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RESUMO:

A caracterizacdo ndo destrutiva € possibilitada pelo uso do sensoriamento remoto e permite
reduzir gastos excessivos com maquinas e as perdas da producdo no momento da colheita.
Nesse contexto, fomentar solucbes facilitadas de previsdo de colheita e investigar o0s
mecanismos de colheita da cenoura trardo maior rentabilidade ao setor olericola. A cenoura é
uma cultura de alto valor econémico e os resultados dos estudos baseados em técnicas da
agricultura digital tém otimizado os manejos e reduzido desperdicios.

PALAVRAS-CHAVE: agricultura digital, reducdo de perdas na colheita, olericola.
INTELLIGENT CARROT HARVESTING

ABSTRACT:

The non-destructive characterization is made possible by the use of remote sensing and allows
reducing excessive expenditure on machinery and production losses at harvest time. In this
context, fostering facilitated harvest forecasting solutions and investigating carrot harvesting
mechanisms will bring greater profitability to the horticultural sector. The carrot is a crop with
high economic value and the results of studies based on digital agriculture techniques have
optimized the management and reduced waste.
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INTRODUCAO:

Ferramentas da agricultura 4.0 podem ser utilizadas para a otimizagdo das a¢des no
campo. Isto porque a maioria das operagdes de campo podem ser automatizadas
(BHATTARAIA e KARKEE, 2022). Os sistemas baseados nas tecnologias desenvolvidas na
era digital, tais como internet das coisas (10T) e inteligéncia artificial (IA), estdio melhorando
a eficiéncia do uso de insumos agricolas nas diferentes esferas (SUBEESH e MEHTA, 2021)
e, portanto, proporcionam também a reducdo de gasto energético (YAHYA et al., 2009).

As facilidades e assertividade trazidos pela agricultura moderna séo exemplificadas
pela estimativa de produtividade de culturas subterraneas por mecanismos digitais que
permitem ndo sO automatizar as operacdes no campo, mas também planejar a colheita
(TEDESCO et al., 2021a; TEDESCO et al., 2021b; SANTOS et al., 2022). As abordagens



convencionais de medi¢do da massa de raizes sdo simples, mas trabalhosas, demoradas e
usam metodologias destrutivas (ERPEN et al., 2013). As tecnologias facilitam o trabalho no
campo e reduz a dependéncia de amostragens manuais e destrutivas da lavoura para prever a
producdo (GONGAL et al., 2015).

Sensores orbitais em satélites ou embarcados em Remotely Piloted Aircraft System
(RPA, mais conhecidos como drones) monitoram as culturas e seu comportamento de
mudanca espectral do dossel sem haver contato com a planta (MICHAEL et al., 2021). Dessa
forma, caracteriza-se nao destrutiva além da avaliagdo em tempo real através dos indices de
vegetacdo (1Vs) da cultura. Estes, por sua vez, derivam relacGes entre os atributos produtivos
da cultura e suas variacbes em campo para definir a colheita tanto acima do solo
(ASHAPURE et al., 2019) quanto abaixo dele (TEDESCO et al. 2021a).

A partir do conhecimento da produtividade real da cultura da cenoura, uma das dez
principais olericolas do mundo (XIA et al., 2021), pode-se reduzir gastos excessivos com
méaquinas e as perdas da producdo no momento da colheita. A cenoura possui alto valor
econdmico e os resultados dos estudos baseados em técnicas da agricultura digital podem
otimizar os manejos (FARID et al, 2016).

Para previsdo da produtividade da cenoura Wei et al. (2020) aplicaram o algoritmo
floresta aleatéria (random forest) em um banco de dados espectrais de satélite e amostragem
de produtividade de cenoura, obtendo R2 de 0,82, RMSE de 2,64 t.ha-! e MAE de 1,74 t.ha.
Com o mesmo objetivo, Suarez et al. (2020) utilizaram indices de vegetacdo do satélite
Sentinel-2 e WorldView-3 em trés regides de cultivo e encontraram erro global de 9,2% e
regressdo com R2 de 69%.

Mapas de rendimento também podem ser gerados convencionalmente a partir de dados
coletados por meio da colheita manual das olericolas (COLACO et al., 2015, SUAREZ et al.,
2020) ou mecanicamente (WEI et al., 2020). Porém, dados de produtividade coletados a méo
sdo trabalhosos. Por outro lado, dados colhidos mecanicamente sdo mais numerosos e com
menos trabalho humano, mas necessitam de calibracdo antes e durante o processo de colheita
(FULTON et al., 2018). O uso de mapas de produtividade é muito difundido para culturas de
milho e soja (SIMBAHAN e DOBERMANN, 2004), mas incipientes para olericolas como a
cenoura (USHA et al., 2013).

