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RESUMO 

 

Atualmente, a sustentabilidade tem se tornado uma questão frequente e 
importante. Medidas que visam reduzir os impasses para uma produção 
sustentável estão sendo cada vez mais adotadas, especialmente na produção 
das florestas plantadas. A cultura do eucalipto é amplamente utilizada na 
produção de papel e celulose, devido ao seu grande potencial de produtividade 
tornando o Brasil o segundo maior produtor do mundo. No entanto, a qualidade 
das mudas desempenha um papel fundamental no crescimento e sobrevivência 
das plantas pós-plantio. O uso de tubetes é predominante na produção de mudas 
de eucalipto no setor florestal. Nesse contexto, há uma necessidade de utilizar 
recipientes renováveis para substituir os tubetes convencionais. Além disso, a 
inteligência artificial tem desempenhado um papel cada vez mais importante no 
setor florestal, sendo aplicada em diversas áreas, como medição de volume, 
diâmetro e altura das árvores, identificação de incêndios florestais, doenças e 
análises de diversidade genética. As Redes Neurais Artificiais, em particular, são 
altamente adaptáveis e flexíveis, permitindo a compreensão e simulação das 
relações presentes nos sistemas complexos, como os ecossistemas florestais. 
Este trabalho teve por objetivo comparar o desempenho de árvores de 
Eucalyptus spp produzidas em tubete de polipropileno e em Berço Germinador 
Compostável em campo, por meio do método baseado em Redes Neurais 
Artificiais. As plantas foram provenientes de um sistema de produção em estufa 
agrícola e transplantadas a campo. Foram realizadas avaliações de altura e 
diâmetro. Na análise estatística, considerou-se o ajuste de modelos de 
crescimento, lineares e não lineares, incluindo os modelos Logístico, Gompertz 
e Von Bertalanffy. Além disso, foram utilizadas diferentes arquiteturas e predição 
de fenótipos pelas Redes Neurais Artificiais, considerando um conjunto do tipo 
MLP (Perceptron Multicamada) com o treinamento supervisionado com algoritmo 
backpropagation. Foram consideradas duas camadas ocultas e diferentes 
quantidades de neurônios, bem como o uso de métricas para avaliar a eficiência. 
Também foi avaliada a biodegradabilidade dos tubetes SIS BGC®. Os resultados 
indicam que o uso do tubete SIS BGC® não afetou o desenvolvimento e pode 
ser considerado uma alternativa ao tubete convencional. No entanto, a taxa de 
biocompostabilidade não atingiu a porcentagem determinada. Em resumo, os 
modelos de crescimento não lineares apresentaram um melhor ajuste dos dados 
e as Redes Neurais Artificiais foram consideradas modelos adequados para 
predição de altura e diâmetro de árvores da espécie eucalipto. Além disso, a 
quantidade de neurônios nas arquiteturas testadas das redes não influenciou o 
desempenho dos modelos. 
 

Palavras-chave: Inteligência artificial; mensuração florestal; Sustentabilidade; 
agrotecnologia; inovação. 
 
  



 
 

  

ABSTRACT 
 
Currently, sustainability has become a frequent and important issue. Measures 
that aim to reduce the impasses for a sustainable production are being 
increasingly adopted, especially in the production of planted forest. The culture 
of eucalyptus is widely used in the production of paper and pulp, due to its great 
potential for productivity, making Brazil the second largest producer in the world. 
However, the quality of the seedlings plays a key role in the growth and survival 
of the plants post-planting. The use of tubes is predominant in the production of 
eucalyptus seedlings in the forestry sector. In this context, there is a need to use 
renewable containers to replace conventional tubes. In addition, artificial 
intelligence has been playing an increasingly important role in the forest sector, 
being applied in several areas, such as volume, diameter, and height 
measurement of trees, identification of forest fires, diseases, and analysis of 
genetic diversity. Artificial Neural Networks, in particular, are highly adaptable 
and flexible, allowing the understanding and simulation of the relationships 
present in complex systems, such as forest ecosystems. This work aimed to 
compare the performance of Eucalyptus spp trees grown in polypropylene tubes 
and in Compostable Germinating Cradle in the field, using the method based on 
Artificial Neural Networks. The plants came from a production system in an 
agricultural greenhouse and were transplanted to the field. Evaluations of height 
and diameter were performed. In the statistical analysis, we considered the 
adjustment of growth models, linear and non-linear, including the Logistic, 
Gompertz, and Von Bertalanffy models. In addition, different architectures and 
phenotype prediction by Artificial Neural Networks were used, considering a MLP 
(Multilayer Perceptron) type ensemble with supervised training with 
backpropagation algorithm. Two hidden layers and different numbers of neurons 
were considered, as well as the use of metrics to evaluate efficiency. The 
biodegradability of SIS BGC® tubes was also evaluated. The results indicate that 
the use of SIS BGC® cores did not affect development and can be considered 
an alternative to conventional cores. However, the biodegradability rate did not 
reach the determined percentage. In summary, the non-linear growth models 
presented a better fit to the data and the Artificial Neural Networks were 
considered suitable models for predicting the height and diameter of trees of the 
eucalypt species. Furthermore, the number of neurons in the tested network 
architectures did not influence the performance of the models. 
 
Keywords: Artificial intelligence; forest measurement; sustainability; 
agrotechnology; innovation. 
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1 INTRODUÇÃO 

  

O eucalipto é uma cultura que se espalhou rapidamente no Brasil devido sua 

adaptabilidade, e se tornou a principal fonte de matéria-prima para a indústria de papel 

e celulose. O país possui um grande potencial de produtividade devido ao clima 

tropical e subtropical e às condições favoráveis do solo para tal cultura. Atualmente, 

uma grande área é dedicada ao cultivo de eucalipto, representando a maior parte das 

árvores plantadas no país. O setor de árvores cultivadas desempenha papel crucial 

na redução das emissões de Gases de Efeito Estufa, armazenando grandes 

quantidades de dióxido de carbono equivalente em florestas produtivas e naturais, o 

que faz com que a cultura ganhe ainda mais destaque no país. 

No setor florestal, o uso de tubetes é predominante na produção de mudas de 

eucaliptos e pinus devido às vantagens que oferece, como maior volume de mudas 

produzidas e eficiência nas operações. Com foco no desenvolvimento sustentável, e 

alinhado com os Objetivos de Desenvolvimento Sustentável (ODS), as comunidades 

cientificas têm se dedicado à pesquisa e desenvolvimento de novos recipientes de 

fontes alternativas, incluindo recipientes biodegradáveis. 

As redes neurais artificiais, também conhecidas como redes de aprendizado 

profundo ou “Deep Learning”, são modelos e métodos que envolvem normalmente 

modelos estatísticos não lineares. Elas são utilizadas para modelar uma ou várias 

variáveis quantitativas, categóricas ou combinações delas. À vista disso, em um 

estudo baseado em redes neurais artificiais, é necessário ajustar, a quantidade de 

neurônios e as funções de ativação especificas, de acordo com o problema em 

questão 

Dessa forma, o objetivo desta pesquisa é realizar uma avaliação comparativa 

do desempenho de mudas de Eucalyptus spp. cultivadas em tubetes de polipropileno 

e em Berço Germinador Compostável, utilizado o método baseado em redes neurais 

artificiais. 
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2 OBJETIVOS 

 

2.1 Objetivo Geral 

Realizar uma avaliação comparativa de desempenho de árvores de Eucalyptus 

spp produzidas em tubete de polipropileno e em Berço Germinador Compostável, por 

meio do método baseado em Redes Neurais Artificiais. 

 

2.1 Objetivos Específicos 

 Realizar a comparação dos tratamentos Berço Germinador Compostável (SIS 

BGC®) e tubete de polipropileno. 

 Realizar a comparação dos ajustes de modelos de crescimento. 

 Realizar ajuste por meio de redes neurais artificiais, visando predição. 

 Realizar avaliação de arquiteturas de redes neurais artificiais para predição. 
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3 REVISÃO DE LITERATURA 

 

3.1 Cultivo do eucalipto e o setor florestal no Brasil 

 

O gênero Eucalyptus é nativo da Austrália e sua introdução no Brasil aconteceu 

por volta do século XIX, no qual difundiu-se rapidamente devido a sua adaptabilidade 

com o clima favorável do país para essa cultura (VECHI; JÚNIOR, 2018). Tendo 

grande aceitação no país, tornou-se principal responsável pela matéria prima para a 

indústria de papel e celulose. Segundo o relatório de 2022 da Indústria Brasileira de 

Árvores (IBÁ), no ano de 2021 a produção de celulose cresceu 7,4%, sendo 22,5 

milhões de toneladas de celulose produzidas, garantindo ao Brasil a posição de 

segundo maior produtor do mundo, atrás apenas dos Estados Unidos. Já a produção 

de papel subiu 4,2% tendo 10,7 milhões de toneladas de papel produzidas, 

classificando o país entre os dez maiores produtores de papel do mundo.  

