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RESUMO 
 
 

ESTIMATIVA DOS PARÂMETROS DE FUNÇÕES DE PEDOTRANSFERÊNCIA 
PARA OS SOLOS DO RIO GRANDE DO SUL 

 
 
 

AUTOR: Luiz Patric Kayser 
ORIENTADORA: Profª Drª. Marcia Xavier Peiter 

 
 

A curva de retenção de água no solo é uma informação importante para o manejo 
racional da irrigação. Devido a dificuldade na geração da mesma através de métodos 
tradicionais, existe a necessidade da criação de métodos alternativos, como as 
funções de pedotransferência, que geram a curva de forma indireta, utilizando dados 
que podem ser adquiridos de forma mais fácil e rápida. Neste contexto, o presente 
trabalho objetiva estimar os parâmetros do modelo de Van Genuchten através de 
funções de pedotransferência com dados físico-hídricos para solos do estado do Rio 
Grande do Sul utilizando Regressão Linear Múltipla e Redes Neurais Artificiais. Para 
estimar os parâmetros θr, α e n da equação de Van Genuchten, foram utilizados os 
teores de areia, silte, argila, densidade do solo (ds), densidade de partículas (dp) e 
Matéria Orgânica (Mo) como variáveis independentes. As análises de regressão linear 
múltipla foram realizadas utilizado o procedimento stepwise (Forward) do software 
IBM SPSS Statistics 25, enquanto que as redes neurais artificiais foram geradas 
utilizando a função perceptron múltipla camada do mesmo software. Os resultados 
obtidos na estimativa dos parâmetros α, θr e n podem ser considerados bons com 
ambas metodologias de estimativa. Na regressão linear múltipla os valores do 
coeficiente de determinação foram superiores a 0,9 na maioria dos modelos 
propostos, e a raíz do erro médio quadrado apresentou valores inferiores a 0,008. 
Usando redes neurais artificiais os valores de R² foram superiores a 0,9 em todos os 
modelos propostos, e a RMSE apresentou valores inferiores a 0,0012. Com isto, 
podemos afirmar que o uso de Regressão Linear Múltipla e das Redes Neurais 
Artificiais se mostrou eficiente em gerar Funções de Pedotransferência, para a base 
de dados utilizada, estimando os parâmetros da equação de Van Genuchten com alta 
capacidade preditiva dos modelos propostos, sendo que a segunda metodologia 
apresentou valores maiores de R² e menores de RMSE. 
 
 
Palavras-Chave: Redes Neurais Artificiais, Regressão Linear Múltipla, Van 
Genuchten, Curva de Retenção de Água no Solo. 

 
 
 



   

ABSTRACT 
 
 

ESTIMATION OF THE PARAMETERS OF PEDOTRANSFERANCE FUNCTIONS 
FOR SOILS OF RIO GRANDE DO SUL 

 
 
 

AUTHOR: Luiz Patric Kayser 
ADVISOR: Profª Drª. Marcia Xavier Peiter 

 
 

The soil water retention curve is an important information for the rational management 
of irrigation. Due to the difficulty in generating it through traditional methods, there is a 
need to create alternative methods, such as pedotransfer functions, that generate the 
curve indirectly, using data that can be acquired more easily and quickly. In this 
context, the present work aims to estimate the parameters of the Van Genuchten 
model through pedotransfer functions with physical-hydro data for soils of the State of 
Rio Grande do Sul using Multiple Linear Regression and Artificial Neural Networks. To 
estimate the parameters θr, α and n of the Van Genuchten equation, the levels of sand, 
silt, clay, soil density (ds), particle density (dp) and organic matter (Mo) were used as 
independent variables. Multiple linear regression analyzes were performed using the 
stepwise (Forward) procedure of the IBM SPSS Statistics 25 software, while the 
artificial neural networks were generated using the multiple layer perceptron function 
of the same software. The results obtained in the estimation of the parameters α, θr 
and n can be considered good with both estimation methodologies. In the multiple 
linear regression the values of the coefficient of determination were higher than 0.9 in 
most of the proposed models, and the root mean square error presented values lower 
than 0.008. Using artificial neural networks, the R² values were higher than 0.9 in all 
the proposed models, and the RMSE presented values lower than 0.0012. With this, 
we can affirm that the use of Multiple Linear Regression and Artificial Neural Networks 
was efficient in generating Pedotransfer Functions, for the data base used, estimating 
the parameters of the Van Genuchten equation with high predictive capacity of the 
proposed models. that the second methodology had higher values of R² and lower 
values of RMSE. 
 
Keywords: Artificial Neural Networks, Multiple Linear Regression, Van Genuchten, 
Soil Water Retention Curve. 
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1 APRESENTAÇÃO 

1.1 INTRODUÇÃO 

 

A Curva de Retenção de Água no solo (CRAS) é a relação entre a quantidade 

de água em um volume de solo, e permite o conhecimento detalhado quanto a 

retenção e absorvição de água. Proporciona condições necessárias para a 

determinação do teor de água disponível no solo e de outras variáveis que servirão 

para o manejo adequado da água de irrigação e o balanço hídrico. 

Existem vários métodos experimentais para a determinação da curva de 

retenção da água no solo, cada um com suas peculiaridades, vantagens e limitações. 

Muitas vezes é necessário o uso de mais de um método para obter uma faixa mais 

ampla dos valores de umidade. 

Os métodos de obtenção direta da curva necessitam de informações ou utilizam 

equipamentos de difícil acesso, sendo muitas vezes impraticável para a maioria das 

aplicações.  

Desta forma, existe a necessidade de métodos alternativos, que se 

caracterizam pela estimativa indireta de propriedades físico-hídricas do solo, 

chamados de funções de pedotransferência (FPT). Estes métodos permitem a 

estimativa das propriedades hidráulicas a partir de informações facilmente 

mensuradas ou prontamente disponíveis. 

O desenvolvimento e uso de funções de pedotransferência para estabelecer a 

relação entre as caraterísticas do solo facilmente mensuráveis ou prontamente 

disponíveis, e os parâmetros de entrada de modelos mais complexos vem 

aumentando nos últimos anos. Nas últimas três décadas, um número considerável de 

FPT com diferentes requisitos de entradas de dados e princípios de modelagem tem 

sido propostas na literatura. 

As FPT podem ser obtidas por vários métodos matemáticos, sendo que a 

maioria delas foi obtida por meio de métodos de regressão linear múltipla. Vários 

trabalhos estão utilizando técnicas de Inteligência Artificial no desenvolvimento destas 

FPT. Entre estas, destaca-se estimação da CRAS através de Redes Neurais 

Artificiais, utilizando bancos de dados existentes, aproveitando, desta forma, 

informações já disponíveis, e eliminando o retrabalho. 
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Dentre os vários trabalhos da literatura, destaca-se o trabalho desenvolvido por 

Moosavizadeh-Mojarrad e Sepaskhah (2011) que pesquisou redes neurais artificiais 

para previsão da curva de retenção de água no solo, afirmou que os resultados foram 

aceitáveis para predição da retenção de água usando redes neurais artificiais, 

aconselhando o uso dos modelos de inteligência para prever as propriedades 

hidráulicas do solo. 

Soares (2014) utilizou redes neurais artificiais na estimativa da retenção de 

água do solo concluiu que o uso de redes neurais de múltiplas camadas, treinadas 

com o algoritmo backpropagation pode ser usada para a estimativa da curva de 

retenção de água no solo, auxiliando assim o setor agrícola para uma maior 

otimização dos sistemas irrigados. 

Ebrahimi et al. (2014) trabalharam com capacidade de predição de diferentes 

modelos de curva de retenção de água no solo utilizando redes neurais artificiais. De 

acordo com a análise de sensibilidade, a textura do solo foi o fator mais importante 

para a retenção de água em solos de textura moderada a fina. 

D’Emilio et al. (2018), basearam a sua pesquisa sobre redes neurais artificiais 

para predizer a curva de retenção de água do solo. Utilizando um banco de dados, as 

redes neurais artificiais podem ser usadas para o mapeamento do solo em áreas com 

características hidráulicas e texturais do solo similares, sem levantamentos de campo 

adicionais. Sugerindo que as RNAs implementadas poderiam ser consideradas uma 

abordagem geral valiosa para planejar a produção agrícola, otimizar o gerenciamento 

de recursos hídricos e selecionar operações de proteção ambiental. 

Muitas FPT utilizam o modelo de Van Genuchten como base, pois apresenta 

muitas vantagens das quais se destacam: inclinação da curva de retenção de água 

no solo é contínua, evitando assim problemas de convergência numérica entre as 

umidades saturadas e residuais, é flexível para o uso em vários tipos de solo, 

formação de uma curva suave, e por ser o mais utilizado tornou-se um padrão mundial 

para modelos desse fim. 

No entanto, FPT desenvolvidas a partir de bancos de dados com alguns tipos 

de condições do solo pode não ser diretamente aplicável a outros solos cujas 

condições são diferentes daqueles usados no estabelecimento de FPT. (YAO et al., 

2015). 



14 

Neste contexto, o presente trabalho estudou a possibilidade de se relacionar 

uma base contendo dados físico-hídricos para os solos do estado do Rio Grande do 

Sul com os parâmetros de ajuste para o modelo de Van Genuchten e desenvolver um 

procedimento metodológico utilizando Regressão Linear Múltipla e Redes Neurais 

Artificiais. 

 

1.2 OBJETIVOS 

 

1.2.1 Objetivo Geral 

Desenvolver um procedimento metodológico que permita estimar os 

parâmetros do modelo de Van Genuchten a partir de características físico-hídricas do 

solo. 

 

1.2.2 Objetivos Específicos 

 

Para alcançar o objetivo geral, foram seguidos os seguintes objetivos 

específicos: 

✓ Calcular os parâmetros dos modelos que foram utilizados com base no teor de 

umidade para os diferentes potenciais (0, -6, -10, -33, -100, -500 e -1500 kPa); 

✓ Estabelecer e testar FPT paramétricas, que estimem os parâmetros do modelo 

supracitado para os dados existentes na base de dados geral, por meio de Regressão 

Linear Múltipla (RLM) e Redes Neurais Artificiais (RNA); 

✓ Estabelecer e testar FPT paramétricas, que estimem os parâmetros do modelo 

supracitado para os dados existentes na base de dados separados por classe textural, 

por meio de Regressão Linear Múltipla (RLM) e Redes Neurais Artificiais (RNA); 

✓ Avaliar a eficiência de predição das FPT, com os parâmetros estimados por 

RLM e RNA, propostas no trabalho, em relação às calculadas; 

✓ Realizar um estudo avaliativo sobre as vantagens do uso da rede neural 

artificial em comparação com a Regressão Linear Múltipla, no aprimoramento de 

funções de pedotransferência para a estimativa dos parâmetros utilizados. 

 



15 

1.3 HIPÓTESES 

 
Existe a possibilidade de se relacionar uma base de dados geral (sem 

separação por classes texturais) composto por dados físico-hídricos para os solos do 

estado do Rio Grande do Sul com os parâmetros de ajuste para o modelo de Van 

Genuchten; 

Existe melhoramento no desempenho do processo, quando os solos são 

classificados de acordo com a textura; 

Redes Neurais Artificiais são mais acurados e precisos que os métodos 

estatísticos tradicionais como Regressões Lineares Múltiplas. 

 

 

1.4 REVISÃO BIBLIOGRÁFICA 

 

 

1.4.1 Curva Característica de água no solo 

 

Compreender corretamente o comportamento de retenção de água do solo é 

uma condição essencial para uma descrição detalhada de solos não saturados (NUTH 

E LALOUI, 2008). Isto pode ser observado através da Curva de Retenção de Água no 

Solo (CRAS), curva característica de água do solo ou simplesmente curva de 

retenção, que pode ser definida como a relação entre a energia com que a água está 

retida nos constituintes do solo e o seu conteúdo, (DALMAGO et al., 2009). 

A CRAS pode ser definida como a relação funcional entre a quantidade de 

solução em um volume do solo, em equilíbrio com a tensão aplicada. (LIBARDI, 2005; 

BEUTLER et al.,2002). 

A determinação da CRAS é de suma importância, pois propicia condições 

necessárias para a determinação do teor de água disponível no solo, do teor de água 

atual e de outras variáveis básicas à execução do manejo adequado da água de 

irrigação e à quantificação dos processos dinâmicos envolvendo o sistema solo-

planta-atmosfera. (COSTA et al., 2008). 
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Otto e Alcaide (2001), afirmam que a CRAS é de grande importância na 

agricultura irrigada, tanto no que se refere ao dimensionamento de sistemas de 

irrigação como ao manejo desses sistemas. Da Silva et al. (2006) dizem que conhecer 

a relação entre o teor de água e a energia com a qual ela está retida, é essencial no 

estudo das relações solo-água. 

É necessária também em estudos relacionados com o balanço e com a 

disponibilidade de água às plantas, com a dinâmica da água e solutos no solo, com a 

infiltração e manejo de irrigação. (TORMENA e SILVA, 2002; Andrade e Stone, 2011). 

