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Figure 1: Cinétique journalière de la conductance stomatique à la vapeur d’eau (gs), de 
l’assimilation nette de CO2 (A) et de l’efficience intrinsèque d’utilisation de l’eau (Wi) chez des 
génotypes de chêne pédonculés présentant des valeurs de Wi élevées (cercles blancs) ou faibles 
(points noirs). Chaque point correspond à la moyenne de chaque phénotype (N=3) ± un écart 
type. La ligne en tiret représente l’irradiance globale dans la serre au cours de la journée de 
mesure. (Roussel et al., 2009) 
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Introduction 

1. Efficience d’utilisation de l’eau 
La nécessité d’optimiser la production et la consommation d’eau est un problème courant 

en agronomie et de plus en plus en foresterie (Dvorak, 2012). L’efficience d’utilisation de l’eau 
intègre ces deux composantes à différentes échelles de temps et d’espace. A l’échelle d’un 
individu, elle se définit comme la biomasse accumulée au cours de sa croissance rapportée à 
la consommation totale d’eau. Toutefois, l’étude de l’efficience d’utilisation de l’eau à cette 
échelle est difficile et a nécessité le développement de nombreuses techniques de mesures 
indirectes (Wullschleger et al., 1998). A l’échelle de la feuille, on peut ainsi mesurer 
l’assimilation nette de CO2 (A) et la transpiration (E). Le rapport A/E définit alors l’efficience 
instantanée d’utilisation de l’eau. Toutefois, le passage d’une efficience d’utilisation de l’eau du 
niveau foliaire au niveau plante entière n’est pas trivial. Les deux mesures sont réalisées à des 
échelles temporelles différentes et l’extrapolation de l’efficience d’utilisation de l’eau à 
l’échelle de l’arbre nécessite de prendre en compte la réponse de A et E aux variations des 
conditions microclimatiques régnant dans la canopée. Ainsi, l’optimisation de A/E ne permet 
pas toujours d’augmenter la production à l’échelle du plant (Condon et al., 2002, 2004). En 
effet, les deux composantes A et E ne varient pas indépendamment au cours du temps et un 
ratio A/E plus élevé peut résulter d’une baisse simultanée de E et A (dans des proportions 
différentes), ce qui aboutit à la diminution de la biomasse accumulée sur le long terme. 
L’objectif de l’optimisation est donc de maintenir ou d’augmenter A tout en diminuant E (Yoo 
et al., 2009). 
 

L’efficience instantanée d’utilisation de l’eau A/E comprend une composante 
physiologique due à la photosynthèse et à la régulation stomatique, et une composante 
microclimatique due au gradient de pression de vapeur d’eau entre la feuille et l’air qui 
constitue la force motrice d’E. Pour étudier l’efficience d’utilisation de l’eau au niveau foliaire 
indépendamment de la composante microclimatique, l’efficience intrinsèque d’utilisation de 
l’eau (Wi) a été définie comme le rapport entre A et la conductance stomatique à la vapeur 
d’eau (gs) (Farquhar et Richards, 1984). Cette dernière correspond à l’inverse de la résistance 
à la diffusion du CO2 et de H2O entre la feuille et l’air et dépend du degré d’ouverture des 
stomates. Le développement des techniques de mesures de la discrimination isotopique du 
carbone a permis de généraliser les estimations de Wi, intégrée sur une période de temps 
allant de quelques jours à la vie de la feuille (Farquhar et Richards, 1984). Ces mesures ont 
permis de détecter une diversité de Wi aussi bien chez les plantes de grande culture (Ritchie 
et al., 1987; Yang et al., 2005) que chez les arbres (Guehl et al., 1995; Bonal et al., 2000; Lauteri 
et al., 2004). L’étude de cette diversité a aussi révélé un déterminisme génétique de Wi entre 
individus d’une même espèce (blé: Condon et al., 1993; pin maritime et chêne pédonculé: 
Brendel et al., 2002, 2007). Pour expliquer ces différences de Wi intégrées dans le temps, il est 
nécessaire de mieux comprendre les variations journalières de Wi. Chez des génotypes 
extrêmes pour Wi de chêne pédonculé, l’étude des variations journalières de Wi a mis en 
évidence le rôle plus important de gs dans les différences de Wi (Roussel et al., 2009; Fig. 1). 
Les causes de la diversité de conductance stomatique observées au cours de la journée ne 
sont pas encore élucidées. Pour aller plus loin dans la compréhension du déterminisme 
de Wi, il faudrait identifier les différentes voies de transduction des signaux 
microclimatiques conduisant à l’ouverture et à la fermeture des stomates. 
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Figure 2: Schéma des conductances en série pour la diffusion du CO2 au niveau foliaire. Les 
conductances de l’atmosphère vers la feuille sont: la conductance de couche limite (gb), la 
conductance stomatique (gs) et la conductance mésophyllienne (gm). Un gradient de pression 
partielle de CO2 s’établit entre le CO2 atmosphérique (Ca), le CO2 à la surface de la feuille (Ce), le 
CO2 intercellulaire (Ci) et le CO2 au niveau des sites de carboxylation (Cc) (Tholen et al., 2012). 
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2. Physiologie de l’efficience intrinsèque d’utilisation de l’eau 
Dans le continuum sol-plante-atmosphère, la feuille est à l’interface entre la plante et 

l’atmosphère. Au niveau foliaire, les échanges de CO2 et H2O sont nécessaires, 
respectivement, à la photosynthèse et à la transpiration, qui est à l’origine de la 
circulation de l’eau dans la plante. En effet, jusqu’à 97% de l’eau absorbée par la plante 
est perdue sous forme de transpiration vers l’atmosphère (Taiz et Zeiger, 2006). La force 
motrice nécessaire à la transpiration dépend du gradient de pression partielle de vapeur 
d’eau entre la feuille et l’atmosphère. Typiquement chez les plantes de type C3, les flux 
de vapeur d’eau au travers des stomates sont jusqu'à 100 fois plus importants que les 
flux de CO2 (Bacon, 2004). Il y a ainsi une dominance des pertes en eau par rapport au 
gain de carbone chez toutes les plantes. 
 

Entre la feuille et l’atmosphère, les échanges s’effectuent principalement à travers les 
stomates, le reste de l’épiderme foliaire étant recouvert de couches superposées de 
dépôts cireux (cutine) qui constituent la cuticule. Cette cuticule empêche la diffusion des 
gaz et permet la constitution de gradients inverses de pression partielle de CO2 et de 
vapeur d’eau entre la feuille et l’atmosphère. Le degré d’ouverture des stomates régule 
donc la résistance à la diffusion des gaz que l’on peut aussi exprimer comme une 
conductance (l’inverse d’une résistance). Gaastra (1959) a dérivé de la première loi de 
Fick un modèle décrivant les différents gradients de pression partielle de CO2 et H2O en 
régime permanent: 
 
      (     )     (     ) 1.  

 
où A représente l’assimilation nette de CO2, gtc la conductance totale au CO2 de 
l’atmosphère aux espaces intercellulaires, gm la conductance mésophyllienne, Ca la 
pression partielle de CO2 dans l’air, Ci la pression partielle de CO2 dans les espaces 
intercellulaires et Cc la pression partielle de CO2 au niveau des sites de carboxylation 
(Fig. 2). La conductance totale au CO2 gtc est la résultante de deux conductances en série, 
la conductance stomatique et la conductance de couche limite à la vapeur d’eau: 
 

    
 

   
  
 
    
  

 
2.  

 
Les échanges de CO2 et H2O s’effectuant en parallèle et en sens inverse, les conductances 
stomatique et de couche limite au CO2 et H2O peuvent facilement être converties en 
utilisant les coefficients 1.6 et 1.37 décrivant le rapport des diffusivités entre les deux 
molécules au travers des stomates et de la couche limite. 
 

Le CO2 qui est présent à plus forte pression partielle dans l’atmosphère que dans la 
feuille ne diffuse donc pas librement jusqu’aux sites de carboxylation (Fig. 2). Trois 
conductances en séries se succèdent sur le trajet du CO2: la conductance de couche 
limite (gb), la conductance stomatique (gs) et la conductance mésophyllienne (gm). La 
conductance de couche limite (gb) dépend principalement de la forme et de la surface 
des feuilles ainsi que de la vitesse du vent. La conductance stomatique (gs) dépend 
principalement du degré d’ouverture des stomates, de leur taille et de leur densité. Les 
variations de la conductance stomatique permettent la régulation de la 
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pression partielle de CO2 intercellulaire (Ci) et de la transpiration (E). La conductance 
mésophyllienne est liée à la diffusion en phase liquide de CO2 dissout, avec un équilibre 
entre la forme moléculaire et le bicarbonate (HCO3-). La conversion entre CO2 et HCO3- 
est catalysée par les anhydrases carboniques. La conductance mésophyllienne joue un 
rôle dans la régulation de la pression partielle de CO2 disponible au niveau des sites de 
carboxylation (Cc). Cependant, ses possibles variations sont encore sujettes à débat 
(Douthe et al., 2012; Flexas et al., 2012; Loriaux et al., 2013). La conductance stomatique 
est donc un mécanisme important pour réguler la diffusion du CO2 et les pertes en eau. 
 

3. Impact de la régulation stomatique sur la transpiration 
 

Comme nous venons de le voir, la diffusion de CO2 et H2O entre la feuille et 
l’atmosphère se fait au travers des stomates et de la couche limite. A la surface d’une 
feuille, la couche limite correspond à une très fine couche d’air en flux laminaire qui 
induit une résistance à la diffusion du CO2 et de la vapeur d’eau. La conductance de 
couche limite (gb) correspond à l’inverse de cette résistance. Ainsi, plus la couche d’air 
en flux laminaire est fine plus gb est élevé. La vitesse du vent, la taille des feuilles, leur 
forme et leur distribution influencent gb car elles modifient l’écoulement de l’air à la 
surface de la feuille. 
 

L’impact de gb sur la transpiration foliaire est lié au gradient de pression de vapeur 
d’eau entre la feuille est l’atmosphère (VPDl). En effet, une faible gb induit une résistance 
à la diffusion de la vapeur d’eau par transpiration vers l’atmosphère ce qui réduit le VPDl 
en créant une zone de plus forte humidité à la surface de la feuille. Cela induit aussi une 
augmentation de la température foliaire due à une diminution de la perte d’énergie 
thermique sous forme de transpiration. Il existe donc des situations ou la conductance 
stomatique (gs) a un rôle moindre dans la régulation de la transpiration car elle est 
découplée des variations de l’environnement. Jarvis et McNaughton (1986) ont quantifié 
l’influence de l’atmosphère sur l’échange de gaz foliaire avec un facteur de découplage Ω. 
Il décrit le lien entre les conditions environnementales et les processus biologiques 
foliaires et est défini par: 
 

  
   

     
  
  

 3.  

 
où  est une fonction dépendante de la température définie par Jarvis et McNaughton 
(1986). Le facteur de découplage Ω est sans unité et varie entre 0 et 1. Si Ω est proche de 
1, la feuille est découplée de l’atmosphère et gs a peu d’impact sur la transpiration. Dans 
ce cas, c’est l’influence de l’irradiance sur le bilan d’énergie foliaire qui dirige la 
transpiration est non le VPDl (Jones, 1992). Inversement, s’il est proche de 0 cela signifie 
que gb est très élevée et que la transpiration dépend principalement de gs. 
 

La plupart des mesures d’échanges gazeux au niveau foliaire se font sous des 
conditions entraînant des conductances de couche limite élevée et donc de fort contrôle 
des stomates sur la transpiration. Il est donc important de garder à l’esprit que sous des 
conditions naturelles la régulation des échanges gazeux foliaires par gs peut être 
différente de celle observée sous des conditions artificielles de mesure. 
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Figure 3: Assimilation nette de CO2 (A) en fonction de la conductance stomatique à la vapeur 
d’eau (gs) sous lumière saturante pour la photosynthèse chez des génotypes de chêne pédonculé 
(Quercus robur) présentant des valeurs de Wi élevées (blancs) ou faibles (noir). (Roussel et al., 
2009) 

 
Figure 4: Assimilation nette de CO2 (A) en fonction de la conductance stomatique à la vapeur 
d’eau (gs) de feuilles soumises à différents niveaux d’irradiance (0 à 1000 mol m-2 s-1) sous CO2 
ambiant (400 mol mol-1) et à VPDl constant (1 kPa) chez 5 chênes pédonculé (Quercus robur). 
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4. Rôle des stomates dans la régulation des échanges de CO2 et H2O entre la feuille 
et l’atmosphère 
La plante doit à tout moment faire un compromis entre pertes en eau par 

transpiration et diffusion du CO2 nécessaire à la photosynthèse. Ce compromis fait par la 
plante pose la question du rôle des stomates. Si leur rôle était exclusivement de 
minimiser les pertes en eau au cours du temps, ils resteraient fermés. A l’inverse, si leur 
rôle était de maximiser la photosynthèse, ils resteraient ouverts. D’après la théorie de 
Cowan et Farquhar (1977), les plantes optimisent les pertes en eau sur le long terme, 
c’est-à-dire en fonction de leur croissance. En faisant l’hypothèse que l’assimilation nette 
de CO2 est directement reliée à la croissance, cette optimisation serait visible sur les 
variations journalières du rapport de l’assimilation nette de CO2 (A) sur la transpiration 
(E) que l’on nomme efficience instantanée d’utilisation de l’eau (WUE). D’après Hari et 
al. (1986) et Vico et al. (2011), les variations d’E seraient contrôlées sur le long terme en 
fonction de WUE qui représente le coût de A. L’étude des variations journalières de 
l’efficience intrinsèque d’utilisation de l’eau (Wi) permettrait de mieux comprendre le 
rôle des stomates dans la régulation de WUE.  
 

Pour identifier la composante génétique de la diversité observée pour Wi, les 
mesures doivent être réalisées dans des conditions standardisées, ce qui est souvent 
obtenu sous irradiance saturante. Sous de telles conditions, on peut observer une 
variabilité intra-spécifique très forte due fréquemment à des différences de gs (Fig. 3). 
Cependant, on observe aussi que pour une même feuille la relation entre A et gs sous 
différents niveaux d’irradiance n’est pas linéaire, ce qui signifie que Wi varie en fonction 
du niveau d’irradiance (Fig. 4). De plus, au cours d’un cycle journalier, Wi présente de 
nombreuses variations dues à la lente réponse temporelle de gs (Vialet-Chabrand et al., 
2013b). Les mesures en conditions saturantes ne sont donc pas suffisantes pour 
caractériser les différences de Wi intégrées dans le temps et observées pour de 
nombreuses espèces (voir chapitre 1). Les stomates régulent simultanément les 
échanges de CO2 et de H2O, toutefois, la conductance mésophyllienne (gm) peut aussi 
limiter la pression partielle de CO2 au niveau des sites de carboxylation et donc impacter 
Wi. Ainsi, même avec des capacités photosynthétiques constantes, A peut être modifiée 
indépendamment de gs par des variations de gm (Flexas et al., 2012). Sur la période de 
développement de la plante, les capacités photosynthétiques varient (feuilles d’ombre et 
de lumière, effet ontogénique, etc.) et donc Wi évolue. De plus, selon les espèces et les 
individus, les capacités photosynthétiques peuvent varier (Flood et al., 2011). Les 
différences de Wi sont donc multifactorielles et nécessitent de détailler leurs causes par 
une étude plus approfondie de chaque trait impliqué. Dans le cadre de cette thèse, 
nous nous sommes intéressés aux réponses temporelles de gs au cours d’un cycle 
journalier et à leurs impacts sur Wi. En effet, chez le chêne pédonculé, il 
semblerait que la diversité de gs jouerait un rôle plus important dans la diversité 
des variations journalières de Wi que la diversité de la capacité photosynthétique 
(Roussel et al., 2009). Pour mettre en évidence une diversité des réponses 
temporelles de gs, nous avons choisi d’étudier les différents modèles dynamiques 
les décrivant. 
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Figure 5: Conductance stomatique relative en fonction de l’irradiance (Photon flux density) 
dans le cadre (a) d’une augmentation suivie d’une diminution de l’irradiance et (b) d’une 
diminution suivie d’une augmentation de l’irradiance (Ng et Jarvis, 1980). Température foliaire: 
10.2 °C; VPDl : 0.54 kPa. Les barres d’erreur représentent l’erreur standard. A chaque niveau 
d’irradiance, les mesures ont été réalisées après 45 à 60 min de stabilisation. 
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5. Conséquences de la lente réponse temporelle des stomates 
En 1980, Ng et Jarvis constatèrent que lors d’une variation par palier de l’irradiance, 

les courbes de conductance stomatique (gs) réalisées en augmentant ou en diminuant 
l’irradiance ne coïncidaient pas (Fig. 5). De plus, les deux courbes étaient différentes en 
fonction de l’état initial de la conductance. Ils observèrent aussi que ce phénomène 
tendait à disparaître en augmentant l’intervalle de temps entre deux variations 
d’irradiance. Ils en conclurent que la différence entre les deux courbes était due à un 
effet temporel de la réponse de gs à l’irradiance. En effet, selon l’intervalle de temps 
entre deux changements de l’irradiance, gs n’avait pas le temps d’atteindre son régime 
permanent. La différence entre deux courbes, si l’on commençait en augmentant ou en 
diminuant l’irradiance, tient à l’asymétrie de la réponse temporelle de gs. Ces effets 
temporels peuvent être qualifiés d’hystérésis de la conductance stomatique. L’hystérésis 
est définie comme une propriété présentée par un système dont les propriétés à un 
instant donné dépendent de toute son évolution antérieure et pas seulement des 
paramètres décrivant le système à cet instant. Cela signifie que la valeur de gs à un 
instant donné ne dépend pas uniquement du microclimat à cet instant mais aussi de 
l’évolution temporelle des conditions auxquels la feuille était soumise. 
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Figure 6: Cinétiques de réponses à une transition brutale de la quasi obscurité (PPFD: 20 mol 
m-2 s-1) à une forte irradiance (PPFD: 500 mol m-2 s-1) du degré d’ouverture des stomates, de la 
conductance stomatique (gs), de la transpiration (E), de l’assimilation nette de CO2 (A) et de 
l’efficience instantanée d’utilisation de l’eau (WUE). Le flash de lumière saturante a duré 1 heure. 
Trois niveaux de déficit de pression de vapeur d’eau (w=VPDl) ont été appliqués: 10, 15, 20 
mmol mol-1 quand la feuille était éclairée et 2 à 5 mmol mol-1 à l’ombre avec une température de 
l’air de 20°C (Kaiser, 2000). 
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L’approche la plus communément utilisée pour la modélisation des échanges gazeux 
foliaires considère que gs atteint instantanément un régime permanent ou « steady 
state » en équilibre avec le microclimat foliaire. Cette approche de régime permanent est 
relativement simple à mettre en œuvre en identifiant les valeurs de régime permanent 
lors de l’établissement de courbes de réponse de gs à différentes variables 
environnementales (irradiance, CO2…). Cependant, les processus de régulation 
stomatiques ne sont pas instantanés (Fig. 6) et le décalage observé entre le changement 
d’une variable environnementale et la réponse de gs n’est pas prise en charge par les 
modèles de régime permanent. En effet, les variations de gs dépendent du délai de 
perception/transduction du signal et du mouvement des cellules de garde des stomates. 
La perception du signal lumineux est souvent due à une cascade de réactions 
enzymatique entraînant un délai avant la réponse effective de la conductance 
stomatique. L’évolution temporelle de la conductance stomatique dépend de 
l’accumulation d’ions dans la vacuole (K+, Cl-, Malate2-) qui diminue le potentiel hydrique 
de la cellule de garde et stimule l’absorption d’eau par osmose. Ces processus induisent 
une augmentation progressive de la turgescence des cellules de garde et donc une 
ouverture des stomates. Pour modéliser la conductance stomatique à l’échelle 
journalière, il est donc nécessaire de prendre en compte les différents processus 
induisant une réponse temporelle tels que la perception du signal, le changement de 
pression osmotique et le changement de potentiel hydrique. Kirschbaum et al. (1988) 
ont proposé un modèle décrivant ces différents processus pour prédire gs et dont la 
réponse temporelle résultante était une sigmoïde. Cependant, l’inconvénient de ce 
modèle était son nombre élevé de paramètres inter-corrélés (Vialet-Chabrand et al., 
2013b). 
 



14 
 

 
Figure 7: Trois types de modèles décrivant des réponses temporelles de la conductance 
stomatique à des changements hypothétiques de microclimat. Le modèle steady-state se 
superpose directement à la variation du microclimat (variation instantanée en a, variation 
linéaire en b et variation sinusoïdale en c). 
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La réponse temporelle de gs impacte la transpiration (E) et l’assimilation nette de 
CO2 (A) provoquant des variations transitoires de l’efficience d’utilisation de l’eau 
(WUE) (Fig. 6). Ces variations transitoires dépendent des variations du microclimat et 
impactent WUE intégré sur une journée complète (Will et Teskey, 1999). Il est donc 
important d’inclure la réponse temporelle de gs dans la modélisation des flux d’échange 
gazeux au niveau foliaire. La figure 7 présente les trois principaux modèles décrivant les 
réponses temporelles de gs. Le modèle « steady state » (Fig. 7a) suppose l’établissement 
instantané d’une nouvelle valeur de régime permanent après une variation d’une 
variable environnementale induisant une augmentation de la conductance stomatique 
(ex: augmentation de l’irradiance). Le modèle exponentiel (Fig. 7b) présente une 
réponse temporelle qui permet de prendre en compte les mécanismes 
d’ouverture/fermeture liés aux modifications de turgescence des cellules de garde. Le 
modèle sigmoïdal (Fig. 7c) tient compte du délai de réponse lors de la perception du 
signal suivie par une phase exponentielle. Le modèle sigmoïdal semble bien le plus 
complet dans la description des différentes phases de variations de la conductance 
stomatique. Néanmoins, dans le cas de variations continues ou rapides du microclimat, 
les modèles exponentiel et sigmoïdal présentent des performances très proches. 
L’utilisation d’un modèle tenant compte de la réponse temporelle de gs devrait 
donc permettre d’améliorer les prédictions de gs à l’échelle journalière. Toutefois, 
pour décrire les réponses temporelles de gs à l’échelle journalière, il est aussi 
nécessaire de décrire la réponse de gs aux différentes variables microclimatiques. 

 
L’étude des réponses temporelles de gs à une échelle journalière doit prendre en 

compte aussi bien la période éclairée que la période nocturne. La période nocturne a été 
très peu étudiée et pourrait représenter une part non négligeable des pertes en eau 
journalières (Hosy et al., 2003; Lebaudy et al., 2008; Vialet-Chabrand et al., 2013a). 
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Figure 8: Modélisation de la réponse temporelle de la conductance stomatique (gs) avec un 
modèle exponentiel et une variation instantanée d’un facteur microclimatique. En ligne continue 
noire, une réponse simulée avec un modèle steady-state se superposant directement à la 
variation du microclimat (G, ligne continue noire) selon différents pas de temps (a et b). Les 
courbes rouge et bleue représentent l’évolution temporelle de gs avec deux conditions initiales 
différentes mais les mêmes constantes de temps. Dans la figure a, le temps avant la variation de 
microclimat n’est pas suffisant pour atteindre le régime permanent correspondant à la nouvelle 
condition, et les deux courbes suivent des trajectoires différentes. Les pentes des deux courbes 
dépendent de la valeur initiale alors que la constante de temps est identique. Dans la figure b, le 
délai avant changement du facteur microclimatique est plus long permettant aux deux courbes 
d’atteindre un nouveau régime permanent et de ce fait la réponse à la variation de microclimat 
est identique (courbes confondues). 
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6. Réponses temporelles de la conductance stomatique et régime permanent 
La conductance stomatique (gs) atteint un niveau de régime permanent sous des 

conditions environnementales stables, au bout d’un temps dépendant des conditions 
antérieures (Fig. 8a et b). Au cours de mes expérimentations, les réponses temporelles 
de gs suite à une variation instantanée de l’irradiance chez le chêne atteignaient un 
régime permanent dans un temps compris entre 45 et 120min environs. Cette 
conductance stomatique en régime permanent ou « steady state » est utilisée pour la 
modélisation dynamique comme la valeur de consigne (G) à atteindre lors d’une réponse 
temporelle de gs sous un microclimat donné. A la différence des modèles « steady state » 
qui considèrent que chaque valeur de gs équivaut à un régime permanent en équilibre 
avec l’environnement, les modèles incluant une réponse temporelle considèrent que 
c’est la cible G qui change en fonction du microclimat. La valeur courante de gs dépend 
elle de l’historique des variations précédentes et de la nouvelle valeur cible à atteindre. 
La nouvelle cible sera atteinte si les conditions restent stables durant un temps suffisant 
(Fig. 8b). 
 

En conditions naturelles, les variations microclimatiques (irradiance, température, 
VPDl,…) sont nombreuses et continues, ce qui entraîne une variation quasi continue de la 
cible G (Fig. 7c). L’utilisation de données de cinétiques journalières pour calibrer un 
modèle « steady state » introduit un biais car la relation entre les variations de 
l’environnement et celle de gs est partiellement découplée par la réponse temporelle des 
stomates. Ce problème peut être résolu par l’introduction des réponses temporelles de 
gs dans le modèle, telles que décrites par le modèle exponentiel ou sigmoïdal.  

 
Pour calibrer un modèle dynamique, une des méthodes consiste à mesurer gs en 

régime permanent sous différentes conditions environnementales puis d’estimer les 
constantes de temps en régime transitoire (Vialet-Chabrand et al., 2013b). Par exemple, 
sous différents niveaux d’irradiance, on peut établir une relation entre les cibles G et le 
niveau d’irradiance. La même démarche peut être appliquée à toutes les variables 
influençant gs. 

 
L’estimation des constantes de temps décrivant la réponse temporelle de gs nécessite 

l’ajustement d’un modèle sur des données observées. En effet, comme décrit 
précédemment, la réponse temporelle de gs dépend du niveau initial et final de gs 
empêchant une estimation graphique fiable de la constante de temps. La réponse 
temporelle de gs à un changement instantané de l’irradiance peut servir à l’ajustement 
du modèle exponentiel ou sigmoïdal et donc des constantes de temps. On peut donc 
facilement obtenir tous les paramètres nécessaires à la modélisation dynamique de gs en 
conditions contrôlées.  
 

Il est donc possible d’associer les modèles décrivant gs en régime permanent 
en fonction du microclimat avec les modèles de réponses temporelles de gs. On 
obtiendrait alors un modèle dynamique pour décrire gs introduisant de nouvelles 
hypothèses sur les réponses de gs aux variables microclimatiques qui pourrait 
être confronté aux récentes avancées sur le sujet. 
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Figure 9: Cinétique diurne de l’ouverture stomatique, du contenu en K+ et en saccharose des 
cellules de garde de Vicia faba (Talbott & Zeiger, 1998). 
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7. Réponse de la conductance stomatique aux variations du microclimat 
 
Les expérimentations décrites dans ce document ont été réalisées en conditions non 

limitantes en eau et en nutriments. L’effet d’un stress hydrique sur gs ne sera donc pas 
abordé. 

7.1. Conductance stomatique de jour 

7.1.1. Lien entre photosynthèse et conductance stomatique 
La conductance stomatique (gs) montre très souvent une relation forte avec la 

photosynthèse (A) (Radin et al., 1988; Hetherington et Woodward, 2003). Cette relation 
entre A et gs pourrait être uniquement due à la covariation de ces deux variables en 
réponse à un signal lumineux. Cependant, certains auteurs ont suggéré que les 
variations de gs étaient sous la dépendance des variations de CO2 à l’intérieur de la 
feuille (Roelfsema et al., 2002, 2006). Le CO2 à l’intérieur de la feuille étant lui-même 
dépendant de A et gs, il en résulterait un couplage fort entre ces deux processus. 
Cependant, la question selon laquelle le signal CO2 est perçu directement par les cellules 
de garde (Roelfsema et al., 2006; Lee et al., 2008) ou par les cellules mésophylliennes 
(Hedrich et Marten, 1993; Mott et al., 2008) est encore sujette à débats. Ainsi, une 
augmentation de l’assimilation de CO2 par les cellules mésophylliennes ou une 
diminution du CO2 de l’air entraîneraient une baisse du CO2 à l’intérieur de la feuille et 
seraient un signal pour l’augmentation de gs. Inversement, une augmentation du CO2 
dans l’air ou dans la feuille, à cause de la respiration par exemple, entraînerait une 
diminution de gs (Kim et al., 2010; Goh et al., 2011). Dans ce cadre, on suppose que la 
lumière (bleue ou rouge) participerait à la régulation de gs par l’intermédiaire de A et 
des variations de CO2 résultantes. Récemment, Fujita et al. (2013) ont suggéré que le 
signal, résultant d’une variation du CO2, issu des cellules mésophylliennes et à 
destination des cellules de garde transiterait par l’apoplaste. Néanmoins, de nombreux 
points restent à éclaircir sur les différents mécanismes responsables de la réponse au 
CO2 et sur les signaux provenant des cellules mésophylliennes et des cellules de garde 
(Kim et al., 2010). 