O sensoriamento remoto (SR) é uma alternativa extremamente atrativa para o
monitoramento da produtividade (LI et al., 2010; USHA e SINGH, 2013) se 0s sensores
foram calibrados adequadamente (FULTON et al., 2018). No SR coletam-se dados
massivamente para serem considerados big data (HUANG et al, 2018) e, portanto, utilizaveis
na IA para treinamento de modelos. Nesse contexto, fomentar solucGes facilitadas de previséo
de colheita e investigar os mecanismos de colheita da cenoura trardo maior rentabilidade ao
setor olericola.

MATERIAL E METODOS:

Para direcionar o levantamento inicial dos artigos cientificos que compuseram a
estrutura dessa revisdo, foi utilizado o protocolo PRISMA (MOHER et al., 2009). Este
protocolo consiste em direcionar a busca de acordo com itens 0s quais conduzem o0s
pesquisadores a elencarem os artigos com melhor possuem aderéncia ao tema proposto para o
desenvolvimento do trabalho.

A pesquisa bibliografica correspondeu o periodo de estudos a partir do ano de 2008,
inicio do desenvolvimento de um projeto de uma colhedora de arrasto para a cultura da
cenoura pelos os Estados Unidos, até o presente ano de 2022. A bases de dados escolhida foi



0 Scopus porque esta base possui dados cientificos abrangentes e literatura atualizada, além
de oferecer mais contetdo global do que outras bases cientificas.

As palavras-chave utilizadas no Scopus foram: (“carrot” or "underground crops") and
("smart harvesting” or " intelligence artificial”). Como o tema € incipiente devido as
limitagdes ainda consideraveis da colheita mecanizada a nivel de campo a “técnica de bola de
neve” possibilitou incluir os artigos relevantes que foram referenciados nos artigos
encontrados na primeira busca.

A partir de entdo, uma filtragem posterior seguiu-se através da leitura do titulo e
resumo. Ainda, de acordo com o protocolo escolhido para a construcdo da revisao, critérios de
elegibilidade e extracdo de informac@es foram utilizados:

1- Critérios de Elegibilidade
a. Artigo original
b. Apds o ano de 2008
c. Aderéncia ao tema da colheita inteligente da cenoura
d. Descricdo da colhedora e das caracteristicas relevantes a tematica

2- Extragdo e andlise de dados:
a. Criacdo de lista de trabalhos
b. Exportacédo da lista no Scival dentro da plataforma do Scopus
c. Interpretacdo analitica das informacdes geradas pelo Scival a partir da lista
d. Leitura minuciosa de todos os trabalhos filtrados

RESULTADOS E DISCUSSAO:

Uma colheita inteligente requerer conhecimento do operador sobre todo o sistema da
maquina e seu estado de conservacdo para determinar o momento ideal da colheita. E de
extrema importancia que seja feita a correta regulagem da velocidade e rotagdes dos sistemas
mecanizados de acordo com as condigOes do solo e da cultura (SCHANOSKI et al., 2011),
principalmente se tratando da cenoura. Nesta cultura ainda ndo possuem estudos suficientes
para mitigar a falta de informacdes técnicas aplicaveis ao ajuste das maquinas.

Os Estados Unidos, no ano de 2008, foram os primeiros a desenvolver um projeto de
colhedora de cenoura de arrasto. As maiores limitacdes para o desenvolvimento tecnoldgico
da colheita mecanizada de olericolas sdo, segundo Wang & Du, 2014: 1) A mecanizagao é
implicada fortemente em cultivos extensivos e para olericolas poucas regies cultivam em
grandes areas. Além disso, a semeadura ou plantio ndo é padronizada para todas as areas, 0
que dificulta a adaptabilidade das maquinas; 2) O custo de fabricacdo das maquinas é alto e os
agricultores menores, 0s quais mais cultivam olericolas, ndo possuem possibilidade de
investimento; 3) Os danos das colhedoras devem ser reduzidos para um percentual aceitavel;
e 4) As colhedoras ttm mecénica complexa e ocorrem muito entupimento, o que diminui a
qualidade da colheita e necessita da inteligéncia operacional nos mecanismos.

