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Un modèle qui valorise des données d’épidémiosurveillance pour optimiser les interventions contre la pyrale du maïs en France 

La pyrale du maïs  (Ostrinia nubilalis)  est un  ravageur majeur de  la  culture du maïs qui présente  le plus  souvent une ou deux 
générations par an en France, parfois trois, selon les régions et les conditions climatiques. Les larves forent les tiges et les épis de 
maïs et peuvent être à l’origine d’importantes pertes de rendement et d’une augmentation du risque de dégradation sanitaire du 
maïs. Le positionnement des stratégies de  lutte en végétation  (insecticides,  trichogrammes) nécessite de connaître précisément 
l’évolution des stades de développement de la pyrale du maïs en cours de campagne. Le stade adulte correspond à des papillons qui 
font  l’objet  de  piégeage.  La modélisation  de  ces  captures,  traduites  en  courbes  de  vols  pourrait  donc  être  utile  pour  aider  à 
positionner  les  interventions.  Des  données  françaises  de  captures  de  pyrales  adultes  entre  2004  et  2018  issues  de  réseaux 
d’épidémiosurveillance ont été valorisées pour construire un modèle qui prédit la dynamique des vols de la 1ère génération de pyrales 
en  fonction  de  données  climatiques  et  géographiques.  Les  résultats  sont  encourageants  étant  donné  les  imprécisions  dues  à 
l’intervalle  entre  deux  relevés  de  pièges  (6  jours  en moyenne)  et  les  imprécisions  intrinsèques  au  dispositif  de  piégeage.  Les 
efficiences du modèle sur le début du vol (20% du vol) et sur la date de pic de vol (50% du vol) sont en moyenne de 0.35 et 0.31 
respectivement, ce qui laisse penser que le modèle traduit relativement bien les différences annuelles. L’erreur quadrique moyenne 
de prédiction sur la date de début de vol et la date de pic de vol est d’environ 7.5 jours mais avec une importante variabilité selon 
les secteurs géographiques. 

A model based on epidemio‐surveillance data in order to optimize interventions against the European corn borer 

The European corn borer (Ostrinia nubilalis) is a major pest of maize culture. The number of generations per year varies from one 
up to three depending on regions and weather conditions. The larvae damage the stems and the ears and can significant yield losses. 
In addition to these direct damages, the European corn borer increases the risk of maize contamination. The application timing of 
pest  control  strategies  during  growing  season  (insecticides,  trichogramma)  require  to  precisely  know  European  corn  borer 
developmental stages during growing season. The adult stage corresponds to moths which are monitored by trapping. Modelling 
adult trapping through flight curves should therefore be useful to help positioning the interventions. French data of adults trapping 
from 2004 to 2018 originating from epidemio‐surveillance networks have been used to build a model which predicts adults flight of 
the first generation of the European corn borer depending on climatic and geographical data. Results are encouraging considering 
imprecisions caused by time  interval between observations (6 day on average) and to the  intrinsic errors of the trapping. Model 
efficiencies for the flight beginning (20% of flight) and for flight peak (50% of flight) are positive for most regions with means of 0.35 
and 0.31 respectively which suggest that the model reflects relatively well annual variations. Mean prediction squared error for flight 
beginning and flight peak is around 7.5 days but with an important variability depending on geographical sectors. 
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INTRODUCTION  

La pyrale du maïs (Ostrinia nubilalis) est un lépidoptère 
ravageur du maïs fréquent et présent sur la majeure partie du 
territoire français. Les larves de pyrale forent les tiges et les épis 
de maïs  et  peuvent  être  à  l’origine  de  pertes  de  rendement 
parfois sévères, par la baisse du PMG et par la casse des tiges 
des pédoncules. Par ailleurs,  les attaques de pyrales peuvent 
également provoquer des dégâts indirects car elles augmentent 
le risque de dégradation de la qualité sanitaire du grain. En effet 
les blessures occasionnées sur épis favorisent la pénétration de 
champignons du genre Fusarium responsables de la production 
de fumonisines, mycotoxines qui font l’objet de limite maximale 
dans les denrées alimentaires (règlement (CE) N°1126/2007). 

 
Les pyrales passent  l’hiver dans  les cannes du maïs sous 

forme de larves diapausantes et la levée de diapause a lieu au 
printemps,  plus  ou moins  tôt  selon  les  années.  Une  fois  la 
diapause  levée,  la  température  est  le  principal  facteur  qui 
influence la durée de développement des larves puis des pupes 
jusqu’à l’émergence des papillons (Matteson and Decker, 1965; 
Onstad,  1988).  En  effet,  les  pyrales  sont  des  organismes 
poïkilothermes  dont  la  température  interne  varie  fortement 
avec la température de leur environnement. D’autres facteurs 
sont susceptibles d’influencer  la durée de développement des 
stades larvaires (Lee and Spence, 1987) mais ces facteurs sont 
souvent mal  connus,  leurs  effets  difficiles  à  estimer  et  leur 
importance est souvent faible devant celle la température (Got 
et  al.,  1991).  Les  papillons  issus  de  la  première  génération 
peuvent  parfois  donner  naissance  à  une  2ème  génération  de 
pyrale au cours de  l’été car  le nombre de cycles annuels de  la 
pyrale est variable en fonction des zones pédoclimatiques. En 
Alsace  et  en  Franche‐Comté,  la  population  présente  est 
majoritairement univoltine (une seule génération) même si une 
population multivoltine  a  été mise  en  évidence  récemment 
(non publié). Sur le reste du territoire français, les populations 
sont  majoritairement  multivoltines :  la  pyrale  du  maïs  peut 
réaliser deux  générations ou  plus  en  fonction des  conditions 
climatiques. Ainsi, dans  le Sud, les conditions climatiques sont 
souvent  favorables  et  donnent  fréquemment  lieu  à  une 
succession  de  deux  générations  de  pyrales  au  cours  d’une 
même année. Au Nord, on observe  le plus souvent une seule 
génération mais une part variable de cette 1ère génération (G1) 
est  susceptible  de  donner  naissance  à  une  2ème  génération 
(G2) lorsque les conditions climatiques le permettent. 
 

La  lutte  prophylactique,  destinée  à  réduire  le  stock 
larvaire, consiste principalement à broyer  les  résidus de maïs 
immédiatement  après  récolte  suivie  éventuellement  d’un 
travail superficiel du sol ou d’un dessouchage du collet. Pour la 
lutte en végétation, deux stratégies sont utilisées : l’application 
d’insecticides chimiques ou de trichogrammes. Les insecticides 
chimiques, dont le mode d’action est essentiellement larvicide, 
doivent  être  positionnés  au  plus  proche  du  pic  de  vol  des 
pyrales afin de cibler l’émergence des larves néonates (Mason 
et al., 1996). En outre, les trichogrammes constituent un moyen 
de lutte alternative très efficace. Utilisés comme agents de lutte 
biologique, ces parasitoïdes pondent dans les œufs de pyrales 
dont  ils  tuent  les  embryons.  Ils  doivent  être  positionnés  en 
début  de  vol  des  pyrales  pour  viser  les  premières  pontes  et 
peuvent être envisagés pour lutter contre la G1 ou la G2 le cas 
échéant.  La  période  d’application  des  solutions  de  lutte  en 
végétation  dépend  donc  du  mode  d’action  du  moyen  de 
protection  utilisé  et  nécessite  de  connaître  précisément  les 

stades de développement de la pyrale en cours de campagne. 
Or les périodes de chaque stade de développement varient en 
fonction  des  régions  et  du  climat  annuel.  L’utilisation  de 
modèles prédictifs des vols pourrait donc estimer les périodes 
correspondant  au  stade  adulte  et  constituer  une  aide  pour 
positionner les interventions en végétation.  
 