O Brasil possui um grande potencial de produtividade para o eucalipto devido 

ao clima tropical e subtropical na maior parte da extensão territorial do país e condição 

de solo favorável (JUNIOR; COLODETTE, 2013). O setor florestal apresentou 20,5% 

do crescimento do PIB de 2010 a 2021, tendo maior desempenho especificamente no 

ano de 2016, ressaltando sua importância na economia brasileira (IBÁ, 2022). O Brasil 

possui uma área de 7,53 milhões de hectares ocupados pelo cultivo do eucalipto, 

representando 75,8% da área total de árvores plantadas no país. Ainda, de acordo 

com IBÁ (2022), os maiores produtores são: Minas Gerais (2,24 milhões de hectares), 

São Paulo (0,98 milhões de hectares), Paraná (0,45 milhões de hectares), Mato 

Grosso do Sul (1,04 milhões de hectares), Santa Catarina (0,32 milhões de hectares) 

e Rio Grande do Sul (0,59 milhões de hectares). 

O setor florestal contribui para geração de novos empregos, permite o consumo 

dos produtos que são gerados, assim como a exportação dos mesmos, colaborando, 

portanto, para o crescimento da economia nacional (VITAL 2007). Apesar de todas as 

dificuldades notórias dentro do mercado de trabalho para geração de empregos, 

principalmente por conta da pandemia, no ano de 2020 e 2021, aproximadamente 

1,59 milhões de brasileiros se beneficiaram da criação de emprego desse setor de 

forma indireta e 553 mil postos de trabalho diretos também foram beneficiados (IBÁ 

2022). 
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Atualmente, um sistema inovador vem sendo implementado dentro das 

atividades agrícolas. De acordo com a Rede Integração-Lavoura-Pecuária-Floresta, 

em estudo publicado por Polidoro et al. (2020) cerca de 17,43 milhões de hectares 

são áreas de Integração Lavoura-Pecuária-Floresta estimados na safra 

2020/2021.Trata-se do modelo de cultivo, em que esses elementos são combinados 

de forma que todos possam crescer em harmonia, e de forma que haja uma sinergia 

entre os componentes desse sistema. Tal modelo apresenta as mais diversas 

vantagens, tais como: redução de pragas e plantas daninhas; aumento do bem-estar 

animal; melhoria nos atributos físicos, químicos e biológicos do solo, entre outros 

(BALBINO et al., 2012). Além disso, a ILPF está intrinsicamente relacionada com o 

Plano de Agricultura de Baixa Emissão de Carbono em conjunto do Plano ABC+ com 

foco em aumentar a área de plantio com esse sistema até o ano de 2030, ganhando 

ênfase e sendo vista com bons olhos no desenvolvimento da sustentabilidade de 

diferentes produções em uma mesma área (IBÁ, 2022).  

Dessa forma, o setor de árvores cultivadas no Brasil, é crucial para a diminuição 

dos impactos das emissões de Gases de Efeito Estufa (GEE), na qual, 9,93 milhões 

de hectares que são destinados a florestas produtivas cerca de 1,79 bilhão de 

toneladas de dióxido de carbono equivalente são estocados. As florestas naturais com 

cerca de 6 milhões de hectares com finalidade de conservação, estocam 2,67 bilhões 

de toneladas de dióxido de carbono equivalente (IBÁ, 2022).   

 

3.2 Recipientes para produção de mudas de florestais 

 

Garantir um desenvolvimento adequado das mudas constitui um fator crucial 

na produção e faz grande diferença para o seu posterior crescimento das plantas, uma 

vez que mudas de melhor qualidade apresentam maior sobrevivência no plantio 

(WENDLING et al., 2021). No entanto, o setor de produção de mudas florestais ainda 

requer o desenvolvimento de tecnologias e práticas para que o sucesso no 

estabelecimento das mudas após o plantio em campo seja mais eficiente. 

A utilização de tubetes para a produção de mudas provenientes do gênero 

Eucalyptus e Pinus é caracterizado como predominante no setor florestal, visto a 

presença de vantagens como maior volume de mudas a serem produzidas e 

adequação nas operações (LISBOA et al., 2012). 
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 Com foco no desenvolvimento sustentável e nas atuais realidades no mundo 

todo, como exemplo os Objetivos de Desenvolvimento Sustentável (ODS), no Brasil, 

criado pela Organização das Nações Unidas (ONU, 2023), o foco das comunidades 

científicas tem se destinado ao desenvolvimento de pesquisas que atendam e visem 

o desenvolvimento de novos recipientes com fontes alternativas (PAULA, 2022), 

sobretudo o uso de recipientes biodegradáveis. 

 O uso de tubetes como os provenientes de fontes renováveis ou 

biodegradáveis inclui inúmeras exigências na sua criação, principalmente em 

questões de morfologia, que geralmente são confeccionados em diferentes tamanhos, 

moldes, mas que sempre estejam de forma similar aos tubetes comuns (PEREIRA et 

al., 2007; RESENDE; CHAER, 2010) e com materiais que tenham a infiltração de 

água. 

De acordo com Aguiar et al., (1989), novos recipientes de mudas têm sido 

testados com o intuito de inovar em relação ao saco plástico e ao tubete de 

polipropileno, entre eles, podemos citar os tubetes de plástico, bandejas de isopor, 

além do Ellepot® que foi utilizado em pesquisas com eucalipto, como trabalhos de 

Rodrigues et al., (2020) e Gil; Silva; Simões (2021), na qual, evidenciam que mudas 

florestais nativas produzidas em diferente recipientes são responsáveis na 

produtividade efetiva em restauração florestal ativa. 

Dentre os recipientes existentes, o que possui maior aceitação no mercado é o 

tubete de polipropileno, por proporcionar acondicionamento de grande número de 

mudas, fácil locomoção e automatização do processo de produção de mudas 

(CALDEIRA et al., 2016). Entretanto, tais recipientes exigem mão de obra de retirar o 

torrão do eucalipto para posterior plantio. Além disso, as bandejas precisam ser 

lavadas, esterilizadas e ainda necessitam de espaço para serem armazenadas 

(WENDLING et al., 2021). Ou seja, a adoção de tubetes de plásticos induz a um 

aumento no gasto com a logística da produção de mudas.  

Em contrapartida, os tubetes biodegradáveis eliminam esses problemas, uma 

vez que o recipiente é plantado juntamente a muda, eliminando a necessidade de se 

retirar o torrão das mudas, a lavagem das bandejas, logística, entre outros 

(WENDLING et al., 2021). Porém, tubetes SIS BGC® ainda estão em fase de análise 

para se buscar resultados adequados. 

Nos plantios comerciais de eucalipto, a utilização de clones derivados de 

mudas cultivadas em tubetes convencionais de polipropileno, em biofábricas de 
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produção, constitui prática comum na maioria das empresas do setor florestal. A 

utilização desse sistema convencional de produção implica em um paradigma de 

produção no qual existe a necessidade de transporte dos tubetes do campo à 

biofábrica; mão de obra para o batimento e lavagem dos tubetes; além de despesas 

com armazenamento, entubetamento e desinfecção, por isso oferece diversas 

vantagens quando comparados a sacola de plástico utilizada em menor escala 

(CALDEIRA et al., 2016). 

Nesse sentido, a adoção de novas tecnologias, como o SIS BGC® ou Berço 

Germinador Compostável surge como alternativa viável que apresenta vantagens 

como embandejamento automático e a eliminação da necessidade da logística 

reversa dos tubetes, uma vez que o SIS BGC® pode ser plantado com a muda. Em 

adição, as pesquisas voltadas para o desenvolvimento de embalagens biodegradáveis 

para uso em viveiros estão sempre no dinamismo e focadas no componente sistema 

radicular, pois o mesmo deve apresentar-se em boas condições e não sofrer com 

intempéries, bem como a vantagem do plantio do tubete junto a muda, facilitando o 

desempenho pós plantio (GOMES et al., 2003). 

Segundo Carneiro (1995) o fator durabilidade da embalagem biodegradável 

também é um aspecto que deve ser levado em consideração, pois durante sua 

produção e uso em viveiros, não pode ocorrer da sua desintegração e quando levada 

a campo não poderá demorar para se decompor. 