Libardi (2005) afirma que o balanço hídrico em um volume de solo para uma 

determinada cultura é o cômputo das entradas de água no solo (precipitação pluvial, 

irrigação e ascensão capilar), e das saídas (drenagem, evapotranspiração e 

escoamento superficial) em um determinado período de tempo. Cintra et al. (2000) 

relata que “o conhecimento de como as plantas utilizam a água no solo e de como 

respondem aos níveis de armazenagem a partir do balanço hídrico, pode ser uma 

saída viável para o estabelecimento de estratégias eficazes de manejo visando ao 

melhor uso possível das reservas de água no solo pelas culturas”. E este 

armazenamento, com o solo visto como um reservatório, é conhecido através da 

retenção de água pelo solo, determinado por meio da CRAS 

Beutler et al. (2002) afirmam que a capacidade de campo (CC) e a capacidade 

de água disponível (CAD) podem ser estimadas através da adoção de certa tensão 

representativa, dado à praticidade de se caracterizar rapidamente a sua umidade 

correspondente, por meio de curvas características de retenção de água. 

 

 

1.4.1.1 Fatores que influenciam a curva de água no solo 

 

Segundo Klein e Libardi (2000), Oliveira (2004) e Huse (2007), diversos fatores 

podem afetar no formato da curva de retenção de água no solo, dentre eles: tipo de 

solo (textura, quantidade de matéria orgânica), umidade de moldagem, história das 

tensões, ciclo das secagens e umedecimento, composição mineralógica, temperatura, 

entre outros. 
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Klein et al. (2010) relatam que a textura tem papel fundamental na retenção de 

água no solo, sendo que o teor de argila é o maior responsável, pois define a 

distribuição do diâmetro dos poros, e determina a área de contato entre as partículas 

sólidas e a água, sendo responsável pela força de retenção. 

Outro fator de influência é o grau de compactação do solo, Dias Junior e 

Estanislau (1999), trabalhando com Latossolos Roxo, Vermelho-Amarelo e Vermelho 

Escuro, afirmam que os graus de compactação da curva de compactação, 

promoveram um deslocamento das curvas características de água do solo em relação 

a obtida para o grau de compactação 100%. Com o aumento do grau de compactação, 

ocorre a diminuição da água do solo. 

Tormena e Silva (2002) afirmam que a variabilidade espacial das propriedades 

do solo também influencia a retenção de água, resultando em ampla variação na 

disponibilidade de água às plantas, que segundo Moretti de Souza Filho e Gomes 

(2007), vai de 25mm até 400mm.  

Outros fatores que afetam a curva de retenção são a expansão e a contração 

de argilas, o aprisionamento de bolhas de ar e variações na estrutura por secagem 

rápida ou saturação prolongada. A contração é inibida na presença de cátions 

bivalentes e pronunciada na presença de cátions monovalentes. (MACEDO et al., 

2000). 

Segundo Soares (2013), a matéria orgânica também pode afetar a CRAS, pois 

devido a sua alta capacidade absortiva e a sua influência sobre a estrutura do solo, 

afeta a porosidade, distribuição do tamanho de poros, e, consequentemente, a 

absorção da água pelo solo. 

Klein e Libardi (2000), constataram que o uso e o manejo do solo alteraram 

consideravelmente o traçado das curvas de retenção de água no solo com a redução 

na porosidade e alteração na distribuição do diâmetro dos poros, esta alteração foi 

mais acentuada na área irrigada, nas quais ocorreram os maiores valores de 

densidade. 
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1.4.1.2 Métodos para obtenção da curva de retenção da água no solo 

 

É inegável a importância da CRAS para a agricultura, pois fornece 

embasamento para determinar a qualidade física do solo. Soares (2013) menciona 

que existem vários métodos experimentais para a determinação da curva de retenção 

da água no solo, cada qual com suas peculiaridades metodológicas, vantagens e 

limitações. A autora relata ainda que a obtenção para uma faixa ampla de valores de 

umidade, usualmente se faz necessário o emprego de mais de um método, uma vez 

que os métodos apresentam diferentes faixas de tensão de atuação, restringindo seu 

uso. 

A CRAS, pode ser obtida em laboratório fazendo uso de diferentes 

metodologias, como: funil de Buchner e mesa de tensão, câmara de pressão de 

Richards, células Tempe, psicrômetro termopar, método do equilíbrio com solução 

salina, entre outros (ANDRADE, 1998). Uma outra forma direta de obtenção da curva 

é in sito, ou seja, a campo, fazendo o uso de equipamentos para a medição da 

umidade e da tensão (LIN, 1999). 

Todos os métodos mencionados acima necessitam de informações ou utilizam 

equipamentos de difícil acesso, sendo muitas vezes impraticável para a maioria das 

aplicações. Por este motivo, muitas aplicações dependem de métodos alternativos. 

Estes caracterizam-se pela estimativa indireta de propriedades físico-hídricas do solo 

e foram chamadas de funções de pedotransferência (FPT), por Bouma e Lamen 

(1987). As FPT permitem a estimativa das propriedades hidráulicas a partir de 

informações mais facilmente mensuradas ou mais prontamente disponíveis, por 

exemplo, textura do solo e densidade aparente, (RAJKAI et al., 2004). 

 

 

1.4.1.2.1 Métodos Diretos 

 

Segundo Grigolon (2013), vários métodos são utilizados para a elaboração da 

curva de retenção de água no solo, mas dentre eles o método considerado clássico e 
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mais utilizado é o método da câmara de pressão de Richards (RICHARDS e 

FIREMAN, 1943; DONAGEMA et al., 2011). Este método, segundo Andrade et al. 

(1998) é também chamado de “extrator de membrana”, “extrator de placa porosa” ou 

“extrator de Richards”, e se presta à determinação da curva de retenção na faixa de -

10 a -2.000 kPa. 

A câmara de Richards não possui restrições sobre aplicações de altas 

pressões, no entanto é pouco precisa quando se pretende usá-la com baixas 

pressões, devido ao manômetro não favorecer a aplicação de tais pressões. Além 

disso, oferece dificuldades para o estabelecimento do ponto de equilíbrio entre a 

pressão aplicada e a água drenada, exigido longo tempo para os ensaios (até dois 

meses), além do alto custo do equipamento (TAVARES, 2008). 

O Funil de Büchner é um método de laboratório para determinação da curva de 

retenção na faixa de potencial matricial de 0 a um máximo de -50 kPa 

(REICHARDT,1996). Segundo Andrade (1998), embora simples, este método, 

apresenta problemas como: dificuldade de contato solo-placa ou solo-meio poroso; 

perdas de água por evaporação durante o teste; variação da temperatura da água 

durante o teste e, distúrbio da amostra devido a sua manipulação 

Segundo Veras de Lima e Pires da Silva (2008), a mesa de tensão foi proposta 

por Leamer & Shaw em 1941 e, no Brasil, por Oliveira em 1968, e apresenta como 

principal desvantagem a necessidade da troca constante do papel tipo mata-borrão, 

além de não suportar a aplicação de altas tensões, funcionando, confiavelmente, até 

tensões próximas à capacidade de campo, isto é, até 1,0 metro de coluna de água 

(mca). 

Conforme Meira Cássaro et al. (2008), o funil de Haines, ou funil de placa 

porosa, é um equipamento utilizado para encontrar a umidade que permanece em 

uma amostra de solo após a aplicação de uma determinada sucção nela. Sales et al. 

(2013), afirma que este método embora não exija o uso de balança para obtenção do 

volume drenado, tem a desvantagem na quantidade de amostra por ensaio, 

permitindo o uso de apenas uma amostra de solo por vez, o que torna necessário o 

emprego de vários funis para agilizar a determinação da curva de retenção, 

encarecendo todo o processo. 
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Segundo Andrade (1998), o método das células Tempe ou células de fluxo 

funcionam como os extratores de placa porosa, porém são empregadas para 

potenciais na faixa de 0 a-100 kPa. É possível determinar o conteúdo de umidade 

atual da amostra que, juntamente com o valor da pressão aplicada, constitui um par 

de pontos para a curva de retenção 

Outro método, que cabe destacar aqui, é o da centrífuga, que correlaciona 

rotações da centrífuga com potenciais matriciais. O método tem como vantagem 

promover a rapidez na obtenção do equilíbrio da umidade no solo, normalmente 

menos de seis horas. Porém, apresenta como desvantagens a presença de grumos, 

que dificultam e podem limitar o fatiamento da amostra e causar a compactação das 

amostras de solo, durante o processo de centrifugação (FREITAS JÚNIOR e SILVA, 

1984). 

Grigolon (2013), menciona o Dewpoint Potentia Meter (WP4) como um método 

relativamente novo e que tem sido utilizado por alguns pesquisadores principalmente 

para obtenção dos pontos de maior tensão. É um equipamento que mede o potencial 

da água retida no solo quando ocorre o equilíbrio entre a pressão de vapor de 

saturação na amostra e pressão de vapor do ar na câmara de leitura e calcula o 

potencial por meio da equação de kelvin. Possui a vantagem da obtenção rápida, 

menos de 5 minutos, do potencial de água por amostra de solo permitindo assim a 

determinação da curva de retenção da água no solo em poucas horas. 

Pode-se utilizar ainda métodos a campo, que utilizam formas conjugadas de 

medição da umidade e da tensão. Um exemplo disso é o uso do TDR (Time Domain 

Reflectometry) para medir a umidade e a utilização de um tensiômetro para a medição 

da tensão, obtendo assim a curva de retenção de água no solo, em condições de 

laboratório e de campo. (OTTO E ALCAIDE, 2001). 

 

1.4.1.2.2 Métodos indiretos: Pedotransferência 

 

As características hidráulicas do solo, como a curva de retenção e 

condutividade hidráulica, são dados indispensáveis para a entrada de dados para a 

simulação na agricultura. No entanto a medição a campo destas características é 
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problemática devido à demora e alto custo na obtenção destes dados. Vários estudos 

estão sendo realizados para buscar alternativas em relação a estes problemas, uma 

destas abordagens são as funções de pedotransferência (MATULA, 2007).  

Conforme Bouma (1989), um grande desafio para a ciência do solo é 

transformar os dados que se tem, nos dados que se necessita. Essa transformação, 

foi discutida por Lamb e Kneib (1981), e foi denominada de pedofunções. Em 1987 

Bouma e Van Lanen usaram o termo funções de transferência, que depois foi 

substituído por funções de pedotransferência. 

Os primeiros modelos de retenção de água (Gardner, 1958; Brooks e Corey, 

1964; Campbell, 1974, van Genuchten, 1980; Fredlund e Xing, 1994) foram 

formulados como uma relação única entre a sucção e o grau de saturação ou o teor 

de água, (DIEUDONNE et al., 2017). 

Brooks e Corey (1966), apresentam uma teoria que desenvolve as relações 

funcionais entre a saturação, a diferença de pressão e as permeabilidades do ar e do 

líquido em termos de propriedades hidráulicas de meios porosos parcialmente 

saturados. As permeabilidades do ar e do líquido em função da saturação e da 

pressão capilar são estimadas a partir das propriedades hidráulicas.  Este modelo 

pode ser melhor visualizado através da equação 1. 

 

𝜃 =  𝜃𝑟 +  
𝜃𝑠−𝜃𝑟

(𝛼𝛹)𝜆
     (1) 

Sendo θ a umidade, θs a umidade de saturação, θr a umidade residual, Ψ o potencial 

matricial, λ um parâmetro de ajuste para a distribuição do tamanho de poros e α um 

parâmetro de ajuste para o potencial de entrada de ar. 

 

Campbell (1974) apresenta um modelo em que a função de condutividade 

hidráulica não saturada para o solo pode ser calculada diretamente a partir de uma 

função de retenção de umidade e uma única medida de condutividade hidráulica em 

algum teor de água. Com o modelo, o ajuste da condutividade hidráulica calculada 

usando este procedimento com condutividades determinadas experimentalmente 
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para cinco amostras de solo foi pelo menos tão bom quanto com outros procedimentos 

de cálculo. A equação 2 apresenta o modelo de Campbell. 

 

𝜃 =  𝜃𝑠 (
𝛹𝑒

𝛹
)

𝜆

     (2) 

Sendo θ corresponde a umidade, θs a umidade de saturação, Ψ℮ o potencial de 

entrada de ar/água, Ψ o potencial matricial e λ um parâmetro de ajuste que representa 

a inclinação da curva de retenção de água 

 

Van Genutchen (1980) demonstrou uma equação nova e relativamente simples 

para a curva de retenção. Esta equação permite derivar expressões analíticas em 

forma fechada para a condutividade hidráulica relativa, Kr, quando substituída nos 

modelos de condutividade preditiva de Burdine (1953) ou Mualem (1976). As 

expressões resultantes para Kr (h) contêm três parâmetros independentes que podem 

ser obtidos ajustando o modelo de retenção de solo-água proposto aos dados 

experimentais. Na equação 3 pode-se observar o modelo de Van Genutchen. 

 

𝜃 =  𝜃𝑟 +  
𝜃𝑠− 𝜃𝑟

[1+ (𝛼𝛹)𝑛]𝑚   (3) 

Sendo θ equivale a umidade, θr a umidade residual, θs a umidade de saturação, α um 

parâmetro de ajuste para o potencial de entrada de ar, n um parâmetro de ajuste que 

dependente da pressão de borbulhamento e da distribuição do tamanho de poros, m 

correspondente a 1 – 1/n e Ψ o potencial matricial. 