Plusieurs  modèles  mécanistes  simulant  le 
développement de la pyrale à travers la succession des stades 
de développements  (œufs, différents  stades  larvaires, pupes, 
adultes) ont déjà été publiés (Brown, 1982 ; Got et al., 1991  ; 
Maiorano, 2012 ; Schaub et al., 2017). Le développement est le 
plus  souvent  modélisé  en  fonction  de  la  température  en 
intégrant  une  composante  de  variabilité  individuelle  de 
développement au sein de la population (Brown, 1982, Got and 
Rodolphe, 1989, Maiorano, 2012, Schaub et al., 2017). Dans une 
étude préalable, nous avons notamment testé les performances 
prédictives sur nos données de captures françaises du modèle 
mis  au  point  par  Maiorano  en  2012.  Ce  modèle  prédit  le 
développement  des  différents  stades  de  la  pyrale  et  leur 
variabilité en fonction d’un effet non linéaire de la température. 
Il a été validé au champ en Italie du nord où il a montré de très 
bonnes performances prédictives avec une erreur moyenne de 
4.3  jours  (Maiorano  and  Donatelli,  2014).  Nous  avons 
également  testé    une  version  simplifiée  de  ce  modèle, 
également décrite par Maiorano et al.  (2012), où  l’effet de  la 
température  est  modélisé  de  manière  linéaire  par 
l’accumulation de degrés‐jours en base 10°C. Les résultats ont 
révélé que les deux modèles sous estiment systématiquement 
les pics de vol sur le territoire français qu’ils prédisent avec une 
erreur moyenne (rmse) de 21 jours pour  le modèle original et 
de 11.6  jours pour  le modèle simplifié. Seuls  les pièges situés 
dans  la  région Rhône‐Alpes  sont  correctement prédits par  le 
modèle  simplifié  avec  une  erreur moyenne  de  5  jours.  Ceci 
suggère donc que  les populations de pyrales d’Italie du Nord 
auraient un développement semblable à celles du Sud‐Est de la 
France mais différent des autres populations françaises. Ainsi, 
la  généralisation  de  modèles  mécanistes  étrangers  sur  le 
territoire  français,  où  les  conditions  climatiques  et 
agronomiques ainsi que  les populations de pyrales présentes 
peuvent être différentes, n'est pas toujours pertinente. 

 
Les  réseaux  d’épidémiosurveillance  français  sont 

sources  d’un  très  grand  nombre  de  données  de  suivi  des 
ravageurs  en  cours  de  campagne  qui  couvrent  assez  bien  le 
territoire.  Ces  données,  acquises  par  des  observateurs  sont 
principalement utilisées pour la rédaction des Bulletins de Santé 
du  Végétal  (BSV)  afin  de  donner  aux  agriculteurs  des 
informations sur la situation sanitaire locale des parcelles et de 
les aider à mieux raisonner leurs pratiques. Depuis 2008, elles 
sont  facilement  accessibles  via  des  outils  de  partage  dont 
notamment l’outil Vigicultures® (Sine et al., 2010). L’intérêt de 
ces données réside notamment dans leur important volume et 
dans  leur  large répartition sur  les principales zones de culture 
de maïs françaises. 

Dans  cet  article,  nous  avons  donc  cherché  à 
déterminer dans quelle mesure ces données issues de réseaux 
d’épidémiosurveillance  pourraient  être  valorisées  pour 
construire un modèle prédictif de  la dynamique des vols de  la 
première génération des pyrales en France. Au vu du manque 
de  données  disponibles  concernant  l’ensemble  des  stades 
intermédiaires de développement de la pyrale (stades larvaires, 
pupes), un modèle empirique basé uniquement sur les captures 
des adultes par des dispositifs de piégeage a été développé. Son 
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objectif est de prévoir des dynamiques de vol en  fonction de 
données  climatiques a ainsi été développé.  Les prévisions du 
début et du pic de vol des pyrales de la première génération ont 
été particulièrement étudiées afin d’évaluer son utilité pratique 
pour aider au positionnement des solutions insecticides. Ainsi, 
nous nous sommes concentrés sur l’évaluation des capacités du 
modèle à prédire les dates pour lesquelles 20% des individus de 
la première génération ont atteint le stade adulte (date de 20% 
du vol) et 50% des individus ont atteint le stade adulte (date de 
50% du vol). 
 

1. MATERIEL ET METHODES  

1.1.  Données d’épidémiosurveillance 

Notre  objectif  est  de  mettre  en  place  un  modèle 
permettant de prédire  la dynamique d’émergence des pyrales 
de  la  première  génération.  Cette  dynamique  se  traduit  par 
l’évolution du pourcentage d’émergence cumulé des pyrales en 
fonction du temps.  

L’ajustement  de  ce  modèle  a  été  réalisé  à  partir  du 
rassemblement  de  données  de  capture  des  pyrales  adultes 
(papillons)  extraites  de  l’outil  Vigicultures®  et  de  données 
supplémentaires  issues  de  dispositifs  de  piégeage  suivis  par 
Arvalis et ses partenaires en France depuis 2004. Les parcelles 
sont suivies de manière hebdomadaire et les pièges sont a priori 
relevés  en  moyenne  deux  fois  par  semaine.  Cependant,  le 
nombre de relevés par piège ainsi que la période et la durée de 
mise en place des pièges diffère en pratique selon les zones et 
les  protocoles.  Les  données  récoltées  proviennent  de  deux 
types de pièges différents : des pièges à phéromone attractifs 
qui  sont  spécifiques de  la pyrale et qui  capturent  les adultes 
mâles uniquement et des pièges lumineux non spécifiques qui 
capturent les adultes mâles et femelles et qui nécessitent une 
identification des pyrales parmi les autres insectes capturés. 

Pour chaque piège,  le nombre de captures  journalières a 
été estimé à partir des différents relevés de piégeage en faisant 
l’hypothèse d’une linéarité du nombre de captures entre deux 
dates d’observations. Des courbes de piégeage en fonction du 
temps  ont  ainsi  pu  être  tracées.  La  distinction  d’éventuelles 
générations  successives  sur  ces  courbes  a  été  réalisée 
manuellement par expertise en  fonction de  leur allure et des 
dates  d’observations.  Ce  travail  a  permis  d’identifier  pour 
chaque  piège  les  captures  correspondant  à  la  première 
génération  des  pyrales.  Il  a  ainsi  été  possible  d’estimer  la 
dynamique  temporelle des vols de  la première génération en 
calculant le pourcentage d’émergence cumulé des papillons en 
fonction du temps et, inversement, les dates auxquelles x% des 
adultes ont déjà émergé.  

 
Afin  d’utiliser  les  données  de  piégeage  dans  le  but  de 

prédire la dynamique des vols de pyrales, une première étape 
de  nettoyage  des  données  était  nécessaire.  Celle‐ci  a 
notamment consisté à corriger ou supprimer  les coordonnées 
géographiques  erronées  afin  de  bénéficier  de  données 
climatiques qui concordent effectivement avec les parcelles de 
piégeage.  Lorsque  les  coordonnées  exactes  d’une  parcelle 
n’étaient  pas  renseignées,  elles  ont  été  remplacées  par  les 
coordonnées de la commune de piégeage.  