 Como ressaltado por Artur Junior (2011), o uso de recipientes biodegradáveis 

ainda não constitui realidade no setor florestal brasileiro. No entanto, faz-se 

necessário repensar o uso de recipientes provenientes de fontes não renováveis, 

visando buscar um equilíbrio sustentável que proporcione ainda a redução do impacto 

ambiental direto e indireto causado pelo sistema convencional. A literatura é bastante 

carente no que concerne à eficiência do sistema, e as implicações da utilização do 

SIS BGC® para a planta (COSTA, 2018; JUNIOR et al., 2011), assim como a respeito 

da degradação do compósito. Apenas Costa (2020) utilizou tal tecnologia para 

avaliação do desempenho de produção de mudas de aroeira. 

3.3 Inteligência Artificial no setor florestal 

  

A inteligência artificial é caracterizada como uma área da Ciência da 

Computação, que tem como objetivo permitir ao computador ou máquina a realização 
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tarefas e/ou a solução de problemas (NORVIN; RUSSELL, 2013). O emprego da 

inteligência computacional tem sido aceita em diversas áreas, no melhoramento de 

plantas a aplicação de inteligência computacional vem sendo utilizado na seleção de 

variáveis (SILVA JUNIOR et al., 2021), No setor florestal sua utilização se deu em 

análises de diversidades florística (CABACINHA; LAFETÁ, 2017), identificação de 

incêndios florestais (MAEDA et al., 2009) e identificação de doenças (POONA; 

ISMAIL, 2013). 

 

3.4 Redes Neurais Artificiais 

  

De acordo com Russell et al. (1995) as ANNs – Artificial Neural Networks – ou 

redes neurais artificiais podem ser interpretadas como um modelo matemático para a 

representação das operações do cérebro, sendo que os elementos aritméticos da 

computação representam os neurônios e a rede corresponde à coleção de neurônios 

interconectados. 

Os neurônios biológicos (Figura 1) caracterizados como constituintes 

estruturais do cérebro humano, são divididos em corpo celular, dendritos e o axônio, 

cada um possui sua função em específico, mas que dependem um do outro. Sendo 

assim, os dendritos são responsáveis por receberem os impulsos nervosos, ou seja, 

as informações, que posteriormente serão conduzidas para o corpo celular onde 

essas informações vão ser processadas e transmitidas como novos impulsos 

direcionados ao axônio que terão contato com outros dendritos dos próximos 

neurônios (SILVA, 2019). As conexões de neurônios com novos neurônios são 

conhecidas por sinapses, que possuem a capacidade de controlar a transmissão dos 

impulsos que são feitos pelos neurônios (CRUZ; NASCIMENTO, 2018; HAYKIN, 

2001). 
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Figura 1 — Representação de um neurônio biológico 

 
Fonte: Adaptado de Haykin (2004). 

 

As ANNs são constituídas de unidades de processamento simples, 

denominadas neurônio artificial, sendo este composto por: um conjunto de conexões, 

cada uma delas com um peso; um elemento somatório capaz de somar as 

informações de entrada; e uma função de ativação com o intuito de restringir a 

amplitude da resposta, e disparar uma saída associada ao neurônio (BRAGA; 

LUDERMIR; CARVALHO, 2000). O neurônio artificial é a unidade básica de 

processamento das ANNs (HAYKIN, 2008), sendo uma estrutura projetada para 

funcionar de forma análoga ao neurônio biológico, apresentando as mesmas 

características e possuindo a capacidade de adquirir conhecimento. 

Segundo McCulloch e Pitts (1943), a classificação do neurônio artificial (Figura 

2) é feita por sinais de entrada (Xm) calculados por pesos sinápticos simulando as 

sinapses (Wk.m) conectados ao corpo celular artificial, que nada mais é que um 

somador (∑) nos sinais de entrada, além de uma função de ativação f(x) com a 

finalidade de controlar as amplitudes dos neurônios, e por fim um viés (bk) com função 

de aumentar ou diminuir a entrada de ativação (HAYKIN, 2008). 
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Figura 2 — Modelo de um neurônio artificial 

 
Fonte: Adaptado de Haykin (2004). 

 

O termo rede neural, de acordo com Hastie, Tibshirani e Friedman (2008), tem 

sido utilizado para englobar um grande conjunto de modelos e métodos de 

aprendizagem que envolvem normalmente modelos estatísticos não lineares. Uma 

rede neural constitui-se de uma regressão em dois estágios (“two-stage regression”) 

ou um modelo de classificação, normalmente representado em um diagrama de rede. 

Essa categoria de rede pode ser utilizada para modelar uma ou múltiplas variáveis 

quantitativas, categóricas, ou combinações destas. Ainda, os autores ressaltaram que 

existe certa dificuldade do entendimento científico da metodologia, fazendo-a parecer 

algo mágico ou misterioso por parte de pesquisadores acostumados com uso de 

modelos determinísticos ou estocásticos. Özçelik et al. (2010) relataram que as ANNs 

são normalmente referidas como uma caixa preta (“black-box”), dado ao fato de seus 

coeficientes ou pesos não serem interpretáveis, e devido às suas propriedades tais 

como: a existência de camadas ocultas de neurônios e a utilização de funções não 

lineares para tratamento da informação. Os autores ressaltam ainda que embora na 

prática a ANN constitua-se de uma metodologia de modelagem matemática, não 

compreendemos ao certo como elas aprendem a solução de um problema particular, 

e como elas são capazes de extrapolar conclusões. 

A dinâmica de um estudo baseado em ANN exige que, para cada problema, 

tenhamos que ajustar uma arquitetura de rede com número variável de camadas 

intermediárias ocultas, com quantidade de neurônios e funções de ativação 

específicas. Redes dessa natureza são referenciadas como redes neurais artificiais 

profundas, ou por meio do termo “Deep Learning” (GOODFELLOW; BENGIO; 
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COURVILLE, 2016), o qual, para fim de simplificação, será referenciada no texto 

simplesmente como ANN. Essas, algumas vezes são bastante simples, mas que 

dependendo do tipo de problema podem se tornar muito complexas. Sua utilização 

prática envolve processos de treinamento, aprendizado e validação; devendo-se 

considerar a arquitetura planejada anteriormente (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010). 

Uma das propriedades que torna as ANNs atraentes é a habilidade de detectar 

implicitamente relações não lineares dos dados sem a necessidade de especificação 

prévia de um modelo (MARTINS et al., 2016), diferindo da abordagem por regressão. 

Além disso, a modelagem por meio da de ANN permite a inclusão de variáveis de 

diversas naturezas com certa facilidade. No entanto, a parte mais delicada da 

modelagem é a generalização, o desenvolvimento de um modelo que é confiável para 

prever os valores de saída usando um novo conjunto de dados (ÖZÇELIK et al., 2010). 

Quando não modelada de forma adequada, a rede é suscetível ao chamado 

“overfitting”, o que faz com que a ANN memorize ou decore os exemplos individuais, 

em vez de "entender" e “encontrar tendências” no conjunto de dados. 

De acordo com Haykin (2001) algumas as propriedades e capacidades que 

tornam as ANNs (Artificial Neural Networks) potencialmente úteis são: a não-

linearidade, uma vez que um neurônio artificial pode utilizar funções lineares ou não-

lineares; a adaptabilidade que é a  capacidade da rede de adaptar suas estruturas a 

partir de modificações do “meio ambiente”; o mapeamento de entrada-saída, processo 

de adaptação visando minimização do erro realizado com base em exemplos de 

entrada e saída que são fornecidos à ANN; informação textual: própria estrutura e 

estado da rede influenciam na aprendizagem e na capacidade de generalização da 

ANN; tolerância a erro, o que confere robustez à predição; dentre outras propriedades. 

