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RÉSUMÉ
Les modèles de simulations représentent un outil prometteur pour évaluer la dynamique des 
matières organiques des sols (MOS) à l'aide d'une approche écosystémique. Ils ont le vent en 
poupe du fait de l'importance des MOS dans les différents cycles biogéochimiques, en lien avec 
la séquestration du carbone (C), la fertilité des sols et les besoins en eau. Comment prendre 
en compte la grande diversité des substrats et organismes qui interagissent dans le sol, tout en 
respectant au mieux le principe de parcimonie nécessaire à la modélisation ? Le présent travail 
montre que la plupart des modèles référencés depuis 2010 sont constitués de 4 ou 5 comparti-
ments, 65 % d’entre eux proposent l'utilisation d'équations du premier ordre pour décrire les flux 
de matières entre ces compartiments. Si plus des trois quarts intègrent explicitement la biomasse 
microbienne exprimée en unités de C (CBM), seulement 18 % confrontent leurs prédictions à 
des résultats de mesures dont 13 % à des résultats CBM. Si l’analyse place les modèles RothC, 
Century et Momos comme les plus cités, elle met aussi en évidence la complexité des processus 
de transformation. A l’exception de versions récentes étendues à des écosystèmes (T&C-BG) 
et agrosystèmes (Momos), il existe peu de modèles qui font référence au fonctionnement de 
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plusieurs groupes fonctionnels microbiens et à la relation de ceux-ci avec la mésofaune, la macrofaune, le climat et la croissance des 
plantes. Ceci est probablement dû à la perte de parcimonie de la paramétrisation des systèmes d’équations par rapport à la diversité 
du vivant et aux résultats disponibles pour les ajustements. Notre étude montre ainsi la nécessité de continuer à tester les différentes 
propositions en relation avec la collecte de nouvelles données sur les écosystèmes terrestres.
Mots-clés
Modélisation, microorganisme, cycles C et N, parcimonie, MOMOS

SUMMARY 
DYNAMICS OF SOIL ORGANIC MATTER, PROPOSED MODELS AND MODEL-ORGANISM RELATIONSHIPS
Simulation models are a promising tool to assess soil organic matter (SOM) dynamics using an ecosystem approach. They are 
on the rise due to the importance of SOM in the various biogeochemical cycles, in connection with carbon (C) sequestration, 
soil fertility and water needs. How to take into account the great diversity of substrates and organisms that interact in the soil, 
while best respecting the principle of parsimony necessary for modelling. This work shows that most of the models referenced 
since 2010 consist of 4 or 5 compartments, 65% of them propose the use of first order equations to describe the flow of mate-
rials between these compartments. If more than three quarters explicitly integrate the microbial biomass expressed in units of C 
(CBM), only 18% compare their predictions with measurement results, of which 13% with CBM results. If the analysis places the 
RothC, Century and Momos models as the most cited, it also highlights the complexity of the transformation processes. With the 
exception of recent versions extended to ecosystems (T&C-BG) and agrosystems (Momos), there are few models that refer to the 
functioning of several microbial functional groups and their relationship with the mesofauna, the macrofauna, climate and plant 
growth. This is probably due to the loss of parsimony of the parametrization of the systems of equations in relation to the diversity 
of living organisms and to the results available for the adjustments. Our study thus shows the need to continue testing the various 
proposals in relation to the collection of new data on terrestrial ecosystems. 
Key-words
Modeling, microorganism, C and N cycles, parsimony, MOMOS

