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ABSTRACT 
Roads are key vectors of the social and economic dynamism of a territory, but also represent a 

threat for wildlife, resulting in increased mortality due to vehicle collisions. Wildlife roadkills 

may cause serious safety issues for users and inflate mortality rates in animal populations. For 

both reasons, predicting the spatial distribution of roadkills along road networks has become a 

major concern for the ecological component of infrastructure developments in spatial territory 

planning. a predictive model of roadkills patterns can be envisioned as a risk analysis in which 

exposure is modelled through the predictors of a species’ geographic distribution and effect 

through predictors of observed casualties along a road network. We evaluated the predictive 

performance of this framework by modelling jointly the spatial point patterns of living roedeer 

presences and roedeer roadkills in a INLA framework. We fitted our models with opportunistic 

geolocated records of living animals gathered by local naturalists and semi-protocoled records of 

roadkills performed daily by road patrols in Brittany, France. The fit and predictive quality of the 

model are unsatisfactory, but the plausibility of the predicted biological parameters leads us to 

consider further work to remove methodological barriers to propose a predictive model of 

vehicle-animal collisions with regional scope. 

RESUME 
Les routes sont des infrastructures clés du dynamisme d’un territoire. Elles représentent 

cependant une menace pour la faune entraînant un surplus de mortalité lié aux collisions avec les 

véhicules. Ces collisions représentent également un enjeu de sécurité routière pour les 

automobilistes. Pour ces deux raisons, pouvoir prédire la distribution spatiale des collisions 

véhicule-animal est un enjeu majeur pour le développement d’infrastructures d’aménagement du 

territoire. Un modèle prédictif des patrons spatiaux de mortalité routière peut être envisagé 

comme une analyse de risque dans laquelle l'exposition correspond à la distribution géographique 

d'une espèce et le danger à des caractéristiques relatives à la route. Nous avons évalué les 

performances prédictives dans ce cadre en modélisant conjointement le patron de présence 

spatiale des chevreuils vivants ainsi que la mortalité routière de ceux-ci via l’approche INLA. 

Pour ajuster notre modèle, nous prenons en compte à la fois des données opportunistes 

géolocalisées fournies par des associations naturalistes locales concernant les animaux vivants 

mais également des données semi-protocolées concernant la mortalité routière collectées par les 

patrouilles routières de Bretagne, en France. L’ajustement et la qualité prédictive du modèle sont 

insatisfaisants mais la crédibilité des paramètres biologiques prédits, pousse à envisager une 

poursuite pour lever les barrages méthodologiques afin de pouvoir proposer un modèle prédictif 

des collisions véhicule-animal à portée régionale. 
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1.INTRODUCTION 
Les routes sont des infrastructures clef pour le dynamisme d’un territoire, mais constituent 

des ruptures fortes pour la connectivité écologique d’un paysage (Fahrig, 2003; Laurance & 

Balmford, 2013). Elles impactent les dynamiques de métapopulations animales à l’échelle des 

paysages en altérant la connectivité entre sous-populations, soit par une mortalité directe des 

propagules (effet direct), soit en induisant un effet comportemental répulsif (effet indirect), ces 

effets pouvant se combiner ou s’associer à des effets attractifs (Fahrig & Rytwinski, 2009; 

Jackson & Fahrig, 2011). Les routes induisent en particulier une surmortalité de certaines espèces 

de faune sauvage, principalement due aux collisions routières véhicule-animaux (Benítez-López 

et al., 2010).  

Face à cet enjeu de conservation, les politiques publiques cherchent à mitiger les effets 

des routes sur la faune afin maintenir la connectivité du territoire, par exemple à travers les 

trames vertes et bleues (Bergès et al., 2010; Trame verte et bleue). Les conflits véhicules-faune 

intéressent de plus les politiques de sécurité routière lorsqu’il s’agit de grandes espèces, en 

particulier les ongulés (Clevenger et al., 2015; Linnell et al., 2020). Face à ce double enjeu, il 

apparait indispensable de disposer d’une cartographie du risque de conflits véhicules-faune, 

différenciée entre espèces à enjeux, et permettant de prioriser les actions d’atténuation à l’échelle 

d’un territoire et positionner des infrastructures d’évitement des collisions ou de facilitation des 

traversées de la faune (van der Grift et al., 2013; Polak et al., 2014; Grilo et al., 2021).  

La cartographie du risque de mortalité de la faune sauvage par collision routière est 

habituellement réalisée à partir de statistiques spatiales descriptives comme le K de Ripley ou  

l’estimation par noyau (KDE+) (Bíl et al., 2013; Billon, 2018). La détermination des zones les 

plus mortifères consiste alors à identifier les zones comportant une densité d’observation de 

cadavres significativement plus élevée que celle attendue sous l’hypothèse d’une distribution 

aléatoire des évènements de collision véhicule-faune (Favilli et al., 2018). Bien que ces méthodes 

descriptives soient efficaces pour situer les points noirs de mortalité, elles ne permettent ni 

d’expliquer les patrons spatiaux des collisions véhicule-faune par des variables choisies sous 

hypothèses biologiques, ni de les prédire, contrairement aux approches par statistique 

inférentielle (Santos et al., 2013; Chyn et al., 2021). Les inférences par modélisation statistique 

sur la mortalité de la faune par collision routière peuvent être envisagées sous trois dimensions : 

spatiale, temporelle et spécifique (Clevenger et al., 2003; González-Suárez et al., 2018; Bíl et al., 

2019; Ignatavičius et al., 2020; Medrano-Vizcaíno et al.). Les politiques publiques ayant 

prioritairement besoin d’une vision cartographique du risque moyen sur le temps long et à 

échelon territorial, la modélisation spatiale s’avère prioritaire sur les deux autres axes. Cet 
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exercice repose habituellement sur la détermination des prédicteurs de la mortalité liés à la route 

elle-même (nature, trafic, infrastructures) et à l’environnement (habitat environnant, structure du 

paysage) à partir de régressions logistiques et de modèles linéaires généralisés (Malo et al., 

2004). 

A échelle régionale (dans notre cas, l’échelon territorial des politiques publiques, le plus 

souvent un découpage administratif quelconque), le processus de mortalité de la faune sauvage 

par collision peut être envisagé sous la forme d’une analyse de risque. Un risque est défini 

comme l’intersection entre un danger et une exposition (Papazoglou et al., 2017) (Fig. 1). Dans le 

cas des collisions véhicule-faune, l’exposition correspond à l’occurrence d’un animal dans une 

zone traversée par une route, que l’on peut représenter comme l’intersection entre les routes et la 

distribution d’une espèce (Fig.1.a et Fig.1.c). Au niveau populationnel, l’exposition est un 

processus densité-dépendant, donc modulé par les variations locales d’occurrence et d’abondance 

des individus. Ce patron spatial correspond aux modèles statistiques de distributions d’espèces 

classiquement utilisés en écologie (« species distribution models » ou « habitat suitability 

models », SDM, (Guisan et al., 2017), qui reposent sur une représentation synthétique de la niche 

écologique réalisée d’une espèce par des prédicteurs liés au climat, la topographie et l’habitat. 