De acordo com Zhou et al. (2018), devido à sua adaptabilidade e flexibilidade, 

as ANNs têm se tornado um método interessante para estudar e emular as relações 

existentes em sistemas complexos como os ecossistemas florestais. Segundo os 

autores elas têm sido capazes de lidar com estruturas de dados robustas e inter-

relacionadas, e por tal motivo, tem se tornado um método popular entre os cientistas 

de dados. Elas detêm ainda a propriedade de serem pouco afetadas por “outliers” e 

por vieses existentes no conjunto de dados (SCRINZI; MARZULLO; GALVAGNI, 

2007), as ANNs têm sido utilizadas para o ajuste de modelos e para previsão de 

tendências em problemas que envolvem, dentre outros, o manejo de recursos 

florestais (CASTAÑO-SANTAMARÍA et al., 2013; WANG et al., 2011). 
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Diversos exemplos de uso das ANNs são encontrados na literatura. Özçelik et 

al. (2010) utilizaram dois tipos de modelos de ANN visando a estimação de volume de 

madeira em quatro espécies florestais. Os autores concluíram que as ANNs 

apresentaram bons resultados no processo de estimação, sendo que uma rede 

específica apresentou resultados acurados e não viesados, referindo-se uma 

alternativa viável para estimação do volume de madeira, reduzindo inclusive o tempo 

de avaliações dendrométricas em campo. Embora apresente avanços quanto à 

utilização de ANN, este trabalho não é focado em análise genética. 

Bhering et al. (2015) utilizaram ANNs para predizer volume em eucalipto. A 

ANN foi modelada com uma camada de entrada, três camadas intermediárias e uma 

camada de saída. Para a entrada da ANN, os autores utilizaram estimativas de DAP. 

Nas camadas intermediárias, o número de neurônios por camada variou entre 1 a 10 

neurônios na primeira camada, 1 a 20 na segunda camada e 1 a 8 e na terceira 

camada. A camada de saída consistia de um neurônio que refletia a estimativa de 

volume de madeira. Esse valor era conhecido no treinamento, mas desconhecido na 

validação. Foram consideradas 2100 plantas aos 3 anos de idade e 1400 plantas aos 

6 anos de idade, no processo de treinamento da rede e 1400 plantas aos 3 e 6 anos 

de idade na validação. A melhor arquitetura de rede foi estabelecida por aquela com 

maior precisão média, considerando 43200 possibilidades investigadas. Para os 

dados aos três anos de idade, o melhor desempenho foi alcançado usando quatro 

neurônios na primeira camada oculta e apenas três neurônios na segunda camada 

oculta. Ambas as camadas apresentaram o melhor desempenho quando a função de 

ativação tansig foi utilizada. A ANN apresentou bons resultados para o processo de 

avaliação genética. Embora similares, tais resultados ainda se mostraram aquém 

daqueles obtidos por meio do método de modelos lineares. Após análise de dados, os 

autores concluíram que as ANN são potencialmente úteis, considerando como factível 

a sua utilização na estimação de fenótipos de volume individual de madeira em 

Eucalyptus. Embora focado em genética e melhoramento, e apresentar avanços com 

relação ao uso de ANN para tal fim, os autores não discutem os métodos por meio 

dos quais foram obtidas variâncias genéticas e herdabilidades por meio da ANN. 
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4. MATERIAL E MÉTODOS 

 

4.1. Área de estudo 

 

O estudo foi desenvolvido no município de Dracena - SP, na Faculdade de 

Ciências Agrárias e Tecnológicas da UNESP (FCAT UNESP), situado na longitude 

51°32’ W e latitude 21°29’ S, localizado a 396 m de altitude. De acordo com a 

classificação de Köeppen, o clima predominante da região é do tipo Aw, e dados 

climáticos médios anuais: temperatura 24°C, umidade relativa 64% e precipitação 

pluvial de 1261 mm/ano. 

 

4.2. Recipientes 

  

Foi utilizado o recipiente biodegradável denominado Berço Germinador 

Compostável ou SIS BGC®, produzidos pela empresa Correia Neto (Foto 1A).  

Esses recipientes apresentam estrutura semelhantes ao tubete convencional, 

porém com uma conformação diferente, presença de orifícios em sua lateral, projetado 

para ser mais leve que o tubete de polipropileno, além de ser possível plantá-lo junto 

com a muda.  

Utilizou-se ainda o recipiente que é o tubete convencional, sendo ele conhecido 

como tubete de polipropileno (Foto 1B). Apresenta parede rígidas com capacidade 

volumétrica para 55 cm3 e com a necessidade de retirada da muda no momento do 

plantio. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



27 
 

  

Foto 1 — Recipientes: (A) Recipiente biodegradável SIS BGC; (B) tubete 
convencional ou de polipropileno. 

 
Fonte: Elaborado pelo autor (2020). 

4.3. Clone 

 O material genético utilizado foi um clone registrado, cultivar SUZA0217, 

proveniente da empresa Suzano Celulose e Papel, sendo um híbrido de Eucalyptus 

grandis W. Hill ex Maiden x Eucalyptus urophylla S.T. Blake. 

As mudas utilizadas neste estudo, tanto as cultivadas no SIS BGC®, quanto 

as produzidas no sistema convencional, foram gentilmente cedidas pelo viveiro de 

produção de mudas Multi Mudas Brasil, situada na cidade de Andradina - SP. 

 

4.4. Delineamento experimental 

4.4.1 Estufa agrícola 

 A implantação do experimento foi realizada no dia 25 de agosto de 2020 e 

durante o período de 6 meses foi conduzido um experimento em vaso, em estufa 

agrícola (Foto 2A) dotado de sistema de irrigação, sob delineamento inteiramente 

casualizado em esquema fatorial 2x4 com 4 repetições, totalizando 64 unidades 

experimentais. Foi utilizado um vaso de 18 litros, no qual foi plantada uma única 

planta. Foram considerados os fatores: condição de plantio, com dois níveis, muda 

cultivada em tubete convencional de polipropileno e muda cultivada em recipiente do 

tipo SIS BGC® (e plantada com este) juntamente com o fator Adubação Fosfatada, 

A B 
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com 0, 3,5, 7,0 e 10,0 mg.kg-1 de solo de superfosfato simples, de acordo com as 

recomendações técnicas procedidas da análise de solo. 

  

Foto 2 — Estufa agrícola: (A) Experimento em estufa agrícola; (B) Análises para 
índice de clorofila  

 
Fonte: Elaborado pelo autor (2020). 

 

As mudas cedidas pelo viveiro Multi Mudas Brasil tinham cerca de 68 dias de 

idade, quando realizado o plantio. Em adição, várias análises foram realizadas nas 

mudas levando em consideração o desenvolvimento como altura, diâmetro do coleto, 

comprimento de raiz, massa fresca e seca da parte aérea e raiz. As mudas foram 

fenotipadas para as características: diâmetro do colo da muda ( 𝐷𝑐), mensurada por 

meio de um paquímetro digital; altura da parte aérea da planta (𝐻), obtida por meio de 

uma régua milimetrada. Em processo destrutivo, nos tempos especificados (45 e 90 

dias), as mudas foram retiradas dos vasos e lavadas em água corrente sobre peneira 

a fim de separar a planta do solo. Nestas, foram avaliadas: comprimento da raiz (𝐶𝑟), 

massa fresca de raiz (𝑀𝑓𝑟), massa seca de raiz (𝑀𝑠𝑟), massa fresca da parte aérea 

(𝑀𝑓𝑝𝑎), e massa seca de parte aérea (𝑀𝑠𝑝𝑎). Ainda, foi considerada a relação, a 

massa seca total 𝑀𝑠𝑝𝑎 = 𝑀𝑠𝑟 + 𝑀𝑠𝑝𝑎 = 𝑀𝑆𝑇. Para obtenção da massa seca, a parte 

aérea e as raízes foram mantidas em estufa a 65°C, até peso constante, visando a 

determinação de sua massa. Foi mensurado ainda o incremento de biomassa da raiz 

A B 
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e da parte aérea na unidade de tempo; e o conteúdo de macronutrientes na parte 

aérea das plantas, assim como o índice de clorofila (Foto 2B). Essa avaliação visou 

avaliar o impacto do SIS BGC® na absorção de nutrientes pela planta. 

 

4.4.2. Campo 

 O experimento em campo foi instalado no dia 05 de fevereiro de 2021 e com 

duração de 2,4 anos, utilizando as mudas previamente alocadas nos vasos, e 

avaliadas pelo período de 105 dias. Para instalação em campo foi considerado um 

delineamento de blocos casualizados desbalanceado com espaçamento de 2,0 x 2,0 

m. Em adição, considerou os tratamentos de recipientes SIS BGC® (Berço 

Germinador Compostável) e convencional (tubete de polipropileno), em três blocos 

estabelecidos como fonte de variação premeditada. Em cada bloco, foram alocadas 

plantas com tamanhos médios semelhantes, as que foram provenientes de casa de 

vegetação (Foto 3). 

 

Foto 3 — Delimitação da área e dos blocos, com imagens do drone Phantom 4 V2.0 

 
Fonte: Elaborado pelo autor (2023). 

