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Résumé

Dans le cadre de la transition agroécologique, les mélanges de variétés ont été identi-
fiés comme pratique prometteuse avec de meilleurs rendements en moyenne, notamment
pour le blé tendre. Toutefois la performance de ces mélanges reste très variable en raison
d’interactions plante-plante encore mal connues. L’objectif de cette thèse était d’explorer
les effets des interactions plante-plante, en particulier de la compétition pour la lumière,
sur la performance des mélanges de variétés de blé tendre avec une approche interdisci-
plinaire entre expérimentation au champ et modélisation mécaniste. Un dispositif expé-
rimental au champ avec un phénotypage à l’échelle de la plante a donc été mis en place
pour étudier les processus de plasticité phénotypique et de canalisation dans les mélanges
de variétés de blé. L’analyse des données expérimentales a montré que les relations de
dominance en mélange entre génotypes étaient causées principalement par des réponses
plastiques sur les dynamiques de tallage. Cette approche expérimentale a été complé-
tée par une démarche de modélisation avec la création d’un nouveau modèle de plante
structure-fonction (FSPM) permettant de simuler rapidement des plantes individuelles en
compétition pour la lumière, tout en simulant à la fois les dynamiques de biomasse et des
dynamiques de tallage réalistes et plastiques en réponse à ce type de compétition. Le mo-
dèle a d’abord été analysé et calibré pour simuler des peuplements purs mono-variétaux
puis son utilisation a été explorée pour la simulation de peuplements pluri-variétaux. La
simulation de plantes en mélange à partir de paramètres calibrés sur les monocultures
a notamment retrouvé la convergence entre génotypes en mélange au niveau des dyna-
miques de tallage. Ce travail de thèse a permis une étude expérimentale plus fine des
mélanges de variétés de blé avec la collecte d’un jeu de données unique, et la conception
d’un nouveau modèle prenant en compte différents aspects liés à la compétition pour la
lumière avec des temps de simulations très courts, permettant l’utilisation de méthode
d’analyse et de calibration essentielles à la conception de modèles. Ce travail ouvre des
perspectives avec l’utilisation de ce type de modèle sur des dispositifs expérimentaux de
génétique quantitative.
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Abstract

In the framework of the agroecological transition, cultivar mixtures were identified as
a promising practice with higher yields in average, notably for bread wheat. However
the variability of mixtures performance remains large due to misunderstood plant-plant
interactions. The aim of this thesis was to explore the effects of plant-plant interactions
on the performance of bread wheat cultivar mixtures with an interdisciplinary approach
between field experiment andmecanistic modelling. An original field experiment was im-
plemented with plant scale phenotyping to study phenotypic plasticity and canalization
in wheat cultivar mixtures. The analysis of these experimental data showed that domi-
nance relationships among genotypes in mixed stands were mainly caused by plastic
responses regarding tillering dynamics. This experimental effort was backed by a mo-
delling approach with the conception of a new functional-structural plant model (FSPM)
enabling to efficiently simulate individual plants competing for light by taking into ac-
count biomass and tillering dynamics. The model was first analyzed and calibrated to
simulate plants grown in pure stands, then we explored its use to simulate plants grown
in cultivar mixtures. The simulation of plants in mixed stands with parameters calibra-
ted in monocultures predicted a convergence among genotypes in mixtures for tillering
dynamics as an emergent property of the model, that was also observed on experimental
data. This thesis work enabled a finer study of wheat cultivar mixture with the acquisi-
tion of a unique data set, and the conception of a newmodel taking into account different
elements to compute competition for light, with short computation times, enabling the
use of sensitivity analysis and automatic calibration methods that are essential to model
conception. This work opens perspectives regarding the use of such models for experi-
mental designs of quantitative genetics.
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Glossaire

Agroécologie Il s’agit à la fois une discipline scientifique, une pratique agricole et un
mouvement socio-politique. L’objectif est d’appliquer des principes de l’écologie à
des pratiques agricoles.

Analyse de sensibilité Etude de l’importance relative des sources d’incertitudes des en-
trées d’un modèle par rapport à l’incertitude sur les sorties d’intérêt (Saltelli et al.,
2008).

Calibration Méthode qui vise à optimiser un modèle en ajustant les valeurs de ces pa-
ramètres pour réduire l’erreur entre les résultats du modèle et des données expéri-
mentales (Wallach et al., 2021), ce qui implique notamment l’estimation des valeurs
de paramètres.

Canalisation La canalisation (respectivement dé-canalisation) environnementale cor-
respond à une diminution (resp. augmentation) de variance phénotypique due à des
perturbations environnementales. La canalisation (respectivement dé-canalisation)
génétique correspond à une diminution (resp. augmentation) de variance phénoty-
pique due à des perturbations génétiques.

Composantes du rendement Différents éléments qui contribuent à l’élaboration du
rendement : le nombre de plantes au m2, le nombre d’épis par plante, le nombre de
grains par épi et le PMG (poids de mille grains).

CV Coefficient de variation, ratio de l’écart-type sur la moyenne.

DGE-IGE Lesmodèles DGE-IGE sont desmodèles phénoménologiques qui décomposent
le rendement de chaque variété en mélange en effets génétiques directs (DGE)
propres à l’effet du génotype sur le rendement, et indirects (IGE) propres aux effets
du génotype sur les autres génotypes associés.

Effets de complémentarité Regroupe les effets de complémentarité et de facilitation.
La complémentarité de niche suppose que deux espèces/variétés partagent des niches
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différentes, ce qui réduit la compétition entre elles. Les effets de complémentarité
comprennent aussi la facilitaion, qui correspond à une situation où la présence
d’une autre espèce/variété crée des conditions favorables pour le développement
d’une autre.

Effets de sélection L’effet de sélection traduit la dominance de certaines espèces/variétés
par rapport aux autres.

GAI Green Area Index, ratio de surface verte (qui peut comporter feuilles, tiges et épis),
sur la surface au sol sur laquelle la culture est cultivée.

GMA-SMA Les modèles GMA-SMA sont des modèles phénoménologiques qui décom-
posent le rendement total d’une parcelle en mélange en aptitudes générales au mé-
lange (GMA pour General Mixing Ability) pour chaque génotype, et en aptitude
spécifique au mélange (SMA pour Specific Mixing Ability) entre deux génotypes.

Idéotype Variété sélectionnée pour sa capacité à performer de façon optimale dans un
environnement.

Ideomix Assemblage de variété sélectionnées pour leur capacité à performer ensemble
de façon optimale dans un environnement.

Interactions GxE Les interactions entre génotype et environnements correspondent à
des situations dans lesquelles différents génotypes ont des réponses différentes dans
des environnements différents.

Mélange Un mélange correspond à l’association de différentes espèces ou variétés dans
une même parcelle au champ.

Modèle Représentation simplifiée d’un système en vue de le décrire, de l’expliquer ou
de le prévoir.

Monoculture Culture d’une même espèce dans une zone agricole, peut être à l’échelle
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d’une exploitation ou d’une parcelle.

Norme de réaction La norme de réaction décrit la gamme de phénotypes produits par
un même génotype dans des environnements différents.

Phénologie La phénologie correspond aux différents stades de développements d’une
espèce, déterminés par des variations saisonnières.

Phénotypage Correspond à la description/quantification d’un phénotype sur un certain
nombre de traits.

Phytomère Unité d’organisation d’une plante composé d’un entrenoeud, un noeud avec
une feuille et un bourgeon axillaire.

Plasticité phénotypique Tendance de variation phénotypique en lien avec un change-
ment d’environnement (Hallgrimsson et al., 2019). Cette variation peut être adap-
tative ou maladaptative.

Rendement relatif total Ratio du rendement d’un mélange par rapport à la moyenne
de ses composantes en pur. Si ce ratio est supérieur à 1, il s’agit d’on overyielding
(OY), sinon il s’agit d’un underyielding (UY).

Tallage Processus de ramification chez certaines céréales, notamment chez le blé. A par-
tir du brin maître des axes secondaires sont initiés à la base des feuilles. Ces axes
sont appelés des talles (tillers en anglais).

Trait Caractéristique biologique mesurable à l’échelle de la plante.
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CHAPITRE 1

Introduction Générale

1.1 Contexte de la transition agroécologique

Dans un premier temps, nous allons revenir sur les principaux évènements historiques
qui ont mené à la transition agroécologique que nous connaissons actuellement en Eu-
rope, et plus particulièrement en France.

1.1.1 Domestication et sélection massale

La domestication des espèces de plantes sauvages a eu lieu il y a environ 10 00 ans (Har-
lan, 1993). Cette domestication correspond à l’adaptation des plantes aux besoins humains
(Doebley et al., 2006). Depuis leur domestication jusqu’au milieu du XIXème siècle, les
plantes cultivées et leur diversité étaient gérées par les agriculteurs. Les cultures étaient
maintenues par une sélection empirique dite "massale" (Gallais, 2018) effectuée par les
agriculteurs qui leur permettait de maintenir des variétés hétérogènes appelées "variétés-
populations" qui constituaient une diversité génétique importante. En effet, dans ces
variétés-populations les plantes ne sont pas génétiquement identiques, et des croisements
peuvent se produire au fil des générations.

Dans les années 1850, les travaux de Mendel sont redécouverts, menant à une nouvelle
forme de sélection établie par Louis de Vilmorin (Gayon and Zallen, 1998). Il s’agit de
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la sélection dite généalogique qui vise à concevoir des lignées pures ou des hybrides qui
correspondent aux variétés qui sont majoritairement cultivées aujourd’hui et sont homo-
zygotes, homogènes et reproductibles (Allard, 1999). Ce nouveau système de sélection a
également été accompagné d’importantes transformations après la Seconde Guerre Mon-
diale.

1.1.2 La Révolution Verte

Principales avancées

Depuis les années 1950, notre système agricole a été soumis à des changements dras-
tiques connus sous le nom de Révolution Verte, essentiellement basés sur des progrès
génétiques, la mécanisation et l’utilisation d’intrants de synthèse.

Ces progrès génétiques résultent d’un changement de nature important de la gestion
de la diversité cultivée avec la conception des lignées pures qui ont grandement accé-
léré les progrès génétiques en facilitant le travail de sélection sur du matériel homogène.
Des progrès génétiques importants ont ainsi permis la création de variétés modernes.
Dans le cas du blé par exemple, l’innovation la plus impactante est l’introduction des
gènes de nanisme Rht issus de variétés japonaises qui ont permis la conception de va-
riétés plus courtes. Ces variétés plus courtes se sont avérées plus résistantes à la verse
avec un meilleur indice de récolte (harvest index en anglais, ratio du poids de grain sur
la biomasse aérienne totale d’une plante) dû à une allocation plus importante aux grains
qu’aux parties végétatives de la plante (Donald, 1968; Austin et al., 1980; Rose and Kage,
2019). Ces variétés modernes semi-naines ont été originellement conçues pour réduire la
verse provoquée par une plus grande utilisation d’engrais azotés, mais l’augmentation du
rendement induite par l’augmentation du harvest index n’avait pas été anticipée (Khush,
1995). Cela a néanmoins favorisé l’utilisation de ces variétés dans les systèmes de culture
intensifs.

Ces progrès génétiques ont été soutenus par l’utilisation massive d’intrants de syn-
thèse (engrais azotés, pesticides, herbicides et fongicides) pour optimiser et standardiser
les conditions de culture en diminuant les pressions des ravageurs, des maladies et des ad-
ventices tout en diminuant également les stress dus aux limitations de ressources comme
l’eau, l’azote et le phosphore (Malézieux, 2012; Gliessman, 2014). Ainsi, les variétés mo-
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dernes sont dépendantes de l’utilisation de ces intrants. En effet, les variétés semi-naines
ne sont capables d’exprimer leur plein potentiel qu’à de hauts niveaux d’azote. De plus
leurs hauteurs réduites les rendent moins compétitives face aux adventices (Asif et al.,
2014) et la culture de lignées pures et homogènes favorise le développement d’agents
pathogènes (Finckh and Mundt, 1992). En effet, dans des cas de résistance qualitative,
une pression de sélection importante peut s’exercer sur les agents pathogènes qui peut
accélérer le risque de contournement et mener à une "course aux armements" entre le
pathogène et l’hôte (Brown and Tellier, 2011).

Ces progrès génétiques et chimiques ont également été facilités par de nombreuses
innovations techniques. La mécanisation et la motorisation ont permis des labours plus
profonds qui facilitent le semis à des profondeurs homogènes (Griffon, 1999). L’utilisation
d’intrants et l’installation de nouveaux systèmes d’irrigation et de drainage ont également
été facilités (Tilman, 2001). Ces différents progrès techniques ont permis une utilisation
à plus grande échelle des intrants pour les variétés modernes, ce qui a mené au système
agricole intensif que nous connaissons aujourd’hui.

Ces transformations majeures ont eu de nombreux impacts positifs puisqu’elles ont
permis de quadrupler les rendements en 50 ans (Griffon, 1999), permettant une augmen-
tation conséquente de la production alimentaire pour répondre à une demande gran-
dissante, avec une diminution des prix et une augmentation de l’apport calorique moyen
avec des gains associés sur la santé et l’espérance de vie (Evenson and Gollin, 2003). Dans
les pays en cours de développement, la Révolution Verte a été d’autant plus importante
au regard de la sécurité alimentaire en limitant les famines et la malnutrition (John and
Babu, 2021).

Malgré ses impacts positifs, la Révolution verte s’est aussi accompagnée de nombreuses
externalités négatives.

Externalités négatives

Depuis la mise en place de notre système agricole dit "conventionnel" dans les années
1960-1970 issu des progrès de la Révolution Verte, les nombreux problèmes environne-
mentaux, sanitaires et sociaux impliqués ont été mis en lumière (Hatt et al., 2016).

Parmi ces problèmes, l’utilisation de pesticides (Bourguet and Guillemaud, 2016) a eu
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des effets néfastes pour l’environnement (Devine and Furlong, 2007; Leenhardt et al.,
2022) et la santé humaine (Baldi et al., 2013; INSERM, 2021), et l’utilisation massive d’in-
trants de synthèse a également entraîné une dégradation et une contamination des sols
(Tilman et al., 2002; Giller et al., 1997; Lal, 2007), compromettant la sécurité alimentaire.
L’agriculture intensive est également la première cause de pollution des eaux dans le
monde (Moss, 2008; Gliessman, 2014; Gomiero, 2016) et elle est responsable de l’épuise-
ment aquifère et de la salinité des sols (Hatt et al., 2016). Par ailleurs, l’agriculture joue
un rôle important dans le réchauffement climatique car la mécanisation et l’utilisation
d’engrais ont contribué à une augmentation des émissions de dioxyde d’azote (Thomp-
son et al., 2019) mais aussi de gaz à effets de serre. En effet, en Europe l’agriculture est
responsable de 10 à 15% de l’émission de gaz à effets de serre (Danila et al., 2017) et de
25% dans le monde (Hatt et al., 2016).

L’agriculture intensive est également responsable d’une importante perte de biodiver-
sité avec des impacts sur les services écosystémiques (Jenkins, 2003), qui concerne no-
tamment la diversité des plantes cultivées. La domestication des plantes sauvages avait
déjà engendré une érosion importante de la diversité génétique (Bélanger and Pilling,
2019), mais la sélection moderne a eu des effets encore plus drastiques, entraînant une
perte estimée à environ 75% de la diversité génétique des plantes cultivées entre 1900 et
2000 (Gliessman, 2014), bien que cette estimation soit controversée (Martin et al., 2019).
En effet, notre système conventionnel repose sur seulement quelques espèces avec un
faible nombre de variétés qui présentent de fortes ressemblances génétiques et sont elles-
mêmes homogènes. Bonnin et al. (2014) ont d’ailleurs expliqué la diminution de la di-
versité génétique du blé au cours du XXme siècle par cette homogénéisation (mais voir
aussi Gallais and Lefèvre (2020)). Cette perte de diversité est inquiétante car elle accroît
la vulnérabilité des cultures avec une plus faible stabilité des rendements face à des ac-
cidents climatiques, avec des conséquences importantes sur la fluctuation des prix des
matières premières (Renard and Tilman, 2019). Cette vulnérabilité est d’autant plus in-
quiétante avec la menace du réchauffement climatique avec des variabilités environne-
mentales plus importantes (Fischer et al., 2002; Lesk et al., 2016; Masson-Delmotte et al.,
2021), et des évènements extrêmes plus intenses et plus fréquents comme des sécheresses,
mais aussi des combinaisons inhabituelles d’évènements anormaux mais non extrêmes.
De plus, le réchauffement climatique devrait grandement impacter la propagation des ra-
vageurs et pathogènes qui peuvent être responsables de grandes pertes de rendements
(Deutsch et al., 2018). Avec l’intensification de la variabilité des conditions climatiques et
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de la fréquence des évènements climatiques extrêmes (Coumou and Rahmstorf, 2012), les
systèmes de culture conventionnels sont d’autant plus à risque en raison de leur manque
de résilience (Kahiluoto et al., 2019). Ces conséquences sont déjà bien visibles, comme
l’ont montré les rendements désastreux de blé d’hiver dans le bassin parisien en 2016
causés par une conjonction de températures anormalement douces en automne et des
conditions anormalement humides le printemps suivant (Ben-Ari et al., 2018), et plus ré-
cemment la sécheresse observée en été 2022 dans l’hémisphère nord (Schumacher et al.,
2022).

La Révolution Verte a également eu des impacts sociaux négatifs. En effet, il y a une
diminution constante du nombre d’agriculteurs et de fermes dans le monde, mais aussi
une diminution de la qualité alimentaire (IAASTD, 2009). Il y a également un nombre im-
portant de suicides chez les agriculteurs par rapport au reste la population (Bossard et al.,
2016). Ces éléments contribuent à la remise en question de la pertinence sociale et de la
durabilité économique de ce système agricole conventionnel (Hatt et al., 2016). Ces consé-
quences négatives sont d’autant plus fortes dans certains pays en développement, alors
même que la Révolution Verte leur avait été bénéfique pour éviter des famines, avec des
problèmes environnementaux et sanitaires accrus, notamment en Inde (John and Babu,
2021).

Par ailleurs, les rendements des principales cultures stagnent depuis les années 1990
à l’échelle mondiale (Ray et al., 2012; Grassini et al., 2013), notamment pour le blé en
Europe (Michel and Makowski, 2013; Brisson et al., 2010; Schauberger et al., 2018), ce
qui montre que le système agricole actuel atteint ses limites. Pour faire face à ces nom-
breux problèmes, un changement de paradigme est nécessaire (Østergård et al., 2009) et
l’agroécologie est proposée pour effectuer une transition vers des pratiques agricoles plus
durables (Gliessman, 2014).

1.1.3 L’agroécologie

L’agroécologie est à la fois une discipline scientifique, une pratique agricole et un mou-
vement socio-politique (Wezel et al., 2020). Cette notion d’agroécologie a été mentionnée
la première fois en 1928 et a évolué au cours du XXème siècle comme l’idée d’appliquer
des principes de l’écologie à des pratiques agricoles (Altieri, 1999). L’objectif est de conce-
voir des pratiques agricoles plus durables en fournissant divers services écosystémiques,
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incluant la fertilité des sols, le contrôle biologique mais surtout une réduction de l’uti-
lisation des intrants de synthèse (Altieri, 1999; Hatt et al., 2016), tout en maintenant de
hauts niveaux de production agricole (Malézieux, 2012).

L’agroécologie s’appuie sur différent principes de l’écologie, le principal étant la mobi-
lisation de la biodiversité (Migliorini and Wezel, 2017). En effet, les écosystèmes naturels
sont plus diversifiés que les agro-écosystèmes et de nombreuses expériences embléma-
tiques en écologie à la fin des années 1990 ont montré que les communautés plus di-
versifiées étaient aussi plus productives (Loreau, 2001; Tilman et al., 2001; Hooper et al.,
2005). Le lien entre diversité et productivité repose sur les effets de compétition, de com-
plémentarité et de facilitation (Loreau and Hector, 2001) : la complémentarité se produit
avec la différentiation de niche qui permet une meilleure exploitation des ressources et la
facilitation se produit quand une espèce/variété crée des conditions favorables au déve-
loppement d’une autre espèce/variété, alors que la compétition conduit à la dominance
de certains individus. La compétition a un effet positif quand le gain des individus domi-
nants excède la perte des individus dominés, mais son effet est négatif dans le cas inverse.

Les effets de la diversité reposent sur la diversité fonctionnelle (Violle et al., 2007). Il
s’agit de la diversité des traits morphologiques, physiologiques ou phénologiques qui ont
un impact direct sur la fitness des plantes, au sens de la fitness évolutive (nombre de
grains) ou de la fitness agronomique (poids de grains). Cette diversité fonctionnelle peut
être présente au travers de la richesse spécifique (Tilman et al., 1997; Cardinale et al.,
2007) mais aussi à un niveau intra-spécifique. En pratique, la diversification des cultures
peut donc se faire à différents niveaux : à l’échelle du paysage en augmentant le nombre
d’espèces cultivées, et à l’échelle de la parcelle (Malézieux et al., 2009) avec des systèmes
d’agroforesterie, des mélanges inter-spécifiques aussi appelés intercropping systems en
anglais, ou des mélanges intra-spécifiques. Les mélanges inter-spécifiques correspondent
à l’assemblage de différentes espèces aux champs (Justes et al., 2021) et ils incluent no-
tamment les associations céréales-légumineuses qui sont particulièrement performantes
de part leur complémentarité au niveau de l’utilisation d’azote, avec de fortes implica-
tions pour la diminution d’intrants azotés (Corre-Hellou et al., 2006). Les mélanges de
variétés mobilisent quant à eux la diversité intra-spécifique qui présente une certaine di-
versité fonctionnelle, même si elle est moindre par rapport à la diversité inter-spécifique.
A l’échelle d’une campagne de culture dans une parcelle donnée, la diversité cultivée
peut donc être vue comme un gradient allant de la monoculture à l’agroforesterie, dans
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lequel les mélanges variétaux correspondent au deuxième maillon. Nous nous intéresse-
rons donc plus particulièrement aux mélanges de variétés, avec le blé tendre comme cas
d’étude.

1.2 Potentiel des mélanges de variétés pour la
diversification des cultures de blé

Nous allons maintenant passer en revue quelques caractéristiques du blé et l’utilisation
des mélanges de variétés pour cette espèce.

1.2.1 Le blé

Il existe deux espèces de blé principalement cultivées, le blé tendre (Triticum aestivum)
et le blé dur (Triticum turgidum). Il existe également une distinction entre blé d’hiver et
blé de printemps, qui sont des variétés différentes semées respectivement à l’automne ou
au printemps en fonction de leur capacité de vernalisation. Nous nous intéresserons ici à
des variétés d’hiver de blé tendre. Le blé tendre est une espèce hexaploïde qui vient de la
polyploïdisation de Triticum dicoccum et Aegilops tauschii (Charmet, 2011), sa domesti-
cation a eu lieu dans le Croissant Fertile il y a environ 12 000 ans (Giles and Brown, 2006).

Figure 1.1 – Stades de croissances d’une plante de blé tendre

Le blé est une espèce cléistogame qui se reproduit par auto-pollinisation avec des fleurs
fermées. Il s’agit d’une espèce majoritairement autogame mais avec un faible pourcen-
tage d’allogamie (environ 5%), rendant possible de générer de la diversité génétique par
croisements entre différents individus. Le blé tendre d’hiver est habituellement semé en
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octobre et récolté en juillet-août.

Les plantes de blé sont constituées de différents organes : entrenoeuds, gaines, feuilles,
racines et épis. Le blé est capable d’émettre des ramifications appelées talles dans un pro-
cessus appelé tallage (Figure 1.1). A partir de l’axe principal, des axes secondaires peuvent
être émis au niveau des entrenoeuds : ce sont des talles primaires. A partir des talles pri-
maires des talles secondaires peuvent également être émises, etc. Les dynamiques de tal-
lage se décomposent en trois phases : l’émission des talles, l’arrêt d’émission de nouvelles
talles et la régression d’une partie des talles émises (Figure 1.2). Les talles sont émises de
façon synchrones avec les feuilles (Kirby, 1993) et l’arrêt du tallage se produit lorsque la
plante reçoit un signal de qualité de la lumière à travers le ratio Rc :Rs (rouge clair : rouge
sombre ou R : FR pour red : far red en anglais) (Casal, 2013). La régression des talles est
contrôlée par la disponibilité en ressources entre les différents axes (Sachs et al., 1993).
Les dynamiques de tallage sont un aspect important de la croissance du blé car elles dé-
terminent le nombre d’épis à la récolte qui est un élément important pour l’élaboration
du rendement.

Figure 1.2 – Dynamiques de tallage au cours de la croissance du blé tendre

Le rendement du blé dépend de différents éléments appelées les composantes du ren-
dement (Sadras and Slafer, 2012) qui s’établissent à différents moments de la croissance
(Figure 1.3). Le premier élément chronologique est le nombre de plante par m2 qui dépend
de la proportion de graines qui germent et de plantes qui émergent. Le deuxième élément
est le nombre d’épis par plante qui dépend du nombre de talles à la récolte qui peut être
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modulé à la fois par l’arrêt du tallage et la phase de régression des talles. L’élément sui-
vant est le nombre de grains par épi, établi entre le stade épi 1cm et la floraison. Le dernier
élément est le poids des grains. Parmi ces éléments, le nombre d’épis est la composante
dont la variance explique le plus la variance du rendement (Sadras and Slafer, 2012).

Figure 1.3 – Croissance d’une plante de blé et les composantes de rendement associées

Pour le blé, comme pour les autres espèces, certains traits ont une grande héritabilité,
c’est-à-dire que la variance de ce trait au sein d’une population est largement due à des
différences génétiques (Holland et al., 2010). Cela signifie que ces traits sont soumis à un
fort déterminisme génétique et peu sensibles à des signaux environnementaux, et seront
donc très stables entre des individus d’un même génotype. C’est notamment le cas de la
hauteur chez le blé qui est un trait hautement héritable qui reste stable pour un même
génotype entre différents environnements. A l’inverse, d’autre traits sont peu héritables
et soumis à la plasticité phénotypique, comprise comme la tendance d’un génotype à va-
rier entre différents environnements (Hallgrimsson et al., 2019). C’est le cas du nombre
de talles qui est très plastique en réponse à des signaux lumineux (Lecarpentier, 2017).
Même s’il peut y avoir une base génétique pour ces traits plastiques et pour leur plasticité
elle-même, ils sont très dépendants de signaux environnementaux comme la disponibi-
lité de ressources et donc peu stables entre différents environnements pour un même
génotype. Par ailleurs, des génotypes différents peuvent avoir des réponses plastiques
(ou non) différentes face à un changement d’environnement, on parle alors d’interac-
tions génotype-environnement. Ces comportements peuvent être représentés avec des
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normes de réactions comme illustrées sur la Figure 1.4 :

Figure 1.4 – Normes de réactions : 1) Pas de plasticité phénotypique, 2) Plasticité phénotypique
sans interactions génotype-environnement, 3) Plasticité phénotypique avec inter-
actions génotype-environnements

Le blé est la culture la plus importante dans le monde, elle représente 15% des surfaces
cultivées mondiales et 32% en Europe (FAO, 2020). Les cultures de blé permettent de nour-
rir 40% de la population mondiale et fournissent 20% des calories totales et des protéines
pour l’alimentation humaine (Gupta et al., 2005). De part cette place centrale, le blé a
connu de nombreuses innovations génétiques avec les méthodes de sélection modernes
et la Révolution Verte. Comme évoqué précédemment, la première et la plus importante
fut l’introduction de gènes de nanisme qui permit d’obtenir des variétés plus courtes avec
une meilleure allocation aux grains. En premier lieu, la sélection s’est donc concentrée
sur l’augmentation du harvest index pour améliorer les rendements jusqu’à approcher sa
limite physiologique (Austin et al., 1980), pour ensuite se concentrer sur l’augmentation
de la biomasse des plantes en améliorant l’accumulation de matière sèche à la floraison
(Rivera-Amado et al., 2019; Rose and Kage, 2019; Liu et al., 2021). Certains efforts de sélec-
tion se sont aussi focalisé sur les phénotypes "stay-green" qui sénescent plus tardivement
et permettent une assimilation de carbone plus longue pendant la phase de remplissage
des grains (Rose and Kage, 2019; Lichthardt et al., 2020; Liu et al., 2021), mais aussi sur
l’efficacité de fructification (fruiting efficiency) pour augmenter le nombre de grains par
épi (Slafer et al., 2015; Liu et al., 2021). Toutefois la plupart des variétés modernes de blé
nécessitent une utilisation massive de fertilisants azotés, herbicides et fongicides en rai-
son d’importantes pressions demaladies, avec notamment la septoriose et différents types
de rouille en Europe. En outre, la sélection moderne s’est concentrée sur l’amélioration
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de traits soumis à des trade-offs (Denison et al., 2003; Denison, 2012) comme le harvest
index, or la présence de ces trade-offs rend impossible la sélection d’une super-variété
généraliste qui pourrait combiner toutes les caractéristiques désirables des variétés spé-
cialistes (Barot et al., 2017), ce qui peut expliquer la stagnation des rendements de blé
en Europe depuis les années 1990 (Schauberger et al., 2018), bien que le changement cli-
matique soit également responsable. Comme le blé est une culture très importante, c’est
une cible intéressante pour l’application de pratiques agroécologiques puisque n’importe
quelle amélioration de son impact environnemental, même minime, pourra avoir des ef-
fets majeurs.

Une pratique intéressante pour la diversification des cultures de blé est le mélange de
différentes variétés au champ. En effet, cela apporte une diversité génétique plus impor-
tante et donc une potentielle diversité fonctionnelle, à conditions que les variétés mélan-
gées soient suffisamment contrastées, par exemple en terme de précocité, de profondeur
de racine ou de résistances aux maladies (Barot et al., 2017). Par ailleurs cette pratique
est facile d’utilisation pour les agriculteurs qui n’ont pas besoin de modifier leurs équi-
pements et leurs pratiques culturales pour convertir leurs monocultures en mélanges de
variétés.

1.2.2 Les mélanges de variétés de blé

L’intérêt des scientifiques pour la diversité génétique et les mélanges de variétés pour
les céréales a émergé dès les années 1960. Il s’agit d’une pratique qui consiste à mé-
langer au champ différentes variétés, habituellement des variétés élites obtenues par les
processus de sélection moderne. Cette pratique est différente de la culture de variétés-
populations même si dans les deux cas la diversité intra-génétique est mobilisée. Les
mélanges de variétés sont des associations de lignées pures homogènes choisies pour
chaque semis alors que les variétés-population évoluent au cours des cycles de re-semis.
Ces variétés-populations ont une diversité génotypique plus forte, puisque chaque plante
peut avoir un génotype différent avec de l’hétérozygotie qui évolue au fils des générations
avec la sélection et les croisements, ce qui s’éloigne des lignées pures homogènes et ho-
mozygotes qui sont qualifiées aujourd’hui de variétés.

Les mélanges de variétés ont été particulièrement étudiés initialement pour leur capa-
cité à limiter l’impact des agents pathogènes (Wolfe, 1985). En effet, les cultures de blé sont
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affectées par des infections de septoriose et de rouille et les mélanges de variétés se sont
avérés très efficaces pour limiter leur propagation au champ (Mundt et al., 1995; Finckh
et al., 2000; Tooker and Frank, 2012; Mundt, 2002) à travers différents effets (Borg et al.,
2018) : l’effet de dilution (probabilité plus faible de trouver un hôte sensible), effet barrière
(barrière physique empêchant la dispersion des spores), la résistance induite (activation
du système immunitaire par des souches avirulentes qui limitent les futures infections
par des souches virulentes), la sélection disruptive (maintien d’une diversité de souches
limitant leur adaptations et les pics épidémiques) et la compensation (les variétés résis-
tantes exploitent les ressources laissées par les variétés infectées moins développées). Par
ailleurs, il a aussi été montré que la présence de plantes voisines de génotypes différents
pouvait modifier la susceptibilité aux pathogènes et l’immunité des plantes, ce qui cor-
respond à un phénomène appelé neighbour-modulated susceptibility (Pélissier et al., 2021).

De plus, les mélanges de variété sont connus pour produire de meilleurs rendements en
moyenne : des cas overyieldings (OY) positifs ont été signalés de 5.4% par Smithson and
Lenné (1996), de 3.9% par Kiær et al. (2009) et de 3.5% par Borg et al. (2018). En plus des
effets positifs sur la limitation de la propagation des maladies, les mélanges de variétés
pourraient donc également garantir de meilleures performances. En effet, des génotypes
divers peuvent différer dans leurs besoins et leurs utilisations des ressources. La diver-
sité fonctionnelle ainsi générée peut alors favoriser la complémentarité entre génotypes
dans l’exploitation des ressources et la facilitation, menant à de l’overyielding enmélange.

Par ailleurs, les mélanges de variétés devraient également offrir une meilleure stabi-
lité (Reiss and Drinkwater, 2018) car la diversité augmente la résilience en tamponnant
la variabilité environnementale et en stabilisant la production avec une combinaison de
caractéristiques et de processus plastiques morphologique et physiologiques. La plasti-
cité phénotypique pourrait ainsi être un élément intéressant pour la conception de mé-
langes car elle pourrait augmenter les effets positifs de sélection (Barot et al., 2017). En
effet, les interactions entre plantes dépendent de leur capacité à ajuster leur stratégie
(c’est-à-dire leur phénotype) en fonction des conditions biotiques et abiotiques dans leur
voisinage (Schmitt, 1993). Cela correspond à leur plasticité phénotypique, comprise ici
comme la tendance d’un génotype à être influencé par son environnement (Hallgrim-
sson et al., 2019). L’importance de la plasticité phénotypique et son ampleur dans les mé-
langes de variétés entre différents génotypes sont pourtant très peu explorées. De plus,
si les études sur la plasticité phénotypique et les interactions génotype-environnements
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se concentrent principalement sur les changements de moyennes d’un environnement
à l’autre (Guntrip and Sibly, 1998; Sultan, 2003), d’autres se sont également intéressés
aux différences de variabilité d’un environnement à l’autre (Fordyce, 2006), correspon-
dant à des différences de canalisation environnementale (Flatt, 2005; Hallgrimsson et al.,
2019). Pour des espèces avec fort taux d’auto-fécondation comme le blé, la variabilité
intra-génotype inter-plantes est généralement ignorée, alors même qu’elle conditionne
la variabilité entre génotypes dans différents environnements et donc la performance des
peuplements.

De plus, les mélanges de variétés sont d’autant plus intéressants dans le contexte de
réchauffement climatique et de diminution d’intrants avec l’hypothèse du gradient de
stress. D’après cette hypothèse, les interactions de facilitation entre plantes s’intensifient
dans des situations stressantes (Malkinson and Tielbörger, 2010), donc dans les mélanges
de variétés les interactions positives devraient devenir plus fortes quand le stress aug-
mente (Barot et al., 2017). En accord avec cette hypothèse, (Borg et al., 2018) ont trouvé
que l’augmentation de rendement en mélange est plus importante lorsque la pression de
maladies est élevée. Toutefois ces effets restent à démontrer face à d’autres stress (ther-
miques, hydriques, manque d’azote, etc.).

Les mélanges de variétés présentent donc de nombreux avantages, et leur potentiel est
bien connu des agriculteurs puisque le pourcentage de surfaces de blé cultivées en en
mélange en France a été multiplié par 30 depuis 1995. En 2019, les mélanges de blé re-
présentent 12% des surfaces de blé cultivées en France (Figure 1.5) et ils atteignent 17%
de la sole moyenne de blé en France en 2021 (enquête Arvalis). En effet, les agriculteurs
français ont bien compris les avantages potentiels des mélanges pour la stabilité du ren-
dement et la réduction de risques liés aux aléas climatiques et aux maladies (van Frank,
2018).
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Figure 1.5 – Pourcentage de la superficie de blé cultivées en mélange par département français
entre 2009 et 2019

Même si lesmélanges présentent de nombreux avantages potentiels, il existe également
des inconvénients, comme le sur-investissement dans la compétition inter-individuelle
qui peut faire diminuer le rendement des peuplements (Weiner et al., 2017). Il existe en-
core des limites à l’utilisation des mélanges à plus grande échelle dues à de nombreuses
zones d’ombres sur les processus d’interactions entre plantes et la difficulté de les étudier
expérimentalement.