L’exposition est de plus modulée par des caractéristiques propres à chaque espèce (traits 

écologiques), qui affectent à la fois sa relation à l’environnement (dans notre cas, l’habitat ou le 

paysage), sa mobilité et son comportement (Duffett et al., 2020). Dans cette approche par SDM, 

l’exposition peut typiquement se représenter comme une surface de probabilité d’occurrence 

(comme dans les SDM basés sur des régressions logistiques, (MacKenzie et al., 2002; Guillera-

Arroita et al., 2011)) ou d’intensité d’un patron de point (approche par modélisation de patrons de 

points, (Warton & Shepherd, 2010; Renner & Warton, 2013)). Le danger se comprend comme les 

propriétés de la route qui affectent la probabilité de collision à exposition donnée (Fig.1.b. et 

Fig.1.c). Les prédicteurs du danger correspondent à des caractéristiques intrinsèques à la route et 

à son environnement proche en un point de coordonnées donné,  incluant des caractéristiques 

physiques (topologie, largeur, présence d’obstacles) et des données liées au trafic (vitesse, type de 

véhicule, nombre de véhicule), l’ensemble étant, comme l’exposition, modulé par les traits 

écologiques de l’espèce concernée (facteurs d’attraction ou de répulsion comme des modes de 

chasse ou de déplacement) (González-Suárez et al., 2018). La modélisation statistique du danger 

repose principalement sur les variations du nombre de cadavres ou de leur probabilité 

d’occurrence en tout point d’une route, associées à des prédicteurs synthétiques des 

caractéristiques de la route.  
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Figure 1 : Schéma de principe d’une analyse de risque couplant l’exposition (a), placement d’un animal de manière 
qui les expose aux effets de certains équipement, exprimée comme le recoupement de la distribution d’une espèce 
avec un réseau routier, et le danger (b), propriété intrinsèque d'un équipement susceptible d’avoir un effet nuisible, 
inféré à partir de descripteurs de la route. La résultante est une carte de prédiction spatiale du risque (c)  

Afin de modéliser le risque de mortalité dans un objectif de cartographie prédictive, il est 

donc nécessaire de disposer de données indépendantes sur l’exposition des espèces et le danger 

lié à la route. A une échelle pertinente pour les politiques publiques, typiquement celle d’une 

région administrative, l’acquisition de données de distributions d’espèces est réalisable par des 

atlas en occurrence ou abondance semi-quantitative (Nos atlas régionaux - Bretagne Vivante), 

cependant limités dans leur capacité à représenter des gradients d’abondance à grain spatial fin. 

La modélisation du danger nécessite en revanche l’acquisition de données de mortalité 

(localisation de cadavres) inaccessible, à l’étendue spatiale d’un territoire, à des méthodes 

d’échantillonnage protocolés – à la fois lourdes à mettre en place et dangereuses pour les 

opérateurs. Ces limites imposent donc d’utiliser des données non-protocolées ou semi-

protocolées, comme celles récoltées par les observatoires participatifs de biodiversité dont la 

plupart disposent désormais de modules de relevé géolocalisés tant pour les observations 
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d’individus vivants que morts (Billon et al., 2015). Bien que ces données soient attractives par 

leur abondance et leur étendue spatiale, elles sont récoltées par des observateurs volontaires qui 

ne récoltent pas (ou rarement) de données d’absence. La distribution des observations est donc 

dépendante des variations spatiales de l’effort d’échantillonnage, qui est hétérogène et fonction 

des caractéristiques des observateurs (connaissance du terrain, préférences personnelles, lieu de 

vie, fréquences de passage sur le terrain) comme de l’accessibilité du terrain (altitude, accès 

publics, obstacles au passage, danger pour la sécurité des personnes) (Kelling et al., 2015; 

Johnston et al., 2021). Pour ce qui concerne les cadavres, il existe en France des données semi-

protocolées, récoltées par les Directions Interdépartementales des Routes (DIR), qui pallient 

certains des biais liés à l’hétérogénéité des données opportunistes, tout en évitant d’inciter les 

observateurs à des comportements à risques. Les données des carcasses sont identifiées lors du 

passage de patrouilleurs des routes à environ 90km/h. Malgré les défauts inhérents à ces données 

(en particulier le fait qu’elles ne sont ni validées, ni récoltées par des naturalistes), elles 

permettent, pour certaines espèces facilement reconnaissables, de limiter l’impact de l’effort 

d’échantillonnage sur la composante « danger » d’un modèle de risque.  

Dans cette étude, nous construisons le premier modèle prédictif spatialisé cartographiant 

le risque de mortalité de la faune sur la route à l’échelle d’un territoire, la région Bretagne. Ce 

travail s’inscrit dans une relation entre l’Etat (ministère en charge de l’écologie), des experts de 

l’aménagement du territoire (Cerema) et des écologues modélisateurs, et constitue à notre 

connaissance la première tentative de modélisation spatiale du risque de mortalité à une telle 

étendue spatiale. A cette fin, nous représentons explicitement la relation entre exposition et 

danger dans un cadre spatial par un modèle de distributions jointes (Escamilla Molgora et al., 

2022), en tenant compte des variations de l’effort d’échantillonnage. Notre travail est structuré 

par trois questions : (i) Quelle est la qualité descriptive d’un modèle spatial de distributions 

jointes pour les observations de mortalité par collision routière ? (ii) Quelle est la capacité 

prédictive de ce modèle dans l’espace et le temps ? (iii) Les paramètres décrivant l’exposition et 

le danger à partir de variables paysagères sont-ils biologiquement pertinents ?  À étendue 

régionale, nous nous attendons à ce que le principal explicateur du risque de mortalité par 

collision routière de la faune soit l’exposition des espèces au danger routier (Zimmermann 

Teixeira et al., 2017; Jasińska et al., 2019). Si cette hypothèse se vérifie, le risque routier devrait 

être plus élevé dans les lieux comportant des habitats favorables aux espèces. Pour une même 

exposition, nous nous attendons à ce que le risque routier soit plus élevé pour les routes proches 

de la végétation, à fort trafic et à grande vitesse (Malo et al., 2004; Girardet et al., 2015). 
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2. MATERIEL ET METHODES  

2.1 Le site d’étude 

 

Figure 2 : Site d’étude et son paysage : (a) Région d'acquisition des données, réseau routier de la DIR Ouest et 
cartographie du recouvrement forestier par km² (b) Recouvrement des zones urbaines par km² (c) Recouvrement des 
cultures par km² (d) Cartographie de l’effort d’échantillonnage par maille 5x5km (e) Recouvrement des prairies par 
km² (f) Densité de haie par km² 

La région étudiée recouvre le territoire de la Bretagne et trois départements des Pays de la 

Loire. Ce territoire est majoritairement constitué de paysages agricoles dont certaines portions ont 

conservé un bocage dense malgré le remembrement initié dans les années 1960. Le climat y est 

océanique et le relief modéré, les sommets les plus élevés avoisinant les 400 mètres. Ce territoire 

a été sélectionné pour le dynamisme des associations naturalistes qui permet une couverture 

spatiale, temporelle et taxonomique élevées par des observations opportunistes réalisées par des 

naturalistes amateurs (nous n’exploitons ici que les données d’animaux vivants pour une sélection 

d’espèces, voir 2.2.2.). 

Ce territoire a également été choisi car la Direction Interdépartementale des Routes (DIR) 

Ouest a mis en place depuis 2014 un protocole visant à obtenir des informations sur les collisions 

routières de la faune qui nous permettent de disposer d’un jeu de données sur la mortalité 

entièrement indépendant des données de faune vivante (voir 2.2.3.). La DIR Ouest fait partie des 

DIR les plus assidues sur la récolte des collisions routières, stimulée par de nombreux 

partenariats et séances de formations à l’identification d’espèces avec la contribution du 
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CEREMA Ouest et des associations naturalistes locales. Le réseau couvert par la DIR Ouest 

représente 1590 km de route dont 1250 km de 2x2 voies.   

La durée de la période étudiée débute en 2014 la première année de mise en place du protocole de 

comptage des carcasses par la DIR Ouest et s’étend jusqu’en 2021 de manière ininterrompue.  