De  plus,  pour  développer  le modèle,  une  sélection  des 
pièges  disponibles  a  préalablement  été  réalisée  afin  de  ne 

retenir  que  les  pièges  susceptibles  de  représenter  le  plus 
fidèlement possible la dynamique des vols. C’est pourquoi, dans 
un premier temps, seuls les pièges ayant été relevés au moins 
dix  fois  et  ayant  capturé  au minimum  30  pyrales  pendant  la 
saison ont été conservés soit, après cette étape, 1062 pièges sur 
les 4763 disponibles  initialement. En effet,  lorsque  le nombre 
total  de  captures  est  faible,  une  légère  erreur  dans  le 
dénombrement des pyrales à une date de relevé peut avoir une 
forte  influence  dans  l’estimation  des  pourcentages 
d’émergence des adultes. De même, lorsque les pièges ne sont 
pas  relevés  assez  fréquemment,  l’estimation  journalière  des 
pourcentages d’émergence des adultes est peu précise. Enfin, 
les  courbes  de  piégeage  de  chaque  piège  ont  été  vérifiées 
individuellement  afin  de  supprimer  les moins  fiables  (faible 
nombre de captures associé à la première génération, période 
de pic de vol difficilement  identifiable, période ou durée des 
relevés des pièges non pertinente…). Ainsi, seuls 375 pièges ont 
été retenus au final pour l’ajustement d’un modèle de vol de la 
première  génération.  La  répartition  spatiale  de  ces  pièges 
(Figure 1) met en évidence que  les bassins de production de 
maïs sont assez bien représentés à l’exception du grand Ouest 
et de l’Alsace. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure 1 – Cartographie des parcelles de piégeage retenues 
pour l’ajustement d’un modèle de dynamique de vol des 

pyrales de la G1 
 

La  distribution  de  ces  parcelles  de  piégeage  en 
fonction  des  années  et  des  régions  est  présentée  dans  le 
Tableau  1.  La  distribution  des  données  est  assez  régulière  à 
partir de 2012, mais  reste  très hétérogène  selon  les  régions. 
L’écart moyen observé entre deux relevés au cours du vol de la 
première génération est de 6 jours, ce qui rend l’estimation des 
pourcentages de vol assez peu précise. 
 

La variabilité effectivement observée des dates de 20% et 
50% des vols de la première génération de pyrales sur les pièges 
retenus  pour  la  conception  du  modèle  est  représentée  en 
fonction des régions dans la Figure 2. 

1.2 Données climatiques 

Des  données  climatiques  journalières  de  températures 
minimales et maximales et de précipitations ont été calculées 
pour  chaque  parcelle  de  piégeage  sur  une  période  allant  de 
l’automne précédent les relevés de chaque piège jusqu’à la date 
des  dernières  captures  associées  à  la  G1.  Ces  données  sont 
estimées à partir des données climatiques d’un dense réseau de 
stations météorologiques françaises spatialisées aux points de 
coordonnées géographiques de chaque parcelle (Deudon et al., 
2017).  

Tableau 1 – Nombre de pièges utilisés pour la modélisation par région et par année 
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Régions/Années 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 Total  

Aquitaine  3 2 7 1 3 4 1 3 3 5 3 1 9 1 46 
Auvergne       1   2 5 2 2  1 13 

BasseNormandie         1 1    1  3 
Bourgogne        2   2  1 1  6 
Centre      1  6 16 13 20 16 20 16 3 111 

ChampagneArdennes        3   5 2 1 2  13 
HauteNormandie         1       1 

IledeFrance         8 3 7 5 3 4  30 
LanguedocRoussillon       1  1  1   2  5 

Lorraine        3 1   3 1 6  14 
MidiPyrenees 4 3 2 2 2 3 6 8 5 12 15 15 9 11 4 101 

NordPasdeCalais            1    1 
Picardie           1     1 

PoitouCharentes      1 3 2 2 2 1 1 1   13 
RhoneAlpes      3 1  1 2 5  3 2  17 

Total 4 6 4 9 3 11 16 25 39 38 67 48 42 54 9 375 

 
  
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure 2 – Variabilité observée des dates de 20% de vol (A) et 50% de vol (B) des pyrales de la G1 par région 

1.3 Méthode de modélisation

Compte  tenu des données à notre disposition, nous 
avons donc choisi de modéliser de manière empirique les taux 
d’émergence cumulés des pyrales adultes de la G1 en fonction 
des  cumuls  de  degrés‐jours.  En  effet,  cette  méthode  qui 
suppose  un  effet  linéaire  de  la  température  sur  le 
développement des pyrales est  fréquemment utilisée pour sa 
pertinence et  sa  simplicité de mise en œuvre  (Brown, 1982  ; 
Kelker  et  al.,  1990  ;  Schaub  et  al.,  2017).  La  température 
minimale  de  développement  a  été  fixée  à  10°C,  ce  qui 
correspond au seuil le plus souvent utilisé pour la pyrale du maïs 
(Matteson and Decker, 1965; Got and Rodolphe, 1989; Trnka et 
al.,  2007).  Les  degrés‐jours  sont  calculés  à  partir  des 
températures  minimales  et  maximales  journalières  et  de  la 
température de base de développement à l’aide de la méthode 
« sine‐wave »  modifiée  d’Allen,  1976.  Dans  cette  étude, 
l’initialisation  du  calcul  des  degrés‐jours  a  été  choisie  par 
optimisation  à  partir  des  données  disponibles  (le  critère 
d’optimisation utilisé étant la minimisation de l’erreur moyenne 
de  prédiction  de  la  date  de  50%  de  vol).  La  date  optimisée 
finalement  retenue  pour  l’initialisation  des  degrés‐jours 
correspond ainsi au 1er avril.  

 
 

1.3.1 Mise  en  place  d’un  premier  modèle  empirique 
(modèle0) 

Dans un premier temps, un modèle empirique (modèle0) 
a  été  ajusté  sur  l’ensemble  des  pièges  conservés  afin  de 
modéliser  le  taux d’émergence  cumulé des pyrales de  la 1ère 
génération en fonction de cumuls de degrés‐jours. Une fonction 
cumulative de  type weibull à deux paramètres a été  retenue 
pour modéliser  la  forme  sigmoïdale  de  la  relation  observée 
entre ces deux variables. Ce type de fonction a déjà révélé un 
potentiel  intéressant  pour  prédire  l’évolution  du 
développement de certains insectes (Wagner et al., 1984). Elle 

se présente sous la forme : 𝒚 ൌ ቆ𝟏 െ 𝒆
ି൬

𝒙
𝒘𝒃
൰
𝒘𝒄

ቇ ∗ 𝟏𝟎𝟎 avec y, 

le pourcentage cumulé d’émergence de pyrale de  la première 
génération,  x  le  nombre  de  degrés‐jours  cumulés  depuis  le 
01/04,  wb  et  wc,  les  paramètres  du  modèle.  Ces  deux 
paramètres  ont  été  estimés  à  partir  de  l’ensemble  des  taux 
d’émergence  cumulés  observés  à  chaque  date  de  relevé  de 
piège et en incluant un effet aléatoire lié au piège observé afin 
de tenir compte du  fait que  les observations successives d’un 
même piège ne sont pas indépendantes entre elles. Pour cela, 
nous avons utilisé la fonction nlme du package R du même nom 
qui  permet  d’ajuster  des  modèles  mixtes  non  linéaires  en 

A  B 
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incluant des effets aléatoires  imbriqués (Lindstrom and Bates, 
1990). 