Segundo Liang et al. (2016) o modelo de van Genuchten tem sido amplamente 

utilizado para descrever o comportamento de retenção de água dos solos. D’Emilio et 

al. (2018) relataram que a inclinação da curva de retenção de água no solo é contínua, 

evitando assim problemas de convergência numérica entre as umidades saturadas e 

residuais.  

Segundo Sattari e Toker (2016), vem surgindo métodos de estimação a fim de 

eliminar completamente o custo e o tempo necessários para a realização de 
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experimentos de laboratório. Estes utilizam propriedades físicas do solo, tais como a 

distribuição de tamanho de partícula (PSD), para estimar a CRAS (ARYA E PARIS, 

1981; VERECKEN et al., 1989; FREDLUND et al.,1997). Para tanto as funções de 

pedotransferência (FPT) Bouma (1989) usam dados de pesquisa do solo disponíveis. 

O desenvolvimento e uso de funções de pedotransferência para estabelecer a 

relação entre as caraterísticas do solo facilmente mensuráveis ou prontamente 

disponíveis, e os parâmetros de entrada de modelos mais complicados vem 

aumentando nos últimos anos. No entanto, FPT desenvolvidas a partir de bancos de 

dados com alguns tipos de condições do solo pode não ser diretamente aplicável a 

outros solos cujas condições são diferentes daqueles usados no estabelecimento de 

FPT. (YAO et al., 2015). 

Nas últimas três décadas, um número considerável de FPT com diferentes 

requisitos de entradas de dados e princípios de modelagem tem sido propostas na 

literatura, como pode-se observar em trabalhos neste campo. 

Tomasela (2003) et al. compararam duas técnicas para desenvolver funções 

de pedotransferência para a curva de retenção de água no solo: 1º utilizou a base de 

dados para gerar a CRAS, e após gerou a expressão da pedofunção com esta curva, 

e 2º utilizou a base de dados para estimar os parâmetros necessários em modelos 

que relacionam o teor de umidade com a tensão de água no solo, neste caso, a 

equação de Van Genuchten. Neste estudo a primeira abordagem proporcionou 

melhores resultados. 

Bayat e Ebrahimi (2016), investigaram o impacto de diferentes variáveis de 

entrada sobre a previsibilidade do conteúdo de água utilizando os modelos da curva 

de retenção de água do solo (CRAS). Utilizou nove modelos de estimativas de CRAS, 

e verificou que as previsões de conteúdo de água obtidas usando diferentes modelos 

CRAS variaram porque diferentes variáveis de entrada foram empregadas. 

Ebrahim-Zadeh et al. (2017), estudaram a correlação entre curva de resistência 

à tração do solo e a curva de retenção através da modelagem. O objetivo do estudo 

foi o de desenvolver funções pedotransferência (FPT) para estimar o teor de água 

através do modelo de Van Genuchten (1980), empregando os modelos de resistência 
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à tração. O resultado mostrou a alta capacidade de três equações na estimativa do 

teor de água, indicando significância na correlação entre as curvas estudadas. 

Soares (2013) gerou FPT para as diferentes classes de solos do Estado do Rio 

Grande do Sul, utilizando redes neurais artificiais e regressão linear múltipla. Concluiu 

que as FPT desenvolvidas por RNA superaram a capacidade preditiva do método 

padrão (RLM). Deste modo, a estimativa da curva de retenção de água no solo, por 

meio das RNA treinadas por classes texturais, apresenta-se como um subsídio as 

técnicas adotadas na agricultura irrigada. 

Pereira (2017) trabalhou com a estimativa da capacidade de suporte de carga 

do solo, estimando a pressão de preconsolidação e a resistência do solo à penetração, 

com o uso de metodologias de predição, utilizando de dados disponíveis na literatura, 

com valores de características físico-hídricas e mineralógicas dos solos. Os resultados 

obtidos mostraram que modelos de inteligência artificial são eficientes e possuem 

capacidade preditiva superior aos modelos consagrados. 

Muitos programas computacionais foram desenvolvidos utilizando funções 

denominadas de pedotransferência. Schaap et al. (2001) propuseram um programa 

de computador, Rosetta, no qual foi implementada a estimativa da retenção de água 

e a condutividade hidráulica saturado e insaturado. Van Genuchten et al. (1991) 

criaram um software chamado RETC, capaz de analisar a retenção de água no solo e 

funções de condutividade hidráulica de solos não saturados. Acutis e Donatelli (2003) 

desenvolveram um software SOILPAR para estimar e criar mapas de parâmetros e 

funções hidrológicas do solo. 

Segundo Ghanbarian et al. (2016), as funções de pedotransferência foram 

desenvolvidas usando várias técnicas, como regressão linear múltipla, redes neurais 

artificiais, programação genética, análise de árvore de decisão, método de tratamento 

de grupo, máquinas de vetor de suporte e regressão auxiliar de padrão de contraste. 

FPT podem ser obtidas por vários métodos matemáticos, sendo que a maioria 

delas foi derivada através de métodos de regressão (FRANZMEIER, 1991). 

A análise de Regressão Múltipla é uma metodologia estatística de previsão e 

estimação de valores de uma variável de resposta de interesse através de um conjunto 

de variáveis regressoras. Esta metodologia pode ser utilizada também para a 
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avaliação dos efeitos das variáveis regressoras como previsoras das variáveis de 

resposta (SILVA, 2017). 

Dabral e Pandey (2016), concluíram que tanto a capacidade do campo como o 

ponto de murcha podem ser estimados usando Regressão Linear Multipla, em 

diferentes profundidades do solo, utilizando propriedades de solo facilmente medidas, 

tais como densidade, porosidade, índice de vazio, percentual de silte e argila. 

Soares (2013) afirma que o método de regressão mais utilizado, no contexto 

de geração de FPT é o stepwise. Segundo Nunes (2016) o procedimento stepwise é 

uma combinação de dois procedimentos: o avançado (forward) e seu contrário, o 

movimento para trás (backward), que é uma aplicação conjunta dos critérios de 

inclusão e exclusão de variáveis.  

Nguyen (2017), afirma que as técnicas de regressão estatística fornecem 

modelos simples, razoáveis e fáceis de interpretar, mas também possuem várias 

desvantagens: os resultados das estimativas são fortemente tendenciosos no caso de 

um amostra de tamanho pequeno; a forma correta da equação de regressão, que 

geralmente é desconhecida, deve ser determinada a priori; os pressupostos rigorosos 

sobre a distribuição de probabilidade de erro não são fáceis de cumprir em todo o 

intervalo de dados; e o mais importante, as equações de regressão precisam ser 

reconstruídas e republicadas caso novos dados estejam disponíveis. 

Em contrapartida, a utilização de Inteligência Artificial (IA), através da Rede 

Neural Artificial (RNA) está se popularizando na última década. São sistemas que 

possuem a capacidade de ir além dos processos estabelecidos no seu 

desenvolvimento, sendo capazes de aprender, se adaptar e tomar decisões 

(LUSTOSA, 2010). A IA “é uma área da Ciência da Computação que compreende o 

projeto de sistemas computacionais que exibam características associadas, quando 

presentes no comportamento humano, a inteligência” (BARR & FEIGENBAUM, 1981). 

Segundo Haykin (2001), “uma Rede Neural é um processador paralelamente 

distribuído constituído de unidades de processamento simples, que tem a propensão 

natural para armazenar conhecimento experimental e torna-lo disponível para o uso”. 

Se assemelha ao cérebro humano em dois aspectos: adquire o conhecimento, de seu 

ambiente, através de um processo de aprendizagem; e possui forças de conexão 
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entre neurônios, conhecidas como pesos sinápticos, as quais são utilizadas para 

armazenar conhecimento. 

Conforme Jain apud Gangasani (2016), quando se trabalha com a área 

agrícola, especialmente com atributos físico-hídricos do solo, as Redes Neurais 

Artificiais (RNA) são consideradas mais relevantes e úteis que outros métodos de 

inteligência artificial, como os Algoritmos Genéticos e a Lógica Fuzzy. 

Desta forma trabalhos estão sendo desenvolvidos no sentido de comparar as 

FPT baseadas em RNA e baseadas em regressão (SOARES, 2013; PEREIRA, 2017; 

MERDUN, 2005; NGUYEN, 2017; CORNELIS, 2001; JAFARZADEH, 2016; 

TOMASELLA, 2003). 

Segundo JOE e PRASANNA (2016), Rede Neural Artificial (RNA) é uma 

tentativa para desenvolver um modelo que funciona de forma semelhante ao cérebro 

humano e é análoga à função biológica de aprendizagem e memorização, 

compreendendo uma rede densa de conexões entre os dados de entrada, os 

neurônios dispostos em diferentes camadas escondidas com parâmetros, e os dados 

de saída.  

Ainda conforme JOE e PRASANNA (2016), um modelo de Rede Neural Artificial 

consiste geralmente em várias camadas (entrada, oculta e saída), ligadas por meio 

de parâmetros, em analogia com as redes neurais do cérebro humano. Depois de ter 

sido devidamente submetida a um processo de treinamento, a RNA é capaz de 

generalizar a relação à qual aprendeu, a outras amostras no mesmo domínio. O 

número de camadas escondidas em uma rede neural de múltiplas camadas pode 

variar, dependendo da complexidade e da natureza do problema a ser modelado. A 

principal função desta camada é permitir que a rede possa capturar ambos os 

relacionamentos não-lineares fracos e fortes entre entradas e saídas.  

Uma vantagem das RNA, em comparação com FPT estatísticas, é que as redes 

neurais não requerem um conhecimento prévio das relações entre os dados de 

entrada e saída, não necessitando assim de um modelo conceitual. Estas relações 

são obtidas e implementadas num procedimento de calibração iterativo. Desta forma, 

os modelos de redes neurais extraem a máxima quantidade de informação a partir 

dos dados fornecidos (PATIL E SINGH ,2016). 
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Com a implementação das redes neurais, a CRAS também pode ser estimada 

através de algoritmos de inteligência artificial utilizando bancos de dados disponíveis 

(PACHEPSKY et al., 1996; KOEKKOEK E BOOLTINK, 1999; JOHARI et al., 2006). 

Soares (2013) trabalhando com geração de funções de pedotransferência para 

a retenção de água em solos do Rio Grande do Sul afirma que as funções de 

pedotransferência geradas por Redes Neurais Artificiais apresentaram capacidade 

preditiva superiores a análise de Regressão Linear Múltipla, nas diferentes classes 

texturas e potenciais matriciais estudados. 

Braga (2014), trabalhando com estimativa dos parâmetros da resistência do 

solo ao cisalhamento através de pedotransferência, concluiu que apesar das funções 

de pedotransferência geradas por Regressão Linear Múltipla obterem um 

desempenho insatisfatório para estimativa dos parâmetros cisalhantes do solo para 

todos os conjuntos de dados utilizados, as Redes Neurais Artificiais apresentaram 

capacidade preditiva superior. 

Pereira (2017) concluiu que as Redes Neurais Artificiais apresentaram 

capacidade preditiva superior aos demais modelos para estimativa da resistência do 

solo à penetração para dados de solos de mesma classe textural e mesmo manejo 

agrícola. 

 

1.5 MATERIAIS E MÉTODOS 

 

Este tópico objetiva apresentar o desenvolvimento do presente trabalho. 

 

1.5.1 Bases de dados: obtenção e caracterização 

 

Os dados que foram utilizados no desenvolvimento deste trabalho foram 

obtidos da tese de doutorado de Soares (2013), os quais foram coletados na literatura 

e apresentam valores das características físico-hídricas e químicas de solos do Rio 

Grande do Sul (RS).  
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À base de dados inicial foram acrescentados os parâmetros do modelo estudo, 

que foram utilizados para as estimativas, os quais foram gerados através de 

ajustamento. Após foi realizado um procedimento de filtragem desta base utilizando o 

coeficiente de determinação como critério. Só foram utilizados os dados cujo R² ficou 

acima de 0,9. 

A utilização destes dados visa o desenvolvimento de funções de 

pedotransferência (FPT), para estimar os valores dos parâmetros da equação de Van 

Genuchten. Estes dados foram armazenados em uma base de dados armazenada em 

planilha eletrônica (Microsoft Excel). 

Abaixo observa-se os dados dispostos em um triângulo textural (figura 1), no 

qual pode-se constatar uma predominância de solos com característica argilosa. 

 

Figura 1 - Variabilidade textural dos solos do Estado do Rio Grande do Sul disponíveis 
na base de dados 

 

Fonte: Soares (2013) 
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Destes dados, inicialmente, foram geradas oito tabelas na base de dados 

contendo valores médios, mínimos, máximos, desvio padrão e coeficiente de variação 

(CV) das variáveis coletadas. Estas tabelas foram organizadas da seguinte forma: 

uma tabela contendo todos os dados, a qual denomina-se de dados gerais, e sete 

tabelas contendo os dados separados por classe textural, as quais foram nomeadas 

pela sua classe textural. Na Tabela 1 pode-se observar os dados estatísticos. 