2.2. Les données 

2.2.1. Temporalité 

La durée de la période étudiée débute en 2014, la première année de mise en place du protocole 

de relevé des cadavres par la DIR Ouest, et s’étend jusqu’en 2021 de manière ininterrompue. Les 

données de faune vivante sont également disponibles sur cette période sans interruption. Dans 

notre modèle (voir 2.4.), nous n’incluons pas de dimension temporelle afin que la cartographie 

prédictive soit élaborée à partir de l’ensemble des données disponible comme un patron de « long 

terme ». La mortalité routière connait une dynamique interannuelle et saisonnière (Raymond et 

al., 2021), qui, outre qu’elle induit une complexité supplémentaire trop lourde à un stade précoce 

du développement du type de modèle que nous exploitons, ne nous intéresse pas particulièrement 

dans le cadre de cette étude précise. 

2.2.2. Les données sur la faune vivante 

Les données concernant la faune vivante proviennent de la base de données « Faune 

Bretagne », maintenue par Faune Bretagne, le groupe mammalogique Breton et la LPO Anjou, et 

qui participe au programme « Visionature » à travers le client de base de données et l’interface 

développés par la société Biolovision (Accueil - data.biolovision.net; Visionature). Ces données 

consistent en des observations géoréférencées, saisies sur le terrain par les observateurs via 

l’application NaturaList. Elles sont opportunistes, c’est-à-dire qu’elles ne suivent (sauf dispositif 

spécifique non pris en compte dans cette étude) aucun protocole : l’observateur choisit donc de 

saisir ou non une donnée en fonction de ses préférences personnelles. Ces données consistent 

exclusivement en des points de présence géolocalisés associés à une espèce, une date et 

éventuellement un nombre d’individus. Bien que très déterminées par la distribution des 

observateurs et l’effort d’échantillonnage (voir section 2.3.1.), les données opportunistes restent 

la source d’information sur les distributions d’espèces la plus fournie et accessible pour l’étendue 

spatiale visée. Des atlas de présence sont également disponibles (Nos atlas régionaux - Bretagne 

Vivante) et ont l’avantage d’un protocolage au moins partiels, mais ils n’offrent qu’une image 

diachronique des occurrences (éventuellement exprimées en classes d’abondances) d’espèces, 

discrétisées en cellules relativement grossières. Les données opportunistes donnent accès à des 

résolutions temporelles plus fines (en temps continu, jusqu’au jour voire l’heure) et, si l’effort 

d’échantillonnage est correctement pris en compte, à des gradients spatiaux d’abondance ou 
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d’intensité de présence relatives. Nous avons récupéré pour les années 2014 à 2021 :  

l’identification à l’espèce de l’animal observé, les coordonnées de sa position, la date 

d’observation, l’identifiant de l’observateur, la précision de l’observation (les données non 

géolocalisées ont été exclues), l’état de l’animal (animaux morts exclus).  

2.2.3. Les données de mortalité de la faune par collision routière 

Les données de mortalité par collision sont récoltées quotidiennement par les agents DIR 

Ouest en sus de leurs tâches principales de surveillance du réseau routier.   Au cours de leur 

patrouille, les agents identifient les carcasses aperçues sur la partie imperméabilisée de la route, et 

en notent la position comme une distance à un point repère (précision de 100 à 200m due à la 

vitesse des patrouilles). Pour des raisons de sécurité, les patrouilles sont réalisées 

quotidiennement à une vitesse de 60 à 100km/h, selon le type de route  

Les données obtenues par ce protocole DIR comportent l’année et le mois d’observation, les 

coordonnées géographiques du cadavre ainsi que son nom vernaculaire. L’identification des 

carcasses est accessible via 3 champs qui peuvent indiquer un groupe taxonomique, un nom 

d’espèce ou un groupe arbitraire (rapaces nocturnes, autre petite faune, etc.). Il arrive que 

l’information portée par ces 3 champs soit contradictoire (par exemple, un point de donnée peut 

être renseigné comme « Mustelidés » avec comme nom d’espèce « Buse »). Ces incohérences 

résultent du fait que les agents DIR ne sont pas spécifiquement formés à l’identification et n’ont, 

pour la plupart, aucune compétence ni intérêt naturaliste. En cas d’incohérence manifeste, nous 

avons supprimé les points de données lorsque deux champs différents portaient une précision à 

l’espèce différente et lorsque le groupe d’espèce et l’espèce observée étaient soit « groupe de 

mammifère – espèce d’avifaune », soit « groupe d’avifaune – espèce de mammifère ».  Nous 

avons conservé les données, avec les corrections nécessaires, dans les cas où l’identification de 

l’espèce s’avère plus transparente malgré des erreurs de champs. 

2.3. Prédicteurs (variables explicatives) 

2.3.1 Effort d’échantillonnage 

Les données sur la faune vivante doivent être analysées au regard des processus 

d’observation des données opportunistes. Une observation opportuniste dépend de la 

combinaison entre des caractéristiques de site (accessibilité, attractivité) et des caractéristiques de 

l’observateur (heure d’observation, durée d’observation, capacité d’identification des espèces) 

(Kelling et al., 2015; Johnston et al., 2021). Après avis des gestionnaires de la base de données 

Faune Bretagne, nous avons représenté l’effort d’échantillonnage par quatre variables sur une 

maille de 5 x 5 km pour l’ensemble du territoire :  



11 
 

- le nombre total de point d’observation, toutes espèces confondues (reflet de la pression 

d’observation sur une maille), 

- le nombre de dates comportant des observations (reflet de la fréquence de passage sur une 

maille),  

- le nombre d’espèces observées sur la maille (reflet de la diversité des naturalistes sur la 

maille et de la richesse spécifique de la maille)  

- le nombre d’observateurs différents (reflet de l’hétérogénéité de la récolte de données) 

Ces quatre variables sont fortement corrélées, avec un r² allant de 0.47 (nombre d’espèces 

observées - nombre d’observateurs) à 0.86 (nombre de date uniques - nombre de données). Pour 

éviter la colinéarité, nous avons réalisé une Analyse en Composantes Principales (ACP) centrée 

réduite afin de résumer la pression d’observation en deux axes synthétiques (respectivement 

74.6% de la variance totale pour le premier axe PC1 et 14,6% pour le deuxième axe PC2). PC1 

est négativement corrélé aux 4 variables (de -0.72 à -0.93). PC2 est positivement corrélé au 

nombre d’espèce observées (0.69) et négativement corrélé au 3 autres variables (de -0.14 à -0.27). 

Nous n’avons finalement conservé que le premier axe. Pour des raisons de facilité 

d’interprétation, nous avons inversé les valeurs de PC1 dans la covariable 𝑠𝑎𝑚𝑝𝑙𝑖𝑛𝑔 (eq. 1). Plus 

les valeurs de 𝑠𝑎𝑚𝑝𝑙𝑖𝑛𝑔 sont élevées, plus l’effort d’échantillonnage est élevé.  

𝑠𝑎𝑚𝑝𝑙𝑖𝑛𝑔 =  −1 × 𝐴𝑥𝑒1                                                (eq. 1) 

Cette covariable comprend un nombre réduit de valeurs extrêmes. Afin d’équilibrer le poids des 

valeurs de la covariable sampling, nous avons réalisé une transformation racine carrée une fois la 

valeur absolue de son minimum ajoutée pour que la valeur minimale de sampling ne soit pas 

inférieure à zéro (afin de pouvoir appliquer une transformation racine) (eq. 2). 