RESUMEN 
DINÁMICA DE LA MATERIA ORGÁNICA DEL SUELO, MODELOS PROPUESTOS Y RELACIONES MODELO-ORGANISMO
Los modelos de simulación son una herramienta prometedora para evaluar la dinámica de la materia orgánica del suelo 
(MOS) utilizando un enfoque ecosistémico. Están en aumento debido a la importancia de la MOS en los diversos ciclos 
biogeoquímicos, en relación con el secuestro de carbono (C), la fertilidad del suelo y las necesidades de agua. Cómo tener 
en cuenta la gran diversidad de sustratos y organismos que interactúan en el suelo, respetando al máximo el principio de 
parsimonia necesario para la modelización. Este trabajo muestra que la mayoría de los modelos referenciados desde 2010 
consisten en 4 o 5 compartimentos, el 65 % de ellos propone el uso de ecuaciones de primer orden para describir el flujo 
de materiales entre estos compartimentos. Si más de las tres cuartas partes integran explícitamente la biomasa microbiana 
expresada en unidades de C (CBM), solo el 18 % compara sus predicciones con los resultados de medición, de los cuales el 
13 % con los resultados de CBM. Si el análisis sitúa a los modelos RothC, Century y Momos como los más citados, también 
destaca la complejidad de los procesos de transformación. A excepción de versiones recientes extendidas a ecosistemas 
(T&C-BG) y agrosistemas (Momos), existen pocos modelos que se refieran al funcionamiento de varios grupos funcionales 
microbianos y su relación con la mesofauna, la macrofauna, el clima y el crecimiento vegetal. Esto probablemente se deba a la 
pérdida de parsimonia de la parametrización de los sistemas de ecuaciones en relación a la diversidad de organismos vivos ya 
los resultados disponibles para los ajustes. Nuestro estudio muestra, por tanto, la necesidad de seguir probando las distintas 
propuestas en relación con la recogida de nuevos datos sobre los ecosistemas terrestres.
Palabras clave
Modelización, microorganismo, ciclos de C y N, parsimonia, MOMOS
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Au niveau mondial, le sol est un réservoir de carbone (C) 
supérieur à celui que l’on trouve dans la végétation et 
l’atmosphère. Il contient plus de 69 % du C de la biosphère 

émergée (Buysse et Aubinet, 2010 ; Liang et al., 2009). Le cycle 
du C est complexe, car il implique divers processus biologiques, 
géologiques, chimiques et physiques (Martínez et al., 2008). Le 
C du sol se présente sous des formes inorganiques (carbonates) 
et de nombreuses formes de matières organiques (MOS) 
fondamentales dans de multiples processus écologiques 
(Qi et al., 2002). La MOS est aussi liée à d’autres cycles 
biogéochimiques, que celui du C, elle contient d’autres éléments 
indispensables à la vie tels que l ázote (N) et le phosphore (P), 
des cations échangeables et des microéléments comme les 
oligo-éléments des plantes (Cayuela et al., 2009).

Il existe un grand nombre de modèles de simulation des 
processus qui déterminent le stockage ou la perte de C du sol, 
son effet sur les changements climatiques, le fonctionnement 
des écosystèmes, l órientation de diverses pratiques agricoles 
(Herbst et al., 2018). Les modèles théoriques, schématiques ou 
mathématiques cherchent à expliquer le stockage et la trans-
formation de la MOS. Ceux qui décrivent les changements 
dans les formes de C organique ont des caractéristiques sou-
vent similaires, comme être constitués de compartiments, qui 
représentent les différents composés organiques (formes labiles 
et stables des substrats d’entrée et matières transformées, mi-
croorganismes actifs).

Ils ont évolué avec différents degrés de complexité depuis les 
dernières décennies. Les modèles comparés par Manzoni et Por-
porato (2009) présentaient des différences tant dans le nombre 
de compartiments organiques que dans l’incorporation explicite 
ou implicite du ou des compartiment(s) microbien(s). Comment 
prendre en compte au mieux la grande polyvalence des microor-
ganismes du sol qui leur permet d’effectuer un si grand nombre 
de transformations des MOS ? Les microorganismes contrôlent 
les flux de C et le cycle des nutriments, dans des processus 
variés tels que la décomposition, l ámmonification, la nitrification 
l’immobilisation, la dénitrification (Dilly, 2001).

L’importance de la MOS et les nombreuses tentatives de 
modélisation de sa dynamique nécessitaient la présente revue 
des modèles qui simulent les évolutions des MOS.

MÉTHODES
Des informations ont été recueillies à partir de la littéra-

ture en utilisant pour termes de recherche les expressions 
« modèles de simulation de carbone » ou « modèles de simu-
lation de MOS ». Une revue systématique a été réalisée en 
intégrant dans le moteur de recherche un filtre de sélection 
des articles dont la date de publication se situe entre 2010 
et mi-2021 pour faire suite à la revue publiée par Manzoni et 
Porporato en 2009.

