhos futuros deverão investigar modelos genéri-cos e proativos que não sejam focados apenas em um certocultivo. A fusão de informações com datasets de outros cul-tivos ou com informações diferentes das já conhecidas éum desafio de pesquisa já que os modelos atuais combinamdados diferentes apenas do seu cultivo. Novos modelos po-derão explorar a fusão com outros datasets e com outrasinformações de cultivos, para que seja possível o sistemafornecer informações baseados em uma quantidade maiorde cultivos e até com informações que antes nem eramcogitadas nos cultivos.Outro ponto a ser levado em consideração como tra-balho futuro é a possibilidade de criar um sistema queexecute um autotreinamento para sempre ficar atualizadoe fornecer as melhores diretrizes para o cultivo. Um pontopreocupante e que deve ser considerado é o sistema tomardecisões de mudanças automaticamente já que as tecno-logias e informações geradas ainda são recentes, porémseria interessante se o sistema sugerisse melhorias e oagrônomo responsável aprovasse elas. Revisões futuraspoderão ampliar este estudo considerando outras técnicasde inteligência artificial e o cultivo na agricultura outdoor.Finalmente existem oportunidades para analisar quais sãoos atuais desafios na aplicação de aprendizado de máquinana agricultura indoor.
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