𝑆𝐴𝑀𝑃𝐿𝐼𝑁𝐺 = √𝑠𝑎𝑚𝑝𝑙𝑖𝑛𝑔𝑠 + | min(𝑠𝑎𝑚𝑝𝑙𝑖𝑛𝑔𝑠) |                         (eq. 2) 

2.3.2. Danger (variables associées à la route) 

Les données sur le trafic routier sont fournies par la DIR Ouest et contiennent le trafic 

moyen journalier total sur l’année 2020 en véhicules jour, établi par le logiciel IRIS (logiciel 

internet de traitements des données de comptages). Elles sont interpolées sur l’ensemble du 

réseau DIR à partir de données provenant de stations de comptage (boucles inductives) 

implantées sur le réseau. Nous avons moyenné ces valeurs interpolées (en incluant véhicules 

légers et lourds) dans un raster de maille 1x1km. 

Les données sur la vitesse proviennent de la BD TOPO (accès libre source : IGN mars 

2021, https://geoservices.ign.fr/telechargement, fichier de forme : TRONCON_DE_ROUTE.shp) 

https://geoservices.ign.fr/telechargement
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et fournissent la vitesse moyenne des véhicules automobile légers par tronçon de route. Cette 

vitesse est estimée à partir de la nature des route (autoroute, bretelle, route nationale…) et de leur 

importance pour le trafic routier (liaison entre grande métropoles, départements, grosses 

agglomérations, communes, etc.). J’ai moyenné la vitesse dans un raster de maille 1x1km. Les 

vitesses moyennes du réseau DIR Ouest se distribuent selon 2 grandes classes ; les vitesses 

inférieures ou égales à 90km/h, et les vitesses supérieures à 90km/h. Nous avons donc décidé de 

considérer la vitesse comme une variable qualitative à 2 classes :  vitesse≤90km/h 

nommée  vitesse90  et vitesse>90km/h nommée vitesse 100 . 

Nous avons considéré que l’environnement local (sur quelques mètres de chaque côté de 

la route), caractérisé par l’habitat local et la présence de corridors écologiques, contribue à son 

danger pour la faune. S’il pourrait aussi être considéré comme une strate locale de l’exposition, 

nous avons choisi de l’associer au danger afin de faciliter la construction du modèle. Nous avons 

retenu comme descripteurs de l’environnement local la distance à la végétation la plus proche et 

la distance à un cours d’eau. Ces variables représentent la proximité de la route à un potentiel 

corridor écologique et, pour la distance à la végétation, elle constitue un indicateur de la 

proximité à l’habitat local de certains oiseaux (Benítez-López et al., 2010). Pour mesurer ces 

distances, nous avons récupéré les données sur l’hydrologie et la végétation à partir de la BD 

TOPO (source : IGN mars 2021, fichier de formes : HAIE.shp - ZONE_DE_VEGETATION.shp 

- TRONCON_HYDROGRAPHIQUE.shp).  

Les données sur la végétation comprennent, par département, le linéaire des haies 

(formations linéaires comportant des arbres, arbustes ou arbrisseaux sur une largeur inférieure à 

20 m) et les polygones correspondant aux espaces végétaux naturels ou non. Pour obtenir la 

donnée de distance à la végétation, nous avons calculé dans un tampon de 2km autour de la route, 

un raster 500x500m qui indique la distance minimale du centroïde d’un pixel avec le linéaire de 

haie et la végétation. 

Les données sur les cours d’eau comprennent, par département, un linéaire correspondant 

à l’axe du lit d'une rivière, d'un ruisseau ou d'un canal (source). Les tronçons hydrographiques 

sont classés selon leur numéro d’ordre qui en exprime le degré de ramification. Nous avons 

conservé les cours d’eau majeurs (numéro d’ordre de 4 ou plus). Pour obtenir la donnée distance 

à ces cours d’eau, nous avons calculé, dans un tampon de 2km autour de la route, un raster 

50x50m qui indique la distance minimale du centroïde d’un pixel au cours d’eau le plus proche. 
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2.3.3. Covariables de paysage 

Toutes les données de paysage ont été calculées à une résolution de 1x1km sur l’étendue 

de la région d’étude (Fig. 2). J’ai calculé la densité de haie par pixel à partir les fichiers de forme 

de linéaire de haie provenant de la BD TOPO (source : IGN mars 2021, fichier de forme : 

HAIE.shp). À partir de la carte d’occupation du sol de la France métropolitaine (raster 10x10m), 

nous avons calculé le recouvrement de prairie (13), culture (5,6,7,8,9,10,11,12), forêt (16,17), et 

zone urbaine (1,2,3) (Source : OSO 2020, lien : https://www.theia-land.fr/). 

2.4. Le modèle mono espèce 

Nous disposons des données de faune vivante et de collision pour les 27 espèces de 

mammifère et d’avifaune les plus observées sous forme de carcasse par les agents de la DIR 

Ouest. Nous avons retenu le chevreuil comme espèce test, car il présente diverses caractéristiques 

qui facilitent les premiers développements du modèle (espèce présente partout sur le territoire 

mais avec des modulations d’abondance, facilement reconnaissable, facilement détectable sur les 

routes par les agents des DIR). Un modèle multi-espèces est cependant en cours de 

développement (Cf . Encart 1).  

Nous avons analysé le risque de mortalité par collision routière des chevreuils en modélisant 

conjointement les observations d’individus vivants (𝑌𝑣𝑖𝑣𝑎𝑛𝑡) et les observations des carcasses sur 

la chaussée ( 𝑌𝑐𝑜𝑙𝑙𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 ) sans effet de guilde. Nous avons modélisé ces deux jeux de 

données comme étant tirés chacun dans une loi de poisson inhomogène qui admet que l’intensité 

λ varie spatialement (eq. 2 et 3) (Renner et al., 2015).  

𝑌𝑠
𝑣𝑖𝑣𝑎𝑛𝑡~ 𝑃 (𝐸𝑠 ∗ 𝑃𝑜𝑏𝑠𝑠)                                                         (eq. 2) 

                                           𝑌𝑠
𝑐𝑜𝑙𝑙𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛~ 𝑃 (𝐸𝑠 ∗ 𝐷𝑠 )                                                          (eq. 3) 

Où : s est un point définit par un jeu de coordonnées spatiales xy (projection Lambert 93 dans nos 

données et pour nos prédictions cartographiques). 

Les intensités des processus de poisson inhomogènes des observations des vivants et 

observations des carcasses peuvent être décomposée en trois variables latentes (variable estimée à 

partir de covariables observées) ; 𝐸𝑠 , 𝑃𝑜𝑏𝑠𝑠 et 𝐷𝑠. 

• La variable latente 𝐸𝑠  correspond à l’exposition des chevreuils et intervient dans la 

modélisation des individus vivants comme dans celle des carcasses (eq. 2 et 3). C’est une 

modélisation de la distribution de l’espèce à partir de la niche écologique réalisée, 

exprimée par des prédicteurs paysagers (analogue aux habitat suitability models élaborés 

sous Maxent et bien connus des écologues, (Renner & Warton, 2013)). Le logarithme de 

https://www.theia-land.fr/
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𝐸𝑠 est modélisé à partir d’une combinaison de relations linéaires avec les covariables de 

paysage (voir section 2.3.3 du Matériel et Méthodes et eq. 4). L’approximation 𝐸𝑠 

correspond à l’intensité de présence de chevreuils qui peut s’interpréter comme une 

abondance relative de chevreuils. 

ln(𝐸𝑠) =  𝛼 + 𝛽ℎ𝑎𝑖𝑒 . 𝐻𝐴𝐼𝐸𝑠 + 𝛽𝑐𝑢𝑙𝑡𝑢𝑟𝑒 . 𝐶𝑈𝐿𝑇𝑈𝑅𝐸𝑠 + 𝛽𝑓𝑜𝑟𝑒𝑡 . 𝐹𝑂𝑅𝐸𝑇𝑠 +

𝛽𝑝𝑟𝑎𝑖𝑟𝑖𝑒 . 𝑃𝑅𝐴𝐼𝑅𝐼𝐸𝑠 + 𝛽𝑢𝑟𝑏𝑎𝑖𝑛. 𝑈𝑅𝐵𝐴𝐼𝑁𝑠                                                               (eq. 4) 