 

 As plantas foram transplantadas com 172 dias de idade (aproximadamente 06 

meses). No momento do transplantio, das plantas foram retiradas dos vasos com o 

auxílio de um facão para retirada dos torrões (Foto 4A), além de receberem 200 g 

cada do formulado 06-30-06 (N-P-K) (Foto 34B) e alocadas nas covas (Foto 4C). 

Posteriormente, no período inicial chegando em até quinze dias as plantas foram 

mantidas com o auxílio da irrigação de microgotejamento, feito no local (Foto 4D). 
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Foto 4 — Transplantio das mudas: (A) Retirada dos torrões; (B) Adubação de plantio; 
(C) Plantas alocadas nos berços; (D) Início da irrigação. 

 
Fonte: Elaborado pelo autor (2021). 

 

Posteriormente, foram realizados tratos culturais como desrama, e o controle 

das principais pragas da cultura do eucalipto, sendo as formigas cortadeiras (Atta spp. 

e Acromyrmex spp.) e besouros desfolhadores, mais conhecido como besouro-

amarelo do eucalipto (Costalimaita ferrugínea) (Foto 5). A campo, foram realizadas 

avaliações de altura de planta e diâmetro, aos 210, 363 e 869 dias de idade da planta, 

com auxílio de um clinômetro e da fita métrica para avaliação do diâmetro (Foto 6). 
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Foto 5 — Tratos culturais. Controle de formigas cortadeiras com isca (A); Desrama 
(B). 

 
Fonte: Elaborado pelo autor (2021). 

 

Foto 6 — Avaliações com o Clinômetro: (A) Clinômetro; (B) Medição de altura. 

 
Fonte: Elaborado pelo autor (2023). 

 

 

A B 

A B 
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4.5 Análise dos dados 

 

4.5.1 ANOVA 

Foi realizada análise de variância, considerando o delineamento de blocos 

casualizados desbalanceado, devido ao número variável de parcelas experimentais 

dentro dos blocos. 

 

4.5.2 Ajuste de modelos de crescimento 

Foi considerado ainda o ajuste de curva de crescimento para os tratamentos 

avaliados nos tempos após o plantio, por meio de modelos não lineares. Foram 

avaliados os modelos de regressão linear e não linear apresentados na Tabela 1: 

 

Tabela 1 —  Modelos avaliados 

Modelos Equação 

Linear Y =  tubete +  tempo 

Modelo Logístico Y = 𝑎. (1 + 𝑏(௘௫௣(ି௖.௧௘௠௣௢)))ିଵ 

Modelo Gompertz 𝑌 = 𝑎. 𝑒𝑥𝑝(ି௕.ୣ୶୮(ି௖.௧௘௠௣௢) 

Von Bertalanffy 𝑌 = 𝑎. (1 − 𝑏. 𝑒𝑥𝑝(ି௖.௧௘௠௣௢)))ଷ 

Fonte: Elaborado pelo autor (2023). 

 

Em que: 

Y, corresponde ao valor observado para variável em estudo (variável 

independente – D ou H); 

Tempo, corresponde à variável dependente, tempo em dias após transplantio; 

a, b, e c, correspondem aos parâmetros do modelo sob estudo. 

 

 

4.5.3 Arquitetura e predição de fenótipo pela Artificial Neural Network 

Foram consideradas um conjunto de redes neurais artificiais do tipo MLP 

(Perceptron Multicamada) utilizando treinamento supervisionado com algoritmo 

backpropagation. Com respeito à topologia da rede, foram consideradas 𝑋௜ 

covariáveis na camada de entrada, sendo 𝑖 o número de covariáveis do experimento. 



33 
 

  

Foi considerado duas camadas intermediárias – quantidade obtida iterativamente –; 

cada qual com neurônios (também obtido iterativamente) totalizando 10 neurônios; e 

uma única camada de saída com um neurônio, sendo este o valor predito para os 

indivíduos avaliados no experimento. Na entrada da rede, para cada covariável, os 

dados serão normalizados por meio da função 𝑓(𝑋௜) =
௑೔ି୫୧୬ (௑೔)

୫ୟ୶(௑೔)ି୫୧୬ (௑೔)
, sendo 𝑋௜ o valor 

original da particular covariável de entrada, e 𝑓(𝑋௜), o valor normalizado de 𝑋௜. Foram 

utilizados 70% dos valores fenotípicos do experimento no processo de treinamento da 

ANN e os 30% restantes no processo de validação. A seleção da arquitetura da rede 

será realizada por meio de validação cruzada utilizando o método k-fold com 𝑘 = 10 

(ten-fold), com o intuito de selecionar a rede com melhor capacidade de 

generalização. Foi utilizado o algoritmo de treinamento resilient backpropagation 

(RIEDMILLER, 1994) e a função de ativação padrão do pacote camadas 

intermediárias. 

 

4.5.4 Análises das ANNs 

 

A modelagem das ANNs foi realizada por meio de rotinas de análise no 

software livre R (R CORE TEAM, 2022), utilizando os pacotes neuralnet e H2O. Outros 

pacotes foram testados, mas esses dois apresentaram resultados satisfatórios e 

auxiliaram na obtenção dos resultados do trabalho; especialmente o pacote neuralnet. 

O R constitui uma linguagem livre e um ambiente para estatística computacional, que 

dispõe de uma comunidade ativa constituída por pesquisadores das mais diversas 

áreas da ciência e que desenvolvem e disponibilizam pacotes (por meio de 

bibliotecas) para as mais diversas aplicações. 

 

4.5.5 Avaliação comparativa dos métodos 

 

A avaliação da eficácia da ANN será realizada por meio de métricas de ajuste 

dos valores preditos e observados, a citar: Mean Squared Error – MSE – ou erro 

quadrático médio, Root Mean Squared Error – RMSE – raiz do erro quadrático médio, 

Mean Absolute Error – MAE – ou erro absoluto médio, coeficiente de determinação – 

R². Essas métricas são dadas por (Tabela 2): 
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Tabela 2 — Métricas de ajuste dos valores preditos e observados 

Métricas Equação 

Mean Squared Error MSE =
ଵ

୬
∑ ൫Y୧ − Y෡୧൯

ଶ୬
୧ୀଵ ; 

 
Root Mean Squared Error 

RMSE = ට
ଵ

୬
∑ ൫Y୧ − Y෡୧൯

ଶ୬
୧ୀଵ ; 

 
Mean Absolute Error MAE =

ଵ

୬
∑ หY୧ − Y෡୧ห

୬
୧ୀଵ  ; 

 
Coeficiente de determinação Rଶ =

∑(௒෠೔ି௒ത)

∑(௒೔ି௒ത)
; 

Fonte: Elaborado pelo autor (2023). 

 

em que Y୧ corresponde ao valor observado no experimento, e Y෡୧ o valor predito 

pela ANN. O fator de concordância é uma medida adimensional que varia entre 0 e 1, 

de forma que maiores valores correspondem a maior consistência de ajuste. Como os 

resultados de outras métricas previstas anteriormente, proporcionaram resultados 

redundantes e condizentes, apenas essas três métricas, mais a herdabilidade da 

característica foi utilizada na apresentação dos resultados deste trabalho. 

Ressalta-se que como a modelagem das ANN são realizadas por meio método 

iterativo, os resultados apresentados constituem média de 100 repetições. A cada 

processo de modelagem, a ANN, assim como os parâmetros estimados de 

herdabilidade e de erro são salvos. Os gráficos de predição apresentados, 

correspondem aos de uma rede salva com estimativas mais próximas da rede média. 

 

4.5.6 Avaliação comparativa entre arquiteturas 

Com o intuito de buscar arquiteturas mais simples capazes de solucionar o 

problema da construção de curvas de crescimento, foram testadas arquiteturas, a 

partir a partir do número de entradas e de saídas estudadas de forma empírica. 

Dessa forma, foram avaliadas as arquiteturas apresentadas (Tabela 3). 
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Tabela 3 — Arquitetura das Redes Neurais Artificiais, variáveis na camada de entrada, 
oculta e saída 

ANN 
Variável de 

entrada 

Disposição dos 

neurônios nas 

camadas ocultas 

Nº de neurônios por camada 
Variável de 

saída 

   Entrada Oculta Saída  

01 Tubetes; Dias 2-2 2 4 1 DC ou H 

02 Tubetes; Dias 2-3 2 5 1 DC ou H 

03 Tubetes; Dias 2-8 2 10 1 DC ou H 

04 Tubetes; Dias 3-2 2 5 1 DC ou H 

05 Tubetes; Dias 3-7 2 10 1 DC ou H 

06 Tubetes; Dias 10-10 2 20 1 DC ou H 

ANN = Redes Neurais Artificiais; Tubetes= convencional e SIS BGC®; DC= Diâmetro do Coleto. H= 

Altura da planta. Fonte: Elaborado pelo autor (2023). 