1.2.3 Limites actuelles pour l’étude et l’implémentation à grande
échelle des mélanges de variétés de blé

Même si les mélanges présentent des overyieldings positifs en moyenne, cela cache
une variabilité importante de leur performance car de nombreuses associations de varié-
tés s’avèrent être sous-optimales (Borg et al., 2018). En effet, les effets des mélanges sur les
maladies sont bien connus et documentés, mais ils peuvent s’accompagner d’autres inter-
actions potentiellement délétères pour la performance des peuplements. Différents pro-
cessus entrent en jeu comme la compétition pour les ressources qui peuvent expliquer ces
performances disparates. Ces interactions entre plantes restent encore mal comprises et
de nouvelles études sont requises pour mieux comprendre les interactions plante-plante
dans les mélanges de variétés. De plus, il existe toujours une variabilité importante dans
la performance des mélanges même dans des conditions conventionnelles optimales, là
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où le seul facteur limitant est la lumière, avec des conditions non limitantes pour les nu-
triments avec la fertilisation azotée, sans pression de maladies ou des adventices avec des
pesticides et fongicides (Figure 1.6, Forst et al. (2019)). Il est donc pertinent d’étudier les
mélanges de variétés dans des conditions conventionnelles avant d’ajouter des facteurs
de complexité supplémentaires.

Figure 1.6 – Rendements relatifs totaux d’un essai de 75 mélange au Moulon en 2014-2015, tiré
des données de (Forst et al., 2019)

Cette mauvaise compréhension des interactions plante-plante est responsable d’un
manque important de règles pratiques pour l’assemblage des variétés en mélange. Pour le
moment, la principale recommandation est d’assembler des variétés avec des résistances à
différentes maladies mais avec des architectures et des phénologies très homogènes pour
limiter la compétition entre plantes (de Vallavieille-Pope, 2004), mais il a aussi été montré
que ces hypothèses pourraient être relâchées (Vidal et al., 2020). De plus, cette recomman-
dation va a l’encontre de la théorie écologique de la différentiation de niche qui pourrait
engendrer de la complémentarité, il est donc intéressant d’étudier des mélanges avec des
contrastes plus prononcés. Essah and Stoskopf (2002) ont d’ailleurs trouvé que pour des
mélanges de variétés d’orge, les plus performants étaient ceux avec les différentiels de
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hauteur ou de précocité les plus importants. Par ailleurs, il n’existe pas de programme
de sélection variétale en mélange, alors même qu’il a été montré que la moyenne des
peuplements cultivés en culture monogénotypique n’est pas un bon prédicteur de la per-
formance en mélange (Gizlice et al., 1989; Finckh and Mundt, 1992; Phillips and Wolfe,
2005), indiquant que la conception de mélanges doit être optimisée. Des gains génétiques
pour les mélanges peuvent donc être attendus en sélectionnant des variétés pour leur
aptitude au mélange (Forst et al., 2019), voire en tenant compte de leurs effets directs et
indirects (Bijma, 2014). Bien que les mélanges de variétés ne soient pas une pratique mar-
ginale, ils sont sous-représentés en raison de ce manque de règles pratiques d’assemblage
qui rend difficile leur démocratisation et leur utilisation à plus grande échelle.

En outre, les mélanges de variétés de céréales sont difficiles à étudier avec des expéri-
mentations au champ car il est rarement possible de distinguer des variétés différentes.
Il existe toutefois différentes solutions pour les étudier. Tout d’abord, pour les dispositifs
en micro-parcelle, les variétés en mélange ne peuvent en général pas être séparées et la
performance de ces mélanges est en général analysée avec des modèles empiriques "trait-
blind" (Forst, 2018) sur la base de leur rendement total, ce qui ne fournit pas d’information
sur les interactions entre plante et la plasticité phénotypique en mélange. Toutefois avec
de tels dispositifs il est possible de choisir des variétés contrastées reconnaissables (Le-
carpentier, 2017; Forst, 2018) pour pouvoir les séparer puis les analyser à l’échelle de la
plante mais le choix des variétés se retrouve alors très contraint. Le dispositif le plus
utilisé pour séparer les variétés est celui des essais en pépinière avec des rangs alternés
qui permet de séparer les variétés (Dahlin et al., 2020; Montazeaud et al., 2020), mais il
n’est pas représentatif de la réalité des agriculteurs (Figure 1.7). En effet, l’organisation
spatiale en lignes alternées peut avoir une influence sur les interactions entre plantes en
intensifiant la compétition intra-génotypique (sur unmême rang) par rapport à la compé-
tition inter-génotypique (entre rangs). En général ces dispositifs sont également analysés
avec des modèles empiriques sur la base de leur rendement par variété, mais il est égale-
ment possible de réaliser des mesures à l’échelle de la plante pour étudier les interactions
entre plantes. Le dernier dispositif est celui en pot (Montazeaud et al., 2018; Fréville et al.,
2019), qui permet une étude fine à l’échelle de la plante mais ne représente pas la réalité
des conditions au champ et ne permet notamment pas d’obtenir un rendement réaliste.
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A) Pur B) Mélange C) Pépinière

Figure 1.7 – Schéma des différents designs expérimentaux

Les dispositifs expérimentaux pour étudier les mélanges de variétés, bien qu’indispen-
sables, sont limités, notamment pour une étude à l’échelle de la plante individuelle. Dans
ce cadre, des modèles de plantes peuvent être utilisés pour étudier des peuplements culti-
vés diversifiés et pallier ces limites expérimentales.

1.3 Les modèles de plantes pour étudier les mélanges
de variétés

Nous allons maintenant détailler différentes spécificités des modèles de plante et com-
ment ils peuvent être utilisés pour étudier les mélanges de variétés de blé.

1.3.1 Intérêt des modèles de plante

Concernant l’étude de peuplement cultivés diversifiés, les expérimentations apportent
des informations utiles et indispensables à une meilleure compréhension de leur fonc-
tionnement mais elles nécessitent de mobiliser beaucoup de ressources. Ces efforts expé-
rimentaux sont d’autant plus importants pour ces couverts diversifiés car les combinai-
sons de génotypes/espèces assemblés, d’environnements et de pratiques agricoles sont
plus complexes, ce qui génère une combinatoire très importante impossible à expérimen-
ter entièrement. Les modèles de plantes constituent alors une alternative efficace pour
étudier ce type de couverts en simulant la croissance de plantes du semis à la récolte très
rapidement (quelques secondes à quelques heures en fonction des modèles), permettant
ainsi de répondre au casse-tête combinatoire posé par les mélanges. De plus les modèles
de plantes permettent d’isoler les effets de certains traits fonctionnels spécifiques dans le
cadre d’une approche exploratoire (Zhu et al., 2015; Blanc et al., 2021a).
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1.3.2 Histoire des modèles de plante

Tout d’abord il est important de distinguer deux stratégies différentes de modélisation
dites "reverse" et "forward" (Gunawardena, 2014). La stratégie "reverse" se base sur des
données expérimentales pour déterminer des effets suggérés par des corrélations dans
ces données, qu’on retrouve pour les modèles dits empiriques ou phénoménologiques.
Les modèles linéaires utilisés en génétiques sont notamment basés sur cette approche
"reverse". La stratégie "forward" se base sur des causalités connues ou suspectées pour
les estimer sous la forme d’un modèle et réaliser des prédictions. Les modèles de plantes
basés sur des processus (Génard et al., 2016), qui nous intéressent ici, font partie des mo-
dèles "forward".

Les premiers modèles de plantes ont été développés dès les années 1950 pour explo-
rer différentes combinaisons d’environnements, de génotypes et de pratiques agricoles
(Keating and Thorburn, 2018). Les modèles de plantes ont été utilisés pour étudier les
monocultures, notamment pour évaluer l’impact environnemental des cultures, optimi-
ser leur gestion en termes d’intrants et aider à la sélection variétale. Depuis quelques
années, avec l’essor de l’agroécologie et la diversification des peuplements cultivés, les
modèles de plantes évoluent pour s’adapter à ces nouveaux systèmes dans le but de guider
leur conception, améliorer leur performance, identifier des idéotypes et des "ideomixes"
(Litrico and Violle, 2015), aider leur sélection et démocratiser ce type de pratiques sur le
long terme.

Il existe deux grands types de modèles de plantes cultivées :

— Les "CropModels" (CMs), utilisés depuis les années 1960, qui simulent la croissance
d’une plante avec les effets de l’environnement et des pratiques culturales à l’échelle
de la parcelle. Les plantes ne sont pas simulées individuellement et la canopée est
considérée comme une plante moyenne avec des variables considérées à l’échelle
du m−2. Ces types de modèles sont computationnellement efficaces et permettent
des études à grande échelle, surtout pour des applications agronomiques (Brisson
et al., 2003) mais aussi avec des utilisations plus récentes pour étudier l’adaptation
des cultures à des changements climatiques globaux (Chenu et al., 2017). Toutefois
ils ne sont pas adaptés pour représenter certaines interactions spatio-temporelles
complexes entre plantes dans des peuplements hétérogènes car les plantes ne sont
pas modélisées de façon individuelle, même si de nouveaux développements sont
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en cours (Vezy et al., 2022).

— Les modèles structure-fonction (FSPMs), plus récents car développés depuis les an-
nées 1990, qui combinent la structure 3D de la plante avec certaines fonctions phy-
siologiques (Vos et al., 2010; Guo et al., 2011; Sievänen et al., 2014). Il s’agit de mo-
dèles individu-centrés où chaque plante est simulée explicitement et interagit avec
son environnement, dont des plantes voisines. Le développement architectural de
la plante dépend donc de processus éco-physiologiques impactés par les facteurs
environnementaux, et le développement d’une plante impacte à son tour son envi-
ronnement et celui de ses voisines. Les FSPMs sont donc particulièrement adaptés
pour étudier les peuplement hétérogènes, notamment pour les interactions entre
plantes et la plasticité phénotypique. C’est le cas dumodèle VGL conçu pour étudier
les communautés prairiales (Louarn et al., 2020) ou encore de FlorSys conçu pour
étudier les interactions entre les cultures et la flore adventice (Colbach et al., 2021).
Toutefois les FSPMs sont encore peu développés pour ces applications. De plus, ils
sont difficiles à maintenir de par leur complexité et surtout ils ont un coût com-
putationnel très élevé, ce qui rend difficile les simulations avec un grand nombre
de génotypes comme en génétique (milliers de micro-parcelles avec des dizaines
voire centaines de plantes de génotypes différents) mais surtout l’application de
méthodes d’analyse de sensibilité et de calibration automatique, très coûteuses en
puissance de calcul (Gaudio et al., 2019).

1.3.3 Les FSPMs pour modéliser des systèmes diversifiés

Les FSPMs semblent donc particulièrement bien adaptés pour étudier des peuplements
diversifiés. La plupart des FSPMs sont basés sur la grammaire L-système : il s’agit d’un for-
malisme qui décrit la plante comme un ensemble de modules dynamiques et autonomes
qui représentent les composantes de la plante (ici les phytomères), leur topologie et leur
géométrie (Lindenmayer, 1968; Prusinkiewicz and Lindenmayer, 1990). Chaque élément
de la plante est représenté dans l’espace, et des modèles radiatifs sont utilisés pour cal-
culer l’interception lumineuse pour chaque élément de la plante (Chelle et al., 1998). Le
modèle WALTer peut notamment être cité (Lecarpentier et al., 2019; Blanc et al., 2021a)
pour l’étude de traits d’architecture aérienne sur la performance d’interception lumineuse
dans des mélanges de variétés de blé. Ces modèles sont en effet très utiles pour étudier
les traits architecturaux de façon approfondie grâce à leur architecture 3D explicite très
détaillée. Toutefois peu de ces modèles prennent en compte la plasticité des dynamiques
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de tallage (WALTer Lecarpentier et al. (2019)) et ces modèles ont des temps de simulation
assez long, constituant une limite importante pour simuler des jeux de données impor-
tants, bien que certaines solutions de métamodélisation apparaissent (Blanc et al., 2021b).

Il existe toutefois une autre catégorie de modèles FSPM : les modèles GreenLab (de Ref-
fye et al., 2021). Ces modèles sont développés dans le cadre d’une collaboration sino-
française depuis les années 2000. Contrairement à la majorité des FSPMs, ces modèles ne
reposent pas sur l’utilisation de modèles radiatifs avec des simulations computationelle-
ment très coûteuses. Les modèles GreenLab bénéficient des concepts écophysiologiques
des crop models traduits à l’échelle de la plante, avec une exécution rapide grâce à un
nombre volontairement limité de variables et de paramètres physiques, permettant l’ana-
lyse et l’évaluation du modèle, ainsi que l’estimation de ses paramètres. Dans les modèles
GreenLab, l’architecture 3D des plantes est minimale, puisque chaque plante est décrite
par ses coordonnées x/y/z et chaque organe est explicitement simulé individuellement et
caractérisé par son poids (et surface pour les feuilles). Les modèles GreenLab sont basés
sur un formalisme sources-puits qui distribue la biomasse produite par photosynthèse
aux différents organes (Mathieu et al., 2009). De plus, il existe des méthodes dédiées pour
ces modèles pour simuler la compétition pour la lumière entre plantes (Cournède et al.,
2007) adaptées à cette architecture minimaliste. Les modèles GreenLab présentent donc
l’avantage d’être individu-centrés avec un calcul simplifié de l’interception lumineuse,
permettant d’étudier des interactions entre plantes complexes tout en gardant des temps
de simulation raisonnables, ce qui permet de simuler des jeux de données importants ty-
piques d’application en génétique quantitative mais également d’utiliser des méthodes
d’analyse de sensibilité et d’inférence des paramètres (de Reffye et al., 2021). L’analyse
de sensibilité est l’étude de la façon dont les incertitudes dans les sorties d’un modèle
peuvent être attribuées à différentes sources d’incertitudes parmi les entrées du modèles,
notamment les différents paramètres. Ce type d’analyse permet notamment de détermi-
ner les paramètres les plus influents sur les sorties d’intérêt d’un modèle. L’inférence
des paramètres correspond à l’optimisation des paramètres d’un modèle pour le rendre le
plus réaliste possible par rapport à des données expérimentales. De nombreux développe-
ments ont donc été conduits concernant l’analyse des modèles GreenLab, pour l’analyse
de sensibilité (Wu, 2012) et pour la calibration (Trevezas et al., 2014; Baey et al., 2018; Ma-
thieu et al., 2018; Viaud et al., 2022). Avec près de 200 publications, les modèles GreenLab
sont utilisés pour une grande variété d’espèces, notamment pour le blé (Kang et al., 2007).
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Pour étudier des mélanges, qu’ils soient inter- ou intra-spécifiques, et évaluer les ef-
fets des interactions plante-plante et de la plasticité phénotypique sur la performance
à l’échelle de la plante mais aussi de la parcelle, il est nécessaire d’utiliser un modèle
individu-centré prenant en compte des interactions spatio-temporelles complexes entre
plantes. Nous nous intéressons spécifiquement à la compétition pour la lumière et son
impact sur les dynamiques de tallage dans les mélanges de variétés de blé tendre. Ce mo-
dèle devra également simuler les dynamiques de biomasse et le rendement à l’échelle de
la plante, avec différents organes connectés par un formalisme sources-puits pour étudier
d’éventuelles modifications dans les dynamiques d’allocation. Le temps de simulation est
un point critique car le modèle doit pouvoir simuler des jeux de données importants,
dans le cadre d’essais variétaux de mélanges par exemple. Ce point est également es-
sentiel pour valider le modèle avec l’utilisation de méthodes d’analyse de sensibilité et
d’inférence de paramètres. Même s’il existe de nombreux crop models pour le blé (STICS,
SiriusQuality) et FSPMs (ADEL, WALTer, CN-Wheat) qui ont fait leurs preuves, aucun
ne rassemble tous nos critères pour une simulation rapide, tout en prenant en compte
la plasticité phénotypique du tallage en réponse à la compétition pour la lumière. Pour
répondre à notre problématique il est donc nécessaire de concevoir un nouveau modèle
qui combinerait différentes fonctionnalités de modèles existants.

1.4 Démarche de la thèse

1.4.1 Problématique

En agriculture, le rendement est le caractère intégrateur principal et peut être vu comme
une fitness agronomique. Si la transition agroécologique promeut l’aspect durable de la
diversification des peuplements cultivés, le rendement reste toujours une préoccupation
majeure pour les agriculteurs. Les performances variables des peuplements diversifiés
restent donc un frein important à l’utilisation de ces pratiques à plus grande échelle. En
effet, il existe peu de règles d’assemblage d’espèces ou de variétés en mélange car les in-
teractions plante-plante dans de tels couverts hétérogènes restent encore mal comprises
et donc mal prédictibles. Ces interactions émanent de la concomitance de différents pro-
cessus éco-physiologiques de complémentarité, de facilitation et de compétition dont les
effets peuvent être positif ou négatifs. Ces interactions impliquent de nombreux méca-
nismes qui peuvent mener à des modifications de la production de biomasse et des dy-
namiques d’allocation. Pourtant les connaissances quantitatives et la capacité prédictive
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sont faibles concernant ces interactions et l’importance de la plasticité phénotypiques
dans ces couverts hétérogènes, mais également concernant les traits importants pour la
performance des mélanges de variétés, et la part de variance d’origine génétique pour ces
traits.

Ainsi, dans le cas des mélanges variétaux, chaque variété contribue au rendement total
avec une certaine proportion. Toutefois, ces proportions variétales peuvent évoluer entre
le semis et la récolte en fonction des interactions qui peuvent se produire entre les plantes
de différents génotypes. En effet, des variétés peuvent être avantagées en mélange et do-
miner le couvert, en étant plus grandes ou plus précoces par exemple, et cet avantage peut
se traduire par une proportion de poids de grains plus importante à la récolte qu’atten-
due sur la base de leurs proportions au semis. Même en conditions conventionnelles où la
lumière est le seul facteur limitant, l’ampleur de ces changements de proportions et leurs
causes restent des questions ouvertes. Pour quantifier ces modifications de proportions
variétales entre le semis et la récolte, il est nécessaire d’acquérir des données dans des
mélanges contrastés pour des traits impliqués dans la compétition pour la lumière comme
la hauteur et la précocité. De plus, pour relier ces changements de proportions avec leurs
causes, il est nécessaire de suivre les différentes composantes du rendement : la densité
de plantes par unité de surface, le nombre d’épis par plante, le nombre de grains par épi
et le poids de grains. En effet, les changements de proportions variétales à la récolte sont
causés par des réactions plastiques de ces composantes. Le nombre d’épis dépend no-
tamment directement des dynamiques de tallage qui sont très plastiques à des signaux
de qualité et de quantité de lumière. Le nombre d’épis pourrait donc être la composante
majeure expliquant les changements de proportions variétales à la récolte. Il est alors né-
cessaire d’acquérir des données à l’échelle de la plante individuelle en mélange à la fois
du rendement des différentes variétés et de ses différentes composantes du semis à la ré-
colte. Toutefois, s’il n’est nécessaire d’acquérir des données expérimentales, l’utilisation
d’un modèle de croissance de plante peut également s’avérer utile pour explorer une plus
grande combinatoire de génotypes, d’associations en mélanges et de pratiques.

Dans ma thèse je m’intéresse donc à une approche interdisciplinaire entre expérimen-
tation au champ et modélisation mécaniste pour étudier les mélanges de variétés de blé
tendre à l’échelle de la plante, et en particulier les réactions plastiques en réponse à la
compétition pour la lumière.
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1.4.2 Plan de la thèse

Pour étudier les réactions plastiques des plantes de blé cultivées en mélanges de va-
riétés en réponse à la compétition pour la lumière à l’échelle de la plante individuelle,
j’ai mobilisé deux approches complémentaires : l’expérimentation au champ et la modé-
lisation mécaniste de plantes. La mise en place d’un dispositif expérimental de mélanges
de variétés de blé dans le cadre du projet PerfoMix a permis d’étudier la plasticité phé-
notypique des plantes entre des peuplements purs mono-variétaux et des mélanges de
variétés, ainsi que les différences entre génotypes et la variation inter-annuelle. Ce tra-
vail expérimental a été complété par le développement d’un modèle mécaniste individu-
centré appelé WHEAMM (WHEAt Model for Mixtures) pour la simulation de plantes
en mélanges. Ce modèle a pu être analysé, calibré et validé sur les données de l’expé-
rimentation PerfoMix en peuplements purs mono-variétaux, et il a aussi pu être utilisé
pour simuler des plantes en mélange. Il devrait ainsi être utile pour explorer des combi-
naisons de variétés in silico et ainsi limiter des expérimentations coûteuses en ressources.

Je m’intéresse d’abord à l’étude de mélanges de variétés de blé dans le cadre de l’ex-
périmentation à l’échelle de la plante dans le cadre du projet PerfoMix. Dans un premier
chapitre j’étudie la plasticité dans les mélanges de variétés à des échelles intra-génotype
et inter-génotype et leur impact sur la performance des peuplements. Je m’intéresse en-
suite à une approche de modélisation pour étudier les mélanges de variétés de blé. Dans
un deuxième chapitre je présente donc la conception du modèle WHEAMM et sa valida-
tion pour des peuplements en pur avec des données issues de l’expérimentation PerfoMix.
Dans le chapitre suivant je présente différentes pistes d’exploration pour la simulation de
plantes en mélanges avec WHEAMM. Enfin, dans un dernier chapitre, je discute les ré-
sultats de l’expérimentation et de la modélisation, et je me fonde sur les enseignements
de ces deux approches pour proposer des perspectives de recherche à explorer.
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CHAPITRE 2

La plasticité phénotypique à l’échelle de la plante des

composantes du rendement et de l’allocation de biomasse

dans des peuplements en pure et en mélange explique la

variabilité des rendements relatifs, cas d’étude des mélanges

de variétés de blé tendre

Présentation générale

Ce chapitre est présenté sous la forme d’un article qui a été soumis à la revue Annals
of Botany et dont le preprint est disponible sur bioRxiv (Gawinowski et al., 2022).

Dans ce chapitre nous commençons par étudier les mélanges de variétés de blé tendre
avec une approche expérimentale au champ. Pendant deux années consécutives (2019-
2020, 2020-2021) nous avons semé huit variétés commerciales de blé tendre en pur et
dans deux mélanges quaternaires à une densité de 160 plantes.m−2. Les deux mélanges
ont été constitués avec des variétés hétérogènes en terme de hauteur ou de précocité. Pour
les mélanges, un semis de précision a été effectué afin de suivre les génotypes à l’échelle
de la plante pendant la croissance et à la récolte. Ainsi différentes variables ont pu être
étudiées en pur et en mélange : le nombre de talles et la hauteur pendant la croissance
mais aussi la biomasse aérienne, le poids des épis, le nombre d’épis, le poids de grains et le
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nombre de grains à la récolte. Nous avons d’abord déterminé les rangs de dominance, en
terme de poids de grains, des génotypes cultivés en mélange. Nous avons aussi étudié la
plasticité phénotypique, définie dans un cadre théorique clarifié aux deux échelles intra-
et inter-génotype en termes de différences demoyenne et de variabilité, sur les différentes
variables étudiées avec des tests de moyennes. Nous nous sommes également intéressés
aux différences de variabilité, correspondant à de la canalisation ou dé-canalisation, entre
purs et mélanges à ces deux échelles, avec des tests d’égalité de coefficient de variation.

L’analyse de ces données expérimentales a montré un effet année important sur la per-
formance des génotypes et des mélanges. Toutefois les rangs de dominance sont restés
stables sur les deux années d’expérimentation. La dominance d’un génotype n’est pas liée
à sa hauteur finale, ni à sa précocité, mais plutôt à la plasticité phénotypique observée
sur certains traits, notamment sur le tallage. Toutefois, la dominance d’un génotype ne
semble pas être liée à de la canalisation ou dé-canalisation en mélange. Les relations de
dominance ont pu être expliquées par la plasticité des composantes du rendement, com-
prises comme des traits d’histoire de vie. Nous avons également constaté une conver-
gence phénotypique sur la hauteur et la tallage au cours de la croissance sur l’ensemble
des mélanges pour les deux années. Cette convergence a également été observée sur les
variables à la récolte mais pour seulement trois mélanges sur quatre. Le mélange qui y
fait exception et présente une divergence, apparentée à de la complémentarité de niche,
est également le seul mélange pour lequel on observe un overyielding (le mélange 1 avec
des variétés hétérogènes pour la précocité, en 2020-2021).

Notre dispositif expérimental nous a donc permis de collecter des données à l’échelle
de la plante en pur et en mélange dans des conditions réelles au champs. Nous avons ainsi
pu étudier la dominance des variétés en mélange en lien avec la plasticité phénotypique
et la canalisation. Toutefois, si ce dispositif permet de collecter des données très utiles, il
est trop lourd pour être utilisé à plus grande échelle.
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2.1 Abstract

• Background and Aims

Cultivar mixture is an agronomic practice of diversification increasingly used in
the framework of the agroecological transition. However, even though the yield of
such mixtures is higher on average than the mean yield of the monocultures, the
variance of mixture yield is large. This variability is likely due to the co-occurence
of multiple ecophysiological processes shaping plant-plant interactions, yet it re-
mains poorly understood, notably in crops. With winter wheat (Triticum aestivum
L.) as a case study, we designed a field experiment to explore phenotypic plasticity
at both genotype and plant levels along a gradient of neighborhood heterogeneity.

• Methods

Eight wheat commercial cultivars were grown in pure and mixed stands in field
plots for two seasons. Two quaternary mixtures were assembled with cultivars
contrasted either for height or earliness. Thanks to a precision sowing in mixtures,
genotypes were tracked at plant scale from sowing to harvest, and individual plants
were phenotyped for above-ground traits throughout growth. Phenotypic plasticity
between pure and mixed stands was then analyzed at both within- and between-
genotype scales, according to a new conceptual framework distinguishing mean
and variability differences.

• Key results

Some genotypes dominated others in mixed stands, i.e., they produced a signifi-
cantly higher mean yield, whereas all these genotypes yielded similarly in pure
stands. These between-genotype dominance relationships remained stable over the
two seasons despite strong contrasts in temperature and light sums. We showed
that these dominance relationships in mixed stands were caused by contrasted
phenotypic plasticity of yield components and biomass allocation in pure versus
mixed stands. Tillering dynamics, determined by light competition between indi-
vidual plants, was a main causal factor explaining between-genotype plasticity in
both pure and mixed stands.

• Conclusions

Our innovative experimental design enabled us to measure phenotypic plasticity
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at both within- and between- genotype levels. Plasticity in tillering dynamics and
yield components allowed to decipher the genotype strategies in mixtures.

Keywords : plant-plant interactions, phenotypic plasticity, canalization, cultivar mix-
tures, bread wheat
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2.2 Introduction

2.2.1 Agroecological transition, intra-plot diversification and
overyielding in varietal mixtures

Our current farming system mainly relies on industrial agriculture that provides high
levels of productivity. It is notably dependent on cultivars selected for their high-yield
potential under optimal conditions obtained thanks to a massive usage of chemical in-
puts (Therond et al., 2017). Besides the large increase in crop production (Evenson and
Gollin, 2003), this system is associated with negative externalities (Jenkins, 2003; Bour-
guet and Guillemaud, 2016; Thompson et al., 2019). In contrast, agroecology promotes
low-input practices (Altieri, 1989), with diversification at various spatiotemporal scales
as a main lever (Gliessman, 2014). For annual crops at the scale of a plot, it consists in
sowing intraspecific or interspecific mixtures (Barot et al., 2017; Justes et al., 2021) with
the goal of taking advantage of niche complementarity and facilitation (Brooker et al.,
2015). Both practices see a renewed interest from farmers and academics (e.g., the ReMIX
project https://www.remix-intercrops.eu/). Yet, a quantitative and dynamic understan-
ding of such mixed stands is still lacking (Gaudio et al., 2019).

Intraspecific mixtures, also called varietal mixtures, even if relying on a lower func-
tional diversity, have already demonstrated various advantages. For our case study of
winter wheat, on average varietal mixtures provide a higher yield than the mean of their
yield in pure stands (relative yield total RYT > 1 meaning overyielding),+2% on average
(Borg et al., 2018). This is especially observed under high disease pressure (+5% on ave-
rage), a well-known “mixture” effect due to their limitation of airborne fungal epidemics
(Wolfe, 1985; Mundt, 2002; de Vallavieille-Pope, 2004). Varietal mixtures also display a
better inter-annual stability than their components in pure stands (Reiss and Drinkwater,
2018). However, even under optimal conditions (non-limiting nutrients thanks to fertili-
zation, and neither disease nor weed pressure with effective pesticide treatments), where
the only remaining limiting factor is light, there still is a large variability in RYT between
varietal mixtures (±40% in the meta-analysis of Borg et al. (2018)), and even in the same
environment (±20% on data from (Forst, 2018)).
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2.2.2 Differences in relative yields between mixtures and
importance of plasticity

Such a variability in RYT between mixtures can be explained by mobilizing functional
ecology and evolutionary biology. Neighboring plants of different genotypes can differ,
however slightly, in their resource requirements and usages. Such a functional diversity
can favor complementarity in resource foraging and facilitation, leading to overyielding
in the mixture (RYT > 1). For disputed resources, competition comes into play and gives
rise to the so-called “selection” effects whereby a genotype with particular traits will do-
minate the others, usually the one with the highest biomass production in monoculture
(Loreau, 2001). Such a case can also lead to overyielding, but not necessarily. Indeed, do-
minating genotypes that over-invest in their competitive ability can trigger a tragedy of
the commons (Anten and Vermeulen, 2016), leading to underyielding with RYT below 1
(Foucteau et al., 2000; Weiner et al., 2017).

Behind all the processes involved in plant-plant interaction lies the capacity of plants
to adjust their strategy, i.e., their phenotypes, depending on their abiotic conditions and
biotic neighborhood (Schmitt, 1993). This refers to their phenotypic plasticity, understood
here as the tendency for phenotypic variation to be influenced by the environment (Hall-
grimsson et al., 2019). The extent of phenotypic plasticity in pure versus mixed stands
and the magnitude of plasticity differences between genotypes remain largely unexplo-
red. Studying them also raises specific questions in terms of experimental design.

2.2.3 Scales and metrics of analysis for plant-plant interactions

As plant-plant interactions occur in both pure andmixed stands, as formalized inmodel
3 of (Forst et al., 2019), neighborhood heterogeneity can be seen as a main environmental
variable, lower in pure stands and higher in mixed stands. The reaction norm of interest
here for a given genotype will hence be its trait value along this gradient. The case of pure
vs mixed stands cultivated under optimal conditions are usually presented as correspon-
ding to passive plasticity, in the sense of “stemming from direct environmental influences
on chemical, physiological and developmental processes, and generally not considered
anticipatory”, best viewed as a “consequence of the environment, such as stunted growth
owing to low resource levels” (Sultan, 2003; Forsman, 2015). However, active plasticity
(in the sense of “anticipatory, and often highly integrated, phenotypic changes in res-
ponse to some environmental cue or signal, reflecting modifications of developmental
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pathways and regulatory genes” Forsman (2015)), can occur. Among the possible mecha-
nisms, neighbor-modulated disease susceptibility was recently demonstrated (Pélissier
et al., 2021), and kin selection may also be involved even though no evidence was found
so far (Fréville et al., 2019).

Some articles on phenotypic plasticity and genotype-environment interactions focus
on the changes in mean trait value between genotypes from one environment to ano-
ther (Guntrip and Sibly, 1998; Sultan, 2003). Beyond the mean, others rightly highlighted
the importance of studying differences in phenotypic variability between environments
(Fordyce, 2006; Flatt, 2005; Hallgrimsson et al., 2019). Moreover, studying clonal species
(or strongly-selfing species such as wheat) allows to estimate the variability per genotype
in a given environment, hence allowing us to disentangle it from the variability between
genotypes in the same environment as well as from the reaction norm of each genotype.
Of general interest beyond our case study, we hence emphasize here the need to consider
two scales of study, within-genotype and between-genotype differences, as well as two
metrics of trait values, mean trend and variability (Figures 2.1 and 2.2).

At thewithin-genotype scale (Figure 2.1), sources of variability includemicro-environmental
variation aswell as developmental plasticity. The cases of decrease (respectively, increase)
in phenotypic variability between environments correspond to environmental canaliza-
tion (resp., decanalization).
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Figure 2.1 – Within-genotype phenotypic plasticity of a given trait for various genotypes de-
pending on neighborhood heterogeneity, here exemplified by pure versus mixed
stands. ∆M (respectively, ∆V ) is the mean (resp., the variability) in the mixed
stand minus the one in the pure stand. (A) geno1 : difference neither in the mean
nor in the variance, i.e., absence of phenotypic plasticity ; geno2 : presence of phe-
notypic plasticity for the mean only. (B) geno1 : presence of phenotypic plasticity
for the variability only ; geno2 : presence of phenotypic plasticity for both the mean
and the variability.

At the between-genotype scale (Figure 2.2), the cases of decrease (respectively, in-
crease) in phenotypic variance between both stands correspond to phenotypic conver-
gence (e.g., Dahlin et al. (2020) ; resp., divergence), indicative of genetic canalization in
mixed stands (resp., in pure stands).

Figure 2.2 – Between-genotype phenotypic plasticity of a given trait for several genotypes de-
pending on neighborhood heterogeneity, here exemplified by pure versus mixed
stands. ∆M (respectively, ∆V ) is the mean (resp., the variability) in the mixed
stand minus the one in the pure stand. (A) All three genotypes differ from each
other in mean only. (B) They differ in variability only. (C) They differ in both mean
and variability.
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2.2.4 Phenotypic integration

It is also imperative to go beyond the analysis of reaction norms for single traits se-
parately given the importance of phenotypic integration that can lead to compensation
between traits (Pigliucci and Preston, 2003). Crops such as cereals are especially well-
studied in this regard. Grain yield is decomposed into several components that display
contrasted phenotypic plasticities (Sadras and Slafer, 2012). For instance, tillering which
conditions the final number of spikes is highly plastic with respect to plant density (Dar-
winkel, 1978), notably as a result of light quality (Xie et al., 2016). However, irrespective
of differences in means between pure and mixed stands, little is known not only about
differences in yield variability, but also about the contribution of each yield component
to such differences.

Furthermore, a plant strategy involves resource allocation between vegetative and re-
productive structures (Reekie and Bazzaz, 2011). Differences in reproductive allocation
per genotype in different environments can be due to the allometry between total and
reproductive biomass, or to the plasticity of this allometry (Weiner, 2004). Either way,
given the physiological impacts of the competition for light, such trade-offs are likely to
differ between pure and mixed stands, but in contrasted ways depending on the geno-
type. As a result, differences in reproductive allocation for a genotype between pure and
mixed stands would have an impact on its performance in the mixed stand, both in ab-
solute terms compared to its performance in pure stands and in relative terms compared
to the other genotypes in the mixed stand.

2.2.5 Hypotheses, rationale and design

In the framework of a hypothesis-driven research, a naive null hypothesis could be
the absence of difference in both mean trend and variability for any trait between pure
and mixed stands. However, competition between plants is pervasive (Grace and Tilman,
1990), and can change the relative proportions of genotypes between sowing and harvest,
whether in terms of grain weight (yield, i.e., “agronomic fitness”) or grain number (“evo-
lutionary fitness”). In this context, it seems relevant to put forward distinct hypotheses
for dominating versus dominated genotypes.

For clonal or strongly-selfing species, the plants of a genotype dominating the others
in a mixed stand will have (much) less difficulties in acquiring resources, e.g., light. At
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the within-genotype scale, we expect for a dominating genotype (i) an increase in mean
for life-history traits compared to what happens in a pure stand, and also (ii) a decrease
in variability given that most (all) of its plants have reached their potential. On the op-
posite, for the plants of a dominated genotype in a mixed stand, we expect a decrease in
mean for life-history traits at the within-genotype scale, reflecting the negative impact
of competition. In terms of variability, expectations are less straightforward, and one can
imagine scenarios where variability increases or decreases depending on the strength of
competition incurred by the dominated plants.

At the between-genotype scale, we expect a higher variability in mixed stands com-
pared to pure ones. Phenotypic plasticity would trigger a more important divergence
between genotypes in mixed than pure stands due to a more heterogeneous competition
and possibly leading to niche specialization. Overall, a lower productivity of the mixed
stand compared to the mean of the pure stands would be interpreted as a tragedy of the
commons. But other scenarios also co-exist, such as an overyielding of the mixed stand
driven by an increase in frequency of the most productive genotype in pure stands.