 
1.3.2 Amélioration du modèle0 par l’inclusion de nouvelles 

variables explicatives 

Dans  un  deuxième  temps,  nous  avons  cherché  à 
déterminer  si  la  prise  en  compte  de  nouveaux  facteurs 
climatiques  et  géographiques  explicatifs  des  vols  de  la  G1 
pourrait  permettre  d’améliorer  ce  premier  modèle0.  Etant 
donné  que  ces  facteurs  sont  assez  mal  connus,  plusieurs 
variables  facilement  accessibles  en  pratique  ont  été  testées 
sans a priori (Tableau 2). 
 

Tableau 2 – Liste des variables climatiques et géographiques 
étudiées 

Nom_variable  Signification 
nTMin_inf_0  Nb de jours où la T°minimale<0°C 

nTMax_sup_15  Nb de jours où la T°maximale>15°C 
nTMax_sup_25  Nb de jours où la T°maximale>25°C 
nTMax_sup_35  Nb de jours où la T°maximale>35°C 
nPluie_sup_0.1  Nb de jours où la pluie>0.1mm 
nPluie_sup_5  Nb de jours où la pluie>5mm 
nPluie_sup_10  Nb de jours où la pluie>10mm 

sPluie  Sommes des pluies 
ddj  Nb de degrés‐jours base 10  

nom_region  Ancienne région administrative 
lat  Latitude 

 
Il s’agit de variables de pluviométrie et de température 

calculées  pour  l’année  de  campagne  pour  chaque  piège  par 
plage de 50 degrés‐jours depuis la date du 1er avril et jusqu’aux 
dates  de  pic  d’émergence  observées  les  plus  précoces.  Des 
variables  climatiques mensuelles  relatives  à  la  fin de  l’année 
précédant les piégeages (6 derniers mois de l’année n‐1) ou au 
début de l’année de piégeage (3 premiers mois de l’année n qui 
précèdent  l’initialisation  du  calcul  des  degrés‐jours)  ont 
également  été  incluses.  En  effet,  les  adultes  de  la  G1  qui 
émergent pendant  l’année n sont  issus des  larves qui se sont 
développées  à  l’automne  de  l’année  n‐1  avant  d’entrer  en 
diapause pendant l’hiver. Il est donc possible que le climat de la 
fin  d’année  précédente  ait  un  impact  indirect  sur  le 
développement  des  pyrales  pour  l’année  n.  En  plus  de  ces 
variables climatiques, la latitude ainsi que les anciennes régions 
administratives françaises ont été inclues dans les analyses afin 
de tenir compte d’éventuels effets régionaux non expliqués par 
les autres variables climatiques testées. 
 

 Afin  d’évaluer  l’impact  de  ces  variables  sur  la 
dynamique de vol des pyrales, une méthode de modélisation 
par  forêts aléatoires a été utilisée, à  travers  l’utilisation de  la 
librairie R  randomForest.  Il  s’agit d’une méthode de machine 
learning  introduite par Breiman, 2001 et qui peut être utilisée 
en modélisation pour prédire ou identifier les variables les plus 
explicatives  d’un  processus  donné.  Le  principe  de  cette 
méthode consiste à agréger  les prévisions d’un grand nombre 
d'arbres de décision construits chacun avec un sous‐échantillon 
des observations disponibles et un sous‐ensemble aléatoire des 
variables explicatives choisies à chaque dichotomie d’un arbre. 
Cette méthode propose également une procédure qui permet 
de mesurer l’importance des différentes variables explicatives. 
En régression, cette importance est évaluée par une analyse des 
variations de MSE (Mean Squared Error) du modèle provoquées 
par  une  perturbation  des  valeurs  initiales  des  variables  (par 

permutation  aléatoire) :  plus  l’augmentation  de  l’erreur  de 
prédiction causée par la perturbation d’une variable est grande, 
plus cette variable est importante dans le modèle.  

 
Deux approches ont été testées pour déterminer dans 

quelle mesure  la prise en compte de nouvelles variables dans 
l’équation  du  modèle0  (qui  prédit  les  cumuls  des  taux 
d’émergence des adultes en fonction des degrés‐jours cumulés 
à  l’aide  d’une  fonction  de  Weibull)  pourrait  permettre 
d’améliorer les performances prédictives de ce modèle. 
(1) La première approche suppose que ces variables ont 
un impact potentiel sur la forme de la courbe de Weibull relative 
à  chaque  piège.  Pour  tester  cette  hypothèse,  la  fonction  de 
Weibull a été ajustée individuellement pour chacun des pièges 
disponibles. Nous  avons  ensuite  cherché  à  prédire  par  deux 
forêts aléatoires les valeurs des paramètres wb et wc associés à 
chaque  courbe  de  piégeage  individuelle  en  fonction  des 
nouvelles variables explicatives. Cette approche permet ainsi de 
proposer un nouveau modèle de Weibull  (modèle A) dont  les 
paramètres wb et wc sont aléatoires et prédits par chacune des 
forêts  aléatoires  en  fonction  des  variables  climatiques  et 
géographiques précédemment définies.  
(2) La  deuxième  approche  suppose  que  les  nouvelles 
variables  ont  un  impact  potentiel  sur  l’initialisation  plus  ou 
moins précoce de la courbe de Weibull plutôt que sur sa forme. 
La prise en compte de cet impact dans l’équation du modèle de 
Weibull initial (modèle0) a été traduite par l’ajout d’un nouveau 
paramètre  µ  qui  permet  de  définir  la  localisation  de  la 
distribution  par  rapport  à  l’origine  en  fonction  du  piège.  Le 
nouveau modèle de cumuls des taux d’émergence en fonction 
des degrés‐jours  cumulés  comporte alors 3 paramètres et  se 
présente sous la forme suivante : 

𝒚 ൌ ቆ𝟏 െ 𝒆
ି൬

𝒙శµ
𝒘𝒃

൰
𝒘𝒄

ቇ ∗ 𝟏𝟎𝟎. Le paramètre µ correspond, pour 

un pourcentage d’émergence donné, à un écart en degrés‐jours 
à la tendance générale modélisée par le modèle0. On considère 
que µ est un paramètre aléatoire du modèle dont la valeur est 
unique pour un même piège mais que cette valeur dépend des 
nouvelles variables climatiques et géographiques. En revanche, 
les valeurs des paramètres wb et wc sont considérées comme 
fixes et identiques à celles du modèle0. Au final, deux modèles 
qui tiennent compte de l’influence de ces variables explicatives 
sur  le paramètre µ ont été comparés. Ces modèles se basent 
chacun sur une forêt aléatoire qui modélise, soit le nombre de 
degrés‐jours  nécessaire  pour  atteindre  20%  d’émergence 
cumulée  (ddj20),  soit  celui  nécessaire  pour  prédire  50% 
d’émergence  cumulée  (ddj50),  en  fonction  des  nouvelles 
variables  explicatives.  Ainsi,  dans  le  premier  modèle 
(modèleB1), µ est un paramètre aléatoire défini par l’écart entre 
ddj20  prédit  par  le modèle0  et  ddj20  prédit  par  la  première 
forêt aléatoire. Dans le deuxième modèle (modèle B2), µ est un 
paramètre aléatoire défini par l’écart entre ddj50 prédit par le 
modèle0 et celui prédit par la seconde forêt aléatoire. 
  