Au total, 440 articles ont été examinés, dont seulement 
37,5 % (168 articles) ont été retenus, la sélection s’est faite sur 
la présence d’un modèle clairement énoncé ou, à défaut, réfé-
rencé pour qu’il puisse être analysé au sujet des flux de ma-
tières échangées et des équations qui sont utilisées dans ces 
échanges. Il a été pris en considération qu’il ne s’agissait pas 
seulement d’une discussion sur les capacités prédictives des 
modèles, mais aussi sur la logique de leur structuration et de 
leur paramétrisation.

Chaque article scientifique a été caractérisé par l’année de 
publication, le nom du modèle de simulation utilisé, son nombre 
de compartiments, la présence explicite ou non du comparti-
ment biomasse microbienne en termes de carbone (CBM) et 
d’azote (NBM). Ont été prises en compte également les lois 
physico-chimiques et biologiques utilisées telles que Arrhe-
nius, Michaelis–Menten, Arrhenius/Michaelis–Menten, Monod, 
relation enzyme/substrat, équilibres chimiques, cinétiques du 
premier ordre, du second ordre, linéaire, logistique, multiplica-
tive, régression. Un autre critère a été la présence ou non de 
résultats de mesures calibrant les prédictions (biomasse micro-
bienne, respiration, carbone organique du sol et carbone orga-
nique dissous), ainsi que les variables régulant les flux, le lieu où 
la recherche a été appliquée (par continent).

Les données collectées, tant qualitatives que quantitatives, 
ont été systématiquement tabulées, identifiant les caractéris-
tiques générales des modèles qui décrivent la dynamique des 
MOS et leur application, ce qui a permis de les comparer par 
exemple sur l’incorporation explicite ou non de la biomasse 
microbienne.

RÉSULTAT

Les modèles publiés
Le nombre de publications annuelles de modèles de simu-

lation MOS semble assez stable, il se situe entre 10 et 25 publi-
cations (Figure 1).

La plupart des modèles publiés proviennent des continents 
européen et nord-américain, qu’ils intègrent ou non la biomasse 
microbienne (Tableau 1).

Dans les 168 articles sélectionnés, un total de 76 modèles 
différents a été trouvé (Tableau 2), les plus référencés étant Ro-
thC dans 15,8 % des cas, Century dans 8,4 % et MOMOS dans 
5,1 %. Le nombre de compartiments des modèles varie entre 1 
et 13 avec une tendance entre 4 ou 5 compartiments.

Grands types de modèles
Les données publiées montrent que 76,5 % du total des 

modèles présentent explicitement un compartiment CBM, tan-



des vers de terre (p.e. Komarov et al., 2017). D’autre part, il y a 
77,8 % de modèles qui présentent des résultats liés au carbone 
du sol (COS), au carbone dissout (DOC) ou à la respiration du 
sol (CO2), qui pourraient être associés à la BM. Tous les modèles 
présentant un compartiment BM de manière explicite ne font pas 
de cette variable une réponse du modèle.

Cette étude montre les différences entre les modèles en 
termes de présentation explicite ou non de la biomasse micro-
bienne ainsi que d’autres variables prises en compte dans les 
prédictions (Tableau 3).

Les comparaisons concernant le nombre de comparti-
ments et l’intégration explicite de BM (Tableau 4) montrent que 
les modèles composés de 4 et 5 compartiments ont tendance 
à incorporer explicitement la BM. D’autres modèles avec des 
nombres de compartiments différents l’incorporent aussi par-
fois, à l’exception des modèles à moins de 4 compartiments qui 
incorporent très rarement BM mais l’incluent implicitement sans 
le préciser dans les matières labiles.

Les équations du premier ordre (Tableau 5) sont utilisées 
dans la plupart des modèles qui présentent explicitement la 
BM (45,3 %) ou non (20,5 %), de même, la cinétique basée sur 
l’équation de Michaelis-Menten apparaît dans 22,1 % des mo-
dèles qui présentent explicitement BM. D’autres équations sont 
présentées avec un pourcentage d’utilisation inférieur par des 
modèles qui simulent la MOS tels que l’équation d’Arrhenius, 
Arrhenius/Michaelis-Menten, l’approximation des équilibres 
chimiques, les réactions enzyme-substrat, linéaire, logistique, 
Monod, multiplicative et régressive.