The rationale of our investigation hence was to document the extent of phenotypic
plasticity in pure versus mixed stands, assess its impact on the differential productivity
between stands, and evaluate its genetic and environmental origins. Because we studied
a strongly-selfing species, winter wheat, we could decompose plasticity into two scales,
within- and between-genotype, and assess their respective magnitudes both in terms of
mean trend and variability using robust statistical procedures based on a non-parametric
approach. This also allowed us to test if the within-genotype variability in pure stands
was associated with a difference in mean performance between pure and mixed stands
(i.e., a reaction norm with a strong slope). Furthermore, stands are made of many indivi-
dual plants, each adapting its strategy to its neighborhood. To reach this level of details
while maintaining agronomic relevance and exploring a diversity of genotypes and as-
semblies, we proposed a new experimental design and applied it in a field trial with eight
genotypes assembled into two four-way mixtures, which main innovation consisted in
tracking the genotype of each individual plant in the mixed stands over their whole life
cycle. The main phenological stages of each genotype were monitored. Moreover, for all
individual plants, we not only assessed, at maturity, their life-history traits (yield com-
ponents), but we also monitored, all along their growth, their height and tiller number,
both traits known to be involved in light competition, to get a sense of the temporal dy-
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namics along which plants interact. Moreover, to extend the environmental context in
which such plant-plant interactions occur, we repeated our experimental study during
two contrasted growing seasons, and experimented with two plant densities.

2.3 Materials and Methods

2.3.1 Plant material

Among a panel of 210 European cultivars (Touzy et al., 2019), eight were chosen with
contrasted heading dates and heights at maturity (Table 2.S1) : Accroc, Aubusson, Bagou,
Belepi, Bergamo, Boregar, Expert and Kalahari. Two four-way mixtures were assembled,
knowing that French farmers mix on average three to seven cultivars. The first, “Mixture
1”, was composed of Accroc, Aubusson, Bergamo and Expert, the first two having earlier
heading dates than the two others. The second, “Mixture 2”, was composed of Bagou,
Belepi, Boregar and Kalahari, with Belepi and Kalahari being taller at maturity.

2.3.2 Field trial

A field trial was conducted at Le Moulon, Gif-sur-Yvette, France, from sowing on Oc-
tober 30, 2019 to harvest on July 20, 2020. It was fully replicated once, with sowing on
November 5, 2020, and harvest on August 2, 2021. Each season, the whole trial was a
rectangle of 8mwide and 12m long, and comprised 12 “nano-plots” (2m2 for pure stands
and 1.5m2 for mixed stands) : 8 pure stands sown with 160 seeds.m-2 and 4 mixed stands
also at 160 seeds.m−2 (two replicates per mixture). The first season, both mixtures were
also observed at density 250 seeds.m−2 (no replicate). All nano-plots were sown as a re-
gular grid made of 12 ranks and 30 rows (pure stands) or 22 rows (mixed stands), with an
equal row and rank spacing of 8 cm. The spatial distribution of each mixture (Figure 2.S1)
was obtained by regularly randomizing each genotype (Lieng et al., 2012), and seeds were
sown at the center of PVC rings of 0.2cm thickness, 5.5cm radius and 5cm depth (Figure
2.S2) to facilitate the phenotyping and harvest of individual plants without disturbing
their growth. In terms of agronomic management, seeds were treated prior to sowing,
two fungicides as well as a herbicide were applied during the crop cycle, and nitrogen
fertilization was applied twice (at the BBCH30 and BBCH55 stages). Corridors between
nano-plots were regularlyweeded by hand. Average daily temperature, rainfall and global
radiation were measured by a local weather station and monitoring data was retrieved
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from the INRAE CLIMATIK platform (https://agroclim.inrae.fr/climatik/,inFrench) ma-
naged by the AgroClim laboratory of Avignon, France. The average daily temperature
between October and August was 12.1◦C in 2019-2020 and 10.8◦C in 2020-2021, cumula-
tive rainfall was 617 mm in 2019-2020 and 665 mm in 2020-2021, and cumulative global
radiation was 4261.22 MJ.m−2 in 2019-2020 and 3447.19 MJ.m−2 in 2020-2021.

2.3.3 Phenotyping

For each season, from January until June, multiple traits were phenotyped once a
month. In pure stands, 20-30 plants were sampled at each time point to record height (PH,
in cm), tiller number (TN) and above-ground dry biomass (PW, in g) after a 48h-drying
at 60◦C . In mixtures sown at 160 seeds.m−2, height and tiller number were recorded
non-destructively at each time point for each individual plant. Only in May, the plants of
the last two rows were sampled to record their above-ground dry biomass as in the pure
stands. Phenological stages BBCH30 (ear at 1cm) and BBCH55 (half of ear emerged above
the flag leaf ligule ; heading) were determined for pure stands at plot scale. At harvest all
remaining plants were sampled to record, at the individual-plant scale, shoot dry weight
(SW, in g), spike dry weight (SPW, in g), spike number (SN), grain number (GN) and grain
weight (GW). From these were then computed the total above-ground dry biomass (PW
= SW + SPW, in g), the harvest index (HI = GW / PW), the grain number per spike (GNpS
= GN / SN) and the thousand kernel weight (TKW = GW / GN * 1000, in g). The number
of plants at sowing and at harvest per genotype for each stand for both years is available
in Table 2.S2.

2.3.4 Statistical analysis

Global ANOVA

A linear model was fitted on the whole data set at density 160, with grain weight
per plant (GW) as the response and with several explanatory factors, “genotype” (eight
levels), “stand” (two levels ; pure and mixed) and “season” (two levels ; 2019-2020 and
2020-2021), and their interactions. Generalized least squares with REML were used to
estimate an error variance per season (heteroscedasticity). The significance of each of
the three main factors was assessed based on their F-test statistic from ANOVAs with
sequential tests (“type II”). For each season, as there was no significant difference between
the two replicates of any givenmixed stand, data from these replicates were subsequently
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analyzed jointly.

Relative yield totals

The relative yield total of a givenmixed stand (Weigelt and Jolliffe, 2003) was computed
as RY T = Ymix/(p1 ·Ypure,1+ p2 ·Ypure,2+ p3 ·Ypure,3+ p4 ·Ypure,4) where Ymix was the
grain weight per plant averaged over all plants in the mixed stand and, for each genotype
i, pi was the proportion of harvested plants (details of number of harvested plants per
genotype available in Table 2.S3) in the mixed stand being of genotype i and Ypure,i was
the grain weight per plant averaged over all plants in the pure stand.

Dominance rankings between genotypes

Dominance rankings between genotypes of a given mixture were defined based on
Tukey’s range test on plant grain weight using the R package multcomp (Hothorn et al.,
2008). This test was applied per mixture and season. Pairwise differences between geno-
types were declared significant if their p-values were below 0.05, followed by a letter-
based representation (Piepho, 2004). The same procedure was also applied on the pure-
stand data for all genotypes of a given mixture.

Tests of within-genotype phenotypic plasticity

For each genotype per season, the following model was used : E[yi] = Mi, where yi is
the trait value of interest for plant i,Mi is the stand (pure or mixed) andE is the expecta-
tion. The null hypothesis is that the mean (respectively, variability) of the trait in the pure
stand is equal to its mean (resp., variability) in the mixed stand. The coefficient of varia-
tion (CV) was used as the variability metric instead of the variance because of the possible
correlation between mean and variance. The hypothesis was tested separately for traits
related to yield at harvest as well as for height and tiller number. For both metrics (mean
and CV), a bootstrap algorithm was applied to avoid assuming equal variances between
pure and mixed stands as well as normality of trait values per stand, notably to test for
CV equality (Amiri and Zwanzig, 2010). For each metric, 1000 bootstrap samples were
generated to approximate the distribution of the test statistic under the null hypothesis,
and a p-value was computed based on this distribution. No correction was applied to
correct for multiple testing as justified in an exploratory context (Rothman, 1990; Heller,
2011).
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Link between within-genotype variability and slope of reaction norms

For each genotype per season, a linear regression of grain weight as a function of stand
(pure or mixed) was fitted to estimate the slope of the reaction norm. These estimates
were then regressed onto the coefficients of variation in pure stands : yi = β0 + β1 ·
CV pi+ ϵi, with ϵi ∼ N(0, σ2) ; where yi is the absolute value of the slope of the reaction
norm for grain weight for the ith genotype in a given season, CV pi is the coefficient of
variation of grain weight for this genotype in the pure stand the same season, and ϵi is the
error term of variance σ2. The inverse of the standard errors of estimates of the reaction
norm slopes were used as weights of the corresponding error terms.

Decomposition of variability in grain weight

Following (Piepho, 1995), the coefficient of variation of grain weight per plant (GW )
in a given stand was decomposed as the product of the contribution of spike number
(SN ), grain number per spike (GNpS) and thousand kernel weight (TKW ) : CVGW ≈
σlog(GW ) = (cSN + cGNpS + cTKW )1/2. Each ci corresponds to the contribution of com-
ponent i (SN, GNpS, TKW), computed as :

cSN = V ar[log(SN)] + Cov[log(SN), log(GNpS)] + Cov[log(SN), log(TKW )]

cGNpS = V ar[log(SN)] + Cov[log(SN), log(GNpS)] + Cov[log(GNpS), log(TKW )]

cTKW = V ar[log(SN)] + Cov[log(SN), log(TKW )] + Cov[log(GNpS), log(TKW )]

Tests of between-genotype phenotypic plasticity

To assess if different genotypes had more similar trait values in mixed or pure stands,
we tested (i) mean differences among different cultivars in pure versus mixed stands with
a bootstrap approach, as well as (ii) CV differences among different cultivars with the
method from Amiri and Zwanzig (2010) previously mentioned.

Reproducibility

Analyses were conducted in R (R Core Team 2020) and figures were produced with
the ggplot2 package (Wickham, 2009). Supplementary information (notably Tables 2.S5
and 2.S7 that are two large to be displayed), data and code that support the findings of
this study are openly available at the INRAE space of the Recherche Data Gouv repository
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2.4 Results

2.4.1 Stand-year interaction effects on productivity, and
assessment of dominance rankings

The two seasons of the field experiment were characterized by contrasting trends in
terms of climatic variables (Figure 2.S4). In 2019-2020, the global radiation over the whole
crop cycle was higher than the average of the previous two decades ; similarly for the
mean temperature from BBCH30 until grain maturity, and for rainfall (even though there
was a deficit during grain filling). In contrast, 2020-2021 had a slight deficit in global
radiation from BBCH30 until grain maturity, exacerbated during grain filling, mean tem-
perature was in the average, and an excess of rainfall was observed from BBCH55 up
to grain maturity. Overall, the conditions of the first season were more favorable to bio-
mass production and less stressful than the second season, as confirmed by the plant-level
above-ground dry biomass averaged over all plants at harvest, around 17.73 ± 0.35g in
2019-2020 and 13.41± 0.25g in 2020-2021.

To assess the main factors contributing to the variability of individual plant producti-
vity in the field experiments, an analysis of variance was performed with grain weight
per plant (GW) as the response and with “genotype”, “stand” and “season” as explanatory
factors (Table 2.S3). Results showed that these three factors were all significantly asso-
ciated as well as all their interactions except “stand” with “season”.

At the genotype scale, the comparisons of mean grain weight per plant and per year
between pure andmixed stand displayed a season-by-mixed stand interaction (Figure 2.3).
In 2019-2020, both mixtures performed worse than the mean of their components in pure
stands, with a relative yield total of 0.92 for Mixture 1 and 0.83 for Mixture 2. However,
in 2020-2021 Mixture 1 had an overyielding of 1.11, while underyielding reached 0.60 for
Mixture 2.
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A) 2019-2020

B) 2020-2021

Figure 2.3 – Mean grain weight per plant and season for each genotype in pure and mixed
stands. Dashed lines represent overall means per stand (pure versus mixed). Bars
represent 95% confidence intervals obtained by bootstrap. A star at the top of the
plot indicates a significant difference (from the bootstrap) in mean grain weight in
pure versus mixed stand. A letter-based representation of all pairwise comparisons
between genotypes with a Tukey rank test is indicated per stand at the bottom of
each plot.
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In each mixture per season, the dominating (respectively, dominated) genotypes were
defined as those with the highest (resp., lowest) mean grain weight per plant based on the
results of a Tukey test (Figure 2.3, Table 2.S4). In contrast to relative yield totals, the domi-
nating genotypes did not change between seasons. For Mixture 1 (respectively, Mixture
2), cultivars Aubusson and Expert (resp. Bagou and Belepi) were classified as dominating
over Accroc and Bergamo (resp. Boregar and Kalahari), most clearly in 2020-2021 (resp.
2019-2020). The same ranking was obtained using the mean grain number per plant (Fi-
gure 2.S3), except for Mixture 2 in 2019-2020 where Boregar stood out with a very low
grain number. Compared to the main experiments performed at density 160 seeds.m−2,
both plant grain weight and spike number at density 250 plants.m−2 in 2019-2020 were
consistently significantly reduced for all genotypes (Figure 2.S5), and dominance rankings
were also different. For Mixture 1, all cultivars had the same rank. For Mixture 2, ranks
were not as contrasted as at 160 plants.m−2 and Belepi was not dominating. Moreover, for
genotypes dominating at density 160 seeds.m−2, such as Expert and Belepi, spike number
was even more reduced at density 250 seeds.m−2. Despite these decreases at plant level,
spike number and grain weight per m2 were higher at density 250 seeds.m−2 for all culti-
vars, except Bagou and Belepi (Figure 2.S6), resulting in an overall yield at 250 seeds.m−2

higher than at 160 seeds.m−2.

2.4.2 Phenotypic plasticity in pure vs mixed stands at the
within-genotype scale and the environmental canalization
of reaction norms

As the experimented cultivars were inbred lines, with fixed genotypes, phenotypic
plasticity was firstly assessed at the within-genotype scale (Figure 2.1). Overall (Table
2.S5 available at https://doi.org/10.57745/LZS8SU, Figure 2.S7), distributions were similar
between the two seasons, particularly for Mixture 1, yet there were clear differences bet-
ween mixtures. For Mixture 1, most variables in most genotypes had similar means and
CVs in pure and mixed stands whereas most results for Mixture 2 had different means
(still with a similar CVs) indicatingmore phenotypic plasticity in terms of means for culti-
vars in Mixture 2. Still, in this mixture, plasticity for trait variability was also observed
in 2020-2021 for half of the traits.
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Mean of grain weight and its components

Neighborhood genetic heterogeneity, experimented here as pure versus mixed stands,
impacted the dominance rankings between genotypes all along the crop cycle, hence the
establishment of yield components and finally yield itself. Starting this analysis with an
example, this is best illustrated by a comparison between a dominating cultivar, Bagou,
and a dominated one, Kalahari, from Mixture 2 in 2019-2020 (Figure 2.4). We chose them
in particular because, even though Kalahari was 19 cm taller than Bagou at maturity, this
height differential was not reflected in their dominance ranking, highlighting the need to
also consider other traits. For both genotypes, productivity, as assessed by grain weight
per plant, was lower on average in mixed stands compared to pure stands but not si-
gnificantly. Yet, their allocation strategy as assessed by the harvest index (HI) showed
opposite trends. The higher HI for Bagou in the mixed stand was due to a stronger de-
crease in plant weight in the mixed stand than the decrease in grain weight. This drop
in plant weight was itself due to a lower spike number in the mixed stand, determined
by tillering dynamics before flowering. Interestingly, Kalahari displayed a different be-
havior. Its lower HI in the mixed stand was the result of a decrease in grain weight and
a slight increase in plant weight due to a slight increase in spike number. For this geno-
type, not only the grain number per spike was slightly lower in the mixed stand, but the
thousand kernel weight (TKW) displayed a strong drop, indicative of a post-flowering
competition-related stress during the grain filling period.
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Figure 2.4 – Reaction norms for plant-level mean values of two contrasted genotypes of Mix-
ture 2, dominating Bagou and dominated Kalahari, in 2019-2020 for different traits
at harvest. Bars represent 95% confidence intervals obtained by bootstrap. Stars
indicate significant differences between pure and mixed stands.

Extending this analysis to all cultivars in 2019-2020 (Figure 2.S8.A), the reaction norms
of yield components displayed a decreasing trend from pure to mixed stand and none
was increasing. However, most had an increase in HI in the mixed stand, likely due to
a decrease in plant weight, itself explained by a decrease in spike number, pointing to
the importance of tillering dynamics in the pre-flowering period. In addition, differences
between pure and mixed stands also occurred in the post-flowering period, as exempli-
fied by the significant increase in TKW for Belepi (dominating) and a decreasing trend
for Accroc (dominated).

For the second season, 2020-2021 (Figures 2.S8.B and 2.S9), Aubusson and Expert, both
dominating in Mixture 1, displayed higher mean trait values in mixed stands, both dri-
ven by pre- as well as post-flowering interactions (higher tillering and grain number per
spike). For cultivars of Mixture 2, and both dominated cultivars of Mixture 1, nearly all
mean trait values were lower in mixed stands, noticeably HI.
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Dynamics of phenotypic plasticity in height and tillering

To understand the dynamics governing the establishment of dominance rankings, key
traits involved in competition for light, height and tiller number, were monitored along
the growth cycle at plant-level. First of all, for height (Figure 2.S10), no major difference
was observed between stands for any given genotype. Mean height between pure and
mixed stands were significantly different only at a few dates for some genotypes (Figure
2.S11) and the magnitude of these differences remained weak. One exception was Accroc
being taller (+ 10 cm) in mixture in 2020-2021, yet it remained dominated as in the pre-
vious season. Overall, the genotype ranking based on height after flowering was mostly
conserved between seasons and the tallest genotypes at maturity were not necessarily
dominating, as was particularly the case of Kalahari in Mixture 2, especially in 2019-2020
(+ 10 cm taller than the second tallest genotype Belepi). Combining both height and ear-
liness was not associated either with dominance rankings, as exemplified by Mixture 1
in 2019-2020 where Accroc (dominated) and Aubusson (dominating) were earlier than
the others, yet shorter than them after flowering. Furthermore, in the majority of cases,
height after flowering was not associated with a better grain filling in mixture. This was
particularly the case of Kalahari dominated in 2019-2020 that was the tallest in Mixture
2, yet its TKW was lower in the mixture compared to the pure stand. Also, in 2019-2020
for the dominating and tall Expert, the dominated and short Accroc and the dominated
and tall Bergamo, all three had their TKW equal in pure and mixed stands. The fourth,
Aubusson had a TKW higher in the mixture, but its post-flowering height was average.
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A) 2019-2020

B) 2020-2021

Figure 2.5 – Mean number of tillers per plant throughout growth for each genotype in pure and
mixed stands. Error bars correspond to standard errors.

Tillering dynamics however were different between pure andmixed stands (Figures 2.5
and 2.S12). When summarized into two key metrics, tiller number at tillering cessation
and tiller regression, they could explain a large part of dominance ranking in mixture as
spike number is a major driver of grain weight. For instance, in 2019-2020 for Mixture
1, Expert had a similar peak in both stands, but a weaker regression in mixture making
him the cultivar with the highest spike number in this stand, in agreement with it being
dominating. In contrast, both earlier cultivars Accroc and Aubusson had a peak signi-
ficantly higher in mixed stands, yet counterbalanced by tiller regression. In 2019-2020
for Mixture 2, even though Boregar had the highest peak in pure stand, its peak in mix-
ture was significantly lower and, as it displayed a strong tiller regression in both stands,
it ended up with the third lowest spike number in mixture, hence explaining, at least
partly, it being dominated. At the same time, Kalahari had fewer tillers in both stands
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throughout growth than any other genotype. Even though its tiller regression was not as
strong in mixture than in pure stand, it still ended up being dominated with the lowest
spike number. In 2020-2021 for Mixture 1, the most dominating genotype, Aubusson, had
both a higher peak and a weaker cessation in the mixed stand. For all three others, their
lower peak in mixture was counterbalanced by a weaker regression than in pure stand.
At maturity, both dominated genotypes hence ended up with the same number of spikes
as in pure stand, and the other dominating genotype, Expert, even had more spikes in the
mixture. This likely explained the 11% overyielding. In contrast, Mixture 2 in 2020-2021
had a massive 40% underyielding, as illustrated by the fact that all genotypes had a lower
peak and equal or stronger tiller regression in mixture, even the dominating genotypes.

Variability of grain weight and its components

Beyond mean differences, significant differences between pure and mixed stands were
also observed for trait variability within each cultivar, as measured by the coefficient of
variation. As above, cultivars Bagou and Kalahari fromMixture 2 in 2019-2020 are used to
illustrate the analysis (Figure 2.6). The dominating genotype, Bagou, displayed a decrease
in variability in the mixed stand for most trait values whereas the dominated Kalahari
showed the opposite trend.
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Figure 2.6 – Reaction norms for plant-level CV values of two contrasted genotypes of Mixture
2 (dominating Bagou in red and dominated Kalahari in cyan) in 2019-2020 for dif-
ferent traits at harvest. Bars represent 95% confidence intervals obtained by boots-
trap. Stars indicate significant differences between pure and mixed stands.

Overall, most CVs remained equal or decreased from pure to mixed stands, with the
exception of mixture 2 in 2020-2021 displaying several cases of increased CV in mixtures
(Figure 2.S13.A). In 2019-2020, decreases in CV in mixed stands were also occasionally
observed for Expert and Bagou, both dominating in their respective mixture, but there
was no other case of increase besides Kalahari. In 2020-2021 (Figures 2.S13.B and 2.S14),
decreases in CV in mixed stands were not associated with dominance rankings as they
were observed not only for Expert (dominating) but also for Bergamo (dominated).

Decomposition of grain weight variability in pure vs mixed stands

The decomposition of grain weight (GW) per plant into a product of spike number per
plant (SN), grain number per spike (GNpS) and thousand kernel weight (TKW) allowed us
to assess the relative contribution of each of these components to the overall GW varia-
bility, and investigate the differences in pure versus mixed stands (Figure 2.S15). In pure
stands, for all genotypes in both seasons, spike number contributed the most, usually by
far. It was also the major contributing component in mixtures, with the exception of Mix-
ture 2 in 2020-2021 where the contribution of grain number per spike was slightly higher.
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Moreover, for the three caseswith a significant decrease in CV inmixed stands for grain
weight (Bagou dominating in 2019-2020 ; Bergamo dominated and Expert dominating in
2020-2021), all three yield components, SN, GNpS and TKW, contributed to the decrease.
Yet, the biggest contribution came from the spike number, especially for Bagou. More
specifically, this contribution of spike numberwasmainly due to a variance in pure stands
higher than in mixed stands and, to a lesser extent, covariances of spike number with
GNpS and TKW also higher in pure stands (Figure 2.S16).

Link between within-genotype CV in pure stand and the slope of reaction
norms in pure-vs-mixed stand

In any panel of wheat cultivars, some genotypes have a yield across environments
(sites, years, managements) more stable than other genotypes. We thus tested if the ma-
gnitude of variability, as measured by the CV, for plant-level GW in a pure stand was
associated with the strength of the reaction norm between pure and mixed stands, as
assessed by the absolute value of its slope. However no significant relation was found
(Figure 2.S17 and Table 2.S6).

2.4.3 Phenotypic plasticity in pure vs mixed stands at the
between-genotype scale and the genetic canalization of
reaction norms

Differences inmean andCV between pure andmixed standswere also tested per season
at the between-genotype scale. Overall, for the eight traits at harvest, both mixtures and
both seasons exhibited similar distributions (Table 2.S7 available at https://doi.org/10.
57745/LZS8SU, Figures 2.S18, 2.S19, 2.S21), with amajority of caseswithout CV difference,
i.e., cases of genetic canalization or decanalization were scarce. Mean and CV differences
between stands were also tested for height and tiller number throughout growth (Figures
2.S20 and 2.S22). As differences in means between genotypes were directly related to
dominance rankings presented above, we focus now on differences in CV. Even though
the statistical power was low (sample size equaling 4 in four-way mixtures), a few cases
of phenotypic convergence in mixture were significant, for early tiller number and TKW
in 2019-2020 (Figure 2.7) and for tiller number close to the peak in 2020-2021 (Figure
2.S23). Nevertheless, a visual examination of the reaction norms hinted at several other
cases of phenotypic convergence (noticeable narrowings in mixed stands). Similarly, over
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both mixtures and seasons, the majority of tillering dynamics also appeared less variable
compared to in pure stands (Figure 2.5).
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A) Tillering dynamics

B) Plant height throughout growth

C) Productivity and allocation traits at maturity

Figure 2.7 – Reaction norms in pure versus mixed stands of traits involved in plant-plant inter-
actions with respect to light (tillering and height) and of productivity and allocation
traits at maturity for cultivars of Mixture 1 in 2019-2020. Stars indicate significant
CV differences between genotypes, * if higher in the mixed stand, ** if lower.
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When considering all CV differences and not only the significant ones (50%), amajority
(83%) were lower inmixtures than in pure stands (Table 2.S8 and Figures 2.S21 and 2.S22).
The only exception to such a phenotypic convergence was Mixture 1 in 2020-2021 for
harvest variables (Figure 2.S23). The overyielding mixture hence was also the only one
displaying a majority of phenotypic divergence between genotypes across multiple traits
at harvest.

2.4.4 Explanations of relative yields by multi-trait
within-genotype and between-genotype phenotypic
plasticities in pure versus mixed stands

Results detailed above on within-genotype and between-genotype phenotypic plasti-
cities in pure versus mean stands in terms of mean traits can be integrated to explain the
relative yield totals as well as the dominance rankings in the various modalities of the
field experiments (Figure 2.8).

Figure 2.8 – Heatmap of within-genotype phenotypic plasticity in pure versus mixed stands for
traits at harvest, in terms of mean trend, among cultivars of both mixtures for both
seasons. Significant differences based on a bootstrap test are blue (respectively, red)
if the mean in the mixed stand is lower (resp., higher) than in the pure stand, and
gray otherwise. The relative yield total (RYT) is indicated per mixture and season,
and dominance ranking is indicated per cultivar.
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For Mixture 1 in 2020-2021, both dominating cultivars Aubusson and Expert had hi-
gher means in the mixture for yield components SN and GNpS compared to in pure stand,
while the dominated Accroc and Bergamo showed no difference between stands for these
traits. Both dominating genotypes took advantage of a lower competition for light in the
mixed stand, notably Expert with a reduced tiller regression, and Aubusson displayed a
higher HI. The dominated genotypes did not suffer too much from this competition com-
pared to in pure stands. Overall, it resulted in an overyielding.

For Mixture 1 in 2019-2020 however, dominating Expert and dominated Accroc were
not plastic between pure and mixed stand. Interestingly, Accroc displayed almost no
within-genotype plasticity between pure and mixed stands for both seasons, while also
being dominated. Moreover, dominated Bergamo suffered from the competition for light
before flowering with a lower tiller peak ending in a lower SN inmixture. Although domi-
nating Aubusson displayed a higher HI in the mixed stand, no difference occurred during
grain filling for any genotype, hence leading overall to a moderate underyielding.

For Mixture 2 in 2019-2020, dominating Belepi had the same number of tillers at the
peak but a much stronger regression in the mixed stand, similarly for the second most
dominating genotype, Bagou. The most dominated genotype, Boregar, not only had a lo-
wer tiller peak in mixture, but also a stronger regression. Such strong regressions in the
mixed stand may have been caused by the fourth genotype, Kalahari, which happens to
be the tallest since before the heading stage. Yet, this did not help it particularly during
grain filling as it had a lower TKW than in the pure stand. Overall, it resulted in a sub-
stantial underyielding. In contrast to the three other modalities, no genotype of Mixture
2 in 2020-2021 took advantage of being in a mixed stand, i.e., all four genotypes had lower
means in the mixture for yield components SN, GNpS and TKW. Amplified further by a
lower HI, this led to a massive underyielding.

Furthermore, within-genotype mean differences in pure versus mixed stand tended
to be associated with between-genotype CV differences. For instance, for Mixture 2 in
2019-2020, cultivars Belepi and Boregar ended up with less spikes in mixtures than in
pure stands, and their neighbors Bagou and Kalahari with as many spikes in mixed
as in pure stands. Overall, it resulted in a homogenization of the mean spike number
per plant among these cultivars and, as a consequence, a decrease in between-genotype
CV. In contrast, within-genotype CV differences (Figure 2.S24) were not associated with
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between-genotype differences in traitmeans. Indeed, themain trend of phenotypic conver-
gence in mixed stands (except at harvest for Mixture 1 in 2020-2021) was observed in
parallel to within-genotype CV decreases for traits at maturity in Mixture 1 in 2019-2020,
increases in Mixture 2 in 2020-2021, and both in Mixture 2 in 2019-2020.

2.5 Discussion

Any individual plant encounters multiple and various heterogeneities all along its life
cycle, whether from abiotic or biotic factors, starting with its closest plant neighbors. As
a result of these interactions, plants are well-known to adjust their development, whe-
ther in an anticipatory or reactionary manner, to the peculiarities of their immediate
surroundings, with potentially major consequences on their fitness (Sultan, 2003). In an
agricultural setting, such a phenotypic plasticity is invoked when comparing the pro-
ductivity of varietal mixtures assembled from cultivars initially selected in monocultures
(Barot et al., 2017). The proportions of genotypes sown in a mixture may indeed differ
between sowing and harvest, as well as the total yield of the mixture when compared to
the mean of the monocultures. Yet, the links between the phenotypic plasticity between
plants of the same genotype and the fitness increase of a genotype in addition to or in
the detriment of the others, remain poorly studied.

2.5.1 An innovative experimental design

Many previous studies documented the discrepancy between genotype performances
in pure versus mixed stands and aimed at deciphering the underlying mechanisms, but
were limited in oneway or another by their experimental design. In field experiments, it is
indeed almost impossible to distinguish different cereal cultivars at the vegetative stages.
It remains difficult after flowering, except with morphological cues such as height (Jen-
nings and Aquino, 1968), spike aristation, or chaff color differences (Finckh and Mundt,
1992), that greatly restricts the choice of cultivars. Total yields of the micro-plot design,
with mixing occurring within sowing ranks, hence are analyzed with empirical “trait-
blind” models that, despite recent advances (Forst et al., 2019), cannot study the pheno-
typic plasticity of mixed genotypes between pure and mixed stands.

Alternatively, nursery designs allow the distinction of genotypes but introduce a sys-
tematic bias in plant-plant interaction as mixing only occurs between sowing ranks, and

99



they are furthermore restricted to binary or ternary mixtures (Song et al., 2009; Dahlin
et al., 2020; Montazeaud et al., 2020). Besides, studies in pots allow analyses at the scale
of individual plants, yet at the cost of being only partially representative of field condi-
tions (Montazeaud et al., 2018; Fréville et al., 2019). Hence, by tracking the genotype of
plants in mixed stands throughout growth until harvest, our new experimental design
enabled us to measure phenotypic plasticity and canalization at both the within- and
between-genotype scales. Moreover, monitoring tillering dynamics as well as assessing
biomass allocation and all yield components under realistic field conditions provided us
with unprecedented access to the determinants of yield.

2.5.2 Neither genotype productivities in pure stands nor height
and earliness contrasts explained dominance ranking in
mixtures

First of all, the genotypes we experimented with were all elite cultivars, hence with a
yield potential expected to be similar, which was confirmed in the field trials (generally,
no significant difference in pure stand yields between the genotypes belonging to the
same mixture). Yet, dominance, i.e., genotypes ranking higher than the others in terms of
yield, occurred in mixed stands, whether or not the mixed stands were underyielding or
overyielding. This result confirms that mixture assembly cannot be based only on geno-
type productivities in pure stands (Dawson and Goldringer, 2012). Moreover, in the only
exception corresponding to Mixture 2 in 2020-2021, not only the higher-yielding geno-
types in pure stands were not necessarily dominant in the mixture, but all genotypes
also produced less in the mixed stand compared to their pure stand, hence explaining the
massive underyielding.

Second, we chose our cultivars based on contrasts of earliness and height at maturity,
and the mixtures we assembled covered various combinations of these traits, e.g., a ge-
notype taller than all others during the whole life cycle (such as Kalahari in Mixture 2),
or a genotype earlier than the others for the first half of the cycle (such as Accroc and
Aubusson in Mixture 1). Despite that, our results showed that contrasts of height at ma-
turity or earliness were not associated with the dominance rankings in mixed stands, i.e.,
taller or early genotypes did not end up with a higher grain yield contrary to what could
have been expected. As illustrated by the tallest genotype in Mixture 2 (Kalahari), its har-
vest index in 2019-2020 lower in the mixture compared to in the pure stand suggested an
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over-investment in vegetative organs at the expense of reproductive ones. This behavior
typical of a tragedy of the commons (Anten and Vermeulen, 2016) hence contributed to
the underyielding of the mixed stand.

Overall, neither genotype productivities in pure stands nor height and earliness contrasts
sufficed in explaining the dominance rankings in mixtures.

2.5.3 Impact of yield components in determining dominance
rankings in mixture

Our results highlighted the importance ofmonitoring the yield components (life-history
traits) and resource allocation per genotype in both pure and mixed stands, all along the
growth cycle, in order to explain the relative yields and dominance rankings at harvest.
Indeed, the relative yield total of each mixture was explained thanks to the comparison of
the grain yield between genotypes in the mixture (dominance rankings), itself explained
by the yield components, and thanks to the knowledge of phenotypic plasticity in terms
of mean differences between pure and mixed stands. Even though grain filling during
the post-flowering period was non-negligible, our results showed the preponderance of
spike number in explaining yield itself but also relative yield totals. As spike number
results from tillering dynamics, tracking them allowed us to identify which phases dif-
fered between pure and mixed stands, most notably tiller number at tillering cessation
and tiller regression. Differences between genotypes for one or both of these variables
were the main factors in determining dominance rankings in pure stands. Coupled with
between-genotype phenotypic plasticity in terms of mean differences between pure and
mixed stands, they became main factors in determining dominance rankings in mixtures.

2.5.4 Links between phenotypic plasticity, dominance ranking
and relative yield total in mixture

In terms of dominance rankings, beyond the explanations based on yield components
as discussed above, the results allowed us to test our initial hypotheses about phenotypic
plasticity. At the within-genotype scale, we confirmed the initial hypothesis according to
which the mean of certain life-history traits (most notably spike number) for the domi-
nating genotypes would increase in mixed stands compared to pure ones, and decrease
for dominated genotypes.
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Moreover, significant changes of within-genotype variability were also detected bet-
ween pure andmixed stands, and this variability was indeed reduced inmixtures for most
dominating genotypes as initially hypothesized, even though it was not systematic (e.g.,
Bergamo in 2020-2021). For dominated genotypes, both cases of increase and decrease
were observed, as initially suspected. Interestingly, the mixture with the largest unde-
ryielding (Mixture 2 in 2020-2021) was associated with an increase in within-genotype
variability for most traits of most genotypes. Neither obvious experimental issue nor
identified stress (disease, drought) occurred during the experiment for this mixture, hence
a self-generated, unknown stress may have caused this for all genotypes in the mixture.

In terms of mean differences at the between-genotype scale, given the same yield po-
tential of the genotypes in pure stand, the “selection effect” hypothesis according towhich
an overyielding of the mixed stand would be driven by the dominance of the most pro-
ductive genotype in pure stands, could be neither confirmed nor overturned.

In terms of between-genotype variability differences however, our results displayed
an interesting contrast, even though the observed trends were not all statistically signifi-
cant given the small sample size. Contrary to our initial hypothesis, a higher variability
between genotypes inmixtures was not systematically observed, rather the opposite. Mo-
reover, the change in variability from pure tomixed standwas associatedwith the relative
yield total : a decrease in CV with underyielding versus an increase with overyielding.