Afin de disposer de modèles plus simples et robustes, 
nous avons  finalement  remplacé  les  forêts aléatoires  incluses 
dans  les  modèles  A,  B1,  et  B2  par  des  régressions  linéaires 
multiples  et  nous  avons  mis  en  place  une  procédure  de 
sélection  de  variables  afin  de  ne  conserver  que  les  variables 
climatiques et géographiques les plus pertinentes. Les variables 
explicatives  conservées dans  ces  régressions ont été  choisies 
par  une  procédure  de  sélection  forward.  Cette  procédure 
consiste à  introduire une à une  les variables dans un modèle 
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selon leur ordre d’importance qui a ici été déterminé grâce aux 
forêts  aléatoires  précédemment  réalisées.  La  procédure  est 
arrêtée  lorsque  l’introduction  d’une  variable  explicative 
supplémentaire ne permet plus de diminuer l’erreur prédictive 
du paramètre que l’on cherche à prédire.  

 
Finalement, les trois modèles mis en place permettent 

de  prédire  d’une  manière  différente  les  taux  d’émergence 
cumulée des pyrales adultes de  la G1 en fonction des degrés‐
jours  cumulés  et  de  certaines  variables  climatique  et 
géographiques  préalablement  sélectionnées.  Les  qualités 
prédictives  de  ces  trois modèles  finaux  ont  été  évaluées  et 
comparées afin de conserver le meilleur modèle. 
 
1.4 Méthodes d’évaluation des modèles 

L’évaluation  des  modèles  a  été  conduite  sur  deux 
indicateurs :  un  indicateur  pour  évaluer  la  performance 
prédictive  du modèle  en  début  de  vol  et  un  indicateur  pour 
évaluer  ses  performances  au  pic  de  vol.  Nous  avons  choisi 
d’utiliser  la  date  de  20%  de  vol  comme  indicateur  de 
performance en début de vol car  l’incertitude est plus élevée 
lorsque l’on estime des pourcentages d’émergence trop faibles 
à partir des relevés de piégeage. Pour évaluer  la performance 
prédictive des modèles au pic de vol  l’indicateur étudié est  la 
date de 50% de vol. 

 

1.4.1 Evaluation du modèle en validation croisée 

Une première évaluation des modèles a été conduite en 
validation croisée par année à partir des pièges utilisés pour la 
construction du modèle. Cette approche consiste à estimer les 
paramètres du modèle après retrait d’une année puis à tester 
le modèle  sur  les  données  de  l’année manquante  afin  d’en 
évaluer  la capacité du modèle à prédire une nouvelle année. 
Ainsi,  l’erreur quadratique moyenne de prédiction  (RMSEP en 
anglais) des dates de 20% et 50% de vol a été  calculée pour 
chacun des modèles afin de sélectionner le plus performant. 

Les performances régionales du meilleur modèle prédictif 
ont également été comparées à celles d’un prédicteur naïf qui 
correspond  à  la moyenne  régionale  des  observations.  Ainsi, 
l’efficience du modèle  (EF) a été  calculée par  région  selon  la 

formule suivante : EF=1‐ ∑ ሺ௬௜ିŷ௜ሻ೙
೔

మ

∑ ሺ௬௜ିȳ௥௘௚ሻ೙
೔

మ avec n le nb de pièges, yi 

la  valeur  observée,  ŷ𝑖  la  valeur  prédite  et  ȳ𝑟𝑒𝑔  la moyenne 
régionale  des  observations  moyennes  annuelles.  Lorsque 
l’efficience  est  positive,  plus  sa  valeur  est  élevée  et  plus  le 
modèle  est  précis  par  rapport  à  la  moyenne  régionale  des 
observations. Une efficience négative traduit à l’inverse que le 
modèle  est  moins  précis  que  la  moyenne  régionale  des 
observations. L’efficience maximale est égale à 1. 

 
1.4.2 Evaluation  du  meilleur  modèle  sur  des  données 

indépendantes 

Par  ailleurs,  une  deuxième  évaluation  du  meilleur 
modèle  retenu  a  été  réalisée  sur  un  jeu  de  données 
indépendant afin de conforter les résultats. Pour cela, des zones 
restreintes  (maximum  30km)  regroupant  des  pièges  qui 
totalisent  individuellement au moins 5 captures et 3 dates de 
relevé ont ainsi été définies et numérotées dans  la  Figure 3. 
Pour  chaque  année  disponible,  les  captures  journalières  de 
chaque piège d’une même zone ont été estimées puis sommées 
afin de déterminer les dates de 20% et 50% de vol observées à 
l’échelle  de  la  zone.  On  suppose  ainsi  que  l’agrégation  des 
observations  de  plusieurs  pièges  proches  dont  la  qualité 
individuelle n’est pourtant pas optimale permet d’obtenir de 
nouvelles courbes de vols pertinentes à l’échelle de cette petite 
zone.  L’évaluation du meilleur modèle prédictif a ensuite été 
effectuée en comparant pour chaque année au sein d’une zone 
la moyenne des prévisions des pièges de la zone aux dates de 
20%  et  50%  de  vol  observées  à  l’échelle  de  la  zone.  Les 
efficiences calculées  ici prennent comme valeur de  référence 
les moyennes  interannuelles des deux dates de vol au sein de 
chaque zone. 

 

Figure 3 – Cartographie des données de piégeage disponibles et des zones de regroupement 
Rem : Seuls les pièges ayant capturé au minimum 5 individus et avec au moins 3 dates d’observations sont représentées 
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2 RESULTATS 

2.1 Modèle empirique (modèle0) 

 Une fonction de Weibull à deux paramètres a été ajustée 
à partir des relevés des 375 pièges retenus pour modéliser  le 
taux d’émergence cumulé des pyrales de  la 1ère génération en 
fonction  du  cumul  de  degrés‐jours  (Figure  4).

 

Figure 4 – Taux d’émergence cumulés observés sur les 375 
pièges retenus en fonction du nombre de degrés‐jours 

cumulés depuis le 1er avril (points noirs) et ajustement par un 
modèle Weibull à 2 paramètres (courbe bleue)  

Les observations relevées sur une même parcelle de piégeage sont reliées 

entre elles par des lignes noires 

La courbe de Weibull ajustée permet de d’obtenir une 
tendance  générale  de  la  dynamique  du  taux  d’émergence 
cumulé en fonction des degrés‐jours cumulés depuis le 1er avril. 
Cependant, on observe que cette dynamique est en réalité très 
variable d’un piège à l’autre. En effet, les écart‐types du nombre 
de  degrés‐jours  observés  pour  atteindre  20%  et  50% 
d’émergence  cumulée  s’élèvent  à  78  et  80  degrés‐jours 
respectivement. Selon ce modèle, les dates de 20% et 50% de 
vol  seraient  atteintes  après 417 et 504 degrés‐jours  cumulés 
respectifs. 

 En  comparant  en  validation  croisée  par  année  les 
dates  de  20%  et  50%  de  vol  prévues  à  celles  effectivement 
observées, on obtient des erreurs moyennes de prédiction de 
8.5  jours.  De  plus,  les  pourcentages  de  cas  où  l’erreur  de 

prédiction est supérieure à 7 jours sont très élevés avec un taux 
de 37% pour la prévision de la date de 20% du vol et un taux de 
39% pour  la prévision de  la date de 50% du  vol. Ce premier 
modèle  est  donc  insuffisant  pour  modéliser  précisément  le 
pourcentage journalier d’émergence des pyrales de la G1. 