 

 

5 RESULTADOS E DISCUSSÃO 

 

5.1 Anova 

As avaliações de diâmetro e altura foram realizadas no experimento no 

decorrer do tempo. A última avaliação ocorreu aos 869 dias após o transplantio. 

Referente à esta última avaliação, na Tabela 4, está apresentada a análise descritiva 

dos dados para as duas características avaliadas e na Tabela 5, os resultados da 

ANOVA. 

 

Tabela 4 — Análise descritiva das variáveis Diâmetro -D e a Altura- H 

Tubetes Variáveis Mínimo Média Mediana Máximo Desvio Padrão CV% 

SIS BGC® 
D 98,68 161,03 154,38 219,63 30,49 18,93 

H 11,2 15,8 15,9 18 1,52 9,62 

Convencional 
D 117,8 160,7 156 206,9 22,43 13,96 

H 13,5 16,31 15,9 22 2,04 12,51 
Fonte: Elaborado pelo autor (2023). 
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Tabela 4 — Análise de variância para as características D – Diâmetro – e H – Altura 
de Planta – avaliadas aos 869 dias após o transplantio. 

  D H 

FV GL QM Pr(>F) QM Pr(>F) 

Tubete 1 1,8 0,961 4,340 0,2374 

Bloco 2 122,5 0,847 8,298 0,0736 

Resíduo 63 738,6  3,050  

FV= Fonte de variação; GL= Grau de Liberdade; QM= Quadro Médio; Pr(>F)= Valor de P associado a 

estatística F. Fonte: Elaborado pelo autor (2023). 

 

Constata-se que os valores de Pr (>F) não apresentaram significância para 

nenhuma das duas características. De acordo com MOREIRA et al. (2020), tal 

evidência implica que os tratamentos avaliados não se mostraram importantes para 

explicar o uso de modelo linear no variável desfecho (Altura ou diâmetro). Isso pois 

segundo ele, Pr > 0,050 significa que as variáveis independentes não possuem 

influência na variável depende. 

Nesse sentido, nota-se que ao analisar as árvores de eucalipto a campo com 

869 dias, com aproximadamente 2,4 anos de idade, a fonte de variação tubete, não 

influenciou o desenvolvimento das plantas em altura e em diâmetro do coleto, visto 

que não apresentou resultados significativos estaticamente. Isso indica que as planta 

com o tubete SIS BGC® foram capazes de extrair os nutrientes do solo e suprir suas 

necessidades independentemente da presença do tubete. 

Dessa forma, esses resultados corroboram com o comportamento descrito por 

Costa (2020) em estudos realizados com a espécie de aroeira (Schinus 

terebinthifolius) no qual não foram evidenciadas diferenças estatísticas entre as duas 

tecnologias de tubetes utilizadas. Em seu estudo, também foram avaliadas as 

características D e H; no entanto, tais resultados foram encontrados em mudas em 

viveiro de produção. De qualquer forma, nossos resultados são concordantes, visto 

que as plantas que foram avaliadas a campo são provenientes também de um sistema 

de produção em viveiro/estufa agrícola. 

Inicialmente, a principal diferença entre os tubetes de polipropileno e os 

tubetes de Berço Germinador Compostável (SIS BGC®) está principalmente 

relacionado com o manejo no momento do plantio da muda no campo, na qual, o 

tubete produzido em sistema convencional necessita da remoção da muda do 



37 
 

  

recipiente para que em seguida ser plantada no campo. Quando comparado com as 

sacolas de plásticos os tubetes são preferidos pela facilidade de manuseio, 

principalmente no que se diz respeito as operações em viveiro e campo (CALDEIRA 

et al., 2016).  

Caso não sejam tomados os devidos cuidados, tal manejo pode ocasionar 

injúrias mecânicas na planta como o choque pós-plantio e consequentemente 

dificultar o arranque inicial da muda.  Tal sistema requer grandes custos de produção 

e manejo, bem como o uso de matérias primas de fontes não renováveis. Esse 

sistema implica no transporte dos tubetes do campo à biofábrica, após o plantio; além 

de todo processo de lavagem e desinfecção para posterior reutilização. Conforme 

Wedling e Dutra (2010), o sistema de tubetes biodegradáveis apresenta como 

vantagem a não necessidade do processo de limpeza, remoção das mudas dos 

tubetes para plantio, e nem a necessidade de retornar ao viveiro.  

 Em contraste com o tubete de polipropileno, o SIS BGC®, pode ser 

considerado um substituto do tubete convencional, potencialmente capaz de substituir 

a logística reversa, visto que a muda pode ser plantada em conjunto com o tubete no 

campo. Em situação de campo, nossos resultados demonstraram que o desempenho 

das árvores de eucalipto foram os mesmos independente do recipiente utilizado (Foto 

7). Nas avaliações, as árvores da bordadura foram desconsideradas da avaliação. 
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Foto 7 — Desempenho do povoamento de eucalipto com os tubetes de polipropileno 
e SIS BGC® 

 
Fonte: Elaborado pelo autor (2023). 

 

Visando investigar o comportamento de crescimento das plantas, foram 

procedidas a construção dos modelos de crescimento. 

 

5.2 Modelagem de altura e diâmetro utilizando regressão 

Dentre os modelos de ajuste de curva de crescimento, foram avaliados 

modelos de regressão linear e não linear. Visualmente, constata-se que modelo linear 

ajustado não se mostrou adequado para explicar as nuances do comportamento das 

árvores, no decorrer do tempo. Isto também é refletido pelas métricas obtidas para 

este modelo, se comparado com as dos modelos não lineares. Estes últimos, por sua 

vez, apresentaram comportamentos semelhantes, o que é refletido pelas métricas de 

comparação. 

O resultado do coeficiente de determinação (R2) dos modelos estudados está 

apresentado na Tabela 4. Para essa métrica, quanto mais próximo o valor do R2 

estiver de 1, melhor a associação entre os valores observados e preditos, os valores 

de R² se caracterizaram com alta correlação, visto que isso evidencia que o modelo 

que foi ajustado demostra bem a variabilidade das características avaliadas e 
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prevendo corretamente (MENDONÇA et al., 2021). Dessa forma, o R² variou entre 

0,95 e 0,97, indicando que os modelos ajustados se mostraram bastante apropriados. 

 

Figura 3 — Análise de regressão linear: (A) característica diâmetro e (B) altura. 

 

Fonte: Dados da pesquisa do autor (2023). 

 

Tabela 5 — Coeficiente de determinação (R2) dos modelos avaliados. 

Modelos 
Altura Diâmetro 

Coeficiente de determinação (R2) 
Linear 0,9439 0.9367 

Logístico 0,9765 0,9565 
Von Bertalanffy 0,9777 0,9578 

Gompertz 0,9776 0,9581 
Fonte: Dados da pesquisa do autor (2023). 

 

De acordo com Lawrence e Davis (2005), dentro do setor florestal o 

povoamento de árvores, a distribuição diamétrica e árvores individuais são as três 

classes utilizadas para associar o ajuste dos modelos de crescimento e produção. No 

entanto, indiferente do uso de tais classes, o emprego de modelos lineares e não-

lineares se adequam para tal finalidade (CASTRO et al., 2013).  

Ainda, o uso de modelos não lineares é bem difundido no setor florestal tal fato 

pode ser evidenciado em trabalhos realizados como o de Rios (1997), Assis (1998) e 

Thiersch (1999). Como apresentado na Tabela 4, todos os ajustes se apresentaram 

de forma satisfatória, no entanto, quando se analisa as medidas de acurácia, em 

destaque o modelo não linear de Gompertz, os valores se apresentaram ligeiramente 
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maiores quando comparados aos outros dois tipos de modelos analisados, o mesmo 

foi evidenciado no trabalho realizado por Vendruscolo et al. (2015), que avaliou a 

modelagem por regressão de três modelos sendo o Logístico, Gompertz e Richards, 

além de modelos lineares, tendo com maior destaque o modelo de Gompertz na 

estimativa de árvores de Tectona grandis L.f. Ainda segundo esse autor os modelos 

não lineares foram superiores aos lineares. 

 

 

Gráfico 1 — Modelo não linear logístico 

 
Fonte: Dados da pesquisa do autor (2023). 