This phenotypic convergence in mixed stands, that would correspond to genetic ca-
nalization, was previously observed for barley cultivar mixtures and called “adaptive
similarity” (Dahlin et al., 2020). It has also been reported for plant height and relative
stretching rates, with smaller cultivars getting taller to avoid shading (Fiorucci and Fan-
khauser, 2017), as well as for root growth (Craine and Dybzinski, 2013). Here we observed
this adaptive similarity for different traits including height at maturity for both mixtures
(but especially for Mixture 1 in 2019-2020), but also for tiller number and some yield
related traits. For Mixture 1 in 2019-2020, the fact that the tallest plants in the mixture
elongate less than in monoculture, and that the shortest elongate more, can be interpre-
ted as symptoms of shade avoidance (Franklin and Whitelam, 2005). As stated in (Dahlin
et al., 2020), adaptive similarity corresponds to a reduction in niche differentiation, hence
leading to a decrease in complementarity and facilitation, and an increase in competi-
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tion. Besides these cases of phenotypic convergence, the only overyielding modality was
also associated with phenotypic divergence for harvest variables. This hardly is a defi-
nite proof, but it suggests a hypothesis to be tested further, that phenotypic divergence,
hence niche differentiation between genotypes, leads to overyielding in cultivarmixtures.

Furthermore, there could have been a link between the variability in pure stands and
the reaction norm between pure and mixed stands. However, when looking at grain
weight, no association was found between within-genotype variability in pure stands
and the absolute value of the slope of the reaction norm between pure and mixed stands.
Yet, such possible links remain to be more amply studied.

2.5.5 Perspectives and open questions

Overall, our study highlights the importance of phenotyping yield components bet-
ween as well as within genotypes in mixtures. Still, many areas of improvement remain
for future work. First of all, at the between-genotype level, future studies should aim at
assessing genotype proportions of yield to determine which genotypes are dominant or
dominated. Given the presence of mixture-season interaction, this should be done with
multi-environment trials and envirotyping. Moreover, the importance of tillering dyna-
mics in explaining dominance relationships calls for experimenting at several plant den-
sities (Darwinkel, 1978).

At thewithin-genotype level, our results highlight the importance of phenotyping tille-
ring dynamics, but it was the main time-consuming effort during the growth cycle. In-
deed, although our experimental design has allowed us to acquire valuable data, it re-
quired significant human means. Furthermore, competition for light is well-known to
have an impact not only on tillering in terms of light quality as mediated by the red/far-
red ratio (Xie et al., 2016), but also on biomass production in terms of light quantity as
mediated by the interception efficiency (Craine and Dybzinski, 2013). Phenotyping light
interception of individual plants in a canopy, even though in a glasshouse, was recently
demonstrated on maize, allowing the subsequent quantification of plant-scale radiation
use efficiency (Cabrera-Bosquet et al., 2016). Applying such an approach on wheat, along
with the development of an automated phenotyping of tillering dynamics, surely repre-
sents a worthy endeavor. Outdoor in the field, one could envision combining a yet-to-
design genotype-aware precision seeder with high-throughput phenotyping along the
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growth cycles thanks to unmanned aerial vehicles (Liu et al., 2016; Holman et al., 2016).

Furthermore, we focused our study on the competition for light, hence restricting the
phenotyping to aerial plant architectures, ignoring below-ground organs. Similarly, the
number of studied genotypes and mixtures were limited, restricting general conclusions
about genotype performances in mixtures. Future studies should explore more the gra-
dient of neighborhood heterogeneity, by usingmore contrasted cultivars in mixtures, e.g.,
by mixing elite cultivars with landraces as in the Wheatamix project (Dubs et al., 2018)
and by using mixtures of different orders (binary, ternary quaternary, etc.). It would also
be very informative to compare mixtures managed with and without fungicide in terms
of dominance relationships between genotypes whose traits cover a gradient of both light
competition and disease resistance (Finckh and Mundt, 1992).

In addition to improving the experimental design and phenotyping methods, exploring
larger combinatorics of mixtures with more genotypes using process-based models of
plant growth appears as a relevant strategy. This would particularly be the case of FSPMs
as they explicitly represent each plant individually (Gaudio et al., 2019; Blanc et al., 2021).
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2.7 Supplementary Information

Mixture Cultivar

Maintainer Heading Final height

Awns

(year, country) (DOY) (cm)

Mixture 1

Accroc RAGT (2010, FR) 128.4 87.02 Yes
Aubusson Limagrain (2001, FR) 129.9 87.03 No
Bergamo RAGT (2012, FR) 145.3 92.17 No
Expert Syngenta (2007, FR) 144.1 90.93 No

Mixture 2

Bagou Asur Plant Breeding (2007, FR) 136.7 82.97 No
Belepi Lemaire Deffontaines (2013, FR) 138.1 100.93 No
Boregar RAGT (2008, FR) 140.7 84.08 Yes
Kalahari Limagrain (2010, DE) 141.9 115.19 No

Table 2.S1 – Composition of both mixtures, as well as heading date (since January 1) and height
at maturity of the cultivars (source : BreedWheat project).

2019-2020 2020-2021

Mixture Cultivar Sowing Rep1 Rep2 Rep 1 Rep 2

Mixture 1

Acc 67 48 42 58 38
Aub 66 40 43 43 37
Ber 65 37 40 36 31
Exp 66 35 42 38 28

Mixture 2

Bag 67 41 38 58 35
Bel 66 37 34 52 38
Bor 65 36 44 57 36
Kal 66 34 45 69 40

Table 2.S2 – Number of plants for each mixture at sowing and at harvest for each replicate in
2019-2020 and 2020-2021.
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Model Term Degrees of freedom F-value P-value

stand * year * geno (Intercept) 1 5755.289 0
stand * year * geno stand 1 4.931 0.03
stand * year * geno year 1 78.736 0
stand * year * geno geno 7 11.091 0
stand * year * geno stand :year 1 0.063 0.8
stand * year * geno stand :geno 7 7.286 0
stand * year * geno year :geno 7 5.132 0
stand * year * geno stand :year :geno 7 3.745 0
year * stand * geno (Intercept) 1 5755.289 0
year * stand * geno year 1 58.63 0
year * stand * geno stand 1 25.037 0
year * stand * geno geno 7 11.091 0
year * stand * geno year :stand 1 0.063 0.8
year * stand * geno year :geno 7 2.899 0.01
year * stand * geno stand :geno 7 9.519 0
year * stand * geno year :stand :geno 7 3.745 0
geno * year * stand (Intercept) 1 5755.289 0
geno * year * stand geno 7 11.193 0
geno * year * stand year 1 59.376 0
geno * year * stand stand 1 23.577 0
geno * year * stand geno :year 7 2.895 0.01
geno * year * stand geno :stand 7 9.531 0
geno * year * stand year :stand 1 0.004 0.95
geno * year * stand geno :year :stand 7 3.745 0
geno * stand * year (Intercept) 1 5755.289 0
geno * stand * year geno 7 11.193 0
geno * stand * year stand 1 4.564 0.03
geno * stand * year year 1 78.389 0
geno * stand * year geno :stand 7 7.294 0
geno * stand * year geno :year 7 5.133 0
geno * stand * year stand :year 1 0.004 0.95
geno * stand * year geno :stand :year 7 3.745 0

Table 2.S3 – ANOVA tables with sequential tests of plant grain weight regressed on the “ge-
notype”, “stand”, “year” factors and their interactions, with heteroscedastic error
variance per year.
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Mixture Season Cultivar

Tukey test letters Dominance rank Dominance status

pure mixed in mixed stands in mixed stands

Mixture 1

2019-2020

Accroc a b 2 dominated
Aubusson a ab 1.5 dominating
Bergamo a b 2 dominated
Expert a a 1 dominating

2020-2021

Accroc a c 3 dominated
Aubusson a a 1 dominating
Bergamo a bc 2.5 dominated
Expert a ab 1.5 dominating

Mixture 2

2019-2020

Bagou a b 2 dominating
Belepi a a 1 dominating
Boregar a c 3 dominated
Kalahari a bc 2.5 dominated

2020-2021

Bagou b a 1 dominating
Belepi a a 1 dominating
Boregar b b 2 dominated
Kalahari ab ab 1.5 dominated

Table 2.S4 – Table with Tukey classes and matching dominance ranks for each genotypes over
the two growing seasons

Year Factor DF Sum Sq Mean Sq F-value P-value

2019-2020 CV pure 1 0.33 0.33 0.40 0.55
Residuals 6 4.90 0.82 NA NA

2020-2021 CV pure 1 6.80 6.80 1.90 0.22
Residuals 6 21.49 3.58 NA NA

Table 2.S6 – ANOVA table for a linear regression model testing for an association between the
absolute slope of the reaction norm for grain weight and the CV in pure stand for
each year.
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A) Mixture 1 B) Mixture 2

Figure 2.S1 – Spatial distribution of cultivars in “nano-plots” for each mixture for both years.

A) At sowing B) After emergence

Figure 2.S2 – Images of “nano-plots” of mixtures with PVC rings in 2019-2020.
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A) 2019-2020

B) 2020-2021

Figure 2.S3 – Mean grain number per plant and year for each genotype in pure and mixed
stands. Dashed lines represent overall means per stand (pure versus mixed). Bars
represent 95% confidence intervals obtained by bootstrap. A star at the top of
the plot indicates a significant difference in mean grain number in pure versus
mixed stand. Letters at the bottom of the plot correspond to the output of a Tukey
rank test assessing differences between genotypes, separately for pure and mixed
stands.
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Figure 2.S4 – Cumulative daily global radiation, mean temperature and rainfall for both seasons,
in comparison with their respective average from 2000 to 2019. The stages “ear
1cm”, “heading” and “maturity” correspond respectively to BBCH30, BBCH55 and
BBCH92.
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A) Grain weight per plant

B) Number of spikes per plant

Figure 2.S5 – Mean differences for variables measured at harvest for both mixtures at densi-
ties 160 and 250 seeds.m-2 in 2019-2020. Bars represent 95% confidence intervals
around means. Letters indicate Tukey classes that rank genotypes separately in
pure and mixed stands.
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A) Number of tillers

B) Grain weight

Figure 2.S6 – Mean value for variables measured at harvest for both mixtures at densities 160
and 250 seeds.m−2 in 2019-2020.
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Figure 2.S7 – Distributions of results from mean and CV equality tests between pure and mixed
stands at thewithin-genotype scale for all traits at harvest, genotypes and seasons.
Test results are classified according to four theoretical categories based on mean
equality (∆M = 0) or inequality (∆M ̸= 0), and CV equality (∆V = 0) or
inequality (∆V ̸= 0).
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A) 2019-2020

B) 2020-2021

Figure 2.S8 – Reaction norms for mean values of all genotypes for different traits at harvest.
Bars represent 95% confidence intervals.
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A) 2019-2020

B) 2020-2021

Figure 2.S10 – Mean plant height throughout growth for each genotype in pure and mixed
stands. Error bars correspond to standard errors.
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A) 2019-2020

B) 2020-2021

Figure 2.S11 – Mean plant height at different dates in pure andmixed stands for each cultivar for
both years. Error bars correspond to standard errors. Symbols indicate significant
differences between pure and mixed stands : a circle for differences in mean and
a triangle for differences in CV.
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A) 2019-2020

B) 2020-2021

Figure 2.S12 – Mean number of tillers per plant at different dates in pure and mixed stands for
each cultivar for both years. Error bars correspond to standard errors. Symbols
indicate significant differences between pure and mixed stands : a circle for dif-
ferences in mean and a triangle for differences in CV.
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A) 2019-2020

B) 2020-2021

Figure 2.S13 – Reaction norms for CV values of all genotypes in 2019-2020 for different traits
at harvest. Bars represent 95% confidence intervals.
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Figure 2.S15 – Decomposition of grain weight variability, as measured by the CV, into a pro-
duct of three terms (spike number, grain number per spike and thousand kernel
weight), each representing the contribution of a given component to the overall
grain weight variability.
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Figure 2.S17 – Scatter plot for plant-level grain weight of the absolute value of the slope of the
reaction norm between pure and mixed stand, versus the CV in pure stand.

Figure 2.S18 – Distributions of results frommean andCV equality tests between pure andmixed
stands at the between-genotype scale for all traits at harvest and both seasons.
Test results are classified according to four theoretical categories based on mean
equality (∆M = 0) or inequality (∆M ̸= 0), and CV equality (∆V = 0) or
inequality (∆V ̸= 0).
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A) 2019-2020

B) 2020-2021

Figure 2.S19 – Results of mean equality tests by bootstraps on variables at harvest between
genotypes grown in pure vs mixed stands.

135



A) 2019-2020

B) 2020-2021

Figure 2.S20 – Results of mean equality tests by bootstraps on variables throughout growth
between genotypes grown in pure vs mixed stands.
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A) 2019-2020

B) 2020-2021

Figure 2.S21 – Results of CV equality tests by bootstraps on variables at harvest between geno-
types grown in pure vs mixed stands.

137



A) 2019-2020

B) 2020-2021

Figure 2.S22 – Results of CV equality tests by bootstraps on variables throughout growth bet-
ween genotypes grown in pure vs mixed stands.
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A) Number of tillers per plant

B) Plant height

C) Harvest variables

Figure 2.S23 – Reaction norms in pure versus mixed stands of traits involved in plant-plant
interactions with respect to light (tillering and height) and of productivity and
allocation traits at maturity for cultivars of Mixture 1 in 2020-2021. Stars indicate
significant CV differences between genotypes, * if higher in the mixed stand, **
if lower.
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Figure 2.S24 – Heatmap for within-genotype phenotypic plasticity in pure versus mixed stands
for traits at harvest, in terms of variability (CV), among cultivars of both mix-
tures for both seasons. Significant differences based on a bootstrap test are blue
(respectively, red) if the mean in the mixed stand is lower (resp., higher) than in
the pure stand, and gray otherwise. The relative yield total (RYT) is indicated per
mixture and season, and dominance ranking is indicated per cultivar.
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CHAPITRE 3

WHEAMM, un nouveau modèle structure-fonction pour

étudier les réponses plastiques à la compétition pour la

lumière dans les mélanges de variétés de blé tendre

Présentation générale

Ce chapitre est présenté sous la forme d’un article intitulé "WHEAMM : a new functional-
structural plantmodel to study plastic responses to competition for light inwheat cultivar
mixtures", qui sera soumis à la revue Frontiers in Plant Science pour un numéro spécial en
mars 2023 associé à la conférence PlantComp2022.

Dans le chapitre 2, nous nous somme intéressés aux mélanges de variétés de blé tendre
avec une approche expérimentale avec un phénotypage à l’échelle de la plante. Si cette
approche s’est avérée très utile pour analyser la dominance des variétés en mélange en
lien avec la plasticité phénotypique et la canalisation en mélange, elle est difficilement
généralisable à plus grande échelle en raison de la lourdeur du dispositif expérimental à
l’échelle de la plante avec un semis de précision pour les mélanges. Lesmodèles de plantes
ont alors été identifiés pour permettre la simulation d’une plus grande combinatoire de
génotypes en pur et en mélanges. Les FSPMs sont particulièrement adaptés pour la si-
mulation de peuplements hétérogènes comme les mélanges de variétés. Toutefois, même
si de nombreux FSPMs existent déjà pour le blé tendre (ADEL-blé, WALTer, GreenLab,
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CN-wheat), ils ne réunissent pas différentes contraintes : un temps de simulation rapide,
la simulation des dynamiques de biomasse et du rendement, la simulation de la compé-
tition pour la lumière et la simulation de dynamiques de tallage réalistes et plastiques
en réponse à la compétition pour la lumière. Le modèle WHEAMM (WHEAt Model for
Mixtures) a donc été conçu sur la base des modèles GreenLab avec des formalismes em-
pruntés à d’autres modèles pour la simulation du tallage (WALTer, EcoMeristem).

Dans ce chapitre, nous présentons donc le modèle WHEAMM et son utilisation pour
la simulation de plantes cultivées en peuplements purs. Une analyse de sensibilité glo-
bale a été réalisée. Le modèle a été calibré sur les données du dispositif PerfoMix pour
huit génotypes sur deux saisons consécutives. La moitié des paramètres ont été calibrés
simultanément tandis que les paramètres restants ont été fixés à partir de la littérature
ou d’une calibration manuelle préliminaire. Une validation a été réalisée sur une autre
année et à une autre densité de semis.

WHEAMM s’inscrit donc comme le seul modèle individu-centré de blé qui simule la
compétition pour la lumière et son effet sur le tallage de façon réaliste et plastique tout en
simulant également les dynamiques de biomasse et le rendement, le tout avec un temps
de calcul très raisonnable permettant d’utiliser des méthodes d’analyse de sensibilité et
de calibration automatique. Ainsi, bien que l’utilisation en pur du modèle ne soit pas sa-
tisfaisante dans tous les cas étudiés, l’utilisation des méthodes d’analyse de sensibilité
et de calibration ont été essentielles pour identifier de potentielles misspécifications, no-
tamment concernant le tallage, pour de futures améliorations du modèle.

L’analyse de sensibilité a révélé l’absence d’influence d’un des deux paramètre contrô-
lant la régression des talles, indiquant une potentielle misspécification du tallage dans le
modèle. Cette limite est également visible avec les résultats de la calibration automatique
car la régression des talles pourrait être simulée plus finement. En effet, si la calibration
est satisfaisante dans certains cas, ce n’est pas le cas pour l’ensemble des génotypes sur
les deux saisons étudiées.
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Abstract

Diversification is a major lever for the agroecological transition. For wheat (Triticum aes-

tivum) it can be achieved with cultivar mixtures, with higher yields in average but a large
variance, likely due to the co-occurence of different ecophysiological processes shaped by
plant-plant interactions that remain poorly understood. In order to study these interac-
tions and how they affect mixture performance, we developed WHEAMM (WHEAt Mo-
del for Mixtures), an individual-based model for wheat enabling the simulation of plants
grown in heterogeneous canopies such as cultivar mixtures, with a specific focus on tille-
ring (branching) and its plastic behaviour in response to competition for light. In this pa-
per we present WHEAMM and its evaluation for the simulation of wheat plants grown in
pure stand. We found that WHEAMM efficiently simulates plants grown in pure stands.
The model was calibrated for eight genotypes over two seasons, but all cases were not sa-
tisfying. Validation for another year and another density were not conclusive.WHEAMM
is one of the only plant models that simulate realistic and plastic tillering dynamics, a key
mechanism for mixture performance. It is also the most efficient one, enabling the simu-
lation of large data sets but also the use of sensitivity analysis and automatic calibration
methods. Even though the model could not be fully validated, the use of these methods
was essential to identify possible misspecifications for future improvements.

Keywords : Functional Structural Plant Model, wheat, cultivar mixtures, tillering,
competition for light, phenotypic plasticity

3.1 Introduction

Diversification is a major lever for the agroecological transition (Migliorini and We-
zel, 2017). It can notably be achieved by mixing different cultivars of the same species in
the same plot. This practice is promising for winter wheat production with, on average,
slightly higher yields in mixed stands compared to their pure components, especially un-
der high disease pressure (Borg et al., 2018; Beillouin et al., 2021). However the variance of
mixture performance is large as they are not always beneficial. Plant-plant interactions
play a key role in processes underlying complementarity and competition in mixtures
(Subrahmaniam et al., 2018; Pélissier et al., 2021) but they are still poorly understood.
Indeed plant-plant interactions involve multiple traits and processes, including changes
in allocation patterns and quantitative knowledge is scarce about which traits matter for
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mixture performance, how much of their variance is of genetic origin, and what is the
importance of their phenotypic plasticity. It is of primary importance to quantify the
importance of trait values and plasticity on mixing ability (Litrico and Violle, 2015) to
identify ideotypes or ideomixes (ideotypes adapted to mixtures) for cultivar mixtures.

Experiments are essential to study crop mixtures but they are very onerous. These ex-
perimental efforts are all the more important that diversification increases the level of
complexity with interactions between genotypes or species. Moreover the effects of en-
vironmental factors and agricultural practices generate an important combinatory design
that is impossible to experiment in its entirety. Plant growth models are an efficient al-
ternative to study diversified crops by simulating quickly (a few seconds to a few hours
depending on models) plant growth from sowing to harvest, allowing to solve the com-
binatoric issue of mixtures by studying them in silico. Besides, these models can simulate
plant growth beyond experimental conditions and isolate the effects of specific functional
traits to carry exploratory studies (Zhu et al., 2015; Blanc et al., 2021a).

Plant growth models are process-based models developed since the 1950s to explore
different combinations of environments, genotypes and agricultural practices (Keating
and Thorburn, 2018). Since then, they have been mostly used to study monocultures, no-
tably to assess the environmental impact of crops, optimize crop management in terms
of chemical inputs and support plant breeding. More recently, with the rise of agroe-
cology and the promotion of crop diversification, plant models were adapted to these
new systems to guide their conception, enhance their performance, identify ideotypes
and ideomixes, and support their breeding to democratize such practices on the long
run (Gaudio et al., 2019). There are two main categories of plant models. Crop Models
(CMs), used since the 1960s, simulate plant growth with the effects of environmental
factors and agricultural practices at plot scale. Plants are not individually simulated and
canopy is considered as an average plant with variables at the m−2 scale. These models
have a very efficient computation and allow studies at large scales, especially for agro-
nomic applications and more recently to study the adaptation of crops to global climate
changes (Chenu et al., 2017). However, because of their formalism they are not adapted to
model the complex spatio-temporal interactions between plants in heterogeneous cano-
pies (Gaudio et al., 2019). On the other hand, functional-structural models (FSPMs), more
recent as developed since the 1990s, combine 3D plant structure with some physiological
functions (Barthélémy and Caraglio, 2007; Vos et al., 2010; Guo et al., 2011). Contrary to
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crop models, they are individual-based models where each plant is explicitly simulated
and interacts not only with its environment but also with its neighbouring plants. Plant
architectural development depends on ecophysiological processes that are impacted by
environmental factors, and plant development impacts its environment in return and the
ones of its neighbouring plants. FSPMs are especially adapted to model heterogeneous
canopies, notably plant-plant interactions and phenotypic plasticity at plant scale. Ho-
wever, these models are still underdeveloped for these applications and they are not fully
operational yet (Gaudio et al., 2019). Besides, they have a very high computational cost
(Louarn and Song, 2020), making it impossible to simulate plants at a large scale for hun-
dreds of plots with hundreds of plants of different genotypes or species. This is especially
an issue to perform model analysis or automatic calibration with a proper mathematical
methodology for a rigorous model development and evaluation (Cournède et al., 2013).

FSPMs are adapted for the simulation of heterogeneous canopies such as wheat culti-
var mixtures. Most FSPMs are based on L-system grammar, a formalism describing a
plant as a set of dynamic and autonomous modules that represent plant components
(here phytomers), their topology and geometry (Lindenmayer, 1968; Prusinkiewicz and
Lindenmayer, 1990). Each element of the plant is represented in the 3D space and radia-
tive models enable the computation of light interception for each element (Chelle et al.,
1998). Among these models, CN-wheat was used to study different leaf inclinations (Ba-
rillot et al., 2019) and WALTer was especially conceived to model cultivar mixtures (Le-
carpentier et al., 2019; Blanc et al., 2021a), notably with the study of aerial architectural
traits on plant performance in wheat cultivar mixtures (Blanc et al., 2021a). Like most
FSPMs, WALTer relies on a detailed explicit 3D architecture and a radiative model to
compute light interception. This type of model is useful to study architectural traits very
thoroughly, however this particular model does not explicitly model biomass production
and allocation dynamics. Besides, computation time is a limiting constraint to perform
sensitivity analysis and parameter inference, even though metamodelling provides effi-
cient solutions (Blanc et al., 2021b). Nevertheless it remains limiting for fast simulations
of large data sets.

However there are other categories of FSPMs that don’t rely on radiative models for
light interception, like the family of GreenLab models (de Reffye et al., 2021). These mo-
dels benefit from ecophysiological concepts borrowed from crop models translated at
plant scale with an efficient computation thanks to a voluntarily limited set of variables
and parameters, allowing model analysis and parameter estimation. In GreenLab models,
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3D architecture is kept minimal as each plant is described by its x/y/z coordinates, but or-
gans are not digitalized in the 3D space. However each organ is explicitly and individually
simulated and described by its biomass. This minimalism is accompanied by a source-sink
formalism that allocates biomass produced by photosynthesis to organs (Mathieu et al.,
2009). Besides, there are dedicated methods for these models to compute competition for
light between plants (Cournède et al., 2007) adapted to their minimalist 3D architecture.
GreenLab models offer the advantages to be individual-based with a minimal 3D archi-
tecture, they enable the simulation of complex plant-plant interactions with reasonable
computation times, allowing for the simulation of large data sets and the use of sensitivity
analysis and automatic calibration methods (de Reffye et al., 2021). Many developments
were conducted for sensitivity analysis (Wu, 2012) and parameter inference (Baey et al.,
2018; Mathieu et al., 2018; Viaud et al., 2022) with dedicated platforms (Cournède et al.,
2013). With nearly 200 publications, GreenLab models are used for a large variety of spe-
cies, including wheat (Kang et al., 2007) and they should be adequate to simulate crop
mixtures.

In order to study crop mixtures (whether intra or interspecific ones) and assess the
effects of plant-plant interactions and phenotypic plasticity on performance at plant and
crop scales, an individual-based model taking into account complex spatio-temporal in-
teractions between plants is required. Here we focus on the case study of varietal mix-
tures for winter wheat, with a specific interest on aerial architecture and competition for
light, and especially its impact on tillering dynamics (branching for wheat). This model
should also compute biomass production and allocation, hence simulating yield, prefera-
bly with a source-sink formalism to study potential modifications in allocation patterns
by plant-plant interactions. Computation time is a critical feature as this model will simu-
late large data sets, such as variety trials for example with hundreds of genotypes with
several replicates and management methods leading to thousands of micro-plots to study
at plant scale, and it is essential to use sensitivity analysis to identify the main parame-
ters influencing the ouputs of interest and parameter inference methods that are key to
validate the model. Even though there are many existing wheat FSPMs such as ADEL-
wheat (Fournier et al., 2003), Greenlab-wheat (Kang et al., 2007), WALTer (Lecarpentier
et al., 2019) or CN-wheat (Gauthier et al., 2020), none of them gather all of our crite-
ria for efficient simulations, with a realistic simulation of tillering dynamics with plastic
responses to competition for light. To tackle this issue, it is necessary to conceive a new
model that would combine different features from diverse existing models. We developed
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a new functional-structural plant model called WHEAMM (WHEAt Model for Mixtures)
to model a whole canopy at the individual plant scale taking into consideration plant-
plant interactions such as competition for light, their effects on plant growth through
plastic tillering dynamics and plant performance (understood here as grain weight). We
developed WHEAMM based on different formalisms from different models with a speci-
fic focus on tillering and its plasticity in response to competition for light.

In this article we will describe the conception of WHEAMM. We will present the cali-
bration of the model for wheat plants grown in pure stands with plant scale experimental
data, as well as model validation for another year and another sowing density.

3.2 Materials and Methods

WHEAMM is a functional-structural model that simulates plant growth from sowing
to harvest at plant scale with a simplistic 3D representation. WHEAMM is based on the
source-sink formalism of GreenLab models with additional developments to simulate ac-
curate and plastic tillering dynamics in response to competition for light, which is essen-
tial to properly describe the competition dynamics in a mixture of wheat cultivars. There
are two types of interactions regarding competition for light, the first one is the detection
of a light quality signal that causes tiller cessation, the second one is about the quantity
of intercepted light that will condition biomass production and its allocation to tillers and
hence their regression. Intercepted light between competing plants is taken into account
with a dedicated method to approximate it. The functioning of the model is illustrated on
Figure 3.1.
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Figure 3.1 – Diagram of simulated processes in WHEAMM

Input variables are the daily photosynthetically active radiation (PAR inMJ.m−2) and
mean air temperature (in ◦C). We retrieved these inputs from the monitoring data from
the INRAE CLIMATIK platform (https://agroclim.inrae.fr/climatik/, in French) managed
by the AgroClim laboratory of Avignon, France. WHEAMM is implemented in Julia (Be-
zanson et al., 2017) and code is available upon request. WHEAMM has 29 model parame-
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ters described in Table 3.1.

Parameter Unit Meaning
NRMS Number of internode and leaves on MS (Main Stem)
PAmax Maximal axis order (MS order is 0)
phyllo ◦Cd Phyllochron
τinit

◦Cd Thermal time for plant emergence
τ lexp Number phyllochrons Thermal time for leaf extension
τ lsen

◦Cd Thermal time of leaf senescence delay
τ sexp Number phyllochrons Thermal time for internode extension
τ einit

◦Cd Thermal time for ear initiation
τ eexp

◦Cd Thermal time for ear extension
q0 g Initial seed mass (g)
feg Fraction of weight between ears and grains
kb °Cd Beer extinction coefficient

MUA g.m−2 Mass per Unit Area (inverse of SLA)
RUE g.MJ−1 Radiation Use Efficiency
sl Leaf sink strength
ss Stem element (internode) sink strength
se Ear sink strength

αl, βl Leaf beta law parameters
αs, βs Stem element (internode) beta law parameters
αe, βe Ear beta law parameters
GAIc Proximitity Green Area Index (GAI) threshold to stop tiller emission
dGAIc m Circle radius for proximity Green Area Index (GAI) computation
Tk g Biomass allocation threshold for axis regression

∆prot °Cd Delay between regression of two consecutive tillers
ah, bh Height parameters

Table 3.1 – Table of WHEAMM parameters

Among the 29 parameters of the models, some were fixed according to the literature
while others were calibrated for each genotype when they were not well documented or
known to present genetic variability. Calibration choices are displayed in Table 3.S1 as
well as theoretical values for fixed parameters and initial values with a variation range
for parameters to calibrate.

3.2.1 Model description

Organogenesis and phenology

WHEAMM simulates three types of organs : leaves, internodes and ears but unlike
Greenlab-wheat there is no root system (Kang et al., 2007). The base unit for organoge-
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nesis is thermal time, computed on a daily basis as the sum of mean temperatures above
a base temperature set at 0◦C . Each organ o has a thermal time of initiation τ oinit and a
thermal time of end of extension τ oexp. Only leaves go through senescence so each leaf has
a lifetime limit and once it is reached, it dies immediately, i.e. senescence is not progres-
sive. The biomass of senesced leaves is reallocated to the ear of their axis if it is extending.
The plant emerges at a given initiation thermal time τinit, as the initiation of the first leaf
of the main stem. Leaves are then emitted at a rythm given by the phyllochron, and cor-
responding internodes are emitted after leaves of the same rank stopped expanding, as
modeled in WALTer (Lecarpentier, 2017). Ear initiation starts after a delay of thermal
time since axis initiation. These key thermal times can be expressed directly in thermal
time (°Cd) or in number of phyllochrons.

Each organ is simulated explicitly with its biomass. Tillers are emitted from the main
stem or lower order tillers. We consider that the first tiller of an axis is emitted two phyl-
lochrons after its emergence and following tillers are emitted at a rate of one phyllochron.
Each axis emits an ear if it was not killed during the regression phase. For each axis we
consider that its number of internodes also called number of ranks NR depends on its
order a (0 for the main stem MS, 1 for primary tillers, 2 for secondary tiller, etc.) :

NRa = NRMS − a, (3.1)

whereNRMS is the number of internodes on the main stem (MS), and chosen as a pa-
rameter of the model. The maximal order, also called maximum physiological age PAmax

is set to 4 (Kang et al., 2007).

Tillering

Tillering is of primary importance because it is a major yield component as the main
driver for final spike number. So as tillering can be a major lever of plant behaviour in
conditions of competition, it was important for us to simulate it accurately. As our base
model GreenLab-wheat only simulates an automated emission phase with no regression,
we implemented formalisms from WALTer (Lecarpentier et al., 2019) and EcoMeristem
(Larue et al., 2019). Besides, for wheat it is the most plastic trait in response to compe-
tition for light (Lecarpentier, 2017). Tillering dynamics are decomposed in three stages :
emission, cessation and regression. The emission of tillers stops when the plant receives a
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light quality signal through the R : FR ratio (Casal, 2013) while tiller regression is control-
led by resource limitation among culms (Sachs et al., 1993).

InWHEAMM, all tillers are emitted according to a determinist chronology described in
section 3.2.1. This strategy differs from the one implemented in WALTer with a stochas-
tic emission, or in Ecomeristem with a plastic control by trophic levels. Tiller cessation
is simulated as in WALTer with a threshold for proximity Green Area Index, the ratio
of green area (here, leaves) to the area of ground on which the crop is growing, noted
GAIc. Proximity GAI is computed as the sum of leaf surface of all the plants in a radius
dGAIp divided by the surface of the disk of radius dGAIp. GAIc and dGAIp are model
parameters. The tiller regression phase starts right after the cessation, but it would be
possible to implement a delay parameter controlling its beginning as in WALTer if nee-
ded. As in EcoMeristem, biomass allocation to axes is weighted by their age to prioritize
older axes. If the biomass allocated to an axis is below a threshold Tk then its regression
is activated : each day below this threshold, one leaf is marked for regression, from the
youngest to the oldest. When all the leaves are marked, the whole axis is marked and it
is regressed when the protection delay ∆prot between the regression of two successive
tillers is achieved. The biomass of regressed axes is reallocated to the plant common pool
of biomass. Already senescent leaves are not affected by tiller regression. When a leaf
or an internode is marked for regression, its biomass is kept constant and no biomass is
allocated to it.

Height

Plant height is computed independently from biomass production and allocation (even
though there is an obvious allometric relationship between height and biomass). As height
is not known to show plastic responses in response to competition for light, no plasticity
was implemented. At each time step plant height is computed as the sum of internode
length. As in WALTer (Lecarpentier et al., 2019), final length hf of an internode is ex-
pressed as a function of its rank r :

hf(r) = (ah · r + bh)
2, (3.2)

where ah and bh are genotype-dependent parameters. The length of an internode of
rank r at time t is computed as a linear function of thermal time between its initiation
and its end of expansion.
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Biomass production

At each day n, for a given plant, leaf surface Sl(n) is determined as the sum of the
weights of each leaf qla,rn of axis a and rank r divided by the mass per unit areaMUA :

Sl(n) =
Naxes∑
a=0

Nleaves(a)∑
r=1

qla,rn
MUA

, (3.3)

Then a local LAI is approximated with a surface Sp that is the available ground surface
for the plant (in m2). This surface is approximated to Sd = 1

d
, where d is the sowing

density and it is constant in time, such that LAI(n) = Sl(n)
Sp

.
For GreenLab models without competition for light between plants, biomass produc-

tion q(n) at day n is computed with the Beer law :

q(n) = PARn ·RUE · Sp ·
(
1− e−k·LAI(n)

)
, (3.4)

where PARn is the photosynthetically active radiation (MJ.m−2), RUE is the radia-
tion use efficiency parameter (in g.MJ−1) and kb is the extinction coefficient. However,
WHEAMM computes biomass production based on an approximation of the exposed fo-
liage area Sfu(n) with a method described in (Cournède et al., 2007) with crown base
heights set to 0m for wheat, such that :

q(n) = PARn ·RUE · Sfu(n) (3.5)

To compute Sfu(n), plants are represented by overlapping disks of surface Sp. Com-
petition is occurring in overlapping areas, so for each surface element of an overlapping
surface the exposed leaf surface area is computed according to the plant foliage area dis-
tribution and all the competitors involved for this surface element. We chose to keep Sp

constant among genotypes and across time, therefore plant disks’ overlaps remain identi-
cal throughout growth for a given design. Hence disks’ overlaps are computed beforehand
with the sf library in R (Pebesma, 2018). Since Sp is set to Sd, for a sowing density of 160
plants.m−2 it is equal to 0.00625m2 (radius of 0.045m).

Biomass allocation

Allocation with sink function and biomass production with the Beer law are also ins-
pired by GreenLab models (Baey, 2014). At each timestep, plant biomass production is
allocated to organs through source-sink allocation rules. We make the hypothesis of a
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common biomass pool that supplies biomass to all expanding organs. Source organs are
leaves and sink organs are expanding organs (could be internodes, leaves or ears). Each
organ has a biomass attraction strength, and will receive biomass each day proportionally
to its demand determined with a sink function. When the plant emerges at a given ther-
mal time τinit there is no leaf so no photosynthesis, hence plant biomass comes from the
seed and a proportion of its biomass is allocated to the first leaf. In the following cycles,
biomass is only produced by photosynthesis according to the Beer equation (Eq. 3.4). In
brief, between sowing and τinit (plant emergence), the plant hasn’t emerged and nothing
happens, between τinit and τinit+1, the plant produces its first leaf from seed biomass (see
Eq. 3.8) and from τinit+1 on, plant biomass is produced by photosynthesis.