dis que les autres modèles ne distinguent pas la biomasse 
microbienne des autres composés organiques. Seulement 
13 % des publications montrent un compartiment NBM ; de la 
même manière, malgré le pourcentage élevé de modèles qui 
présentent un compartiment CBM, seulement 18 % des publi-
cations présentent des simulations de cette CBM (Tableau 3) ; 
2,6 % présentent des résultats de CBM subdivisés en bactéries 
et champignons ; 1,6 % présentent la macrofaune, dans ce cas 

Figure 1 - Nombre de publications par an sur la modélisation des cycles C et N.
Figure 1 - Number of publications per year on modelling of C and N cicles.
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Tableau 1 - Pourcentage (%) de modèles présentant 
explicitement ou non le compartiment BM selon le lieu 
d’implantation. 
Table1 - Percentage (%) between the explicit presence or not of 
the BM compartment and the location.

Lieu d’implantation
Biomasse microbienne explicite (CBM)

Non Oui
Afrique 2,6

Asie 1,3 6,2
Océanie 3,9

Amérique centrale 0,7 2,9
Europe 12,4 21,8
Global 1,6 9,7

Amérique Nord 5,5 23,5
Amérique Sud 2 5,9
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Tableau 2 - Modèles publiés depuis 2010. « Compart. » indique le nombre de compartiments ; CBM est le carbone de la biomasse 
microbienne ; NBM est l’azote de la biomasse microbienne ; présence explicite de CBM et NBM + oui, - non, ± dans certains articles 
l’information est présentée et dans d’autres elle ne l’est pas.
Table 2 - Models published since 2010. Compart indicates the number of compartments; CBM is microbial biomass carbon; NBM is 
microbial biomass nitrogen; explicit presence of CBM and NBM + yes, - no, ± in some articles the information is presented and in others 
it is not.

Modèles Compart. CBM NBM Référence
AggModel 8 - - Segoli et al. (2013)
AMG 2 - - Albers et al. (2020) ; Clivot et al. (2019)

APSIM 4 + ± Li et al. (2014a, 2016a) ; Luo et al. (2014, 2016) ; O’Leary et al. (2016)

AWB 4 + - Hagerty et al. (2018) ; Li et al. (2014b)

Arrhenius Model 4 + - Abramoff et al. (2017b)

BAMS1 8 + - Dwivedi et al. (2017) ; Riley et al (2014)
BAMS2 5 + - Ceriotti et al. (2020)

Basic soil model 3 + + Neill (2011)

CarboSOIL 1 - - Muñoz-Rojas et al. (2013)
CASA-CNP 3 - - Wieder et al. (2018)
CASS 5 - - Almulqu et Boonyanuphap (2017)

CCB 3 - - Franko et Spiegel (2016) ; Franko et Merbach (2017) ; Riggers et al. (2019)

CDMZ 4 + - Abs et al (2019, 2020)
CDMZX 5 + - Abs et al. (2020)

Century 5 - -

Abramoff et al. (2017b) ; Basso et al. (2011) ; Bortolon et al. (2011) ; Brandani 
et al. (2015) ; Caddeo et al. (2019) ; Cong et al. (2014) ; Dimassi et al. (2018) ; 
Fujita et al. (2014) ; Huang et al. (2018) ; Leite et al. (2011) ; Li et al. (2011b) ;  
Lima et al. (2011) ; Oelbermann et Voroney (2011) ; Palosuo et al. (2012) ; 
Riggers et al. (2019) ; Shi et al. (2018); Zhang et al. (2018, 2021)

CERES-EGC 7 + + Lehuger et al. (2010) ; Noirot-Cosson et al. (2016)
C-Farm 2 - - Kemanian et Stöckle (2010)

CLM-Microbe 3 + - Hararuk et al. (2015) ; He et al. (2021a, 2021b) ; Shi et al. (2018) ; Wieder et al. 
(2013)

COMISSION 4 + - Ahrens et al. (2015)
Conceptuel 4 + - Glanville et al. (2016) ; He et al. (2015)
CON 4 + - Li et al. (2014b)
CORPSE 4 + - Sulman et al. (2014, 2018) ; Wieder et al. (2018)
CoupModel 2 - - Palosuo et al. (2012)

CQESTR 3 - -
Del Grosso et al. (2016) ; Gollany et al. (2010, 2013) ; Gollany (2016) ; Gollany et 
Elnaggar (2017) ; Leite et al. (2011) ; Nash et al. (2018a; 2018b, 2018c) ; Plaza et 
al. (2012) ; Wienhold et al. (2016