• La variable latente Pobs est la probabilité d’observer un chevreuil vivant (eq. 2), 

modélisée comme une régression logistique de la covariable de synthèse 

d’échantillonnage 𝑆𝐴𝑀𝑃𝐿𝐼𝑁𝐺𝑠 pondérée par un paramètre 𝛽𝑠𝑎𝑚𝑝𝑙𝑖𝑛𝑔 (voir section 2.3.1 

du Matériel et Méthodes et eq. 5). Nous avons forcé le paramètre 𝛽𝑠𝑎𝑚𝑝𝑙𝑖𝑛𝑔 à être 

supérieur ou égal à 0 puisque des valeurs élevées de la covariable 𝑆𝐴𝑀𝑃𝐿𝐼𝑁𝐺𝑠 induisent 

une probabilité élevée d’observer un animal ; ce paramètre sert donc seulement à 

déterminer la forme de 𝑃𝑜𝑏𝑠𝑠 : 

𝑃𝑜𝑏𝑠𝑠 = 𝑙𝑜𝑔𝑖𝑡( 𝛽𝑠𝑎𝑚𝑝𝑙𝑖𝑛𝑔 . 𝑆𝐴𝑀𝑃𝐿𝐼𝑁𝐺𝑠 )                                                                       (eq. 5)  

• La variable latente 𝐷𝑠  correspond à la variabilité de l’occurrence des carcasses de 

chevreuil observées (danger, eq. 3). Le logarithme de 𝐷𝑠  est modélisé par une 

combinaison de relation linéaires entre les covariables de route quantitatives et d’un 

intercept 𝛼𝑉𝐼𝑇𝐸𝑆𝑆𝐸𝑠  qui dépend de la classe de vitesse de la route à la localisation s (voir 

section 2.3.2. du Matériel et Méthodes et eq.6). 

ln (𝐷𝑠) = 𝛼𝑉𝐼𝑇𝐸𝑆𝑆𝐸𝑠 +  𝛽𝑡𝑟𝑎𝑓𝑖𝑐 . 𝑇𝑅𝐴𝐹𝐼𝐶𝑠 +  𝛽𝑑𝑖𝑠𝑡_𝑣𝑒𝑔. 𝐷𝐼𝑆𝑇_𝑉𝐸𝐺 +

 𝛽𝑑𝑖𝑠𝑡_ℎ𝑦𝑑𝑟𝑜 . 𝐷𝐼𝑆𝑇_𝐻𝑌𝐷𝑅𝑂                                                                                           (eq. 6) 
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1 : Travail prévisionnel sur un modèle multi espèce 

Guildes écologiques 

Les traits écologiques regroupant des traits comportementaux et biologiques des espèces sont 

déterminant dans l’intensité de leur exposition au danger routier. Cette influence provient de traits 

comportementaux comme de traits morphologiques. Nous avons déterminé des groupes d’espèces 

susceptibles de posséder une similarité par rapport au risque routier. 

Nous avons discriminé des guildes pertinentes au regard du risque routier à partir de divers traits 

écologiques. Les premiers sont le poids et la taille moyenne des espèces, qui impactent la détection par les 

usagers de la route, et qui sont reliés au déplacement des espèces, généralement plus une espèce est grande 

plus son aire de vie sera grande (Jetz et al., 2004). Nous avons ensuite intégré le régime alimentaire, et le 

type de comportement de recherche de nourriture qui modulent la fréquence et l’aire des déplacement des 

espèces ainsi que leur attraction à la route (carnivores - charognards). Le déplacement des espèces est 

également caractérisé par leur grégarisme, leur vitesse pour les mammifères et leur type de vol (battu, 

plané) pour l’avifaune. La nocturnité des espèces impacte quant à elle majoritairement l’évitement par les 

conducteurs, qui ne perçoivent pas l’arrivée d’un animal assez rapidement. 

À partir des traits écologiques cités, nous avons construit une matrice de distance entre espèce à partir 

de l’indice de Gower (Kaufman & Rousseeuw, 2009), séparément pour les mammifères et pour 

l’avifaune. L’indice de Gower permet d’intégrer des variables qualitatives et quantitatives dans un même 

calcul de distance. Nous avons ensuite réalisé une classification hiérarchique ascendante par saut maximal 

(critère d’agrégation = complete). À partir de cette analyse nous avons discriminé 6 groupes. 

 

L’intégration d’un effet guilde au modèle monospécifique est envisagé comme suivant : 

Les paramètres α et β sont dépendants de l’espèce i, ils sont décomposés en une moyenne de guilde et un 

effet aléatoire de l’espèce. La somme des effets de toutes les espèces d’une même guilde est nulle afin que 

les effets espèces soient identifiables. Par exemple pour la pente de l’effet forêt : 

𝛽𝑖
𝑓𝑜𝑟𝑒𝑡

= 𝐵𝑓𝑜𝑟𝑒𝑡 + 𝑏𝑖
𝑓𝑜𝑟𝑒𝑡

 

∑ 𝑏𝑖
𝑓𝑜𝑟𝑒𝑡

𝑛𝑖

𝑖=1

= 0 

Où  𝐵𝑓𝑜𝑟𝑒𝑡 est la moyenne de guilde et 𝑏𝑖
𝑓𝑜𝑟𝑒𝑡

 l’effet aléatoire de l’espèce i. 
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2.5. Résolution 

L’estimation des paramètres α et β de ce modèle a été réalisée dans un cadre Bayésien qui 

admet chaque paramètre comme une variable aléatoire dont on cherche la distribution a 

posteriori. La distribution a posteriori des paramètres du modèle correspond à l’ajustement de 

leur loi a priori à partir des observations de chevreuils vivants et morts par collision routière. Les 

paramètres α et β du modèle suivent tous une loi normale non informative puisque nous n’avons 

intégré aucune information a priori concernant l’impact des covariables sur l’occurrence des 

individus vivants et des carcasses.  

Dans le cadre bayésien, l’estimation de la loi jointe a posteriori d’un modèle est généralement 

calculée par une méthode numérique itérative MCMC (Monte Carlo Markov Chain). Cependant, 

si la méthode MCMC fournit une solution asymptotiquement exacte, elle est coûteuse en temps 

de calcul. Une solution moins coûteuse est l’utilisation de la méthode INLA (Integrated Nested 

Laplace Approximation (Rue et al., 2009; Opitz, 2017)), une approximation analytique des lois a 

posteriori (Cf . Encart 2). Après des essais préliminaires en MCMC qui se sont avérés non 

concluants d’un point de vue pratique (temps de calcul excessif), nous avons choisi une 

résolution par la méthode INLA, pour se faire nous avons implémenté le modèle sous RStudio et 

utilisé les packages INLA et inlabru. Les paramètres ont été estimés à partir d’un maillage 

(triangulation de Delaunay) dont les points sont espacés au maximum de 5km, la résolution 

des prédictions est donc d’environ 25km². Les paramètres permettent de définir l’intensité en un 

2 : INLA (Integrated Nested Laplace Approximation) 

La méthode INLA est une inférence bayésienne approximative qui peut être appliquée aux modèles 

gaussiens latents. 

Un modèle gaussien latent est un modèle dont la variable réponse y suit une loi exponentielle et sa moyenne 

µ est formée de composantes latentes gaussiennes. Cette condition est vérifiée si : 

- la moyenne µ est liée par une fonction de lien à un prédicteur additif (addition des effets de 

multiples covariables) 

- la distribution des paramètres associés aux effets des covariables est gaussienne (loi a priori 

gaussiennes). 