Sink functions The sink of each organ o of rank r and axis a depends on an organ-
specific sink strength parameter so, its thermal time of initiation τinit,o,a,r, its thermal time
of end of extension τexp,o,a,r and thermal time at day n τ(n) in a beta function :

so,a,r(n) = co · so ·
(τ(n)− τinit,o,a,r

τexp,o,a,r

)αo−1

·
(
1− τ(n)− τinit,o,a,r

τexp,o,a,r

)βo−1

, (3.6)

where αo and βo are organ-specific parameters for these beta functions of organ allo-
cation. co is a normalisation constant defined by co := max(x)αo−1 (1− x)βo−1.

Demand Plant demand at day n is the sum of all organs sinks :

d(n) =
∑
o,a,r

so,a,r(n) (3.7)

Organ biomass For the first day after plant emergence n1 when τinit is reached. Bet-
ween n1−1 and n1 the first leaf will emerge, taking up biomass from the seed of biomass
q0 :

ql,1,1(n1) = sl,1,1(n1) · q0 ·
τ(n1)− τ(n1 − 1)

phyllo
(3.8)

Then biomass of organ o on axis a and of rank r at any day n after that is computed
as :
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qo,a,r(n) = qo,a,r(n− 1) +
so,a,r(n)

d(n)
· q(n), (3.9)

where q(n) is biomass production at day n.

3.2.2 Simulations

The main goal of WHEAMM is to simulate each individual plant explicitly and their
interactions in a whole canopy whether in pure or mixed stands. For homogeneous ca-
nopies (pure stands), as the model is deterministic, plants of the same genotypes have the
same parameters and plants are simulated in a torus (no border effect), they are identical
throughout their growth. Hence we developed an "average-plant" version of WHEAMM
for homogeneous stands, whose functioning is described in Figure 3.2 : only one plant is
simulated, and replicated around itself as many times as necessary to fill the circle of the
proximity GAI and disks partitions to compute competition for light. With this "average-
plant" version, a single-thread simulation from sowing to harvest only takes 8 seconds
whereas the simulation of a whole stand of plants explicitly simulated takes about 700
seconds, both simulations outputting the same results.

Figure 3.2 – Diagram of the functioning of the "average-plant" version of WHEAMM
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3.2.3 Global sensitivity analysis

We used the GlobalSensitivityAnalysis julia package (Rennels and Anthoff, 2022) to
perform sensitivity analysis by computing Sobol indices of first and total orders (Sobol,
2001) with 250 000 simulations on 24 parameters sampled in uniform distributions descri-
bed in Table 3.2. Remaining parameters were fixed to values displayed in Table 3.1. Simu-
lations were performed using the meteorological data from Le Moulon in Gif-sur-Yvette,
France from October 2019, 30th to July 2020, 20th. We studied three different outputs at
harvest : plant biomass, number of tillers and grain weight.

Parameter Unit Lower bound Upper bound
GAIc 0 2
Tk g 0 1

∆prot
◦Cd 500 1500

τ linit Nb phyllochrons 0 10
τ lsen

◦Cd 500 2000
τ einit

◦Cd 500 1500
τ eexp

◦Cd 500 3000

kb 0.28 0.9
MUA g.m−2 30 90
ah −5 5
bh −5 5
q0 g 0.02 0.06
feg 0.5 1
ss 0 10
se 0 10

phyllo ◦Cd 77.6 116.4
τinit

◦Cd 150 200
τ sexp Nb phyllochrons 0 10

αb 0 5
βb 0 5
αs 0 5
βs 0 5
αe 0 5
βe 0 5

Table 3.2 – Bounds for parameter variation for the global sensitivity analysis

3.2.4 Experimental data

To test the realism of WHEAMM simulations, it was calibrated on experimental data
from the PerfoMix project (Gawinowski et al., 2022) with the acquisition of different va-
riables throughout growth and at harvest for eight elite cultivars grown in pure stands
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for two consecutive years (2019-2020 and 2020-2021) at density 160 plants.m−2 contai-
ning 360 plants at sowing with data acquisition at plant scale. The number of tillers, plant
height, dry aerial weight and ears weight were collected once a month between January
and July for samples of 10 to 20 plants per genotype. Leaves surface and biomass were
recorded only for one date in June 2020, and once a month between April and June 2021.
At harvest plant height, tiller number, dry aerial weight, ears weight, grain weight and
grain number were recorded for 20 plants (respectively 28 to 103 plants) per genotype in
2019-2020 (resp. 2020-2021).

3.2.5 Calibration

As height is computed as an independent modelling process, height parameters (ah and
bh) were calibrated beforehand for each genotype in 2019-2020. As height is considered to
have a high heritability, we chose to keep the same values for both seasons. So among the
24 parameters studied in the global sensitivity analysis, height parameters were calibrated
separately beforehand and allocation parameters α and β were fixed to values displayed
in Table 3.1, leaving 16 parameters to calibrate, described in Table 3.S1. Calibration was
performed with a simulated annealing algorithm with bounds (Goffe et al., 1994) with
the Optim Julia package (Mogensen and Riseth, 2018) with 50 000 iterations. Calibration
was performed per season, separately for each genotype but jointly for all parameters
to obtain point estimates. Initial parameter values are the same for each genotype and
season and are described in Table 3.S1, they were obtained with a preliminary manual
calibration performed beforehand for cultivar Expert in 2019-2020. The objective function
to beminimizedwas the rootmean square error between observations andmodel outputs,
summed over observation times and variables, after normalization :

RMSE =
1

NV

V∑
v=1

1

NTv

Tv∑
t=1

√√√√ Ivt∑
i=1

(
yvti,obs − yvt,sim

σvt

)2

, (3.10)

where NV is the number of variables (here tiller number, plant weight, ears weight,
plant height, leaf surfaces, leaf weights, grain weight and grain number),NTv is the num-
ber of observation times for variable v, NIvt is the number of observations for variable
v at time t, yvti,obs is the i-th observation for variable v at time t, yvt,sim is the mo-
del output for variable v at time t, and σvt is the standard deviation of the Ivt errors
(evti = yvti,obs − yvt,sim) for variable v at time t (Seber and Wild, 2003). This is similar to
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assuming the following : ∀i, yvti,obs = yvt,sim + ϵvti with ϵvti ∼ N (0, σ2
vt). In the (rare)

cases where Ivt = 1, σ2
vt was fixed at the averaged value obtained for the other cultivars

at the same variable and the same time point.

3.2.6 Model validation

To assess the credibility of parameter calibration, we performed predictions on one
season after calibrating on the other. WHEAMM was first validated for another season
with two cases : calibration in 2019-2020/validation in 2020-2021 and calibration in 2020-
2021/validation in 2019-2020. Model parameters calibrated on data from one year were
used to perform simulations with input data from the other year. Simulations were com-
pared with experimental observations by visualization and the computation of RMSE
values for each genotype.

Model parameters calibrated in 2019-2020 (at density of 160 plants.m−2) were also used
to perform simulations at density 250 plants.m−2. Since there was no available data, simu-
lation outputs were evaluated on a theoretical basis. Indeed increasing density is expected
to increase competition for light, hence we expected earlier tiller cessation and stronger
tiller regression, leading to lower plant and grain weights at plant scale. Moreover, we
also expected these reductions at plant scale to be compensated at plot scale by the in-
crease in plant number. Plot scale variables were computed by multiplying plant scale
variables by sowing density. Simulations were compared visually but also by computing
difference percentages as∆ = v250−v160

v160
· 100, where vd is a plant or plot scale variable at

density d at harvest.

3.3 Results

3.3.1 Global sensitivity analysis

Sobol indices for final tiller number, final plant weight and grain weight at harvest are
displayed on Figure 3.3 and their values are displayed in Tables 3.S2, 3.S3 and 3.S4.
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A) Number of tillers

B) Plant weight (g)

C) Grain weight (g)

Figure 3.3 – Sobol indices with their confidence intervals of 24 different model parameter for
three model outputs at harvest
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For most influential parameters, total order indices are higher than first order ones,
meaning that there are important interactions between parameters. Regarding the final
number of tillers, parameters MUA, GAIc, kb and τ lexp are the most influential while
∆prot and phyllo have a more moderate importance and Tk has a very low influence.
Plant weight is mostly impacted τ lsen, kb, τ lexp, MUA, ∆Prot and τ eexp. Grain weight is
mostly impacted by the same parameters as plant weight, except that τ sexp is also influen-
tial.

Height parameters have null Sobol indices because they are not influential for simu-
lating an homogeneous canopy as all plants have the same height. Besides, as height is
computed in an independent modeling process, there is no interaction with other para-
meters. These parameters still need to be calibrated for each genotype in order to have
realistic plant height throughout growth.

3.3.2 Calibration

Among the 24 parameters studied in the global sensitivity analysis, height parameters
ah and bh were calibrated beforehand and α and β were not calibrated and set to fixed
values according to Baey (2014) and (Kang et al., 2007), leaving 16 parameters to calibrate,
even if some had low Sobol indices (Tk). RMSE values post-calibration and of validation
in the other year than the one of calibration are displayed in Table 3.S5 and calibrated
parameters are displayed in Table 3.S6 (2019-2020) and Table 3.S7 (2020-2021).

Season 2019-2020

Calibrations were satisfying with RMSE values ranging from 3.71 to 8.99. Simulations
with calibrated parameters for genotype Expert in 2019-2020 are displayed on Figure
3.4. For this genotype, the RMSE between simulations and observation had a value of
5.38. Plots of simulations with calibrated parameters for the other seven genotypes are
available in Figures 3.S1 to 3.S7. Simulations are satisfying for height, tiller number and
ears biomass but there are cases of underestimated leaf surfaces, notably for Accroc and
Aubusson. RMSE values are not necessarily representative of the goodness-of-fit , for
example cultivars Bagou and Belepi have the lowest RMSE values but as there is no avai-
lable experimental data for leaf surfaces and weights for these cultivars, their RMSE is
not as consistent.
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Figure 3.4 – Simulations with calibrated parameters for cultivar Expert in 2019-2020. Blue lines
are simulated variables, black dots are mean experimental points and bars are stan-
dard errors.

Figure 3.5 displays all parameter values among genotypes. Some parameters were ca-
librated with contrasted values among genotypes, it is the case for GAIc, feg, ss, Tk, τ lsen
and τ einit. It is also noticeable that some parameters were calibrated at their upper bounds
(or very close to them) for some genotypes : feg (Aubusson, Kalahari), kb (Aubusson, Ka-
lahari but all genotypes are close), ss (Accroc, Aubusson, Belepi, Bergamo), Tk (Bergamo,
Belepi, Expert), τ eexp (Accroc, Aubusson, Bergamo, Expert, Kalahari) and τ einit (Aubusson).
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Figure 3.5 – Values of calibrated parameters for each genotype in 2019-2020. Dashed lines re-
present parameter bounds.

Correlations among parameters in 2019-2020 are displayed on Figure 3.S8. There are
strong correlations between τ lexp and τ lsen, q0 and kb, τ einit and τ lsen and ss and se. There
are strong negative correlations for Tk regarding τ lexp, τ lsen, τ einit and ss, but also between
GAIc and phyllo, and τ sexp and ss.

Season 2020-2021

Calibrations were not as satisfying as in 2019-2020 with high RMSE values ranging
from 12.31 to 21.03. Simulations with calibrated parameters for genotype Expert in 2019-
2020 are displayed on Figure 3.6. For this genotype, the RMSE between simulations and
observation had a value of 18.23. Plots of simulations with calibrated parameters for the
other seven genotypes are available Figures 3.S10 to 3.S16. RMSE values are higher af-
ter calibration in 2020-2021 than in 2019-2020, indicating poorer calibration quality. It is
notably visible for genotype Expert, for tillering dynamics (tiller cessation is too early
and regression is too weak) as well as ears weight and leaf surfaces that are underesti-
mated. For other genotypes, tillering dynamics overall lack precision, especially for the
regression phase.
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Figure 3.6 – Simulations with calibrated parameters for cultivar Expert in 2020-2021. Blue lines
are simulated variables, black dots are mean experimental points and bars are stan-
dard errors.

Figure 3.7 displays all parameter values among genotypes. Some parameters were cali-
brated with similar values among genotypes (GAIc, τ lexp, τ einit and τ sexp) but all the others
showed contrasted values. It is also noticeable that some parameters were calibrated at
their upper bounds for some genotypes : feg (Bagou, Belepi, Bergamo), kb (Aubusson and
Kalahari are quite close), phyllo (Accroc, Belepi, Kalahari), q0 (Belepi, Kalahari), se (Ac-
croc, Belepi, Bergamo, Expert), ss (Belepi, Bergamo), MUA (Belepi), ∆prot (Aubusson,
Bergamo, Boregar) and τ eexp (Aubusson, Belepi, Boregar).
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Figure 3.7 – Values of calibrated parameters for each genotype in 2019-2020. Dashed lines re-
present parameter bounds.

Calibrated parameter values are contrasted between the two studied seasons. Indeed
the stable and contrasted parameters among genotypes are not the same ones, and they
can take quite different values. Correlation coefficients for each parameter between the
two seasons are displayed in Table 3.S8. The best correlations are obtained for parameters
τ lsen, GAIc and τinit but correlations remain quite low for the other parameters, some of
them are even negative (MUA, feg, τ eexp, ss, τ sexp, τ einit).

Correlations among parameters in 2020-2021 are displayed on Figure 3.S9. There are
strong correlations between τ lexp and GAIc, and phyllo andMUA. There are strong ne-
gative correlations between τinit and τ eexp, and τ sexp and phyllo.

3.3.3 Model validation

Validation on another season

RMSE values for validation in 2020-2021 are displayed in Table 3.S5. For both cases
of validation, simulations are not absurd as their magnitude order is fine but prediction
accuracy is bad with RMSE values ranging from 20.32 to 32.30 in 2020-2021. In 2019-2020
prediction accuracy is more contrasted with RMSE values ranging from 5.26 to 24.02. Ca-
libration in 2019-2020 has lower RMSE values than validation in 2020-2021, as expected.
However, calibration in 2020-2021 has higher RMSE values than validation in 2019-2020
for six genotypes out of eight (Table 3.S5). However, this difference in RMSE values could
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be due to the fact that the computation of this RMSE takes into account different number
of experimental observations for the two studied seasons, and this difference in RMSE
values is not necessarily noticeable on plots. Indeed, when comparing training in 2020-
2021 for genotype Expert (Figure 3.6, RMSE 18.23) with validation in 2019-2020 (Figure
3.8, RMSE 13.2), simulations don’t appear to be better fitted on Figure 3.8 for validation
even though the RMSE value is lower. Indeed tillering dynamics, plant weight and leaf
weights are visually better fitted for simulations in 2020-2021 (Figure 3.6) than in 2019-
2020 (Figure 3.8).

Figure 3.8 – Validation simulations for genotype Expert in 2019-2020 after training in 2020-2021
to calibrate model parameters. Blue lines are simulated variables, black dots are
mean experimental points and bars are standard errors.

Validation at density 250 plants.m−2

Simulations were performed for each genotype with a higher density of 250 plants.m−2

usingmeteorological data from 2019-2020with parameters calibrated in 2019-2020 at den-
sity 160 plants.m−2. Simulation results are displayed on Figure 3.9 for genotype Expert
and plant weight and grain weight are displayed at plot scale on Figure 3.S17. There is no
difference in tillering dynamics between the two sowing densities and there is a strong
decrease in plant weight, spikes weight and grain weight at plant scale at density 250
plants.m−2 that is not compensated at plot scale by the increase in plant number.
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Figure 3.9 – Simulations at densities 160 and 250 for genotype Expert with parameters calibra-
ted in 2019-2020

We investigated the evolution of proximityGAI for genotype Expert at both densities in
Figure 3.S18, and we found that for Expert GAIc = 0.44 was reached at τ(n) = 708◦Cd

at density 250 plants.m−2 and at τ(n) = 768◦Cd at density 160 plants.m−2. However,
GAIc is reached between the seventh tiller emission at 706◦Cd and the eighth expected
at 810◦Cd, therefore aborted for both densities. This explains their identical behaviour
for tiller cessation. This behaviour is observed for all genotypes.

The percentages of difference between density 160 and 250 for tiller number (TN), plant
weight (PW) and grainweight (GW) are displayed in Table 3.3 at plant scale and plot scale.
All cultivars show the same tillering dynamics at plant scale for both densities. Regarding
plant weight and grain weight at plant scale, variables are always higher at density 160
plants.m−2 (negative difference). It was expected that even though an increase in density
reduces grain weight at plant scale, it would be compensated by the increase in plant
number at plot scale. We observed this compensation for Accroc, Aubusson and Bagou,
but for other cultivars the drop in plant and grain weight at plant scale was too strong to
be compensated at plot scale at density 250 plants.m−2.
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Cultivar Variable Plant scale difference (%) Plot scale difference (%)

Accroc
TN 0 56

PW (g) −31 8
GW (g) −31 7

Aubusson
TN 0 56

PW (g) −33 5
GW (g) −33 4

Bagou
TN 0 56

PW (g) −35 2
GW (g) −36 0

Belepi
TN 0 56

PW (g) −38 −4
GW (g) −41 −8

Bergamo
TN 0 56

PW (g) −36 0
GW (g) −38 −3

Boregar
TN 0 56

PW (g) −45 −14
GW (g) −51 −23

Expert
TN 0 56

PW (g) −45 −14
GW (g) −47 −18

Kalahari
TN 0 56

PW (g) −39 −5
GW (g) −43 −12

Table 3.3 – Differences percentages between densities 160 and 250 plants.m−2 ∆ = v250−v160
v160

·
100 for each genotype in 2019-2020 at plant and plot scales for tiller number (TN),
plant weight (PW) and grain weight (GW) at harvest

3.4 Discussion

3.4.1 Conception of WHEAMM

WHEAMM respects all the constraints laid for its conception with its source-sink for-
malism and its minimalist 3D architecture enabling fast computations but also with the
simulation of the three phases of tillering dynamics with plastic responses to competi-
tion for light. Hence, along with WALTer (Lecarpentier et al., 2019), WHEAMM is the
only wheat model simulating realistic and plastic tillering dynamics in response to com-
petition for light. Unlike WALTer, WHEAMM is much faster and computes biomass pro-
duction and allocation dynamics throughout growth, enabling the investigation of feed
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backs between plastic tillering dynamics and biomass production and allocation, but also
the possibility to link tillering plasticity with plant and plot performance in terms of
grain weight. This will enable to link simulations with data commonly retrieved at plot
scale in micro-plots in the framework of field trials. The method proposed in (Cournède
et al., 2007) for the computation of competition for light was successfully implemented in
WHEAMM and validated for the simulations of pure stands. This method is very useful
to compute competition for light without a detailed 3D aerial architecture, which was
the main challenge in the conception of WHEAMM.WHEAMM contributes to widen the
use of GreenLab models to new frameworks for wheat cultivar mixtures with new plastic
formalisms for tillering inspired from other models. WHEAMM’s short computation time
enables the use of sensitivity analysis and automatic calibrationmethods. Hence, wewere
able to calibrate WHEAMM for eight different genotypes. The use of these methods is es-
sential in a modeling cycle (Cournède et al., 2013) to identify possible misspecifications
andmodel limitations for future improvements. The use of sensitivity analysis methods is
notably common for crop models but not so much for FSPMs : it was performed in pure
and mixed wheat stands with WALTer (Blanc, 2021) with the use of a metamodel, but
none was performed for ADEL-wheat or CN-wheat because of their computation time.

3.4.2 Model limitations

Even though calibrated simulated tillering dynamics in 2019-2020 are satisfactory, they
are perfectible for some cultivars. To quote Gelman and Shalizi (2013), "the point of falsi-
fying a model is not to learn that the model is false but rather to learn the ways in which a
model is false", and the use of sensitivity analysis and automatic calibration methods was
useful to identify these ways. For example for Expert in 2019-2020 even though tillering
dynamics are realistic in comparison with experimental observations, simulations could
gain in realism as the regression of tillers is too weak. Moreover, the global sensitivity
analysis revealed that the parameter Tk has a nearly null influence on final tiller number,
which is surprising as this parameter is supposed to control the regression of tillers, indi-
cating the parameter might not be identifiable (Brun et al., 2001). This low influence was
confirmed by identical calibrated values among some cultivars. This behaviour has al-
ready been observed with the global sensitivity of WALTer for the parameters PARt and
an inadequate variation range was suspected. However, for the EcoMeristem model, the
equivalent parameter Ict was found to be quite influential, especially when increasing

167



density (Larue et al., 2019). However in our case, the automatic calibration also showed
that calibrated Tk values were quite high for all genotypes. With such high values, leaves
are systematically marked for regression and only ∆prot is truly controlling regression
by controlling its rhythm. This is probably due to the reversibility of tiller regression in
WHEAMM : the regression process can be stopped if all leaves were not marked on an
axis. As a result, the axis will not regress and will even bear an ear. If all tillers that enter
this regression phase would necessarily regress, then control of regression through Tk

might be more precise and tillering dynamics would be more accurate. Regression pro-
cess could also be improved by regressing leaves and internodes progressively instead
of being marked and wait and then regressing the whole axis abruptly. Modifications of
the current model version along these lines were tested, but did not enable proper si-
mulations, even after calibration. Even if the lack of realism of the regression phase is
probably due to model misspecifications, calibration could also be improved regarding
tillering dynamics by giving more weight to this variable than to others for the compu-
tation of the RMSE value. We tested different weights among variables and time points
and results were not conclusive (data not shown), but this should be explored more tho-
roughly. Besides, it was specified in Blanc et al. (2021a) that the calibration of tillering
dynamics requires data at different sowing densities, which could be a limitation in our
case.

Further work is needed regarding tillering formalisms, however they are intimately
connected with biomass dynamics that might also have some limitations. Indeed, there is
no root compartment so as the plant does not have to allocate biomass to it, hence cali-
brated biomass dynamics might be underestimated. Besides, ears and internodes should
also contribute to the photosynthetic activity (Sanchez-Bragado et al., 2016; Chen et al.,
2019). As a result, biomass production and allocation dynamics could be misspecified,
which could impact tillering dynamics.

3.4.3 Model calibration

Calibration results in 2019-2020 enabled to perform realistic simulations, but calibra-
tion quality was not as good in 2020-2021. This difference in fit quality can also be seen
with the contrasted parameter values between the two seasons, with weak correlations
between them. This difference in fit quality could also be due to changes in experimental
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conditions with specific stresses but no particular observation were made. However the
two growing seasons 2019-2020 and 2020-2021 were very contrasted in terms of climate
with important GxE interactions (Gawinowski et al., 2022). Because of these misunders-
tood interactions, we might not be able to train the model on one year and validate it
on the other, so we could consider a joint calibration on both years : a validation data
set would be composed of data from the two seasons, and the model would be calibrated
on the remaining data from both seasons. However, the difference of fit quality between
the two seasons could also be a symptom of model misspecifications, notably regarding
tillering dynamics, that could be resolved by solving them.

Besides tillering, other simulated variables are not satisfactory for some cultivars. In-
deed, even though Expert’s calibration (Figure 3.4) is acceptable, other genotypes display
abnormal variables throughout growth. It is notably the case for leaf surfaces for Accroc
and Aubusson in 2019-2020 that are underestimated. Calibration results also show some
abnormal values for many parameters that were calibrated to their upper bounds, espe-
cially in 2020-2021 (kb, se, ss,∆prot, τ einit, τ eexp, q0, feg, Tk,MUA). However, for some para-
meters it would not be realistic to widen their variation range. Indeed the initial seedmass
q0 should not exceed 0.05 g and the extinction coefficient kb is known to vary between
0.28 and 0.9 (Liu et al., 2021) so it would be incorrect to widen its variation range. The
fact that these parameters are calibrated at their upper bounds could be the symptoms of
model misspecifications, and the revision of variation ranges should be considered after
treating these misspecifications. We also found unsually high values for the thermal time
of emergence, as it is around 200◦Cd among genotypes for both years corresponding to
28 days after sowing, while emergence usually occurs at 8 to 10 days after sowing. This
value is not fully abnormal as it is observable but it is unusual. Besides, this parameter
was not calibrated to its lower bound and there is no lag in developpment between simu-
lations and observations. The emergence simulated in WHEAMM might not be the true
agronomic emergence, but rather a thermal time at which the plant acquires its biologi-
cal functions. However, this could also be due to a model misspecification compensated
by other processes like the rythm of tiller emission or biomass allocation at emergence.
We also found that RMSE values were not necessarily consistent with visual fit qualities,
indicating that its computation should be studied with more attention.

Among studied genotypes, Accroc and Aubusson are earlier, so their final leaf num-
ber was set to 8 instead of 13 for the other genotypes. Indeed, as there is no specific
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earliness module in WHEAMM, changing the final leaf number enables to mimic diffe-
rences in earliness (Blanc, 2021). However these values are different from the experimen-
tal observations of 2020-2021 (Table 3.S9) in the PerfoMix experiment. Nevertheless these
experimental values were not representative of Accroc and Aubusson earliness as they
were similar among all genotypes. We tried to set different values for the final number
of leaves NRMS to these experimental values in 2020-2021, but fit quality was less good
and resulted in less realistic simulations (data not shown). As the final number of leaves
on the main stem can vary among years depending on climatic variables, the most per-
ennial solution would be the implementation of an earliness module as in the crop model
SiriusQuality (He et al., 2012) to directly compute the final number of leaves based on
vernalization and photoperiod. Thermal time computation could also be discussed as it
is currently computed as in WALTer (Lecarpentier et al., 2019) simply as the sum of tem-
peratures above 0◦C but more sophisticated approaches enable to take into account an
optimal temperature above which daily thermal time decreases (Bogard et al., 2015).

3.4.4 Model validation

As expected, validation in 2020-2021 after training in 2019-2020 showed higher RMSE
values even though the order magnitude of simulated variables was consistent. However
RMSE values were higher for training in 2020-2021 than for validation in 2019-2020, but
these differences between training and validation are not necessarily representative of fit
quality differences as they are not necessarily visually noticeable. The model was mostly
conceived based on data from 2019-2020, maybe leading to some bias in the conception of
the model. We tested calibration and validation by adding α and β allocation parameters
to the set of calibrated parameters (data not shown), without significant changes in re-
sults. As previouslymentioned, we also tried to set different values for the final number of
leavesNRMS based on experimental values (Table 3.S9), but there was no change in trai-
ning versus validation results for parameters calibrated in 2020-2021 (data not shown). As
most model parameters are already separately calibrated for each season, some structural
aspects of the model might be too specific to the year 2019-2020. However, simulations
for validation in 2019-2020 after training in 2010-2021 do not appear to be better fitted
than simulations in 2020-2021, even though its RMSE values are lower. This observation
confirms that RMSE values are not always consistent with visual fit quality and should
be studied more carefully.
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Model validation at a higher density was disappointing as there was no modification
in tillering dynamics for most cultivars whereas we expected earlier tiller cessation and
strong tiller regression at a higher sowing density (Darwinkel, 1978). Indeed the modi-
fications in the evolution of proximity GAI were too weak to shift tiller cessation, and
the high values of Tk inducing a systematic regression of tillers only limited by∆prot in-
duced a lack of sensitivity of this process to changes in competition for light at a higher
density. Besides, simulated plant and grain weight at plant scale were too low at density
250 plants.m−2, leading to unrealistic values at plot scale.

In summary, WHEAMM allows for acceptable simulations of plants grown in contras-
ted pure stands. The use of a global sensitivity analysis and automatic calibration enabled
to identify different limitations and possible model misspecifications (tillering dynamics,
absence of roots), but work remains to be done to achieve better model predictions.

3.4.5 Perspectives

In perspectives, we will deal with previously identified model limitations. We also
consider other methods for parameter estimation. Indeed we would like to use Baye-
sian algorithms in order to retrieve parameter distributions instead of point estimates in
order to quantify their uncertainty and propagate it to the predictions of themodel. A hie-
rarchical model could also allow to calibrate all genotypes together, thus allowing more
robust parameter estimation (Baey et al., 2018; Viaud et al., 2022). With such methods, we
could test if parameters are significantly different among genotypes and so if these pa-
rameters are truly genotype-dependent. Besides, we found that our calibration approach
was sensitive to the initial values set for model parameters, so it could be improved by
launching calibration on different sets of initial parameter values. Furthermore, calibra-
tion could be improved with more consistent experimental data, notably regarding leaf
surfaces throughout growth with a follow-up of individual plants. If such measures were
not possible for our experiment, new high throughput technologies are emerging to study
light interception in canopies (Cabrera-Bosquet et al., 2016). Finally, WHEAMM ultimate
goal is to simulate plants grown in mixed stands. As differences in within-genotype va-
riability were experimentally observed between plants grown in pure and mixed stands
(Gawinowski et al., 2022), it is of primary importance that WHEAMM generates different
plants even if they are of the same genotype to explore these processes. As there is no
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inter-individual variability in pure stands, the first step is to integrate stochastic com-
ponents in WHEAMM. Afterwards further analyses will be needed in pure and mixed
stands with these stochastic components.

Conflict of Interest Statement

The authors declare that the research was conducted in the absence of any commercial
or financial relationships that could be construed as a potential conflict of interest.

Author Contributions

PHC provided original scripts for the conception of the model, MG developed and
maintained the model with input from PHC, TF and JE. MG and TF wrote the manuscript.
All authors reviewed and approved the final manuscript.

Funding

This work is supported by the doctoral school FIRE of the Learning Planet Institute
and the BAP department from INRAE (PerfoMix project). This work was also supported
by a travel grant for collaboration provided by the GDR Plasticité Phénotypique (GDR
3715) from CNRS.

Acknowledgments

The authors thank G. Viaud, A. Le Galiot and A. Falce for their valuable help and
support regarding model development and software utilization.

172



3.5 Supplemental Data

3.5.1 Table with parameters values

Parameter Calibration Value Source

RUE no 2.8 g.MJ−1 (Sinclair and Muchow, 1999)
PAmax no 4 (Kang et al., 2007)
NRMS no 8 (Acc, Aub) or 13 Manual calibration
dGAIp no 1 m (Lecarpentier et al., 2019)

sl no 1 (Kang et al., 2007)
αl no 2 Adapted from (Baey, 2014)
αs no 4 Adapted from (Baey, 2014)
αe no 4 Adapted from (Baey, 2014)
βl no 5 Adapted from (Baey, 2014)
βs no 4 Adapted from (Baey, 2014)
βe no 4 Adapted from (Baey, 2014)

phyllo yes 99 [77.6, 116.4]◦Cd (Martre et al., 2007)
τinit yes 200 [150, 250]◦Cd
τ lexp yes 1.6 [0, 10] phyllochrons
τ lsen yes 955 [500, 2000]◦Cd
τsexp yes 3.06 [0, 10] phyllochrons
τeexp yes 2513 [500, 3000]◦Cd
τeinit yes 973 [500, 1500]◦Cd
q0 yes 0.032 [0.02, 0.06]g
feg yes 0.64 [0.5, 1]
kb yes 0.0.86 [0.28, 0.9] (Liu et al., 2021)

MUA yes 54 [30, 90] g.m−2

ss yes 5.3 [0, 10]
se yes 2.4 [0, 10]

GAIc yes 0.14 [0, 2]
Tk yes 0.19 [0, 1]g

∆prot yes 883 [500, 2000]◦Cd
bh yes −0.12 [−5, 5]
ah yes −1.74 [−5, 5]

Table 3.S1 – Table of calibration choices for each model parameter with its fixed value or its
initial value with its variation range
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3.5.2 Tables with Sobol indices

Parameter First order Total order

GAIc 0.171± 0.025 0.288± 0.018
Tk 0.001± 0.001 0.001± 0

∆prot 0.041± 0.009 0.047± 0.002
τ lexp 0.085± 0.018 0.237± 0.019
τ einit 0± 0.001 0.001± 0
τ lsen 0± 0.002 0.002± 0.001
kb 0.127± 0.019 0.253± 0.015

MUA 0.266± 0.025 0.427± 0.021
ah 0± 0 0± 0
bh 0± 0 0± 0
feg 0± 0 0± 0
q0 0.009± 0.007 0.032± 0.003
τ eexp 0± 0 0± 0
se 0± 0 0± 0
ss −0.002± 0.004 0.01± 0.002

phyllo 0.025± 0.011 0.086± 0.006
τinit 0.014± 0.009 0.048± 0.005
τ sexp 0± 0.004 0.012± 0.003
αb −0.006± 0.004 0.015± 0.004
αs 0.005± 0.007 0.029± 0.005
αe 0± 0.001 0± 0
βb 0± 0.004 0.011± 0.003
βs 0± 0.006 0.018± 0.004
βe 0± 0 0± 0

Table 3.S2 – First and total order mean Sobol indices with their standard deviations for the
number of tillers
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Parameter First order Total order

GAIc 0.003± 0.011 0.073± 0.016
Tk −0.001± 0.003 0.003± 0.001

∆prot 0.028± 0.014 0.121± 0.021
τ lexp 0.08± 0.024 0.335± 0.034
τ einit 0.005± 0.005 0.015± 0.01
τ lsen 0.144± 0.019 0.313± 0.026
kb 0.092± 0.017 0.234± 0.023

MUA 0.077± 0.023 0.261± 0.043
ah 0± 0 0± 0
bh 0± 0 0± 0
feg 0± 0 0± 0
q0 −0.001± 0.007 0.039± 0.01
τ eexp 0.077± 0.019 0.23± 0.028
se −0.001± 0.002 0.003± 0.001
ss −0.006± 0.009 0.052± 0.012

phyllo 0.017± 0.014 0.116± 0.029
τinit 0.006± 0.008 0.046± 0.008
τ sexp 0.005± 0.015 0.129± 0.019
αb 0.004± 0.01 0.065± 0.009
αs 0.007± 0.011 0.095± 0.012
αe 0± 0.003 0.004± 0.001
βb 0.008± 0.01 0.065± 0.01
βs 0.003± 0.009 0.064± 0.012
βe 0± 0.002 0.003± 0.001

Table 3.S3 – First and total order mean Sobol indices with their standard deviations for plant
weight
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Parameter First order Total order

GAIc 0.002± 0.012 0.055± 0.017
Tk 0.001± 0.001 0.002± 0.001

∆prot 0.008± 0.01 0.079± 0.019
τ lexp 0.02± 0.016 0.188± 0.038
τ einit 0.004± 0.006 0.035± 0.016
τ lsen 0.012± 0.012 0.123± 0.019
kb 0.025± 0.012 0.15± 0.024

MUA 0.036± 0.018 0.178± 0.035
ah 0± 0 0± 0
bh 0± 0 0± 0
feg 0.007± 0.007 0.046± 0.006
q0 0.003± 0.006 0.026± 0.009
τ eexp 0.234± 0.037 0.614± 0.059
se 0.003± 0.004 0.014± 0.003
ss 0.01± 0.01 0.057± 0.01

phyllo 0.002± 0.012 0.066± 0.018
τinit −0.001± 0.006 0.03± 0.007
τ sexp 0.059± 0.022 0.198± 0.035
αb 0.002± 0.008 0.051± 0.009
αs 0.031± 0.014 0.141± 0.019
αe 0.002± 0.005 0.018± 0.003
βb 0.005± 0.007 0.051± 0.01
βs 0.029± 0.016 0.112± 0.023
βe 0.004± 0.005 0.016± 0.003

Table 3.S4 – First and total order mean Sobol indices with their standard deviations for grain
weight
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3.5.3 Table of RMSE values for training and validation on both
seasons 2019-2020 and 2020-2021

Year Genotype RMSE training RMSE validation

Accroc 8.97 24.61
Aubusson 7.59 20.32
Bagou 4.49 28.51

Training 2019 Belepi 3.71 32.38
Validation 2020 Bergamo 5.09 29.52

Boregar 5.18 28.72
Expert 5.38 24.4
Kalahari 8.99 28.14
Accroc 12.31 24.02

Aubusson 17.83 10.36
Bagou 20.71 12.7

Training 2020 Belepi 14.89 5.26
Validation 2019 Bergamo 21.03 11.97

Boregar 20.3 7.82
Expert 18.23 13.2
Kalahari 12.66 16.54

Table 3.S5 – Table of RMSE values for training and validation on both seasons 2019-2020 and
2020-2021

177



3.5.4 Tables with calibrated parameter values for each genotype
for both years

Parameter Acc Aub Bag Bel Ber Bor Exp Kal Mean Min. Max.
GAIc 0.44 0.62 0.97 0.46 0.54 0.97 0.52 0.51 0.63 0.44 0.97
Tk 0.37 0.37 0.75 0.98 0.98 0.75 1 0.87 0.76 0.37 1

∆prot 1380 1384 1614 1448 1271 1853 1277 1805 1504 1271 1853
τ lexp 3.2 2.9 1.9 1.6 1.6 1.6 1.6 1.6 2 1.6 3.2
τ lsen 1647 1670 1057 1128 1057 1057 1057 1076 1219 1057 1670
kb 0.86 0.81 0.82 0.83 0.81 0.81 0.81 0.89 0.83 0.81 0.89

MUA 63 52 53 52 52 53 52 52 54 52 63
feg 0.78 0.93 0.69 0.69 0.69 0.66 0.7 0.94 0.76 0.66 0.94
q0 0.048 0.042 0.035 0.038 0.039 0.035 0.04 0.055 0.042 0.035 0.055
τeexp 2992 3000 2645 2517 2572 3000 2901 2826 2807 2517 3000
se 9.8 9.8 3.7 9.4 9.5 8.5 5.7 3.9 7.5 3.7 9.8
ss 7.23 8.24 4.34 6.53 5.01 6.95 4.36 3.72 5.8 3.72 8.24

phyllo 99.7 104.4 93.4 103.9 103.9 99.9 103.9 103.9 101.6 93.4 104.4
τinit 214 187 187 187 187 213 187 187 194 187 214
τsexp 3.1 3.2 3.2 3.1 3.7 3.2 3.7 3.7 3.4 3.1 3.7
τeinit 1277 1465 872 872 1098 872 977 1021 1057 872 1465
ah 0.19 −0.36 −0.08 −0.67 0.09 0.14 −0.12 0.13 −0.05 −0.67 0.19
bh 2.30 −1.42 −1.98 3.79 1.98 1.48 −1.74 1.80 0.77 −1.98 3.79

Table 3.S6 – Calibrated parameter values for each genotype in 2019-2020

Parameter Acc Aub Bag Bel Ber Bor Exp Kal Mean Min. Max.
GAIc 0.44 0.4 0.66 0.51 0.43 0.43 0.44 0.42 0.47 0.4 0.66
Tk 0.37 0.37 0.37 0.85 0.37 0.37 0.37 0.37 0.43 0.37 0.85

∆prot 1791 1869 1303 1792 1963 1927 1312 1900 1732 1303 1963
τ lexp 2.8 2.8 4.2 2.8 2.8 2.8 2.9 1.7 2.9 1.7 4.2
τ lsen 1809 1323 1254 1235 1057 1244 1071 1057 1256 1057 1809
kb 0.59 0.81 0.65 0.72 0.69 0.53 0.65 0.84 0.69 0.53 0.84

MUA 69 60 73 86 75 56 68 71 70 56 86
feg 0.69 0.76 0.98 1 1 0.93 0.77 0.84 0.87 0.69 1
q0 0.037 0.038 0.054 0.06 0.056 0.047 0.035 0.06 0.048 0.035 0.06
τeexp 2229 2854 2680 2957 2645 2962 2890 2365 2698 2229 2962
se 9.9 3.7 6.6 9.6 10 8.3 10 8.1 8.3 3.7 10
ss 7.83 6.45 7.48 9.85 10 8.82 7.79 8.81 8.38 6.45 10

phyllo 110 97.4 99.9 115 106.6 94.3 103.9 113.9 105.1 94.3 115
τinit 233 187 200 195 218 213 187 223 207 187 233
τsexp 3.7 4.3 4.7 3.7 3.7 5 4.3 3.7 4.1 3.7 5
τeinit 872 872 872 1004 1013 1050 872 872 928 872 1050
ah 0.19 −0.36 −0.08 −0.67 0.09 0.14 −0.12 0.13 −0.05 −0.67 0.19
bh 2.30 −1.42 −1.98 3.79 1.98 1.48 −1.74 1.80 0.77 −1.98 3.79

Table 3.S7 – Calibrated parameter values for each genotype in 2020-2021
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3.5.5 Plots of calibrated cultivars in 2019-2020

Figure 3.S1 – Simulations with calibrated parameters for cultivar Accroc in 2019-2020. Blue
lines are simulated variables, black dots are mean experimental points and bars
are standard errors.