C-STABILITY 2 + - Sainte-Marie et al. (2021)
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Modèles Compart. CBM NBM Référence
C-TOOL 3 - - Riggers et al. (2019) ; Taghizadeh-Toosi et al. (2014)
Daisy 6 + - Laub et al. (2019, 2021)
DAMM 4 + + Abramoff et al. (2017b) ; Sihi et al. (2018)

Daycent 5 - - Bista et al. (2016) ; Del Grosso et al. (2016) ; Gurung et al. (2020) ; Kyker-
Snowman et al. (2020) ; Sulman et al. (2018) ; Wieder et al. (2013, 2014, 2015)

DECONIT 6 + + de Bruijn et Butterbach-Bahl (2010)
DEMENT 3 + - Allison (2012, 2014)
DENZY 5 - - Chen et al. (2019)

DNDC 4 + - Khalil et al. (2020) ; Li et al. (2016b, 2017) ; Palosuo et al. (2012) ; Singh et Benbi 
(2020) ; Wang et al. (2014) ; Zhang et al. (2014 ; 2017)

DSCSP 3 - - Ordoñez et al. (2020)

EcoSMMARTS 8 + - Brangarí et al. (2020)

ecosystem T&C-BG 13 + - Fatichi et al. (2019)

EEZY 9 + + Moorhead et al. (2012)
EPIC 5 + - Zhao et al. (2013)
FöBAAR 4 - - Carbone et al. (2016) ; Sihi et al. (2018)
FOND 6 + - Fan et al. (2021)
FWD 3 + - Sihi et al. (2016, 2018)

GER microbial 3 + - Li et al. (2014b)

Hénin-Dupuis 3 + - Cardinael et al. (2015); Bosco et al. (2013)

ICBM 2 - - Ahrens et al. (2014) ; Bolinder et al. (2012) ; Menichetti et al. (2016) ; Riggers et 
al. (2019)

LIDEL 7 + - Campbell et al. (2016)
MEMS 9 ± - Robertson et al. (2019; Zhang et al. (2020)

MEND 11 + - Jian et al. (2020) ; Li et al. (2014b) ; Sulman et al. (2018) ; Wang et al. (2013, 
2015, 2017)

microbe-enzyme 4 + - Allison et al. (2010) ; Georgiou et al. (2017) ; German et al. (2012) ; He et al. 
(2014)

microbial 2 + - Georgiou et al. (2017)
Millennial 5 + - Abramoff et al. (2017a)

MIMICS 6 + ± Kyker-Snowman et al. (2020) ; Shi et al. (2018) ; Sulman et al. (2018) ; Wieder et 
al. (2014, 2015, 2018) ; Zhang et al. (2021)

MIND 4 + - Fan et al. (2021)

Minimaliste 2 - - Menichetti et al. (2016)
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Modèles Compart. CBM NBM Référence

MOMOS 5 + ± Ibrahim et al. (2013, 2016, 2021) ; Latati et al. (2019) ; Pansu et al. (2010, 2014, 
2018) ; Hammoudi et al. (2015, 2017, 2018) ; Kherif et al. (2021)

MOSES 9 + - Aitkenhead et al. (2011)
NCSOIL 8 + + Noirot-Cosson et al. (2013, 2016, 2017)
OMDY 5 + - Incerti et al. (2017)
OPT 3 + - Sihi et al. (2016)
ORCHIDEE 9 - - Camino-Serrano et al. (2018, 2019)
ORCHIMIC 11 + + Huang et al. (2018, 2021)
PASTIS-CANTIS 5 + - Chalhoub et al. (2013)
PRIM 5 - - Huang et al. (2018)

Q model 2 - - Hyvönen et al. (2012) ; Ortiz et al. (2013) ; Palosuo et al. (2012)

RESOM 4 + - Sulman et al. (2018) ; Tang et Riley (2015)
REV 3 + - Sihi et al. (2016)
Romul Hum 5 - - Komarov et al. (2017) ; Palosuo et al. (2012)