Dans notre cas, les variables d’observations Y suivent une loi de Poisson, leur moyenne λ est composé de 

variables latentes qui sont des prédicteurs additifs de l’effet des covariables et les paramètres modulant 

l’effet des covariables ont des loi a priori Gaussienne. 

Les loi a posteriori marginales des paramètres sont ensuite estimées à partir d’une approximation de Laplace 

(approxime une distribution sur la base d’une extension du théorème de Taylor). 

L’estimation des loi a posteriori marginale se fait à partir d’une partition du champ des composantes latentes 

(partition définie par la triangulation de Delaunay), pour chaque point d’intersection de la partition. La 

prédiction continue de la moyenne µ sera alors issue de l’intégration des estimations ponctuelles. 
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point donné, cette intensité doit ensuite être interpolée pour obtenir une estimation du nombre de 

chevreuils par pixel (Intensité de chevreuils dans un pixel de 24 km² : multiplication de l’intensité 

du centroïde du pixel par l’aire d’un pixel – Intensité de cadavre dans un pixel de 24km² : 

multiplication du centroïde du pixel par la longueur de la portion de route traversant ce pixel). 

2.6. Validation 

L’ajustement du modèle aux données utilisées pour estimer ce paramètre a été évaluée au 

regard des indices suivants : PBIAS (Percentage of BIAS), RMSE (Root Mean Square Error). Le 

PBIAS correspond au pourcentage de biais moyen de la prédiction sur l’ensemble des 

observations, proche de zéro il indique une prédiction non biaisée, son signe indique si les 

prédictions ont une tendance à la sur- ou la sous-estimation (eq. 7). La précision de la prédiction 

sera évaluée par le RMSE, la racine de l’écart quadratique moyen entre les données simulées 

(intensité dans notre cas) et les données observées, proche de 0 il indique une précision fine des 

données simulées par rapport aux données observées (eq. 8). Il indique la variabilité de la qualité 

de la prédiction, afin de faciliter son interprétation, il a également été exprimé comme un 

pourcentage de l’observation moyenne (eq. 9). 

𝑃𝐵𝐼𝐴𝑆 = 100 ×
∑(𝑠𝑖𝑚−𝑜𝑏𝑠)

∑ 𝑜𝑏𝑠
                                                                                        (eq.7) 

𝑅𝑀𝑆𝐸 =  √
∑((𝑠𝑖𝑚−𝑜𝑏𝑠)²)

𝑛𝑜𝑏𝑠
                                                                                                       (eq. 8) 

𝑅𝑀𝑆𝐸. 𝑝𝑒𝑟𝑐𝑒𝑛𝑡 =  
𝑅𝑀𝑆𝐸
∑ 𝑜𝑏𝑠

𝑛𝑜𝑏𝑠

 × 100                                                                                        (eq. 9) 

La qualité prédictive temporelle et spatiale du modèle a été évaluée par validation par 

blocs et mesurée à partir des indices cités précédemment (Roberts et al., 2017).  

Pour la prédiction temporelle, nous avons estimé les paramètres du modèle de training à partir de 

données issues de 5 années consécutives (7500 points d’observation de chevreuil vivants et 1450 

points de données de cadavre). Nous avons ensuite mesuré la qualité prédictive de ce modèle sur 

une année non adjacente aux années de training, sur 1500 points de chevreuil vivants et 290 

points de cadavres (les intensités prédites par le modèle de training ont été divisées par 5). Nous 

avons réitéré cette opération 4 fois : [test : 2014 – training : 2016 à 2020], [test : 2015 – training : 

2017 à 2021], [test : 2020 – training : 2014 à 2018], [test : 2021 – training : 2015 à 2019]. 

Pour la prédiction spatiale nous avons estimé les paramètres du modèle de training sur 3 blocs 

adjacents de 3600 km² chacun et comportant au minimum 20km de route (1750 points 

d’observations de chevreuils vivants et 375 points de cadavres). La qualité prédictive de ce 
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modèle a été mesurée sur un bloc non adjacent aux trois blocs de training, sur 350 points de 

chevreuils vivants et 75 points de cadavres (les intensités prédites par le modèle de training ont 

été divisées par 5). Nous avons réitéré cette opération 6 fois. 

3. RESULTATS 

3.1. Description des observations de chevreuils vivants et de cadavres 

Entre 2014 et 2021, 17107 chevreuils vivant 

ont été géoréférencés, soit en moyenne 2 138 

chevreuils par an (Fig. 3). Pour les cadavres issus 

de collisions routière, en moyenne 482 cadavres 

ont été observés par année, ce qui représente 1.7 

cadavre de chevreuil pour 10km par an (Fig. 3). 

Les zones riches en observation de chevreuils 

vivant sont situées principalement dans les Pays 

de la Loire à proximité d’Angers, Laval et la route 

les reliant mais également au nord de Rennes et à 

Vanne (Fig. 4.a). La carte est réalisée à une 

résolution de 24km² et comporte quelques pixels 

qui regroupent une très grosse quantité de données 

(de 100 à 200 observations en 8 ans) (Fig. 4.a). 

Le nombre cadavres de chevreuil collectés sur les routes varie entre 0 et 30 pour 24km². Les 

zones les plus mortifères se situent au Nord de Rennes, sur les routes partant de Lorient (Fig. 

4.b).  

Figure 3: Variation annuelle de l'occurrence des 
chevreuils vivants sur la région d'étude et de 
cadavre sur le réseau de la DIR Ouest 

Figure 4 : Observations des chevreuils sur la période de 2014 à 2021, (a) vivants par par le programme VIsionature, (b) à 
létat de cadavre sur le réseau de la DIR Ouest par les patrouilleurs 
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3.2. Ajustement du modèle 

L’intensité prédite la distribution observée de chevreuils 

vivants (𝑌𝑣𝑖𝑣𝑎𝑛𝑡) est sous-estimée de 88% en moyenne par 

rapport aux observations (PBIAS = -88.32). La RMSE 

associée à cette prédiction est de 7.81, l’erreur quadratique 

moyenne représente 336% de la valeur moyenne des 

observations, la prédiction est donc très imprécise. Les 

résidus ( 𝑑𝑜𝑛𝑛𝑒𝑒. 𝑝𝑟𝑒𝑑𝑖𝑡𝑒 − 𝑑𝑜𝑛𝑛é𝑒. 𝑜𝑏𝑠𝑒𝑟𝑣é𝑒 ) se distribuent 

principalement autour de zéro possèdent une grande queue 

décalée vers la gauche traduisant une tendance à la sous-

estimation (Fig. 5.a). La gamme de variation des intensités 

de chevreuils prédites et des occurrences d’observation sur 

24km² n’est pas comparable (de 0 à 1 pour les prédictions et 

de 0 à 200 pour les observations). Aucune tendance ni 

corrélation ne se dégage entre les intensités prédites et 

l’occurrence des observations de chevreuil vivant (Fig. 5.b). 

 

L’intensité prédite des cadavres chevreuils géoréférencés 

(𝑌𝑐𝑜𝑙𝑙𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛) est sous-estimée de 80% en moyenne (PBIAS =  

-80.13) par rapport aux observations. Son RMSE est de 7.92, 

il représente 142% de la valeur moyenne des observations, la 

prédiction est imprécise. Les prédictions des cadavres 

possèdent la même gamme de variation que les observations 

de cadavres (entre 0 et 30 cadavres pour 24 km²) (Fig. 7c). 