Figure 3.S2 – Simulations with calibrated parameters for cultivar Aubusson in 2019-2020. Blue
lines are simulated variables, black dots are mean experimental points and bars
are standard errors.
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Figure 3.S3 – Simulations with calibrated parameters for cultivar Bagou in 2019-2020. Blue lines
are simulated variables, black dots are mean experimental points and bars are
standard errors.

Figure 3.S4 – Simulations with calibrated parameters for cultivar Belepi in 2019-2020. Blue lines
are simulated variables, black dots are mean experimental points and bars are
standard errors.
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Figure 3.S5 – Simulations with calibrated parameters for cultivar Bergamo in 2019-2020. Blue
lines are simulated variables, black dots are mean experimental points and bars
are standard errors.

Figure 3.S6 – Simulations with calibrated parameters for cultivar Boregar in 2019-2020. Blue
lines are simulated variables, black dots are mean experimental points and bars
are standard errors.
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Figure 3.S7 – Simulations with calibrated parameters for cultivar Kalahari in 2019-2020. Blue
lines are simulated variables, black dots are mean experimental points and bars
are standard errors.
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3.5.6 Plots of correlations between calibrated parameter values
for each season

Figure 3.S8 – Plots of correlations between calibrated parameter values in 2019-2020
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Figure 3.S9 – Plots of correlations between calibrated parameter values in 2020-2021
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3.5.7 Plots of calibrated cultivars in 2020-2021

Figure 3.S10 – Simulations with calibrated parameters for cultivar Accroc in 2020-2021. Blue
lines are simulated variables, black dots are mean experimental points and bars
are standard errors.

Figure 3.S11 – Simulations with calibrated parameters for cultivar Aubusson in 2020-2021. Blue
lines are simulated variables, black dots are mean experimental points and bars
are standard errors.
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Figure 3.S12 – Simulations with calibrated parameters for cultivar Bagou in 2020-2021. Blue
lines are simulated variables, black dots are mean experimental points and bars
are standard errors.

Figure 3.S13 – Simulations with calibrated parameters for cultivar Belepi in 2020-2021. Blue
lines are simulated variables, black dots are mean experimental points and bars
are standard errors.
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Figure 3.S14 – Simulations with calibrated parameters for cultivar Bergamo in 2020-2021. Blue
lines are simulated variables, black dots are mean experimental points and bars
are standard errors.

Figure 3.S15 – Simulations with calibrated parameters for cultivar Boregar in 2020-2021. Blue
lines are simulated variables, black dots are mean experimental points and bars
are standard errors.
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Figure 3.S16 – Simulations with calibrated parameters for cultivar Kalahari in 2020-2021. Blue
lines are simulated variables, black dots are mean experimental points and bars
are standard errors.

3.5.8 Correlation between parameter values of the two seasons

Parameter Correlation

GAIc 0.51
Tk 0.34

∆prot 0.2
τ lexp 0.1
τ lsen 0.77
kb 0.41

MUA −0.03
feg −0.55
q0 0.01
τ eexp −0.14
se 0.08
ss −0.28

phyllo 0.36
τinit 0.59
τ sexp −0.27
τ einit −0.43

Table 3.S8 – Table with Pearson correlation coefficients between the two seasons for each cali-
brated parameter
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3.5.9 Comparison of plant weight and grain weight at densities
160 plants.m−2 and 250 plants.m−2 at plot scale

Figure 3.S17 – Plantweight during growth and grainweight at harvest at plot scale for genotype
Expert at densities 160 plants.m−2 and 250 plants.m−2

3.5.10 Evolution of proximity GAI at densities 160 plants.m−2 and
250 plants.m−2

Figure 3.S18 – Evolution of proximity GAI at densities 160 plants.m−2 and 250 plants.m−2 for
cultivar Expert in 2019-2020 with parameters
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3.5.11 Experimental observations for the final number of leaves
in 2020-2021

Final leaf number was not recorded in 2019-2020 but in 2020-2021, from sowing to June
10 to 12 plants per genotypes were marked and their number of leaves on the main stem
was tracked in order to retrieve the final number of leaves on the main stem.

Genotype Mean Standard deviation

Accroc 9 1
Aubusson 11 0.5
Bagou 11 1.3
Belepi 11 1.2

Bergamo 12 0.8
Boregar 12 1.0
Expert 11 0.3
Kalahari 11 1.2

Table 3.S9 – Mean final number of leaves on the main stem and standard deviation for each
genotype for pure stands plots of experiment PerfoMix in 2020-2021
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CHAPITRE 4

Modélisation de plantes en mélanges de variétés avec

WHEAMM

4.1 Introduction

Notre système agricole actuel intensif arrive à ses limites avec de nombreux problèmes
sanitaires et environnementaux (Hatt et al., 2016), une stagnation des rendements notam-
ment pour le blé en Europe (Brisson et al., 2010; Schauberger et al., 2018) et la menace
du changement climatique qui est d’autant plus importante que les systèmes de culture
conventionnels sont peu résilients (Kahiluoto et al., 2019). La transition agroécologique
s’est donc imposée comme changement de paradigme vers une agriculture plus durable
(Gliessman, 2014). Le principal levier de la transition agroécologique est la diversification
des peuplements cultivés (Migliorini and Wezel, 2017). Cette diversification peut notam-
ment se faire en associant des variétés différentes d’une même espèce dans une même
parcelle cultivée. Cette pratique est prometteuse pour le blé tendre, avec en moyenne
de meilleurs rendements en mélange que dans les cultures en pur de leurs composantes
(2-6 %) (Borg et al., 2018). Toutefois, derrière cette meilleure moyenne, la variabilité est
importante (±40% entre différents mélanges dans différents environnements) car toutes
les associations de variétés ne permettent pas une bonne performance en mélange. Cette
variabilité est mal comprise car elle est due à des interactions plante-plante elles-mêmes
mal comprises, surtout dans des couverts hétérogènes.
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Comme nous l’avons vu dans le chapitre 2, les processus impliqués dans les interac-
tions plante-plante reposent sur la capacité des plantes à ajuster leur stratégie - leur phé-
notype - en fonction de conditions biotiques et abiotiques (Schmitt, 1993). Cela corres-
pond à la plasticité phénotypique définie comme la capacité d’un phénotype à varier sous
l’influence de son environnement (Hallgrimsson et al., 2019). L’importance de la plasti-
cité phénotypique en mélange et l’ampleur des différences de plasticité entre génotypes
restent peu explorées. Dans le cas des mélanges cultivées en conditions optimales, on
retrouve principalement de la plasticité passive, générée par l’effet direct de l’environne-
ment sur des processus chimiques, physiologiques et développementaux qui ne sont gé-
néralement pas anticipés (Sultan, 2003; Forsman, 2015). Toutefois la plasticité active qui
correspond à des modifications phénotypiques anticipées et intégrées en réponse à des
signaux environnementaux et reflétant les modifications des voies de développement et
des gènes régulateurs, peut également se produire (Forsman, 2015). Parmi les mécanismes
possibles, la susceptibilité modulée par le voisinage a récemment été démontrée (Pélis-
sier et al., 2021), et la sélection de parentèle pourrait également être impliquée (Fréville
et al., 2019). Certaines études sur la plasticité phénotypique et les interactions génotype-
environnement se sont concentrées sur les modifications de traits moyens entre environ-
nements pour un génotype d’un environnement à l’autre (Guntrip and Sibly, 1998; Sul-
tan, 2003). Toutefois, au-delà de ces différences de moyennes, d’autres ont pertinemment
souligné l’importance d’étudier des différences de variabilité entre génotypes d’un envi-
ronnement à l’autre (Fordyce, 2006), une diminution de cette variabilité correspondant à
de la canalisation génétique (Flatt, 2005; Hallgrimsson et al., 2019). De plus, pour les es-
pèces clonales ou fortement autogames comme le blé, il est également possible d’étudier
la différence de variabilité entre environnements pour un même génotype, une diminu-
tion de cette variabilité correspondant à de la canalisation environnementale. L’étude de
ces deux échelles permet donc de démêler la variabilité intra-génotype de la variabilité
inter-génotypes.

Nous avons donc mis en place une approche interdisciplinaire entre expérimentation
au champ et modélisation mécaniste pour étudier ces processus de plasticité phénoty-
pique et de canalisation en mélange de variétés aux échelles intra- et inter-génotype. Un
dispositif expérimental a été mis en place avec un phénotypage à l’échelle de la plante et a
permis de mettre en évidence des différences de variabilité au sein d’un même génotype
mais aussi entre génotypes en mélanges par rapport aux purs, comme montré dans le
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chapitre 2. Cette différence de variabilité inter-génotype correspond à des différences de
canalisation génétique. La canalisation génétique en mélange, aussi appelée convergence
phénotypique ou adaptive similarity (Dahlin et al., 2020) est d’ailleurs un élément clé pour
la partition de niches entre génotypes, et donc pour la performance des mélanges. Toute-
fois, si de telles expérimentations sont essentielles pour étudier les mélanges de variétés,
elles sont très coûteuses. De plus, les mélanges génèrent une combinatoire importante
sur les génotypes à associer, à laquelle peuvent s’ajouter des facteurs environnementaux
et des pratiques agricoles : il est impossible d’expérimenter toutes ces combinaisons.

Pour appuyer cette démarche expérimentale, nous avons donc également développé
un modèle de croissance de plante. En effet, ces modèles sont une alternative efficace
pour étudier les mélanges de variétés puisqu’ils simulent rapidement la croissance d’une
plante du semis à la récolte. Les modèles structure-fonction (FSPMs) sont particulière-
ment adaptés pour simuler des peuplements diversifiés. La plupart des FSPMs sont basés
sur la grammaire L-système avec une architecture 3D très détaillée (Lindenmayer, 1968;
Prusinkiewicz and Lindenmayer, 1990) et l’utilisation de modules de radiosité pour cal-
culer l’interception lumineuse (Chelle et al., 1998). C’est notamment le cas du modèle
WALTer (Lecarpentier et al., 2019) qui a été utilisé pour étudier les effets de traits d’ar-
chitecture aérienne sur la performance des mélanges de variétés de blé tendre (Blanc
et al., 2021a). Si ce type de modèle est très utile pour étudier les traits architecturaux de
façon approfondie, il est moins adapté pour une utilisation rapide en routine incluant la
simulation de dynamiques de biomasse et du rendement. Par ailleurs, le temps de simula-
tion de ce type de FSPMs est élevé, rendant difficile les simulations à grande échelles mais
surtout l’application de méthodes d’analyse de sensibilité et de calibration automatique
(Cournède et al., 2013; Mathieu et al., 2018).

Pour répondre à ces problèmes, le modèle WHEAMM (WHEAt Model for Mixtures)
a donc été développé sur la base des modèles GreenLab (de Reffye et al., 2021) avec une
architecture 3D minimale et un formalisme sources-puits qui lui confèrent un temps de
simulation faible.WHEAMMa été conçu en intégrant différents formalismes de différents
modèles, notamment pour les dynamiques de tallage afin de simuler de façon réaliste la
plasticité du tallage en réponse à la compétition pour la lumière en lien avec la perfor-
mance des plantes, comme montré dans le chapitre 3. WHEAMM a été étudié et calibré
pour la simulation de plantes en cultures mono-génotypiques et dans ce chapitre nous
allons explorer l’utilisation de WHEAMM pour la simulation de plantes en mélange.
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Compte tenu de nos problématiques sur l’étude de la plasticité phénotypique et la cana-
lisation environnementale et génétique, mais aussi de nos résultats expérimentaux ana-
lysés dans le chapitre 2, il est donc très important de prendre en compte la variabilité
inter-individuelles dans notre démarche. Or la version de WHEAMM présentée dans le
chapitre 3 est déterministe. Comme les plantes sont simulées dans un tore, il n’y a pas
d’effets de bordure et les plantes d’une même variété qui partagent les mêmes paramètres
sont confrontées au même environnement, elles sont donc identiques tout au long de leur
croissance. Or il existe en réalité des variations inter-individuelles entre plantes qui sont
dues à des variations micro-environnementales difficiles à déterminer et donc souvent
considérées comme aléatoires. Les FSPMs permettent de modéliser explicitement ces va-
riations inter-individuelles grâce à leur formalisme individu-centré (Zhang and DeAnge-
lis, 2020). De nombreux FSPMs simulent donc ces variations inter-individuelles de façon
aléatoire, c’est le cas du modèle GreenLab avec la version GL2 (Kang et al., 2008) sur le
fonctionnement des bourgeons, du modèle ADEL-blé (Fournier et al., 2003) sur la confi-
guration du tallage ou encore de WALTer (Lecarpentier et al., 2019) sur la position des
plantes, les angles d’insertions foliaire, la disposition des feuilles et des talles autour du
brin maître, la date de levée, le nombre final de feuilles et l’émergence des talles. En outre,
des différences de variabilité intra-génotype ont été observées expérimentalement entre
des plantes en pur et en mélange dans le chapitre 2. Il est donc important que WHEAMM
puisse générer de la variabilité inter-individuelle en pur comme en mélange pour explo-
rer ces différences de variabilité en pur et en mélange.

Dans ce chapitre nous allons donc présenter l’implémentation d’une source de stochas-
ticité au modèleWHEAMM. Une validation du modèle a ensuite été effectuée en mélange
à partir de la calibration des génotypes effectuée dans le chapitre 3 pour l’année 2019-
2020. Finalement, nous avons simulé le dispositif PerfoMix présenté dans le chapitre 2,
puis nous présentons l’analyse des données ainsi simulées en 2019-2020. Dans un dernier
temps nous avons également réalisé une analyse de sensibilité en mélange. Nous n’avons
pas étudié le rendement relatif par rapport aux cultures en pur (Blanc et al., 2021a), car
nous avons préféré nous concentrer sur l’étude la relation de dominance entre variétés
au travers de la performance moyenne d’une parcelle en mélange et surtout de la diffé-
rence de performance, c’est-à-dire la différence de moyenne entre variétés sur le poids de
grains.
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4.2 Intégration d’éléments stochastiques en pur

4.2.1 Simulations en peuplements

Dans le chapitre 3, la version de WHEAMM utilisée est une version "plante moyenne"
qui simule une plante dans un couvert homogène. Si cette version est utile pour étudier
des peuplements purs, elle ne permet pas de générer des plantes différentes, que ce soit
des peuplements purs avec de la variabilité inter-individuelle ou bien des peuplements
hétérogènes comme les mélanges qui nécessitent de simuler toutes les plantes du peuple-
ment de façon individualisée. Dans ce chapitre, nous utiliserons donc la version "plante
individuelle" deWHEAMM. Comme dans le chapitre 3, les variables climatiques viennent
de données issues de la plateforme INRAE CLIMATIK https://agroclim.inrae.fr/climatik/,
gérée par l’unité AgroClim d’Avignon.

Un aspect important de WHEAMM étant l’arrêt plastique du tallage via un seuil sur
le Green Area Index (GAI, ratio de surface verte sur la surface au sol) de proximité, il
est essentiel que cette variable soit bien calculée. Or, comme décrit dans le chapitre 3, ce
GAI de proximité est calculé sur un disque de rayon dGAIp qui est toujours fixé à 1m.
Or un tel disque comprend environ 500 plantes à une densité de 160 plantes.m−2, ce qui
est bien supérieur au nombre de plantes de nos parcelles expérimentales (360 plantes en
pur et 264 en mélanges). Le nombre de plantes minimal pour remplir un disque de rayon
dGAIp = 1m à une densité de 160 plantes.m−2 étant de 784, les parcelles simulées ont
donc été agrandies de façon à contenir 784 plantes en pur comme en mélange, en respec-
tant la même distribution spatiale des variétés pour les mélanges (Figures 4.S1 et 4.S2).
Les parcelles en pur et en mélanges contiennent donc 784 plantes organisées en 28 rangs
et 28 lignes, avec une distance inter-rang égale à la distance inter-ligne de 0.08m. La si-
mulation de 784 plantes prend 700 secondes sur un seul thread. Ce temps de calcul peut
toutefois être diminué avec l’utilisation dumulti-threading pour paralléliser la croissance
de différentes plantes sur différents threads à un pas de temps donnés. Ainsi, le temps de
calcul diminue à 387 secondes avec 4 threads, et pourrait encore être optimisé en utilisant
un plus grand nombre de threads sur un cluster de calcul.
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4.2.2 Sources de stochasticité

Pour le moment, la stochasticité a seulement été implémentée sur la date d’émergence.
De la même façon que dans WALTer, la date d’émergence de chaque plante de la parcelle
est tirée dans une loi normale avec une moyenne de 200◦Cd (fixée par calibration ma-
nuelle) correspondant à 27 jours après le semis, et un écart-type σe à déterminer (Blanc,
2021). Des simulations ont d’abord été lancées avec différentes valeurs pour σe entre 0 et
50◦Cd pour un peuplement pur de 784 plantes de la variété Expert en 2019-2020 à partir de
paramètres calibrés pour cette variété et cette saison en version "plante moyenne" dans le
chapitre précédent. Les valeurs de paramètres sont décrites dans la Table 4.S1. Une seule
simulation est réalisée pour chacun des deux mélanges, et parmi les 784 plantes simulées,
seulement les 264 plantes faisant partie du design initial sont analysées.
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A) Nombre de talles

B) Biomasse aérienne (g)

Figure 4.1 – Variables simulées moyennes avec différentes valeurs de σe pour le génotype Ex-
pert en 2019-2020. Les lignes bleues correspondent à la moyenne des simulations et
le ruban bleu correspond à l’écart-type autour de cette moyenne. Les points noirs
correspondent aux valeurs observées moyennes et les barres noirs correspondent
à l’écart-type autour de la moyenne observée.

L’augmentation de σe de 0 à 50◦Cd entraîne une augmentation de la variabilité sur la
biomasse aérienne et le nombre de talles au cours de la croissance (Figure 4.1). La valeur
moyenne de 200◦Cd pour Expert correspond à une levée 27 jours après le semis, tandis
qu’avec σe = 50◦Cd on obtient comme valeur minimale 59.3◦Cd soit 5 jours après le
semis et comme valeur maximale 341◦Cd soit 48 jours après le semis.
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Pour le nombre de talles comme pour la biomasse aérienne de la plante, la variabilité
au cours de la croissance augmente de façon monotone avec σe et de manière symétrique
autour de la moyenne. Avec des valeurs élevées de σe on voit que la variabilité simulée
est conséquente pour le nombre de talles. Toutefois, pour la biomasse aérienne, même
avec la valeur la plus élevée de σe = 50◦Cd on voit que la variabilité simulée est très
inférieure à la variabilité observée. Le comportement moyen du peuplement reste stable
avec l’augmentation de la variabilité. L’évolution du nombre de talles et de la biomasse
aérienne par plante sont visibles sur les Figures 4.S3 et 4.S4.

4.2.3 Choix de σe

Les différentes valeurs de σe précédemment testées pour simuler des peuplements en
pur montrent que la variabilité simulée sur la biomasse aérienne est insuffisante par rap-
port à la variabilité observée, même avec la valeur la plus élevée σe = 50◦Cd. Or cette
valeur de σe = 50◦Cd correspond à une variabilité de ±20 jours qui est déjà très im-
portante (Gan et al., 1992) en termes de réalité biologique (deux fois trop forte). Une
calibration automatique du modèle aurait également tendance à surestimer la valeur de
σe. Nous avons donc décidé de fixer la valeur de σe à 20◦Cd qui nous semblait être la plus
réaliste possible en générant une variabilité de ±8 jours sur la date de levée. Je revien-
drai dans la discussion sur les autres sources de stochasticité à explorer afin d’atteindre
des variances inter-plante similaires à celles observées tout en utilisant des valeurs de
paramètres réalistes.

4.3 Validation par simulations stochastiques en
mélange

A l’issue des simulations avec différentes valeurs de σe, il a été choisi de fixer σe =

20◦Cd, soit±8 jours sur la date de levée, car cette valeur semble être la plus réaliste d’un
point de vue biologique. A partir de cette valeur et des paramètres calibrés sur la ver-
sion "plante-moyenne" dans le chapitre précédent dont les valeurs sont disponibles dans
la Table 4.S1, une validation a été faite en mélange. Les valeurs des paramètres ont été
utilisées pour simuler deux mélanges quaternaires. Ces données sont disponibles pour
deux années consécutives, toutefois la calibration en pur étant de meilleure qualité pour
la première année 2019-2020 (chapitre 3), nous allons nous concentrer sur celle-ci. Ces
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simulations sont comparées à des données expérimentales également issues du projet
PerfoMix présentées dans le chapitre 2 : huit variétés commerciales ont été utilisées pour
former deux mélanges quaternaires différents, le premier avec une hétérogénéité de pré-
cocité (variétés Accroc et Aubusson précoces, Bergamo et Expert plus tardives) et le se-
cond avec une hétérogénéité de hauteur à maturité (Bagou et Boregar petites, Belepi et
Kalahari plus grandes). Ces mélanges ont été semés selon des distributions spatiales défi-
nies avec deux réplicats à une densité de 160 plantes.m−2 sur des petites parcelles de 264
plantes avec des effectifs équilibrés pour les différentes variétés, pendant deux années
consécutives 2019-2020 et 2020-2021. Ces huit variétés ont également été semées en pur
à une densité de 160 plantes.m−2 dans des petites parcelles de 360 plantes. Le nombre de
talles (TN) et la hauteur (PH en cm) ont été mesurés de façon non destructives pour toutes
les plantes en mélange environ une fois par mois de janvier à juillet-août. Ces mesures
ont également été réalisées en peuplements purs aux mêmes dates, sur des échantillons
de 20 à 30 plantes par variété, et la biomasse aériene a aussi été mesurée. Les différentes
composantes du rendements ont été mesurées sur toutes les plantes en pur et en mélange
à la récolte : poids des épis (EW en g), poids de grains (GW en g) et nombre de grains (GN).

Les valeurs de RMSE ont été calculées entre les variables simulées et observées de la
façon suivante :

RMSE =
1

V

V∑
v=1

1

Tv

Tv∑
t=1

√√√√ Ivt∑
i=1

(
yvti,obs − yvti,sim

σvt

)2

, (4.1)

où V est le nombre de variables, Tv est le nombre de points d’observation pour la va-
riable v, Ivt est le nombre d’observation (de plantes) pour la variable v au temps t, yvti,obs
est la ième observation pour la variable v au temps t, yvt,sim est la sortie du modèle pour
la variable v au temps t, et σvt est l’écart-type des erreurs (evti = yvti,obs − yvt,sim) pour
la variable v au temps t (Seber and Wild, 2003). Pour les plantes simulées, seules les 264
plantes du mélange original de l’expérimentation (dans le rectangle pointillé des Figures
4.S1 et 4.S2) on été utilisées pour le calcul de la RMSE. Cette formule a été utilisée pour
calculer une RMSE sur l’ensemble de chaque mélange, mais aussi à l’échelle de chaque
variété.

Les simulations du nombre de talles et de la biomasse aérienne au cours de la croissance
sont représentées pour chaque variété dumélange 1 sur la Figure 4.2 et dumélange 2 sur la
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Figure 4.3. Globalement pour les variétés des deux mélanges on constate que la variabilité
simulée est bien inférieure à la variabilité observée. Les variables simulées en pur pour
les différentes variétés sont visibles dans le chapitre 3 (3.4 et 3.S1 à 3.S7).

A) Nombre de talles

B) Biomasse aérienne (g)

Figure 4.2 – Simulations de différentes variables au cours du temps pour les différents génotypes
du mélange 1 en 2019-2020. Les lignes bleues correspondent à la moyenne des si-
mulations bleues et le ruban bleu correspond à l’écart-type autour de la moyenne
pour la moyenne des simulations. Les poids noirs correspondent aux moyennes
des observations expérimentales, et les barres d’erreurs à l’écart-type autour de la
moyenne.

Pour les variétés du mélange 1 (Figure 4.2), on peut constater que pour la moyenne
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du nombre de talles par plante, bien que le pic de tallage soit sous-estimé pour l’en-
semble des variétés (−33 à−37%), les simulations sont satisfaisantes. Concernant la bio-
masse moyenne des plantes, on constate que les simulations sont satisfaisantes pour la
variété Accroc, mais sous-estimées pour les autres variétés (−16 à −27% à la récolte).
On constate également des différences visuelles de variabilité simulée entre variétés :
concernant le tallage on constate que la variabilité inter-individuelle est existante pen-
dant la phase d’émission mais pas pendant le reste de la croissance pour la variété Accroc.
On constate aussi que la variabilité sur la biomasse aérienne simulée est plus importante
pour Expert que pour les autres variétés considérées, ce qui est en accord avec les données
observées.
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A) Nombre de talles

B) Biomasse aérienne (g)

Figure 4.3 – Simulations de différentes variables au cours du temps pour les différents génotypes
du mélange 2. Les lignes bleues correspondent à la moyenne des simulations bleues
et le ruban bleu correspond à l’écart-type autour de la moyenne pour la moyenne
des simulations. Les poids noirs correspondent aux moyennes des observations ex-
périmentales, et les barres d’erreurs à l’écart-type autour de la moyenne.

Pour les variétés du mélange 2 (Figure 4.3), concernant le nombre de talles par plante
moyen, on constate que les simulations sont satisfaisantes pour les variétés Belepi et Ka-
lahari, mais ce n’est pas le cas pour Bagou et Boregar avec un pic trop tardif et trop haut
(+30%), et une régression trop faible avec un nombre de talles largement surestimé à la
récolte (+121% pour Bagou et +141% pour Boregar). En pur, ces deux variétés présen-
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taient un pic de tallage correctement simulé mais une régression trop faible. Concernant
la biomasse moyenne des plantes, la biomasse aérienne est simulée de façon satisfai-
sante pour la variété Boregar mais elle est sous-estimée pour les autres variétés (−18 à
−34%). On constate également des différences de variabilité simulée entre variétés avec
une variabilité plus faible sur les dynamiques de tallage pour Boregar et variabilité sur la
biomasse aérienne plus importante pour Kalahari.

Des calculs de RMSE ont également été effectués pour chaque variété (Figure 4.4). Pour
le mélange 1 on constate que les variétés Accroc et Aubusson ont des valeurs de RMSE
plus élevées que Bergamo et Expert. Concernant les variétés du mélange 2, les valeurs
de RMSE sont plus élevées pour les variétés Bagou et Boregar. Les valeurs de RMSE ont
été décortiquées pour chaque variété en fonction des différentes variables considérées
(Figures 4.S5 et 4.S6). On peut alors constater que pour le mélange 1 les valeurs de RMSE
sur la hauteur, le poids de grains et le nombre de grains sont plus élevées pour les variétés
Accroc et Aubusson. Pour le reste des variables considérées pour le calcul des RMSE, les
valeurs sont assez similaires entre les différentes variétés, notamment pour la biomasse
aérienne, alors même que des différences visuelles ont été observées. Concernant le mé-
lange 2, la distinction entre les variétés semble venir du nombre de talles et du poids
des épis (qui en dépend forcément), ce qui est en accord avec les fits observés. On peut
également constater que la biomasse aérienne pour Boregar est bien simulée à la récolte
(seulement +2% de différence), toutefois la RMSE pour cette variable n’est pas particu-
lièrement plus faible que pour les autres variétés les autres variétés visuellement moins
bien ajustées, et pour le réplicat 1 il s’agit même de la RMSE la plus élevée.
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Figure 4.4 – Valeurs de RMSE pour chacune des variétés pour deux mélanges en 2019-2020

4.4 Dominance et plasticité phénotypiques dans les
simulations

Nous venons d’établir que l’utilisation de WHEAMM est validée pour le mélange 1 en
2019-2020, mais pas pour le mélange 2. Dans la suite de ce chapitre, nous allons donc nous
concentrer sur l’analyse des données simulées du mélange 1 en 2019-2020. Le dispositif
expérimental de l’essai PerfoMix a été reproduit par simulation pour l’année 2019-2020.
Les simulations en mélange sont décrites dans le chapitre précédent, et les simulations
en pur sont réalisées pour chaque variété sur des parcelles de 784 plantes avec les para-
mètres décrits dans la table 4.S1 et σe = 20◦Cd. Pour l’analyse des données, 360 plantes
sont échantillonnées pour chaque variété en pur (taille réelle des parcelles expérimen-
tales). De la même façon que les processus de plasticité phénotypique et de canalisation
ont été étudiés sur les données expérimentales du chapitre 2, ils peuvent aussi être étu-
diés sur les données ainsi simulées pour mieux comprendre les relations de dominance
en mélange en lien avec les observations de plasticité phénotypiques et de canalisation.

4.4.1 Dominance en mélange et en pur

Dans un premier temps, les rangs de dominance entre génotypes en mélange ont été
déterminés avec un test de Tukey sur le poids de grains avec le package R multcomp
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(Hothorn et al., 2008). Ce test a été appliqué par mélange et par saison. Les différences par
paires entre génotypes ont été déclarées significatives si leurs p-values étaient inférieures
à 0.05 et suivies d’une représentation par lettres (Piepho, 2004). La même procédure a été
appliquée sur les données en pur pour les génotypes d’un même mélange.

Figure 4.5 – Poids moyen de grains par plante pour chaque génotype en pur et en mélange en
2019-2020. Les lignes pointillées représentent les moyennes globales des peuple-
ments (pur versus mélange). Les barres représentent les intervalles de confiance à
95% obtenus par bootstrap. Les étoiles indiquent des différences significatives (test
bootstrap) de poids de grain moyen entre pur et mélange pour un génotype. Les
lettres indiquent les classes obtenues par un test de Tukey au sein de chaque peu-
plement.

La Figure 4.5 montre les poids de grains moyens pour chaque variété en pur et en mé-
lange, et on peut constater que les poids de grains moyens sont similaires entre variétés.
Le mélange présente un overyielding en 2019-2020 de 1.01. On constate effectivement
que de nombreuses variétés présentent un poids de grains moyen plus important en mé-
lange (Accroc, Aubusson, Bergamo). Dans le mélange 1, les variétés Aubusson et Bergamo
dominent le couvert alors que les variétés Accroc et Expert sont dominées.

4.4.2 Plasticité phénotypique intra-génotype à la récolte

Dans un second temps, ces processus de plasticité et de canalisation ont été étudiés à
l’échelle intra-génotype avec des tests d’égalité de moyenne et de coefficient de variation
entre les plantes cultivées en pur et en mélange pour chacun des génotypes pour les
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deux saisons étudiées. Les mêmes tests ont été utilisés que dans le chapitre 2, à savoir des
algorithmes de bootstrap qui ne font pas d’hypothèse sur l’homoscédasticité entre purs
et mélanges ou sur la normalité des données, notamment pour tester des coefficients
de variations (Amiri and Zwanzig, 2010). Ces tests ont été effectués pour les différentes
variables étudiées à la récolte : le nombre de talles (TN) qui est égal au nombre d’épis,
la hauteur (PH en cm), la biomasse aérienne (PW en g), le poids des épis (EW en g), le
poids végétatif (SW en g), poids de grains (GW en g), nombre de grains (GN), le nombre
de grains moyen par axe (GNpS), le poids de mille grains (TKW, PMG en g) et le harvest
index (HI).

Figure 4.6 – Heatmap de la plasticité intra-génotype en mélange versus pur sur différents traits
à la récolte, en termes de moyenne, pour les différents génotypes des différents
mélanges pour la saison 2019-2020. Les différences significatives issues de tests en
boostrap sont représentées en rouge (respectivement en bleu) quand la moyenne
est plus importante en mélange (resp. en pur), et en gris si la différence n’est pas
significative.

La Figure 4.6 présente les résultats de tests d’égalité de moyenne intra-génotype pour
différentes variables afin d’étudier leur plasticité phénotypique. On constate qu’il n’y a
pas de lien entre rang de dominance et plasticité phénotypique intra-génotype. En effet,
pour la plupart des génotypes, sauf Expert, on observe de meilleurs poids de grains en
mélange qu’en pur, mais pour autant tous ces génotypes ne sont pas dominants dans le
mélange. On observe toutefois que les variétés plus précoces (Accroc, Aubusson) ont plus
de talles en mélange qu’en pur à la récolte, et l’inverse pour les variétés moins précoces
(Bergamo, Expert). On observe aussi de la plasticité en mélange sur la biomasse aérienne
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et végétative pour ces variétés précoces, alors que ce n’est pas le cas pour les autres.
A l’inverse d’Accroc, Aubusson a une biomasse végétative plus faible en mélange et un
meilleur indice de récolte (HI), ce qui pourrait expliquer sa dominance. Pour la variété
Bergamo, également dominante dans le mélange 1, le nombre de talles (et donc d’épis à la
récolte) est plus faible en mélange, contrairement à Aubusson. Toutefois Bergamomontre
également un meilleur indice de récolte en mélange, ainsi qu’un nombre de grains plus
important. Ainsi, bien qu’Aubusson et Bergamo présentent des différences dans leurs ré-
actions plastiques, ils ont tous deux un meilleur indice de récolte en mélange, indiquant
une meilleure allocation aux grains qu’aux parties végétatives.