7.1.2. Sensibilité à la lumière bleue: rôle des phototropines 
Une deuxième voie d’activation de l’ouverture stomatique indépendante de 

l’activation par la photosynthèse a été identifiée (Iino et al., 1985; Kinoshita et al., 2001; 
Hu et al., 2010). En effet, il existe des récepteurs (phototropines: phot1 et phot2) dans 
les cellules de garde sensibles à la lumière bleue (Kinoshita et al., 2001; Briggs et 
Christie, 2002; Shimazaki et al., 2007). La zéaxanthine serait aussi impliquée dans la 
réponse à la lumière bleue mais son rôle est encore sujet à débat (Zeiger et Zhu, 1998; 
Talbott et Shmayevich, 2003). Ces récepteurs peuvent être activés par de faibles 
quantités de lumière bleue et induisent une ouverture stomatique. De plus, cette 
réponse est amplifiée en présence de lumière rouge dépendant de l’activité des 
chloroplastes des cellules de garde (Assmann, 1988; Shimazaki et al., 2007). Une faible 
quantité de lumière bleue contribue peu à une augmentation de A mais entraîne souvent 
une variation importante de gs ce qui se traduit par une diminution de Wi. Durant les 
premières heures de la journée et en fin de soirée, la proportion de lumière bleue est 
plus importante (Hughes et al, 1984). Cependant la réponse à la lumière bleue se 
produirait surtout le matin et induirait une ouverture rapide des stomates levant ainsi 
une partie de la limitation de A par gs (Lawson, 2009; Košvancová-Zitová et al., 2009).  
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Figure 10: Conductance stomatique (gs) en fonction du déficit de pression partielle de vapeur 
d’eau entre la feuille et l’air (w) chez Nerium oleander. Les points montrent les données 
mesurées, et les lignes montrent les simulations du modèle de Mott et al (2013). Chaque jeu de 
données représente une feuille différente soumise à une irradiance entre 100 et 800 mol m-2 s-

1, et une pression partielle en CO2 entre 150 et 800 mol mol-1. 

 

Figure 11: Réponse de la conductance stomatique (gs) au déficit de pression de vapeur d’eau 
entre la feuille et l’air (D) chez des arbres et arbustes forestiers du nord-ouest du Pacifique 
(USA): (1) Pseudotsuga menziesii (Mirb.) Franco; (2) Tsuga heterophylla (Raf.) Sarg.; (3) Cornus 
nuttallii Aud.; (4) Acer macrophyllum Pursh; (5) Castanopsis chrysophylla (Dougl.) A. DC.; (6) Acer 
circinatum Pursh; (7) Rhododendron mac- rophyllum G. Don); (8) Gaultheria shallon Pursh. 
(Franks, 2004) 
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Cette différence de réponse entre le début et la fin de la journée serait due aux 
changements d’osmotica responsables de l’ouverture stomatique au cours de la journée. 
En effet, l’impact de la lumière bleue sur gs dépend de la concentration en K+ et Cl- et/ou 
de la synthèse de malate2- à partir de squelettes carbonés dérivés de l’amidon (Outlaw et 
Lowry, 1977; Outlaw et Manchester, 1979). La concentration de ces différents éléments 
est plus élevée en début de journée ce qui pourrait expliquer un effet plus important de 
la lumière bleue durant cette période (Fig. 9) (Talbott et Zeiger, 1996, 1998). La réponse 
de gs à la lumière bleue saturant à de faibles niveaux d’irradiance (Shimazaki et al., 
2007), durant la journée la réponse de gs à l’irradiance dépend principalement de l’effet 
de la lumière rouge (Zeiger et Field, 1982). 

7.1.3. Sensibilité de la conductance stomatique au déficit de pression de vapeur 
d’eau (VPDl ) et à la température 

Les stomates répondent à la fois au déficit de pression de vapeur d’eau entre la 
feuille et l’air (VPDl, Fig. 10) et à la température foliaire mais il n’y a pas de mécanismes 
clairement identifiés pour ces réponses. Cette absence d’explication est d’autant plus 
handicapante pour des efforts de modélisation que ces réponses jouent un rôle essentiel 
dans le contrôle des variations de conductance stomatique (gs) au cours d’un cycle 
journalier sous un environnement naturel (Schulze et al., 1972, 1973; Fredeen et Sage, 
1999). Deux types de mécanismes ont été proposés en faisant l’hypothèse d’une 
régulation stomatique en fonction de la transpiration. Le premier prédit une fermeture 
des stomates due à un fort taux de transpiration au niveau des cellules de gardes 
comparé aux cellules épidermiques qui l’entourent. Cela réduit le potentiel hydrique des 
cellules de garde proportionnellement au VPDl et provoque une fermeture des stomates 
quand le VPDl augmente. Selon les interprétations, la transpiration intervient au travers 
de la cuticule recouvrant plus ou moins les cellules de garde (Lange et al., 1971; Maier-
Maercker, 1983) ou par la surface interne des cellules de garde (Dewar, 2002). Le 
deuxième mécanisme fait l’hypothèse d’un signal de fermeture des stomates qui serait 
généré dans le mésophylle ou dans l’épiderme en réponse à un faible potentiel hydrique 
ou à une faible pression de turgescence. Ce signal tendrait à la fermeture des stomates 
en réponse à une diminution du potentiel hydrique foliaire due à un fort taux de 
transpiration (Buckley et al., 2003). 

La plupart des modèles décrivent la réponse au VPDl par une exponentielle 
décroissante (Fig. 10) (Oren et al., 1999; Mott et Peak, 2012). Néanmoins, certains 
modèles (Franks, 2004) et certaines observations suggèrent plutôt une forme 
sigmoïdale (Fig. 11). Cette différence de forme influe fortement sur la valeur de gs 
prédite par les modèles sous un faible VPDl. Néanmoins, les mesures de gs à faible VPDl 
sont très difficiles à réaliser du fait des risques de condensation pour le matériel de 
mesure ce qui explique le manque de données dans la littérature. 
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7.1.4. Règles de priorité des réponses de la conductance stomatique à différentes 
variables environnementales 

En plus des interactions entre les différentes variables environnementales, Aasamaa 
et Sõber (2011) ont identifié des règles de priorité pour la réponse de gs. Ainsi, gs réagit 
en priorité aux changements de potentiel hydrique foliaire ce qui a aussi été observé au 
cours de cinétiques diurnes par Dzikiti et al. (2007). Ensuite, la deuxième variable 
environnementale d’importance dans la régulation de gs correspond au VPDl, suivie à 
égalité par la lumière et le CO2. On note ainsi la prédominance de la régulation 
stomatique en fonction des pertes en eau. Dans le cas d’un plant bien irrigué, le VPDl est 
donc la variable environnementale dominante dans la réponse de gs. Ces règles de 
priorité devraient aussi s’appliquer au cours d’une journée. 

7.2. Conductance stomatique de nuit 
 

La conductance stomatique de nuit (gnight) est significative chez de nombreuses 
espèces et présente une large diversité inter et intra-spécifique (Musselman et Minnick, 
2000; Snyder, 2003). Elle répond aux variables environnementales comme le VPDl, la 
température et la vitesse du vent (Caird et al., 2007). Il en résulte une transpiration 
nocturne qui diminue l’efficience d’utilisation de l’eau (WUE) intégrée sur la journée 
complète. L’avantage que procure une transpiration nocturne pour la plante est encore 
sujet à débat mais le maintien d’une ouverture stomatique est un mécanisme actif qui 
nécessite de l’énergie. La plante doit donc en retirer un certain bénéfice en termes de 
croissance si l’on considère la théorie d’optimisation de Cowan et Farquhar (1977). De 
plus, lors de la diminution de l’irradiance en fin de journée, gs décrit une lente réponse 
temporelle qui accroît les pertes en eau par transpiration en absence de photosynthèse 
(Hosy et al., 2003; Lebaudy et al., 2008; Vialet-Chabrand et al., 2013b). 
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Figure 12: Comparaison entre démarches de modélisation traditionnelle (A) et inversée (B). 
Lors de la modélisation inversée, les variables observées sont comparées aux variables prédites 
par le modèle. Cette comparaison permet d’établir si le jeu de paramètres utilisé permet de 
reproduire avec justesse les données observées. Un processus itératif permet alors de converger 
vers des jeux de paramètres optimaux, compte tenu des données observées et du modèle utilisé.  
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8. Modélisation inversée: un accès à la diversité des paramètres d’échanges gazeux 
 

La modélisation permet habituellement de décrire des phénomènes naturels tels que 
la conductance stomatique (gs). Elle permet alors de prédire gs en fonction de 
paramètres prédéfinis et de conditions environnementales données au cours du temps 
(Fig. 12A). Cependant, cette utilisation de la modélisation n’est pas la seule possible. En 
effet, au lieu d’essayer de prédire gs, on peut aussi ajuster les paramètres du modèle de 
telle façon que l’écart entre les données observées et modélisées soit le plus petit 
possible. On obtient alors un jeu de paramètres correspondant aux données observées et 
dépendant du modèle utilisé (Fig. 12B). Cette démarche permet d’avoir accès à un grand 
nombre de paramètres qui auraient nécessité une démarche expérimentale plus 
conséquente s’ils avaient été mesurés séparément. De plus, l’ajustement d’un modèle sur 
plusieurs espèces/individus/génotypes donne alors accès à la diversité inter et/ou intra 
spécifique des paramètres. 

 
Une telle démarche nécessite de définir: (i) un ou plusieurs modèles à tester et (ii) 

une procédure d’ajustement des paramètres. Le choix du modèle est important car ses 
performances impactent les valeurs des paramètres et donc les différences relatives 
entre plusieurs ajustements. Dans le cas d’un modèle décrivant fidèlement les données 
mesurées, les différences de paramètres sont alors uniquement dues aux différences 
entre individus. Pour l’ajustement des paramètres, l’inférence bayésienne présente de 
nombreux avantages tels que la possibilité d’ajuster simultanément un grand nombre de 
paramètres, une description des valeurs possibles des paramètres (et pas uniquement 
une valeur optimale) (Dietze et al., 2012) et la possibilité d’intégrer différentes échelles 
de variabilité (ex: génotype, traitement…) directement dans un modèle (Van Oijen et al., 
2005; Patrick et al., 2009; Zhu et al., 2011). 
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Figure 13: Comparaison de la conductance stomatique (gs) modélisée et observée durant des 
cinétiques journalières (pas de temps: 1.5 heures) réalisées une fois par mois de mai à 
septembre avec le modèle de Jarvis (R2=0,57; RMSE=0.048) et de Ball (BWB, R2=0,62; 
RMSE=0.048) (Misson et al., 2004). La fine ligne représente la relation 1:1 et la ligne en gras la 
ligne de régression entre les observations et les simulations. 
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Modélisation de la conductance stomatique 
 

1. Principaux modèles décrivant la conductance stomatique en régime permanent 
 

Il existe de nombreux modèles de régime permanent (steady sate) décrivant la 
conductance stomatique en fonction des variations de l’environnement. Toutefois, les 
modèles de Jarvis (1976) et de Ball et al. (1987) sont largement utilisés à différentes 
échelles et représentatifs de leurs nombreux dérivés (Damour et al., 2010). 
 

1.1. Jarvis (1976) 
 

Le modèle de Jarvis fait l’hypothèse que les variations de gs dépendent du niveau 
d’irradiance et que les autres variables environnementales modifient cette valeur à 
l’équilibre indépendamment les unes des autres. Il décrit cette idée sous la forme d’un 
modèle multiplicatif où la fonction décrivant la réponse à l’irradiance varie entre 0 et 
une conductance stomatique maximale (gmax) et où les autres fonctions de réponse sont 
standardisées entre 0 et 1: 
 

     (    )    (  )    (    )    (  )    (  ) 4.  

 
où les fonctions f décrivent les variations de gs en fonction de PPFD: la densité de flux de 
photons, de Tf: la température foliaire, du VPDl: déficit de pression de vapeur d’eau entre 
la feuille et l’air, Ca: la pression partielle de CO2 dans l’air et   : le potentiel hydrique 

foliaire. 
 

Néanmoins, le grand nombre de paramètres et l’absence d’interaction entre eux rend 
le modèle difficilement paramétrable et généralisable à différentes conditions 
environnementales (Fig. 13a; Misson et al., 2004). De plus, en l’état actuel des 
connaissances, l’hypothèse d’indépendance des variables environnementales n’est plus 
vérifiée. En effet, les réponses de gs à l’irradiance et au CO2 font intervenir des 
mécanismes de réponse communs (Mott et al., 2008; Fujita et al., 2013), de même pour 
celle décrivant la réponse à la température foliaire et au VPDl (Peak et Mott, 2011; Mott 
et Peak, 2012). Il reste aussi à éclaircir l’influence du spectre lumineux (surtout les 
longueurs d’onde rouge et bleue) sur gs au cours d’un cycle journalier. De plus, ce 
modèle ne prend pas en compte les règles de priorité de réponses de gs aux variables 
environnementales identifiées par Aassamaa et al. (2011). 
 

L’approche utilisée par Jarvis (1976) manque donc d’une base mécaniste actualisée 
de la réponse de gs aux différentes variables environnementales. Elle permettrait de 
réduire le nombre de paramètres utilisés par le modèle et faciliterait son utilisation. 
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Figure 14: Modèle empirique simple de conductance stomatique (gs) en fonction d’un index 
représentant le produit de l’assimilation nette de CO2 (A) et de l’humidité relative à la surface de 
la feuille (hs) divisé par la fraction molaire de CO2 à la surface de la feuille (Cs) chez Glycine max. 
La ligne en pointillés représente la régression linéaire des données. (Ball et al., 1987) 
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1.2. Ball (1987) 
 

Le modèle de Ball et al. (1987) utilise la relation forte entre A et gs décrite 
précédemment pour prédire gs (Fig. 14): 
 

            
  

  
 

5.  

 
ou g0 représente une conductance résiduelle à l’obscurité, a un coefficient empirique, A 
l’assimilation nette de CO2 et HR l’humidité relative. Les performances de ce modèle sont 
similaires à celle du modèle de Jarvis (Fig. 13b) mais il présente l’avantage d’une 
paramétrisation aisée du fait d’un faible nombre de paramètres. Néanmoins, au 
contraire du modèle de Jarvis, ces paramètres sont purement empiriques et très 
sensibles à la variance résiduelle. 
 
Cette version a été améliorée sur plusieurs points par Leuning (1995): 
 

          
 

(  
    
    

)  (    )
 

6.  

 
Les modifications concernent une réponse au VPDl plutôt qu’à l’humidité relative. De 
plus, l’introduction d’un point de compensation au CO2 () a permis d’améliorer les 
prédictions pour les faibles pressions partielles de CO2 où A est nulle quand Ca est égale 
à Néanmoins, ces améliorations ne suffisent pas à apporter dans tous les cas de 
meilleurs performances que le modèle de Ball original (Medlyn et al., 2011). 

 
Plusieurs critiques peuvent être faites sur ce modèle, comme par exemple le 

paramètre g0 qui ne représente pas la conductance stomatique nocturne mais 

l’intercepte de la relation entre gs et      
  

  
. En effet, en absence de photosynthèse les 

prédictions du modèle ne peuvent plus reproduire correctement les variations de gs 
observées à l’obscurité (Barbour et Buckley, 2007). De plus, utiliser une relation linéaire 
pour décrire la relation entre A et gs se traduit par l’hypothèse d’une Wi moyenne quasi 
constante durant la journée. Or Wi présente des variations fines en réponse à des 
variations rapides de l’environnement (Kaiser, 2000). Cette relation fait aussi 
l’hypothèse d’une conductance mésophyllienne (gm) infinie où chaque variation de A 
correspond à une variation de gs. Or de nombreuses études concluent à de possibles 
variations de conductance mésophyllienne en fonction de l’environnement qui 
découplerait les variations de A et gs (ex la lumière: Flexas et al., 2012). 
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Figure 15: Effet du pas de temps sur les simulations du modèle exponentiel analytique de 
conductance stomatique. L’erreur de prédiction augmente avec le pas de temps du fait de 
l’approximation selon laquelle la cible en régime permanent (G) reste constante entre deux 
points successifs. La courbe en steady-state représente l’influence de l’environnement sur la 
cible à l’équilibre. 
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2. Modèles dynamiques décrivant la conductance stomatique 
 

2.1. Equations analytiques décrivant la réponse temporelle 
 

Les équations analytiques décrivent directement les variations temporelles de la 
conductance stomatique (gs) en fonction du temps. On dénombre deux principaux types 
de modèle: le modèle exponentiel et le modèle sigmoïdal. 

 

2.1.1. Modèle utilisant une réponse temporelle exponentielle 
 

Le modèle exponentiel est défini par: 
 

     [    ]     ( 
 

 
) 

7.  

 
ou G est la cible à l’équilibre de gs, gO est la valeur initiale de gs à t=0 et  est une 
constante de temps. Par définition,  représente le temps nécessaire pour atteindre 63% 
de la variation entre gO et G. 
 

Dans la figure 15, j’ai généralisé ce modèle pour tenir compte de la variation 
continue de G et montrer l’impact du pas de temps choisi entre chaque point de mesure: 
 

{

   (   )   (   )

   ( )     [   (   )    ]     ( 
(     )

 
)

 

8.  

 
Ce modèle nécessite donc de définir un pas de temps entre t-1 et t qui impacte la mise à 
jour du paramètre G et donc la variation de gs au cours du temps. 
 

2.1.2. Modèle utilisant une réponse temporelle sigmoïdale 
 

Le modèle sigmoïdal que j’ai développé, intègre un délai de réponse par rapport au 
modèle exponentiel: 
 

   (    )     (    (
 

 
 (   )   ))     

9.  

 
ou G est la cible de gs à l’équilibre, r0 représente la valeur initiale de la variation de la 
sigmoïde, k est une constante de temps et λ le délai de réponse de gs. 
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2.2. Equations différentielles décrivant la réponse temporelle 

2.2.1. Modèle utilisant une réponse temporelle exponentielle 
 

Le modèle exponentiel peut s’écrire sous la forme d’une équation différentielle qui 
décrit les variations de gs en fonction du temps: 
 
   
  

 
(    )

 
 

10.  

 
Cette équation peut être résolue à partir de conditions initiales et d’un solveur qui va 
calculer les valeurs de gs au cour du temps. 
 

2.2.2. Modèle utilisant une réponse temporelle sigmoïdale 
 

De même pour le modèle sigmoïdal, j’ai défini une équation différentielle: 
 
   
  

 
 

 
 (  (    )    (     ))  (     ) 

11.  

 
A la différence des modèles analytiques, les modèles utilisant des équations 

différentielles pour décrire les variations de la conductance stomatique (gs) sont 
insensibles au pas de temps des mesures (Fig. 15). Cette différence tient au fait qu’ils 
suivent en continu les variations de l’environnement et donc de la cible en régime 
permanent (G). En effet, au lieu d’utiliser le modèle entre deux mesures successives en 
considérant l’environnement comme stable, j’ai introduit des splines qui, appliquées aux 
variables environnementales, prédisent en continu les valeurs de G. Cette différence 
importante permet de suivre finement les variations de l’environnement et de mieux 
décrire les effets temporels sur gs. Au contraire, pour les modèles analytiques, les mises 
à jour des valeurs de G dépendent du pas de temps, ce qui conduit à des approximations 
qui sont acceptables avec un faible pas de temps mais induisent rapidement des erreurs 
de prédictions plus la valeur du pas de temps augmente et les variations de 
l’environnement sont rapides (Fig. 15). 
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Figure 16: Représentation de l’équation f de Styblinski-Tang utilisée dont le minimum global est 
défini en (x,y)=(-2,903534018185960, -2,903534018185960). 
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Modélisation inversée: optimisation des valeurs de paramètres. 
 

L’ajustement des modèles est souvent basé sur la comparaison des sorties du modèle 
avec des données mesurées. Cette comparaison peut s’effectuer par le calcul de la 
distance entre les données modélisées et observées produisant ainsi un critère 
d’optimisation des valeurs de paramètres. Différents calculs permettent d’évaluer cette 
distance comme par exemple la distance euclidienne, l’erreur quadratique moyenne 
(MSE)… Pour mettre en évidence les différences entre techniques d’ajustement, nous 
utiliserons une fonction qui simule un calcul de distance présentant une surface 
complexe. Cette fonction est représentée par l’équation f de Styblinski-Tang (Fig. 16):  
 

  ∑(  
      

     )

 

   

 
12.  

 
Celle ci possède plusieurs minima locaux et un optimum global défini en (x,y)=(-

2,903534018185960, -2,903534018185960). Ceci peut sembler un cas extrême mais 
permet de tester en deux dimensions des problèmes qui se posent avec un plus grand 
nombre de paramètres et donc de dimensions. 
 

1. Recherche de l’optimum 

1.1. Recherche locale 
Les méthodes les plus simples d’exploration locale définissent arbitrairement un 

point de départ et évaluent ensuite le gradient dans une direction. Dans le cas d’une 
fonction concave, ces algorithmes aboutissent à une convergence rapide vers le 
minimum de la fonction cible. Néanmoins, avec un plus grand nombre de dimensions ou 
si la fonction présente des minima locaux (comme la fonction f), ces algorithmes ont de 
grands risques de rester bloqués car leur déplacement ne se fait que dans le sens d’une 
minimisation de la fonction cible (Fig. 17a).  

 
D’autres méthodes existent qui permettent de résoudre ce problème de minimum 

local. Ainsi, le recuit simulé permet l’exploration locale de la surface de la fonction f à 
l’aide d’une chaîne de Markov. Celle-ci se définit comme une suite de valeurs de 
paramètres {  }  où      dépend de   . Les déplacements s’effectuent par une altération 

(  ) des valeurs de paramètres actuelles: 

 
            13.  

 
Le recuit simulé propose un déplacement aléatoire où les déplacements qui tendent à 
minimiser f sont toujours acceptés et les déplacements qui augmentent h sont acceptés 
avec une probabilité non nulle. Cette méthode définit    par une loi arbitraire mais 

symétrique en 0 et accepte ou rejette      en fonction d’une probabilité pondérée par 

une suite décroissante vers 0 appelée température. Celle-ci permet des déplacements ne 
tendant pas vers l’optimum global de f en début de chaîne mais dont les probabilités 
d’acceptation diminuent progressivement. 
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Figure 17: Exemple de méthodes d’ajustement de paramètres appliquées à la fonction f: (a) 
méthode déterministe de Nelder et Mead (1965) (ligne), (b) variante du recuit simulé de Bélisle 
(1992) (ligne) avec paramètres: itérations: 2000, température: 20, échelle des altérations: (1,1) 
(c) variante du recuit simulé de Bélisle (1992) (ligne) avec paramètres: itérations: 2000, 
température: 100, échelle des altérations: (2,2), (d) algorithme génétique (points). Les points 
rouges symbolisent l’optimum global de f et les points bleus, la valeur finale des paramètres x et 

y estimés en fonction de l’algorithme. 
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Les performances de cet algorithme dépendent de la fonction de température et des 
paramètres choisis pour simuler    car si les déplacements sont trop importants 

    sera très souvent rejeté et si les déplacement sont trop petits l’algorithme aura du 

mal à explorer la surface de f (Fig. 17b-c). La probabilité d’acceptation pour un 
déplacement correct devrait se situer entre 0,15 et 0,5. La convergence de ce type 
d’algorithme ne garantit en aucune manière de trouver l’optimum global (Fig. 17b). Il est 
donc conseillé de lancer plusieurs chaînes avec différentes valeurs initiales pour 
contrôler la convergence. Une fois la convergence atteinte, il est possible de combiner 
plusieurs approches pour affiner le résultat comme dans le cas de la figure 17c où 
l’emploi d’une méthode basée sur les gradients aurait permis d’affiner le résultat. 
 

1.2. Recherche globale 
Les algorithmes génétiques (ou évolution différentielle) sont des techniques méta-

heuristiques qui tirent leur nom d’une analogie avec la génétique mendélienne. Il existe 
différentes implémentations de ces algorithmes et les explications qui suivent sont celles 
de l’algorithme que j’ai développé et utilisé dans le reste du manuscrit. Leur principe 
réside dans la génération d’une population (n=0) de jeux de valeurs de paramètres 
initiale qui sera sélectionnée au fil des générations suivant leurs valeurs de fitness 
(représentée ici par la fonction f). Le fitness est défini par la fonction à minimiser (ex: 
erreur quadratique moyenne) appliquée à chaque jeu de valeurs de paramètres. 
L’évolution de la population se fera par croisements successifs de couples de jeux de 
valeurs de paramètres choisis aléatoirement ou en fonction de leur fitness. Le 
croisement est réalisé par analogie avec le phénomène de « crossing-over » et aboutira à 
un échange de valeurs de paramètres. Lors de ce croisement des mutations peuvent se 
produire et générer de nouvelles valeurs de paramètres avec une probabilité prédéfinie. 
Les différents croisements permettent de produire une nouvelle population (n+1) de 
jeux de valeurs de paramètres. Les deux générations n et n+1 sont alors regroupées et 
les individus sont sélectionnés en fonction de leur fitness pour garder une taille de 
population constante. Ces différents mécanismes permettent une exploration 
simultanée de plusieurs points de la surface à explorer et une convergence progressive 
vers l’optimum global sans être attiré par des minima locaux. Ici, la question du choix 
d’une valeur initiale ne se pose pas car la population de jeux de valeurs de paramètres 
est générée aléatoirement sur toute la surface à explorer. De plus, ces algorithmes sont 
souvent plus simples pour l‘utilisateur car ils dépendent moins du choix des paramètres 
d’entrée. Néanmoins, ils sont un peu plus coûteux en temps de calculs mais facilement 
parallélisables. 
 

Sur la figure 17d, l’algorithme génétique explore une grande partie de la surface de f 
et détecte bien les minima locaux. Une partie de la population des jeux de paramètres 
concernant les optima locaux est conservée au fil des générations car leurs fitness sont 
proches. Néanmoins, la présence de ces minima n’empêche pas l’algorithme de 
converger progressivement vers l’optimum global. De plus la valeur estimée de 
l’optimum global est exactement celui de la fonction f. Pour des modèles avec de 
nombreux paramètres, cette méthode est donc plus adaptée pour estimer l’optimum. 
Elle a ainsi permis de calibrer des modèles écologiques (Wang, 1997; Chen et al., 2008; 
Su et al., 2009; Vialet-Chabrand et al., 2013b) sans toutefois estimer la précision des 
paramètres qui dépend en partie de la sensibilité des paramètres du modèle et de leur 
inter-corrélation. 
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2. Estimation des distributions de probabilité des paramètres 
 

Après avoir estimé des valeurs optimales de paramètres d’un modèle, l’étape 
suivante est d’estimer la probabilité d’erreur de chaque paramètre ajusté. Cette erreur 
dépend en partie de la sensibilité du modèle pour chaque paramètre et est représentée 
sous la forme d’une distribution de probabilité décrivant les valeurs possibles de 
paramètres compte tenu des données observées. 

 

2.1. Inférence bayésienne 

2.1.1. Théorème de Bayes 
 

Le théorème de Bayes est la base de l’inférence bayésienne. Ce théorème est nommé 
d’après le révèrent Thomas Bayes (1702-1761). Il fournit une expression pour la 
probabilité conditionnelle de A sachant B qui est égale à: 
 

 (   )  
 (   ) ( )

 ( )
 

14.  

 
Pour l’inférence basée sur un modèle bayésien, B est remplacé par les observations y, 

A par le jeu de paramètres Θ et les probabilités P par des densités de probabilité p. On 
obtient la formule suivante: 
 

 (   )  
 (   ) ( )

 ( )
 

15.  

 
Ce que l’on peut littéralement traduire par: la probabilité des paramètres connaissant 
les données p(Θ|y) est égale à la probabilité d’observer les données connaissant les 
paramètres p(y|Θ) multipliée par la probabilité (a priori) d’observer ces paramètres 
p(Θ), divisé par la probabilité d’observer ces données p(y).  
 

En pratique, on cherche à estimer p(Θ|y) (la distribution jointe a posteriori du jeu de 
paramètres Θ) qui représente la distribution de probabilité des paramètres du modèle 
en fonction des données observées y. Pour la déterminer, on utilise le produit de la 
vraisemblance des données modélisées à partir des paramètres Θ comparé aux données 
observées y et la probabilité a priori p(Θ) des paramètres. Cette probabilité a priori (ou 
prior) est établie en amont de l’ajustement pour chaque paramètre à partir de données 
déjà existantes (différente de y) et apporte une information supplémentaire. 
 