Cependant les intensités de cadavre prédites sont plus clivées 

que les observations, on observe en effet une casi-absence de 

valeurs d’intensité intermédiaires (Fig. 7.c). Les résidus ont 

une distribution semblable équilibrée auteur de la moyenne 

qui est légèrement inférieure à 0 (Fig. 6.a).  

Figure 5 : Ajustement du modèle pour la prédiction de la distribution 
observée des chevreuils, (a) distribution des résidus, (b) Relation entre 
prédiction et observations 

Figure 6 : Ajustement du modèle pour la prédiction des cadavres 
de chevreuils observés sur le réseau de la DIR Ouest, (a) 
distribution des résidus, (b) Relation entre prédiction et 
observations 
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En dehors des valeurs d’intensité prédites comme nulles qui correspondent à des occurrences des 

cadavre de chevreuils allant de 0 à 40 observations (ligne horizontale sur l’abscisse), une relation 

positive se dégage entre les intensités prédites et les observations de cadavres bien que la 

corrélation ne soit pas significative (Fig. 6.a). 

 

Figure 7 : Prédiction des collisions chevreuil-véhicule par l’analyse de risque entre 2014 et 2021 à résolution de 
24km², (a) Prédiction de l’exposition 𝐸𝑠 soit l’abondance relative de chevreuil déterminée par le modèle de niche, (b) 

Prédiction du danger 𝐷𝑠  intrinsèque à la route, (c) Prédiction de l’occurrence de cadavres de chevreuils 𝑌𝑠
𝑐𝑜𝑙𝑙𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 

L’abondance relative du chevreuils 𝐸𝑠 est répartie de manière relativement uniforme sur le 

territoire par rapport aux occurrences de chevreuils observées, avec une intensité très élevée au 

niveau des forêt (Fig. 7.a et Fig. 1.a). Le danger intrinsèque à la route 𝐷𝑠 est plus élevé sur les 

portions de routes supérieures à 90km/h. Il est faible aux alentours des villes, soit sur les 

périphériques qui comportent un fort trafic (Fig. 7.b). La prédiction des cadavres issus de 

l’analyse de risque 𝑌𝑠
𝑐𝑜𝑙𝑙𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛  comporte majoritairement des prédictions élevées. Les points 

notables où une forte occurrence de collision chevreuil-véhicule est prédite sont la route entre 

Lorient et Vannes, l’autoroute un nord de Rennes et une partie du périphérique Sud de Nantes, 
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seule la partie du périphérique Sud de Nantes ne correspond pas à un espace identifié comme plus 

mortifère sur la cartographie des observations (Fig. 7.c et Fig.4.b). 

3.3. Estimation des paramètres 

• La relation entre la probabilité d’observation de chevreuil vivant et la covariable 

SAMPLING est assimilable à une relation linéaire positive dont l’intercept (pour les 

valeurs minimums de SAMPLING) est de 0.45 soit 45% de chance d’observer les 

chevreuils présents. La probabilité d’observation est donc relativement toujours élevée sur 

le territoire (Fig. 8). 

 

Figure 8 : Relation entre la probabilité d'observer un chevreuil vivant et la covariable d'échantillonnage sampling 

 

 

Figure 9 : Estimation des pentes des effet linéaires des covariables sur le danger de la route, la densité relative des 
chevreuils (exposition) et l'échantillonnage (les B correspondent à β) 

• Pour les paramètres d’exposition, l’intercept α est très faible avec une médiane de             

-15.334   et un intervalle 95% : [-15.351 ; -15.318], impliquant que la densité de chevreuil 

soit faible pour un point. Les forts recouvrements culture, de zones urbaines et une densité 

de haie élevées influent négativement sur l’abondance relative de chevreuils (Fig. 9). Une 
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augmentation du recouvrement de prairie et de forêt implique en revanche une abondance 

relative de chevreuils plus élevée (Fig. 9).   

• Les paramètres liés au danger intrinsèque à la route 𝐷𝑠 , comportent un intercept quand la 

vitesse est inférieure ou égale à 90km/h, 𝛼𝑣𝑖𝑡𝑒𝑠𝑠𝑒90, avec une médiane de 10.181 et un 

intervalle de confiance de 95% de [10.076 ; 10.283] tandis que l’intercept des routes de 

vitesse supérieure à 90km/h, 𝛼𝑣𝑖𝑡𝑒𝑠𝑠𝑒100 , a une médiane de 11.126 et un intervalle de 

confiance de 95% de [11.054 ; 11.197]. L’intercept des routes de vitesse supérieures est 

donc plus haut que celui des routes de vitesses inférieure, ce qui signifie que le danger 

routier est plus élevé sur les routes à grande vitesse (Fig.9). Le trafic a une relation 

négative avec le danger de la route. La distance à la végétation et la distance au cours 

d’eau le plus proche est reliée négativement au danger router, ce qui signifie que les 

portions de routes à proximité de la végétation et des cours d’eau sont plus dangereuses 

(Fig. 9). 

3.4. Qualité prédictive 

 

 

 

 

 

 

 

 

La prédiction d’intensité d’observation de vivants est surestimée par rapport au jeu de test 

(de 1150.10% en moyenne) et le RMSE semble faible (2.61 en moyenne) mais il représente un 

très gros pourcentage de la moyenne observée donc une grosse part de variabilité (1321.56%), la 

prédiction des vivants est très imprécise (Fig. 10). 

Figure 10 : Indices de la capacité prédictive du modèle dans le temps 
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La prédiction des carcasses semble est sous-estimée (-80.92%) et son RMSE (0.87 en moyenne) 

comparé à la moyenne d’observation par maille de 24 km² représente 211 .84% de la variabilité 

(Fig. 10). 

La prédiction d’intensité d’observation de vivants est surestimée par rapport au jeu de test 

(de 305.40% en moyenne) et le RMSE semble faible (2.62 en moyenne) mais et représente de 

variabilité (420.49% en moyenne) (Fig. 11). La prédiction des carcasses semble est sous-estimée 

(-98.19%) et son RMSE (2.19 en moyenne) comparé à la moyenne d’observation par maille de 24 

km² représente 156.41% de la variabilité (Fig. 11). 

4. DICUSSION  
Le modèle prédictif cartographiant le risque de mortalité routière du chevreuil à l’échelle 

de la Bretagne et des Pays de la Loire présente un ensemble de facteurs de complexité inhérent à 

l’utilisation de données opportunistes et à la modélisation d’événements rares. A ce stade du 

développement, son architecture est cohérente et son implémentation efficace, avec des 

paramètres biologiquement crédibles mais un ajustement et une capacité prédictive 

insatisfaisants. La couche d’exposition, qui se base sur les données opportunistes du programme 

Visionature, résulte en des prédictions fortement sous-estimées par rapport aux observations. En 

revanche, l’ajustement de la couche représentant le danger (modélisation des cadavres) est plus 

cohérente avec les observations, quoiqu’améliorable. Par conséquent, la cartographie prédictive 

du risque de mortalité ambitionnée en début de stage nécessite encore un travail de 

développement substantiel avant de pouvoir être proposée comme outil aux décideurs des 

politiques publiques d’aménagement du territoire. La cohérence biologique des paramètres 

suggère cependant que la source des problèmes à résoudre ne réside ni dans une spécification 

Figure 11 : Indices de la capacité prédictive spatiale du modèle  
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inadéquate du modèle, ni dans une déficience des données. La discussion vise donc 

essentiellement à montrer comment les déficiences actuelles peuvent être dépassées. 