4.4.3 Plasticité phénotypique dynamique sur la hauteur et le
tallage

Concernant la hauteur, il n’y a pas de différences entre plantes en pur et enmélange car
il n’y a pas d’implémentation de plasticité phénotypique pour ce trait dans WHEAMM.
Les dynamiques de hauteurs en pur et en mélanges sont présentées dans la Figure 4.S7
pour les différentes variétés du mélange 1. Par ailleurs, même si les données expérimen-
tales montrent quelques cas de différences significatives de hauteur entre purs et mé-
langes au cours de la croissance, ces cas sont assez rares et l’ampleur de ces différences
reste faible (Chapitre 2).

Concernant le tallage, pour le mélange 1 (Figure 4.7.A), on constate une homogénéi-
sation des dynamiques de tallage entre variétés qui est également visible sur les données
observées. Avec le détail par variété dans la Figure 4.S8, on constate que la variété Ac-
croc est très peu plastique, tandis que le pic de tallage est plus tardif en mélange pour
Aubusson et plus précoce pour Bergamo et Expert. Toutefois on constate que la phase de
régression semble être de même intensité pour les plantes en pur comme en mélange. La
plasticité du tallage en mélange est donc surtout due à la plasticité au niveau de l’arrêt du
tallage (et donc au niveau du GAI critique), et non au niveau de la régression des talles.
Ces dynamiques de tallage pour les données observées sont représentées sur la Figure
2.5.A du chapitre 2.
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Figure 4.7 – Dynamiques de tallage moyennes simulées pour différentes variétés cultivées en
pur et en mélange en 2019-2020. Les rubans correspondent aux écart-types autour
des valeurs moyennes.

4.4.4 Canalisation environnementale intra-génotype

Finalement, sur ces mêmes variables à la récolte, des différences de variabilité inter-
génotypes entre les peuplements en pur et en mélange ont également été testées avec
la même méthode de bootstrap précédemment évoquée (Amiri and Zwanzig, 2010) en
testant des différences de coefficients de variation (CV) sur les valeurs moyennes des
variables étudiées entre les différentes variétés.
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Figure 4.8 – Heatmap de la plasticité intra-génotype en mélange versus pur sur différents traits
à la récolte, en termes de variance, pour les différents génotypes des différents mé-
langes pour la saison 2019-2020. Les différences significatives issues de tests en
boostrap sont représentées en rouge (respectivement en bleu) quand le CV est plus
important en mélange (resp. en pur), et en gris si la différence n’est pas significa-
tive.

Sur la Figure 4.8, on constate que les trois cas sont présents : variabilités égales en
pur et en mélange, mais aussi des variabilités supérieures et inférieures en mélange. On
remarque que pour les variétés dominantes Aubusson et Bergamo on observe surtout
des cas de canalisation environnementale (réduction de variabilité phénotypique) en mé-
lange. Toutefois ces signaux sont également présents pour la variété dominée Accroc. On
observe également des signaux de dé-canalisation pour Bergamo sur le nombre de talles
et pour Expert sur l’indice de récolte HI avec des diminutions de coefficients de variation
en mélange significatives.

4.4.5 Convergence phénotypique inter-génotype

Pour les variétés du mélange 1 (Figure 4.9), deux cas significatifs de convergence phé-
notypique sont observés en mélange (TN, GNpS) avec des normes qui se resserrent, mais
il ne semble pas y avoir de tendance pour les autres variables avec des normes de réac-
tions globalement stables entre pur et mélange. Ces normes de réactions pour les données
observées sont visibles sur la Figure 2.7 du chapitre 2.
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Figure 4.9 – Normes de réaction en pure versus mélange pour différentes variables à la récolte
pour les variétés du mélange 1 en 2019-2020 et 2020-2021. Les étoiles indiquent des
différence de CV inter-génotypes significatives, * si supérieure en mélange, ** si
inférieure

4.4.6 Comparaison avec les analyses sur données expérimentales

On peut d’abord constater que les rendements relatifs totaux sont différents. En effet,
les données observées montraient un underyielding de 0.92 pour le mélange 1 alors que
les données simulées montrent un overyielding de 1.01 pour le mélange 1.

Les relations de dominance sont partiellement retrouvées dans les simulations. En effet
pour le mélange 1 Aubusson est bien une variété dominante, toutefois dans les données
observées Bergamo est dominée et Expert est dominante, alors que c’est l’inverse qu’on
observe dans les simulations.
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Figure 4.10 – Heatmap des comparaisons de résultats de tests d’égalité de moyennes entre pur
et mélange pour chaque variété dumélange 1 entre les données observées et simu-
lées. Les cases grises (respectivement bleues) représentent des résultats de tests
identiques (resp. différents) entre observations et simulation en terme de signifi-
cativité et de sens.

Figure 4.11 – Heatmap des comparaisons de résultats de tests d’égalité de CVs entre pur et mé-
lange pour chaque variété du mélange 2 entre les données observées et simulées.
Les cases grises (respectivement bleues) représentent des résultats de tests iden-
tiques (resp. différents) entre observations et simulation en terme de significativité
et de sens.

Avec les heatmaps des Figures 4.10 et 4.11 on peut constater que les résultats de plasti-
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cité diffèrent considérablement entre les données observées et simulées. Malgré tout on
peut constater que les réactions plastiques de la variété Expert sont globalement bien si-
mulées, même si son statut de variété dominante n’est pas retrouvé. Toutefois beaucoup
de différences subsistent pour les autres variétés, même si l’on peut quand même noter
que les réactions plastiques sur l’indice de récolte HI sont correctes pour Aubusson et
Bergamo. Il semble que si le modèle soit capable de gérer la plasticité au niveau de l’ar-
rêt du tallage, ce n’est pas le cas pour la phase de régression qui est toujours de même
intensité entre pur et mélange, alors même que cette plasticité peut influer la dominance
des variétés en mélange. En effet, dans les données expérimentales la variété Expert est
dominante car la phase de régression est plus faible en mélange, et Boregar est dominée
car la phase régression est plus forte en mélange.

Des indices de plasticité ont également été calculés à la fois sur les données observées
et simulées pour comparer l’amplitude des différences de moyennes et de coefficients
de variation (CV) sur les deux types de données. Ces indices sont calculés pour un gé-
notype g et une variable v (TN, PH, PW, SW, GW, GN, GNpS, TKW, HI) donnés tels
que pmg,v = ( ¯vg,mix − ¯vg,pur)/ ¯vg,pur · 100 pour la moyenne, et pcvg,v = (CV (vg,mix) −
CV (vg,pur))/CV (vg,pur) · 100 pour le coefficient de variation (CV), où vg,mix correspond
aux valeurs de la variable v en mélange pour le génotype g et vg,pur correspond aux va-
leurs de la variable v en pur pour le génotype g.
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A) Données simulées

B) Données observées

Figure 4.12 – Indices de plasticité en pur versus mélange sur la moyenne pour différentes va-
riables à la récolte.

Concernant les ordres de grandeur sur ces différences de moyenne, la Figure 4.12 re-
présente les indices de plasticité sur la moyenne pour les différentes variables étudiées
à la récolte pour chaque variété du mélange 1, et les valeurs des indices sont détaillées
dans la Table 4.S2. On peut constater que pour les données observées, l’amplitude de la
plasticité est entre 20 et 40% pour la plupart des variables, mais un peu plus faible pour
le nombre de grains par épi (GNpS), l’indice de récolte (HI) et le PMG (TKW). Avec les
données simulées on retrouve un ordre de grandeur similaire pour le nombre de talles
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(TN) autour de 30%, toutefois la plasticité observée pour le nombre de grains par épi va
jusqu’à 62%, ce qui est bien plus élevé que pour les données observées (jusqu’à 13%). De
plus pour les autres variables, l’ordre de grandeur des indices de plasticité est plus faible
pour les données simulées (inférieur à 5%).

A) Données simulées

B) Données observées

Figure 4.13 – Indices de plasticité en pur versus mélange sur le CV pour différentes variables à
la récolte.

Concernant les différences de variabilité, on retrouve bien plus de cas de différences
significatives dans les données simulées. De plus, dans les données observées on retrouve
des signaux de canalisation pour Expert, ce qui n’est pas le cas dans les données simulées.
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Concernant les ordres de grandeur de ces différences de CV, la Figure 4.13 représente les
indices de plasticité sur le CV pour les différentes variables étudiées à la récolte pour
chaque variété du mélange 1, et les valeurs des indices sont détaillées dans la Table 4.S3.
On peut constater que pour les données observées, ces indices ont un ordre de grandeur
entre -20 et -40% pour la plupart des variables, et un peu plus faible (inférieur à 15%) pour
l’indice de récolte (HI) et le nombre de grains par épi (GNpS). Avec les données simulées
on retrouve des ordres de grandeur similaire pour la plupart des variables, à part pour le
nombre de talle (TN) qui va jusqu’à -100% et le nombre de grains par épi (GNpS) qui va
jusqu’à -79%.

Concernant les différences de variabilité inter-génotypique, on retrouve quelques cas
de convergence phénotypique sur les données simulées mais beaucoup moins nombreux
que sur les données observées.

4.5 Analyse de sensibilité en mélange

Afin d’étudier l’impact de différents paramètres sur la performance d’un mélange, un
mélange binaire équilibré de deux variétés fictives est simulé sous les conditions clima-
tiques de 2019-2020 au Moulon, Gif-sur-Yvette. Comme proposé dans (Blanc et al., 2021a),
les paramètres sont étudiés via leur valeur moyenne et leur différentiel entre les deux
variétés simulées. Ces modalités multiplient donc par deux le nombre de paramètres à
étudier, les paramètres à étudier ont donc été sélectionnés pour limiter le nombre de
simulations à réaliser. Les neuf paramètres les plus influents identifiés par l’analyse de
sensibilité en pur décrite dans le chapitre 3 ont donc été choisis et sont décrits dans la
Table 4.1. Pour chacun de ces paramètres, la valeur moyenne et le différentiel sont tirés
dans des lois uniformes. Les différentiels varient indépendamment entre les différents pa-
ramètres entre 0 et 40% autour de leurs valeurs moyennes. Les valeurs moyennes sont
tirées dans des lois uniformes dont les bornes sont décrites dans la Table 4.1. Par ailleurs,
l’écart-type sur la date d’émergence fait également partie des paramètres étudiés mais
avec une valeur commune aux deux variétés tirée dans une loi uniforme entre 0◦Cd et
50◦Cd. Les autres paramètres sont fixés aux valeurs de la variété Expert pour 2019-2020
décrites dans la Table 4.S1. La sortie d’intérêt est le poids de grains à la récolte qui est
étudié à travers sa moyenne et sa variance à l’échelle de la parcelle, mais aussi avec les dif-
férences de moyennes et de variances entre les deux variétés. En effet, nous avons défini
la dominance des variétés en mélange sur le poids de grains moyen et cette analyse nous
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permettra donc de mieux comprendre quels paramètres impactent le plus les relations
de dominance en mélange. L’analyse de sensibilité a été réalisée avec le package Julia
GlobalSensitivityAnalysis avec 1000 lancements, soit 40 000 simulations avec différentes
combinaisons de paramètres.

Paramètre Gamme de variation de la moyenne
GAIc [0.2, 1.8]
∆prot [500, 2000]
τ lexp [1, 8]
τ lsen [500, 2000]
τ sexp [1, 8]
MUA [30, 90]
phyllo [77.6, 116.4]
kb [0.28, 0.90]
τ eexp [500, 3000]

Table 4.1 – Table des distributions des valeurs moyennes de paramètres génotype-dépendants
étudiés pour l’analyse de sensibilité globale

A l’échelle de la parcelle, l’impact des différents paramètres sur la moyenne et la va-
riance du poids de grains à la récolte sont représentés sur les figures 4.14.A et 4.14.B,
et les valeurs des indices de Sobol sont détaillées dans la table 4.S4. On peut constater
que les valeurs moyennes des paramètres sont plus influentes que leurs différentiels. La
moyenne du poids de grains est surtout impactée par les valeurs moyennes des para-
mètres τ eexp, τ sexp, kb,∆prot etMUA. La variance du poids de grains est surtout influencée
par les valeurs moyennes des paramètres∆prot, kb etMUAmais aussi par les différentiels
sur les valeurs ∆prot etMUA.
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A) Moyenne GW

B) Variance GW

Figure 4.14 – Indices de Sobol avec intervalles de confiance à 95% de différents paramètres sur
la moyenne et la variance du poids de grains (GW) à la récolte sur l’ensemble de
la parcelle

A l’échelle des variétés en mélange, l’impact des différents paramètres sur les diffé-
rences de moyennes et de variances du poids de grains à la récolte entre les deux variétés
sont représentés sur les figures 4.15.A et 4.15.B, et les valeurs des indices de Sobol sont
détaillées dans la table 4.S5. La différence de moyenne sur le poids de grains est surtout
impactée par les valeurs moyennes des paramètres τ eexp et τ lexp avec des indices de So-
bol supérieurs à 0.25 tandis que de nombreux paramètres présentent des indices compris
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entre 0.10 et 0.25, avec parmi eux des valeurs moyennes et des différentiels. La diffé-
rence de variance sur le poids de grains est surtout influencée par la valeur moyenne du
paramètre ∆prot, mais aussi par les valeurs moyennes et les différentiels des paramètres
MUA, GAIc et phyllo. Globalement on constate que la plupart des paramètres ont une
influence non nulle sur la moyenne et la variance de la différence de poids de grains entre
variétés à la récolte.

A) Moyenne GW

B) Variance GW

Figure 4.15 – Indices de Sobol avec intervalles de confiance à 95% de différents paramètres sur
les différences de moyenne et de variance de poids de grains (GW) à la récolte
entre les deux variétés

226



4.6 Discussion

4.6.1 Simulations aléatoires

La valeur la plus élevée de σe = 50◦Cd correspond à une variation de ±20 jours,
ce qui est assez élevé puisqu’en moyenne on a une variation sur une semaine des dates
de levée pour un même génotype (Gan et al., 1992). Malgré cela, la variabilité générée
sur la biomasse au cours du temps est trop faible. Ce comportement n’est pas aberrant
car il y a d’autres sources de variabilité qui pourraient être inclues dans WHEAMM sur
l’émergence des talles (Blanc et al., 2021b) et des organes mais aussi sur la survie des
organes (Kang et al., 2008; Letort, 2008). Par ailleurs, il est envisageable que certains pa-
ramètres présentent une grande variabilité inter-individuelle, comme c’est le cas pour le
phyllochrone chez la betterave qui présente un comportement moyen stable entre envi-
ronnements (saisons, densité, conditions hydrauliques, azote) mais une variabilité inter-
individuelle forte (de Reffye et al., 2009).

4.6.2 Simulations en mélange

Certaines variétés sont visuellement mieux prédites que d’autres, en se basant sur les
valeurs de RMSE, il s’agit des variétés tardives (Bergamo, Expert) dans le mélange 1 et
des variétés plus grandes (Belepi, Kalahari) dans le mélange 2. Toutefois cela n’est pas
représentatif de la qualité visuelle des prédictions dans certains cas, comme la biomasse
aérienne pour Bergamo et Expert qui est sous-estimée ou celle de Boregar qui est quant
à elle mieux prédite. En effet, les valeurs de RMSE ne rendent pas bien compte des dif-
férences de qualité de prédiction observées visuellement. Cette mauvaise capacité de la
RMSE calculée à rendre compte des aspects visuels de l’adéquation entre simulations et
observations avait déjà été observée dans le chapitre 3, et cela pourrait être amélioré
en modifiant le calcul de la RMSE notamment en modifiant le poids de différentes va-
riables et/ou de différents pas de temps. La qualité variable des prédictions en mélange
est certainement liée à de mauvaises spécifications du modèle évoquées dans le chapitre
3 concernant la réversibilité et le caractère non progressif de la régression des talles.

4.6.3 Analyse des données simulées en pur versus mélange

L’extension de WHEAMM de la version "plante moyenne" du chapitre 3 à la version
"plantes individuelles" dans ce chapitre, avec la simulation d’une compétition pour la lu-
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mière hétérogène en mélange permet de simuler des relations de dominance entre varié-
tés, en partie retrouvées dans les données réelles. Toutefois, l’analyse des données simu-
lées a montré que WHEAMM n’est pas capable de rendre compte de la performance des
mélanges, puisque les données simulées du mélange 1 présentent une situation d’ove-
ryielding, contrairement aux données observées qui ont montré une situation d’unde-
ryielding. En effet, la plupart des variétés simulées en mélange ont un poids de grains
moyen plus élevé qu’en pur, ce qui ne correspond pas à la réalité expérimentale. Toute-
fois, l’intensité des réactions plastiques reste très faible pour le poids de grains à la récolte
(2% pour Accroc et Aubusson, 0% pour Bergamo et Expert), même si des différences si-
gnificatives de moyennes ont été détectées. Ce comportement pourrait être dû à un biais
de modélisation sur les formalismes de compétition qui ne génèrent pas de différences
assez fortes entre plantes avec le formalisme utilisé de partition de disques.

Les relations de dominance entre variétés simulées en mélange sont partiellement re-
trouvées pour Aubusson, mais elles ne sont pas en adéquation complète avec les données
expérimentales.

Concernant la plasticité phénotypique intra-génotype, on observe les trois cas pos-
sibles de plasticité. Par ailleurs ces résultats ne semblent pas particulièrement liés aux
relations de dominance en mélange. De plus, les réactions plastiques simulées diffèrent
considérablement des observations expérimentales pour la plupart des variétés. Pour la
variété Expert on observe également une compensation entre arrêt du tallage et régres-
sion : l’arrêt du tallage en simulation est trop précoce, ainsi avec une régression plus
faible le nombre final de talles est assez réaliste, mais la dynamique n’est pas précise.
Ces observations indiquent que le formalisme de réaction plastique d’arrêt du tallage en
réponse au GAI de proximité implémenté dans le modèle manque peut-être de justesse.
En outre, ce comportement est certainement liés aux misspécifications sur le tallage dues
à la réversibilité de la régression des talles et son déroulement non progressif détectées
dans le chapitre 3. De plus, l’intensité des réactions plastiques en mélange est trop faible
sur les données simulées pour la plupart des variables, ce qui peut être dû à une mauvaise
simulation de la compétition pour la lumière trop peu contrastée entre plantes de variétés
différentes.

Concernant les différences de variabilité intra-génotype qui correspondent à des dif-
férences de canalisation environnementale, on a bien les trois cas possibles, et il est déjà
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satisfaisant que le modèle puisse générer ces cas et pas seulement systématiquement plus
de variabilité enmélange qu’en pur avec une plus forte hétérogénéité du voisinage. Les ré-
sultats des différences de CV sont toutefois différents des résultats expérimentaux. Il n’y a
pas de lien entre dominance en mélange et différence de variabilité entre pur et mélanges.

Concernant les différences de variabilité inter-génotype qui correspondent à des diffé-
rences de canalisation génétiques, les données expérimentales montraient toutefois de
nombreuses tendance de convergence phénotypique en mélange visuellement identi-
fiables. Or pour les données simulées, ces cas sont très peu nombreux, ce qui montre
que le modèle n’est pas tout à fait capable de simuler l’ensemble de ces comportements.

4.6.4 Analyse de sensibilité en mélange

Globalement, tous les paramètres étudiés ont une influence non nulle sur les sorties
étudiées, surtout les valeurs moyennes de paramètres. Les paramètres les plus influents
qui ressortent de cette analyse de sensibilité sont les temps d’extension des feuilles τ lexp
et des épis τ eexp, le délai entre la régression de deux talles successives∆prot et la masse par
unité de surfaceMUA (l’inverse de la surface spécifique foliaireSLA). Il n’est pas surpre-
nant que les paramètres d’extension des organes soient influents car ils correspondent au
temps pendant lequel de la biomasse est allouée à ces organes, un temps d’extension plus
long permet donc d’accumuler plus de biomasse et il est logique que cela soit avantageux.
Le délai entre la régression de deux talles successives ∆prot permet également de limiter
la régression des talles et impacte donc le nombre d’épis et le rendement à la récolte. La
masse par unité de surfaceMUA fait écho aux dimensions foliaires qui avaient été iden-
tifiées comme paramètre clé dans le modèle WALTer pour la performance des mélanges
avec une analyse de sensibilité (Blanc et al., 2021a). En effet, les plantes avec une valeur
de surface foliaire spécifique plus importante (et donc une valeur de masse par unité de
surface plus faible) peuvent produire des feuilles plus larges qui peuvent capturer plus de
lumière (Anten and Vermeulen, 2016). Étant donné l’importance de certains paramètres,
déjà identifiés dans les analyses de sensibilité précédentes, il serait pertinent de réali-
ser une inférence statistique des paramètres du modèle avec un algorithme bayésien afin
de quantifier la distribution de l’incertitude autour des estimations de ces paramètres et
de pouvoir ensuite tester si les estimations d’un même paramètre sont significativement
différentes entre deux génotypes, ou pour un même génotype entre pur et mélange.
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4.6.5 Perspectives

En perspectives, il est nécessaire de résoudre les limites du modèle identifiées dans le
chapitre précédent, notamment concernant les formalismes de tallage. Nous aimerions
également réaliser une inférence conjointe des paramètres du modèles sur les données
en purs et en mélanges. Toutefois ce type de méthode est difficilement applicable pour
le moment en raison du temps de calcul, qui bien que raisonnable (700 secondes pour
un peuplement), reste trop élevé pour utiliser des méthodes de calibration automatique.
Pour résoudre ce problème, des développements de parallélisation sont en cours, mais
il est aussi envisageable d’utiliser un métamodèle pour réduire le temps de simulation
(Blanc et al., 2021b). L’utilisation d’un métamodèle pour la calibration de WHEAMM sur
les données du dispositif PerfoMix s’avère toutefois plus complexe car elle s’effectue à
l’échelle de la plante sur plusieurs variables, contrairement à WALTer qui a été unique-
ment calibré sur des données de tallage à l’échelle de la parcelle (Darwinkel, 1978). Une
fois amélioré et calibré, WHEAMM pourra alors être utilisé pour étudier et comparer par
simulation différents designs expérimentaux de mélange, pépinière versus micro-parcelle
par exemple et une plus grande gamme de génotypes.
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4.7 Annexes

4.7.1 Table des valeurs de paramètres pour les différents
génotypes en 2019-2020

Paramètre Accroc Aubusson Bagou Belepi Bergamo Boregar Expert Kalahari
GAIc 0.32 0.45 1.68 0.47 0.4 1.71 0.49 0.27
Tk 0.98 0.37 0.85 0.98 0.85 0.5 0.37 0.85

∆prot 2000 1996 1387 1729 1962 1414 1401 1404
τ lexp 2.9 3.5 1.6 1.6 2.3 2.2 1.7 1.7

τ einit 1161 1265 938 935 1199 791 973 1203
τ lsen 1484 1663 1275 1943 1054 1054 1048 856
kb 0.87 0.88 0.87 0.87 0.91 0.86 0.87 0.98

MUA 54 53 53 54 66 54 55 65
ah 0.19 −0.36 −0.08 −0.67 0.09 0.14 −0.12 0.13
bh 2.3 −1.42 −1.98 3.79 1.98 1.48 −1.74 1.8
feg 0.7 0.8 0.5 0.66 0.87 0.64 0.64 1
q0 0.033 0.04 0.045 0.034 0.057 0.032 0.036 0.049
τ eexp 2994 2968 2995 2515 2716 3000 2726 2811

se 3.7 3.7 8.6 3.2 10 2.7 2.5 5.5
ss 8 9.5 6.5 5.6 5.1 5.3 6.6 6.2

phyllo 99 99 99 99 99 99 99 99
τinit 200 200 200 200 200 200 200 200
τ sexp 3.06 3.06 3.06 3.06 3.06 3.06 3.06 3.06

αb 2 2 2 2 2 2 2 2
αs 4 4 4 4 4 4 4 4
αe 4 4 4 4 4 4 4 4
βb 5 5 5 5 5 5 5 5
βs 4 4 4 4 4 4 4 4
βe 4 4 4 4 4 4 4 4
sb 1 1 1 1 1 1 1 1

PAmax 4 4 4 4 4 4 4 4
RUE 2.8 2.8 2.8 2.8 2.8 2.8 2.8 2.8
dGAIp 1 1 1 1 1 1 1 1
NRMS 8 8 13 13 13 13 13 13

Table 4.S1 – Table des valeurs de paramètres pour les différents génotypes en 2019-2020 issus
de la calibration de la version "plante moyenne" de WHEAMM en pur utilisées
pour les simulations en mélange
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Schéma de l’infinitisation des parcelles de mélange

Figure 4.S1 – Schéma de l’infinitisation du mélange 1. Les pointillés représente la nano-parcelle
initiale et le cercle représente la surface de calcul du GAI de proximité pour la
plante centrale.
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Figure 4.S2 – Schéma de l’infinitisation du mélange 2. Les pointillés représente la nano-parcelle
initiale et le cercle représente la surface de calcul du GAI de proximité pour la
plante centrale.
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4.7.2 Figures des variables par plante pour différentes valeurs de
σe pour le génotype Expert en 2019-2020

Figure 4.S3 – Nombre de talles par plante pour différentes valeurs de σe pour le génotype Expert
en 2019-2020. Les points noirs correspondent aux valeurs observées moyennes et
les barres noirs correspondent à l’écart-type autour de la moyenne observée.

Figure 4.S4 – Biomasse aérienne par plante pour différentes valeurs de σe pour le géno-
type Expert en 2019-2020. Les points noirs correspondent aux valeurs observées
moyennes et les barres noirs correspondent à l’écart-type autour de la moyenne
observée.
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4.7.3 Figures des valeurs de RMSE par variable pour chaque
variété en mélange en 2019-2020

Figure 4.S5 – Valeurs de RMSE par variable pour chaque variété des deux réplicats du mélange
1 en 2019-2020

Figure 4.S6 – Valeurs de RMSE par variable pour chaque variété des deux réplicats du mélange
2 en 2019-2020
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4.7.4 Figures des dynamiques de hauteur en pure et en mélange
en 2019-2020

Figure 4.S7 – Dynamiques de hauteur moyennes simulées en pure et en mélange pour les varié-
tés du mélange 1 en 2019-2020. Les rubans correspondent aux écart-types autour
des valeurs moyennes.
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4.7.5 Figures des dynamiques de tallage en pur vs mélange pour
chaque variété en 2019-2020

Figure 4.S8 – Dynamiques de tallagemoyennes simulées en pur vs mélange pour chaque variété
du mélange 1 en 2019-2020. Les rubans correspondent aux écart-types autour des
valeurs moyennes.
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4.7.6 Table des indices de plasticité sur la moyenne et le CV entre
pur et mélange pour chaque variété pour différentes
variables à la récolte

Variable Accroc Aubusson Bergamo Expert

Simulations

TN 2 30 −25 −37
GN 2 2 0 0

GNpS −2 −25 33 62
SW 4 −1 0 0
PW 3 1 0 0
GW 2 2 0 0
HI −1 1 0 0

TKW 0 0 0 0

Observations

TN −12 18 3 35
GN −3 29 4 46

GNpS −3 13 1 12
SW −3 23 −6 25
PW −10 26 0 35
GW −11 32 1 39
HI −8 8 4 3

TKW −8 4 −1 −5

Table 4.S2 – Table des indices de plasticité sur la moyenne entre pur et mélange pour chaque
variété pour différentes variables à la récolte
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Variable Accroc Aubusson Bergamo Expert

Simulations

TN −100 −7 38 3
GN −8 −7 −27 11

GNpS −79 −46 −22 11
SW −47 −10 −28 2
PW −24 −12 −32 8
GW −8 −7 −27 11
HI 20 5 −14 21

TKW 8 −11 0 4

Observations

TN 4 −1 −6 −33
GN 1 −5 −20 −41

GNpS −5 −14 −5 −8
SW −10 8 −16 −34
PW −8 −2 −19 −36
GW 3 −9 −23 −35
HI −11 2 −12 11

TKW 35 −35 −20 21

Table 4.S3 – Table des indices de plasticité sur le CV entre pur et mélange pour chaque variété
pour différentes variables à la récolte
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4.7.7 Tables indices de Sobol pour analyse de sensibilité en
mélange

Variable Paramètre Type Indice ordre 1 Indice ordre total

Moyenne GW

GAIc
Moyenne 0.011± 0.015 0.019± 0.008
Différentiel 0.003± 0.009 0.007± 0.006

∆prot
Moyenne 0.025± 0.03 0.102± 0.024
Différentiel 0.007± 0.02 0.023± 0.014

τ lexp
Moyenne 0.038± 0.032 0.117± 0.023
Différentiel −0.001± 0.008 0.008± 0.003

τ lsen
Moyenne 0.016± 0.017 0.056± 0.012
Différentiel −0.002± 0.009 0.011± 0.002

τ sexp
Moyenne 0.101± 0.042 0.197± 0.035
Différentiel −0.002± 0.004 0.003± 0.001

τ eexp
Moyenne 0.469± 0.08 0.676± 0.095
Différentiel 0.006± 0.016 0.036± 0.008

MUA
Moyenne 0.047± 0.027 0.098± 0.027
Différentiel 0.005± 0.015 0.035± 0.016

phyllo
Moyenne 0.013± 0.015 0.036± 0.009
Différentiel 0.019± 0.014 0.032± 0.008

kb
Moyenne 0.041± 0.026 0.123± 0.033
Différentiel 0.012± 0.013 0.017± 0.011

σe 0.001± 0.004 0.002± 0.001

Variance GW

GAIc
Moyenne 0.001± 0.019 0.199± 0.158
Différentiel −0.003± 0.009 0.092± 0.133

∆prot
Moyenne 0.029± 0.046 1.047± 1.069
Différentiel 0.083± 0.187 0.638± 0.671

τ lexp
Moyenne 0.031± 0.029 0.315± 0.166
Différentiel −0.002± 0.008 0.057± 0.056

τ lsen
Moyenne 0± 0.017 0.105± 0.055
Différentiel −0.008± 0.009 0.042± 0.037

τ sexp
Moyenne 0.008± 0.022 0.183± 0.099
Différentiel −0.001± 0.006 0.02± 0.012

τ eexp
Moyenne 0.113± 0.111 0.398± 0.18
Différentiel 0.001± 0.026 0.127± 0.071

MUA
Moyenne 0.011± 0.024 0.727± 1.086
Différentiel 0.017± 0.036 0.492± 0.422

phyllo
Moyenne 0.002± 0.016 0.158± 0.079
Différentiel 0.011± 0.016 0.176± 0.148

kb
Moyenne 0.015± 0.019 0.883± 1.386
Différentiel 0.005± 0.011 0.135± 0.203

σe 0.003± 0.004 0.016± 0.016

Table 4.S4 – Tables des valeurs d’indices de Sobol de différents paramètres sur la moyenne et la
variance du poids de grains (GW) à la récolte à l’échelle de la parcelle
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Variable Paramètre Type Indice ordre 1 Indice ordre total

Moyenne GW

GAIc
Moyenne 0.008± 0.021 0.077± 0.033
Différentiel 0± 0.007 0.023± 0.019

∆prot
Moyenne 0.055± 0.042 0.226± 0.064
Différentiel 0.044± 0.047 0.085± 0.05

τ lexp
Moyenne 0.11± 0.041 0.291± 0.06
Différentiel 0.009± 0.016 0.033± 0.011

τ lsen
Moyenne −0.026± 0.029 0.166± 0.045
Différentiel −0.003± 0.017 0.039± 0.009

τ sexp
Moyenne 0.027± 0.03 0.154± 0.035
Différentiel 0.018± 0.016 0.03± 0.007

τ eexp
Moyenne 0.118± 0.066 0.468± 0.077
Différentiel 0.061± 0.038 0.228± 0.051

MUA
Moyenne 0.011± 0.036 0.201± 0.093
Différentiel 0.036± 0.029 0.145± 0.054

phyllo
Moyenne 0.014± 0.022 0.122± 0.032
Différentiel 0.018± 0.026 0.113± 0.036

kb
Moyenne 0.009± 0.03 0.213± 0.108
Différentiel 0± 0.019 0.041± 0.035

σe 0.002± 0.006 0.006± 0.002

Variance GW

GAIc
Moyenne 0.005± 0.015 0.364± 0.292
Différentiel −0.007± 0.021 0.205± 0.339

∆prot
Moyenne 0.002± 0.018 2.923± 4.011
Différentiel 0.006± 0.015 0.804± 1.144

τ lexp
Moyenne 0.011± 0.023 0.328± 0.35
Différentiel 0± 0.002 0.034± 0.046

τ lsen
Moyenne −0.006± 0.018 0.147± 0.143
Différentiel 0± 0.005 0.199± 0.339

τ sexp
Moyenne 0.004± 0.007 0.178± 0.204
Différentiel 0± 0.002 0.022± 0.024

τ eexp
Moyenne 0.046± 0.075 0.292± 0.33
Différentiel 0.001± 0.001 0.01± 0.014

MUA
Moyenne 0± 0.008 0.406± 0.383
Différentiel 0.001± 0.008 0.547± 0.704

phyllo
Moyenne −0.006± 0.02 0.285± 0.271
Différentiel −0.004± 0.013 0.362± 0.37

kb
Moyenne −0.002± 0.012 0.327± 0.296
Différentiel −0.004± 0.013 0.061± 0.102

σe −0.002± 0.008 0.117± 0.139

Table 4.S5 – Tables des valeurs d’indices de Sobol de différents paramètres sur les différences de
moyenne et de variance de poids de grains (GW) à la récolte entre les deux variétés.
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CHAPITRE 5

Discussion Générale

5.1 Apport de la thèse sur l’étude expérimentale des
interactions plante-plante dans les mélanges de
variétés de blé

5.1.1 Relations de dominance en mélange

Le dispositif expérimental original mis en place au cours de cette thèse a permis l’étude
de la plasticité phénotypique en mélange à l’échelle de la plante individuelle dans des
conditions réelles au champ, à la récolte mais aussi tout au long de la croissance avec
un suivi dynamique de la hauteur et surtout du tallage de façon non destructive. La col-
lecte de ces données nous a permis de décomposer le rendement en ses composantes,
notamment le nombre d’épis qui découle directement des dynamiques de tallage, et ainsi
de comprendre les relations de dominance entre génotypes en mélange à la récolte. La
collecte de données à l’échelle de la plante nous a permis d’analyser des différences de
variabilité aux échelles intra- et inter-génotypes permettant d’étudier des différences de
canalisation environnementale et génétique entre purs et mélanges, ce qui n’avait jamais
été traité auparavant pour l’analyse des mélanges. Nos mélanges avaient été conçus avec
des hétérogénéités de hauteur et de précocité car ce sont deux traits importants dans la
compétition pour la lumière qui sont souvent étudiés dans les mélanges de variétés (Borg
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et al., 2018). En effet, des différences de hauteur ou de précocité entre variétés peuvent
induire de la compétition pour la lumière car une variété plus précoce sera avantagée par
rapport à une variété plus tardive (Javad Faraji, 2011), aumoins pendant la première partie
du cycle (avant épiaison) si la variété précoce a une hauteur finale plus petite. C’est pour-
quoi il est conseillé de mélanger des variétés avec des hauteurs finales et des précocités
homogènes (Dai et al., 2012), bien qu’il ait été montré que le contrôle de certaines mala-
dies puisse être favorisé par des différences de hauteur en mélange (Vidal et al., 2017). Il
est donc attendu que les variétés plus hautes et/ou plus précoces dominent le couvert en
mélange, et soient donc dominantes à la récolte en terme de rendement (poids de grain).
Or, nous avons pu constater avec notre expérimentation que ce n’est pas le cas, ces carac-
téristiques ne sont pas corrélées à la dominance en mélange. En effet, ces caractéristiques
ont été supplantées par des réponses plastiques sur le tallage et l’allocation de biomasse.