 

Tabela 1 - Valores mínimos, médios, máximos, desvio padrão e coeficiente de 
variação (CV) 

Variável Mínimo Média Máximo Desvio Padrão CV (%) 

Argila (%) 5,00 38,38 86,70 20,48 53,35 
Silte (%) 0,00 23,39 79,30 11,46 49,00 
Areia (%) 1,01 38,24 80,00 20,69 54,10 

Densidade do solo (Mg m-3) 0,50 1,41 1,92 0,19 13,73 

Dens. de partículas (Mg m-3) 1,85 2,68 3,27 0,17 6,26 
Matéria Organica (%) 0,00 0,02 0,98 0,08 353,87 

Fonte: do autor 

 

1.5.2 Desenvolvimento das Funções de Pedotransferência 

 

Para estimar os parâmetros da equação de Van Genuchten, foram utilizados 

valores de propriedades físico-hídricas do solo, através de duas metodologias: 

Regressão Linear Múltipla (RLM) e Redes Neurais Artificiais (RNA). Os parâmetros 

que foram utilizados para a validação dos resultados foram gerados através de um 

software desenvolvido especificamente para isso. 

O conjunto de dados foi dividido aleatoriamente em 60% das amostras para a 

treinamento da rede e 20% para testes e 20% para a sua validação. Esta divisão se 

deu em função do grande número de dados. 

Na Tabela 2 são apresentados os números de dados utilizados em cada fase 

do processo, para obtenção das FPT, nas distintas classes texturais. 
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Tabela 2 - Número de amostras utilizadas para treinamento, testes e validação nas 
distintas classes texturais 

  Total Treinamento Testes Validação 

Geral 1067 639 214 214 

Argilo arenoso 65 39 13 13 

Argiloso 225 135 45 45 

Franco 125 75 25 25 

Franco arenoso 280 168 56 56 

Franco argilo arenoso 230 138 46 46 

Franco argiloso 114 68 23 23 

Franco siltoso 28 16 6 6 

Fonte: do autor 

 

1.5.3 FPT geradas por regressão linear múltipla 

 

Para as análises de regressão linear múltipla foi utilizado o procedimento 

stepwise do software IBM SPSS Statistics 25 tendo como variáveis independentes os 

seguintes dados: teores de areia, silte, argila e Matéria Orgânica, densidade do solo, 

densidade de partículas. As variáveis dependentes foram os parâmetros da equação 

de Van Genuchten. A Figura 2 mostra graficamente as entradas e saídas. 
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Figura 2 – Variáveis independentes e dependentes da RLM  

 

Fonte: do autor 

 

Primeiramente a base de dados foi submetida a uma análise de correlação, 

objetivando-se a identificação das variáveis que possuem maior efeito sobre os 

parâmetros a serem estimados. 

Ao realizar as Regressões Lineares Múltiplas foi adotado o seguinte modus 

operandi: em cada passo, a variável independente fora da equação que tiver a menor 

probabilidade de F foi inserida, se essa probabilidade for suficientemente pequena. As 

variáveis que já estavam na equação de regressão foram removidas se a 

probabilidade de F foi suficientemente grande. O método finalizou quando não houve 

mais variáveis elegíveis para inclusão ou remoção. Todas as variáveis devem 

transmitir o critério de tolerância para serem inseridas na equação, 

independentemente do método de entrada especificado. O nível de tolerância padrão 

foi de 0,0001. 

 

1.5.4 FPT geradas a partir de Redes Neurais Artificiais 

 

A segunda metodologia empregada foi a Inteligência Artificial (IA) através da 

técnica computacional de Redes Neurais Artificiais (RNA), que simulou uma estrutura 

Varíaveis 
independentes

• Areia (%)

• Silte (%)

• Argila (%)

• Densidade do Solo (g.cm-3)

• Densidade de Partículas (g.cm-3)

Variáveis 
dependentes

• Van Genuchten (α, θr e η)
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neural de organismos inteligentes para estimar os parâmetros da equação de Van 

Genuchten. 

Para o desenvolvimento desta etapa foi utilizado o software IBM SPSS 

Statistics 25. As RNA do tipo Perceptron e foram treinadas através do algoritmo 

backpropagation. 

 

1.5.4.1 Definição da entrada e saída das RNA 

 

As variáveis de entrada desta técnica foram as mesmas seis variáveis utilizadas 

como variáveis independentes na Regressão Múltipla Linear, ou seja, teores de argila, 

silte, areia e Matéria Orgânica, densidade de solo, densidade de partícula. As saídas 

da rede foram os parâmetros que deseja-se estimar, ou seja, α, θr e n da equação de 

Van Genuchten.  

 

1.5.4.2 Treinamento e validação da RNA 

 

A RNA foi treinada com 60% dos dados, utilizando o algoritmo de aprendizado 

de Retropropagação do Erro, que é um algoritmo iterativo para minimizar o erro 

quadrático médio entre o valor simulado e o valor esperado, dos parâmetros das 

equações nos dados de treinamento. Em cada iteração, os parâmetros W (pesos) e B 

(bias ou viés) da RNA foram atualizados por meio da regra de treinamento.  

O procedimento de treinamento foi realizado mantendo constante o número de 

camadas (camada de entrada, oculta e saída), variando-se: o número de neurônios 

na camada oculta de forma automática, ou seja, deixando que o software escolhesse 

a melhor arquitetura. Desta forma a arquitetura da Rede Neural Artificial pode ser 

descrita com a seguinte notação: 6 – n – 1. 

Desta forma as redes neurais artificiais foram construídas com uma arquitetura 

fixa em relação ao número de camadas, perfazendo três camadas (entrada, oculta e 

saída). Os neurônios das camadas de entrada e oculta também não variaram, 

deixando a variação apenas na camada oculta. 
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Foi preestabelecido um número de rodadas fixas para o treinamento, neste 

caso, foram 10 rodadas. Este procedimento se deu em função dos pesos sinápticos 

serem inicializados a cada rodada, sendo obtidos resultados diferentes a cada rodada. 

A RNA escolhida como melhor resultado foi a que obteve o maior R² em relação 

aos dados de validação. Havendo resultados próximos na escolha da arquitetura, 

selecionou-se aquela com o menor número de neurônios na camada oculta. Sendo 

assim, foram desenvolvidas oito arquiteturas de redes neurais artificiais, uma para a 

base de dados geral (sem separação por classes texturais) e uma para cada base 

separada por classes texturais, totalizando sete arquiteturas. 

 

1.5.5 Análise dos dados 

 

Para medir a eficiência da estimativa dos parâmetros das equações, a partir do 

uso de RLM e RNA, utilizou-se o gráfico de relação 1:1, entre os dados estimados 

versus os dados ajustados, juntamente com o coeficiente de correlação (r), para 

quantificar o grau de associação entre as duas variáveis envolvidas na análise; o 

coeficiente de determinação (R2) e a raiz do erro médio quadrado (RMSE), para medir 

o grau de ajuste do modelo proposto. 

O coeficiente de correlação (r) foi estimado pela equação 4. 

 

𝑟 =
∑ (𝐸𝑖−𝐸)𝑛

𝑖=1 (𝑂𝑖−𝑂)

√[∑ (𝐸𝑖−𝐸)𝑛
𝑖=1 ][∑ (𝑂𝑖−𝑂)𝑛

𝑖=1 ]
      (4) 

 

Onde Ei são os valores estimados, Oi os valores observados, E a média dos valores 

estimados e O a média dos valores observados. 
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O coeficiente de determinação (R²) foi calculado pela equação 5: 

 

𝑅2 =  
∑(𝑦𝑖̂− 𝑦̅)2

∑(𝑦𝑖− 𝑦̅)2     (5) 

 

Sendo ∑(𝑦̂𝑖 − 𝑦̅)2, a variação explicada pelo modelo e ∑(𝑦𝑖 − 𝑦̅)2, a variação total. 

 

A raiz do erro médio quadrado (RMSE), foi calculada conforme a equação 6 

 

𝑅𝑀𝑆𝐸 =  √
1

𝑛
∑(𝑓𝑖 − 𝑜𝑖)2

𝑛

𝑖=1

 

Onde n é o número de amostras, f são as previsões e o os valores observados 

Os resultados foram analisados comparando os dados gerais ajustados com os 

dados gerais estimados por RLM e por RNA e levando-se em conta as classes 

texturais (dados ajustados x dados estimados para cada classe).  

Um outro estudo foi a comparação dos parâmetros ajustados de cada classe 

textural com os parâmetros estimados, através de RLM e por RNA, para a base de 

dados geral, verificando assim se existe a possibilidade de substituir, com certo grau 

de acurácia, o parâmetro estimado para cada classe por um parâmetro estimado para 

o conjunto de dados geral. 

Uma última análise, tem por finalidade avaliar qual metodologia apresentou 

maior capacidade preditiva: RLM ou RNA. Para isto foram utilizado os mesmos 

indicadores estatísticos das análises anteriores. 
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2 ARTIGO 1 – ESTIMATIVA DOS PARÂMETROS DO MODELO DE VAN 

GENUCHTEN VIA REGRESSÃO LINEAR MÚLTIPLA 

Revista Agriambi 

Estimativa dos parâmetros do modelo de Van Genuchten via regressão linear múltipla 

 

Resumo: A curva de retenção de água no solo é uma informação importante para o manejo 

racional da irrigação. Devido a dificuldade na geração da mesma através de métodos 

tradicionais, existe a necessidade da criação de métodos alternativos, como as funções de 

pedotransferência, que geram a curva de forma indireta, utilizando dados que podem ser 

adquiridos de forma mais fácil e rápida. Neste contexto, o presente trabalho objetiva estimar os 

parâmetros do modelo de Van Genuchten através de funções de pedotransferência com dados 

físico-hídricos para solos do estado do Rio Grande do Sul utilizando Regressão Linear Múltipla.  

Para estimar os parâmetros θr, α e n da equação de Van Genuchten, foram utilizados os teores 

de areia, silte, argila, densidade do solo, densidade de partículas e Matéria Orgânica como 

variáveis independentes. As análises de regressão linear múltipla foram realizadas utilizado o 

procedimento stepwise (Forward) do software IBM SPSS Statistics 25. Os resultados obtidos 

na estimativa dos parâmetros α, θr e n podem ser considerados excelentes, já que os valores do 

coeficiente de determinação foram superiores a 0,9 na maioria dos modelos propostos, e a raíz 

do erro médio quadrado apresentou valores inferiores a 0,008. Com isto, podemos afirmar que 

o uso de Regressão Linear Múltipla se mostrou eficiente em gerar Funções de 

Pedotransferência, para a base de dados utilizada, estimando os parâmetros da equação de Van 

Genuchten com alta capacidade preditiva dos modelos propostos. 

Palavras chave: curva de retenção de água no solo, irrigação, atributos físico-hídricos do solo, 

Van Genuchten 
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Estimation of the parameters of the Van Genuchten model using multiple linear 

regression 

 

Abstract: The soil water retention curve is an important information for the rational 

management of irrigation. Due to the difficulty in generating it through traditional methods, 

there is a need to create alternative methods, such as pedotransfer functions, that generate the 

curve indirectly, using data that can be acquired more easily and quickly. In this context, the 

present work aims to estimate the parameters of the Van Genuchten model through pedotransfer 

functions with physical-hydro data for soils of the state of Rio Grande do Sul using Multiple 

Linear Regression. To estimate the parameters θr, α and n of the Van Genuchten equation, the 

levels of sand, silt, clay, soil density, particle density and organic matter were used as 

independent variables. The multiple linear regression analyzes were performed using the 

stepwise (Forward) procedure of the IBM SPSS Statistics 25 software. The results obtained in 

the estimation of the parameters α, θr en can be considered excellent, since the values of the 

coefficient of determination were higher than 0,9 in most of the proposed models, and the root 

mean square error presented values lower than 0.008. With this, we can affirm that the use of 

Multiple Linear Regression was efficient in generating Pedotransfer Functions for the database 

used, estimating the parameters of the Van Genuchten equation with high predictive capacity 

of the proposed models. 

Key words: soil water retention curve, irrigation, soil physical-water attributes, Van 

Genuchten 
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INTRODUÇÃO 

A compreensão da retenção de água é uma condição essencial para descrever 

detalhadamente o solo (GRIGOLON, 2013). Uma das formas de compreender esta 

característica é através da curva de retenção de água no solo (CRAS) que nada mais é do que a 

relação entre a quantidade de água em um volume de solo (DALMAGO et al., 2009). 

Existem vários métodos experimentais para a determinação da curva de retenção da água no 

solo, cada um com suas peculiaridades, vantagens e limitações. Muitas vezes é necessário o uso 

de mais de um método para obter uma faixa mais ampla dos valores de umidade (SOARES, 

2013). Esta determinação pode depreender tempo e ser onerosa no que tange ao custo do 

processo. 

Desta forma, existe a necessidade da criação de métodos alternativos, que se caracterizam 

pela estimativa indireta de propriedades físico-hídricas do solo, chamados de funções de 

pedotransferência (FPT), conforme mencionado por Bouma e Lamen (1987). Estes métodos 

permitem a estimativa das propriedades hidráulicas a partir de informações facilmente 

mensuradas ou prontamente disponíveis (RAJKAI et al., 2004). 

O desenvolvimento e uso de funções de pedotransferência para estabelecer a relação entre 

as caraterísticas do solo facilmente mensuráveis ou prontamente disponíveis e os parâmetros de 

entrada de modelos mais complexos vem aumentando. As FPT podem ser obtidas por vários 

métodos matemáticos , sendo que, a maioria delas foi derivada através de métodos de regressão 

(NGUYEN et al., 2015).  