RothC 5 + ±

Afzali et al. (2019) ; Barančíková et al. (2010) ; Bleuler et al. (2017) ; Cagnarini 
et al. (2019) ; Dechow et al. (2019) ; Farina et al. (2013, 2017 ); Francaviglia et 
al. (2012, 2013) ; González Hidalgo et al. (2018) ; González Molina et al. (2014, 
2016, 2018) ; Heikkinen et al. (2014) ; Herbst et al.(2018) ; Jebari et al.(2018) ; 
Klumpp et al. (2016) ; Lee et al. (2020) ; Leite et al. (2011) ; Li et al. (2011a, 
2016b) ; Ludwig et al. (2010) ; Meersmans et al. (2013) ; Mishra et al. (2019) ; 
Mondini et al. (2012, 2017) ; Montiel et al. (2019) ; Palosuo et al. (2012) ; Peltre et 
al. (2012) ; Rampazzo Todorovic et al. (2010) ; Riggers et al. (2019) ; Senapati et 
al. (2014) ; Singh et Benbi (2020) ; Studdert et al. (2011) ; Yokozawa et al. (2010)

SCAMPS 8 + + Sistla et al. (2014)
SHIMMER 4 + + Bradley et al. (2015)
Simple 4 + + Perveen et al. (2014)

single-microbial 4 - - Buchkowski et al. (2015)

SOMDY 5 - - Mazzoleni et al. (2012)
SOMic 1.0. 5 - - Woolf et Lehmann (2019
SOMPROF 4 + + Braakhekke et al. (2014)
SYMPHONY 5 + - Perveen et al. (2014)

Yasso07 6 - - Heikkinen et al. (2014) ; Ortiz et al. (2013) ; Palosuo et al. (2012) ; Riggers et al. 
(2019)
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En ce qui concerne les prédictions, dans les articles exa-
minés, il est observé qu’avec les modèles qui intègrent BM, 
les auteurs ont tendance à ne pas présenter de prédictions. 
Inversement, les modèles qui présentent des prédictions sont 
ceux qui ont tendance à moins incorporer explicitement BM 
(Tableau 6).

DISCUSSION

Microorganismes et cycles C et N
Le nombre de modèles publiés depuis 2010 est similaire à 

celui trouvé par Manzoni et Porporato (2009) et semble assez 
stable comme le montrent aussi Campbell et Paustian (2015). 
Notre étude recense 74 publications comme celle de 2009 avec 
seulement 22 % des mêmes modèles utilisés dans les deux 
études. Parmi les 3 modèles les plus référencés, RothC et Mo-
mos intègrent la BM en lui donnant (Momos) ou non (RothC) un 
rôle fonctionnel, Century ne l’intègre pas explicitement.

L’incorporation explicite de BM a également augmenté ces 
dernières années. Manzoni et Porporato (2009) rapportaient 
qu’environ 57 % des références examinées incluaient au moins 
un compartiment BM, depuis 2010 le pourcentage est passé 
à 76,5 %. Selon divers auteurs, l’incorporation des microorga-
nismes génère une meilleure explication prédictive de la varia-
bilité des résultats, ainsi qu’une réponse plus solide face aux 
scénarii de changement climatique (Wieder et al., 2015).

Il existe aussi des controverses sur l’incorporation de mi-
croorganismes dans les modèles et des évaluations de l’effet 
du changement climatique sur les processus de décomposition 
sont nécessaires. Quel sera l’effet de l’adaptation sur l’effica-
cité de ces microorganismes ? Quels groupes microbiens vont 
prévaloir dans le sol (Wieder et al., 2013) ? Comment mieux 
lier les fluctuations des cycles C et N à long terme aux fluctua-
tions microbiennes à très court terme (Fujita et al., 2014) ? Les 
microorganismes peuvent-ils générer des oscillations irréalistes 
à des perturbations rapides de l’environnement (Hararuk et al., 
2015) ? Cependant, ces préoccupations ne sont guère étayées 
par des données actuellement.

Biodiversité du sol et cycles C et N
Les communautés microbiennes interagissent non seule-

ment avec leur environnement le plus proche, mais aussi avec 
d’autres organismes du sol c’est pourquoi différentes investiga-
tions mettent en évidence le rôle actif des microbes au côté ou à 
l’intérieur de ces organismes (Blanchart et al., 2009 ; Pennanen 
et al., 2019).