5.1.2 Stabilité des mélanges

Dans le cadre de notre dispositif expérimental nous avons constaté des interactions
GxE importantes, aussi en interaction avec l’effet mélange, ce qui pose donc la question
de la prédictibilité des performances des mélanges, même dans un même environnement
au cours du temps. Le nombre limité de génotypes et d’années étudiés ne nous permettent
pas de conclure quant à la stabilité de nos mélanges, malgré un attendu de meilleur sta-
bilité des ces derniers par rapport aux monocultures (Reiss and Drinkwater, 2018). Tou-
tefois, les relations de dominance entre variétés en mélange sont restées stables entre les
deux années d’expérimentation, indiquant une autre forme de stabilité sur la proportion
des variétés en mélange à la récolte dont l’estimation est donc pertinente.

5.1.3 Limites du dispositif expérimental

Notre dispositif expérimental est toutefois limité par le nombre de génotypes étudiés,
le nombre d’associations en mélanges et la taille des parcelles. De plus, les notations
dynamiques en mélange étant suffisamment lourdes pour l’étude des traits aériens, nous
n’avons pas étudié de traits racinaires, pour lesquels nous manquions de méthode de phé-
notypage non-destructive au champ. La collecte de données de surface foliaire pendant
la croissance en pur et en mélange serait un atout, notamment pour caractériser les phé-
notypes "stay-green", mais ces notations sont très lourdes et pour le moment il n’existe
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pas de méthode de phénotypage non-destructive accessible à l’échelle de la plante indi-
viduelle. Les conclusions de notre expérimentation restent donc peu généralisables. On
peut toutefois imaginer un passage à l’échelle sur des centaines de parcelles, mais avec
de nouvelles technologies pour un semis de précision des variétés en mélange mais aussi
de phénotypage haut-débit à l’échelle de la plante individuelle au cours de la croissance
avec des drones (Liu et al., 2016; Holman et al., 2016). Toutefois, l’utilisation de telles
technologies n’est pas envisageable pour le moment. Une approche de modélisation avec
l’utilisation de modèles de plantes structure-fonction (FSPM) constitue alors une alterna-
tive efficace pour étudier la combinatoire importante posée par les mélanges.

Afin de valider le réalisme des modèles de plantes, il est essentiel de confronter leurs
simulations avec des données réelles, et le jeu de données ainsi collecté au cours de l’ex-
périmentation PerfoMix est unique pour la calibration de modèles en mélange de variétés
de blé tendre. Il s’agit d’un aspect important car la calibration automatique des modèles
de plantes est un exercice difficile, notamment à cause du manque de données, qui a
d’ailleurs clairement été identifié comme limite pour l’utilisation de FSPMs par Gaudio
et al. (2019). Ici ce sont les seules données qui existent avec la spatialisation de chaque
plante en mélange sur des parcelles au champ avec un suivi du tallage pendant toute la
croissance.

5.2 Apports de la thèse pour la modélisation
structure-fonction des peuplements hétérogènes
de blé

5.2.1 Avantages et limites de WHEAMM

La conception d’un nouveau FSPM, WHEAMM, permet de simuler des plantes de blé à
l’échelle individuelle. Pour une utilisation en pur dans des peuplements mono-variétaux,
le modèle a pu être calibré sur les données des deux années de l’expérimentation Per-
foMix. Les simulations se sont avérées satisfaisantes mais perfectibles, notamment avec
de potentielles misspécifications identifiées sur les formalismes de tallage, en particu-
lier concernant la réversibilité et l’aspect non progressif de la régression des talles. Par
ailleurs, d’autres limites ont également été identifiées avec l’absence de puits racinaires,
d’activité photosynthétique des épis, ou encore de la simulation du nombre final de feuilles
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avec un module de précocité dédié. Des sources de stochasticité ont été intégrées dans
WHEAMM sur la date de levée, comme dans WALTer (Blanc, 2021), afin de simuler de la
variabilité inter-individuelle mais ce n’est pas une source suffisante, que ce soit en pur ou
en mélange.

La validation du modèle, c’est-à-dire l’utilisation de paramètres calibrés pour effectuer
des simulations dans un autre environnement, a été réalisée en pur, sur une autre année
et à une densité plus élevée. Les simulations issues de ces validations ont montré des
ordres de grandeurs cohérents mais n’ont pas permis de retrouver les comportements at-
tendus. En effet, la validation sur une autre année a des valeurs plus élevées de RMSE, et
la validation a une densité plus élevé n’a pas permis de retrouver les attendus théoriques
sur le tallage et le rendement à l’échelle de la plante et de la parcelle. Cette validation du
modèle a également été réalisée en mélange en 2019-2020, et elle a également montré des
résultats avec un ordre de grandeur cohérent, notamment pour le mélange 1 contrasté en
terme de précocité, permettant de retrouver certaines réactions plastiques observables
expérimentalement.

Si l’architecture 3D minimaliste de WHEAMM est un avantage certain pour la rapidité
des simulations, cela complique considérablement la modélisation de la compétition pour
la lumière. En effet la plupart des FSPMs qui modélisent la compétition pour la lumière
et son impact sur l’architecture aérienne utilisent des modules de radiosité (Chelle et al.,
1998) qui permettent de calculer l’interception lumineuse par le couvert 3D digitalisé. Il
a donc été nécessaire d’utiliser une méthode d’approximation de la compétition pour la
lumière pour WHEAMM. Nous avons utilisé la méthode de Cournède et al. (2007) qui
consiste à approximer les plantes sous forme de disques de surface Sp, généralement ap-
proximée à l’inverse de la densité Sd qui correspond à l’espace disponible autour d’une
plante pour qu’elle se développe, puis à calculer des proportion de dominance sur les sur-
faces d’intersection de disques de plantes en compétition. Cette méthode a été très peu
utilisée, mais elle permet bien de simuler la compétition pour la lumière dans des cou-
verts qui peuvent être hétérogènes et dont l’architecture 3D simulée est peu détaillée. Le
calcul de surfaces d’intersections de disques est d’ailleurs un problème compliqué avec
peu de solutions numériques efficaces disponibles. L’implémentation de cette méthode
a donc nécessité différents efforts logiciels avec l’utilisation du package R sf (Pebesma,
2018) qui permet de calculer les intersections entre disques avant de lancer une simula-
tion, mais dans un protocole qui manque d’automatisation et offre donc peu de flexibilité.
L’implémentation de cette méthode dans WHEAMM a été validée pour l’utilisation en
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pur, et elle semble également valide en mélange. Nous avons toutefois pu observer que
l’intensité des réactions plastiques en mélanges était trop faible pour certaines variables,
ce qui pourrait être causé par une simulation de la compétition trop peu contrastée entre
plantes de variétés différentes. Il serait donc pertinent de comparer les sorties de cette
méthode avec les sorties de FSPMs utilisant des modules de radiosité pour complètement
la valider. Ce travail de comparaison a notamment été entamé avec le modèle WALTer
(couplé au module de radiosité Caribu) en collaboration avec Christian Fournier et Chris-
tophe Pradal. L’approximation de la surface des disques Sp ≈ Sd = 1/d peut également
être discutée. En effet cette surface est constante au cours du temps, ce qui n’est pas réa-
liste, et des évolution de cette surface au cours du temps ont été testées dans (Cournède
et al., 2007). On pourrait également envisager que cette surface puisse prendre des valeurs
génotype-dépendantes, ou bien pourrait être reliée à des traits architecturaux comme le
port de la plante, le nombre d’axes ou encore le nombre de feuilles. Le modèle WALTer
pourrait encore une fois être utile pour explorer ces différentes options.

Parmi les améliorations possibles, la plus importante est de résoudre les misspécifi-
cations sur les formalismes de tallage. Par la suite, de nouvelles sources de stochasticité
pourraient être considérées, notamment pour l’émergence des talles (Lecarpentier, 2017;
Blanc, 2021). Un compartiment racinaire pourrait ensuite être ajouté au modèle avec une
force de puit dédiée, ou en fonction des relations connues entre le développement aérien
et le développement racinaire (Klepper et al., 1984). Il serait ensuite pertinent d’étudier
plus en détails la simulation de la compétition pour la lumière pour complètement la
valider et potentiellement l’améliorer. Finalement, un module de précocité pourrait éga-
lement être intégré àWHEAMMpourmieux gérer la précocité qui est un trait important à
prendre compte dans la conception des mélanges de variétés. Pour l’instant, comme dans
WALTer, la précocité est gérée en fixant manuellement le nombre de feuilles finales sur
l’axe principal mais il serait possible d’implémententer un module de précocité comme
dans Sirius (Jamieson et al., 1998; He et al., 2012). D’après (He et al., 2012), cela nécessite
de mesurer trois traits : le phyllochrone, la réponse de la vernalisation à la température
et l’effet de la photopériode sur la production des feuilles.
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5.2.2 Intérêt de WHEAMM par rapport aux modèles existants

Contrairement aux FSPMs déjà existants pour le blé, tout comme WALTer (Lecarpen-
tier et al., 2019), WHEAMM permet de prendre en compte la plasticité des dynamiques
de tallage, ce qui n’est pas le cas pour ADEL-blé (Fournier et al., 2003), CN-Wheat (Gau-
thier et al., 2020) et GreenLab-blé (Kang et al., 2007), en réponse à la compétition pour la
lumière (Cournède et al., 2007) qui n’était pas prise en compte dans la version initiale de
GreenLab-blé de base. WHEAMM permet également de simuler les dynamiques d’alloca-
tion de biomasse et le rendement explicitement, contrairement à WALTer (Lecarpentier
et al., 2019), le tout avec un temps de simulation très raisonnable (contrairement à ADEL,
CN-wheat et WALTer). EcoMeristem aurait été une bonne option avec son formalisme
sources-puits et les développements récents sur les dynamiques de tallage (Larue et al.,
2019), toutefois dans EcoMeristem l’interception lumineuse est simulée à l’échelle du cou-
vert, à la façon d’un crop model, ce qui n’est pas adapté pour étudier compétition pour la
lumière dans un couvert hétérogène. WHEAMM présente de nombreux points communs
avec WALTer mais leurs utilisations sont complémentaires : WALTer permet d’étudier
des aspects spécifiques de l’architecture aérienne du blé alors que WHEAMM permet
d’étudier l’ensemble des fonctions de la plante de façon plus intégrative mais moins dé-
taillée. Le modèle WALTer pourrait par exemple être utile pour raffiner la simulation de
la compétition pour la lumière avec WHEAMM, notamment en comparant les surfaces
foliaires exposées entre les deux modèles. En effet, WALTer est calqué sur ADEL-blé et
dessine correctement l’architecture 3D des différents organes, ce qui peut constituer une
référence pour WHEAMM.

5.2.3 Réflexion autour des bonnes pratiques de modélisation

L’analyse de sensibilité et la calibration sont essentielles et font partie des bonnes pra-
tiques de modélisation car la conception d’un modèle repose sur son analyse, l’estimation
de ces paramètres et sa validation (Cournède et al., 2013). Concernant la calibration, pour
la plupart des FSPMs elle est réalisée seulement manuellement, ce qui est très subjectif,
la calibration automatique est donc préférable. Si les FSPMs sont peu calibrés de façon
automatique en raison de leur temps de calcul important, les crop models sont générale-
ment calibrés en routine, mais pour autant les pratiques de calibrations sont très variées
et il n’existe pas de consensus (Wallach et al., 2021). Il est toutefois conseillé de prendre
en considération l’ensemble du processus de calibration : le choix des valeurs initiales de
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paramètres, le choix des données à inclure dans la fonction de coût (c’est-à-dire le calcul
de l’indicateur à minimiser, souvent la RMSE), la forme de la fonction de coût, le choix
des paramètres à estimer et le choix des algorithmes d’optimisation. Notre démarche de
modélisation gagnerait donc à explorer ces différents aspects. Nous avons notamment
pu observer que nos résultats de calibration étaient sensibles aux valeurs initiales de
paramètres, notre démarche gagnerait donc à effectuer une calibration pour différents
ensembles de valeurs initiales de paramètres échantillonnés dans l’hypercube latin. La
forme de fonction de coût est également un élément essentiel et différentes formules de
RMSE peuvent être imaginées avec des standardisation différentes (pour égaliser les ef-
fets des différentes variables prises en compte dans la RMSE). Par ailleurs, ce calcul de
RMSE peut aussi être modulé en modifiant les poids liés aux différentes variables (pour
gagner en précision sur le tallage par exemple), ou aux différents pas de temps (pour ga-
gner en précision à la récolte) mais ces différentes options doivent encore être explorées.
Nous avons d’ailleurs pu observer en pur comme en mélange que les valeurs de RMSE
n’étaient pas toujours représentatives de l’adéquation visuelle entre les simulations et les
observations, et il pourrait donc être pertinent d’explorer des modifications du calcul de
RMSE. Notre algorithme d’optimisation de recuit simulé est tout à fait adapté et évite les
optima locaux (Goffe et al., 1994), toutefois d’autres algorithmes pourraient être envisa-
gés : descente de gradient, algorithmes génétiques (Quilot-Turion et al., 2012), stratégies
d’évolution naturelles, notamment dans le cadre du développement du package Julia Ga-
lacicOptim qui vise à uniformiser l’utilisation de différentes méthodes d’optimisation.
Par ailleurs, même si une approche fréquentiste est adaptée dans notre cas pour effectuer
des prédictions, une approche bayésienne serait également pertinente pour quantifier
l’incertitude de l’estimation des paramètres et étudier sa propagation aux prédictions du
modèle. Une approche bayésienne permettrait également de comparer les distributions
de paramètres entre différents génotypes pour établir s’il s’agit de paramètres génotype-
dépendants ou non.

Un avantage certain de WHEAMM est la rapidité des simulations. La version "plante
moyenne" de WHEAMM permet de simuler une plante moyenne dans un couvert ho-
mogène du semis à la récolte en moins de 10 secondes. Ainsi, l’analyse de sensibilité du
modèle peut être réalisée en quelques minutes, et sa calibration automatique en quelques
heures. Cette version "plantemoyenne" ne permet pas de simuler des plantes individuelles
dans des couverts hétérogènes comme les mélanges de variétés, mais elle présente un in-
térêt certain pour la simulation des peuplements en pur. Cette version "plante moyenne"
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de WHEAMM pourrait avoir une utilisation similaire à celle des crop models, à la diffé-
rence que les différents organes de la plante sont explicitement simulés, et non regroupés
sous forme de compartiments à l’échelle de la parcelle. La version "plante individuelle"
de WHEAMM est moins rapide, car elle simule un plus grand nombre de plantes, mais le
temps de simulation reste raisonnable, environ 700 secondes pour simuler 784 plantes sur
un thread unique, mais l’utilisation du multi-threading permet de diminuer ce temps de
simulations en distribuant la simulation des plantes sur différents coeurs à chaque pas de
temps (387 secondes avec 4 coeurs). Ce temps de simulation reste très inférieur aux autres
FSPMs de blé comme WALTer (30 minutes pour 100 plantes). La rapidité des simulations
rend WHEAMM très adapté à une utilisation en routine sur des jeux de données impor-
tants. Toutefois l’analyse de sensibilité de la version "plante individuelle" est plus longue
(quelques jours en distribuant les simulations sur différents noeuds d’un cluster), et la
calibration automatique devient alors difficile à envisager sansmulti-threading. L’utilisa-
tion de multi-threading pour répartir les plantes sur différents coeurs pourrait permettre
de réaliser une calibration automatique sur la version "plante individuelle" deWHEAMM
mais requiert des efforts logiciels (incompatibilité de certaines fonctions d’optimisation
qui ne peuvent pas être parallélisées). Si la calibration automatique des FSPMs est rare
en raison de leur temps de calcul important, le modèle WALTer a tout de même été cali-
bré de façon automatique pour ajuster les dynamiques de tallage dans des peuplements
mono-variétaux à différentes densités avec une approche de métamodélisation (Blanc
et al., 2021). Toutefois, WHEAMM est calibré à l’échelle de la plante individuelle alors
que WALTer est calibré à l’échelle de la parcelle, et WHEAMM est calibré sur un plus
grand nombre de variables (nombre de talles, biomasse aérienne, poids des épis, hauteur,
surface et poids des feuille, poids et nombre de grains), générant une complexité plus
importante. L’utilisation de métamodèles comme dans WALTer pourrait donc être solu-
tion pour calibrer la version "plante individuelle" de WHEAMM, notamment avec une
calibration conjointe entre purs et mélanges, mais la complexité de l’échelle de la plante
et du nombre de variables à prendre en compte nécessite certains développements. Par
ailleurs, dans cette thèse, le chapitre 4 présente pour la première fois une confrontation
de simulations en mélanges à des données expérimentales, d’une part en raison du peu
de modèles qui peuvent simuler des mélanges de variétés de blé, et d’autre part car un tel
jeu de données n’existait pas auparavant, même si la calibration conjointe entre purs et
mélanges n’a pas été effectuée.

Pour citer Gelman and Shalizi (2013), "we build a model out of available parts and drive
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it as far as it can take us, and then a little farther. When the model breaks down, we take it
apart, figure out what went wrong, and tinker with it, or else try a radically new design.
[...] The point of falsifying a model is not to learn that the model is false but rather to
learn the ways in which a model is false." En effet, le processus de conception de modèle,
prenant en compte la formalisation et les hypothèses sur les processus modélisés, l’ana-
lyse de sensibilité, la calibration et la validation d’un modèle (Cournède et al., 2013) est
autant, si ce n’est plus important que le modèle en lui même, car c’est ce cycle de modéli-
sation qui permet de faire évoluer les hypothèses du modèle et donc les connaissances sur
les processus ainsi modélisés. Dans notre cas, WHEAMM n’est pas un modèle complète-
ment abouti mais le cycle de modélisation que nous avons mis en place nous a permis, et
nous permettra encore dans le futur, d’identifier les limites du modèles, notamment les
limites de certaines théories de départ. L’identification de ces limites va nous permettre
d’améliorer le modèle mais aussi de remettre en questions certaines théories. L’analyse
de sensibilité en pur du chapitre 3 a montré l’importance des paramètres GAIc et τ lsen. Il
semble donc d’autant plus important de prêter attention à ces paramètres. Il pourrait donc
être pertinent de bien faire attention à la modélisation du Green Area Index de proximité,
et d’étudier l’effet du paramètre dGAIp conjointement au paramètre GAIc, qui jusque
là a toujours été fixé à 1m (Lecarpentier et al., 2019). Le paramètre de sénescence des
feuilles prend des valeurs réalistes (de 1219 à 1809◦Cd avec une moyenne de 1057◦Cd)
par rapport au paramètre de sénescence fixé à 895◦Cd dans Robert et al. (2018), mais la
modélisation du processus de sénescence pourrait toutefois être améliorée en prenant
en compte une sénescence graduelle de façon linéaire ou sigmoïdale (Christopher et al.,
2014), ce qui rajouterait trois paramètres au modèle. L’analyse de sensibilité en mélange
a également montré l’importance du paramètre de temps d’extension des épis τ eexp et des
feuilles τ lexp et du délai de sénescence∆prot sur la différence de performance entre variétés
à la récolte, indiquant qu’il est particulièrement important de bien estimer ces paramètres
mais aussi de prêter une attention particulière aux formalismes dans lesquels ils sont im-
pliqués.

255



5.3 Intérêt de l’approche interdisciplinaire de la thèse

5.3.1 Etude des relations causales entre le rendement et ses
composantes

Les mélanges sont le plus souvent étudiés avec des approches phénoménologiques. On
peur citer les modèles GMA-SMA (Forst et al., 2019) qui permet d’estimer des indicateurs
d’aptitude générale au mélange (GMA pour General Mixing Ability) pour chaque géno-
type, et des indicateurs d’aptitude spécifique au mélange (SMA pour Specific Mixing Abi-

lity) entre deux génotypes. Les modèles DGE-IGE (Bijma, 2014) peuvent également être
utilisés pour estimer des effets génétiques directs (DGE) propres à l’effet du génotype sur
le rendement, et indirects (IGE) propres aux effets du génotype sur les autres génotypes
associés. Il s’agit de modèles "reverse" basés sur des causalités connues ou suspectées
pour les estimer sous la forme d’un modèle. Ces modèles étudient le rendement, ou bien
ses différentes composantes, mais au final les variables traitées sont étudiées sur un plan
d’égalité et non connectées par des relations causales.

L’approche de ma thèse consiste à décortiquer les relations causales entre les compo-
santes du rendement, elle mêmes liées à des aspects dynamiques au cours de la croissance.
C’est pourquoi notre dispositif expérimental s’est concentré sur un petit nombre de gé-
notypes et de mélanges afin de pouvoir collecter un grand nombre de données pendant
la croissance et des différentes composantes du rendements à la récolte à l’échelle de la
plante individuelle, ce qui est expérimentalement beaucoup plus coûteux que de mesu-
rer le rendement sur des essais de micro-parcelles classiques sur lesquelles se basent les
modèles GMA-SMA, ou les pépinières classiquement utilisées pour les modèles DGE-IGE
(seulement pour des mélanges binaires et ternaires).

Afin de pouvoir explorer plus largement ces relations causales entre rendement et ses
composantes, nous nous somme tournés vers une approche de modélisation mécaniste,
complémentaire à notre expérimentation. En effet, notre dispositif expérimental peut dif-
ficilement être poussé à une plus grande échelle, l’utilisation de modèles de plante permet
donc d’étudier une plus grande combinatoire de variétés et de mélanges. L’utilisation de
modèles commeWHEAMM permet également d’explorer l’effet de différents paramètres,
et de mettre en évidence les paramètres et formalismes jouant un rôle important dans
les relations de dominance entre variétés en mélange, comme le temps d’extension des
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feuilles et des épis. Les résultats de ces analyses peuvent guider les choix de futures ex-
périmentations. Toutefois le développement de modèles ne peut se faire sans données
expérimentales auxquelles confronter les simulations. C’est là tout l’enjeu de la calibra-
tion et de la validation du modèle. La modélisation permet donc d’étudier in silico un plus
grand nombre de peuplements mais aussi de cibler certains traits d’intérêt pour guider
la conception de futures expérimentations, tandis que les données expérimentales sont
indispensables pour concevoir un modèle réaliste.

5.3.2 Confrontation du modèle à la réalité expérimentale

La confrontation de WHEAMM aux données expérimentales ne permet pas de com-
plètement valider le modèle sur l’ensemble du dispositif PerfoMix, que ce soit en pur ou
en mélange. En effet, la simulation des dynamiques de tallage peut être améliorée pour
l’ensemble des variétés en pur, et la validation du modèle sur une autre année, une autre
densité ou en mélange présente des résultats contrastés. On pourrait d’ailleurs suppo-
ser que si le modèle calibré en pur échoue à prédire le comportement des plantes en
mélanges, c’est parce que certains processus ne sont pas pris en compte dans le modèle
comme l’émission de composés volatiles (Ninkovic et al., 2019; Brosset and Blande, 2022).
WHEAMM permet toutefois de capturer le comportement de certaines variétés en pur, et
d’un desmélanges étudiés du dispositif PerfoMix. En effet les simulations pour le mélange
1 (contraste de précocité) en 2019-2020 se sont avérées assez réalistes car elles ont permis
de prédire l’homogénéisation des dynamiques de tallage entre variétés en mélange, ce
qui est une propriété émergente du modèle. De plus le modèle a été capable de générer
en mélange des comportements de plasticité phénotypique et de canalisation environne-
mentale contrastés à l’échelle intra-génotype, conduisant à des relations de dominance
entre les variétés simulées en mélange partiellement communes à celles observées. Ainsi,
même siWHEAMMne permet pas de reproduire les différents comportements plastiques
observés en mélange, il s’agit d’un modèle qui a la capacité de générer différents types
de comportements en mélange, ce qui est encourageant pour la suite.

5.3.3 Réflexion autour des sources de plasticité étudiées

Nous nous sommes essentiellement concentrés sur le tallage et la plasticité de ses dyna-
miques en réponse à la compétition pour la lumière dans ma thèse. Tout d’abord, concer-
nant le tallage et ses différentes phases, nous avons maintenu une phase d’émission auto-
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matique en synchronisation avec l’émission des feuilles, mais dans certains modèles cette
phase peut être stochastique (Fournier et al., 2003) tandis que d’autres modèles sources-
puits ont opté pour une émission plastique en réponse à la disponibilité en biomasse de la
plante (Mathieu et al., 2009; Evers et al., 2010; Larue et al., 2019). Pour l’arrêt du tallage, le
formalisme implémenté dans WHEAMM basé sur un signal de GAI de proximité, inspiré
de WALTer (Lecarpentier et al., 2019) semble pertinent, d’autant plus en considérant la
nature de notre modèle. En effet, de récents développements permettent de calculer di-
rectement le ratio R : FR dans un couvert avec un module de radiosité (Couturier et al.,
2022), mais ce type de module est incompatible avec WHEAMM dont l’architecture aé-
rienne 3D n’est pas assez détaillée. La plasticité de la régression des talles en réponse à
la compétition pour la lumière est directement liée à la méthode de compétition qui va
favoriser certaines plantes qui intercepteront plus de lumière et pourront produire plus
de biomasse. La priorisation des axes en fonction de leur âge crée une compétition entre
puits qui va générer de la plasticité (Larue et al., 2019), de la même façon que dans (Ma-
thieu et al., 2009). De plus, la plasticité introduite sur le tallage génère de la plasticité sur
d’autres variables comme les surfaces foliaires ou le nombre de grains. Si le tallage est
notre principale préoccupation car il s’agit du trait le plus plastique chez le blé (Lecar-
pentier, 2017), d’autres sources de plasticité peuvent être envisagées, notamment pour la
phénologie avec un module de précocité, précédemment évoqué.

5.3.4 Limites de l’approche globale

Notre approche présente plusieurs limites, que ce soit au niveau de l’expérimenta-
tion comme de la modélisation. Tout d’abord, nous avons seulement étudié des variétés
élites pour lesquelles la diversité cultivée est très faible, ce qui n’est peut-être donc pas
le meilleur cadre pour observer des effets de diversité (Barot et al., 2017). L’utilisation de
différents types de variétés, incluant des variétés anciennes comme dans le projet Whea-
tamix (Dubs et al., 2018), pourrait permettre de mobiliser une diversité fonctionnelle plus
importante. Par ailleurs, notre approche se concentre exclusivement sur le rendement
mais il serait pertinent de prendre en compte d’autres services éco-systémiques comme
la qualité des grains, avec la teneur en protéine, qui peut être optimisée par d’autres traits
que la performance (Montazeaud et al., 2020), mais aussi le contrôle des agents patho-
gènes, la tolérance des stress biotiques, la compétitivité face aux adventices, l’efficience
d’utilisation des ressources ou encore la régulation des cycles biogéochimiques (Barot
et al., 2017).
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5.4 Perspectives

5.4.1 Consolidation de l’approche de modélisation

Dans un premier temps, le plus important est de régler les différentes misspécifications
identifiées et de tester l’implémentation d’autres sources de variabilité en plus de la date
de levée, en premier lieu sur l’émergence des talles (Lecarpentier et al., 2019; Blanc, 2021).
A plus long terme, il pourrait également être envisageable d’implémenter d’autres types
d’interactions entre plantes comme la compétition pour l’azote et l’eau. Il serait également
intéressant de prendre en compte l’effet des maladies pour les étudier de façon conjointe
avec les aspects de compétition et de dominance en mélange, une expérimentation est
d’ailleurs actuellement en cours au Moulon avec des essais en mélanges constitués de va-
riétés contrastées en terme de capacité compétitive et de résistance à la septoriose dans
le cadre du projet ANR MoBiDiv.

Ensuite, nous aimerions consolider notre approche de calibration en explorant les dif-
férents choix possibles de calculs de RMSE, de valeurs initiales de paramètres et d’algo-
rithmes. Il serait également intéressant d’inférer les paramètres de WHEAMM avec un
algorithme bayésien pour estimer la distribution des paramètres (Logothetis et al., 2022),
afin d’évaluer si ces valeurs de paramètres sont significativement différentes entre plu-
sieurs variétés. C’est d’ailleurs ce type d’algorithme qui a été utilisé pour la calibration
automatique de WALTer (Blanc et al., 2021). A terme, nous aimerions réaliser l’inférence
conjointe des paramètres deWHEAMM en pur et en mélange, avec une parallélisation du
modèle ou bien l’utilisation d’un métamodèle (Currin et al., 1991) comme dans WALTer
(Blanc et al., 2021).

Nous aimerions également aller plus loin dans l’analyse de sensibilité en mélange avec
l’étude du rendement relatif total ainsi que de la plasticité phénotypique et de la canali-
sation en mélange. Nous aimerions également réaliser une analyse de sensibilité sur des
mélanges composés d’un plus grand nombre de variétés pour étudier les relations de do-
minance de façon plus approfondie.
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5.4.2 Applications possibles de WHEAMM

Une fois queWHEAMM sera corrigé, recalibré et véritablement validé avec des simula-
tions de rendements réalistes mais aussi de la variance inter-plante et inter-génotype co-
hérente, il pourra être utilisé pour de nombreuses applications. Tout d’abord, WHEAMM
pourra être utilisé pour agrandir in silico le dispositif PerfoMix en simulant une plus
grande combinatoire de mélanges et permettre d’étudier le lien entre plasticité phénoty-
pique et performance des mélanges à une plus grande échelle. WHEAMM pourra égale-
ment être utilisé pour étudier le lien entre performance individuelle et performance du
peuplement, en pur et en mélange afin d’apporter des éléments sur le compromis qui peut
exister entre fitness individuelle et performance du groupe (Weiner, 2019) et de mieux
comprendre comment sélectionner des variétés moins compétitives et plus coopératives
pour les mélanges (Murphy et al., 2017).WHEAMMpourrait également simuler différents
designs expérimentaux de mélanges, notamment pour comparer les designs classiques de
microparcelle et ceux de pépinière souvent utilisés pour étudier les mélanges en séparant
les variétés (Dahlin et al., 2020; Montazeaud et al., 2020).

Une autre perspective serait d’évaluer les sorties des approches "trait-blind" demodèles
GMA-SMA (Forst et al., 2019) et/ou DGE-IGE (Bijma, 2014) sur des données simulées par
WHEAMM. Une analyse de sensibilité pourrait notamment être réalisée pour étudier les
effets de certains paramètres de WHEAMM sur l’aptitude au mélange de différents géno-
types.

L’analyse des mélanges pourrait être poussée à une échelle plus fine que l’aspect bi-
naire pur versus mélange, que ce soit par expérimentation ou modélisation, pour décor-
tiquer les effets des différentes variétés et de leur traits dans le voisinage des plantes en
mélange.

WHEAMM pourrait être utilisé en support pour la sélection de mélange, de la même
façon que les cropmodels sont utilisés pour la sélection de variétés en pur pour faire le lien
entre des informations génétiques (sous forme de paramètres) et le rendement en prenant
en compte un certain nombre de traits intermédiaires comme la dynamique de tallage, le
développement de la surface foliaire, etc (Cooper et al., 2021). WHEAMM pourra être uti-
lisé pour identifier les variables clé à considérer comme traits d’intérêt et ainsi améliorer
l’efficacité des schémas de sélection en mélanges (Quilot et al., 2004). L’utilisation de tels
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modèles écophysiologiques peut également être couplée avec des méthodes de détection
de QTLs afin de mieux comprendre les bases génétiques de la performance des peuple-
ments (Quilot et al., 2005; Barrasso et al., 2019).

5.4.3 Couplage avec des modèles de génétique des populations

Finalement, WHEAMM pourrait aussi être couplé avec un modèle de génétique des
populations comme GenoWALT (Blanc, 2021), ce qui a été fait avec WALTer pour étu-
dier l’évolution de peuplements hétérogènes au cours de cycles de resemis pendant plu-
sieurs générations. WHEAMM pourrait être plus adapté que WALTer avec des simula-
tions beaucoup plus rapides et une simulation plus réaliste du rendement, qui est seule-
ment approximé dans WALTer. En couplage avec GenoWALT, WHEAMM pourrait alors
être utilisé pour étudier l’évolution de variétés-populations en gestion dynamique, no-
tamment pour tester différentes pratiques culturales ou méthodes de sélection humaine
pour maintenir la diversité dans ces populations et éviter des évènements de tragédie des
communs comme l’augmentation de la hauteur au cours des générations (Montazeaud,
2019). Un tel couplage pourrait également être intéressant dans le cadre de l’action des
trieurs à façon du STAFF (Syndicat des Trieurs A Façon Français) dont le rôle est de
trier, nettoyer et sélectionner des échantillons de grains issus de multiplication chez des
agriculteurs pour ensuite pouvoir effectuer des resemis sans racheter des semences certi-
fiées. En effet, si les populations échantillonnées sont hétérogènes (variétés-populations
ou mélanges) alors les proportions variétales ne changent pas seulement entre le semis et
la récolte chez l’agriculteur, mais aussi à chaque étape d’échantillonage pendant le pro-
cessus de tri. Le couplage de WHEAMM et GenoWALT pourrait donc être utilisé pour
suivre ce processus in silico.

Par ailleurs, dans un cadre plus global de sélection participative décentralisée dans les
fermes, WHEAMM pourrait être couplé au modèle de génétique des populations Crop-
MetaPop (Thomas et al., 2021; Rouger, 2022) qui modélise différentes métapopulations
de variétés-populations dans un réseau de ferme en prenant en compte les échanges de
semences entre agriculteurs. En effet, l’intégration de WHEAMM à cette démarche pour-
rait permettre une prise en compte plus fine des aspects génétiques, écophysiologiques
et environnementaux sur la fitness des plantes dans des variétés-populations.
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Conclusion générale

Au cours de cette thèse, nos avons pu étudier les mélanges de variétés de blé tendre
à l’échelle de la plante individuelle avec un dispositif expérimental original. Ce nou-
veau dispositif a permis de décomposer le rendement en ses composantes, notamment
le nombre d’épis qui découle directement des dynamiques de tallage, et ainsi de com-
prendre les relations de dominance entre génotypes en mélange à la récolte. Les données
ainsi collectées en pur et en mélange constituent un jeu de données unique en mélange
avec un suivi à l’échelle de la plante individuelle, notamment pour les dynamiques de
tallage. Les limites de ce dispositif sont résolues avec la conception d’un nouveau FSPM
appelé WHEAMM (WHEAt Model for Mixtures), conçu pour simuler des plantes de blé
tendre dans des couverts hétérogènes comme les mélanges de variétés, en prenant en
compte spécifiquement la compétition pour la lumière et son effet sur le tallage. Ces deux
approches complémentaires d’expérimentation et de modélisation sont complémentaires
puisque WHEAMM pourra permettre de simuler des jeux de données plus importants
que notre dispositif expérimental, mais aussi guider la mise en place de futurs dispositifs,
tandis que le jeu de données expérimentales que nous avons collecté est indispensable
pour confronter WHEAMM à la réalité expérimentale pour sa calibration et sa valida-
tion, deux étapes essentielles dans un cycle de modélisation. En effet, dans un cycle de
modélisation constitué des étapes de conception du modèle, d’analyse de sensibilité, de
calibration et de validation, les allers-retours sont fréquents entre les différentes étapes.
Grâce à des temps de simulations très courts, les différentes étapes d’analyse de sensibi-
lité, de calibration automatique et de validation de WHEAMM ont ainsi pu être réalisées
sur des peuplements purs mono-variétaux, ce qui a montré que même si de nombreuses
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simulations sont satisfaisantes, certains aspects liés au tallage mériteraient d’être revus.
C’est ainsi ce cycle de modélisation qui nous a permis d’identifier les potentielles limites
et misspécifications de WHEAMM, nous permettant de faire évoluer les hypothèses du
modèle et donc les connaissances sur les processus ainsi modélisés. WHEAMM a ensuite
été utilisé pour simuler des peuplements en mélanges de variétés à partir des paramètres
calibrés en monoculture, et même si certaines variétés ne sont pas correctement prédites
en mélange, nous avons pu retrouver la convergence phénotypique entre génotypes au
niveau du tallage mais aussi partiellement les relations de dominance entre variétés en
mélanges. Ce travail de thèse ouvre des perspectives sur l’utilisation de modèles comme
WHEAMM sur des dispositif expérimentaux de génétique quantitative.
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