La distribution prédictive a priori p(y) indique à quoi y devrait ressembler étant 
donné le modèle avant que y ait été observé et peut être remplacée par une valeur 
constante inconnue. La formule précédente peut être simplifiée en supprimant p(y) ce 
qui change la relation de « égal » à « proportionnel à », ∝: 
 
 (   )   (   ) ( ) 16.  
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Cette formulation définit la distribution jointe a posteriori non normalisée comme étant 
proportionnelle à la vraisemblance multiplié par les prior. A partir de cette distribution 
jointe a posteriori non normalisée, il est possible d’inférer la distribution marginale des 
paramètres. On a donc un moyen d’estimer la probabilité d’un jeu de paramètres Θ en 
fonction de données observées comme par exemple des données d’échanges gazeux 
foliaires. Néanmoins, il reste à trouver une méthode pour générer plusieurs jeux de 
paramètres Θ pour décrire les distributions de paramètres probables. Dans un premier 
temps, je vais décrire plus en détail les différentes parties du théorème de Bayes et je 
reviendrai ensuite sur la génération des paramètres. 
 

2.1.2. Utilisation des informations disponibles et choix d’une distribution a priori 
 

Pour chaque paramètre du jeu de paramètres Θ, on définit une densité de probabilité 
a priori ou prior. Celle-ci représente l’information déjà connue sur le paramètre avant 
l’application du modèle sur les données y. Par exemple, dans le cas du modèle de 
Farquhar, il existe déjà de nombreuses estimations de Vcmax et Jmax dans la littérature 
pour de nombreuses espèces qui peuvent être utilisées pour définir une distribution des 
valeurs possibles de paramètres. Ces priors peuvent être plus ou moins informatifs 
selon les informations disponibles sur les paramètres et permettent souvent une 
meilleure convergence du modèle. On peut prendre comme exemple une moyenne et un 
écart type qui vont caractériser une distribution normale des paramètres ou des valeurs 
minimales et maximales qui vont définir une distribution uniforme des paramètres. 
 

2.1.3. Comparaison des données observées vs simulées et calcul de vraisemblance 
 

La vraisemblance  (   ) contient l’information disponible sur Θ apportée par les 
données et se définit par: 
 

 (   )  ∏ (    )

 

   

 
17.  

 
Les données y affectent la distribution a posteriori  (   ) seulement au travers de la 
fonction de vraisemblance  (   ). De cette façon, l’inférence bayésienne obéit au 
principe de vraisemblance qui établit que pour un échantillon donné de données, deux 
modèles de probabilité  (   ) ayant la même fonction de vraisemblance produisent la 
même inférence pour Θ. Par exemple si l’erreur sur les données est normalement 
distribuée, la fonction de densité de probabilité d’une distribution normale sera utilisée. 
Elle est habituellement définie par: 
 

 ( )  
 

√   
   [( 

 

 
  ) (     )

 ]    (    ) 
18.  

 
ou μi représente la valeur prédite par le modèle, yi la valeur observée et σ2 la variance 
estimée. 
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Pour des raisons techniques, on calcule souvent la vraisemblance sous forme de la 
log-vraisemblance: 
 

   [ (   )]  ∑   [ (    )]

 

   

 
19.  

 
Cela permet entre autre d’utiliser une somme plutôt qu’un produit qui produirait un 
nombre trop grand pour être géré facilement par les ordinateurs actuels.  
 

Pour calculer la vraisemblance des modèles de conductance stomatique, j’ai utilisé la 
fonction R dnormv qui décrit une erreur normale sur les données observées y. Elle 
permet de comparer les données observées y avec les données modélisées à partir du 
jeu de paramètre Θ connaissant la variance 2. Cependant, dans certains cas, les erreurs 
sur les données observées ne sont pas indépendantes ou trop complexes à décrire, on 
utilise donc une approximation de la vraisemblance. 
 

2.1.4. Méthode alternative du calcul de vraisemblance: Aproximated Bayesian 
Computation (ABC) 

 
Dans certains cas où la vraisemblance est difficilement calculable (ex: série 

temporelle où l’erreur dépend de la valeur courante de la variable mesurée), on peut 
remplacer cette vraisemblance par un estimateur non biaisé comme l’erreur moyenne 
au carré (MSE) plus facile à calculer (Marjoram et al., 2003). Celle-ci permet de la même 
façon que la vraisemblance d’extraire l’information contenue dans les données sur les 
paramètres sans faire d’hypothèse sur la distribution de la variance résiduelle. Pour 
prendre en compte l’erreur de mesure sur les données observées, il est nécessaire de 
définir une limite d’acceptation du MSE qui correspond à l’erreur maximale tolérée sur 
les données observées (Toni et al., 2009). L’utilisation se fait ensuite de la même façon 
que l’inférence bayésienne classique. 
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2.1.5. Metropolis-Hasting et chaines de Markov 
 

Pour générer des jeux de paramètres Θ décrivant la distribution cible p(Θ|y), il est 
possible de partir d’un jeu de paramètres Θ défini aléatoirement et d’altérer les valeurs 
de paramètres pour générer un déplacement de la chaîne dans l’espace des paramètres. 
Les valeurs d’un jeu de paramètres Θ ne dépendent alors que des valeurs des 
paramètres précédents. Ce type de déplacement s’appelle une chaine de Markov et va 
servir à l’approximation de la distribution cible p(Θ|y) avec la méthode de Monte Carlo. 

 
Les algorithmes Monte Carlo à chaîne de Markov (MCMC), aussi appelés 

échantillonneurs, sont des algorithmes d’approximation numérique. Il existe un très 
grand nombre d’algorithmes MCMC qui ne pourraient être détaillés ici. Sans tenir 
compte de l’algorithme utilisé, le but de l’inférence bayésienne est de collecter des 
échantillons des distributions cibles p(Θ|y) en utilisant une chaîne de Markov qui se 
déplace dans le sens d’une minimisation du produit de la fonction de vraisemblance 
 (   ) et des priors  ( ). Ces déplacements ne se font pas exclusivement en minimisant 
ce produit mais selon une probabilité d’acceptation. C’es-à-dire que chaque nouveau jeu 
de paramètres Θ est comparé au précédent et accepté selon une probabilité. On obtient 
donc une distribution de probabilités au lieu d’une valeur unique. 
 

La plupart des algorithmes MCMC sont des cas particuliers de l’algorithme de 
Metropolis-Hastings. Cet algorithme associé à la distribution cible   (ici, p(Θ|y)) et la loi 
de proposition q fournit une chaîne de Markov (A(t)) suivant un processus générant de 
nouvelle valeurs de Θ représentatives de p(Θ|y) appelé noyau de transition: 
 

Etant donné  ( ) un jeu de paramètre Θ à l’itération t de la chaîne de Markov et Bt une 
proposition de nouveau jeu de paramètres Θ suivant la loi de proposition q: 
 

1. Générer     (   
( )) 

2. Choisir 

 (   )  {
                     ( 

( )   ) 

 ( )                      ( ( )   ) 
 

 
où 

 (   )       {  
 (   )

 (   )

 ( )

 ( )
} 

20.  

 
La loi de proposition q correspond à la loi qui définit les déplacements de la chaîne de 
Markov et peut être symétrique ou asymétrique. On dit qu’elle est symétrique quand la 
probabilité de l’altération de la valeur d’un paramètre est identique quel que soit le sens 
de la variation. On peut parfois avoir besoin d’une loi asymétrique q lorsque l’on 
souhaite par exemple exclure les valeurs inférieures à 0 comme valeur de paramètres 
dans le modèle. Dans ce cas, la probabilité de générer des déplacements n’est plus 
symétrique mais dépend de la valeur actuelle du paramètre. En général, on choisit une 
distribution de proposition symétrique où  (   )   (   ) permettant de simplifier le 
calcule de la probabilité d’acceptation: 
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Figure 18: Exemple d’algorithme de Metropolis-Hasting appliqués à la fonction f: (a) Random 
Walk Metropolis, version simple de l’algorithme; (b) Interchain Adaptation (INCA), algorithme 
adaptatif permettant l’échange d’informations entre chaines. 
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 (   )       {  
 ( )

 ( )
} 

21.  

 
Ainsi, la fonction d’acceptation de l’échantillonneur se résume à faire le ratio des p(Θ|y) 
calculés pour chaque jeu de paramètres Θ, de comparer la valeur de ce ratio avec une 
valeur prise aléatoirement entre 0 et 1 et d’accepter Θ si sa probabilité d’acceptation est 
supérieure à celle définie aléatoirement. Ainsi un jeu de paramètres avec une forte 
probabilité d’acceptation sera souvent accepté et inversement avec une faible 
probabilité d’acceptation. On génère donc la distribution cible en fonction de la 
probabilité d’acceptation des jeux de paramètres Θ. Les premières itérations sont 
souvent éliminées (burn-in) le temps que la distribution des valeurs de paramètres Θ 
tende vers la distribution cible. On procède alors à des vérifications sur la chaîne ainsi 
générée pour contrôler sa convergence, sa stationnarité,… 
 

La loi de proposition q nécessite de définir l’amplitude de l’altération de chaque 
paramètre. La probabilité d’acceptation définie précédemment est directement 
proportionnelle à l’amplitude de l’altération des valeurs de paramètres. On retrouve 
donc les mêmes problèmes que ceux présents dans l’optimisation locale ou l’amplitude 
des altérations permet ou non de converger vers le maximum de vraisemblance (Fig. 
18a). Pour proposer de nouveaux déplacements, on utilise souvent une loi normale ou 
multi-normale centrée sur la valeur courante du paramètre et dont la variance ou la 
covariance peut soit être prédéfini ou soit mis à jour au cours des itérations (Haario et 
al., 2001). Dans le cas d’une covariance mis à jour au cours des itérations, on parle 
d’algorithmes adaptatifs (Fig. 18b). Ceux-ci permettent une estimation de la matrice de 
covariance des paramètres en utilisant les jeux de paramètres déjà acceptés et donc une 
proposition de déplacements qui tient compte des corrélations entre paramètres. Cette 
matrice de covariance sera alors utilisé avec une version simple de l’algorithme de 
Metropolis-Hastings nommé Random Walk Metropolis (RWM) qui permettra de 
produire un échantillon représentatif de la loi à postériori sans effets adaptatifs. 

 
Comprendre le principe du théorème de Bayes et du MCMC m’a permis de 

programmer sous R la fonction nécessaire au calcul de la distribution cible p(Θ|y) pour 
ajuster un modèle dynamique d’échange gazeux foliaire sur des cinétiques journalières. 
Une fois cette fonction implémentée, il m’a suffi d’utiliser des packages tel que 
LaplacesDemon pour générer des échantillons représentatifs des distributions cibles 
p(Θ|y). De plus, la vraisemblance d’un modèle pourrait être comparée à d’autres sur les 
mêmes données en utilisant les informations issues de l’inférence bayésienne. Les 
informations ainsi générées pourront à leur tour servir pour de futurs ajustements sur 
de nouveaux jeux de données observés sous la forme de prior (Dietze et al., 2013). 
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Problématique 
 

Les études décrivant l’efficience intrinsèque d’utilisation de l’eau (Wi) intégrée dans 
le temps ont révélé une forte diversité inter et intra-spécifique de ce trait. L’étude des 
causes de cette diversité nécessite de travailler à une échelle plus fine de variations 
temporelles (Will et al., 1999). Chez le chêne, les variations journalières de gs semblent 
avoir un poids plus important pour expliquer la diversité de Wi que les variations de A 
(Roussel et al., 2009). Pour comprendre comment les variations de Wi s’intègrent 
dans le temps, il est donc nécessaire d’identifier les variables microclimatiques 
influençant la réponse de gs au cours d’un cycle journalier et de caractériser leur 
impact sur gs. 
 

Une variation du microclimat induit une variation lente de gs au cours du temps. Les 
modèles actuels décrivant gs en régime permanent ne tiennent pas compte de ces 
réponses temporelles. Il existe des modèles simples décrivant la réponse temporelle de 
gs en réponse à des variations instantanées de l’irradiance. Néanmoins, ces modèles ne 
reproduisent pas complètement les réponses temporelles de gs observées chez le chêne. 
Un modèle intégrant le délai de réponse observé suite à une variation instantanée 
du microclimat permettrait de décrire avec plus de justesse les différentes étapes 
de la réponse temporelle de gs. Un modèle ainsi défini permettrait d’étudier les 
réponses temporelles de gs à différentes variables microclimatiques et ainsi de 
mieux comprendre leur impact sur Wi. 
 

Ces deux problématiques ont été traitées dans le cadre d’une expérimentation sur la 
caractérisation de la réponse temporelle de gs à différentes variations de l’environnement 
et décrites dans l’article intitulé: « Dynamics of stomatal responses to red light, blue 
light and CO2 are not linked with stomatal length in oaks. ». Le modèle dynamique a 
permis de décrire la réponse temporelle de gs à des variations séquentielle de la lumière 
(rouge puis rouge+bleue) et de CO2 (faible puis fort) chez deux espèces tempérées et deux 
espèces Méditerranéennes de chêne. L’objectif était de tester la sensibilité de la réponse de 
gs à des variations spécifiques du microclimat et de corréler les paramètres décrivant la 
réponse temporelle de gs avec la diversité détectée de densité stomatique et de taille des 
stomates. Nous avons détecté des différences significatives des réponses de gs aux 
variations séquentielles du microclimat chez toutes les espèces. Dans chaque espèce, le 
paramètre décrivant la rapidité de la réponse temporelle affichait des différences 
significatives entre chaque microclimat testé. La conductance stomatique en régime 
permanent atteinte pour chaque feuille mesurée était corrélée positivement avec la densité 
stomatique. Cependant, la large variabilité détectée entre individus pour la rapidité de la 
réponse temporelle n’était pas corrélée à la densité stomatique ni à la taille des stomates. 
Ceci suggère que pour les espèces de chêne étudié ici, la taille des stomates n’avait pas 
d’impact sur la rapidité de leur réponse à la lumière et au CO2. 
 

Les variations du microclimat sont continues en conditions naturelles, il est donc 
important d’en tenir compte pour estimer la réponse temporelle de gs au cours d’un 
cycle journalier. A partir d’un modèle de réponse temporelle de gs associé à un 
modèle prédisant la réponse de gs en régime permanent à l’irradiance, il est 
possible de définir un modèle de réponse temporel de gs qui tienne compte des 
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variations continues de l’irradiance. Ce modèle permettrait de déterminer la 
diversité de l’impact de la réponse temporelle de gs sur Wi au cours d’un cycle 
journalier d’irradiance en conditions contrôlées. 
 

Cette problématique a été traitée dans le cadre d’une expérimentation sur la 
modélisation dynamique de gs au cours d’une variation journalière d’irradiance en 
conditions contrôlées et décrite dans l’article: « Performance of a new dynamic model 
for predicting diurnal time courses of stomatal conductance at the leaf level ». Nous 
avons testé un modèle dynamique pour prédire la réponse temporelle de gs à l’échelle 
foliaire en utilisant une fonction sigmoïde asymétrique et une constante de temps unique 
pour l’augmentation et la diminution de gs. Les paramètres du modèle ont été ajustés sur 
des données observées en utilisant l’inférence Bayésienne. Nous avons testé les 
performances du modèle pour (i) des changements instantanés de l’irradiance; ou (ii) des 
variations continues et contrôlées de l’irradiance simulant une cinétique diurne. Comparé 
au deux modèles de régime permanent les plus utilisés (Jarvis, 1976; Ball et al, 1987) notre 
modèle dynamique a décrit les cinétiques journalières de gs avec une plus grande justesse. 
En particulier, il a été capable de décrire l’hystérésis des réponses de gs à une 
augmentation/diminution de l’irradiance et les variations rapides de Wi. Le modèle 
décrivant la réponse temporelle de gs établit par Kirschbaum et al (1988) n’a pas permis 
d’estimer avec précision les constantes de temps contrairement à notre modèle. 
 

La conductance stomatique nocturne (gnight) est un élément important de la 
régulation du bilan hydrique de la plante durant un cycle journalier. Toutefois, les 
modèles couramment utilisés tel que celui de Ball et al. (1987) ne prennent pas en 
charge correctement cette conductance stomatique nocturne. Chez le chêne, il 
n’existait pas de mesure précise de gnight, il était donc nécessaire d’estimer gnight 
ainsi que sa variabilité inter et intra-spécifique. 

 
Les réponses temporelles de gs ont souvent été étudiées au niveau foliaire. Dans le 

cadre d’un éventuel changement d’échelle, il n’existe pas à notre connaissance dans la 
littérature d’étude de la réponse temporelle de gs à l’échelle du plant. Nous avons donc  
testé et de modélisé la réponse temporelle de gs intégrée sur le plant entier. 

 
Ces deux problématiques ont été traitées dans le cadre d’une expérimentation sur la 

caractérisation de la réponse temporelle de gs au niveau du plant entier au cours d’une 
alternance de lumière et d’obscurité. Cette expérimentation est décrite dans l’article 
intitulé: « Assessing and modelling the dynamic variations of whole plant 
transpiration during light-dark transitions in different oak species ». Nous avons 
évalué la réponse temporelle de gs et la transpiration à l’échelle de la plante entière après 
des transitions de la lumière vers l’obscurité et de l’obscurité vers la lumière. Notre modèle 
dynamique de gs a permis de reproduire avec justesse la cinétique des pertes en eau 
enregistrée par pesées de plantes en pot de deux espèces tempérées et deux espèces 
Méditerranéennes de chêne. Cela nous a permis d’estimer les constantes de temps et les 
temps de réponse de la réponse temporelle de gs de la plante entière. Les différences de 
paramètres suggéraient un control différent de la réponse temporelle de gs lors des 
transitions de la lumière à l’obscurité et de l’obscurité à la lumière. De plus, la diversité des  
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réponses temporelles de gs impactaient significativement la perte en eau à l’échelle de la 
plante, ce qui souligne son importance dans le budget en eau de la plante. 
 

A partir de ces travaux et des éléments disponibles dans la littérature sur les 
modèles décrivant gs en régime permanent, il est possible de définir un modèle 
dynamique décrivant les réponses temporelles de gs aux principales variables 
microclimatiques. Ce modèle permettrait de comparer les performances d’un 
modèle dynamique à celle d’un modèle steady-state au cours d’un cycle journalier 
complet en conditions naturelles. 

 
Cette problématique a été traitée dans le cadre d’une expérimentation sur la 

modélisation dynamique de gs au cours d’un cycle journalier et décrite dans le chapitre 
intitulé: Application à une cinétique journalière en conditions naturelles. 
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Matériels et méthodes 
 

Choix des espèces 
Cinq espèces de chêne ont été sélectionnées pour ces expérimentations: Quercus 

robur L., Q. afares Pomel, Q. suber L, Q. canariensis Willd. et Q. petraea Matt. Liebl. Les 
observations déjà disponibles sur ces espèces faisaient état d’une importante diversité 
au niveau de l’anatomie foliaire (ex: densité stomatique) et de l’efficience intrinsèque 
d’utilisation de l’eau (Wi). Nous avons donc fait l’hypothèse que cette diversité 
permettrait de mettre en évidence une diversité de la réponse temporelle de gs. 
 

Modélisation dynamique et pas de temps de mesures. 
La modélisation dynamique des échanges gazeux foliaires impose un faible pas de 

temps de mesure des variables microclimatiques pour capturer leurs variations fines. En 
effet, l’utilisation de mesures avec des pas de temps de l’ordre de plusieurs minutes 
introduit une approximation des variations du microclimat qui conduit à un biais dans 
l’estimation de gs. L’utilisation des splines permet d’obtenir des données continues à 
partir des enregistrements du microclimat et sont utilisées comme données d’entrée 
pour les modèles dynamiques. Toutefois, bien que cette méthode se révèle plus précise 
dans la prédiction journalière des échanges gazeux, elle utilise également plus de 
ressources de calcul au niveau informatique que les modèles traditionnellement utilisés. 
La fonction gérant les splines par défaut sous R étant trop lente par rapport aux 
nombreuses itérations nécessaires à l’ajustement d’un modèle, j’ai dû implémenter une 
nouvelle fonction faisant l’interface avec une librairie mathématique plus rapide : GNU 
Scientific Library (GSL). La nouvelle fonction était presque 1000 fois plus rapide que la 
fonction par défaut permettant de gagner un temps précieux dans le temps d’exécution 
du modèle. 
 

Statistiques bayésiennes et temps de calcul 
L’inférence bayésienne nécessite un minimum d’itérations lors de l’ajustement des 

paramètres ce qui se traduit par un grand nombre d’appels à la fonction exécutant le 
modèle. Si le modèle utilisé nécessite 0,5s pour s’exécuter, il faut multiplier ce temps par 
des dizaines voir des centaines de milliers d’itérations lors de l’inférence bayésienne. 
Cela conduit à des temps de calcul de plusieurs heures pour l’ajustement d’une cinétique 
d’échanges gazeux à l’échelle journalière. Le temps de calcul est donc un élément très 
important à prendre en compte dans la démarche d’ajustement d’un modèle dynamique, 
à moins de disposer de ressources informatiques suffisantes. 
 

Pour limiter le temps d’exécution des modèles cités dans mes travaux, j’ai donc dû 
procéder à diverses optimisations telles que la compilation des modèles en langage C 
puis un chargement sous R pour limiter le temps d’exécution. La qualité du code était 
aussi un élément important sous R sous peine de chutes très rapides des performances 
(ex: pré-allocation des tableaux). Mais l’élément le plus important a été le 
développement d’une procédure d’ajustement parallélisée sur plusieurs 
cœurs/processeurs d’un ordinateur sous la forme d’une participation au package R 
LaplacesDemon (www.bayesian-inference.com). 
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Résolution d’équations différentielles 
Les modèles dynamiques sont formulés sous la forme d’équations différentielles 

décrivant les variations de la conductance stomatique par exemple. Pour obtenir des 
valeurs à des temps définis, il est nécessaire d’utiliser un solveur d’équations 
différentielles et de lui fournir une valeur initiale pour chaque équation. A partir de la 
valeur initiale, un calcul itératif va permettre d’estimer la conductance au temps définit 
par l’utilisateur. Au cours de ma thèse j’ai utilisé différents solveurs provenant du 
package deSolve sous R. Les deux principales fonctions utilisées étaient lsoda et 
rk45dp7 qui se différencient par une vitesse d’exécution plus rapide pour rk45dp7 et 
une plus grande flexibilité pour lsoda. 
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Figure 19: Données microclimatiques, assimilation nette de CO2 (A) et conductance stomatique 
à la vapeur d’eau (gs) enregistrées au cours d’un cycle journalier en conditions naturelles chez 
un chêne afares. PPFD: irradiance, w: différence de fraction molaire de vapeur d’eau entre la 
feuille et l’air, wes: fraction molaire de vapeur d’eau à saturation dans l’air, CO2S: fraction molaire 
de CO2 dans la chambre de mesure, Tleaf: température foliaire. Les courbes rouges et bleues 
correspondent à l’ajustement de splines pour les parties nocturnes et éclairées respectivement. 
La zone grisée est définie pour une irradiance inférieure à 10 moles m-2 s-1. 
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Application à une cinétique journalière en conditions naturelles. 
 

En conditions naturelles, les nombreuses fluctuations des variables microclimatiques 
impactent la conductance stomatique à la vapeur d’eau (gs) et leurs interactions rendent 
plus difficile sa modélisation. Comme précédemment évoqué, les modèles couramment 
utilisés tel que celui de Jarvis (1976) et celui de Ball et al. (1987) ne tiennent pas compte 
de la lente réponse temporelle de gs (Vialet-Chabrand et al., 2013b). De plus, durant la 
nuit, les variations de gs ne sont souvent pas ou peu prises en compte par ces modèles 
(Barbour et al., 2007). Partant de ce constat, j’ai développé un nouveau modèle 
décrivant gs qui regroupe les différentes hypothèses testées au cours de ce travail. Je l’ai 
ensuite ajusté en utilisant l’inférence bayésienne décrite précédemment et des données 
mesurées en conditions naturelles (Fig. 19). 

 

1. Description d’un modèle dynamique incluant la réponse de la conductance 
stomatique à l’irradiance, la température et l’humidité. 
 
Pour décrire la réponse temporelle de gs, j’ai utilisé un modèle de réponse 

exponentiel qui, malgré l’absence de délais de réponse après un changement du 
microclimat, reste une approximation raisonnable tout en étant plus simple à mettre en 
œuvre que le modèle sigmoïdal. Cette réponse exponentielle de gs au cours du temps est 
décrite par deux équations différentielles traduisant l’asymétrie de la réponse 
temporelle de gs dépendant de son augmentation ou de sa diminution (Ooba et 
Takahashi, 2003; Vico et al., 2011): 
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22.  

où G représente la conductance stomatique cible en régime permanent atteinte si les 
conditions restent stables et, kup et kdown représentent les constantes de temps pour une 
augmentation et une diminution de gs respectivement. 
 

Il faut alors prédire G en fonction des variables environnementales. Ici, nous avons 
sélectionné l’irradiance, la différence de fraction molaire de vapeur d’eau entre la feuille 
et l’air (w) et la fraction molaire de vapeur d’eau à saturation dans l’air (wes). Ces trois 
variables ont ensuite été utilisées pour ajuster des splines et ainsi prédire les variables 
environnementales aux différents temps définis par le solveur d’équation différentielle. 
Cette approche permet un suivi continu des variations microclimatiques. La réponse de 
gs à l’irradiance est décrite par une fonction de saturation déjà utilisée au cours des 
cinétiques journalières en conditions contrôlées (Vialet-Chabrand et al., 2013b): 
 

           
(        (          ))

√(         )   (       ) 
 23.  
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Figure 20: Modélisation de la réponse de la conductance stomatique à la vapeur d’eau (gs) à 
l’irradiance (0 à 1600 mol m-2 s-1) et au déficit de pression partielle de vapeur d’eau entre la 
feuille et l’air (w). 

 

 
Figure 21: Réponse observée de la conductance stomatique à la vapeur d’eau (gs) au déficit de 
pression de vapeur d’eau entre la feuille et l’air (VPDl) à différents niveaux d’irradiance chez la 
canne à sucre (Grantz et al., 1987). 
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où αG représente la pente initiale de la réponse de gs à l’irradiance, gmax et gmin la 
conductance stomatique à la vapeur d’eau maximale et minimale respectivement et 
PPFD la densité de flux de photons photosynthétiques. Ces différents paramètres sont 
considérés comme indépendants de la température et de l’humidité. En effet, la réponse 
de gs à la température et l’humidité est décrite par le modèle de Mott et al. (2012): 
 

      
     

  
   

      
 

24.  

 
où g0 est égale à la valeur prédite par la fonction GPPFD en fonction de l’irradiance,  et Z 
sont des paramètres définis mathématiquement par Peak et Mott (2011). 
 

Cette formulation en cascade permet de respecter l’ordre des priorités des variables 
microclimatiques impactant gs défini par Aasamaa et al. (2011). C’est-à-dire que le VPDl 
impacte toujours gs quel que soit le niveau d’irradiance (Fig. 20). Ceci est en adéquation 
avec les observations de Grantz et al. (1987) qui ont réalisé des mesures de gs à 
différents niveaux de VPDl et d’irradiance (Fig. 21). 
 