En ce sens, on observe que seuls les modèles d’écosys-
tème T&C-BG (Fatichi et al., 2019) et Momos (Kherif et al., 2021) 
intègrent ce type de relation. Cependant le processus évolutif 

Tableau 3 - Pourcentage (%) entre la présence explicite ou non 
du compartiment BM et la réponse présentée ou évaluée dans 
les articles.
Table 3 - Percentage (%) between the explicit presence or 
not of the BM compartment and the response presented or 
evaluated in the articles.

Réponse présentée ou évaluée

Biomasse 
microbienne explicite 

(CBM)
Non Oui

BM 18
Biomasses de bactéries et champignons 2,6
Macrofaune 1,6
CO2 respiré 5,9 12,4
Carbone organique dissout 0,3 5,9
Carbone organique du sol 17,3 36,9

Tableau 4 - Pourcentage (%) de modèles avec la présence 
explicite ou non du compartiment BM selon le nombre de 
compartiments. CBM représente le carbone de la biomasse 
microbienne, NBM l’azote de la biomasse microbienne.
Table 4 - Percentage (%) between the explicit presence or 
not of the BM compartment and the number of compartments. 
carbon of the microbial biomass CBM and nitrogen of the 
microbial biomass NBM.

Nombre de 
compartiments

Biomasse microbienne explicite
CBM

Non Oui
NBM

Non Oui Non
1 0,3
2 3,9 1,3
3 4,9 5,54 0,33
4 1,3 16,3 1,95
5 11 10,4 3,58
6 0,3 6,51 2,28
7 0,65 0,98
8 0,7 1,95 0,98
9 1,3 0,98 0,33

10 3,91
11 9,45 2,61
13 6,51
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élevé, tels que les plantes ligneuses, se dégradent moins rapi-
dement que les substrats à faible C/N, les vitesses de transfor-
mation des substrats étant liées au besoin en azote des microor-
ganismes. Il existe cependant peu de modèles qui intègrent la 
simulation de NBM en interaction avec N minéral. L’échange 
entre les BM et ces formes d’azote minéral disponible pourrait 
être envisagé par deux voies possibles. La première voie uti-
lise l’hypothèse d’un seuil constant de C/N de BM (homéostasie 
microbienne), un C/N microbien au-dessus du seuil conduisant à 
une immobilisation microbienne d’azote minéral, un C/N inférieur 
provoquant la minéralisation microbienne de l’azote organique. 
La seconde voie est de considérer un seuil variable du C/N mi-
crobien. Il reflèterait mieux l’activité mycélienne au début de la 
décomposition des ligneux suivie par l’activité bactérienne par 
la suite. Cette deuxième voie induit le risque d’une perte de par-
cimonie dans le paramétrage du modèle, le seuil variable C/N 
nécessite au minimum (variation linéaire) un paramètre de plus 
que le seuil constant (Pansu et al., 2018).

Biodiversité des sols et parcimonie  
des équations prédictives

La complexité du modèle doit être basée sur le principe de 
parcimonie encore appelé rasoir d’Ockham (Gao et al., 2020). 
Parmi les modèles qui ajustent les flux de façon acceptable, et 
même avec des ajustements tous statistiquement parfaits, celui 
qui nécessite le moins de paramètres sera retenu, ceci corres-
pondant également aux critères d’Akaike. RothC, Century et 
Momos présentent le même nombre de compartiments, cepen-
dant ils utilisent un nombre différent de paramètres, dix, treize et 
sept respectivement. Momos s’avère le plus parcimonieux pour 
modéliser l’évolution des MOS (Pansu et al., 2009).

La littérature scientifique montre l’effort important porté sur 
la cinétique d’évolution des formes du C et N dans le sol. Dans 
la plupart des cas, chaque compartiment proposé par les diffé-
rents modèles regroupe des composés qui partagent un temps 
de séjour moyen similaire (Menichetti et al., 2016) lié à sa vitesse 
de décomposition k (Davidson et Janssens, 2006). Par exemple, 
les modèles RothC et Century (Mondini et al., 2017 ; Zhang et 

de leurs propositions a été différent. Ecosystem T&C-BG part 
d’un modèle de végétation et d’eau où d’autres sous-modèles 
ont ensuite été intégrés, dont celui lié à la biomasse microbienne 
(Fatichi et al., 2019). Au contraire, MOMOS intègre la biomasse 
microbienne comme premier lien avec l’écologie fonctionnelle 
des transformations, pour incorporer ultérieurement d’autres 
composantes de l’écosystème comme la macrofaune.