 

 

Gráfico 2 — Modelo não linear de Von Bertalanffy 

 
Fonte: Dados da pesquisa do autor (2023). 
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Gráfico 3 — Modelo não linear de Gompertz 

 
Fonte: Dados da pesquisa do autor (2023). 

 

5.3 Redes Neurais Artificiais (ANNs) 

Com o intuito de investigar diferenças entre o comportamento de crescimento 

das árvores produzidas com os dois tipos de tubetes, foi investigado a aplicabilidade 

da técnica de Redes Neurais Artificiais no ajuste de tais modelos. 

Faz-se de suma importância utilizar o número ideal de neurônios na camada 

oculta, visando otimizar ainda mais o modelo das redes, evitando problemas tal como 

overfitting e underfitting (CUNHA NETO et al., 2019). Segundo Silva Júnior (2021), no 

que se diz respeito a quantidade de neurônio presentes nas camadas ocultas ou 

intermediárias ainda não existe um consenso. No entanto, o que é considerado dentro 

da área das ciências agrárias um melhor número de neurônios para a resolução de 

problemas, geralmente, se é definido de forma empírica, isto significa, que se define 

alguma arquitetura com a quantidade de neurônio fixa em cada camada, e por meio 

iterações, estuda-se a variação nas respostas, de forma crescente, com o intuito de 

buscar uma melhor solução (CRUZ; NASCIMENTO, 2018). 

Com base nisso, foram testadas dessa forma arquiteturas com quatro 

neurônios (Figura 4) e cinco neurônios. Adicionalmente, foram avaliadas também 

arquiteturas com 10 neurônios (Figura 5) e 20 neurônios (Figura 6), considerando que 

alguns softwares estatísticos apresentam limitações de ajuste quando a quantidade 

de neurônios é pequena. Todas as redes ajustadas tiveram duas camadas ocultas, 

com a mesma quantidade de neurônios na camada de entrada (02 neurônios) e na 

camada de saída (01 neurônio), variando apenas a quantidade de neurônios nas 

camadas ocultas.  
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Figura 4 — Exemplo de arquitetura de ANN com 2 neurônios em cada camada oculta. 

 
Fonte: Dados da pesquisa do autor (2023). 

 

Figura 5 — Exemplo de arquitetura de ANN com 3 neurônios na primeira camada 

oculta e 7 neurônios na segunda camada oculta. 

 

Fonte: Dados da pesquisa do autor (2023). 

 
Figura 6 — Exemplo de arquitetura de ANN com 10 neurônios em cada camada oculta. 

 
Fonte: Dados da pesquisa do autor (2023). 

 

Durante a realização das análises dos dados obtidos neste estudo, foi 

observado que as arquiteturas apresentaram resultados estatisticamente iguais, ou 

seja, não houve diferenças significativas entre as arquiteturas em termos dos 

resultados obtidos. 
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Com base nos resultados apresentados na tabela 5, na qual, apresenta as 

métricas avaliadas para cada arquitetura de rede e para a característica altura, sendo 

R², RMSE, MSE, MAE, todas as arquiteturas (2-2; 2-3; 2-8; 3-7) são igualmente 

eficazes em termos de desempenho. Isso implica que a escolha de uma arquitetura 

especifica dentre as avaliadas não terá um impacto significativo nos resultados finais. 

Em adição, isso pode ser explicado devido ao fato dos valores das métricas serem 

ligeiramente diferentes, assim como o coeficiente de variação.  

 

Tabela 6 — Métricas avaliadas para cada arquitetura de rede para a característica 
altura. 

Métricas Arquiteturas 
 2 -2  2 - 3  2 - 8  

R2 0,9655 ± 0,0018 0,9653 ± 0,0018 0,9649 ± 0,0011 
RMSE 3,6438 ± 0,0016 3,6436 ± 0,0016 3,6437 ± 0,0015 
MSE 13,2773 ± 0,0119 13,2758 ± 0,0117 13,2766 ± 0,0108 
MAE 1,7530 ± 0,0007 1,7528 ± 0,0007 1,7527 ± 0,0006 

 3 – 2 3 – 7 10 – 10 
R2 0,9660 ± 0,0017 0,9649 ± 0,0012 0,9653 ± 0,0009 

RMSE 3,6439 ± 0,0016 3,6439 ± 0,0016 3,6436 ± 0,0017 
MSE 13,2780 ± 0,0118 13,2778 ± 0,0116 13,2757 ± 0,0121 
MAE 1,7531 ± 0,0006 1,7527 ± 0,0006 1,7528 ± 0,0006 

R2= Coeficiente de determinação; RMSE= Raiz do erro quadrático médio; MSE= Erro quadrático 
médio; MAE= Erro absoluto médio. Fonte: Dados de pesquisa do autor (2023). 

 

 

A raiz do erro quadrático médio (RMSE) é uma métrica que avalia a média 

das diferenças quadráticas entre os valores observados e estimados. Quanto menor 

o valor do RMSE, maior é a precisão das estimativas, sendo considerada melhor 

quanto mais próxima de zero. Essa métrica é utilizada para avaliar a qualidade das 

previsões realizadas pelo modelo (Mehtatalo et al., 2006). Para a característica altura, 

os valores do RMSE, variaram entre 3,6436 a 3,6439. Esses resultados denotam 

baixa variação entre as previsões das arquiteturas analisadas. A variação ocorrida 

implica em uma diferença métrica de 0,0003. 

O mesmo acontece com a métrica MAE, que caracteriza modelos não 

negativos. Nesse sentido, quanto menor o valor dessa métrica, melhor é o 

desempenho do modelo (FACELI et al., 2011). Ao comparar o RMSE e o MAE, a 

diferença entre essas duas métricas se deve ao fato que o RMSE atribui um peso 

maior em desvios maiores, enquanto o MAE apresenta pesos iguais para os desvios 
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existentes (STENGHELE et al., 2020). Em relação a métrica MSE, os valores variaram 

entre 13,2780 a 13,2757, obtendo uma variação de 0,0023. 

Em estudos elaborados por (RODRIGUES, 2019), com uso de arquiteturas de 

redes neurais predição de diâmetro e volume de clones de eucalipto, o mesmo utilizou 

dessas métricas em seu estudo, assim como incluindo o RMSE e o MAE, apresentou 

valores satisfatórios na condição de avaliação do experimento, assim como o R² que 

apresentou variação entre 0,95%. Segundo o autor tais resultados se mostraram 

satisfatórios para a estimação de volumes de clones de eucalipto. 

Assim como demonstrado na Figura 7, a disposição das iterações das 

diferentes arquiteturas de redes projetadas, confirma o que está evidenciado na 

Tabela 6. Isto é, as redes não apresentaram diferença entre si. Os resultados obtidos 

são provenientes de 100 iterações avaliadas, para cada uma das seis de arquiteturas 

testadas.  

Além disso, foi observado apenas pequenas diferenças nos resultados das 

avaliações. Demonstrando que todas as arquiteturas tiveram um desempenho muito 

semelhante, independentemente da quantidade de neurônios em cada uma. 
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Figura 7 — Métricas: (A) Coeficiente de determinação; (B) RMSE; (C) MSE; (D) MAE. 

  

 

  

 
Fonte: Dados da pesquisa do autor (2023). 
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Um estudo realizado por Vendruscolo et al., (2015) utilizaram uma análise de 

regressão e ANNs para prever a altura de árvores de eucalipto. As redes impõem um 

grande potencial para sua utilização, apresentando vantagens em relação a 

modelagem de regressão devido a capacidade de incluir variáveis categóricas durante 

o treinamento das redes. A eficácia das redes neurais também foi evidenciada na 

previsão de clones de eucalipto por Binoti et al., (2015) em seu estudo. Eles utilizaram 

redes do tipo Perceptron Múltiplas Camadas (MLP), as quais também foram 

empregadas nessa pesquisa. De acordo com os autores as ANNs apresentaram 

resultados avançados no uso de técnicas para análise de povoamento de árvores de 

eucalipto, principalmente em questões de mensuração florestal. 

Os resultados obtidos estão em consonância com o estudo feito por Gordens 

et al., (2009), que demonstrou a viabilidade das redes neurais, especialmente devido 

à capacidade da inteligência artificial de analisar diferentes variáveis de locais e 

também de duas espécies distintas, Eucalyptus spp. e Tectona grandis. Os modelos 

preditivos gerados pelas redes neurais artificiais do tipo MLP apresentaram ótimo 

desempenho para a determinação de altura do eucalipto nas condições do estudo de 

Bueno et al., (2020). 