2. Mesures de la conductance stomatique au cours d’un cycle journalier 
 

Pour tester ce modèle, nous avons réalisé des mesures de gs durant un cycle 
journalier (jour et nuit) sur une feuille d’un chêne afares. Ces mesures ont été réalisées à 
l’aide d’un analyseur de gaz infrarouge LiCor 6400 et d’une chambre transparente 
permettant de suivre les variations naturelles de l’irradiance (Fig. 19). Pour contrôler 
l’augmentation de température du à l’effet de serre dans la chambre de mesure, nous 
avons fixé la température de la chambre à 23°C. Les mesures ont été enregistrées avec 
un pas de temps de 40s pour suivre les variations fines de gs et de l’environnement. 
Toutefois, durant le lever du soleil, les variations rapides de température ont entraîné 
des artéfacts de mesure (référence H2O instable) qui m’ont contraint à ignorer cette 
partie du jeu de données lors des ajustements. 
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Figure 22: Ajustement des paramètres du modèle dynamique de conductance stomatique par 
inférence bayésienne. La première colonne correspond aux valeurs des paramètres enregistrées 
à différentes itérations de la chaîne. Ces valeurs sont un échantillon représentatif de la 
distribution a posteriori du paramètre, visible dans la deuxième colonne qui représente la 
probabilité des valeurs de paramètres compte tenu des données et des connaissances a priori 
sur le paramètre. La troisième colonne correspond à l’autocorrélation de la chaîne qui 
caractérise sa vitesse de déplacement et donc sa capacité à explorer l’espace de paramètres. Une 
décroissance rapide vers 0 est le signe que la chaine n’a pas de problème pour se déplacer dans 
l’espace de paramètres. Pour une description des paramètres voir les paragraphes 1 et 4. 
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3. Mise en œuvre de l’inférence bayésienne 
 

L’inférence bayésienne a servi pour l’ajustement des 7 paramètres de ce modèle. 
Dans un premier temps, j’ai utilisé des priors non informatifs et je n’ai donc utilisé que 
l’information contenue dans les données observées. Cette démarche a abouti à des 
valeurs trop élevées pour gmax. Dans un deuxième temps, pour faciliter l’ajustement des 
paramètres, j’ai utilisé l’information obtenue sur gs à saturation d’irradiance (gsat) 
durant les cinétiques journalières en conditions contrôlées sur la même espèce (Vialet-
Chabrand et al., 2013b). Pour cela, j’ai utilisé la valeur de gmax produite à chaque 
itération pour calculer gsat dans les conditions de l’expérimentation à partir de la 
fonction GVPD (Eq. 10). Une fois le prior défini à partir des informations récoltées sur 
cette autre expérimentation, les chaînes ont correctement convergé (Fig. 22). 
L’inférence bayésienne s’est déroulée en plusieurs étapes: (i) la génération aléatoire de 
valeurs de départ pour chaque paramètre, (ii) une optimisation locale des paramètres 
pour éviter de démarrer les chaînes trop loin de l’optimum global, (iii) l’estimation de la 
matrice de covariance des paramètres à l’aide d’un algorithme adaptatif, (iv) puis un 
échantillonnage de la loi a posteriori. Pour chaque paramètre, j’ai donc ainsi obtenu les 
valeurs possibles, compte tenu des données observées. L’estimation de la matrice de 
covariance des paramètres a nécessité 200000 itérations soit un temps de 
fonctionnement sur un processeur core2duo fonctionnant à 2,5Ghz de 20 heures 
environ. L’ajustement des paramètres a nécessité 400000 itérations soit un temps de 
fonctionnement de 18 heures environs (2 chaines de 200000 itérations en parallèle). Les 
valeurs de paramètres ont été enregistrées toutes les 50 itérations pour limiter 
l’autocorrélation et ainsi obtenir un échantillon plus représentatif de la distribution a 
posteriori. L’ajustement est donc très coûteux en temps mais des ressources de calcul 
plus conséquentes peuvent rapidement réduire le temps d’attente. 
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Figure 22bis: Ajustement des paramètres du modèle dynamique de conductance stomatique 
par inférence bayésienne (suite). 
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4. Paramètres estimés par l’inférence bayésienne 
 

Les paramètres décrivant les temps de réponse de gs montrent des constantes de 
temps asymétriques avec un temps de fermeture plus important que pour l’ouverture 
(400s au lieu de 340s). Ces constantes de temps sont légèrement inférieures à celles 
estimées par Ooba et al. (2003) et Vico et al. (2011), aussi bien pour l'ouverture que 
pour la fermeture. Pour les paramètres concernant la réponse de gs à l’irradiance, les 
valeurs sont supérieures à celle obtenues lors des cinétiques journalières en conditions 
contrôlées (Vialet-Chabrand et al., 2013b) du fait de leur définition à w=0. Les valeurs 
obtenues sont donc dépendantes de la définition du modèle. Les valeurs de paramètres 
décrivant la réponse de gs à l’humidité et à la température sont dans le même ordre de 
grandeur que celles obtenues par Mott et al. (2012) sur différentes espèces. Néanmoins, 
la formulation exponentielle décroissante (Fig. 20) n’est peut-être pas la plus adaptée 
chez le chêne, comme décrit précédemment dans la figure 11. Avec une courbe de forme 
différente, les valeurs de paramètres auraient été différentes. Pour résoudre ce 
problème, il est possible de tester la vraisemblance de différents modèles pour les 
départager. 

 
Les deux derniers paramètres de la figure 22 « sigma » et « Deviance » décrivent la 

qualité d’ajustement du modèle. Sigma correspond à la variance prédite en chaque point 
estimé par le modèle. Sur la figure elle est représentée en mmol m-2 s-1 et correspond à 
un écart type de 13,7 mmol m-2 s-1. La déviance correspond à une mesure de la qualité 
des prédictions du modèle que l’on pourrait comparer à la somme des carrés des 
résidus. La déviance peut être utilisée pour comparer les prédictions de plusieurs 
modèles, une valeur faible étant le signe d’une plus grande justesse de prédiction. 
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Figure 23: Conductance stomatique (gs) observée (noir) vs modélisée (rouge et bleue) au cours 
d’une cinétique journalière. Les courbes rouge et bleue correspondent respectivement à la partie 
nocturne et éclairée modélisées à partir des moyennes des paramètres provenant de l’inférence 
bayésienne. 
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5. Performance du modèle dynamique au cours d’un cycle journalier 
 

Ce nouveau modèle dynamique décrit avec justesse les variations de gs au cours du 
temps avec un nombre limité de paramètres (Fig. 23). La conductance nocturne et ses 
variations sont reproduites avec précision ainsi que les variations journalières 
importantes de gs. Toutefois, il reste une variabilité résiduelle non expliquée qui montre 
les limites d’un tel modèle. En effet, les observations réalisées lors de variations 
instantanées de l’environnement montrent une possible variation des constantes de 
temps kup et kdown en fonction du spectre lumineux et de la pression partielle de CO2 
(Barillot et al., 2010; Vialet-Chabrand et al., 2013b). De plus, il n’existe pour le moment 
aucune mesure chez le chêne de la réponse de gs au VPDl sous différents niveaux 
d’irradiance qui pourrait permettre de valider le modèle de Mott et al. (2012). 
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Figure 24: Ajustement des paramètres du modèle de Ball et al. (1987) par inférence bayésienne. 
La première colonne correspond aux valeurs des paramètres enregistrées à différentes 
itérations de la chaines. Ces valeurs sont un échantillon représentatif de la distribution a 
posteriori du paramètre, visible dans la deuxième colonne qui représente la probabilité des 
valeurs de paramètres compte tenu des données et des connaissances a priori sur le paramètre. 
La troisième colonne correspond à l’autocorrélation de la chaîne qui caractérise sa vitesse de 
déplacement et donc sa capacité à explorer l’espace de paramètres. Une décroissance rapide 
vers 0 est le signe que la chaîne n’a pas de problème pour se déplacer dans l’espace des 
paramètres. 
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6. Comparaison du modèle dynamique avec le modèle de Ball et al (1987) 
 

Le modèle de Ball et al. (1987) présenté précédemment est souvent utilisé même en 
modélisation inversée (Zhu et al., 2011). Il est donc intéressant de comparer ses 
performances avec celles du modèle dynamique. Ici, j’ai utilisé les données enregistrées 
d’assimilation nette de CO2 (A) pour simplifier l’ajustement. Cependant, dans le cas d’une 
prédiction à partir des données microclimatiques, il faudrait définir une boucle itérative 
incluant un modèle de photosynthèse. On se place donc dans un cas idéal où A est 
parfaitement prédite. En utilisant une démarche similaire à celle utilisée pour le modèle 
dynamique, le modèle de Ball est en comparaison plus facile et rapide à paramétrer 
(environs 5 minutes). Cependant, les paramètres du modèle de Ball sont très peu 
descriptifs et apportent peu d’information sur le fonctionnement des stomates (Fig. 24). 
De plus, la qualité de l’ajustement est inférieure à celle du modèle dynamique. L’écart-
type représentant l’erreur en chaque point prédit par le modèle de Ball est de 25,5 mmol 
au lieu de 13,7 mmol m-2 s-1 pour le modèle dynamique (Fig. 24). La déviance du modèle 
de Ball est supérieur de 15.4% par rapport au modèle dynamique (Fig. 24). 
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Figure 25: Conductance stomatique (gs) observée (noir) vs modélisée (rouge et bleue) au cours 
d’une cinétique journalière. Les courbes rouge et bleue correspondent respectivement à la partie 
nocturne et éclairée modélisées avec le modèle de Ball et al. (1987) à partir des moyennes des 
paramètres provenant de l’inférence bayésienne. 

 
Figure 26: Conductance stomatique (gs) observée (noir) vs modélisée (rouge: dynamique et 
bleue: Ball et al. (1987)) au cours d’une cinétique journalière. Les modèles sont paramétrés avec 
les moyennes provenant de l’inférence bayésienne. 
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Les moins bonnes performances du modèle de Ball sont visibles durant la partie 
nocturne de l’ajustement (Fig.25) et sur certaines transitions rapides de gs (Fig. 26). 
Comme suggéré par Vialet-Chabrand et al. (2013b), le modèle de Ball reproduit en partie 
les réponses temporelles de gs dans le cas d’une limitation de A par gs. Dans les autres 
cas, les prédictions de gs par le modèle de Ball ont tendance à varier trop vite ce qui 
aboutit à un décalage temporel par rapport aux observations (Fig. 26). Ces décalages 
temporels des prédictions du modèle de Ball étaient aussi visibles au cours de cinétiques 
journalières artificielles (Vialet-Chabrand et al., 2013b). L’ajout de réponses temporelles 
de gs (similaire à celle du modèle dynamique) au modèle de Ball n’est pas possible du 
fait d’hypothèses de base différentes. En effet, avec le modèle de Ball, on ne peut pas 
prédire la cible Gs en régime permanent nécessaire à la modélisation de la réponse 
temporelle de gs. Pour la modélisation inversée, le choix d’un modèle dynamique est 
donc beaucoup plus informatif et plus précis qu’un modèle steady state. 
 

La différence de performance entre les deux modèles pour décrire les variations 
temporelles de gs a des conséquences importantes sur la modélisation des variations 
journalières de Wi (Fig. 27). En effet, le modèle de Ball utilise une relation linéaire entre 
A et gs qui a tendance à moyenner les variations de Wi sur la journée contrairement au 
modèle dynamique qui décrit avec justesse les variations fines de Wi. L’impact de la 
réponse temporelle de gs sur les variations journalières de Wi est donc important à 
prendre en compte et va dépendre de l’intensité et de la fréquence des variations micro-
climatiques. 
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Figure 27: Efficience intrinsèque d’utilisation de l’eau (Wi) observée (noir) vs modélisée (rouge: 
dynamique et bleue: Ball et al. (1987)) au cours d’une cinétique journalière. Les modèles de 
conductance stomatique sont paramétrés avec les moyennes provenant de l’inférence 
bayésienne. L’assimilation nette de CO2 observée a été utilisée pour calculer Wi. 
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Conclusions 
 

L’objectif de décrire et modéliser les variations journalières de l’efficience 
intrinsèque d’utilisation de l’eau (Wi) a été traité au cours de différentes 
expérimentations. Les résultats ainsi obtenus ont permis de progresser dans la 
compréhension des causes de la diversité observées de Wi intégrée dans le temps 
exposées en introduction. 
 

La description des réponses temporelles de gs suite à un changement brutal des 
conditions microclimatiques a révélé une plus forte réponse de gs à la lumière bleue 
chez le chêne pédonculé que chez le chêne sessile entraînant une diminution plus forte 
de Wi chez le chêne pédonculé (Vialet-Chabrand et al., 2013c) (Annexe 1). Ces 
différences suggèrent une diversité interspécifique de la perception de la lumière bleue 
impliquant peut être les phototropines. Après une transition sous un faible CO2 dans 
l’air, les chênes afares et liège présentaient une réponse plus forte de gs que les chênes 
sessile et pédonculé. Il existerait donc une diversité de la perception du niveau de CO2 
dans la feuille chez ces espèces entraînant une réponse différente de gs. Les constantes 
de temps k associées à ces réponses temporelles semblaient influencées par le spectre 
lumineux chez le chêne pédonculé et sessile. Comme suggéré par Kirschbaum et al. 
(1988), au cours d’une cinétique journalière, les réponses temporelles de gs seraient 
dépendantes du spectre lumineux. La diversité des réponses de gs observées sous 
différentes conditions microclimatiques suggère un impact de la diversité de la 
perception des variations microclimatiques sur les variations de Wi au cours d’un cycle 
journalier. 
 

La diversité des réponses temporelles de gs observée chez ces espèces peut être 
décrite soit par la pente maximale de la réponse (Slmax) soit par une constante de temps 
(k). La différence majeure entre ces deux paramètres est que k est indépendante de la 
conductance stomatique atteinte en régime permanent (Gs). Comme observé par Drake 
et al. (2013), la densité stomatique, la taille des stomates et Slmax étaient fortement liées 
(Vialet-Chabrand et al., 2013c). Cependant, la relation avec Slmax n’était due qu’à sa 
dépendance à Gs car la densité stomatique et la taille des stomates ne présentaient 
aucune relation avec k. Ceci suggère que la rapidité des mouvements stomatiques n’est 
pas liée à leur taille. Toutefois, cette relation a été testée à un niveau intraspécifique chez 
des espèces présentant une morphologie foliaire proche. Il est donc possible qu’une 
relation existe chez des espèces présentant des caractéristiques stomatiques très 
différentes (Franks et Farquhar, 2007). 
 

La diversité interspécifique des réponses de gs à l’irradiance mise en évidence 
précédemment a pu être testée au cours de cinétiques journalières sous des variations 
continues de l’irradiance (Vialet-Chabrand et al., 2013b) (Annexe 2). Sous ces 
conditions, le modèle dynamique présentait des performances supérieures pour prédire 
gs comparé à celles des modèles de Jarvis (1976) et de Ball et al. (1987). Ceci nous a 
permis de mettre en évidence l’importance du suivi en continu des variations du 
microclimat pour décrire les variations de gs. L’ajustement des paramètres du modèle 
dynamique avec ces cinétiques journalières de gs a mis en évidence des différences 
inter-spécifiques de la pente de réponse de gs à l’irradiance (G). 
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De plus, les constantes de temps k, présentaient une importante variabilité inter-
individuelle. Ceci semble confirmer les résultats obtenus précédemment concernant la 
diversité de la perception des variations microclimatiques, ici appliquée à l’irradiance. 
Pour compléter cette analyse, il serait nécessaire de tester les réponses temporelles de gs 
sous différents spectres lumineux (proportion bleu/rouge par exemple) pour confirmer 
un effet du spectre sur les constantes de temps au cours du cycle journalier. 

 
L’étude au niveau du plant entier des réponses temporelles de gs durant des 

transitions lumière/obscurité et obscurité/lumière (Vialet-Chabrand et al., 2013a) 
(Annexe 3) a révélé de fortes similitudes avec les expérimentations réalisées au niveau 
foliaire. Ainsi, on a pu observer une réponse temporelle sigmoïdale de gs durant les deux 
transitions testées, dont les paramètres étaient proches de ceux obtenus au niveau 
foliaire. Les constantes de temps k présentaient une diversité interspécifique lors du 
passage à la lumière et une diversité intraspécifique lors du passage à l’obscurité. La 
diversité des k observés durant la fermeture des stomates pourrait être liée à des 
différences de respiration foliaire qui entraîneraient une augmentation plus ou moins 
rapide du niveau de CO2 dans la feuille et induirait des vitesses de fermeture des 
stomates différentes (Goh et al., 2011; Fujita et al., 2013). Les différences observées pour 
k durant l’ouverture stomatique pourraient être dues à des différences de perceptions 
de la lumière comme suggéré précédemment ou à des différences dans la régulation de 
l’activité des canaux ioniques au K+ (Hosy et al., 2003, Lebaudy et al., 2008). 
 

Durant l’obscurité, les mesures de conductance stomatique nocturne en régime 
permanent et à l’échelle du plant entier étaient significativement différentes de zéro 
chez toutes les espèces (Annexe 3). Elles ont révélé une forte diversité intra-spécifique 
de la conductance stomatique nocturne similaire à celle observée chez différentes 
espèces d’eucalyptus (Phillips et al., 2010; Zeppel et al., 2010). La transpiration nocturne 
résultante pouvait représenter jusqu’à 30% de celle observée durant la période éclairée 
montrant l’importance de cette transpiration nocturne dans le bilan hydrique de la 
plante. Comme suggéré par Dawson et al. (2007), les niveaux de conductance 
stomatique nocturne et leurs variations durant la nuit sont donc des éléments important 
à prendre en compte pour modéliser gs durant un cycle journalier complet. 
 

L’ensemble de ces résultats m’a permis de développer un modèle prenant en compte 
les réponses temporelles de gs, les variations continues du microclimat et les variations 
de conductance nocturne. Comparé aux modèles steady-state, ce modèle dynamique 
permet de décrire avec plus de justesse les variations de gs que ce soit en conditions 
contrôlées (Vialet-Chabrand et al., 2013b) (Annexe 2) ou naturelles (voir chapitre 
précédent). Cette plus grande justesse permet une estimation plus fiable des paramètres 
et donc de leur comparaison entre espèces/individus. De plus, les paramètres décrivant 
les différentes composantes de la réponse de gs aux variations du microclimat 
permettent de détailler l’impact de gs sur Wi observé au cours d’une journée. Ainsi, la 
pente de réponse de gs à l’irradiance (G) associé aux constantes de temps pour 
l’augmentation et la diminution de gs semblent impacter fortement Wi (Vialet-Chabrand 
et al., 2013b). Pour aller plus loin, il serait nécessaire de lier la diversité de G à la 
diversité de perception du CO2 lors des variations de A par exemple. Ce modèle permet 
aussi de tester des réponses hypothétiques sous différentes conditions microclimatiques 
permettant ainsi de mieux comprendre l’impact de la diversité des réponses temporelles 
de gs sur Wi. La seule limitation notable reste le temps nécessaire à l’ajustement des  
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paramètres lors de la modélisation inversée. Néanmoins, cette limitation est à nuancer 
car elle dépend des capacités de calcul des ordinateurs qui sont en constante 
augmentation. 
 

D’un point de vue théorique, la réponse temporelle optimale de gs est fortement liée 
à la relation entre l’assimilation nette de CO2 (A) et la transpiration (E). En effet, au cours 
d’une augmentation de gs suite par exemple à une augmentation de l’irradiance, la 
réponse temporelle optimale de gs se situe entre une réponse instantanée de gs pour 
maximiser le CO2 disponible pour A et une réponse lente de gs permettant de minimiser 
E. Nos observations ont montré une diversité inter et intra spécifique de ce compromis 
résultant des différentes vitesses d’augmentation de gs. Durant une diminution de gs 

suite à une diminution de l’irradiance par exemple, la réponse optimale pourrait être 
une diminution instantanée de gs permettant de réduire E proportionnellement à la 
diminution de A. Toutefois, en conditions naturelles, on observe une lente réponse des 
stomates dont la vitesse peut être supérieure ou inférieure à celle observée durant 
l’augmentation de gs. Cette asymétrie peut être un avantage dépendant des variations du 
microclimat. En effet, si la vitesse de diminution de gs est inférieure à celle de 
l’ouverture, gs aura tendance à conserver des valeurs plus élevées au cours du temps. 
Ces valeurs plus élevées permettraient alors une diminution de la limitation de A par gs 
et donc d’augmenter A dans le cas de fluctuations rapides de l’irradiance par exemple. 
Inversement, si la vitesse de diminution de gs est supérieure à celle de l’augmentation, gs 
présentera des valeurs plus faibles au cours du temps, ce qui pourrait aboutir à une 
diminution d’E et probablement de A. Dans des conditions hydriques limitantes, une 
diminution d’E pourrait alors représenter un avantage. 

 
Au cours de cette thèse, la réponse temporelle de gs au VPDl a été peu étudiée. 

Toutefois, l’étude de cette réponse en conditions expérimentales permettrait 
d’améliorer les performances des modèles dynamiques au cours des variations 
journalières. De plus, il serait intéressant de tester les réponses temporelles de gs à 
différents moments de la journée pour détecter d’éventuels effets de l’accumulation des 
sucres dans les cellules de garde par exemple (Nikinmaa et al., 2013). Pour cela, un 
couplage des modèles dynamiques de gs avec le modèle de photosynthèse de (Farquhar 
et al., 1980) permettrait une meilleure compréhension des limitations de A par gs durant 
la journée. 
 

L’idée suggérée par Cowan et Farquhar (1977), d’une consigne A/E en régime 
permanent est compatible avec l’idée d’une balance entre la perception du CO2 à 
l’intérieur de la feuille (Mott et al., 2008; Fujita et al., 2013) et la perception d’E par les 
cellules de garde (Peak et Mott, 2011; Mott et Peak, 2012). En effet, une augmentation de 
l’irradiance s’accompagne généralement d’une augmentation de A, ce qui entraîne une 
baisse du CO2 à l’intérieur de la feuille et provoque en réponse une augmentation de gs. 
L’augmentation de gs sera la résultante de l’interaction entre la réponse à la diminution 
du CO2 dans la feuille et la réponse à l’augmentation E en fonction du VPDl. 
L’augmentation d’E sera en dernière limite régulée pour maintenir un potentiel 
hydrique foliaire stable (Dzikiti et al., 2007; Aasamaa et Sõber, 2011). Le jeu des 
limitations conduirait implicitement à une valeur stable de A/E sur le long terme. La 
diversité des réponses de gs observées aux différentes variables microclimatiques 
(Vialet-Chabrand et al., 2013c) expliquerait alors en partie la diversité de WUE. 
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En présence de lumière, ce compromis entre A et E permet d’expliquer les variations 
de gs en fonction des conditions microclimatiques. Toutefois, de nombreuse études ont 
détecté une transpiration nocturne pouvant représenter jusqu'à 30% de celle en 
condition éclairée. Cette transpiration nocturne ne s’accompagne d’aucune 
photosynthèse et le compromis entre A et E ne peut plus expliquer cette transpiration. 
Le rôle de cette transpiration nocturne est encore sujet à débat et nécessiterait donc de 
plus vastes investigations. 
 

La généralisation à une échelle plus large de la démarche utilisée au cours de ces 
travaux pose plusieurs problèmes: (i) la nécessité de suivre en continu les variations 
microclimatiques n’est pas compatible avec les mesures semi-horaires réalisées dans le 
cadre de projets de mesure de flux à large échelle comme FLUXNET (Baldocchi et al., 
2001), (ii) le surcoût en temps de calcul nécessaire pour traiter des données sur 
plusieurs années serait très important, (iii) les connaissances sur la diversité des 
réponses temporelles de gs aux variations du microclimat ne sont pas encore suffisante 
pour l’intégrer à l’échelle de la canopée. Une partie de ces problèmes sont d’ordre 
technique et pourraient être résolu dans le futur. Le suivi en continu des variables 
microclimatiques pourrait se limiter à l’irradiance par exemple, qui par calcul du bilan 
d’énergie au niveau foliaire permettrait d’approximer les variations d’autres variables 
climatiques. Les mesures des réponses temporelles de gs à l’échelle du plant entier 
suggèrent que des constantes de temps définies à plus large échelle seraient suffisantes 
pour un modèle « big leaf » (Vialet-Chabrand et al., 2013a). La prise en compte de 
l’échelle temporelle des variations de gs nécessite donc encore de nombreuses 
expérimentations.  
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Abstract: 20 

Under fluctuating microclimate, slow temporal responses of stomatal conductance (gs) may have 21 

an important impact on whole plant transpiration. We assessed and modelled the temporal response 22 

of gs and transpiration at whole plant scale after light-to-dark and dark-to-light transitions. Our 23 

dynamic model of gs accurately reproduced the time course of water loss recorded by weighing 24 

potted plants of two temperate and two mediterranean oak species. This allowed estimating time 25 

constants and time lags of the temporal responses of gs for the whole plant. Large intraspecific 26 

differences were detected for night-time gs under steady state conditions and for the time constants 27 

of gs after light-to-dark transitions. Moreover, large time lags were detected in all individuals. Large 28 

interspecific differences were detected for day-time gs, time constants and time lags after dark-to-29 

light transitions suggesting a different control between light-to-dark and dark-to-light transitions. The 30 

diversity of the temporal responses of gs impacted significantly whole plant water loss, which 31 

highlights their importance for the water budget of plants. Under natural conditions, such a diversity 32 

of temporal responses of gs may be an important trait for the control of water use by plants. 33 

  34 
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Introduction 35 

Stahl (1894) already observed, in contradiction to the opinion of some of his contemporaries, 36 

that most of the plant species that he investigated did not completely close their stomata during 37 

night. Since this observation, a large diversity was observed in the magnitude of night-time 38 

transpiration (Enight) among different species (Rosado et al., 2012; Barbeta et al., 2012). The rate of 39 

Enight depends on the vapour pressure deficit between leaf and air (VPD) and is modulated by two 40 

conductances in series: the boundary layer conductance (gb) and the night-time stomatal 41 

conductance to water vapour (gnight) (Caird et al., 2007a; Phillips et al., 2010). Wind speed and leaf 42 

anatomy determine gb that partly controls the vapour pressure gradient between leaf to air. There is 43 

experimental evidence that gnight can be decreased for example in response to drought or abscisic 44 

acid (ABA). This suggests that gnight is not only the result of an incomplete closure due to wax and/or 45 

shape of stomata (Caird et al., 2007a). Transpiration can also occur through the cuticule via cuticular 46 

conductance (gc), in parallel to transpiration through stomata. However, estimations of cuticular 47 

conductance in different species showed that it represents only a small fraction of gnight (Caird et al., 48 

2007a; Howard and Donovan, 2007; Zeppel et al., 2010). 49 

A large diversity of gnight and of night/day ratio of gs was displayed among species (Musselman 50 

and Minnick, 2000; Snyder, 2003) and among genotypes within species (Christman et al., 2008, 51 

2009b; Howard and Donovan, 2010). Variations of gnight have been reported in the literature to be 52 

independent from the environmental conditions of the previous day (Cavender-Bares et al., 2007; 53 

Barbour and Buckley, 2007; Christman et al., 2009a) with some exceptions (Blom-Zandstra et al., 54 

1995; Christman et al., 2008; Easlon and Richards, 2009). Moreover, responses of gnight have been 55 

shown for VPD, wind speed, CO2 and drought (Caird et al., 2007a). However, the advantage to 56 

maintain stomata open during the night in the absence of photosynthesis remain unclear (Caird et 57 

al., 2007a; Cavender-Bares et al., 2007; Barbour and Buckley, 2007; Easlon and Richards, 2009; 58 

Zeppel et al., 2012). Maintaining a significant Enight might enhance nutrient acquisition (Scholz et al., 59 

2007; Kupper et al., 2012) and a significant gnight might prevent a build up of CO2 within the leaves 60 

(Marks and Lechowicz, 2007; Bouma et al., 1995), or a faster increase of net photosynthesis during 61 

early morning (Daley and Phillips, 2006; Dawson et al., 2007; Urban et al., 2007). 62 

During the day, the temporal response of gs can be described by two time constants for 63 

increasing or decreasing gs (Ooba et al., 2003; Vico et al., 2011). This results in an asymmetric 64 

response of gs that impacts intrinsic water use efficiency, the ratio of net CO2 assimilation (A) to gs 65 

(Vico et al., 2011; Vialet-Chabrand et al., 2013). After a light-to-dark transition, the temporal 66 

response of gs leads to higher gnight compared to a theoretical instant response, which results in a 67 
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higher water loss (Hosy et al., 2003; Lebaudy et al., 2008). Conversely, after a dark-to-light transition, 68 

the slow temporal response of gs should not only lead to a reduced water loss but also to a limitation 69 

of A. The water budget of a plant during a diurnal cycle could therefore depend partly on the 70 

asymmetry of time constants between the increase and decrease of gs. Nevertheless, the impact of 71 

the asymmetric temporal response of gs on whole plant water loss after light-dark transitions as well 72 

as its diversity among species has to our knowledge not yet been addressed in the literature. To 73 

assess such temporal responses, a dynamic model of gs is required in order to describe the observed 74 

variations of water loss after the transitions as well as to those occurring during steady state gnight 75 

and gday. 76 

In the literature, different methods have been used to measure gnight at various scales and 77 

precisions. During the night, leaf gas exchange is recorded with a low precision due to small 78 

transpiration rates and with a low accuracy due to the increased relative importance of leaks 79 

(Barbour et al., 2005). Moreover, gas exchange records are often restricted to the leaf or branch 80 

scale (Daley and Phillips, 2006; Caird et al., 2007b; Cavender-Bares et al., 2007). In contrast, water 81 

loss from potted plants or lysimeters records whole plant transpiration and results in a higher 82 

accuracy (Hosy et al., 2003; Cavender-Bares et al., 2007; Cirelli et al., 2012). Sap flow recorded in the 83 

trunk can also be used to infer whole plant transpiration, however with some artefacts like tissue 84 

refilling (Benyon, 1999; Caird et al., 2007b; Zeppel et al., 2012). Eddy covariance records Enight only 85 

when sufficient turbulence occurs during the night (Fisher et al., 2007; Novick et al., 2009). Records 86 

of water loss from potted plants are therefore the most suitable indirect assessment of gnight at whole 87 

plant scale. In order to derive stomatal conductance from records of whole plant transpiration, 88 

estimates of leaf temperature are required to calculate the vapour pressure gradient from leaf to air. 89 

However, leaf temperature is often approximated to air temperature (Benyon, 1999; Cavender-Bares 90 

et al., 2007). This assumption may lead to an underestimation of gnight because night-time leaf 91 

temperature is usually lower than air temperature (Jones, 1992). 92 

A common assumption in plant hydraulic considerations, including predawn leaf water potential 93 

and models of stomatal conductance, is that gnight is equal to zero or to a low value, which leads to 94 

potentially large errors when the resulting Enight is high. For example, gnight is frequently considered to 95 

be negligible in order to derive soil water potential from the pre-dawn leaf water potential. By 96 

correcting for gnight, the estimations of pre-dawn leaf water potential were significantly higher when 97 