Neste contexto, o presente trabalho objetiva estimar os parâmetros do modelo de Van 

Genuchten através de funções de pedotransferência com dados físico-hídricos para solos do 

estado do Rio Grande do Sul utilizando Regressão Linear Múltipla. 
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MATERIAL E MÉTODOS 

Os dados que foram utilizados no desenvolvimento deste trabalho foram obtidos da tese 

de doutorado de Soares (2013), e apresentam valores das características físico-hídricas e 

químicas de solos do Rio Grande do Sul (RS). A utilização destes dados visou o 

desenvolvimento de funções de pedotransferência (FPT), para estimar os valores dos 

parâmetros da equação de Van Genuchten.  

Inicialmente, foram geradas oito tabelas na base de dados contendo valores médios, 

mínimos, máximos, desvio padrão e coeficiente de variação (CV) das variáveis coletadas. Estas 

tabelas foram organizadas da seguinte forma: uma tabela contendo todos os dados, a qual 

denominamos de dados gerais, e sete tabelas contendo os dados separados por classe textural, 

as quais foram nomeadas pela sua classe textural.  

Para estimar os parâmetros da equação de Van Genuchten, foram utilizados valores de 

propriedades físico-hídricas do solo, através de Regressão Linear Múltipla (RLM). Os 

parâmetros que foram utilizados para a regressão e posterior validação dos resultados foram 

gerados através de um software desenvolvido especificamente para isso. 

O conjunto de dados foi inicialmente dividido aleatoriamente em 60% das amostras para 

realizar o procedimento de regressão, 20% para possíveis testes e 20% para a sua validação. Na 

Tabela 1 são apresentados os números de dados utilizados em cada fase do processo, para 

obtenção das FPT, nas distintas classes texturais. 
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Tabela   1. Número de amostras utilizadas, para geração e validação das FPT 

  Total Treinamento Testes Validação 

Geral 1067 639 214 214 

Arenoso 1 1 0 0 

Argilo-arenoso 65 39 13 13 

Argiloso 225 135 45 45 

Franco 125 75 25 25 

Franco Arenoso 280 168 56 56 

Franco Argilo Arenoso 230 138 46 46 

Franco Argiloso 114 68 23 23 

Franco Siltoso 28 16 6 6 

 

Para as análises de regressão linear múltipla foi utilizado o procedimento stepwise 

(Forward) do software IBM SPSS Statistics 25 tendo como variáveis independentes os 

seguintes dados: teores de areia, silte, argila, densidade do solo (ds), densidade de partículas 

(dp) e Matéria Orgânica (Mo). As variáveis dependentes são os parâmetros, θr, α e n da equação 

de Van Genuchten, conforme Eq. 1. 

 

𝜃 =  𝜃𝑟 +  
𝜃𝑠− 𝜃𝑟

[1+ (𝛼𝛹)𝑛]𝑚       (1) 

Sendo:  

θ - é o teor de água no potencial matricial (Ψ), cm3 · cm-3; 

θs - teor de água saturado, cm3 · cm-3; 

θr – teor de água residual, cm3 · cm-3; 

n - fator de forma curva que controla o grau de inclinação da curva de retenção em forma de S; 

m -  fator de forma empírica relacionada com n através de m = 1 - ( 1 / n); 

α -  parâmetro empírico de escala relacionado com o inverso da função de aspiração de entrada 

de ar, cm-1. 
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Primeiramente a base de dados foi submetida a uma análise de correlação, objetivando-

se a identificação das variáveis que possuem maior efeito sobre os parâmetros a serem 

estimados. 

Ao realizar as Regressões Lineares Múltiplas foi adotado o seguinte modus operandi: 

em cada passo, a variável independente fora da equação que tiver a menor probabilidade de F 

foi inserida, se essa probabilidade for suficientemente pequena. As variáveis que já estavam na 

equação de regressão foram removidas se a probabilidade de F foi suficientemente grande. O 

método finalizou quando não houve mais variáveis elegíveis para inclusão ou remoção. Todas 

as variáveis devem transmitir o critério de tolerância para serem inseridas na equação, 

independentemente do método de entrada especificado. O nível de tolerância padrão foi de 

0,0001. 

Para medir a eficiência da estimativa dos parâmetros das equações, a partir do uso de 

RLM, usou-se o gráfico de relação 1:1, entre os dados estimados versus os dados ajustados. 

Além deste, utilizou-se o coeficiente de correlação (r), para quantificar o grau de associação 

entre as duas variáveis envolvidas na análise; coeficiente de determinação (R2), coeficiente de 

determinação ajustado (R2 Ajust) e a raiz do erro médio quadrado, para medir o grau de ajuste 

do modelo proposto. 

 

RESULTADOS E DISCUSSÃO 

Analisando as variáveis independentes (Areia, Silte, Argila, Densidade do Solo, Densidade 

de Partícula e Matéria Orgânica) e os parâmetros ajustados utilizados para a validação dos dados 

como variáveis dependentes, pode-se afirmar que, com exceção da Matéria Orgânica, os dados 

apresentam uma distribuição normal, conforme demonstrado pelos coeficientes de assimetria e 

curtose (Tabela 2). Destaca-se a Densidade de Partícula que possui o menor coeficiente de 
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variação com 1,1%, variando de 2,62 g cm-³ a 2,76 g cm-³. Em contrapartida, a Matéria 

Orgânica, apresenta o maior coeficiente de variação com uma amplitude de 0 até 0,98 %. A 

Matéria Orgânica, possui uma distribuição assimétrica positiva, com um coeficiente de 

assimetria de 8,27 e um coeficiente de curtose de 76,01, o que demonstra uma distribuição 

leptocúrtica à esquerda, corroborando com Carvalho et al. (2003) e Mello et al. (2005). 

 

Tabela 2. Estatística descritiva da base de dados 

 

Argila  

(%) 

Silte  

(%) 

Areia  

(%) 

MO  

(%) 

ds  

(g cm-3) 

dp  

(g cm-3) 

N 1067 1067 1067 1067 1067 1067 

Média 27,854 23,478 48,614 0,022 1,406 2,697 

Erro de média 

padrão 

0,377 0,360 0,404 0,002 0,002 0,001 

Mediana 25,400 21,200 48,400 0,007 1,398 2,701 

Modo 10,300 22,000 39,000 0,000 1,374 2,713 

Erro Desvio 12,314 11,749 13,200 0,078 0,063 0,030 

Variância 151,635 138,033 174,235 0,006 0,004 0,001 

Assimetria 0,350 1,194 -0,084 8,265 0,182 -0,182 

Curtose -1,011 1,537 -1,286 76,013 -0,813 -0,813 

Intervalo 55,200 67,700 54,900 0,976 0,297 0,140 

Mínimo 3,800 1,000 18,400 0,000 1,271 2,621 

Máximo 59,000 68,700 73,300 0,976 1,568 2,761 

CV 44,209 50,042 27,152 353,873 4,474 1,104 

 

Considerando o conjunto como um todo, ou seja, sem separação por classes, pode-se 

observar que a argila foi a variável com a maior correlação com o parâmetro α, com uma 

correlação positiva (Tabela 3). Observa-se também que a maior correlação para o parâmetro n 

foi com as variáveis de densidade do solo e densidade de partícula, sendo que a densidade do 

solo com uma correlação positiva e a densidade de partículas com uma correlação negativa. 

Quanto ao parâmetro θr, pode-se afirmar que o mesmo possui melhor correlação com a areia e 

com a argila, com valores de -0,910 e 0,851, respectivamente.  
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Os dados, quando separados, foram dispostos em sete classes texturais variando de argilo 

arenoso até franco argiloso, classes estas que representam os solos mais utilizados na agricultura 

conforme relatado também por Hodnett e Tomasella (2002). As classes com o maior número 

de amostras foram a franco argilo arenosa, franco arenosa e a argilosa (Tabela 1). 

A argila foi a variável de maior correlação com o parâmetro α nas classes argilo arenoso, 

franco e argiloso, sendo a segunda variável de maior correlação nas classes franco siltoso e 

franco arenoso, não sendo muito representativa apenas nas classes franco argilo arenoso e 

franco argiloso. O silte também possui correlação com o parâmetro α nas classes argilo arenoso, 

franco argilo arenoso, argiloso e franco arenoso, sendo que nesta última é a variável de maior 

correlação. Wang et al. (2015) estudaram a variabilidade espacial dos parâmetros do solo do 

modelo de Van Genuchten em escala regional e encontraram forte correlação da argila com os 

parâmetros da equação de Van Genuchten, ao contrário de Carducci et al. (2011), que 

trabalharam com modelagem da curva de retenção de água de latossolos utilizando a equação 

duplo Van Genuchten e não obtiveram qualquer evidência de relação linear entre a argila e os 

parâmetros empíricos de ajuste do modelo. 

Já o parâmetro n, em todas as classes texturais, obteve uma maior correlação com a 

densidade do solo e a densidade de partícula, sendo que a primeira uma correlação positiva e a 

segunda uma correlação negativa, o que vai ao encontro do trabalho realizado por Tormena e 

Silva (2002), que pesquisaram a incorporação da densidade no ajuste de dois modelos à curva 

de retenção de água no solo e encontraram relação da densidade do solo com o parâmetro n. 

Grego e Vieira (2005), que trabalharam com variabilidade espacial de propriedades físicas do 

solo em uma parcela experimental e também afirmaram que há correlação positiva entre 

retenção de água e densidade do solo. 
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Tabela 3. Correlação das variáveis independentes com as variáveis dependentes 

Variável 
 Classe 

Textural 
α n θr  Classe 

Textural 
α n θr 

Argila  

A
rg

il
o
 A

re
n
o
so

 

0,889 0,324 0,787   

A
rg

il
o
so

 

0,859 0,458 0,780 

Silte  -0,789 -0,292 0,009   -0,744 -0,422 -0,560 

Areia  0,095 0,044 -0,781   0,122 0,134 -0,241 

MO  0,089 -0,046 -0,328   0,019 0,169 0,049 

ds  -0,270 0,939 0,197   -0,418 0,886 -0,084 

dp  0,270 -0,939 -0,197   0,418 -0,886 0,084 

Argila  

F
ra

n
co

 

0,882 -0,083 0,752   

F
ra

n
co

 A
re

n
o
so

 

0,714 -0,023 0,612 

Silte  0,101 -0,485 0,527   -0,890 -0,072 0,259 

Areia  -0,671 0,470 -0,948   0,569 0,106 -0,775 

MO  0,300 -0,264 0,299   -0,191 0,027 -0,016 

ds  -0,139 0,779 0,086   -0,452 0,967 0,235 

dp  0,139 -0,779 -0,086   0,452 -0,967 -0,235 

Argila  

F
ra

n
co

 A
rg

il
o
 

A
re

n
o
so

 

0,527 0,021 0,838   

F
ra

n
co

 A
rg

il
o
so

 

0,475 0,224 0,284 

Silte  -0,714 -0,095 0,376   0,392 -0,361 0,653 

Areia  0,250 0,067 -0,899   -0,734 0,296 -0,932 

MO  0,232 -0,346 0,138   0,125 -0,075 0,078 

ds  -0,582 0,984 0,112   -0,447 0,963 -0,179 

dp  0,582 -0,984 -0,112   0,447 -0,963 0,179 

Argila  

F
ra

n
co

 S
il

to
so

 0,736 0,017 0,734   

G
er

al
 

0,889 0,408 0,851 

Silte  0,395 0,010 0,517   -0,397 -0,481 0,120 

Areia  -0,860 -0,016 -0,958   -0,492 0,036 -0,910 

MO  0,365 -0,387 0,234   0,013 -0,191 0,147 

ds  -0,560 0,935 -0,344   -0,037 0,861 0,230 

dp  0,560 -0,935 0,344   0,037 -0,861 -0,230 

 

Em relação ao parâmetro θr pode-se observar que a areia e argila são as variáveis que 

possuem maior correlação em todas as classes. A areia possui a correlação nas classes franco, 

franco argilo arenoso, franco siltoso, franco arenoso e franco argiloso, todas com correlações 

negativas, sendo a segunda variável de maior correlação nas classes argilo arenoso, e argiloso. 

A argila possui correlação positiva e foi a variável de maior correlação nas classes argilo 

arenoso, e argiloso, ficando em segundo lugar nas demais classes. Toth (2015) em seu trabalho 

sobre Nova geração de funções de pedotransferência hidráulicos para a Europa também 

encontrou uma forte correlação entre θr e a areia.  

É importante salientar que, uma variável, mesmo com uma correlação alta, poderá não ser 

incorporada ao modelo se a inserção dela causar a perda de performance do modelo conforme 
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(FIELD, 2013). Isto ocorreu em diversos modelos, como por exemplo, nas estimativas do 

parâmetro n, onde pode-se observar que a densidade do solo e densidade de partícula não foram 

utilizadas em conjunto, mesmo as duas possuindo alta correlação. Neste caso alguns modelos 

optaram por utilizar a variável densidade do solo e outros a variável densidade de partícula. 