2.2 Mise en évidence et intégration dans le modèle de 
nouvelles variables explicatives de la précocité 
d’émergence des pyrales de la G1 

La forêt première aléatoire testée n’a pas permis de mettre 
en évidence d’impact des variables incluses dans le modèle sur 
le paramètre wc de  la courbe de Weibull. En effet,  la variance 
expliquée  par  cette  forêt  est  négative,  ce  qui  signifie  que 
l’utilisation  d’une  valeur moyenne  pour  le  paramètre wc  est 
préférable à un modèle qui dépend des variables testées. 

 En  revanche,  la  forêt  aléatoire  qui  vise  à  expliquer  le 
paramètre wb permet d’expliquer 30% de  la  variabilité de  ce 
paramètre. 

De  plus,  les  forêts  aléatoires  qui  visent  à  expliquer  le 
nombre de degrés‐jours nécessaires pour atteindre 20% ou 50% 
d’émergence cumulée expliquent chacune 35% de la variabilité 
totale. 

Les  importances  des  principales  variables  climatiques  et 
géographiques relatives aux différentes variables à prédire wb, 
ddj20 et ddj50 sont présentées Figure 5.  

Deux  variables  explicatives  géographiques  ressortent 
principalement  pour  l’ensemble  des  prédicteurs testés  :  la 
région et  la  latitude du site à prédire. On observe également, 
avec une influence moindre, des variables de pluie cumulées à 
l’automne ainsi qu’en début d’année  (juste avant ou après  la 
reprise  de  développement  post‐diapause  des  pyrales.  Des 
variables  de  températures  maximales  supérieures  à  25°C 
calculées soit au moment de la reprise de développement soit 
au mois  d’août  de  la  campagne  précédente  sont  également 
mise en évidence.  

Pour chacun des modèles A, B1, et B2, la procédure forward 
d’intégration  des  variables  explicatives  selon  leur  ordre 
d’importance  n’a  retenu  que  les  deux  premières  variables 
explicatives  :  la  région  et  la  latitude.  L’ajout  de  variables 
climatiques supplémentaires dégrade  la qualité prédictive des 
modèles. 

 
 
 

 
 
 
 
 
 
 
 

Figure 5 – Importance des variables pour la prédiction par forêts aléatoires :  
‐A : du paramètre w_b de la courbe de Weibull modélisant le taux d’émergence cumulé en fonction des ddj cumulés depuis le 01/04 
‐B : du nombre de ddj cumulés depuis le 01/04 nécessaires pour atteindre 20% d’émergence  
‐C : du nombre de ddj cumulés depuis le 01/04 nécessaires pour atteindre 50% d’émergence 
Remarque : Pour chaque analyse, seules les 10 variables les plus importantes sont représentées 

Variables 

% augmentation MSE % augmentation MSE 

Variables Variables 

% augmentation MSE 

B  C A 
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2.3 Evaluation des performances prédictives des modèles 
sur la base des pièges individuels 

Etant  donné  que  le  nombre  de  pièges  est  très  restreint 
dans certaines régions,  il est probable que  l’effet régional soit 
mal estimé par  le modèle dans ces  régions. Pour  limiter cela, 
l’effet régional intégré dans le modèle a été estimé uniquement 
dans les régions qui comportent au moins 10 pièges observés. 
Ainsi, seuls les effets des régions Aquitaine, Auvergne, Centre, 
Champagne‐Ardenne,  Ile‐de‐France,  Lorraine,  Midi‐Pyrénées, 
Poitou‐Charentes  et  Rhône‐Alpes  ont  été  pris  en  compte. 
L’évaluation  des modèles  a  été  conduite  uniquement  sur  les 
pièges situés dans ces régions (358 pièges). 
Les erreurs de prédiction (rmsep) des dates de 20% et 50% de 
vol  des  modèles  A,  B1,  et  B2  intégrant  ces  deux  nouvelles 
variables  géographiques  explicatives  sont  résumées  dans  le 
Tableau 3.  
 
Tableau 3 – Performance des modèles pour la prévision des 
dates de 20% et 50% d’émergence des adultes de la G1 en 
validation croisée sur les pièges individuels (358 pièges) 

  Rmsep date20% 
d’émergence 

Rmsep date50% 
d’émergence 

Modèle 0  8.6j  8.6j 
Modèle A  7.8j  7.8j 
Modèle B1  7.7j  7.7j 
Modèle B2  7.6j  7.5j 

C’est  le  modèle  B2  qui  a  les  meilleures  performances 
prédictives  à  la  fois  pour  la  prédiction  de  la  date  de  20% 
d’émergence des pyrales de  la G1 et pour  la prédiction de  la 
date  de  50%  d’émergence.  C’est  donc  ce modèle  B2  qui  est 
retenu pour modéliser la dynamique de vol des pyrales de la G1. 
Il permet d’améliorer  les performances prédictives du modèle 
initial  (modèle0) de plus de 12% par  la prise en compte d’un 
effet de la situation géographique des pièges sur la dynamique 
des captures.  

 
Le détail de l’évaluation du modèle B2 en validation croisée 

pour  chaque  région  sur  la  base  des  pièges  individuels  est 
présenté dans le Tableau 4 et la Figure 6. 
 

On observe que les erreurs moyennes régionales pour les 
dates de 20% et 50% de vol sont similaires et généralement de 
l’ordre  d’une  semaine  à  l’exception  des  régions Aquitaine  et 
Poitou‐Charentes  où  elles  s’élèvent  à  plus  de  10  jours.  Par 
ailleurs,  les résultats soulignent  l’intérêt de ces modèles pour 
prédire  les  dates  de  20%  et  50%  des  vols  par  rapport  à 
l’utilisation de moyennes régionales. En effet, à l’exception de 
la  région  Poitou‐Charentes,  les  efficiences  régionales  sont 
toujours positives  ce qui  laisse penser que  le modèle  traduit 
relativement  bien  les  différences  annuelles  d’émergence. On 
remarque  aussi  que  le  pourcentage  d’erreurs  de  prédictions 
supérieures à 10 jours est limité mais représente tout de même 
15% des cas (53 cas sur 358). 

 

Tableau 4 – Evaluation des performances du modèle B2 en validation croisée sur les pièges sélectionnés (358 pièges) 

 
Nb de 

données  
Nb d’années 
distinctes  

Date 20% de vol  Date 50% de vol 

     Rmsep  Biais  Efficience* 
% d’écart 

pred/obs>10j 
Biais  Rmsep  Efficience* 

% d’écart 
pred/obs>10j 

Aquitaine  46  14  9.5j  ‐0.8  0.27  30%  ‐1.3  10.0j  0.15  26% 
Auvergne  13  6  5.6j  ‐0.9  0.43  18%  ‐1  4.3j  0.7  8% 
Centre  111  9  7.4j  ‐0.5  0.56  10%  ‐0.9  7.1j  0.54  16% 

Champagne‐
Ardenne 

13  5  4.8j  ‐1.2  0.58  0%  ‐0.5  5.4j  0.35  8% 

Ile de France  30  6  7.1j  ‐1.9  0.41  13%  ‐1.9  7.1j  0.4  17% 
Lorraine  14  5  5.8j  0.9  0.49  0%  ‐0.1  6.3j  0.24  7% 

Midi‐Pyrénées  101  15  7.2j  0.9  0.11  16%  ‐0.9  7.0j  0.2  9% 
Poitou‐Charentes  13  8  11.8j  ‐3.7  ‐0.23  39%  ‐0.3  11.6j  ‐0.38  46% 
Rhône‐Alpes  17  7  5.9j  2.4  0.51  12%  0.06  5.0j  0.61  0% 
*Les efficiences sont calculées relativement aux dates moyennes régionales interannuelles observées 
 

 

Figure 6 – Comparaison des observations et des prédictions en validation croisée par année sur les 358 pièges individuels des dates 
de 20% (A) et 50% (B) d’émergence de la première génération de pyrales 

Rem : Les lignes rouges représentent des erreurs de +/‐ 10 jours 
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2.4 Evaluation des performances prédictives du modèle B2 

sur la base d’un regroupement des pièges par zone 

Les  résultats de  l’évaluation du modèle sur ces données, 
qui  sont  a  priori  indépendantes  de  celles  ayant  servi  à  la 
construction du modèle, sont présentés dans le Tableau 5 et la 
Figure 7. 