Le modèle retranscrit de manière incomplète la variance induite par l’effort d’échantillonnage 

hétérogène dans la couche d’exposition. L’incorporation de cette variance additionnelle résulte de 

la modélisation a priori de l’effort d’échantillonnage basé sur une covariable spatiale (De Solan et 

al., 2019; Johnston et al., 2021), qui ne tient pas compte des variations individuelles de 

l’échantillonnage lié aux observateurs. Une espèce commune et de grande taille telle que le 

chevreuil est cependant peu susceptible de faire l’objet d’erreurs d’identification et, au moins en 

milieux ouverts, est habituellement bien détectée (Kelling et al., 2015). En revanche, la résolution 

de la covariable d’échantillonnage est déterminante dans la qualité de sa modélisation, de fortes 

variations à des résolutions plus élevées peuvent être lissées par un maillage trop large. La 

résolution de la covariable d’échantillonnage choisie dans notre modèle (5*5km) pourrait être 

trop grossière pour rendre compte précisément de la variation de l’échantillonnage (Botella et al., 

2021) ; le grain spatial devra donc être exploré plus en détails dans les développements à venir.  

La qualité de la modélisation du danger (cadavres) fournit des résultats moins problématiques, 

même si l’intensité de cadavre prédite est biaisée en moyenne. On observe en effet des 

correspondances entre la prédiction du modèle et les observations sur certaines zones fortement 

mortifères pour les chevreuils, mais une incapacité du modèle à prédire les mortalités 

intermédiaires. Au regard de la structure jointe du modèle, une amélioration de la couche 

d’exposition devrait permettre d’améliorer également la qualité de l’ajustement de la couche de 

danger. L’intégration d’une composante d’autocorrélation spatiale peut informer le réalisme des 

prédictions du modèle, notamment en captant les autocorrélation issues de l’agrégation des 

animaux grégaires mais aussi de covariables d’influence indisponibles (présence de clôture, 

obstacle sur la route) (Bahn & McGill, 2007). 

Conséquence d’un ajustement limité, le modèle présente une performance prédictive faible 

dans le temps comme dans l’espace. Outre l’ajustement du modèle, la qualité prédictive 

interannuelle est surtout limitée par la diminution du nombre de données notamment pour le jeu 

d’observation permettant de calibrer la couche d’exposition, rendant l’hétérogénéité de l’effort 

d’échantillonnage d’autant plus sensible (Johnston et al., 2021). La prédiction sur un temps long 

des collisions animal-véhicule peut éventuellement bénéficier d’une incorporation de la variation 

temporelle du paysage, mais cette amélioration est peu susceptible d’apporter des changements 

substantiels dans la mesure où les paysages bretons ont relativement peu changé sur le pas de 

temps considéré dans notre étude (Medinas et al., 2021; Rendall et al., 2021). La mauvaise 
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capacité prédictive du modèle dans l’espace provient plus probablement des structures 

d’autocorrélations spatiales des covariables et des observations.  

Malgré les déficiences d’ajustement et de qualité prédictive, les effets estimés des covariables 

sont conformes aux connaissances actuelles sur l’écologie du chevreuil. Les plus fortes intensités 

de présence du chevreuil en forêt et prairie correspondent à ses habitats préférentiels, tandis que 

l’effet négatif des zones urbaines et des culture transcrivent son aversion pour les zones 

anthropisées (Tellería & Virgós, 1997; Borowik et al., 2013; Ciach & Fröhlich, 2019). Une 

augmentation de la vitesse est un prédicteur aggravant des collisions routières déjà soulevé dans 

la littérature (Farmer & Brooks, 2012), tandis que le trafic, source de nuisance pour la faune, peut 

être une source d’évitement lorsqu’il est trop élevé (Bruinderink & Hazebroek, 1996; Benítez-

López et al., 2010). Néanmoins, le trafic journalier moyen annuel n’est pas représentatif des 

variations de trafic intra-journalière, et notamment du trafic nocturne, période la plus mortifère 

pour les chevreuils (Bíl et al., 2020; Ignatavičius et al., 2020) – il est cependant peu probable que 

nous puissions disposer d’un tel niveau de finesse temporelle pour ces données. Les effets prédits 

de la proximité à la végétation et à l’hydrologie comme impact aggravant des collisions routière 

sont généralement causé par la présence d’habitat ou de corridor écologique proche de la route 

(Malo et al., 2004; Girardet et al., 2015). Une amélioration de l’intégration des prédicteurs de 

distribution et de collision peut être apportée en les modélisant par des effets non-linéaires 

permettant ainsi une compréhension plus fine de leurs impacts (Guisan & Zimmermann, 2000; 

Guisan et al., 2017). 

 Le modèle développé dans ce rapport a pour perspective de pouvoir inférer sur le risque 

de collision routière en tout point de l’espace sur l’étendue de la Bretagne. L’objectif prioritaire 

des politiques territoriales sur des enjeux émergents comme les collisions faune-véhicules étant 

de réaliser un état des lieux initial cartographique, une correction de l’ajustement du modèle est 

prioritaire.  L’amélioration de la capacité prédictive du modèle est un développement nécessaire 

pour la planification spatiale des actions de mitigation et d’évitement du risque, mais peut venir 

dans un second temps. Pour parvenir à des résultats opérationnels, crédibles aux yeux des 

gestionnaires d’infrastructures et de l’administration territoriale, le travail de développement doit 

se poursuivre avec comme priorité une amélioration de la prise en compte des hétérogénéités 

d’effort d’échantillonnage sur la couche d’exposition.  

 Si le modèle développé dans ce rapport nécessite encore un travail substantiel, il a mis 

lumière la possibilité technique de construire un modèle répondant à la demande publique 

(cartographie prédictive) à partir des données disponibles, non spécifiquement récoltées dans ce 
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but et non protocolé. En cela, l’outil INLA constitue un gain de temps de calcul indispensable à 

cette échelle spatiale, d’autant plus que les nécessaires explorations de la structure du modèle 

sont incompatibles avec les approches MCMC, bien que plus conventionnelles. Notre étude a de 

plus démontré la difficulté d’exploiter les données opportunistes et / ou protocolées de manière 

hétérogène pour répondre à des questions de gestion et de politiques publiques, et ce malgré la 

forte promotion de la collecte et de l’analyse de telles données via, notamment, le Système 

d’Information sur la Nature et les Paysages (Système d’information de l’inventaire du patrimoine 

naturel (SINP), 2018). Cela implique que, malgré la possibilité de réaliser le modèle envisagé 

avec de telles données, ce projet nécessite une collaboration renforcée et sur la durée entre 

statisticiens, écologues et gestionnaires, souvent mise en valeur (Magurran et al., 2010; Decker et 

al., 2012; Sterling et al., 2017) mais dans les faits, difficile à mettre en place. Notre modèle 

bénéficie d’une telle collaboration à travers le réseau Cisstat et le cadre offert par l’outil de 

financement Ittecop, visant justement à mettre en relation des chercheurs, porteurs d’enjeux et 

représentants du ministère chargé de l’écologie. Il permet de trouver le meilleur compromis 

possible entre qualité et efficacité de modélisation tout en créant une relation de confiance 

indispensable à la construction d’un modèle complexe sur le temps long. Par conséquent, bien 

que notre travail soit actuellement à un stade préliminaire, il offre suffisamment de garantie de 

réussite pour conclure qu’une solution de modélisation devrait permettre de répondre à l’objectif 

fixé avec des données non protocolées, avec toutefois un coût de développement élevé qu’il sera 

nécessaire de prendre en compte pour répondre à des demandes similaires ultérieurement.   
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ANNEXE  : Les covariables (cartes et corrélation) (Jetz et al., 2004) (Kaufman & Rousseeuw, 

2009) 

 

 

 Axe 1 Axe 2 

Nombre de données -0.92 -0.15 

Nombre d’espèces  -0.72 0.69 

Nombre d’observateur -0.86 -0.27 

Nombre de dates uniques -0.93 -0.14 