Como pode-se observar na Figura 1 que a estimativa do parâmetro α apresentou um R² 

superior a 0,9 na maioria das classes, com exceção da textura franco e franco argilosa, que 

apresentaram respectivamente 0,8150 e 0,7606. Quanto ao RMSE, observa-se que, mesmo as 

classes que obtiveram o R² menor, possuem um valor de RMSE baixo. Sem a separação por 

classes, o R² se manteve em 0,8533 e o RMSE em 0,00426. Wang et al. (2017), ao estimar 

curvas de retenção de água e propriedades de resistência de solos arenosos insaturados a partir 

de parâmetros básicos de gradação do solo, encontraram um R² de 0,5762 

A Figura 2 apresenta os valores de R² e RMSE para a estimativa do parâmetro n. Ao 

contrário do parâmetro α, os dados estimados para o parâmetro n apresentam um R² superior a 

0,9 em todas as classes, sendo que o menor valor deste indicador estatístico foi 0,9228 na classe 

franco siltosa. Da mesma forma, os valores de RMSE foram muito baixos em todas as classes 

texturais. Os dados, sem separação por classes, também apresentaram um menor R² e um maior 

RMSE, 0,9202 e 0,007784, assim como aconteceu com o parâmetro α. Valores de R² maiores 

e RMSE menores que o encontrado por Qiao (2018) que desenvolveu funções de 

pedotransferência para propriedades hidráulicas do solo. 

A Figura 3, contém os valores de R² e RMSE para o parâmetro θr, que, assim como o 

parâmetro n, obteve um coeficiente de determinação superior a 0,9 em todas as classes, sendo 

que, para este parâmetro, a classe franco argilosa foi a que apresentou um menor valor, 0,9510. 

Novamente, assim como nos parâmetros anteriores, os valores do RMSE foram muito baixos. 

No conjunto geral, sem separação por classes, pode-se observar que o valor do R², de 0,9737, 

é maior apenas do que o valor do mesmo indicador para a classe franco argilosa, mas o seu 
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RMSE foi o maior encontrado na estimativa deste parâmetro, com o valor de 0,005857. Valores 

de R² maiores ao encontrado por Shwetha e Varija (2013), trabalharam com predição de 

retenção de água no solo a partir de funções de pedotransferência. 

 
Figura 1. Gráficos valores estimados x valores observados para o parâmetro α 
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Figura 2. Gráficos valores estimados x valores observados para o parâmetro n 
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Figura  3. Gráficos valores estimados x valores observados amostrados para o parâmetro θr 

 

Considerando-se os indicadores propostos é possível afirmar que os modelos apresentados 

são muito eficientes em estimar os parâmetros α, θr e n, encontrando resultados muito próximos 
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aos obtidos por Yang e You (2013) em seu trabalho sobre a estimativa de parâmetros do modelo 

de Van Genuchten utilizando algoritmos inteligentes, e um coeficiente de determinação maior 

que Babaeian (2015) que realizou um estudo comparativo de múltiplas abordagens para prever 

a curva de retenção de água no solo, que comparou informações hyperespectrais e propriedades 

básicas no solo. 

Os resultados também demonstram que a separação por classes texturais, revelou melhorar 

a capacidade preditiva dos modelos, como pode-se observar através do R² e da RMSE, efeito 

similar ao apresentado por Soares (2013) e Nguyen et al.(2015) e em contrapartida ao 

encontrado por Barros et al. (2013). Esta melhoria nos resultados se dá porque segundo Wang 

et al. (2015) o grau de variação dos parâmetros é altamente dependente da textura do solo e 

estrutura, já que os mesmos são obtidos em função de características que possuem relação direta 

com a granulometria do solo, como porosidade e pressão de borbulhamento. 

 

CONCLUSÕES 

1. Ao final deste trabalho pode-se concluir que o uso de Regressão Linear Múltipla se 

mostrou eficiente em gerar Funções de Pedotransferência paramétricas, para a base de dados 

utilizada. Sendo que os resultados obtidos com este trabalho denotam a qualidade da base de 

dados utilizada e retratam a realidade dos solos, cujas informações estão armazenadas na 

mesma. 

2. A estimativa dos parâmetros da equação de Van Genuchten obteve um excelente 

coeficiente de determinação e uma raiz do erro médio baixa, o que demonstra um alto grau de 

ajuste do modelo, atingindo o seu objetivo.  

3. Observou-se ainda que se obtém um resultado mais acurado quando se estima os 

parâmetros por classe textural.  
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4. Pode-se afirmar que a argila foi a variável mais utilizada nas estimativas, demonstrando a 

alta correlação entre a Curva de Retenção de Água no Solo e a textura do mesmo. 
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3 ARTIGO 2 – ESTIMATIVA DOS PARÂMETROS DO MODELO DE VAN 

GENUCHTEN VIA REDES NEURAIS ARTIFICIAIS 

Revista Engenharia Agrícola 

ESTIMATIVA DOS PARÂMETROS DO MODELO DE VAN GENUCHTEN VIA 

REDES NEURAIS ARTIFICIAIS 

 

RESUMO 

A curva de retenção de água no solo é uma informação importante para o manejo racional da 

irrigação. Devido a dificuldade na geração da mesma através de métodos tradicionais, existe a 

necessidade da criação de métodos alternativos e indiretos, como as funções de 

pedotransferência,. Neste contexto, o presente trabalho objetiva estimar os parâmetros do 

modelo de Van Genuchten através de funções de pedotransferência com dados físico-hídricos 

para solos do estado do Rio Grande do Sul utilizando Redes Neurais Artificiais.  Para estimar 

os os parâmetros θr, α e n da equação de Van Genuchten, foram utilizados os teores de areia, 

silte, argila, densidade do solo (ds), densidade de partículas (dp) e Matéria Orgânica (MO) como 

variáveis independentes. As Redes Neurais Artificiais foram geradas utilizando a função 

perceptron múltipla camada do software IBM SPSS Statistics 25. Os resultados obtidos na 

estimativa dos parâmetros α, θr e n podem ser considerados excelentes, já que os valores do 

coeficiente de determinação foram superiores a 0,9 em todos os modelos propostos, e a raíz do 

erro médio quadrado apresentou valores inferiores a 0,0012. Com isto, podemos afirmar que o 

uso de Redes Neurais Artificiais se mostrou eficiente em estimar os parâmetros da equação de 

Van Genuchten com alta capacidade preditiva dos modelos propostos. 

Palavras Chave: Inteligência artificial, Curva de retenção de água no solo, Funções de 

pedotransferência, Van Genuchten 
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ESTIMATION OF PARAMETERS OF VAN GENUCHTEN'S MODEL BY 

ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS 

 

ABSTRACT 

The soil water retention curve is an important information for the rational management of 

irrigation. Due to the difficulty in generating it through traditional methods, there is a need to 

create alternative and indirect methods, such as pedotransfer functions. In this context, the 

present work aims to estimate the parameters of the Van Genuchten model through pedotransfer 

functions with physical-hydro data for soils of the State of Rio Grande do Sul using Artificial 

Neural Networks. To estimate the parameters θr, α and n of the Van Genuchten equation, the 

levels of sand, silt, clay, soil density (ds), particle density (dp) and organic matter (Mo) were 

used as independent variables. Artificial Neural Networks were generated using the multilayer 

perceptron function of the IBM SPSS Statistics 25 software. The results obtained in the 

estimation of the parameters α, θr and n can be considered excellent since the coefficient of 

determination values were higher than 0.9 in all proposed models, and the root mean square 

error presented values lower than 0.0012. With this, we can say that the use of Artificial Neural 

Networks was efficient in estimating the parameters of the Van Genuchten equation with high 

predictive capacity of the proposed models. 

Keywords: Artificial intelligence, Soil water retention curve, Pedotransfer functions, Van 

Genuchten 
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INTRODUÇÃO 

 

A curva de retenção de água no solo permite o conhecimento da relação entre o teor de 

água e a energia com a qual ela está retida, é essencial no estudo das relações solo-água (Da 

Silva et al., 2006). Desta forma, possui uma grande importância na agricultura irrigada, tanto 

no que se refere ao dimensionamento de sistemas de irrigação como ao manejo desses sistemas 

(Otto e Alcaide, 2001). A sua determinação por métodos diretos requer uso de equipamentos 

de alto custo e tempo elevado para a sua geração (Soares, 2013) e (Souza et Al., 2017).  

Segundo Sattari e Toker (2016), vêm surgindo métodos de estimação a fim de reduzir o 

custo e o tempo necessários para análises de laboratório. Para Rajkai et al. (2004). estes métodos 

permitem a estimativa das propriedades hidráulicas a partir de informações facilmente 

mensuradas ou prontamente disponíveis e foram chamados de funções de pedotransferência 

(FPT) por Bouma e Lanen (1987). 

Estas funções são oriundas de vários métodos matemáticos, sendo a maioria delas, obtida 

através de métodos de regressão (Nguyen et al., 2015). Com a evolução computacional, muitos 

destes trabalhos estão utilizando técnicas de Inteligência Artificial no desenvolvimento destas 

FPT, como as Redes Neurais Artificiais (RNA). Ao longos dos anos vários trabalhos foram 

desenvolvidos na tentativa de estimar o conteúdo de água no solo utilizando-se dados físico-

hídricos, alguns deles fazendo uso de RNA como Moosavizadeh-Mojarrad e Sepaskhah (2011), 

Soares (2014) e Ebrahimi et al. (2014).  

Mais recentemente destaca-se a contribuição de D’Emilio et al. (2018), que, estimaram 

os parâmetros da equação de Van Genuchten (1980), através de Redes Neurais Artificiais, 

utilizando um banco de dados sobre características físico-hídricas do solo.  
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D’Emilio et al. (2018) relataram que a escolha do modelo de Van Genuchten se deu em 

razão do mesmo ser o mais utilizado para este fim, pois a inclinação da curva de retenção de 

água no solo é contínua, evitando assim problemas de convergência numérica entre as umidades 

saturadas e residuais. Outros pontos que também podem ser levantados para esta escolha são a 

flexibilidade para o uso em vários tipos de solo, formação de uma curva suave, e por ser o mais 

utilizado tornou-se quase que um padrão mundial para modelos desse fim. 

No entanto, FPT desenvolvidas a partir de bancos de dados com alguns tipos de condições 

regionais do solo podem não ser diretamente aplicável a outros solos cujas condições são 

diferentes daqueles usados no estabelecimento de FPT. (Yao et al., 2015). 

Neste contexto, o presente trabalho objetiva estimar os parâmetros do modelo de Van 

Genuchten através de funções de pedotransferência com dados físico-hídricos para solos do 

estado do Rio Grande do Sul utilizando Redes Neurais Artificiais. 

 

MATERIAL E MÉTODOS 

Os dados que foram utilizados no desenvolvimento deste trabalho foram obtidos da tese 

de doutorado de Soares (2013), e apresentam valores das características físico-hídricas e 

químicas de solos do Rio Grande do Sul (RS). A utilização destes dados visou o 

desenvolvimento de funções de pedotransferência (FPT), para estimar os valores dos 

parâmetros da equação de Van Genuchten (1), através de Redes Neurais Artificiais (RNA). 

𝜃 =  𝜃𝑟 +  
𝜃𝑠− 𝜃𝑟

[1+ (𝛼𝛹)𝑛]𝑚 (1) 

Sendo:  

θ - é o teor de água no potencial matricial (Ψ), cm3 · cm-3; 
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θs - teor de água saturado, cm3 · cm-3; 

θr – teor de água residual, cm3 · cm-3; 

n - fator de forma curva que controla o grau de inclinação da curva de retenção em forma de S; 

m -  fator de forma empírica relacionada com n através de m = 1 - ( 1 / n); 

α -  parâmetro empírico de escala relacionado com o inverso da função de aspiração de entrada 

de ar, cm-1. 

Inicialmente, foram geradas oito tabelas na base de dados contendo as variáveis coletadas. 

Estas tabelas foram organizadas da seguinte forma: uma tabela contendo todos os dados, a qual 

denominamos de dados gerais, e sete tabelas contendo os dados separados por classe textural, 

as quais foram nomeadas pela sua classe textural. 

Posteriormente, através dos dados já armazenados na tabela, foram gerados os parâmetros 

da equação 1, que foram utilizados para o treinamento e posterior validação dos resultados. 

Estes parâmetros foram gerados por ajustamento através de um software desenvolvido 

especificamente para isso. 

O conjunto de dados foi inicialmente dividido aleatoriamente em 60% das amostras para 

treinamento, 20% para possíveis testes e 20% para a sua validação. Na Tabela 1 são 

apresentados os números de dados utilizados em cada fase do processo, para obtenção das FPT, 

nas distintas classes texturais. 
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TABELA  1. Número de amostras utilizadas, para geração e validação das FPT, nas distintas 

classes texturais 

Classes Texturais Total Treinamento Testes Validação 

Geral 1067 639 214 214 

Argilo-arenoso 65 39 13 13 

Argiloso 225 135 45 45 

Franco 125 75 25 25 

Franco-arenoso 280 168 56 56 

Franco-argilo-arenoso 230 138 46 46 

Franco-argiloso 114 68 23 23 

Franco-siltoso 28 16 6 6 

 

Para o desenvolvimento das Redes Neurais Artificiais foi utilizado o procedimento 

Neural Network do software IBM SPSS Statistics 25. Estas foram do tipo Perceptron, e foi 

utilizado o algoritmo de treinamento backpropagation. Na estimativa dos parâmetros da 

equação de Van Genuchten (θr, α e n) aqui chamados de dados de saída, foram utilizados 

valores de propriedades físico-hídricas do solo, as quais foram chamadas de dados de entrada: 

teores de areia, silte, argila, densidade do solo (ds), densidade de partículas (dp) e Matéria 

Orgânica (MO).  