Dans  l’ensemble,  les résultats sont plutôt cohérents avec 
ceux obtenus sur la base de pièges individuels. On retrouve que 
les performances prédictives pour les dates de 20% et 50% de 
vol sont similaires et semblent globalement intéressantes sauf 
en Poitou‐Charentes où  les erreurs moyennes de prédictions 
dépassent souvent 15 jours. De plus, il est rassurant de voir que 
le modèle parvient assez bien à prédire certaines zones qui ne 
disposaient pourtant que de très peu de pièges utilisés pour la 
paramétrisation du modèle (notamment les zones 15, 23 et 25). 

En revanche, l’analyse fait également ressortir qu’il existe 

des  hétérogénéités  de  performances  au  sein  d’une  même 
région. C’est le cas notamment en Poitou‐Charentes où l’étude 
des vols et des biais de prédiction du modèle met clairement en 
évidence  d’importantes  différences  de  précocité  observée 
entre vols de deux secteurs de  la  région :  les zones 2 et 5 au 
Nord‐Est  et  les  zones  1,  3  et  4  à  L’Ouest.  Ceci  explique 
certainement  les  mauvaises  performances  du  modèle  qui 
avaient  également  été  constatées  au  niveau  des  pièges 
individuels  retenus  dans  cette  région.  Ces  différences  de 
précocité suggèrent la possible présence dans la région de deux 
populations  de  pyrales  différentes  dont  la  phénologie  serait 
différente. Ainsi, la prise en compte dans le modèle d’un unique 
effet  régional  pour  le  Poitou‐Charentes  n’est  sans  doute  pas 
adaptée  au  contexte  de  cette  région.  La  définition  de  deux 
effets  différents  en  fonction  des  secteurs  identifiés  devrait 
permettre d’améliorer les performances du modèle dans cette 
région  mais  aussi  dans  d’autres  régions  où  la  présence  de 
plusieurs populations peut apporter du bruit dans les données. 

 

 

Tableau 5 – Evaluation des performances du modèle B2 sur les zones de regroupement de pièges 
  Nb 

d’année 
distinctes 

Date 20% de vol  Date 50% de vol 

Rmsep   Biais  Efficience  
% d’écart 

pred/obs>10j 
Rmsep   Biais  Efficience  

% d’écart 
pred/obs>10j 

PoitouCharentes_1  9  20.31j  ‐18.3j  ‐2.51  67%  16.06j  ‐13.2j  ‐1.16  56% 
PoitouCharentes_2  10  7.97j  ‐4.7j  0.33  20%  7.16j  2.7j  0.42  20% 
PoitouCharentes_3  4  17.61j  ‐17j  ‐8.92  100%  16.45j  ‐16j  ‐2.19  100% 
PoitouCharentes_4  5  22.8j  ‐21j  ‐3.16  80%  19.05j  ‐18j  ‐3.35  100% 
PoitouCharentes_5  9  7.92j  ‐7j  ‐0.11  22%  6.37j  ‐5.7j  0.19  11% 

Aquitaine_6  8  7.31j  ‐0.8j  0.14  13%  9.22j  1.3j  ‐0.01  25% 
Aquitaine_7  5  11.19j  0j  0.14  40%  11.3j  ‐3.2j  0.29  60% 
Aquitaine_8  6  7.81j  ‐7j  0.09  0%  8.08j  ‐4.7j  0.47  17% 
Aquitaine_9  8  6.64j  ‐1.4j  0.23  25%  5.39j  1.3j  0.57  0% 

MidiPyrenees_10  10  5.28j  0.7j  0.42  0%  6.41j  0.3j  0.31  20% 
MidiPyrenees_11  9  7.77j  6.6j  ‐2.52  22%  5.46j  4.4j  0.18  0% 
MidiPyrenees_12  5  6.37j  0.6j  0.62  0%  5.48j  ‐2.8j  0.75  0% 
MidiPyrenees_13  8  5.04j  0.6j  0.51  0%  4.09j  ‐0.8j  0.59  0% 
RhoneAlpes_14  10  7.23j  0.9j  0.49  20%  7.03j  0.4j  0.60  20% 
RhoneAlpes_15  7  6.08j  3j  ‐0.11  14%  6.72j  2.3j  ‐0.90  14% 
RhoneAlpes_16  9  7.3j  4.1j  0.50  22%  9.35j  4.1j  0.26  33% 
RhoneAlpes_17  8  12.63j  10.8j  ‐1.52  50%  11.54j  9.6j  ‐2.24  50% 
Auvergne_18  9  4.03j  2.5j  0.80  0%  4.26j  2.6j  0.77  0% 
Centre_19  8  3.06j  0.9j  0.90  10%  3.87j  ‐5.0j  0.78  0% 
Centre_20  8  7.52j  ‐5.9j  0.50  11%  6.77j  ‐3.4j  0.58  13% 
Centre_21  8  5.61j  ‐2.3j  0.74  12%  8.43j  2.1j  0.56  38% 
Centre_22  8  9.27j  ‐7.8j  0.14  11%  7.5j  ‐5j  0.54  13% 

ChampagneArdennes_23  8  3.64j  0.8j  0.91  13%  3.46j  ‐0.3j  0.87  0% 
ChampagneArdennes_24  8  8.9j  ‐1.9j  0.40  12%  10.1j  4j  0.31  25% 
ChampagneArdennes_25  8  7.35j  1.3j  0.58  12%  7.45j  ‐0.8j  0.58  13% 

Lorraine_26  8  6.75j  3j  0.63  12%  5.59j  2.5j  0.69  0% 
IledeFrance_27  8  3.1j  ‐0.4j  0.87  9%  3.91j  0.5j  0.82  0% 

*Les efficiences sont calculées relativement aux dates moyennes interannuelles observées au sein de chaque zone 
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Figure 7 – Comparaison des observations et des prédictions des dates de 20% (A) et 50% (B) d’émergence de la première génération 
de pyrales sur la base du regroupement de pièges proches par zone (17 zones de regroupement) 

Rem : Les lignes rouges représentent des erreurs de +/‐ 10 jours 

 
DISCUSSION 

Les  résultats  obtenus  sont  plutôt  encourageants  et 
suggèrent que le modèle B2 pourrait être utile en pratique pour 
estimer aussi bien le début de vols que le pic de vol des pyrales 
sur  le  territoire  français.  Cependant,  l’origine  des mauvaises 
performances parfois observées pour certains pièges mériterait 
toutefois d’être approfondie. De plus,  la précision du modèle 
reste tout de même assez limitée (en moyenne de 7.5j pour la 
date  de  20%  et  50%  d’émergence)  et  dépend  des  zones  du 
territoire français.  