D’autres modèles intègrent également des compartiments 
microbiens, mais qui agissent plutôt comme de simples réser-
voirs organiques à l’écologie fonctionnelle pas vraiment définie. 
Différents auteurs proposent maintenant d'examiner le sol 
plus en détail pour obtenir une meilleure image des propriétés 
microbiennes, de leurs interactions, de leurs biomasses et de 
leurs activités à une échelle pertinente pour les microbes, per-
mettant des réponses au niveau de l’écosystème (Baldrian, 
2019 ; Kherif et al., 2021).

Parmi les propriétés microbiennes se trouve celle liée aux 
caractéristiques des substrats à transformer, qui se reflète géné-
ralement en fonction de leur rapport C/N. Les substrats à C/N 

Tableau 6 - Pourcentage (%) de modèles présentant une 
prédiction en relation avec la présence explicite ou non du 
compartiment BM.
Table 6 - Percentage (%) of models presenting a prediction in 
relation to the explicit presence or not of the BM compartment.

Prédictions
Biomasse microbienne explicite (CBM)

Non Oui
Non 13,7 47,8

Oui 9,8 28,7

Tableau 5 - Equations les plus utilisées (%) dans les modèles 
présentant explicitement ou non le compartiment BM. CBM est 
le carbone de la biomasse microbienne, NBM est l’azote de la 
biomasse microbienne.
Table 5 - Percentage (%) between the explicit presence or not 
of the BM compartment and the equations used. carbon of the 
microbial biomass CBM and nitrogen of the microbial biomass 
NBM.

Équation

Biomasse microbienne explicite
CBM

Non Oui
NBM

Non Oui Non
Arrhenius 1,6 0,6
Arrhenius/Michaelis–Menten 1,9 0,3
Approximation des équilibres 
chimiques 1,3

Réactions enzyme-substrat 1
Premier ordre 20,5 36,2 9,1
Second ordre 0,3
Linéaire 0,6
Logistique 1,3
Michaelis–Menten 1,3 19,2 2,9
Monod 1
Multiplicative 0,6
Régressive 0,3
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CONCLUSION ET PERSPECTIVES
Pouvoir décrire tous les processus de transformation de la 

MOS est complexe, cette étude nous permet d’en appréhender 
l’importance par le grand nombre de modèles qui simulent l’évo-
lution du C et N du sol. Elle permet aussi de comparer l’incorpo-
ration des microorganismes de manière plus ou moins explicite 
et fonctionnelle dans ces modèles. Cependant, la différence de 
fonctionnement des groupes fonctionnels bactériens et mycéliens, 
ainsi que l éffet de la mésofaune et de la macrofaune, sont peu 
référencés dans les modèles. Ceci provient peut-être de la com-
plexité nécessairement croissante des simulations qui éloigne de 
la parcimonie liée aux paramètres des systèmes d’équations.

L’étude des communautés basée sur des traits fonctionnels 
est sans doute une voie pour faciliter la prise en compte de la 
variabilité des fonctions microbiennes sans augmenter autant le 
nombre de paramètres, par exemple une non homéostasie de la 
BM pourrait traduire son évolution depuis une biomasse mycé-
lienne majoritaire vers une biomasse plus bactérienne.

Il reste aussi à modéliser les relations entre BM et d’autres 
éléments nécessaires à la croissance des plantes, en premier 
lieu le phosphore déjà pris en compte dans le modèle Century.

L’hétérogénéité constatée dans cette étude au niveau des 
paramètres évalués (incorporation explicite de microorganismes, 
nombre de compartiments, lieux et besoins où les modèles se 
sont développés, entre autres), montre la spécificité de chaque 
modèle à des conditions particulières. Ceci ne permet pas de 
générer une inférence d’évolution basée sur la seule synthèse 
des modèles existants, le nombre et la définition de leurs compar-
timents et la parcimonie des équations proposées. La modélisa-
tion ouvre pourtant tout un éventail de possibilités pour prédire les 
cycles biogéochimiques en relation avec une gestion agricole et 
forestière plus respectueuse de l’environnement et son effet sur 
l’atténuation du réchauffement climatique de la planète.
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