VPD > 0.12 kPa (Hubbart et al., 2007; Kavanagh et al., 2007). From this observation, simple models 98 

were developed to more accurately predict soil water potential (Bucci et al., 2005; Zeppel et al., 99 

2010). Moreover, variations of gnight are often ignored or not properly handled by all stomatal 100 

conductance models (Barbour and Buckley, 2007). Dawson et al. (2007) stressed the importance for 101 
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plant and site water budgets of including night-time leaf temperature, or gnight, or both, in 102 

transpiration models. 103 

We propose to estimate the diversity of gnight and of the asymmetric temporal response of gs that 104 

impacts water loss after light-dark transitions. Taking into account such temporal effects could 105 

enhance the accuracy of transpiration models in predicting water losses. A dynamic model of gs was 106 

used to predict water loss of the whole plant and was adjusted on data of water loss recorded with 107 

scales. For assessing the diversity in such responses, four oak species were chosen with two 108 

mediterranean (Quercus suber L. and Q. afares Pomel) and two temperate oak species (Q. robur L. 109 

and Q. petraea Matt. Liebl.). These species display different stomatal responses to changes in 110 

irradiance (Vialet-Chabrand et al., 2013). Our specific objectives were to: 111 

- quantify and compare the night and day transpiration and stomatal conductance for whole 112 

plants under controlled conditions; 113 

- describe the diversity of temporal response of gs and of transpiration after light-to-dark or 114 

dark-to-light transitions; 115 

- quantify the water loss after light-to-dark or dark-to-light transitions induced by the 116 

temporal responses of stomatal conductance. 117 

In a first step, we used a descriptive transpiration model to compute gs during the end of day, the 118 

night and the beginning of a new day. In a second step, we developed a predictive model of 119 

transpiration that included dynamic responses of gs and variations of leaf temperature. This model 120 

was adjusted to time series of water loss recorded on potted plants to estimate model parameters 121 

describing the observed increases and decreases of gs. The variability of these parameters among 122 

individuals and species was assessed. Finally, these parameters were used to estimate the impact of 123 

temporal responses of gs on water loss after a light-to-dark or a dark-to-light transition. 124 

Material and methods 125 

To derive transpiration (E) and stomatal conductance (gs) from the time course of the weight of 126 

potted plants, we used two models assuming the whole plant works like a big leaf. 127 

Descriptive model 128 

Steady state transpiration was estimated by linear regression of water loss as a function of time 129 

divided by the leaf area of the whole plant. Total plant conductance (gt; mol m-2 s-1) was calculated as 130 

a function of the molar loss of water per second (E) (Ball, 1987): 131 
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 (1)  

where ws is the mole fraction of water vapour within the leaf (mol H2O mol air–1) derived from leaf 132 

temperature with an energy balance (see annex A) and wa is the mole fraction of water vapour in the 133 

air. Stomatal conductance for the whole plant was calculated taking into account the boundary layer 134 

conductance (gb): 135 

   
 

 
  
 
 
  

 (2)  

Boundary layer conductance (gb) was estimated using an aluminium leaf model (see below and annex 136 

B). 137 

 138 

 139 

Predictive model 140 

Water loss was modelled using an analytical dynamic model for stomatal conductance (gs) 141 

(Vialet-Chabrand et al., 2013): 142 
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(3)  

with g1 and g2 the steady state targets of gs respectively before and after an instant change of 143 

irradiance, k the time constant (s),   the time lag (s) and ts the time when the change of irradiance 144 

occurs (s). Parameters k and   have the suffix up or down depending whether gs increases or decreases. 145 

Total conductance (gt) was calculated by taking into account the boundary layer conductance (gb, 146 

see annex B): 147 

   
 

 
  
 
 
  

 (4)  

Transpiration (E) was computed using an equation derived from Eq. 1 from Ball (1987): 148 

     
     

     
     
 

 (5)  
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To estimate wa and ws, measured air temperature and relative humidity were estimated at the same 149 

pace than the weight records, using spline functions to follow the variations during transition 150 

periods. 151 

The rate of weight loss by the whole plant (R; g H2O s-1) was estimated as (Pearcy et al., 1989): 152 

         (6)  

with S the total leaf area of the plant and 18 the molar mass of water. 153 

The cumulated weight loss (W; g H2O) was integrated by linear interpolation between actual 154 

measurement intervals: 155 

  
    (     )      (     )

 
 (7)  

with     and     the rates of weight loss at time t1 and t2. 156 

We made the assumption that 3 steady state regimes occurred for gs: during the end of day 1, in 157 

the middle of the night and during the beginning of day 2. This assumption was relevant given that 158 

the environment was kept constant during day and during night, with rapid transitions to darkness 159 

and to light. 160 

 161 

Consequences of the slow temporal response of gs 162 

After a change in irradiance, the temporal response of gs was described by defining Tdown and Tup 163 

as the time needed to reach 99% of the temporal variation for decreasing and increasing gs, 164 

respectively. Using the adjusted parameters from the Bayesian inference (see below) and replacing 165 

them by k=1s and λ=1s, we compared the impact on water loss of the slow temporal response of gs 166 

and of a theoretical instant response of gs. Thus, Wdown and Wup were defined as the absolute 167 

difference between the predicted weight when gs reached 99% of the temporal variation and the one 168 

predicted if gs had responded instantaneously. The ratio Wdown / Wup describes the impact of the 169 

asymmetry of temporal responses on water loss. A ratio below 1 means water saving due to the 170 

asymmetry in the temporal response of gs. 171 

 172 

Bayesian inference 173 

Bayesian inference is able to describe the parameters and their related uncertainty even for 174 



8 
 

complex models (Van Oijen et al., 2005; Patrick et al., 2009; Zhu et al., 2011). To adjust the predictive 175 

model on water loss curves with Bayesian inference, we used the R package LaplacesDemon. The 176 

LaplacesDemon.hpc function was used with Inter-chain adaptation (INCA, Craiu et al., 2009; Solonen 177 

et al., 2012) with global and componentwise adaptive scaling (Andrieu and Thoms, 2008). The 178 

adaptive period was 100 iterations and the periodicity was 5 iterations. Three chains with 50000 179 

iterations and a thinning equal to 25 were used to estimate the covariance matrix of parameters. 180 

Initial parameter values were chosen randomly in a predefined range (Parameters for 181 

decrease/increase: Initial weight of potted plant ±0.1 g, g1/g2=0.1±0.01 mol m-2 s-1, g2/g1=0.02±0.005 182 

mol m-2 s-1, k=1000±200 s,  =400±60, σ=0.3±0.05). The final algorithm was the random walk 183 

metropolis (RWM) algorithm with the covariance matrix estimated previously as parameter. Two 184 

chains with 400000 iterations were thinned to keep 2000 representative values of the posterior 185 

distribution. Each chain was tested for convergence with the Consort function. 186 

 187 

Statistical analysis 188 

Statistical analyses used linear mixed-effects models with the package nlme from the R software. 189 

To test for interspecific differences of E and gs, species were treated as a fixed effect and individuals 190 

as a random effect. Normality was tested based on the analysis of the residuals. Differences among 191 

species were tested for significance with a Tukeys post-hoc. All statistical results were considered 192 

significant when p-value < 0.05. 193 

 194 

Model cross-validation 195 

The accuracy of model predictions was tested with a 10-fold cross-validation (see Vialet-196 

Chabrand et al., 2013). During the procedure, a large and variable integration step of transpiration 197 

could bias the estimation of water loss. Thus, a spline function was used to estimate the missing 198 

values of environmental variables to keep a time step of 30s. The variability of the model accuracy 199 

was expressed using the root mean squared error (RMSE): 200 

 𝑀   √
∑(𝑂𝑏𝑠.  𝑖𝑚. )²

𝑁
 (8)  

 201 

Plant material 202 
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Four oak species were chosen and qualified as mediterranean (Quercus suber L. and Q. afares 203 

Pomel) or temperate (Q. robur L. and Q. petraea Matt. Liebl.). Ten litre pots were filled with a 1/1 v/v 204 

peat/sand mixture. Plants were grown in climate chambers fitted with a rotating plate to 205 

homogenize the mean irradiance received by each individual (Rotoplant, Strader, Angers) and were 206 

maintained in well watered conditions. Microclimate in the chambers was: day/night, 16/8 h; air 207 

temperature, 25/25 °C; relative humidity, 50/50%; photosynthetic photon flux density (PPFD) at the 208 

top of the plants, 700 µmol m-2 s-1. Independent measurements of irradiance using a quantum sensor 209 

(LI-190, Li-Cor, Lincoln, NE; data not shown) were used to verify that there was no systematic 210 

difference of irradiance among species. 211 

Whole plant water loss 212 

Whole-plant water loss was recorded by placing each potted plant on a scale and recording the 213 

pot weight (± 0.1 g) every 30 seconds for approximately 17h. To prevent water loss through soil 214 

evaporation, the entire pot was placed inside a black plastic bag sealed around the stem with 215 

adhesive tape. The substrate was irrigated to field capacity the day before measurements. Three 216 

plants were measured in parallel with three inter-calibrated scales (Mettler Toledo, KA15s, Germany; 217 

two Sartorius-AG, QC65EDE-D, Germany). Total leaf area was measured for each plant with a leaf 218 

area meter (ΔT Area Meter MK2, Delta T-Devices, UK) after the experiment. Only data from the 219 

Mettler scale were used for adjusting the predictive model after light/dark transitions, given the 220 

higher repeatability of this scale under experimental conditions compared to the Sartorius scales. 221 

 222 

Cuticular conductance 223 

We defined the cuticular conductance (gc) as the inverse of the resistance to the diffusion of 224 

water through the cuticule with stomata at maximal closure. It was estimated by weighting excised 225 

leaves pre-treated with ABA (Rawson and Clarke, 1988). The petiole of an excised leaf was 226 

immediately plunged into an ABA solution and the leaf blade sprayed with the same solution 227 

(100µM, Bradford, 1983). After 15 minutes, the petiole was sealed with wax and the weight loss was 228 

recorded in the dark at ambient temperature with a precision scale (Sartorius-AG, RC210D, Germany) 229 

covered with black plastic. Air temperature and relative humidity were recorded every 30s (DL-230 

120TH, Conrad Electronics GmbH, Germany). Cuticular conductance was derived from the slope of 231 

the weight loss (Eq. 1 and 2) between 60% and 20% of the total variation. This minimized on the one 232 

hand the risk to include the stomatal component in the water loss and on the other hand mechanical 233 

effects for strong desiccation. Measurements included the water loss in parallel through the cuticule 234 
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for both faces and through stomata at maximum closure for one face. Thus, we multiplied by a factor 235 

2 the projected leaf surface. As gb could not be estimated during the measurement of cuticular water 236 

loss, two realistic values (0.1 and 0.4 mol m2 s-1) were used to test its impact on the estimations of gc. 237 

 238 

Boundary layer conductance 239 

Boundary layer conductance (gb) was estimated using three aluminium oak leaf replicas with 240 

different shapes and sizes. These estimates of gb were used for the two big leaf models. The leaf 241 

replica was cooled on dry ice and the time course of leaf and air temperatures were recorded every 242 

0.5s. The slope of the logarithm of the difference between leaf and air temperature as function of 243 

time was used to estimate gb as described in the annexes (Fig. A1). A thermocouple was placed at the 244 

middle of the lower side of the leaf using heat sink grease silicon (ITW Chemtronics, CT40-5, US). The 245 

leaf replica was placed close to real leaves under the same environmental conditions in the climate 246 

chambers as previously described. 247 

 248 

Results 249 

During the dark period, the four oak species displayed a significant transpiration rate per unit leaf 250 

area (Enight, Fig. 1). The intraspecific variability of Enight was large while no interspecific difference was 251 

detected (similar results were found for gs). Large interspecific differences were detected in Eday and 252 

the ratio Enight /Eday varied between 0.04 and 0.33 (Fig. 2). Enight and Eday were not correlated and the 253 

mediterranean species with significantly higher Eday displayed the minimal and maximal values of 254 

Enight for Q. suber and Q. afares respectively (Fig. 1). After an increase and a steady state period, Eday 255 

decreased continuously (data not shown) during the day in all species despite the constant 256 

environment (T=25±0.3°C, RH=50.9±1.4%, Fig. S1). This induced quite large differences in Eday 257 

between beginning and end of day (Fig. 1). 258 

Boundary layer conductance (gb) ranged from 0.374 to 0.472 mol m-2 s-1 in the three leaf replicas. 259 

We decided to set gb at 0.45 mol m-2 s-1 for all adjustments. Night-time stomatal conductance gnight 260 

was significantly different from 0 in all species (Fig. 1). Cuticular conductance gc only represented 7 to 261 

18% of overall gnight (Table 1). These estimates of gc derived from water loss of severed leaves were 262 

not responsive to the value of gb used (Table 1).  263 



11 
 

Lower values of gday were recorded during the end of the day than during the beginning, similarly 264 

to what was observed for Eday (Fig. 1). Mediterranean species always displayed higher gday than 265 

temperate species. This difference was not maintained during night, which results in the absence of 266 

correlation between gnight and gday. Indeed, Q. afares displayed the highest gnight and Q. suber 267 

displayed the lowest gnight. A large intraspecific variability was recorded for gnight (g2 in Fig. 4 and g1 in 268 

Fig. 5) without any significant interspecific difference (Fig. 1). All species displayed a tendency to 269 

decrease gnight between the beginning and the end of the night with the largest decrease for Q. afares 270 

that reduced gnight by 0.013 mol m-2 s-1 (Fig. 4, g2; Fig. 5, g1). 271 

The predictive model was able to describe the weight loss after dark-to-light and light-to-dark 272 

transitions with an accuracy close to the measurement precision of the scales (Fig. 3a-b; mean RMSE 273 

for all species: 0.31 g). The sensitivity of these adjustments to micro-climate data were tested with a 274 

10-fold cross validation of the model and did not reveal any significant deviation of RMSE (mean ± SD 275 

= 0.35 ± 0.086 g). The temporal responses of gs after a transition (Fig. 3c-d) were used separately to 276 

estimate the parameters from the predictive model (Fig. 4 and 6). The precision of parameter 277 

estimation was different among individuals but did not reveal any problem of over-parameterization. 278 

The lower precision obtained after the light-to-dark transition was due to a tight correlation in the 279 

model between the time constant for the decrease of gs (kdown) and the time lag (λdown), in all 280 

individuals and species (p < 0.001, data not shown). The results displayed interspecific differences for 281 

kup with higher values for mediterranean compared to temperate species (Fig. 5). For kdown, the large 282 

intraspecific variability prevented the detection of interspecific differences (Fig. 4). The time lag λdown 283 

was higher than λup, which induced, after a light-to-dark transition, only a small change of the slope 284 

of the predicted rate of weight loss (Fig. 3c). Similarly to kdown, λdown displayed only intraspecific 285 

variation (Fig. 4), whereas λup displayed significant interspecific differences (Fig. 5) with a higher λup 286 

for Q. petraea compared to the other species. 287 

After a change in irradiance, the slow temporal response of gs led to water loss or to water saving 288 

with respect to a theoretical instant response. The time needed to reach 99% of steady state gs (Tdown 289 

and Tup, Fig. 6) displayed large variations among individuals and species without any significant 290 

correlation between Tdown and Tup (Table 2). Nevertheless, asymmetry of the temporal response of gs 291 

resulted in most cases in larger Tdown than Tup except for two individuals of Q. afares. The ratio of 292 

Wdown and Wup covered a range from 0.46 to 1.42, which represents respectively the water gain and 293 

loss due to the temporal response of gs. The three individuals tested of Q. suber displayed the 294 

highest ratios (>= 1.41). 295 

 296 
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Discussion 297 

Night-time E and gs 298 

A significant stomatal conductance has been detected during night in numerous species (Caird et 299 

al., 2007a; Howard and Donovan, 2007; Zeppel et al., 2010). The seedlings from the four different 300 

oak species studied here similarly displayed a significant night-time transpiration (Enight), due to the 301 

maintenance of a significant stomatal conductance during the night (gnight). The cuticular 302 

conductance (gc) estimated with severed and ABA-treated leaves was 5 to 15 times lower than gnight. 303 

This confirms that Enight was not only due to water loss through the cuticule, but mainly to the 304 

maintenance of open stomata during the night. Under controlled microclimate, a large intraspecific 305 

variability was recorded in gnight without any significant interspecific difference, as was previously 306 

reported in a natural stand with different eucalypt species (Phillips et al., 2010; Zeppel et al., 2010). 307 

Even if the cause of this intraspecific diversity was not identified, it should be taken into account for 308 

the prediction of nocturnal water flux in oaks. Snyder et al. (2003) suggested that across species and 309 

habitats, plants displaying a large day-time stomatal conductance (gday) tend also to display a large 310 

gnight. This was not the case for the oak seedlings tested here: no consistent relationship was 311 

detected between gnight and gday among species. However, some authors observed that mature trees 312 

displayed lower gnight than young trees (Grulke et al., 2004; Phillips et al., 2010), which indicates that 313 

the day/night relationship could change with the age of the tree. 314 

Day-time transpiration (Eday) was lower at the end compared to the beginning of day, even 315 

though environmental conditions were kept constant. Such a diurnal decline of Eday (and gday) had 316 

been already observed in some species (Lasceve et al., 1997; Klein et al., 2003; Lebaudy et al., 2008). 317 

Night-time transpiration (Enight) was quite substantial and ranged from 4 to 33% of day-time values. 318 

Such values are not negligible for the plant water budget and are close to those observed by Dawson 319 

et al. (2007, various tree species) and Cavender-Bares et al. (2007, oaks seedlings). Contrary to 320 

Arabidopsis thaliana (Lascève et al., 1997), we did not observe a slow increase of Enight before 321 

transition to light. This reaction, which Lascève et al. (1997) linked to the starch metabolism in A. 322 

thaliana, does not seem present in oaks under the environmental conditions tested here. 323 

The two models used to derive gs from E were based on the assumption that the whole plant 324 

behaves like a big leaf. This is a useful simplification, that nevertheless might induce some minor 325 

artefacts due to (i) the mixture of leaves of different ages displaying different gs in the seedlings and 326 

(ii) self-shading among individual leaves inducing also a variability of gs. Young leaves were shown to 327 

have lower Eday than mature leaves (Constable and Rawson, 1980; Shirke, 2001). Thus, the proportion 328 
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of immature leaves could impact our estimates of Eday for the whole plant. However, no systematic 329 

leaf age effect on gnight was found in the literature: young leaves displayed higher or lower gnight than 330 

mature leaves depending on species (Musselman and Minnick, 2000; Phillips et al., 2010), or did not 331 

differ at all (Howard et al., 2007). Due to self-shading, local irradiance differs among leaves, which 332 

could lead to local differences in energy balance and gday. However, this self-shading effect was 333 

probably minor for our young plants with a small number of leaves. Moreover, self-shading plays no 334 

role during the night and did not affect our estimates of gnight. 335 

 336 

Temporal response of gs after light-dark transitions 337 

Cirelli et al. (2012) used linear regressions at a pace of several minutes to derive the time course 338 

of transpiration from weight losses during a diurnal cycle. This approach only captures large 339 

variations of transpiration and overlooks the dynamic of weight loss due to the slow temporal 340 

response of gs. The predictive model used in our study, based on the one described by Vialet-341 

Chabrand et al. (2013) provides a more accurate approach, which allows the estimation of steady 342 

state as well as of temporal response of gs. 343 

Blom-Zandstra et al. (1995) described the temporal response of gs after transitions to light and to 344 

dark at leaf level. They showed that higher irradiance during the day or extending light period into 345 

the normal night resulted in faster gs decrease after a light-to-dark transition. However, the apparent 346 

change in the decreasing rate of gs was not independent of the simultaneous change of the steady 347 

states gs reached before and after the transition, which makes it difficult to interpret. As our 348 

predictive model estimates the time constants of gs independently of the steady-state levels, we 349 

were able to compare them among individuals and species. 350 

Similarly to the results shown here, a large interspecific diversity of the temporal responses of gs 351 

after an instant change of irradiance has already been observed at leaf level (Ooba et al., 2003; Vico 352 

et al., 2011). Using our predictive model, we were able to estimate time constants and time lags of gs 353 

at whole plant level, thereby integrating the diversity of temporal responses of the different leaves. 354 

The estimated time constants were of the same order of magnitude than the ones estimated for the 355 

same species at leaf level for continuous variations of irradiance during the day (Vialet-Chabrand et 356 

al., 2013). After a light-to-dark transition, leaf dark respiration rate and therefore CO2 concentration 357 

in the leaf increases, which is a signal for stomatal closure (Kim et al., 2010). Moreover, the rapidity 358 

of stomatal closure has been linked to mitochondrial activity in guard cells and thus cytosolic ATP 359 

concentration (Goh et al., 2011). The diversity of kdown could be partly due to a diversity of guard cells 360 
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dark respiration rates among individuals and should be monitored in future studies. Lebaudy et al. 361 

(2008) suggested that guard cell Kin channel activity controls the time constant of stomatal opening, 362 

which could explain the interspecific differences observed for kup in this study. These time constants 363 

for whole plants and their diversity are important for scaling dynamic models to higher level (e.g. 364 

canopy). 365 

Published results at leaf level showed that the slower variations of gs compared to net CO2 366 

assimilation (A) impact the water use efficiency (Vico et al. 2011; Vialet-Chabrand et al., 2013). As gs 367 

does not reach a steady state value in a fluctuating environment, this results in continuous variations 368 

of water use efficiency during the day around a hypothetical optimal value (Vialet-Chabrand et al., 369 

2013). Our results at a whole plant level showed a slow temporal response of gs similar to those 370 

found at leaf level and thus the resulting variations of water use efficiency should be similar. Therefor 371 

the diversity of kup, kdown, λup and λdown impacted water loss during our experiment and might also 372 

impact the diversity of water use efficiency. 373 

Additionally to the impact of the slow temporal response of gs on water loss, as also observed by 374 

Hosy et al. (2003) and Lebaudy et al. (2008),  our model allowed describing the impact of the time lag 375 

on water loss after a light transition. Indeed, after a light-to-dark transition, gs decreased slowly at 376 

first, which resulted in a large time lag λdown in all oak seedlings. This results in an increased water 377 

loss compared to a theoretical situation with small or zero λdown. Further, the results revealed a 378 

smaller λup and a higher kup in mediterranean than in temperate species. A small λup may enable 379 

plants to display higher photosynthesis earlier in the morning when the conditions are favourable 380 

under mediterranean climate (Otieno et al., 2007). Moreover, a large kup would prevent a rapid 381 

increase of gs and could compensate the larger gs observed under steady state in mediterranean 382 

species compared to the temperate species. Indeed, a low kup would lead to higher water loss in 383 

rapidly fluctuating environments with higher values of gs when environmental conditions become 384 

unfavorable. 385 

The temporal responses of gs observed after transitions to dark or to light led to water loss or 386 

water saving compared to theoretical instant responses. Thus, Q. suber seemed to be the least water 387 

saving because water loss after light-to-dark transition was larger than water saved after dark-to-388 

light transition. Under natural conditions with rapid variations of environment, this could lead to 389 

increased water losses but probably also higher photosynthesis. The time to reach 99% of the 390 

temporal response of gs was ranging from 1500 to 5000s suggesting that under natural conditions 391 

gradual stomatal closure is still proceeding during early night (Blom-Zandstra et al. 1995). The 392 
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timescale during which the temporal responses of gs impacts water loss was largely variable among 393 

individuals and illustrates their importance in the water budget of plants. 394 

 395 

Conclusion 396 

The steady state value and the slow temporal response of gs impact the plant water budget in 397 

oaks. The rate of nocturnal transpiration represented 5 to 33% of the daily values of species studied 398 

here, which represents a significant fraction of the water budget. An optimal temporal response of gs 399 

should be a fast decrease of gs after a light-to-dark transition in order to limit water loss when no 400 

photosynthesis occurs and a fast increase after a dark-to-light transition to maximize net CO2 401 

assimilation, without any time lag. However, in reality, a large diversity of temporal responses of gs at 402 

whole plant scale was detected among individuals. Such temporal responses might also affect water 403 

use efficiency over a diurnal cycle. Their diversity could be used to select individuals with optimized 404 

water budget and could be a useful criterion for breeding for enhanced water use-efficiency. 405 

406 
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Tables 

 Q. robur Q. petraea Q. afares Q. suber 

gc with gb = 100 mmol m2 s-1 0.86 1.2 2.45 1.1 

gc with gb = 400 mmol m2 s-1 0.85 1.2 2.35 1 

gnight (mmol m2 s-1) 9.9 17.4 20.2 5.8 

gc / gnight (%) 8.6 6.9 11.9 18.1 

Table 1: Cuticular conductance (gc, mol m2 s-1) estimated from the weight loss of excised leaves that 

were pre-treated with abscisic acid (ABA). Two hypothetic values of boundary layer conductance (gb) 

were used to estimate gc. The mean steady state stomatal conductance during night (gnight) was 

compared to gc. 
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Species Tdown (s) Tup (s) Tdown / Tup Wdown (g) Wup (g) S (m2) Wdown / Wup 

Q. afares 1496 3540 0,42 1,16 1,29 0.045141 0,90 

Q. afares 1624 3043 0,53 0,38 0,84 0.047282 0,46 

Q. afares 4620 4097 1,13 1,84 2,31 0.065867 0,79 

Q. petraea 3852 2295 1,68 2,47 3,22 0.221520 0,77 

Q. petraea 4783 2008 2,38 2,06 1,66 0.151017 1,24 

Q. petraea 3529 1831 1,93 0,36 0,78 0.091720 0,46 

Q. robur 4002 2428 1,65 5,60 7,48 0.274805 0,75 

Q. robur 3449 1896 1,82 3,69 3,57 0.347125 1,03 

Q. robur 3371 2422 1,39 3,71 5,71 0.355668 0,65 

Q. suber 4972 2898 1,72 5,91 4,16 0.205988 1,42 

Q. suber 4544 3178 1,43 7,86 5,59 0.249408 1,41 

Q. suber 3579 3297 1,09 5,93 4,19 0.147442 1,41 

Table 2: Parameters describing the temporal response of weight loss induced by the slow temporal 

responses of gs. Tdown and Tup: Time to reach 99% of the temporal variation; Wdown and Wup: absolute 

difference of water loss between an instant and the slow temporal response; S: whole plant leaf 

area. Down refers to light-to-dark and up to dark-to-light transitions. 
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Figures 

 

Figure 1: Whole plant transpiration per unit leaf area and stomatal conductance computed from the 

weight loss during the evening of day 1, the night and the morning of day 2 (3 plants, 3 repetitions 

and 4 species). Error bars represent confidence intervals at 95%. Evening, Night and Morning 

represent respectively the 3 time periods when gs was linearly estimated. Different letters indicate 

significant differences (p < 0.05) between means. 
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Figure 2: Ratio (%) of night-time vs. day-time transpiration (E) (evening of day 1 and morning of day 

2) calculated from the weight loss of whole plants (3 plants, 3 repetitions and 4 species). Error bars 

represent confidence intervals at 95%. 
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Figure 3: Example of measured (points) and modelled (lines) water loss for a whole plant of Q. suber 

and the derived variation of gs (from the steady state value gs1 to gs2) after a day-to-night (a, c) and a 

night-to-day transition (b, d). 

  

a 
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Figure 4: Estimates of the parameters of the predictive model for stomatal conductance after light-

to-dark transitions. gs1 and gs2 steady state values of stomatal conductance before and after the 

transition; kdown: time constant and down: time-lag for the decrease of gs after the transition. Each bar 

represents an individual parameter value. Error bars represent the confidence interval at 95% of the 

posterior distribution. 
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Figure 5: Estimates of the parameters of the predictive model for stomatal conductance after dark-

to-light transitions. gs1 and gs2 steady-state values of stomatal conductance before and after the 

transition; kup: time constant and up: time-lag for the increase of gs after the transition. Each bar 

represents an individual. Error bars represent the confidence interval at 95% of the posterior 

distribution. 
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Figure 6: Impact on water loss of a potted Quercus suber plant of instant vs. slow temporal response 

of gs after a light-to-dark transition (left) and a dark-to-light transition (right). Two simulations were 

made: (i) one based on a slow temporal response of gs (bold dashed line) simulating closely the 

observed time course of weight, and (ii) one based on an instant response of gs (bold dotted line). 

Tdown and Tup: time to reach 99% of the variation of stomatal conductance between the two steady 

states; Wdown and Wup: difference of water loss between an instant and a slow temporal response of 

gs. Underscripts down and up refer to light-dark and dark-light transitions, respectively. 
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Figure S1: Mean air temperature and relative humidity in the climate chambers during the whole set 

of light-dark transitions. Error bars represent standard deviation. 
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Annexes 

A/ Leaf energy balance 

Leaf-air temperature difference was estimated using an energy balance equation with stomatal 

conductance estimated from the model (see Jones 1992; equation 9·6): 

           
    (       )       

      [  (       )  𝑠     ]
 

      

  (       )  𝑠     
 (1)  

where           is the leaf-to-air temperature difference [°C],     is the net isothermal radiation 

[W m-2] (the net radiation that would be received by an equivalent surface at air temperature),    is 

the air water vapour pressure deficit [Pa],     is the sum of the parallel resistances to heat (   ) and 

radiative transfer [s m-1] (             ⁄ ),   is the emissivity of the surface of the leaf,   is the 

Stefan-Boltzmann constant [5.6703·10-8 W m-2 K-4],   is the psychrometer constant [Pa K-1],    is the 

density of air [kg m-3],    is the specific heat capacity of air [J kg-1 K-1] and s is the slope of the curve 

relating saturation vapour pressure to temperature [Pa K-1]. 