En outre, le modèle élaboré est relativement simple. Il 
suppose  un  effet  linéaire  régional  de  la  température  sur  le 
développement des pyrales et ne prend donc pas  forcément 
correctement en compte l’impact des températures extrêmes. 
Il ne permet pas non plus de modéliser  le développement de 
manière  spécifique  en  fonction  des  différents  stades  de  la 
pyrales.  De  plus,  les  données  de  température  utilisées  sont 
mesurées à 2m du sol et ne reflètent donc pas  forcément  les 
températures  réelles effectivement  ressenties par  les pyrales 
immatures au sein des plants de maïs. Une autre approximation 
réside dans  le  fait que  ces données ne  sont pas directement 
mesurées au site de piégeage mais estimées par spatialisation.  

Enfin, ce modèle pourrait sans doute être amélioré par 
une meilleure estimation de  la date de  levée de diapause des 
larves au printemps qui a été fixée dans le modèle au 01/04 à la 
suite d’une optimisation. Cette date est en effet susceptible de 
varier  selon  les  années  et  les  régions  en  fonction  de  la 
photopériode, de la température et de l’humidité (Beck, 1967 ; 
Skopik and Takeda ; Lavialle, 1988). Cependant, les mécanismes 
responsables de la levée de diapause des pyrales au printemps 
sont encore trop mal connus pour être modélisés précisément 
et  des  suivis  de  la  nymphose  au  champ  seraient  nécessaires 
pour approfondir leur fonctionnement.  

D’autre  part,  malgré  nos  efforts,  la  recherche  de 
variables climatiques supplémentaires expliquant  la variabilité 
géographique et annuelle des vols observés sur  le  terrain n’a 
pas abouti. Même  si  l’approche par  forêts aléatoires  suggère 
une  possible  importance  de  quelques  nouvelles  variables 
climatiques,  l’inclusion  de  ces  variables  ne  permet  pas 
d’améliorer  les performances prédictives du modèle. Certains 
auteurs ont pourtant déjà évoqué  l’effet de stress climatiques 

sur  le  développement  des  pyrales.  Par  exemple,  Beck  et  al. 
(1967)  ont  notamment  montré  que  l’exposition  à  une 
sécheresse prolongée des larves de pyrales retardait la levée de 
diapause.  La  difficulté  à  mettre  en  évidence  de  tels  effets 
s’explique sans doute à la fois par le manque de précision des 
données  d’observation  et  par  la  faiblesse  de  ces  effets,  leur 
moindre  fréquence  ou  encore  leur  complexité  (existence 
d’interactions multiples). Néanmoins,  les  forêts aléatoires ont 
fait ressortir l’importance de variables géographiques comme la 
latitude et  les régions. L’introduction de ces variables dans un 
modèle  empirique  permet  d’améliorer  les  performances 
prédictives du modèle sur l’ensemble du territoire français mais 
sans  comprendre  les  phénomènes  biologiques  sous‐jacents. 
Ainsi les effets de la latitude et de la région peuvent traduire des 
différences de voltinisme, des potentielles adaptations  locales 
des  populations  ou  encore,  des  particularités  climatiques 
locales. 
 

Finalement,  il  s’avère  que  les  probables  différences 
entre  populations  de  pyrales  présentes  au  sein  du  territoire 
français  rendent  difficilement  envisageable  l’utilisation  d’un 
unique modèle prédictif mécaniste adapté à  l’ensemble de  la 
France. Ainsi,  le modèle B2 mis en place dans cette étude est 
certes empirique, mais semble mieux adapté pour répondre à 
un  enjeu  pratique :  la  prévision  des  dates  vols  de  première 
génération des pyrales sur le territoire français. Il est important 
de souligner que le modèle a été conçu dans cet objectif et que 
son  intérêt se  limite à ce cadre d’utilisation. En particulier,  le 
modèle suppose que la pyrale est effectivement présente et ne 
permet pas de prédire des densités de populations ni de juger 
ou non de la pertinence d’une intervention en végétation. Dans 
une optique d’aide à  la décision,  le modèle pourrait donc 
être utilisé pour qualifier la précocité du développement de 
la pyrale du maïs en cours d’année et ne se substitue pas à 
ce jour aux observations terrains. 

La  récupération  progressive  de  nouvelles  données 
d’épidémiosurveillance devrait permettre de perfectionner  le 
modèle et d’estimer à terme des effets spécifiques pertinents 
relatifs à chaque zone d’intérêt et de tester la qualité prédictive 
du modèle sur de nouvelles données indépendantes. 

Il  conviendra  malgré  tout  de  s’interroger  sur  la 
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caractérisation des données  (population, qualité des données 
de piégeage…). En effet, l’analyse des courbes de vols établies à 
partir  du  cumul  des  captures  de  plusieurs  pièges  proches  a 
permis de mettre en évidence des zones où les courbes de vols 
suggèrent un mélange entre plusieurs populations de pyrales. 
C’est le cas particulièrement en région Centre dans la zone 21 
où les vols de la première génération sont parfois étalés sur une 
très longue période et où on observe parfois deux pics espacés 
de près d’un mois  (notamment en 2013, 2015 et 2018).   Des 
analyses  complémentaires  génétiques  ou  sur  la  composition 
des  phéromones  émises  par  les  pyrales  seraient  nécessaires 
dans différents secteurs géographiques pour confirmer ou non 
cette hypothèse. Des cas de mélange de races de pyrales ont 
déjà été prouvés dans le bassin Lémanique (Derron et al., 2009) 
ainsi  que  mis  en  évidence  plus  récemment  en  Alsace  (non 
publié). Si cette hypothèse est avérée, l’utilisation d’un modèle 
unique pour représenter la dynamique globale des populations 
dans  la zone 21 pourrait être  inadaptée. Cela montre  l’intérêt 
de poursuivre le travail de modélisation en ayant une approche 
par  population  de  pyrale.  D’un  point  de  vue  pratique,  la 
présence d’un mélange de plusieurs populations à la phénologie 
différente  doit  être  pris  en  considération  pour  définir  la 
stratégie la plus adaptée à mettre en œuvre.  

CONCLUSION  

En  conclusion,  les  données  d’épidémiosurveillance 
acquises pour  l’édition des bulletins de  santé du  végétal ont 
permis  de  proposer  un  modèle  prédictif  empirique  de  la 
dynamique de vol de  la 1ère génération des pyrales en France. 
Les résultats sont encourageants étant donné les imprécisions 
dues  à  l’intervalle  entre  deux  relevés  de  pièges  et  celles 
intrinsèques au dispositif de piégeage. En effet, la pertinence de 
ce modèle sur  le territoire français par rapport à des dates de 
vol  régionales moyennes a été mise en évidence. Ce modèle 
permet  ainsi  d’estimer  les  périodes  d’intervention  contre  la 
pyrale même  si  le  niveau  d’erreur  observé,  reste  de  l’ordre 
d’une  semaine  en  moyenne  (rmsep)  et  cache  une  certaine 
disparité à  l’échelle des régions étudiées. Pour une utilisation 
pratique  sur  l’ensemble  du  territoire,  la  paramétrisation  du 
modèle  doit  encore  être  retravaillée  afin  de  préciser  les 
paramètres du modèle pour  l’ensemble des zones concernées 
par des enjeux liés aux pyrales et de mieux prendre en compte 
certains effets locaux.  
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