O procedimento de treinamento foi realizado mantendo constante o número de camadas 

(camada de entrada, oculta e saída), variando-se: o número de neurônios na camada oculta de 

forma automática, ou seja, deixando que o software escolhesse a melhor arquitetura. 

Desta forma as redes neurais artificiais foram construídas com uma arquitetura fixa em 

relação ao número de camadas, perfazendo três camadas (entrada, oculta e saída). Os neurônios 

das camadas de entrada e oculta também não variaram, deixando a variação apenas na camada 

oculta. 
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Foi preestabelecido um número de rodadas fixas para o treinamento, neste caso, foram 10 

rodadas. Este procedimento se deu em função dos pesos sinápticos serem inicializados a cada 

rodada, sendo obtidos resultados diferentes a cada rodada. 

A RNA escolhida como melhor resultado foi a que obteve o menor R² em relação aos 

dados de validação. Havendo resultados próximos na escolha da arquitetura, selecionar-se-á 

aquela com o menor número de neurônios na camada oculta. Sendo assim, foram desenvolvidas 

oito arquiteturas de redes neurais artificiais, uma para a base de dados geral (sem separação por 

classes texturais) e uma para cada base separada por classes texturais, totalizando sete 

arquiteturas. 

Após a geração das funções, testou-se a equação gerada com a base de dados geral, nas 

demais bases de dados, para verificar se é possível estimar os parâmetros de determinada classe 

textural com a equação da base de dados geral. 

Para medir a eficiência da estimativa dos parâmetros das equações, a partir do uso de 

RNA, utilizou-se o coeficiente de determinação (R2) e a raiz do erro médio quadrado (RMSE), 

para medir o grau de ajuste do modelo proposto. 

 

RESULTADOS E DISCUSSÃO 

 

A Figura 1 apresenta o percentual de contribuição das variáveis de entrada no modelo 

proposto para a estimativa do parâmetro α. Observa-se que a argila foi a variável que mais 

contribuiu, tanto utilizando a base de dados geral, ou seja, sem separação, como nas bases de 

dados separadas por classes texturais.  Em seis classes a argila obteve um grau de importância 

para a estimativa entre 0,299 e 0,389. Apenas a classe franco e a classe franco arenoso 
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apresentaram outras variáveis com maior importância nas suas estimativas, respectivamente a 

densidade de partícula e o teor de silte. Wang et al. (2015) estudando a variabilidade espacial 

dos parâmetros do solo do modelo de Van Genuchten encontrou correlação de 0,131 da argila 

com o parâmetro α. 

Na Figura 2, apresenta-se o percentual de contribuição das variáveis de entrada no modelo 

proposto para a estimativa do parâmetro n, e consta-se que a densidade de partícula foi a 

variável de entrada de maior contribuição na estimativa do parâmetro n utilizando-se a base de 

dados geral, com valores de 0,344. Quando a estimativa foi realizada com separação por classes 

texturais, observou-se que a densidade de partícula e a densidade do solo foram as variáveis 

mais importantes neste processo, variando entre 0,322 a 0,510. As exceções ficaram por conta 

das classes argiloso e franco, que para estimar o parâmetro n, tiveram uma contribuição de 

maior relevância dos teores de argila e areia, respectivamente. Tormena e Silva (2002), 

pesquisando sobre a incorporação da densidade no ajuste de dois modelos à curva de retenção 

de água no solo encontraram relação da densidade do solo com o parâmetro n, sendo 

responsável por 85 % da variação da retenção de água no solo. 

A Figura 3 apresenta o percentual de contribuição das variáveis de entrada no modelo 

proposto para a estimativa do parâmetro θr, onde percebe-se que o teor de areia e argila foram 

as variáveis de entrada mais significativas, variando entre 0,289 e 0,480 a sua participação na 

estimativa, tanto com ou sem separação por classes. Somente a classe argilo arenoso atribuiu 

maior importância a outra variável, neste caso, a densidade do solo. Bahmani e Palangi (2016) 

avaliando funções de pedotransferência para estimar os pontos da curva de retenção de água no 

solo encontrou correlação entre θr e a areia, com um coeficiente de 0,117. 
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FIGURA 1. Percentual de contribuição das variáveis de entrada no modelo de estimativa para 

o parâmetro α 
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FIGURA 2. Percentual de contribuição das variáveis de entrada no modelo de estimativa para 

o parâmetro n 
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FIGURA 3. Percentual de contribuição das variáveis de entrada no modelo de estimativa para 

o parâmetro θr 

 

A Tabela 2 apresenta o número de neurônios na camada oculta das oito redes neurais 

artificiais utilizadas para estimar os parâmetros. As arquiteturas com os melhores resultados 

para a estimativa do parâmetro α, em sua maioria, apresentaram uma formação com três ou 
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quatro neurônios na camada oculta, a exceção ficou por conta da classe franco siltoso, que 

apresentou apenas dois neurônios nesta camada. 

 

TABELA 2. Número de neurônios na camada oculta 

Classe textural Parâmetro α Parâmetro n Parâmetro θr 

Argilo arenoso 4 3 2 

Argiloso 3 3 4 

Franco 3 3 2 

Franco arenoso 4 4 2 

Franco argilo arenoso 4 3 2 

Franco argiloso 3 3 3 

Franco siltoso 2 2 3 

Geral 3 5 2 

 

Para a estimativa do parâmetro n, verificou-se a predominância da arquitetura com três 

neurônios em sua camada oculta, com cinco redes nesta condição, mas três redes exigiram 

arquiteturas com dois, quatro e cinco neurônios em sua formação. 

Já para a estimativa da umidade residual, a formação que apresentou melhor resultado 

foi composta por dois neurônios na camada oculta, com cinco redes, sendo que apenas duas 

formações apresentaram três neurônios, e uma apresentou quatro neurônios nesta camada. 

As arquiteturas das redes neurais artificiais descritas na Tabela 2, apresentam um número 

de neurônios em sua camada oculta muito menor do que o encontrado por Ebrahimi et al. (2014) 

que apresentaram de 6 a 25 neurônios nas camadas ocultas em suas redes neurais artificiais 

quando trabalharam com capacidade de predição de diferentes modelos de curva de retenção 
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de água no solo utilizando redes neurais artificiais. Moosavizadeh-Mojarrad e Sepaskhah 

(2011) pesquisando redes neurais artificiais para previsão da curva de retenção de água no solo 

utilizaram de 5 a 13 neurônios nas camadas ocultas. Este resultado demonstra que as redes 

desenvolvidas nesta pesquisa, estimaram com maior facilidade os parâmetros, muito 

provavelmente devido a base de dados utilizada. 

A Tabela 3 apresenta os indicadores de desempenho para a estimativa dos parâmetros α, 

n e θr. Analisando os modelos de estimativa do parâmetro α pode-se notar, devido ao seu índice 

de desempenho, uma alta capacidade de previsão, com valores de R² entre 0,9922 e 0,9988 para 

as sete classes de solo utilizadas neste estudo. Desempenho este, que é corroborado pela raiz 

quadrada do erro médio, cujos valores ficaram entre 0,001 e 0,000099. Merdun et al. (2006), 

comparando funções de pedotransferência geradas por redes neurais artificiais e regressão, 

obtiveram valores de R² abaixo de 0,5 e valores de RMSE acima de 0,1, resultados claramente 

menores em relação ao R² e maiores quando toma-se por base o RMSE. Yang e You (2013), 

trabalhando com estimativa de parâmetros do modelo de Van Genuchten para a curva de 

retenção de água do solo através de algoritmos inteligentes, obtiveram R² superior a 0,96 e 

RMSE entre 0,00618 a 0,03596, o que vai ao encontro do presente estudo. 

Ao examinar-se o desempenho da estimativa para o parâmetro n constata-se que o R² 

ficou acima de 0,99 em seis classes, ficando abaixo deste valor apenas na classe franco siltoso, 

com um valor de 0,9509. Mesmo assim, pode-se considerar que os resultados obtidos, quanto 

a este indicador, são bons, principalmente quando analisados em conjunto com o RMSE, cujos 

valores ficaram entre 0,00616 e 0,000532. Zou et al. (2015), trabalharam com estimativa de 

propriedades hidráulicas e encontraram valores de R² e RMSE em torno de 0,55 e 0,03 

respectivamente. 

O parâmetro θr, obteve uma estimativa, em termos de índice de desempenho, muito 

próxima ao parâmetro n. Os valores de R² ficaram acima de 0,99 na grande maioria das classes, 
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ficando abaixo deste valor apenas na classe franco argiloso, com um valor de 0,9842. Os valores 

do RMSE variaram de 0,00212 a 0,00018, demonstrando, assim como nas estimativas dos 

parâmetros anteriores um alto grau de previsão. Este resultado foi melhor que o obtido por 

D’Emilio et al. (2018), que em sua pesquisa sobre redes neurais artificiais para predizer a curva 

de retenção de água no solo, encontraram valores de RMSE acima de 0,06. 

Em relação as estimativas utilizando a base de dados geral, pode-se perceber, analisando 

o R² e a RMSE, que os três parâmetros foram estimados com valores superiores a 0,99 de R², o 

que demonstra um alto poder de determinação das redes neurais artificiais, o que pode ser 

corroborado através da análise da RMSE, que foi inferior a 0,003. Valores de R² maiores que o 

encontrado por Haghverdi (2012) e Zhang e Schaap (2017) que estimaram os parâmetros do 

modelo de Van Genuchten através de propriedades físico-hidráulicas do solo. 

 

TABELA  3. Indicadores de desempenho das estimativas dos parâmetros α, n e θr 

 Parâmetro α  Parâmetro n  Parâmetro θr 

Classe Textural R2 RMSE  R2 RMSE  R2 RMSE 

Argilo Arenoso 0,9988 0,000099  0,9984 0,000532  0,9990 0,000249 

Argiloso 0,9976 0,000624  0,9992 0,000951  0,9988 0,000580 

Franco 0,9974 0,000262  0,9946 0,001193  0,9993 0,000474 

Franco Arenoso 0,9967 0,000211  0,9981 0,000685  0,9992 0,000185 

Franco Argilo Arenoso 0,9971 0,000194  0,9990 0,000710  0,9995 0,000219 

Franco Argiloso 0,9969 0,000365  0,9917 0,001622  0,9842 0,002119 

Franco Siltoso 0,9922 0,00100  0,9509 0,00616  0,9990 0,00126 

Geral 0,9973 0,000577  0,9943 0,002076  0,9988 0,001232 
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Os resultados também demonstram que a separação por classes texturais, revelou não 

melhorar a capacidade preditiva dos modelos, como pode-se observar através do R² e da RMSE. 

Efeito similar ao encontrado por Barros et al. (2013) e em contrapartida ao apresentado por 

Soares (2013) e Nguyen et al. (2015). Este fato pode ser explicado pela alta capacidade de 

previsão das redes neurais artificiais D’Emilio et al. (2018). 

 

CONCLUSÕES 

 

Ao final deste trabalho pode-se concluir que o uso de Redes Neurais Artificiais se mostrou 

eficiente em gerar funções de pedotransferência paramétricas, para a base de dados utilizada, 

ressaltando que os resultados obtidos com este trabalho denotam a realidade da base de dados 

utilizada.  

A estimativa dos parâmetros da equação de Van Genuchten obteve um excelente 

coeficiente de determinação e uma raiz do erro médio baixa, o que demonstra um alto grau de 

ajuste do modelo, atingindo o seu objetivo; 

Observou-se ainda que a separação da base de dados por classe textural, não obteve 

melhora significativa no resultado das estimativas dos parâmetros estudados; 

Pode-se afirmar que a argila foi a variável mais utilizada nas estimativas, demonstrando 

a alta correlação entre a Curva de Retenção de Água no Solo e a textura do mesmo; 
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4 DISCUSSÃO 

 

4.1 COMPARAÇÃO ENTRE AS FPT DESENVOLVIDAS POR RLM E RNA 

 

Este capítulo tem por objetivo comparar as estimativas realizadas por 

Regressão Linear Múltipla e Redes Neurais Artificiais. Os resultados foram avaliados 

a partir do coeficiente de determinação (R²) e da raiz quadrada do erro médio (RMSE). 

Na Tabela 3 são apresentados os valores de R² e RMSE para a estimativa do 

parâmetro α através de RLM e RNA. A análise dos dados indica que os dois métodos 

de estimativa apresentam resultados muito bons. As estimativas realizadas com RLM 

obtiveram valores de R² acima de 0,98 em cinco classes das seis utilizadas neste 

estudo, com exceção da classe franco argiloso e do conjunto geral, o qual exibiu um 

R² de 0,8547, enquanto que a RMSE ficou entre 0,000310 e 0,003099. Wang et al. 

(2017), estimaram curvas de retenção de água e propriedades de resistência de solos 

arenosos insaturados a partir de parâmetros básicos do solo e encontraram valores 

de R² menores, em torno de 0,5762 para este parâmetro. 