Portanto, comparando as curvas de crescimento ajustadas para tubete 

Convencional e SIS BGC® utilizando o método da ANN, pode-se observar que tanto 

para a característica altura quanto para diâmetro, as plantas se desenvolveram de 

forma muito semelhante e praticamente equiparada. Isso pode ser visualizado na 

Figura 8, onde a linha vermelha representa o tubete SIS BGC® e a linha preta 

representa o tubete convencional. Esses resultados evidenciam que a influência dos 

recipientes não interfere significativamente no desenvolvimento das plantas avaliadas 

em campo, no período de tempo avaliado. 
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Figura 8 — Comparação entre curvas de crescimento ajustadas para tubete 
Convencional e SIS BGC pelo método da ANN, para as características: (A) diâmetro; 
(B) altura  

 (A)             (B) 

 
Fonte: elaborado pelo autor (2023). 

 

5.4 Desafios no uso das Redes Neurais Artificiais 

Diante dos resultados apresentados, nota-se a importância do conhecimento 

a respeito da utilização de métodos visando a modelagem de dados. Os resultados 

proporcionados pelas ANNs foram consistentes. Isso indica que o método de predição 

por meio das ANNs deve, de fato, estar funcionando, uma vez que os resultados não 

se tratam de meros artefatos matemáticos ou estatísticos. 

Algo que ainda merece ser mencionado diz respeito da prática associada ao 

uso de metodologias de inteligência artificial como a utilizada neste trabalho. Fomos 

capazes de notar que, mesmo fazendo uso de rotinas computacionais otimizadas para 

análise, os tempos computacionais podem constituir um impeditivo para utilização da 

tecnologia em larga escala, como prática de trabalho.  

Um segundo ponto que também deve ser mencionado, diz respeito à 

complexidade do ajuste de um modelo da natureza como os avaliados neste trabalho. 

Infelizmente, a ferramenta ainda não é de fácil utilização para qualquer operador. O 

uso da ferramenta ainda implica na necessidade de conhecimentos básicos que 

envolvem programação em alguma linguagem como o R ou o Python, ou um software 

como o Matlab ou o Octave. Se por um lado, isto constitui um limitante, por outro lado, 

abre oportunidade de atuação em um nicho de mercado no qual ainda há falta de 

profissionais capacitados. 
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5.5 Biocompostabilidade do tubete SIS BGC® 

O gerenciamento de resíduos vem ganhando ênfase no mundo, 

principalmente com o interesse da sociedade humana na diminuição da geração de 

resíduos. De acordo com a Norma Brasileira NBR 15448-2 da ABNT, as embalagens 

plásticas degradáveis e/ou de fontes renováveis, são aquelas que se desintegram em 

pedaços de 2 milímetros em um prazo máximo de 90 dias através da atividade de 

microrganismo aeróbios. Portanto, a partir dessa norma que é definido o que são 

embalagens biodegradáveis ou compostáveis. 

A empresa desenvolvedora da tecnologia no ano de 2001, o tubete SIS BGC®, 

solicitou um ensaio para determinação da biodegradabilidade de materiais plásticos, 

o qual realizado no Instituto SENAI de Inovação em Engenharia de Polímeros 

localizado na cidade de São Leopoldo – RS. 

O parecer emitido pelo instituto foi de que a amostra utilizada na conformação 

do tubete apresentou percentual de biodegradabilidade de 54,61% após o período de 

189 dias de ensaio. No entanto, a amostra deve apresentar um percentual de 

biodegradabilidade de, no mínimo, 80% de seus constituintes orgânicos, após o 

termino de 180 dias de ensaio, para que este seja considerado um material 

biodegradável, de acordo com a norma ABNT NBR 15448-2: 2008. A conclusão, 

portanto, foi de que a amostra analisada não atingiu aos requisitos mínimos de 

biodegradabilidade, em condições aeróbias controladas de compostagem. 

Tal fato, também pôde ser evidenciado a campo. Na foto 8, nota-se a presença 

do material utilizado na conformação do tubete preso ao colo da planta de eucalipto 

após 749 dias de plantio a campo. Em contrapartida, mesmo que a presença do tubete 

não tenha dificultado o desenvolvimento do eucalipto, a disposição desse material no 

solo não atende os requisitos de um material considerado biocompostável. Bem como, 

é possível evidenciar alguns pilares da tecnologia, como resistência mecânica, inércia, 

na qual, a presença da tecnologia não afetou o desenvolvimento da planta e a 

fragmentação, pois o material se fragmentou e por tal motivo não impediu o avanço 

do ciclo da cultura. 
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Foto 8 — Resquícios do material: (A) Tubete SIS BGC® junto ao colo da planta de 
eucalipto; (B) Resquícios do tubete SIS BGC® após 749 dias de plantio a campo; (C) 
Material danificado pelo desenvolvimento da planta; Fragmentos do material (D). 

 

 
Fonte: Elaborado pelo autor (2023). 

 

Em contrapartida, a empresa ciente de tais resultados apresentados pelo 

Instituto SENAI de Inovação em Engenharia de Polímeros, realizou o aperfeiçoamento 

da tecnologia a fim de solucionar os problemas e desafios que foram impostos, com 

foco na proteção do meio ambiente e no baixo consumo de carbono. Dessa forma, a 

tecnologia que antes era chamada de SIS BGC® recebe a titulação de Tecnologia 

TecSeth e o tubete de BG Seth® ou Berço Germinador Seth® (BGSETH, [s.d.]). Como 

apresentado na Foto 9, a conformação oferecida mostra o corte de orifícios por todo 

o tubete. 

A B

C D
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Foto 9 — Berço Germinador Seth®: (A) Produção de mudas com a tecnologia; (B) 
Conformação do BG Seth® 

  

Fonte: Fotografias gentilmente cedidas pela Correia Neto (2023). 

 

A nova tecnologia, segundo o desenvolvedor, está fundamentada em cima de 

quatro pilares, atendendo a exigência do tripé da sustentabilidade, sendo eles: 

resistência mecânica, com foco na capacidade de adequar-se aos processos 

operacionais sofridos desde o viveiro ao campo sem que tenha a presença de danos 

em sua estrutura; a inércia, não atrapalhando o desenvolvimento da planta; a 

fragmentação, projetada apenas no campo, após o plantio da muda, oferecendo maior 

desenvoltura da muda a campo e por fim a biodegradação, sendo um material 

biodegradável (mais de 80% de biodegradabilidade) após 180 dias de descarte no 

solo respeitando as normas (BGSETH, [s.d.]). 

De fato, o setor de produção de mudas florestais apresenta uma nova 

demanda no quesito de recipientes, que mais adiante, ocorrerá a intensificação no 

foco das pesquisas cientificas voltada para a produção de mudas da espécie florestal 

em tubetes de fontes renováveis, assim como o uso de subprodutos de áreas urbanas 

e resíduos agropecuários como substrato na produção de tais mudas (WEDLING et. 

al, 2021). Os autores ressaltam ainda, que diversos estudos foram realizados nas 

A B
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últimas quatro décadas para gerar novas perspectivas sobre a produção de mudas de 

eucaliptos, sendo por exemplo novas visões sobre as técnicas e sistemas de 

produção, e o emprego de recipientes suspensos e/ou biodegradáveis em viveiros de 

produção. 
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6. CONCLUSÃO 

A presente pesquisa buscou avaliar o desempenho de árvores de Eucalyptus 

spp. produzidas em Berço Germinador Compostável (SIS BGC®) e tubete de 

polipropileno por meio dos métodos baseados em redes neurais artificiais. Os 

resultados indicam que o uso do tubete SIS BGC® não afetou significativamente o 

desenvolvimento do eucalipto. Entretanto, em relação a biocompostabilidade, 

observou-se que esse tipo de tubete utilizado nesta pesquisa, necessitou de 

aprimoramento, devido à baixa porcentagem da biocompostabilidade observada a 

campo. Além disso, novas pesquisas são necessárias para explorar o potencial dessa 

tecnologia aprimorada. 

A comparação entre os ajustes de modelo de crescimento, lineares e não 

lineares, permitiu concluir que, os modelos não lineares utilizados no presente 

apresentaram um melhor ajuste aos dados analisados. 

A aplicação de redes neurais funcionou de forma bem sucedida para a predição 

dos dados de altura e de diâmetro, indicando que as ANNs são modelos adequados 

para serem empregados na mensuração florestal.  

Além disso, constatou-se que o uso de diferentes arquiteturas de redes neurais 

artificias para a predição não teve influência significativa nos resultados, uma vez que 

todas apresentaram desempenho equivalente. 
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