 

When the transpiration (E, kg m-2 s-1) was directly estimated, the simplified equation is (see Jones 

1992; equation 9·2): 

            
    (       )

     
 (2)  

where   is the latent heat of vaporisation of water [J kg-1]. 

 

The net isothermal radiation (   ) was estimated considering the different long-wave emissivity 

for the white plastic walls (  ) and the black plastic soil (  ) of the climate chamber: 

              
       

         
  (3)  

where   is the absorption coefficient for irradiance, k is the radiation conversion factor 

[
     

            
], Rq is the irradiance [µmol m-2 s-1],    and    are the temperatures [K] of the walls and 

the soil and was approximated as equal to     . 

 

The conversion equation of stomatal conductance from mol m-2 s-1 to m s-1 is (see Pearcy et al. 

1989; equation 8.12): 
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   . 
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where P is the atmospheric pressure [kPa]. 

 

B/ Boundary layer conductance 

The boundary layer conductance was estimated using an aluminium leaf model in the dark 

reproducing the shape of an oak leaf (see Jones, 1992, appendix 8). Under these conditions, the 

sensible heat transfer (convection and conduction) is the only significant mode of energy exchange 

with the environment and the variation of the surface temperature is proportional to the leaf-air 

temperature difference (ΔT). The slope of the relation between ln(ΔT) and time depends on the 

boundary layer conductance to heat transfer (   , m s-1): 

𝑠     
       
      

 (5)  

where   is the density of air [kg m-3],    is the specific heat capacity of air [J kg-1 K-1],        are, 

respectively, the density [kg m-3], specific heat [J kg-1 K-1] and thickness [m] of the aluminium leaf 

model. 

The boundary layer conductance to water vapour (  , mol m-2 s-1) was calculated from     using 

the usual 2/3 power ratio of the diffusion coefficients for heat and water vapour in the laminar 

boundary layer (0.92; Jones, 1992): 

   
   
   .  

 (6)  

where     is converted from mass units (e.g. m s-1) to molar units (e.g. mol m-2 s-1) using the previous 

equation from Pearcy et al. (1989) and divided by a factor 2 because transpiration was only from the 

lower surface for hypostomatous leaves.   
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Figure A1: Example of a cooling curve recorded with an aluminium leaf model (surface: 0.004808 m2) 

used to estimate the boundary layer conductance (gb) of real leaves. 
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ABSTRACT

Under natural conditions, plants are subjected to continuous
changes of irradiance that drive variations of stomatal con-
ductance to water vapour (gs). We propose a dynamic model
to predict the temporal response of gs at the leaf level using
an asymmetric sigmoid function with a unique parameter
describing time constants for increasing and decreasing gs.
The model parameters were adjusted to observed data using
Approximate Bayesian Computation. We tested the model
performance for (1) instant changes of irradiance; or (2)
continuous and controlled variations of irradiance simulating
diurnal time courses. Compared with the two mostly used
steady-state models, our dynamic model described daily time
courses of gs with a higher accuracy. In particular, it was able
to describe the hysteresis of gs responses to increasing/
decreasing irradiance and the resulting rapid variations of
intrinsic water-use efficiency. Compared to the mechanistic
model of temporal responses of gs by Kirschbaum, Gross &
Pearcy, for which time constants were estimated with a large
variance, our model estimated time constants with a higher
precision. It is expected to improve predictions of water loss
and water-use efficiency in higher scale models by using a
small number of parameters.

Key-words: Approximate Bayesian Computation, diurnal
cycle, dynamic modelling, hysteresis.

INTRODUCTION

Modelling stomatal conductance to water vapour (gs) is a key
element for predicting water exchange between the leaf and
the atmosphere at different scales.At the leaf level, two main
models are currently used to predict gs from environmental
data, the models developed by Jarvis (1976) and Ball et al.
(1987). Leaf scale modelling of gs at short intervals is neces-
sary to link changes in conductance with physiological proc-
esses (Jarvis 1995) and estimate parameters with a biological
meaning. Moreover, these models have been scaled-up from
leaf to canopy level (Baldocchi & Harley 1995; Sprintsin et al.
2012) and used to predict tree growth and water-use at stand
scale (Van Wijk et al. 2000). Dynamic global vegetation
models use this scaling approach with time steps of minutes
to hours to predict water vapour exchange between land and
atmosphere (Cramer et al. 2001).

During a daily time course, under non-limiting growth con-
ditions, gs depends mainly on irradiance and vapour pressure
deficit from leaf tissues to air (VPDl) (Grossnickle & Fan
1998). The sensitivity of gs to these two environmental vari-
ables can be described by equations fitted to data from
steady-state response curves acquired under controlled con-
ditions (Whitehead 1998). These equations are used in
‘steady-state’ models (Damour et al. 2010) that predict gs

under stationary regimes, under the assumption that gs

changes instantaneously with variations of environmental
conditions. Such models are used to predict daily time
courses of gas exchange at leaf (Tuzet, Perrier & Leuning
2003) or canopy level to estimate carbon and water exchange
of forests (Harley & Baldocchi 1995; Leuning et al. 1995; Sala
& Tenhunen 1996).

The steady-state model introduced by Jarvis (1976) pre-
dicts the diurnal variation of gs with a product of functions
that describe the response of gs to each environmental vari-
able separately. Thus, the model is able to predict gs for every
combination of environmental variables. However, it does
not take into consideration the possible dependence of gs on
net CO2 assimilation rate (Schwartz & Zeiger 1984; Zeiger
et al. 2002). Therefore, Ball et al. (1987) proposed a coupled
steady-state model, where gs depends directly on net CO2

assimilation rate. The ‘Ball’ model was modified by Leuning
(1990) to include the CO2 compensation point (G). However,
the two models only partially reproduce the observed vari-
ability of gs at leaf level during daily time courses (Kaufmann
1982; Misson, Panek & Goldstein 2004).They lead to an over-
or underestimation of gs because they fail to reproduce the
temporal responses of gs associated to each variation of envi-
ronment (Stegemann, Timm & Kuppers 1999). The temporal
response of gs to irradiance results in a hysteresis (Ng &
Jarvis 1980), that disappears when gs is stabilized for long
periods (2.5 h) thereby achieving steady-state conditions. Ng
& Jarvis (1980) further observed that gs recorded under a
given level of irradiance was different under increasing
versus decreasing irradiance, suggesting that the time con-
stants for increasing and decreasing of gs differ (Ooba &
Takahashi 2003).

The temporal response of gs could have an impact on the
instant water-use efficiency (WUE), which is the trade-off
between carbon and water fluxes at leaf level. Cowan &
Farquhar (1977) proposed that plants optimize this trade-off
to maximize net CO2 assimilation rate (A) with respect to
transpiration. However, Kaiser & Kappen (2000) suggested
that it is important for plant performance to maximize theCorrespondence: O. Brendel, e-mail: brendel@nancy.inra.fr
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long-term integrated CO2 with respect to water loss and that
WUE could therefore deviate from the optimal trade-off.
Intrinsic water-use efficiency (Wi) is the ratio between A and
gs. Diurnal variations of Wi are strongly dependent on the
temporal response of gs to variations of irradiance, in particu-
lar on the asymmetry in the temporal responses between
increasing and decreasing gs (Ooba & Takahashi 2003).
During daily time courses, gs responds slowly to rapidly
changing environmental conditions and reaches rarely a
steady-state (Rayment, Loustau & Jarvis 2000).The resulting
transient state of gs causes rapid variations in Wi (Kaiser &
Kappen 2000) and impacts the daily integrated Wi defined as
the daily integrated A versus daily integrated gs. A well-
known and widely used proxy for Wi is the isotopic discrimi-
nation of carbon (D13C) between atmospheric CO2 and plant
organic material (Farquhar & Richards 1984). Depending on
the organic material used for 13C analysis (soluble sugars,
bulk leaf matter, wood), D13C integrates the variations of Wi

weighted by the amount of carbon assimilated over different
time scales (from some days to years). As the temporal vari-
ations of gs impact the daily integrated Wi, stomatal dynamics
need to be taken into account when assessing genetic and
environmental effects on D13C at daily and supra-daily time
scales.

Temporal responses of gs need to be predicted by dynamic
models which describe gs during a succession of transient
regimes. Some models used mechanistic formulations to
describe the temporal response of gs. Ng & Jarvis (1980)
hypothesized that the response of gs to irradiance was medi-
ated by the amount or the activation of a transportable
chemical intermediate. They proposed a theoretical frame-
work based on a two compartments model with ATP as the
primary photochemical product, and a sugar phosphate as
the secondary product. The temporal response of gs was in
this case due to production, transport and use of the different
products. This model was the first theoretical formulation of
a dynamic response of gs that introduced an exponential
temporal response to irradiance. Subsequently, Kirschbaum,
Gross & Pearcy (1988) proposed a model with three com-
partments in series, and with different time constants
governing the rate of change between compartments. They
suggested that the first biological process is (1) a biochemical
signal responding directly to irradiance with a small time
constant (ti).This signal induces (2) an osmotic change within
the guard cells (tp), which results in (3) water movement into
the guard cells (tw), with the latter two processes displaying
higher time constants. The overall response to a change of
irradiance described by these three processes results in a
sigmoidal curve for gs. Pearcy et al. (1997) coupled the
Farquhar & Sharkey (1982) model for net CO2 assimilation
with the dynamic model of Kirschbaum et al. (1988). Unfor-
tunately, neither the Pearcy et al. (1997) nor the Kirschbaum
et al. (1988) models were ever adjusted statistically to meas-
ured data, probably due to the large number of inter-
correlated parameters. However, to compare the temporal
response of gs among species or individuals, it is important to
use statistical adjustments to assess the precision of the esti-
mation of each parameter. Therefore, to reduce the number

of parameters used in such mechanistic models, Noe &
Giersch (2004) proposed a simplified version of the Kirsch-
baum model using an exponential model with a unique time
constant. However, it was not consistent with the differences
in the time constants between increases and decreases of gs

as observed by Whitehead & Teskey (1995) and Vico et al.
(2011). Different time constants were already used by
Rayment et al. (2000) in their exponential response model
which was used to compare steady-state and dynamic ver-
sions of the Ball and the Jarvis models. Their measurements
were obtained from branch bags with an integration period
of 4 min at 20 min intervals. Such conditions prevented the
detection of rapid variations of gs and the authors made the
assumption that environmental conditions remained stable
over each interval. Nonetheless, the dynamic versions using
different time constants for increasing or decreasing gs

clearly outperformed the steady-state but still reproduced
only partially the diurnal variations of gs. To improve the
trade-off between the number of parameters and the accu-
racy of predictions of gs, we propose to use a sigmoid function
to describe the temporal response of gs to a change of irra-
diance. We used specifically an asymmetric sigmoid function,
which comprises a unique parameter describing the temporal
response for increasing or decreasing gs. The smaller number
of parameters should facilitate adjusting the model to
observed data with more precision and thereby improving
the predictive power of the model.

The asymmetric sigmoid function was formulated as a dif-
ferential equation to describe the temporal responses of gs

using as a target value the steady-state gs (G) for a given level
of irradiance. This approach assumes that stomata track a
target G during the day (Kirschbaum et al. 1988; Noe &
Giersch 2004). A Jarvis model was used to predict G as a
function of irradiance. During daily time courses, continuous
variations of irradiance were taken into consideration by
our model to avoid the stepwise variations of irradiance
employed in the exponential model. Adjustment of our dif-
ferential equation to observed daily time courses of gs pro-
vides the steady-state target values and the time constants.

The aim of the current work was to model the temporal
responses of gs to changes of irradiance on a time scale
ranging from instant changes to daily time courses and test
their impact on Wi. Our objectives were:

1 to test whether an asymmetric sigmoid response model
(called ‘dynamic model’) is able to describe the increase of
gs in response to an instant increase from darkness to a
given level of irradiance until steady-state is reached;

2 to test whether the dynamic model is able to describe the
increase or decrease of gs, when instant changes of irradi-
ance take place before a steady-state G has been reached;

3 to compare the predictions of the dynamic model with
those of two widely used steady-state models (Ball et al.
1987 as revised by Leuning 1990 and Jarvis 1976) for daily
time courses of gs in terms of variations of gs, hysteresis to
irradiance, as well as daily variation of Wi;

4 to validate the parameter values estimated with the
dynamic model from daily time courses with independent

2 S. Vialet-Chabrand et al.
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estimates from steady-state irradiance response curves,
and

5 to compare the performance and the parameter estimates
of the Kirschbaum et al. (1988) model to our dynamic
model.

Data recorded from the five temperate and mediterranean
oak species were used to parameterize the different models
and to test their predictions. To minimize variation of envi-
ronmental parameters other than irradiance, such as VPDl,
CO2 concentration and temperature, measurements were
done under controlled and stable conditions.

The performance of our dynamic model was tested for
a temporal response of gs to an instant given increase in
irradiance until steady-state was reached (first objective).
Repeated cycles of instant increase and decrease in irradi-
ance, similar to natural sunflecks, were used to test the
dynamic model when gs does not reach any steady-state
(second objective). Artificial daily time courses of irradiance
were used to compare the predictions of steady-state and
dynamic models of gs (third objective). Independent gs

response curves to irradiance were used to validate param-
eters estimated from daily time courses (fourth objective).
Finally, artificial daily time courses of irradiance were used to
compare the performance of our dynamic model with the
Kirschbaum et al. (1988) model (fifth objective).

MODEL DESCRIPTION

The dynamic model

The dynamic model was formulated to describe the temporal
response of gs to a change of irradiance. A change of irradi-
ance induces a sigmoidal response of gs with an initial time
lag followed by an exponential phase and a stabilization at
steady-state (Naumburg & Ellsworth 2000). Our model uses
one function to describe the dynamic change of gs and a
different one to describe the steady-state target (G) for a
given set of environmental conditions. The dynamic part of

the model is the derivative of a Gompertz type asymmetric
sigmoid function (Winsor 1932). We reformulated the stand-
ard Gompertz function by introducing the r0 parameter to
change the initial value of the temporal response of gs:

dg
dt
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with gs the stomatal conductance at time t, k the time constant
(s-1) and G the steady-state target under a given irradiance.
Units are reported in Table 1.

Equation 1 does not include explicitly a parameter for the
time lag (l, Fig. 1). However, it depends on the starting value
of gs (g0) and on parameters k and G. This time lag corre-
sponds to the time between t = 0 and the value the maximal
slope of gs at gs = 0. The parameter r0 is the starting value of
the asymmetric sigmoid defined in Eqn 1, in consequence, it
modifies the starting value of the time lag visible at g0 (see
Appendix, Fig. A1). Higher values of r0 correspond to a
larger apparent time lag with the limit that r0 < g0 under all
circumstances. The asymmetry of the temporal response of gs

depends on the value of gs relative to the steady-state target
(G), when the switch between increase and decrease occurs.
For example, the asymmetry of the response is higher when
the switch occurs at a higher value of gs (Fig. 1). Values of gs

reached relative to the target G during a temporal variation
depend on k, thus the asymmetry of the response is also
influence by k.

The model was implemented using the R statistical pro-
gramming language and the differential equation was solved
with the lsoda function from deSolve R package (Soetaert,
Petzoldt & Setzer 2010). The lsoda function performs auto-
matically an error control, which was central to avoid extra
noise during the adjustments. Predictions of gs were made
using the same time step and initial value of gs than the
observations.

Equation 2 calculates the maximal slope observed during a
variation of gs (Slmax) which is computed according to Winsor
(1932) as:

Table 1. Abbreviations for the parameters used for the dynamic and for the Kirschbaum et al. (1988) models of stomatal conductance (gs).
For each parameter, the uniform prior used during approximate Bayesian computation (ABC) is given as a range of possible values

Parameters Min Max

Dynamic model
k (s-1) time constant 0.000001 0.01
r0 (mol m-2 s-1) Parameter that modify the initial time lag 0.0001 0.2
gmin (mol m-2 s-1) minimal stomatal conductance 0.001 0.2
gmax (mol m-2 s-1) maximal stomatal conductance 0.01 1
aG (mol mmol-1) slope of relation between irradiance and steady-state gs (G) 0.00001 0.1
Kirschbaum et al. (1988) model
Smin Minimum value of the biochemical signal (S) 0.001 0.4
aS slope of the relation between irradiance and S 0.00001 0.1
ti (s) time constant for an increase of S 0 3600
td (s) time constant for a decrease of S 0 3600
tp (s) Time constant for a change in osmotic potential in guard cells 0 3600
tw (s) Time constant for water movements in guard cells 0 3600
gmax (mol m-2 s-1) maximal stomatal conductance 0.01 1

Dynamic model for stomatal conductance 3
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The steady-state target value G is described as a function of
irradiance using a non-rectangular hyperbola function:
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with PPFD the irradiance (photosynthetic photon flux
density), gmin the minimal stomatal conductance when
PPFD = 0, gmax the maximal stomatal conductance and aG the
slope of the relationship. To follow the observed continuous
variation of irradiance, a spline function (splinefun function
from R with default arguments) estimates the irradiance at
each time step used to solve the differential equation and
results in a continuous variation of G. Using a spline function
allows recording environmental data with different time
steps than gas exchange.

Steady-state models

The first steady-state model used in this work was a modified
version of Ball et al. (1987) provided by Leuning (1990):
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with the g0 the residual stomatal conductance, a1 a coefficient,
A the net CO2 assimilation rate, RH the relative humidity at

the leaf surface, Ca the atmospheric CO2 concentration and G
the CO2 compensation point.

The second steady-state model was a Jarvis model limited
to the irradiance function (Eqn 3) as all other environmental
variables were kept constant.

Adjustment procedure

We used a recently published procedure calledApproximated
Bayesian Computation (ABC), which replaces the likelihood
estimation by a distance function (Marjoram et al. 2003; Toni
et al. 2009; Hartig et al. 2011).To accelerate the exploration of
the parameter space and to avoid local minima, we first esti-
mated the best parameter values using a genetic algorithm and
used these as starting values for the ABC which then yields the
confidence interval for each parameter.

The genetic algorithm minimizes a fitness function, which
describes the distance between observed and modelled data,
by successive optimization of a population of parameter
values (Wang 1997; Chen, Jakeman & Norton 2008). The
fitness function for N observations used here was the mean
squared error (MSE):

MSE
Obs Sim

N
=

−( )∑ . . 2

(5)

MSE is a proxy for the likelihood estimation (Bates & Watts
2008). This procedure produces a set of parameter values
close to the maximum likelihood. Exploration of parameter
space by the genetic algorithm was constrained by a range of

Figure 1. Modelled temporal response of stomatal conductance (gs) between 0.05 mol m-2 s-1 and a given gs. The switch to decrease gs

was imposed when gs had reached 63 (a) or 90% (b) of the steady-state target (G = 0.3 mol m-2 s-1). Model parameters: time constant
(k) = 0.00083 s-1, initial gs (g0) = 0.01 mol m-2 s-1, maximal slope (Slmax) = 9.2·10-5 mol m-2 s-2 and time lag (l) = 269 s. The time needed for the
increase and for the decrease of gs is indicated. The asymmetry of increase/decrease is larger when gs reaches levels closer to G. The dotted
line indicates the temporal response under the assumption that enough time is available to reach a value close to G.
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possible values chosen to be as large as possible to explore a
maximum of parameter space (Table 1). The genetic algo-
rithm started with a population of 100 sets of parameter
values which were optimized during 200 generations by
crossing the best sets of parameter values.The starting values
were chosen randomly within the range defined in Table 1.

The precision of parameter estimations was assessed using
an ABC-MCMC (Markov Chain Monte Carlo) algorithm
(Marjoram et al. 2003) with an adaptive jumping kernel
(Haario, Saksman & Tamminen 2001; Andrieu & Thoms
2008). The ABC-MCMC algorithm replaces the likelihood
function by a distance function which was the same as used
by the genetic algorithm (Eqn 5). The ABC algorithm
requires an estimation of the residual variance between mod-
elled and observed data as a tolerance limit to accept a set of
parameter values (Toni et al. 2009). This residual variance
needs to be applied as an error to each observed data point to
estimate a tolerance of acceptance during the ABC-MCMC
procedure. As a basis for the estimation of the residual vari-
ance, we used the measurement precision of the observed gas
exchange under steady-state conditions during experiments
[standard deviation (SD) � 0.0015 mol m-2 s-1, N = 50]. The
residual variance was applied to each data point using
random sampling within this normal distribution to produce
100 000 variants of the observed daily time course. These
were used to calculate MSE’s relative to the modelled daily
time course using the best parameter values from output of
the genetic algorithm. The maximum estimated MSE from
the 100 000 variants was then used as the minimum threshold
of acceptance of a set of parameter values with an output
sufficiently close to the observed data. During the ABC-
MCMC procedure, the tolerance was updated each time a set
of parameter values with a lower MSE than the current
maximum MSE was detected. Two MCMC chains were used
with different starting parameter values chosen randomly
from the 10 best parameter sets of the final population of the
genetic algorithm adjustment. The range of values used for
parameters of the genetic algorithm was also used to define
the uniform priors of the ABC-MCMC algorithm (Table 1).
The chains obtained with ABC-MCMC were analysed with
the coda R package (Plummer et al. 2006), a set of tools for
MCMC plots and diagnostics. The convergence was moni-
tored with the Gelman & Rubin (1992) method after 40 000
iterations and a burn in period of 5000 iterations for each
chain. The results were expressed in terms of quantiles: 2.5
and 97.5% of the posterior distribution (Bayesian confidence
interval). Parameter values were considered significantly dif-
ferent if their Bayesian confidence intervals did not overlap.

Quality of adjustments

To compare the performance of the different models, we used
the root mean square error (RMSE) to estimate the error
between observed and simulated data for N observations
using measurement units:

RMSE
Obs Sim

N
=

−( )∑ . . 2

(6)

The displayed modelled curves were obtained with the mean
of the posterior distribution from the ABC procedure for
each parameter.

MATERIAL AND METHODS

Five oak species were selected to maximize the diversity in Wi:
Quercus robur L., Q. afares Pomel, Q. suber L and Q. canar-
iensis Willd. or Q. petraea Matt. Liebl. All experiments were
done with 1-year-old seedlings grown in 10 L pots, with a 1:1
v/v peat-sand mixture, well irrigated and well fertilized (35 g
Nutricote, Fertil, Type T100, 13.13.13.2 + Olig.). Plants were
grown in a greenhouse and transferred into the laboratory for
gas exchange measurements. All plants were maintained in
darkness for 10 h before measurements. Whole plants were
illuminated with two white LED panels (Photon Systems
Instruments, Brno, Czech Republic). Leaf gas exchange was
recorded with a LI-COR 6400 photosynthesis chamber (Li-
Cor, Lincoln, NE, US) under controlled conditions. Light in
the chamber was provided by a red-blue light source. Vapour
pressure deficit from leaf tissues to air (VPDl) was controlled
with a dew point generator (0.97 � 0.016 kPa), leaf tempera-
ture was regulated to 25 °C (SD � 0.09 °C) and the CO2

reference concentration was set at 400 mmol mol-1.

Instant increase in irradiance

Temporal responses of gs were recorded after an instant
given increase in irradiance. Plants were acclimated to dark-
ness and the measured leaf was submitted to 800 mmol m-2 s-1

of irradiance until gs reached the steady-state. Data were
recorded every 20 s after stabilization of conditions in the
leaf chamber. The white LED panels were simultaneously
switched on to illuminate the whole plant. This procedure
was repeated on a single leaf of one individual from four
species (Q. robur, Q. petraea, Q. afares and Q. suber).

Repeated cycle of instant increase and decrease
in irradiance

A Q. robur individual was used to test the response of gs to a
repeated cycle of instant increase and decrease in irradiance.
Before starting, the plant was exposed to 100 mmol m-2 s-1 of
irradiance until it reached a steady-state gs. After 20 min,
irradiance was increased to 800 mmol m-2 s-1 for 30 min
before being returned to 100 mmol m-2 s-1 for a further
20 min. This step change of irradiance was repeated three
times. The white light illuminating the whole plant was kept
constant throughout the experiment.

Daily time courses

Daily time courses of irradiance were imposed in the gas
exchanges chamber by a script written using the LiCor Pro-
gramming Language (LPL). The matching procedure of ref-
erence and sample infrared gas analysers was performed
automatically every 30 min. Irradiance was continuously
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adjusted using a Gauss equation over a 7.5-h illumination
period with a maximal irradiance of 825 mmol m-2 s-1. Gas
exchange was recorded every 30 s throughout the irradiance
time course. The same environmental conditions were used
for each measured leaf. One leaf was measured on each indi-
vidual plant and three individuals in each of the four oak
species. Data used as an input for the three models of gs were
taken at 5000 s after closing the gas exchange chamber to be
sure that gs was in equilibrium with the chamber environment.
We therefore assume that only irradiance varied during the
experiments.

Validation of parameter values

Daily time courses were recorded for three Q. robur indi-
viduals as described above.The same leaf was used during the
following day to record the relationship between steady-state
gs (G) and irradiance (Supporting Information Fig. S1).
Measurements were recorded every 30 s starting from low
irradiance and with five successive irradiance levels from 100
to 800 mmol m-2 s-1. Each irradiance level lasted at most 2 h
and 30 min to reach steady-state (Ng & Jarvis 1980).As the gs

response to each variation of irradiance was recorded with a
high temporal resolution, the collected data was used to
adjust steady-state parameters (gmax, gmin and aG) as well as
dynamic model parameters (k and r0).

To compare the estimations of steady-state parameters
from daily time courses with those from the steady-state
irradiance response curve, we first calculated G using Eqn 3
for each of the five irradiance levels from the parameter
values (gmax, gmin and aG) estimated from the daily time
courses. To assess the precision of G estimates, we conducted
a Monte Carlo analysis (10 000 computations of G) at each
level of irradiance using the precision of parameters esti-
mated from daily time courses (gmax, gmin and aG). The results
are presented graphically (Fig. 8) as an area describing the
confidence interval at 95%. Secondly, for each leaf, we used
the G recorded during the steady-state response curve to
irradiance made the following day to fit Eqn 3 using the
genetic algorithm. If the observed fitted curves were inside
the corresponding confidence interval area, we concluded
that the two curves estimated were not significantly different.

The time constant (k) of the temporal response of gs was
estimated from the same data set using the values recorded
after switching from one level of irradiance to the next one.
The asymmetric sigmoid function (Eqn 1) was adjusted to
each temporal response of gs using the genetic algorithm.The
value of gs at t = 0 was set to G under the previous irradiance
level and the target G was set to the maximum value reached.
We made the assumption of a constant k with variations of
irradiance and a confidence interval was calculated for k
from the repetition of each level of irradiance with the same
leaf. The values of k were compared to those estimated from
our dynamic model during daily time courses.

Model cross-validation

To validate the dynamic model, daily time courses were used
to perform a 10-fold cross-validation (Kohavi 1995). Each

data set (12 individuals) was split into 10 equal length folds
by random sampling gas exchange data without replacement.
Nine folds were combined and used for fitting the model with
the genetic algorithm and the remaining one was used to
estimate the accuracy of the prediction by calculating RMSE.
The whole procedure was repeated 10 times, so that each fold
was used once for testing. At the end, the statistics were
averaged over the 10 runs as a measurement of accuracy of
model predictions.

Comparison with the Kirschbaum et al.
(1988) model

To adjust the Kirschbaum et al. (1988) model, the same pro-
cedure as used for our dynamic model was applied to the
same daily time courses in order to compare the performance
of both models. All differential equations were expressed on
a relative scale between 0 and 1 to be independent from units.
The biochemical signal was described as a function of photon
flux density (PPFD) by a non-rectangular hyperbola:
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with Seq the value of the biochemical signal for a given irra-
diance, Smin the minimal value of the biochemical signal when
PPFD = 0 and as the slope of the relationship. Under this
form, Seq asymptotically approaches a maximum of 1. The
present version does not include curvature in order to use an
irradiance function similar to Eqn 3.

The temporal response of the biochemical signal was
assumed to move towards its steady-state value with different
time constants for an increasing or decreasing signal:

dS
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with S the current value of the biochemical signal, ti the time
constant for an increase and td the time constant for a
decrease.

The value of the biochemical signal drives the change of
the osmotic potential in guard cells as:

d
dt

Sπ π
τ

=
−( )

π
(10)

with p the osmotic potential in the guard cells and tp the time
constant.