Tomando-se por base as estimativas geradas através de RNA, nota-se que os 

valores de R² para o parâmetro α permaneceram acima de 0,99 em todas as classes, 

inclusive nos dados gerais. Com relação ao RMSE verificou-se valores abaixo de 

0,001 em seis classes, exceção feita para a estimativa da classe franco siltoso 

apresentou um valor de 0,001005. FERESHTE (2014), avaliando estimativa de 

parâmetros hidráulicos do solo através de RNA e RLM, obteve um R² de 0,726 e a 

RMSE de 0,0123 para o parâmetro α. 

A Tabela 4 apresenta os valores de R² e RMSE para a estimativa do parâmetro 

n através de RLM e RNA. Da mesma forma como a análise de α, a estimativa do 

parâmetro n foi bem-sucedida com ambas técnicas. Para este parâmetro os valores 

de R² da estimativa com RLM são um pouco menores do que os valores da estimativa 

obtida para o parâmetro anterior, mas são mais homogêneos, de 0,9206 a 0,9950. A 

RMSE permaneceu abaixo de 0,007784. Resultado superior ao encontrado por 

Babaeian et al. (2015) que trabalharam com múltiplas abordagens para a estimativa 

da curva de retenção de água no solo, e relataram valores de 0,44 e 0,0253 para o R² 

e RMSE, respectivamente para n. 
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Tabela 3 - Indicadores de desempenho da estimativa do parâmetro α 

Classe Textural 
RLM  RNA 

R² RMSE  R² RMSE 

Argilo Arenoso 0,9945 0,000310  0,9988 0,000099 

Argiloso 0,9901 0,001226  0,9976 0,000624 

Franco 0,8227 0,002124  0,9974 0,000262 

Franco Arenoso 0,9952 0,000278  0,9967 0,000211 

Franco Argilo Arenoso 0,9895 0,000375  0,9971 0,000194 

Franco Argiloso 0,7824 0,003099  0,9969 0,000365 

Franco Siltoso 0,9830 0,002523  0,9922 0,001005 

Geral 0,8547 0,004261  0,9973 0,000577 

Fonte: do autor 

 

Ao estimar o parâmetro n as Redes Neurais Artificiais apresentaram um R² 

acima de 0,99 e RMSE abaixo de 0,001193 em seis classes. A classe franco siltoso 

foi a exceção, com valores de 0,9509 para R² e e 0,006156, para RMSE. Zou et al. 

(2015), trabalhando com estimativa de propriedades hidráulicas, encontraram valores 

de R² e RMSE para n em torno de 0,55 e 0,03 respectivamente. 

 

Tabela 4 - Indicadores de desempenho da estimativa do parâmetro n 

Classe Textural 
RLM  RNA 

R² RMSE  R² RMSE 

Argilo Arenoso 0,9950 0,000912  0,9984 0,000532 

Argiloso 0,9934 0,002673  0,9992 0,000951 

Franco 0,9634 0,002862  0,9946 0,001193 

Franco Arenoso 0,9695 0,002952  0,9981 0,000685 

Franco Argilo 
Arenoso 

0,9903 0,002164  0,9990 0,000710 

Franco Argiloso 0,9411 0,004764  0,9917 0,001622 

Franco Siltoso 0,9228 0,004131  0,9509 0,006156 

Geral 0,9206 0,007784  0,9943 0,002076 

Fonte: do autor 

 

Os indicadores para as estimativas da umidade residual estão dispostos na 

Tabela 5. A estimativa deste parâmetro apresentou comportamento similar ao 

parâmetro α. Os valores de R² da RLM se mantiveram acima de 0,9800 exceto para 

a classe franco argiloso, que apresentou um valor de 0,9510 e para os dados gerais 

com 0,9737. Quando se analisa a RMSE percebe-se que este indicador ficou com 

valores abaixo de 0,003597 para as classes e 0,005857 para o conjunto geral. 
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Puhlmann e Wilpert (2012) trabalhando com funções de pedotransferência para 

retenção de água e condutividade hidráulica relataram valores de R² abaixo de 0,6. 

A estimativa de θr através de RNA retratou valores de R² acima de 0,9900 em 

todas as classes, incluindo os dados gerais, com exceção da classe franco argiloso 

com valores de R² e RMSE de 0,9842 e 0,002119, respectivamente. Bayat et al. 

(2011), que utilizaram em sua pesquisa redes neurais artificiais para predizer a 

retenção de água no solo, encontraram valores de RMSE acima de 0,025. 

 

Tabela 5 - Indicadores de desempenho da estimativa do parâmetro θr 

Classe Textural 
RLM  RNA 

R² RMSE  R² RMSE 

Argilo Arenoso 0,9977 0,000410  0,9990 0,000249 

Argiloso 0,9930 0,001372  0,9988 0,000580 

Franco 0,9820 0,002561  0,9993 0,000474 

Franco Arenoso 0,9974 0,000350  0,9992 0,000185 

Franco Argilo 
Arenoso 

0,9958 0,000639 
 

0,9995 0,000219 

Franco Argiloso 0,9510 0,003597  0,9842 0,002119 

Franco Siltoso 0,9967 0,002802  0,9990 0,001262 

Geral 0,9737 0,005857  0,9988 0,001232 

Fonte: do autor 

 

Ao comparar os indicadores para os dois métodos de estimativa utilizados para 

os parâmetros da equação de Van Genuchten percebe-se que a estimativa por RNA  

apresentou valores de R² maiores e de RMSE menores que os encontrados utilizando-

se RLM em todas a situações, sendo que os resultados mais expressivos ocorreram 

quando a base de dados não estava separada por classes texturais. 

Os resultados indicam que a estimativa por RNA possui uma maior percepção 

de correlação entre os dados de entrada e os respectivos dados de saída, ou seja, 

uma capacidade de previsão superior a RLM. Este fato pode ser explicado porque as 

RNA, ao contrário das técnicas de regressão, que definem relações de propriedades 

do solo usando funções matemáticas, a habilidade bem definida da técnica de RNA 

na interpretação da relação de entrada e saída de sistemas complexos de água no 

solo explica seu desempenho (D’Emilio et al., 2018). 
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Pachepsky et al. (1996) ao estimar a retenção de água no solo a partir de dados 

facilmente mensuráveis, concluíram que o desempenho das RNA foi comparável ao 

da RLM quando estimaram os parâmetros de Van Genuchten, e melhor quando a 

estimativa foi o teor de água em determinados níveis do potencial matricial. 

Merdum et al. (2006) ao comparar funções de pedotransferência geradas por 

redes neurais artificiais e regressão, relatam que o desempenho geral da regressão 

foi um pouco melhor do que a RNA, mas esta diferença foi estatisticamente não 

significante. Os autores ainda comentam que apesar disso, as RNA possuem 

vantagens, como o relacionamento de grandes quantidades de dados de entrada e 

saída de uma vez, portanto, economizando tempo e energia, e novas pesquisas 

devem ser feitas, continuando o avanço desta técnica.  

Por fim, D’Emilio et al. (2018) em seu trabalho de previsão da curva de retenção 

de água no solo através de Redes Neurais Artificiais, relataram que as redes neurais 

artificiais são estruturas matemáticas flexíveis que são capazes de identificar relações 

não lineares complexas entre conjuntos de dados de entrada e saída. Afirmando ainda 

que os resultados indicaram que as RNA, relacionando parâmetros hidráulicos do solo 

com propriedades básicas, servem como uma alternativa para a regressão, usada 

mais usualmente. 

 

 

4.2 ESTIMATIVA DAS UMIDADES ATRAVÉS DA EQUAÇÃO DE VAN 

GENUCHTEN 

 

Este item analisará a estimativa da umidade nos potenciais de -6 kPa, -10 kPa, 

-33 kPa, -100 kPa, -500 kPa e -1500 kPa, obtidos através da equação de Van 

Genuchten usando os parâmetros α, n e θr estimados através dos métodos de 

Regressão Linear Múltipla e Redes Neurais Artificiais. 

A Figura 3 apresenta os gráficos 1:1 das umidades em cada potencial para as 

metodologias de estimativa utilizadas no presente trabalho. Os gráficos foram 

construídos utilizando-se a base de dados geral, ou seja, sem separação por classe 

textural. Percebe-se que os indicadores, assim como aconteceu na estimativa dos 
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parâmetros, permaneceram bons, tanto para a Regressão Linear Múltipla, como para 

as Redes Neurais Artificiais. 

As estimativas realizadas através de RLM apresentaram valores de R² acima 

de 0,97 e a RMSE abaixo de 0,0049. Varija e Shweth (2011) estimando os pontos da 

curva de retenção de água no solo para diversos potenciais através de RLM 

encontraram valores para R² entre 0,6180 e 0,9960. De Souza et al. (2014) 

pesquisaram sobre funções de pedotransferência para retenção de água para os 

mesmos potenciais em áreas de cultivo de café e apresentaram valores de R² de 0,76 

a 0,98 na linha de plantio e 0,49 a 0,63 na entrelinha. 

Quanto as estimativas por RNA, pode-se notar que o R² ficou acima de 0,99 e 

a RMSE abaixo de 0,0012. Soares et al. (2014) estimaram a retenção de água no solo 

através de RNA e encontraram valores de R² entre 0,7111 e 0,8991 para diferentes 

potenciais concluindo que as RNA podem estimar com alta capacidade preditiva a 

curva de retenção de água no solo. Moreira de Melo e Pedrollo (2015) utilizando RNA 

para estimativa da curva de retenção de água do solo obtiveram valores de R² de 

0,433 a 0,818.  

Comparando-se os dois métodos de estimativa pode-se afirmar que as RNA 

foram superiores a RLM em todos os potenciais, obtendo valores de R² maiores e 

RMSE menores. Percebe-se ainda que, usando a RLM, quanto maior o potencial 

menor o R² e maior a RMSE, fazendo com que a eficiência da estimativa seja reduzida 

em relação aos indicadores estatísticos que constituem a acurácia. Esse fato não 

ocorre na mesma proporção com as RNA, pois mesmo a RMSE aumentando o R² se 

mantem quase constante para os potenciais de -33 kPa, -100 kPa, -500 kPa e -1500 

kPa, mostrando dessa forma que as RNA são mais precisas que a RLM.  

Nguyen et al. (2017) ao comparar as capacidades preditivas de PTFs pontuais 

usando várias técnicas de estimativa para a retenção de água no solo afirmaram que 

os resultados da avaliação confirmam a superioridade das abordagens de RNA na 

modelagem da relação solo/água como um sistema complexo, mesmo quando se tem 

disponível um conjunto de dados limitado. 
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Figura 3 - Comparação das umidades estimadas por RLM e RNA nos diversos 
potenciais para os dados gerais 

 
Fonte: do autor 

 

Yi et al. (2013) usaram RLM, RNA e o Software Rosetta para o desenvolvimento 

de funções de pedotransferência e afirmaram que a RNA foi o melhor dos métodos 

avaliados porque obteve o menor RMSE e o maior R². Os autores relataram porém, 
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que apesar disso, a RLM ainda é um bom método para prever a retenção de água no 

solo partir de propriedades facilmente disponíveis. 

Utilizando-se a base de dados separada por classes observou-se que houve 

uma melhora nos resultados estimados por RLM, onde os valores de R² ficaram acima 

de 0,99. Com exceção da estimativa para o potencial 1500 kPa da classe franco e 

franco argilosa que obtiveram valores de R² de 0,9730 e 0,9797, respectivamente. As 

estimativas pontuais realizadas com RNA se mantiveram acima de 0,99 nas sete 

classes estudadas em todos os potencias, não havendo ganho de desempenho com 

a separação por classes. Soares (2013) relatou que a separação dos dados por classe 

produziu melhorias nas estimativas realizadas por RLM e RNA. 
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5 CONCLUSÃO 

 

Ao final deste trabalho pode-se concluir que o uso de Regressão Linear Múltipla 

e Redes Neurais Artificiais se mostraram eficientes em gerar Funções de 

Pedotransferência, para a base de dados utilizada nas duas situações propostas: com 

e sem separação por classes texturais.  

A estimativa dos parâmetros da equação de Van Genuchten, com os dois 

métodos obteve um excelente coeficiente de determinação, o que demonstra um alto 

grau de ajuste do modelo, atingindo o seu objetivo. 

A metodologia de estimativa de Regressão Linear Múltipla, se obtém um 

resultado mais acurado quando se estima os parâmetros por classe textural. O mesmo 

não ocorrendo com a estimativa por Redes Neurais Artificiais, em que a separação da 

base de dados por classe textural, não obteve melhora significativa no resultado das 

estimativas dos parâmetros estudados. 

A metodologia baseada em RNA mostrou-se precisa e acurada em suas 

estimativas, apresentando em todas as situações valores de R² maiores e RMSE 

menores em comparação com a RLM. Sendo que, quando utilizou-se a base de dados 

separada por classes texturais, esta superioridade foi atenuada, e ressaltada ao não 

realizar esta separação. 

Pode-se afirmar que, nas duas metodologias de estimativa propostas, a argila 

foi a variável mais utilizada nas estimativas, demonstrando a alta correlação entre a 

Curva de Retenção de Água no Solo e a textura do mesmo. 
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