A mecanizacdo da colheita da cenoura ainda ndo é realidade para a maioria das areas
cultivadas. A colheita mecanizada desta raiz consiste em arrancar a planta do solo, fazer a



separacdo da parte aérea e raiz e transporta-la até o local da lavagem e classificacdo. O
procedimento da separacdo das partes da planta é importante porque pode causar danos na
raiz (parte comercial) que interferem na sua qualidade, consisténcia (WANG e SHANG,
2012) e vulnerabilidade a patégenos de pds-colheita que reduzem o tempo de prateleira. Isto
porque a separa¢do mecanica ocorre através do impacto entre a cenoura e a haste de tracdo da
colhedora (ZENG e CHEN, 2018).

A raiz da cenoura é facilmente danificada por este impacto e o grau de dano é resultante
dos parametros estruturais da planta e parametros de trabalho do dispositivo de separacao
(XIA et al., 2021). Até o momento, ndo h& pesquisas sobre 0 mecanismo de dano da colheita
no arranquio da raiz. Estes danos sdo apenas baseados na experiéncia dos produtores porque
falta embasamento tedrico a este respeito (XIA et al., 2021). Danos internos também podem
ocorrer pelo impacto, mas sdo de dificil mensuracdo por meio de experimentos (XIA et al.,
2021). Poucos estudos sdo voltados para a mecanizacdo da colheita de cenoura, mas esta
cultura é uma das olericolas mais estudadas em todo o mundo (Figura 1).
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FIGURA 1. Busca avancada de estudos com olericolas em todo o0 mundo no periodo de 2018
a 2022.

O processo de colheita para culturas especiais como a cenoura requer mao-de-obra
bem treinada para colhé-las, classifica-las e embalé-las cuidadosamente para ndo causar danos
(ASTILL et al., 2020). A programacéo da colheita deve ser feita para que recursos humanos e
maquinarios estejam prontamente utilizaveis de modo que a colheita deve ser feita da melhor
forma e com menores perdas possiveis.

A industria agricola vem sofrendo com a redugdo da mé&o-de-obra de trabalhadores
rurais (ONISHI et al., 2019) que é um dos recursos importantes para culturas colhidas
manualmente. Com a reducdo da disponibilidade da forca de trabalho, aumenta-se o custo
com a colheita manual e demanda-se a mecanizacdo. Com a mecanizacdo a rotina dos
trabalhos de campo tornam-se mais viaveis (ASTILL et al., 2020).

A colheita manual da cenoura é a mais utilizada, sendo extremamente ardua devido a
necessidade do esforgo do trabalhador rural para o arranquio das plantas em uma posicéo
desfavoravel (agachado ou de cdcoras). A colheita manual da cenoura, nesse sentido, é
prejudicial porque pode causar patologias principalmente na regido lombar por movimentos
repetitivos e posicdo de trabalho (QUEIROZ et al., 2015).



A ergonomia do trabalho € um assunto de extrema importancia e deve ser discutido
para adequar o ambiente de trabalho a psicofisiologia humana (MACEDO, 2014). Na revisao
de Fathallah et al. (2008) estimou-se que mais de 100 milhdes de trabalhadores em todo o
mundo séo expostos ao trabalho curvado na agricultura. Ainda ndo ha estudos que relatam os
impactos da colheita manual da cenoura a saude e bem-estar dos trabalhadores rurais.

A postura corporal que uma pessoa adota durante o trabalho tem um impacto
significativo ndo s6 na sua saude, conforto de trabalho e produtividade, mas também na
qualidade do fruto que € colhido (KOMARNICKI e KUTA, 2021). As condic¢des de trabalho
determinam a eficiéncia e qualidade do trabalho.

A qualidade sensorial da cenoura também pode ser afetada pelo modo de colheita.
Seljasen et al. (2001) mostraram que a cenouras agitadas a mao tiveram pontuacéo de sabor e
odor de terpeno maior e acidez menor do que cenouras agitadas mecanicamente. Estes autores
ndo encontraram diferentes significativas em relacdo a dogura, amargura e sabor residual. A
taxa de respiracdo e producdo de etileno também foi maior devido o estresse mecanico e
danos na casca da raiz. Porém, a colheita mecanizada ndo causou altera¢cBes quimicas e
sensoriais significativas em comparacdo a manual.