Water moves into the guard cells as a function of the
osmotic potential as:

dw
dt

w
=

−( )π
τw

(11)

with w the water content of guard cell and tw the time
constant.
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The resulting stomatal conductance is then the product
of w and the maximal stomatal conductance (gmax) under
saturating irradiance:

g w gs = ⋅ max (12)

These equations were adjusted to the same daily time courses
of gs described previously for the four oak species (three
individuals per species) with the genetic algorithm and the
ABC procedure. The precision of each parameter was esti-
mated and compared to the dynamic and to the steady-state
part of our dynamic model. The overall quality of the model
was tested by comparing observed and modelled gs with
RMSE. As the Kirschbaum et al. (1988) model does not
explicitly contain a parameter for minimal stomatal conduct-
ance (gmin), a gmin was calculated from Smin (Eqn 7) and gmax as:

g S gmin min max= ⋅ (13)

The performance of our dynamic model to describe temporal
responses of gs was compared to the Kirschbaum et al. (1988)
model with their published parameters. To link the time con-
stant (k) from our dynamic model and the parameters of the
Kirschbaum et al. (1988) model, we generated asymmetric
sigmoid curves of gs using the three derivative functions
described by Kirschbaum et al. (1988) and their respective
parameters. The curves were generated by varying the param-
eters randomly within a uniform distribution of � 10% around
the values published by Kirschbaum et al. (1988). We repro-
duced this procedure 200 times and adjusted our dynamic
model on each resulting curve using the genetic algorithm.The
resulting k of each simulated curve was then compared to the
corresponding parameters of the Kirschbaum et al. (1988)
model using a multiple regression analysis.

RESULTS

Temporal response to an instant increase
in irradiance

The dynamic model reproduced the temporal response of gs

to an instant given increase in irradiance from darkness until
steady-state was reached. The initial time lag and the asym-
metry of the curve were accurately predicted by the model
(Fig. 2). The model fit was close to the observed data in the
four species (R2 = 0.99, each). Values of k and r0 displayed a
significant diversity among individuals describing the differ-
ent temporal responses to reach steady-state gs (Table 2).The
parameter r0 was significantly different from 0 in Q. petraea
and Q. robur individuals but not in Q. afares and Q. suber.
The four individuals reached different steady-state G and
displayed different maximum slopes (Slmax, Eqn 2).

Temporal response to a repeated cycle of
instant increase and decrease in irradiance

The dynamic model was also able to describe the temporal
response of gs when changes of irradiance occurred before a
steady-state level was reached. The model followed closely

the temporal changes of gs during alternating high and low
irradiances (Fig 3a, RMSE = 0.006). Values of k and r0 were
different from 0 and close to those obtained with the
Q. robur individual during an instant given increase in irra-
diance (Table 1). After an increase in irradiance, net CO2

assimilation rate (A) increased faster than gs. This resulted in
a rapid increase of Wi followed by a slower decrease towards
the initial steady-state value at t = 0 (Fig 3b).After a decrease
of irradiance, Wi displayed an inverse temporal response.

Daily time courses

The two chains used for the ABC-MCMC procedure success-
fully reached convergence for our dynamic model and for the
steady-state-models in all 12 cases (three individuals of four
species, Supporting Information Fig. S2). The two chains
explored the parameter space with an efficient mixing as
confirmed by the low level of autocorrelations (Supporting
Information Fig. S3).

The dynamic model resulted in three times less deviation
from the observed data (RMSE: 0.0049) than the two steady-
state models (RMSE: 0.015) over the whole set of daily time
courses (Fig. 4a–c). For the three models, the overall relation-
ship between modelled and observed data was close to the
1:1 line. However, the Ball model displayed a tendency to
overestimate gs over the whole range of values, whereas the
Jarvis model over (under increasing irradiance) and under-
estimated (under decreasing irradiance) gs. The observed
maximal gs was never synchronous with maximal irradiance
(Fig. 4d–f). This is due to the slow temporal response of
stomata and results in a hysteresis in the relationship
between gs and irradiance with higher values of gs in the
afternoon than in the morning under similar irradiance
(Fig. 5).The Jarvis model was unable to predict any hysteresis
whereas the dependency of gs on A in the Ball model resulted

Figure 2. Temporal response of stomatal conductance (gs, mol
m-2 s-1) submitted to an instant given increase in irradiance from 0
to 800 mmol m-2 s-1 of irradiance. Each curve stems from a single
leaf of four different oak species. Plants were kept under darkness
till t = 0. Data were recorded with a time-step of 20 s and were
represented with a time-step of 100 s. Symbols represent the
measured data and dashed lines the adjustment made with the
dynamic model (R2 = 0.99 all, highest RMSE = 0.0024).
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Table 2. Parameters of the dynamic model for stomatal conductance as estimated from an instant given increase in irradiance from 0 to
800 mmol m-2 s-1 for one individual of each oak species (Fig. 2). Parameter abbreviations are listed in Table 1, except for G which is the
steady-state target (mol m-2 s-1) and Slmax the maximal slope of the temporal response of gs (mol m-2 s-2). Results from ABC adjustments are
presented as quantiles at 2.5, 50 and 97.5% of the posterior distribution

Species

G (mol m-2 s-1) k (s-1) r0 (mol m-2 s-1) Slmax (mol m-2 s-2)

2.5 50 97.5 2.5 50 97.5 2.5 50 97.5 2.5 50 97.5

Quercus robur 0.280 0.284 0.287 0.00128 0.00134 0.00141 0.0027 0.0106 0.0177 1.31·104 1.35·104 1.40·104

Q. petraea 0.140 0.141 0.143 0.00106 0.00109 0.00112 0.0000 0.0002 0.0008 0.55·104 0.57·104 0.59·104

Q. suber 0.315 0.316 0.318 0.00331 0.00338 0.00344 0.0000 0.0006 0.0021 3.83·104 3.92·104 4.00·104

Q. afares 0.234 0.235 0.237 0.00275 0.00282 0.00289 0.0001 0.0012 0.0037 2.36·104 243·104 2.48·104

Figure 3. Temporal response of (a) the stomatal conductance (gs) and (b) the intrinsic water-use efficiency (Wi) of a Quercus robur leaf
submitted to repeated cycle of 30 min under 800 mmol m-2 s-1 followed by 20 min under 100 mmol m-2 s-1. At t = 0 the plant had been
submitted to 100 mmol m-2 s-1 of irradiance during 20 min. Circles represent the measured data and dashed lines the values adjusted with the
dynamic model (Mean and Confidence interval, k = 0.0016 s-1 [0.0013-0.0019], r0 = 0.013 mol m-2 s-1 [0.0014-0.038], R2 = 0.98, RMSE = 0.0060).
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in a slight hysteresis. The dynamic model was able to pre-
cisely reproduce the off-set between maximum irradiance
and maximum gs.

The four species displayed a large diversity of Wi inte-
grated over the day ranging from 37.6 to 106.3 mmol mol-1.

This diversity was exploited to compare modelled and
observed Wi across the three models (Fig. 6a). The dynamic
model showed three times less deviation from the observed
Wi (RMSE: 5.46) compared to the Ball (RMSE: 15.4) or the
Jarvis (RMSE: 15.2) models (Fig. 6b–d). The Ball model
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Figure 4. Comparison of simulated and observed time courses of stomatal conductance (gs) as obtained with four species and 12 daily time
courses with (a) the Ball model, (b) the Jarvis model, (c) the dynamic model. Black line: regression; dotted line: 1:1 line. An example of
adjustment made on a Quercus suber leaf is presented for each model: (d) Ball, (e) Jarvis, (f) dynamic model. Dashed lines: irradiance; closed
dots: observed gs and open triangles: simulated gs.
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course.
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mostly underestimated Wi by up to 30%, whereas the Jarvis
model over or underestimated Wi by up to � 50%. The
dynamic model followed closely the 1:1 line and the error was
always smaller than that in the other models.

Figure 7 shows the values of the parameters of the dynamic
model estimated from daily time courses for individuals in
different oak species. The Bayesian confidence intervals
revealed significant differences among individuals for all

(a) (b) (c) (d)
15

0
10

0
50

0

15
0

10
0

50
0

5000 15000 25000

O
bs

er
ve

d 
W

i (
µm

ol
 m

ol
–1

)

Observed Wi (µmol mol–1)

S
im

ul
at

ed
 W

i (
µm

ol
 m

ol
–1

)

Time (s)
0 50 100 150

Ball Jarvis Dynamic
R2: 0.94
RMSE: 9.48

15
0

10
0

50
0

Observed Wi (µmol mol–1)

S
im

ul
at

ed
 W

i (
µm

ol
 m

ol
–1

)

0 50 100 150

R2: 0.9
RMSE: 11.93

15
0

10
0

50
0

Observed Wi (µmol mol–1)

S
im

ul
at

ed
 W

i (
µm

ol
 m

ol
–1

)

0 50 100 150

R2: 0.98
RMSE: 5.27

Figure 6. Intrinsic water-use efficiency (Wi = A/gs) recorded during all daily time courses (a) and comparison of Wi observed versus
modelled with four oaks species (12 individuals): (b) Ball model, (c) Jarvis model, (d) dynamic model.
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parameters.Values of k were not correlated with steady-state
parameters (gmax, gmin and aG, data not shown). Small differ-
ences were evidenced among species for k with maximal and
minimal values detected in Q. suber (Fig 7a). Minimal sto-
matal conductance (gmin) displayed a large inter-individual
variability. Maximal stomatal conductance (gmax) displayed
large differences within three species and a large range of
possible values in Q. robur. The sensitivity of gs to irradiance
(aG) was significantly different among individuals and species
and Q. robur displayed the lowest values. The initial value of
the temporal response of gs (r0) was poorly estimated from
daily time courses and the maximal slope of gs (Slmax) dis-
played large differences among individuals.

Validation of parameter values

The measured response curves between G and irradiance
were located within the Bayesian confidence interval area of
the response curves predicted from the daily time courses for
the three tested individuals (Fig. 8). The steady-state param-
eters (gmax, gmin, aG) estimated by the model from daily time
courses accurately predicted G. The confidence interval of k
estimated from the temporal response of gs to an instant
given increase in irradiance overlapped with the possible
values of k estimated from daily time curves (Fig. 9) and can
therefore be considered as not different.

Model cross-validation

The model cross-validation resulted in very small RMSE
with only slight differences among the tested species
(mean � SD): Q. afares, 0.00513 � 0.00076; Q. robur,
0.00263 � 0.0005; Q. suber, 0.00552 � 0.00382; Q. canarien-
sis, 0.00404 � 0.001.

Comparison with the Kirschbaum et al.
(1988) model

The two chains used for the ABC-MCMC procedure success-
fully reached the convergence for the Kirschbaum et al.
(1988) model in all cases (four species with three individuals
each).The overall quality of the adjustments (Fig. 10, RMSE:
0.0051) was close to that of the dynamic model (Fig. 4c,
RMSE: 0.0049). However, the overall precision of parameter
estimates was much lower for the Kirschbaum et al. (1988)
model (Fig. 11 versus Fig. 7). Especially, the four time con-
stants displayed very large confidence intervals (Fig. 11) and
were significantly inter-correlated (all r � 0.82). They were
also significantly correlated with 1/k from our dynamic model
(all r � 0.79). For the steady-state section of the model
(Fig. 11), the parameter values were close to those predicted
from our dynamic model (Fig. 7). Maximal stomatal conduct-
ance (gmax) estimated from the Kirschbaum et al. (1988)
model displayed a higher precision (Fig. 11) than from our
model for Q. robur and a lower one for Q. suber (Fig. 7).
Nevertheless, except for Q. robur, gmax estimates from the two
models were very close (R2 = 0.99) and in all species, the
values of minimal stomatal conductance (gmin) were close to
the estimates of the dynamic model (R2 = 0.99).

Our dynamic model produced a similar simulation of gs as
the Kirschbaum et al. (1988) model to an instant given
increase in irradiance (Fig. 12). After 200 simulations using
the two models, the time constant 1/k was tightly correlated
with the time constants for changes of osmotic pressure in the
guard cells (tp) and for water movement into the guard cells
(tw) (1/k = -1.048 + 0.544 tp + 0.595 tw; P < 0.001, R2 = 0.98);
however, for medium 1/k-values tw and tp could vary inde-
pendently.The time constant for an increase of the biochemi-
cal signal (ti) was not significantly correlated with 1/k but
with r0 (P < 0.001, R2 = 0.91, data not shown).

DISCUSSION

Temporal response to variations of irradiance

The temporal response of gs to an instant given increase in
irradiance has frequently been described by adjusting an
exponential model (e.g. Whitehead & Teskey 1995; Vico
et al. 2011). Nevertheless, such a model is unable to describe

Figure 8. Comparison between modelled (continuous line) and
observed (dashed lines and dots) steady-state stomatal
conductance (G) in response to irradiance. Parameters used for the
modelled response curves were obtained with adjustments from
daily time courses (three individuals of Quercus robur). The grey
area represents the confidence interval at 95% estimated from
daily time courses using Monte-Carlo sampling.
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the initial time lag observed after an instant increase in irra-
diance. Thus, Naumburg & Ellsworth (2000) suggested using
two different models to estimate the time constant of gs

depending on the presence or absence of an initial time lag.
In comparison, our dynamic model accurately described
different temporal responses of gs independently of the
occurrence of a time lag. Moreover, there was no need
to introduce a linear estimation of the maximal rate of gs

increase (Slmax) as suggested by Naumburg & Ellsworth
(2000). The dynamic model produced a direct estimation of
Slmax that depends on the time constant (k) and the steady-
state stomatal conductance (G).

Currently, canopy models use steady-state models to
predict gs. Such models do not include a temporal response of
gs during sunflecks and the resulting limitations of net CO2

assimilation rate A (Way & Pearcy 2012). In our experiments,
the temporal response of gs to an instant given increase in
irradiance showed a limitation of A, like observed during
sunflecks (Way & Pearcy 2012). Moreover, during daily time
courses, the limitation of A by gs was also present due to the
hysteresis of gs to irradiance. To investigate stomatal and
non-stomatal limitations of photosynthesis, dynamic models
are essential. The small number of parameters in our model
facilitates its parameterization, thus its integration into
canopy models to more accurately capture forest carbon
dynamics (Way & Pearcy 2012).

Daily time courses

Sun-exposed leaves are subjected, during clear days, to a
continuous variation of irradiance. Our dynamic model
clearly outperformed the two steady-state models to predict
daily time courses of gs. Using an exponential model,
Rayment et al. (2000) also showed a better performance
of their dynamic model; however, still with relatively low
accuracy. In this and other publications (Whitehead & Teskey
1995; Vico et al. 2011) where an exponential model was used

to predict the temporal response of gs, the environmental
conditions were considered stable between each measured gs

which results in a stepwise change of environmental condi-
tions. Thus, the large time steps (20 min) used by Rayment
et al. (2000) induced a biased estimation of the temporal
response. To solve this problem, our dynamic model uses
short-time intervals and a spline function in the differential
equation to estimate the continuous variation of irradiance.
Such an approach could indeed be extended to other envi-
ronmental variables.

During simulated daily time courses, the slow temporal
response of gs has as main consequence that the maximal gs is
reached after the maximal irradiance. Under constant VPDl,
the observed hysteresis of gs to irradiance is the result of
previous variations of gs. This dependence on past temporal
variations is also valid under natural conditions, however,
with the additional interaction of several other environmen-
tal factors such as VPDl, temperature, etc. This suggests that
a large component of the hysteresis observed under natural
conditions may in fact merely represent the kinetic lag of
gs to environmental parameters. Such a hysteresis of gs to
irradiance has been described previously (Ng & Jarvis 1980)
and is predicted with accuracy by the dynamic model that
takes into consideration the previous state of gs to predict the
current value. The Ball et al. (1987) model was able to simu-
late a small hysteresis of gs due to the indirect influence of
observed gs via A in the equation. The slower the response of
gs and therefore its limitation of A, the more hysteresis will
the Ball model simulate. Our model is the first to accurately
describe the hysteresis of gs to irradiance.

Parameter estimates

Dynamic models are more difficult to adjust compared to
steady-state models because they are based on differential
equations. For its simplicity, Vico et al. (2011) used an

Figure 9. Comparison of the time constant (k) for a temporal
response of stomatal conductance derived from instant increases in
irradiance (grey) and from daily time courses (black). Four
individuals of Quercus robur numbered 1 to 4 were used. Error
bars represent confidence intervals at 95%.

Figure 10. Comparison of stomatal conductance (gs) recorded
during daily time courses or simulated with the Kirschbaum et al.
(1988) model. Data from four species and 12 daily time courses.
Black line: 1/1 line.
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analytical exponential model to describe the temporal
response of gs, whereas Kirschbaum et al. (1988), Pearcy
et al. (1997) and Naumburg, Ellsworth & Katul (2001) used
more complex differential equations. However, parameter
values of this more complex model were never adjusted sta-
tistically. Using the ABC procedure (Toni et al. 2009), we
detected differences in precision of the estimated param-
eters of the dynamic model. For example, a large error in
the estimation of gmax was detected for Q. robur, probably
because the irradiance variation used during the daily time
courses was not sufficient to reach the saturation of gs.
Further, the error in the estimation of the time constant k
was depending on the rapidity of variation in irradiance.
Estimates of k reach a higher precision under conditions
that limit the speed of stomatal response and therefore con-
strain the adjustment. Thus, a slow variation of irradiance
was closely followed by gs and thus resulted in a lower pre-
cision in the estimation of k. The ABC procedure not only
allows finding best parameters but also informs on their pre-
cision. Thus, the precision of parameter estimates using
our dynamic model allowed detecting differences between
species or individuals, comparing models or investigating
experimental limitations.

Validation of parameter values

The estimates of steady-state parameters (gmax, gmin, aG) as
well as of the dynamic parameter k were similar when
derived from daily time courses or from the response curves
of G to irradiance. The validation was made under the
assumption of a constant k during changes of irradiance. The
high quality of the adjustments of the dynamic model during
daily time courses suggests that the use of a constant k does
not introduce a bias. In the future, dynamic and steady-state
parameters estimated from response curves of G might be
used to parameterize dynamic models of daily variation, for
example, for canopy level simulations.

Model cross-validation

Using 10-folds cross-validation, our model displayed low
RMSE for all species that signifies a high accuracy for
predictions. The predictive power of our model was inde-
pendent of the data used to adjust parameters.

Comparison with the Kirschbaum et al.
(1988) model

Despite similar adjustment qualities, the precision of param-
eter estimates from the two models was different due to
differences in their conception.The temporal response of gs of
our dynamic model was directly dependent on G and gmax

while in the Kirschbaum et al. (1988) model it was calculated
in two steps. In the first step, the shape of the temporal
response of gs was estimated and in the second step, gmax was
used for scaling the response.This results in different precision
for gmax estimates. The correlation among time constants for
the Kirschbaum et al. (1988) model resulted in large confi-
dence intervals which are the sign of an over-parameterized
model. Moreover, the tight correlations among the time con-
stants of the Kirschbaum et al. (1988) model indicate a con-
straint on the shape of temporal response. The small number
of parameters in our dynamic model had no impact on the
explained variability and allowed a more precise estimation of
parameters. This suggests that the shape constrained by the
asymmetric sigmoid model is close to the form imposed by
biological processes. Parameters k and r0 were significantly
correlated with different time constants from the Kirschbaum
et al. (1988) model.This allows, to some extent, the mechanis-
tic interpretation:k is probably related to the osmotic changes
and water movements during stomatal opening and closing
whereas r0 might be related to the biochemical processes
involved in signal perception.

Importance of the temporal response of gs for Wi

The temporal response of gs after an instant given increase in
irradiance resulted in a limitation of net CO2 assimilation
(A). Modelling the temporal response of gs allows therefore
to better predict not only when A is limited by gs during the
day but also the resulting variations of Wi. This was also
shown by Kirschbaum et al. (1998) who suggested that A was
under control of gs under rapidly fluctuating irradiance.
During repeated instant variations of irradiance, the tempo-
ral responses of Wi seemed to converge to a unique steady-
state value. Vico et al. (2011) proposed a dynamic model
using an optimal WUE value, based on the optimization
theory by Cowan & Farquhar (1977). This optimal WUE
value was used to generate steady-state targets for the expo-
nential model describing separately the temporal response
of gs increase and decrease. Compared to the one proposed
by Vico et al. (2011), our dynamic model is able to describe
the transitions after a change of irradiance, which allows
testing the impact of more complex irradiance variations on
integrated Wi.

During daily time courses, the degree of limitation of A
by gs determines the daily variations of Wi. The temporal

Figure 12. Response to an instant given increase in irradiance as
simulated by the dynamic model (circle, k = 0.00105 s-1, r0 = 0.0104
mol m-2 s-1) and the Kirschbaum et al. (1988) model (crosses) using
the values published by Kirschbaum et al. (1988) (gmin = 0.0136 mol
m-2 s-1, gmax = 0.0715 mol m-2 s-1, ti = 0.27 min, tp = 13 min,
tw = 15 min).
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responses of gs and its asymmetry induce larger values of Wi

in the morning than in the afternoon. Under natural condi-
tions, rapid fluctuations of irradiance probably influence the
temporal response of Wi (Kirschbaum et al. 1998; Kaiser &
Kappen 2000). The dynamic model followed continuously
each variation of irradiance to describe the temporal
response of gs. This resulted in a much more accurate predic-
tion of Wi, compared to the Ball and Jarvis models. This
suggests that the temporal response of gs is highly important
to predict temporal variations of Wi during the day and there-
fore the daily integrated Wi.

The daily variations of Wi suggest that Wi estimates from
steady-state gas exchange measurements are not representa-
tive of daily integrated Wi. The interpretation of carbon
isotope discrimination during photosynthesis (D13C) as an
estimator of time integrated Wi depends on the temporal
variations of Wi during the integration time period. Meinzer,
Goldstein & Grantz (1990) proposed to integrate the varia-
tions of Wi by using a mean from daily time courses; however,
the approaches since used in the literature still diverge
widely. The main approaches used currently to estimate Wi

in natural environmental variations are steady-state light
saturated estimations (Zhang, Fins & Marshall 1994; Roussel
et al. 2009) or repeated measurements during the day
(Grossnickle, Fan & Russell 2005; Fan, Grossnickle & Russell
2008). To avoid fluctuations of Wi, measurements from daily
time courses are often filtered with criteria based on irradi-
ance (Guehl, Fort & Ferhi 1995), time of day (Gornall & Guy
2007) or VPDl (Grossnickle & Fan 1998). This has as conse-
quence that temporal variations of Wi are often ignored to
facilitate the estimation of time integrated Wi. The introduc-
tion of temporal response of gs in gas exchange models
should allow assessing the daily integrated Wi more accu-
rately and open the way to develop a standardized method of
measurements.

Parameters of the dynamic model: comparison
with the Literature

Results from the literature suggest that the parameters from
our dynamic model might be related to leaf morphology.
Buckley, Sack & Gilbert (2011) also recently linked speed of
stomatal response to leaf anatomy, specifically bundle sheath
extensions. Further, Franks & Farquhar (2007) suggested that
the rapidity of stomatal movement (represented by k in our
model) might be explained by the morphology of stomata
and the interaction with their subsidiary cells. They also sug-
gested that the differences of gmax were dependent on sto-
matal density or length.

In our experiments,we made the assumption that k remains
constant during the daily time courses.This assumption seems
to be valid when only irradiance changes. Nevertheless, there
is experimental evidence that the time constant depends also
on leaf temperature (Ng & Jarvis 1980; Pepin & Livingston
1997; Rayment et al. 2000), air humidity (Tinoco-Ojanguren
& Pearcy 1993; Kaiser & Kappen 2000, 2001), leaf water
status (Davies & Kozlowski 1975; Knapp & Smith 1990;
Barradas, Jones & Clark 1994) and CO2 concentration

(Knapp, Fahnestock & Owensby 1994; Hu et al. 2010). Bio-
logical processes might also modify the time constant during
daily time courses: the perception of different light quality
(Kirschbaum et al. 1988), the modifications of the osmotic
potential by accumulation of potassium and malate during the
day (Kirschbaum et al. 1988) and the activity of aquaporins
during water movements in guard cells (Tyerman et al. 1999).
Moreover, Paoletti & Grulke (2010) suggested that ozone
exposure changed the time constant and increased the time
lag after a change of irradiance. Further investigations are
needed to describe the potential interactions among environ-
mental variables on the time constants of stomatal response.

However, the interpretation of the variability of time con-
stants in relation to irradiance levels depends on the under-
lying assumptions. For example, the duration of a shade
period before a change of irradiance was shown to have an
effect on time constants (Cardon, Berry & Woodrow 1994;
Whitehead & Teskey 1995; Kaiser & Kappen 2000). To esti-
mate them, Whitehead & Teskey (1995) assumed different
steady-state target gs for a same level of irradiance. Under
this assumption, the adjustment of separate exponential
response curves for subsequent shade/light periods resulted
in apparently different time constants of gs depending on the
duration of the preceding shade period. Using a dynamic
model and the assumption of a constant steady-state target G
for a same level of irradiance as suggested by Ng & Jarvis
(1980), a similar data set could be adjusted with a unique time
constant.

Perspectives

Our dynamic model is formulated to allow extension to dif-
ferent environmental responses by modifying the steady-
state gs (G). Under natural conditions, VPDl, temperature
and CO2 concentration impact gs in addition to irradiance.
Experiments conducted by Franks & Farquhar (2007)
showed under higher VPDl not only a lower gs but also a little
enhancement of the initial rate of the temporal response of gs

to irradiance. This suggests that G and perhaps also the time
constant (k) were modified in response to VPDl. In future
experiments, the temporal response to VPDl could be studied
using for example the published model by Mott & Peak
(2012) which predicts the combined response of gs to VPDl

and temperature.

Conclusion

Four models were successfully adjusted with ABC on daily
time courses of gs. Dynamic models predicted gs with a higher
accuracy than steady-state models. For our dynamic model,
parameters were estimated with a higher precision compared
to the Kirschbaum et al. (1988) model, and this allows assess-
ing the intra- and inter-specific diversity of the parameters.
Our dynamic model was also more accurate in predicting
variations of Wi during daily time courses by following con-
tinually the irradiance variations. This highlights the impor-
tance of the temporal response of gs for the assessment of
long term integrated Wi. Our dynamic model was tested
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under controlled variations of irradiance; during future
research VPDl effect should be studied in interaction with
irradiance.
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APPENDIX

The variation of the original Gompertz curve was con-
strained between [0; G] (Fig. A1, curve 1). However, gs

varied between gmin and G, with gmin > 0. The parameter r0

was introduced into the model to allow variation of gs to
start from values different from 0. An indirect result was
an apparent change of the initial time lag for initial values
above 0 as presented in Fig. A1 between curve 2 and 3.
The parameter r0 did not modify directly the initial time
lag but modified this effect. The initial time lag is more dif-
ficult to adjust because its weight in the whole curve is not
very important; this is the case particularly during continu-
ous diurnal variations. Nevertheless, the parameter r0 is
important in order to produce unbiased estimates of k
and G.

Figure A1. Effect of r0 on temporal response of gs, other
parameters being kept constant (k = 0.0025 s-1, G = 0.2 mol m-2 s-1).
Curves 1 and 2 were obtained with a different initial value of g0

with stable r0. The result was a different time lag. Curve 3 shows
that the variation of gs started at r0 and displays an initial time lag
contrary to curve 2.

Dynamic model for stomatal conductance 17
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SUPPORTING INFORMATION

Additional Supporting Information may be found in the
online version of this article at the publisher’s web-site:

Figure S1. Example of a response curve of stomatal conduct-
ance (gs) to irradiance (PPFD). Such curves were used for
the validation procedure with Quercus robur. (Right axis: gs,
left axis: irradiance).
Figure S2. Example for one individual from Quercus
canariensis of sample history and posterior density for

parameters: (a–b) k (s-1), (c–d) r0 (mol m-2 s-1), (e–f) gmin (mol
m-2 s-1), 9g–h) gmax (mol m-2 s-1), (i–j) aG (mol mmol-1).
Each chain contains 40 000 iterations a burn in period of
5000 iterations was removed and the chain was thinned by
three.
Figure S3. Example for one individual from Quercus canar-
iensis of autocorrelation for parameters: (a) k, (b) r0, c) gmin,
(d) gmax, (e) aG. Each chain contains 40 000 iterations a burn
in period of 5000 iterations was removed and the chain was
thinned by three.
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Abstract: 20 

There is more and more evidence in the literature that the temporal response of stomata to 21 

changes in microclimate plays an important role in the carbon - water balance at leaf level. In 22 

order to provide new evidence on this question, a recently developed dynamic model was 23 

adjusted to changes of gs observed during sequential variations of light (red; red+blue) and 24 

low/high CO2, in two temperate and two Mediterranean oak species. Our objectives were to test 25 

the sensitivity of gs responses to specific microclimate variations and to relate parameters 26 

describing the temporal response to the diversity detected for stomatal density and size. We 27 

detected significant differences of gs responses to sequential variations of microclimate in all 28 

species. In each species, the parameter describing the rapidity of temporal responses displayed 29 

significant differences between each tested microclimate. The steady state stomatal conductance 30 

reached for each measured leaf was positively correlated with stomatal density. However, the 31 

large variability detected among individuals for the rapidity of the temporal response was not 32 

correlated to stomatal density and size. This suggests that for the here observed oak species, the 33 

stomatal size has no impact on the rapidity of their responses to light and CO2. 34 

  35 
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Introduction 36 

The slow temporal responses of stomatal conductance (gs) to changes in microclimate 37 

(irradiance, VPD, CO2, etc.) have a significant impact on the control of water use efficiency during 38 

the day (Way and Pearcy, 2012; Vialet-Chabrand et al., 2013). A large diversity has been shown 39 

in the temporal responses of gs among species, but little remains known about the physiological 40 

processes inducing this diversity (Ooba and Takahashi, 2003; Vico et al., 2011). It may be due to 41 

differences of sensitivity to microclimate. In particular, two independent pathways of activation 42 

of stomatal opening by light were identified; one is specific to blue light, and the other one 43 

depends on photosynthetic activity (Lawson, 2009; Mott, 2009). Thus, the temporal responses of 44 

gs and the steady state levels reached may differ depending on the pathway activated and on the 45 

sensitivity of the receptors to the signal. Moreover, this sensitivity could be different between an 46 

increase and a decrease of gs as suggested by the asymmetry observed for time constants (Ooba 47 

and Takahashi, 2003; Vico et al., 2011). 48 

The proportion of blue to red light varies widely during the day and among days with a 49 

higher proportion of blue light during twilight (Hughes et al., 1984). In the early morning, blue 50 

light is perceived by receptors (phototropin: phot1, phot2 or zeaxanthin), which induces 51 

stomatal opening. This has as consequence a rapid decrease of the limitation of net CO2 52 

assimilation (A) by gs (Talbott et al., 2006; Shimazaki et al., 2007). Moreover, the blue light 53 

response of gs is enhanced in the presence of red light and is brought about by guard cell 54 

chloroplast activity (Shimazaki et al., 2007). This increase of gs under blue light can result in a 55 

variation of intrinsic water use efficiency (Wi = A/gs). Indeed, a small contribution of blue light 56 

(ex: 5 mol m-2 s-1) can lead to a large increase of gs compared to the energy brought to the 57 

photosynthesis (Shimazaki et al., 2007). A strong correlation was detected between A and gs 58 

under a variety of different light intensities, nutrient and CO2 concentrations (Radin et al., 1988; 59 

Hetherington and Woodward, 2003). It has been suggested that this correlation is driven by the 60 

variations of CO2 concentration inside the leaf (Roelfsema et al., 2002, 2006). However, the 61 
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question of whether the CO2 signal is sensed directly by guard cells (Roelfsema et al., 2006; Lee 62 

et al., 2008) or by mesophyll cells (Hedrich and Marten, 1993; Mott et al., 2008) is still a matter 63 

of active debate. Recently, Fujita et al. (2013) and Mott et al. (2008) suggested an important role 64 

of the mesophyll in the response of gs to CO2. Indeed, these studies indicated that both stomatal 65 

opening and closure are strongly regulated by signals from the mesophyll. Moreover, stomatal 66 

opening depended on photosynthesis under low CO2 whereas stomatal closure did not depend 67 

on photosynthesis under high CO2, which could result in different temporal response of gs. 68 

Nevertheless, Hu et al. (2010) have identified plant mutants that robustly affect CO2 control of 69 

stomatal movements by disrupting carbonic anhydrases localized in the plasma membrane of 70 

guard cells. Their results showed an impact on temporal response of gs and on Wi after a change 71 

of CO2 concentration that was independent of the blue light response of gs. Kim et al. (2010) 72 

suggested that both cell types (guard cells and mesophyll) contribute to this stomatal CO2 73 

response. Thus, the variability of temporal responses of gs could be tested for a set of variations 74 

of microclimate activating specific signalling pathways. 75 

The maximal gs that can be reached for a given leaf depends on stomatal size (S) and density 76 

(D), which also constrained the steady state gs reached under controlled conditions (Franks and 77 

Farquhar, 2001). Higher maximal gs are usually associated with smaller S and higher D, keeping 78 

in mind that S is often negatively correlated with D (Hetherington and Woodward, 2003). Such a 79 

relationship also applies within a single species across environmental gradients (Franks et al., 80 

2009), within clones from one full-sib family (Roussel et al., 2009) and also across six tree 81 

species of different genera (Aasamaa et al., 2001). The temporal responses of gs may be related 82 

to the biochemical processes involved in of stomatal movements (Franks and Farquhar, 2007), 83 

which could depend on stomatal size. 84 

The method used to assess the time constants describing the temporal response of gs is 85 

critical. Vialet-Chabrand et al. (2013) pointed out that mechanistic models describing the 86 

biochemical processes involved in stomatal movements, such as Kirschbaum et al. (1988), were 87 
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over parameterized to predict gs. Thus, alternative methods can be found in the literature to 88 

estimate time constants. The most basic method is a linear interpolation, where the time 89 

constant is estimated by dividing the increase in gs by the time needed for this increase (Dumont 90 

et al., 2013; Paoletti and Grulke, 2010; Tinoco-Ojanguren and Pearcy, 1993). An exponential 91 

model already provides a shape closer to the observed temporal response (Whitehead and 92 

Teskey, 1995; Vico et al., 2011). However, it does not include the time lag observed after an 93 

instant change of irradiance (Tinoco-Ojanguren and Pearcy, 1993; Naumburg and Ellsworth, 94 

2000; Vialet-Chabrand et al., 2013). The alternative is to use a sigmoidal model including a time 95 

lag  (Naumburg and Ellsworth, 2000; Drake et al., 2013; Vialet-Chabrand et al., 2013). 96 

Nevertheless, the time constants estimated need to be assessed independently from the level of 97 

gs reached after a change of microclimate. Indeed, the maximal slope observed during the 98 

temporal responses of gs and the time needed to reach a steady state level of gs depend on the 99 

magnitude of variation of gs after a change of microclimate. Thus, already in 1988, Kirschbaum 100 

have separated the temporal response of gs from the maximal conductance to avoid this bias. 101 

Vialet-Chabrand et al. (2013) provided a model with a time constant defined mathematically by 102 

the ratio between the maximal slope of gs response and the magnitude of variation of gs. This 103 

time constant has been related to parameters describing the biological processes involved in 104 

stomatal movements and allows testing the relationship between rapidity of stomatal 105 

movements and stomatal size independently from the relationship between steady state gs and 106 

leaf anatomy. 107 

Using dynamic modelling of gs under different lights and CO2 levels, we can test the 108 

sensitivity of gs response and the relationship between temporal responses of gs and leaf 109 

anatomy. The following hypotheses were tested: (i) parameters describing the temporal 110 

responses of gs depend on species and the pathway activated for stomatal movements; (ii) these 111 

parameters are correlated with stomatal density and stomatal size; (iii) the diversity of 112 

responses of gs impacts the intrinsic water use efficiency (Wi). 113 
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Materials and methods 114 

 115 

Plant material 116 

Four oak species were selected for their diversity of temporal responses of gs (Vialet-117 

Chabrand et al. 2013): Quercus robur L., Q. afares Pomel, Q. suber L. and Q. petraea Matt. Liebl. All 118 

experiments were done with one-year-old seedlings grown in 10L pots, with a 1:1 v/v peat-sand 119 

mixture, well irrigated and well fertilized (35g Nutricote, Fertil, Type T100, 13.13.13.2+Olig.). 120 

Plants were grown in a greenhouse and transferred into the laboratory for gas exchange 121 

measurements. All plants were maintained under darkness at least for 10 hours before 122 

measurements. Whole plants were illuminated with a white LED panel (Photon Systems 123 

Instruments, Brno, Czech Republic). Leaf gas exchange was recorded with a LI-COR 6400 124 

photosynthesis chamber (Li-Cor, Lincoln, Nebraska, US) under controlled conditions. Light in the 125 

chamber was provided by a red-blue light source. Vapour pressure deficit from leaf tissues to air 126 

(VPDl) was controlled with a dew point generator (0.74±0.08 kPa), leaf temperature was 127 

regulated to 25.1°C (SD±0.19°C) and the CO2 reference mole fraction was set at 400 µmol mol-1.  128 

 129 

Measurement sequence 130 

After darkness, the whole plant was submitted to an instant increase of irradiance of 600 131 

mol m-2 s-1 of white light while the leaf inside the gas exchange chamber was submitted to 600 132 

mol m-2 s-1 of red light. Then, after stabilisation of gs, 10 mol m-2 s-1 of blue light were added to 133 

the red light in the leaf chamber until a new steady state level of gs was reached. This step was 134 

followed, while maintaining the red and blue light levels, by a reduction of the CO2 mole fraction 135 

in the chamber to 100 mol mol-1 until steady state and thereafter by an increase to 800 mol 136 

mol-1 CO2 (Fig. 1). The time needed to reach 100 mol mol-1 of CO2 in the photosynthesis 137 

chamber was around 30s and around 1min to reach 800 mol mol-1 of CO2. This sequence was 138 

repeated on four species: Q. robur (5 seedlings x 4 leaves), Q. petraea (3 x 4), Q. afares (3 x 4), Q. 139 

suber (4 x 4). 140 
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Dynamic model of gs 141 

The dynamic model was based on the model proposed by Vialet-Chabrand et al. (2013). The 142 

analytical version presented here may be used to describe temporal response of gs only to 143 

instant changes of microclimate: 144 

   (    )     (    (
 

 
 (   )   ))     (1)  

with G the steady state targets of gs after an instant change of microclimate, k the time constant, 145 

  the time lag, r0 the starting value of the asymmetric sigmoid and t the time, starting at 0 when 146 

the change occurs. 147 

This model was adjusted using Bayesian inference with the LaplacesDemon R package. Two 148 

chains were used to determine the covariance matrix with the adaptive algorithm: Robust 149 

Adaptive Metropolis (RAM) with default parameters except a periodicity of 5. Each chain was 150 

run for 300000 iterations and the resulting covariance matrix was used to run a non-adaptive 151 

algorithm: Random Walk Metropolis (RWM). This algorithm was used to sample from the 152 

posterior distribution with two chains of 300000 iterations thinned to keep a representative 153 

sample of 2000 parameter sets. The convergence of the chains was verified with the consort 154 

function provided in the package. To assess the accuracy of predicted gs, we used the root mean 155 

squared error (rmse), which characterized the mean error between observed and predicted 156 

values. 157 

 158 

Statistical analysis 159 

The statistical analysis was made with linear mixed effects models using the package nlme 160 

within R software. Models considered species or conditions as fixed effects and individuals as a 161 

random effect. All statistical results were considered significant based on a p-value < 0.05. 162 

 163 
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Leaf anatomy 164 

For each measured leaf, 3 discs (1 cm2) were punched for measuring stomatal density and 165 

stomatal size. They were immediately frozen in liquid nitrogen and stored at –80°C. 166 

Microphotographs were made with a variable pressure scanning electron microscope (model 167 

1450VP, Leo, Cambridge, UK, 20–60 Pa inside chamber, accelerating voltage 15 kV, working 168 

distance 13 mm) and analysed for stomatal density and stomatal dimensions. One 169 

microphotograph at 300x of the abaxial epidermis (0.503 mm2) of 3 discs from each leaf was 170 

used to estimate stomatal density (SD), using the convention of excluding stomata overlapping 171 

the margins of the image, and was converted to the number of stomata per mm2. On each disc, 172 

microphotographs at 1000x were used to sample stomata for measuring stomatal size (length x 173 

width of 30 stomata) by fitting an ellipse. 174 

 175 

Results 176 

The use of the dynamic model of Vialet-Chabrand et al. (2013) to adjust the temporal 177 

response of gs in response to the specific variations of microclimate tested in this study resulted 178 

in very small rmse (Fig. 1 and Table 1). After a variation of microclimate, gs increased 179 

significantly in all species in response to an instant increase of red light, blue light and an instant 180 

decrease of CO2 concentration, and decreased in response to an instant increase of CO2 (Fig. 2). 181 

All species displayed the same increase of gs in response to red light without any significant 182 

difference (Fig. 2A). In response to blue light, Q. petraea displayed a significantly lower increase 183 

compared to the three other species (Fig. 2B). For some leaves of Q. petraea, the increase of gs 184 

was so small (below than of 0.01 mol m-2 s-1 after 15 min) that we were unable to fit the model, 185 

which resulted in the absence of parameter estimation in these cases (Table 1). In response to a 186 

transition to low CO2, Q. afares and Q. suber displayed a significantly larger increase of gs than Q. 187 

robur and Q. petraea (Fig. 2C). In response to a transition to high CO2, the decrease of gs was 188 

similar among species (Fig. 2D). 189 
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In response to red light, Q. suber displayed a significantly lower k under red light compared 190 

to Q. robur and Q. petraea. In response to other variations of microclimate, we did not detect any 191 

significant differences among species. The time constants k observed for Q. robur were 192 

significantly higher in response to red light than in response to red plus blue light (Fig. 3). All 193 

leaves from different individuals displayed a significant decrease of k in response to red plus 194 

blue light. After a transition to low CO2 in the air, k was different from those in response to red 195 

light and high CO2 in the air but was not different from thus in response to red plus blue light. Q. 196 

petraea displays the same pattern of variation of k than Q. robur, however, in response to red 197 

plus blue light, parameters could not be estimated for some leaves and the resulting k could be 198 

underestimated. Q. afares did not display significant differences for k among the different tested 199 

conditions. Q. suber displayed higher k values in response to red light and low CO2 in the air than 200 

in response to red plus blue light and high CO2 in the air with significant differences between 201 

response to red and red plus blue lights. Globally, k was highest in response to red light, lowest 202 

in response to high CO2 in air and not different in response to blue light and low CO2 in the air. 203 

The parameter  was significantly different from 0 in all species except for Q. petraea (Fig. 4). In 204 

all species, displayed the highest value in response to high CO2 in the air. Q. suber displayed 205 

significant differences for  in response to low and high CO2 in the air. In response to red light, r0 206 

displayed values close to zero and displayed significantly higher values in response to other 207 

variations of microclimate in all species. After each instant change of microclimate except in 208 

response to red light, r0 was significantly correlated with Gs (e.g. in response to red plus blue 209 

light among all leaves of all species, R2=0.96;                     ), which signifies that the 210 

ranking of gs values was relatively conserved in response to a change of microclimate. 211 

The variability of parameters describing the temporal response of gs for each leaf allowed 212 

relating them to stomatal densities (D) and sizes. Q. robur and Q. petraea displayed significant 213 

differences for D compared to Q. suber and Q. afares. Steady state gs (Gs) reached under low CO2 214 

conditions, representing the maximum gs in this experimental set-up, were significantly and 215 

positively correlated with D (Fig. 6). Stomatal size was significantly and negatively correlated 216 
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with D (R2=0.39,                        ), thus leaves with a higher density had smaller 217 

stomata. The result was a significant negative correlation between Gs measured under low CO2 218 

concentration and stomatal surface (R2=0.23,                         ). The maximal 219 

slope of the temporal response of gs (Sl) was significantly correlated with Gs under red light and 220 

D (Fig. 7A-C). On the contrary, the time constants k were not correlated with Gs and moreover, 221 

they were not with D (Fig. 7B-D). After a transition to high CO2 in the air, Sl was significantly and 222 

negatively correlated with D (R2=0.15;                            ) whereas k was not 223 

correlated with D. In all tested conditions, k was not correlated with stomatal size (data not 224 

shown). 225 

In response to red as well as red plus blue light, the increase in net CO2 assimilation (A) was 226 

not significantly different among species (Fig. 8). Considering the observed differences in 227 

increase of gs in response to red plus blue light (Fig. 2B), this resulted in a decrease in intrinsic 228 

water use efficiency (Wi) significantly different among species (Fig. 9). Thus, Q. robur displayed a 229 

significantly higher decrease of Wi after adding blue light than Q. petraea. On the contrary to 230 

other species, the decrease of Wi in Q. petraea was not significantly different from zero. In 231 

response to red plus blue light, Q. afares and Q. petraea displayed significant differences for Ci/Ca 232 

and the species mean values displayed a large range from 0.55 to 0.7 (data not shown). 233 

  234 
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Discussion 235 

The dynamic model accurately described the temporal response of gs in all species and 236 

conditions. The only exception was for some leaves of Q. petraea that displayed a low response 237 

of gs after adding blue light that did not allow estimating parameters. Overall, the shape of the 238 

temporal response of gs described by the dynamic model was similar among the different 239 

environments. In these conditions, parameter differences in each tested environment were 240 

mainly due to intra and inter specific diversity. 241 

Using the dynamic model and specific variations of light and CO2 concentrations, we were 242 

able to detect differences for parameters describing the temporal response of gs. In response to 243 

red plus blue light, Q. robur has a significantly higher increase of gs than Q. petraea and after a 244 

transition to low CO2 in the air, Q. afares and Q. suber have a significantly higher increase of gs 245 

than Q. robur and Q. petraea. These results were consistent with the hypothesis that species have 246 

different sensitivity to environmental variations, which result in different responses of gs. 247 

For k, we detected a large intra-specific variability, however differences among individuals 248 

were maintained for all conditions, which resulted in significant differences in k between tested 249 

conditions. In response to red plus blue light, k was significantly lower than in response to red 250 

light in all species except Q. afares, which did not show any variations of k. This implies that in 251 

some species, k could be sensitive to the light spectrum as suggested by Kirschbaum et al. 252 

(1988). Nevertheless, this affirmation was nuanced for Q. petraea because k could be 253 

underestimated due to the absence of estimations for some individuals with low response of gs 254 

to blue light. In each species, no differences were detected for k in response to red plus blue light 255 

and in response to low CO2 in the air whereas there were differences for k after adding blue light 256 

for some species. This was surprising because red light and low CO2 in the air should activate the 257 

same pathway for stomatal opening (Fujita et al., 2013). The different k in response to red light 258 

and low CO2 in the air could be explained by the presence of blue light after transition to low CO2 259 

in air that reduced the limitation of stomatal movements. After a transition to high CO2 in the air, 260 
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gs displayed a strong decrease and k displayed lower values than during increase of gs as 261 

previously observed by Barillot et al. (2010), which was consistent with asymmetric time 262 

constants for stomatal movements (Ooba and Takahashi, 2003). The observed variations of k in 263 

response to different light spectra and CO2 in the air suggest that under natural conditions, the 264 

dynamic response of gs should be variable depending on the current microclimate and the 265 

characteristics of the individual. The delay between the change in microclimate and the 266 

response of gs was described by , which was significantly different from zero in all species 267 

except for Q. petraea. After a transition to high CO2 in the air, has values than under the other 268 

conditions in all species except for Q. petraea, which suggests an asymmetry of , similar to the 269 

one already observed for k. During sunflecks, the variation of microclimate should last longer 270 

than  a significant effect on gs (Naumburg and Ellsworth, 2000; Way and Pearcy, 2012). 271 

Similarly to Drake et al. (2013), we observed a significant correlation between maximal 272 

slope of temporal response of gs (Sl) and stomatal size. Based on this observation, they 273 

concluded to a relationship between rapidity of stomatal movements and stomatal size. 274 

However, our results lead to a different interpretation by using k, which is independent of the 275 

steady state reached (Gs), as an estimator of rapidity of stomata. Indeed, we observed that Sl 276 

results from the interaction of the speed of response of gs and Gs. Based on the correlation 277 

between stomatal density and stomatal size, we conclude that the correlation between Sl and 278 

stomatal size was indirectly due to a correlation between Gs and stomatal density. This was not 279 

the case for k that was neither correlated with stomatal density nor with stomatal size. This 280 

suggests that the rapidity of stomatal movements was not linked with stomatal size in the tested 281 

saplings. 282 

In our experiments, k and Gs were modified by adding blue light to red light, which results in 283 

a diversity of temporal responses of gs. These different temporal responses of gs lead to a 284 

decrease in intrinsic water use efficiency (Wi) in all species with a significantly stronger 285 

decrease of Wi in Q. robur compared to Q. petraea. Karlsson and Assmann (1991) already 286 
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observed a decrease of Wi after adding blue light, under low and high VPD. Zeiger et al. (2002) 287 

suggested that in early morning when the proportion of blue light is larger, blue light allowed a 288 

more rapid decrease of limitation of A by gs, which was in agreement with the lower k in 289 

response to red plus blue light than in response to red light. The blue light response saturates at 290 

low light fluxes (Shimazaki et al., 2007) and during the day, most of the stomatal response to 291 

white light is caused by the red light effect (Zeiger and Field, 1982). Nevertheless, as k decreased 292 

in response to blue light, further experiments should be made on the blue light dose effect. 293 

During sunflecks,  limits rapid variations of A by delaying the stomatal movements, which 294 

reduces the potential carbon gain depending on sunfleck duration and distribution during a day 295 

(Naumburg and Ellsworth, 2000; Way and Pearcy, 2012). After a transition to low CO2 in the air, 296 

Q. afares and Q. suber showed a stronger increase of gs than Q. robur and Q. petraea. Fujita et al. 297 

(2013) hypothesized that the variations of light and CO2 in the air resulted in variations of CO2 in 298 

the leaf that impact gs. Our experiment displayed large inter-specific differences for increase of 299 

Gs after a transition to low CO2 in the air and therefore in the leaf, which suggested that the 300 

differences of gs among species were the result of different sensitivity to CO2 inside the leaf. 301 

Differences in Wi among species in our experiment were mainly due to gs and differences in gs 302 

were due to differences in sensitivity to a variation of environment. 303 

Using a new approach uncoupling the time constant (k) and the gs reached in steady state 304 

(Gs), we conclude that in oaks, temporal response of gs is influenced by microclimate and that the 305 

rapidity of stomatal movements is not linked to their size. The observed variations of Wi were 306 

mainly due to gs and could be explained by differences in the magnitude of response of gs to 307 

environmental variations controlling different pathways of activation of stomatal aperture. This 308 

approach allows targeting the sources of the variability of Wi which then can be explored by  309 

other approaches such as molecular biology. 310 

311 
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Tables 405 

Table 1: Number of curves successfully adjusted for each species and microclimate over the 406 

number of measured curves. Mean root mean square error (RMSE) is represented in bold for 407 

each species and microclimate in mol m-2 s-1 as a measure of accuracy of predicted values. 408 

 
Red Red+Blue Low CO2 High CO2 

Q. robur 23/23 
0.00152 

22/23 
0.00101 

23/23 
0.00152 

23/23 
0.00166 

Q. petraea 12/12 
0.00191 

5/12 
0.000691 

10/12 
0.00116 

12/12 
0.00178 

Q. afares 15/15 
0.00391 

12/15 
0.00154 

15/15 
0.00268 

15/15 
0.00337 

Q. suber 17/17 
0.00274 

14/17 
0.00104 

17/17 
0.00230 

17/17 
0.00302 

 409 

  410 
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Figures 411 

 412 

Figure 1: Observed (points) and modelled (dashed lines) temporal response of gs to successive 413 

instant changes of microclimate: red light (from 0 to 600 mol m-2 s-1), red and blue light 414 

(600+10 mol m-2 s-1), low CO2 in the air (100 mol mol-1) and high CO2 in the air (800 mol 415 

mol-1). 416 
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 417 

Figure 2: Response of stomatal conductance (gs) to a change of microclimate: A/ absolute 418 

increase of gs from its value under previous conditions to the new steady state level (Gs) after 419 

in instant increase of red light; B/ Gs after adding blue light; C/ Gs after a transition to low CO2 420 

in the air; D/ steady state gs (Gs) reached after a transition to high CO2 in the air. Error bars 421 

represent 95% confidence intervals and lower case letters represent significant differences 422 

(p<0.05) between species. 423 

  424 
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 425 

Figure 3: Time constants (k) for the temporal response of gs after specific instant changes of 426 

microclimate. Error bars represent 95% confidence intervals. For Q. robur, lines and points 427 

represent individual means. Different lower case letters represent differences between 428 

conditions. 429 

  430 
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 431 

Figure 4: Time lag () after specific instant changes of microclimate. Error bars represent 95% 432 

confidence intervals. Different lower case letters represent differences between conditions. 433 

434 
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435 
Figure 5: Starting value of sigmoid model (r0) after specific instant changes of microclimate. 436 

Error bars represent 95% confidence intervals. For Q. robur, lines and points represent 437 

individual means. Different lower case letters represent differences between conditions. 438 

   439 
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 440 

Figure 6: Correlation between steady state Gs and stomatal density (D) under low CO2 441 

concentration. Dots and dashed lines represent leaf level values; bold dots and continuous lines 442 

represent species level values. Lines (dashed and continuous) represent regression lines.  443 

  444 
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 445 

Figure 7: Relation between temporal responses of gs under red light and stomatal density (D). A 446 

and B display maximal slope Sl and time constants k that describe temporal responses of gs in 447 

relation with the target at steady state Gs; C and D display same parameters in relation with D. 448 

Dashed lines represent the regression line associated with significant correlation. 449 

  450 
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 451 

Figure 8: Response of net CO2 assimilation (A) to an instant change of microclimate: A/ increase 452 

of A after in instant increase to 600 µmol m-2 s-1 of red light from darkness; B/ increase of A 453 

compared to the previous conditions after adding 10 µmol m-2 s-1 of blue light. Error bars 454 

represent 95% confidence intervals and lower case letters represent significant differences 455 

(p<0.05) between species. 456 

  457 
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 458 

Figure 9: Variation of intrinsic water use efficiency (Wi) after adding blue light (10 mol m-2 s-1) 459 

to red light (600 mol m-2 s-1). Error bars represent 95% confidence intervals and lower case 460 

letters represent significant differences (p<0.05) between species. 461 



Modélisation des variations journalières de la conductance stomatique: 
apports d’une approche dynamique et conséquences sur l’efficience 
intrinsèque d’utilisation de l’eau chez le chêne. 
 
Résumé: 
 

L’efficience intrinsèque d’utilisation de l’eau (Wi) définit comme le rapport de l’assimilation 
nette de CO2 (A) sur la conductance stomatique à la vapeur d’eau (gs) est un estimateur au 
niveau foliaire du compromis fait par la plante entre l’accumulation de biomasse et sa 
consommation en eau. De nombreuses études ont révélé une forte diversité inter et intra-
spécifique de ce trait intégré dans le temps dont l’origine est encore mal connue. Les travaux 
réalisés sur les variations journalières de A et gs ont jusqu’à maintenant révélé un rôle plus 
important de la diversité de gs dans la diversité de Wi. Une approche de modélisation inversée a 
permis de décomposer les variations de gs, observées lors de cinétiques journalières, sous la 
forme de paramètres décrivant les réponses stomatiques aux différentes variables 
microclimatiques. Comparé aux modèles décrivant les variations de gs en régime permanent, le 
développement d’un nouveau modèle dynamique a permis d’ajouter une dimension temporelle 
essentielle décrivant la réponse temporelle des stomates aux variations microclimatiques. La 
diversité des réponses temporelles des stomates détectée ne semble pas dépendre de leur 
densité ou de leur taille. Elle présente toutefois une asymétrie entre l’ouverture et la fermeture 
des stomates qui participe à la diversité des variations journalières de gs et impacte le bilan 
hydrique journalier au niveau du plant entier. Ainsi, on peut distinguer deux composantes aux 
variations journalières de Wi liées à gs: une composante temporelle due à la lente réponse des 
stomates et une autre composante due aux différences de perception des variations du 
microclimat. 
 
Mots clés: conductance stomatique, réponse temporelle, modélisation inversée, chêne. 
 

Modelling daily variations of stomatal conductance: contributions of a 
dynamic approach and impact on the intrinsic water use efficiency in oak. 

 
Abstract: 
 

Intrinsic water use efficiency (Wi), defined as the ratio between net CO2 assimilation rate (A) 
and stomatal conductance to water vapour (gs), is a leaf level estimator of the trade-off between 
biomass accumulation and water loss at the plant level. A number of studies have shown a 
strong inter and intra-specific diversity, usually using a time integrated estimator of this trait. 
However, the origin of this diversity is not yet well known. Up to now, research on the daily 
variations of Wi have shown a stronger influence of gs on the diversity of Wi as compared to A. An 
inverse modelling approach has allowed partitioning the variations of gs observed during daily 
time-courses into parameters, which describe the stomatal responses to different microclimatic 
variables. Compared to steady-state gs models, the development of a new dynamic model of gs 
has allowed adding a necessary temporal dimension, which describes the temporal response of 
stomata to environmental variations. The observed diversity of these temporal stomatal 
responses was not related to stomatal density or size. The temporal responses of stomata were 
shown to be asymmetric between opening and closing, which impacts the observed diversity of 
gs during daily time courses as well as whole plant water relations. Overall these results suggest 
two components that determine the variations of Wi related to gs during daily time courses: one 
component due to the temporal response of stomata in itself, and one component which is due 
to differences in the sensing of microclimate variations. 

 
Key words: stomatal conductance, temporal response, inverse modelling, oaks. 
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