Colhedoras combinadas possuem tecnologia avancada na colheita de cenoura e entrega
maior eficiéncia, qualidade e reduz os danos nas raizes (WANG; SHANG, 2012; CEMBALI
et al., 2008). Colheita de qualidade requerer conhecimento do operador sobre todo o sistema
da méaquina e seu estado de conservacdo para determinar o momento ideal da colheita. Além
disso, é de extrema importancia que seja feita a correta regulagem da velocidade e rotacGes
dos sistemas mecanizados de acordo com as condicdes do solo e da cultura, principalmente se
tratando da cenoura. Nesta cultura ainda ndo possuem estudos suficientes para mitigar a falta
de informac6es técnicas aplicaveis ao ajuste das maquinas. Nesse sentido, o SR pode servir
como aliado para levantamento de informacBes pertinentes ndo sO para a previsdo da
produtividade, mas também avaliar a eficiéncia dos mecanismos e perdas resultantes destes,
além de poder corrigir as regulagens através das informacOes coletadas. Assim, pode-se
coletar dados massivamente durante toda a operacdo formando-se uma big data (HUANG et
al, 2018) que pode ser utilizivel na inteligéncia artificial (I1A) para treinamento de modelos.
Tais modelos podem ser treinados e reduzir as perdas na colheita por danos, garantir a
qualidade das raizes para o consumo e impulsionar a seguranca alimentar.

Os danos na cenoura sdo fatores importantes que determinam o pre¢o da raiz no
mercado porque este é muito exigente quanto ao visual desta olericola. Frente as estas
singularidades e aos desafios da colheita mecanizada de cenoura, a inteligéncia artificial (1A)
pode auxiliar a enfrentar algumas barreiras. Machine learning ou aprendizado de méaquina é
uma ferramenta poderosa da IA que analisa banco de dados massivos e multidimensionais,
podendo otimizar processos no manejo da cultura a partir de matrizes complexas
(ASHAPURE et al., 2020). Esta tecnologia, aliada a diferentes sensores acoplados as
maquinas, pode permitir a coleta de dados de perdas e danos nas raizes a fim de ajustar
regulagens automaticamente. Além disso, com a IA pode-se imputar dados do solo, clima,
mudancas espectrais e outros parametros para que padrdes sejam criados. A partir deles, a
maquina é treinada e aprende ao longo do tempo com novas experiéncias e assim pode
potencializar a eficiéncia das suas atividades no campo. Visto que a qualidade é fator
determinante na comercializagdo e consumo das raizes de cenoura, esta tarefa pode
revolucionar o cultivo desta olericola.

Rede de sensores sao fios também vem melhorando a eficiéncia no campo (CAPELLO
et al., 2016; HASHIM et al., 2015). Eles ajudam no monitoramento das varidveis de campo e
biomassa das plantas (MUANGPRATHUB et al., 2019). Também podem ser utilizados para



avaliar condi¢des de temperatura, umidade, vibracdes ou choques durante o transporte dos
produtos. Nesse sentido, podem ser Uteis para monitorar toda a colheita mecanizada e definir
onde as raizes de cenouras podem estar sofrendo maiores danos dentro da maquina no
processo de colheita. Além disso, eles também podem determinar se a colheita das raizes esta
sendo feita no momento ideal (NDZI et al., 2014). O uso da tecnologia no campo da
agricultura tem aplicacdes infinitas que possibilitam a melhoria do rendimento e qualidade
das colheitas reduzindo ndo s6 o gasto com a operacdo (MUANGPRATHUB et al., 2019),
mas podem monitorar estatisticamente os processos agricolas (KODALI et al., 2014).

De forma geral, os desafios desta tematica podem ser apontados para nortear pesquisas
futuras:

1- A cenoura é uma cultura chave devido a alta gama de utilizacdo para a
alimentacdo e beneficios a salde humana, fabricacdo de diversos produtos e
reutilizacdo de residuos para a geracdo de energia sustentavel;

2- A colheita manual é um ponto critico por ocasido da reducdo de mao-de-obra e
pressdo social para a melhoria das condi¢des de trabalho no campo;

3- A colheita mecanizada vem como alternativa para melhores parametros de
trabalho e eficiéncia operacional, entretanto carece de melhores ajustes e
regulagens para reduzir os danos nas raizes e no impacto no solo.

CONCLUSOES:

Os impactos na qualidade da cenoura no momento da colheita s&o incisivos para as
perdas que resultam os desperdicios da producdo antes mesmo da disponibilizacdo do
alimento para os consumidores. O SR pode ser aliado para garantir a segurancga alimentar,
mitigacdo de impactos ambientais pelo descarte e mal-uso dos recursos agricolas. Nesse
sentido, a tecnologia no campo trard consigo a conscientizacdo ambiental e social na
agricultura, alcancando os objetivos da ONU.
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