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Avant-propos 

Cette thèse en écologie et biodiversité a été financée grâce à un appel à projets du Pôle 

nature de la Fondation François Sommer. Ce travail a aussi bénéficié du support de la Tour du 

Valat (porteur du projet) et de l’Office français de la biodiversité. Les études présentées dans 

ce manuscrit ont été conduites avec plusieurs collaborateurs : Matthieu Guillemain et Jocelyn 

Champagnon (directeur de thèse et co-encadrant), Michel Gauthier‐Clerc, Marion Vittecoq, 

Philippe Vandewalle, Benjamin Roche, Matthieu Authier, Colin Bouchard, Damien Cohez, 

Emmanuel Vialet, Grégoire Massez, Sébastien Roques, Jean-Baptiste Mouronval, Alain 

Tamisier, Arthur Jacquemin, Pierre Defos Du Rau et Emilienne Grzegorczyk. 

Ce travail est basé, en grande partie, sur des programmes de suivis de terrain (comptages 

aériens et terrestres) qui présentent la particularité d’exister depuis de très nombreuses années 

sous une forme extrêmement stable. Je n’aurais pas eu l’opportunité de travailler sur ces jeux 

de données sans l’implication essentielle de nombreuses personnes qui ont réussi à faire 

perdurer ces suivis depuis plus de 50 ans. 

Le manuscrit est composé de 6 parties principales : une introduction, une première 

section traitant du processus d’observation qui génère les données de comptage (composée de 

3 articles), une seconde section sur la dynamique spatio-temporelle des effectifs de sarcelles 

d’hiver hivernant en Camargue (composée de 2 articles), une discussion générale, une 

conclusion et une annexe. 
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Résumé 
De nombreux programmes de suivis utilisent des données de comptage pour quantifier 

et prévoir les tendances temporelles et spatiales d’évolution des estimations d’abondance. 

L’objectif principal est d’identifier les espèces nécessitant le plus d'attention en matière de 

conservation et de gestion. Les méthodes de comptage sont rarement en mesure de fournir des 

tailles de population absolues, poussant à recourir à l’échantillonnage de la population 

concernée. Par définition, les données collectées dans tout protocole d’échantillonnage 

présentent des biais, il est donc important d’évaluer l’influence des biais de comptage sur la 

compréhension de la dynamique spatio-temporelle de la faune sauvage.  

À travers cette thèse, nous avons étudié l’influence des biais de comptage (erreur 

d’estimation des groupes et détection imparfaite des individus) sur les estimations d’abondance 

d’espèces grégaires et pris en compte ces biais pour modéliser les évolutions de répartition 

spatiale au cours du temps. Pour cela, nous avons utilisé une série de données exceptionnelle, 

de par sa couverture spatiale et temporelle, de comptages d’oiseaux d’eau en Camargue, au sud 

de la France. Cette thèse s’articule autour de 2 sections. 

La première section visait à mieux comprendre le processus d’observation qui génère les 

données de comptage. Cette recherche méthodologique a porté sur l'amélioration de la collecte 

des données afin de réduire les biais et/ou d'accroître la précision des estimations d’abondance, 

et sur le développement de méthodes statistiques capables de prendre en compte les biais ou 

l'incertitude des données collectées.  

Le premier article de cette section a montré à quel point il est important de considérer et 

minimiser les changements d’observateurs dans le temps lorsque l’on souhaite évaluer les 

tendances d’espèces grégaires, compte tenu de l'erreur d'estimation de la taille des groupes. 

Dans le deuxième article, nous avons développé un modèle combinant des données de comptage 

de sources différentes (aérienne et terrestre) afin de prendre en compte la détection imparfaite 

des individus tout en considérant les surestimations (double comptage, erreur d’identification) 

qui peuvent survenir durant les comptages. Le troisième article a révélé que la mise en place 

d’une méthode d’échantillonnage par distance de détection est réaliste d’un point de vue à la 

fois statistique et économique pour des espèces grégaires caractérisées par une forte 

hétérogénéité spatiale dans la distribution des groupes. Cependant, la capacité de cette méthode 

à estimer précisément l’abondance par espèce reste à démontrer.  

Sur la base de cette première section, la seconde section de cette thèse visait à mieux 

comprendre les mécanismes écologiques d'évolution temporels et spatiaux de l’abondance de 

la Sarcelle d’hiver (Anas crecca) dans le delta de Camargue.  

Le quatrième article applique les modèles développés ci-avant pour montrer que des 

changements rapides (d’une saison d’hivernage à une autre) dans la gestion hydraulique d’une 

unité fonctionnelle (remise diurne et zones de gagnages nocturnes à proximité) influencent 

directement les variations annuelles des effectifs de Sarcelles d’hiver sur la remise. Le 

cinquième article a montré que l'arrêt de plus en plus précoce de la chasse au cours des 50 

dernières années a conduit à une plus grande utilisation de la région par la Sarcelle en début de 

printemps.  

Les résultats obtenus en termes de compréhension des méthodes de comptage, de l’écologie 

des anatidés et de réflexion sur l’évolution des pratiques de gestion des zones humides pourront 

être mobilisés à l’échelle nationale et internationale pour mieux gérer les espèces grégaires, 

leurs habitats et la biodiversité associée. 



 

 

Summary 
Monitoring programmes often use count data to quantify and predict the temporal and 

spatial patterns of abundance estimates, in order to identify the species most in need of 

conservation and management actions. Counting methods are rarely able to provide absolute 

population sizes, so that one must resort to sampling the population of interest. By definition, 

the data collected in any sampling protocol is biased, so it is important to assess the influence 

of counting biases on the understanding of the spatio-temporal dynamics of wildlife 

populations. 

In this thesis, we studied the influence of counting biases (group estimation error and 

imperfect detection of individuals) on abundance estimates of gregarious species and we 

considered these biases when modelling spatial distribution changes over time. For this purpose, 

we used exceptional long-term waterbird count data from the Camargue, southern France. This 

thesis is divided into two sections. 

The first section aimed to better understand the observation process that generates count 

data. This methodological research focuses on improving data collection in order to reduce bias 

and/or increase the precision of abundance estimates, and on developing statistical methods 

capable of accounting for bias or uncertainty in the data collected. 

The first paper in this section warns on the importance of minimising changes in 

observers over time when estimating trends in gregarious species, given the error in estimating 

group size. In the second paper we developed a model combining count data from different 

sources (aerial and terrestrial) in order to account for the imperfect detection of individuals 

while considering overestimation (double counting, species identification error) that can occur 

in counts of gregarious species. The third paper revealed that the implementation of a detection 

distance sampling method is realistic on both statistical and economic grounds for gregarious 

species characterised by high spatial heterogeneity in group distribution. However, the ability 

of this method to accurately estimate abundance by species remains to be demonstrated. 

Based on this first section, the second section of this thesis aimed to better understand 

the ecological mechanisms of temporal and spatial evolution of Teal (Anas crecca) abundance 

in the Camargue delta. 

The fourth paper applied the model presented above to show that rapid changes (from 

one wintering season to another) in the hydraulic management of a functional unit (diurnal day-

roost and nearby nocturnal foraging areas) directly influence annual variations in the numbers 

of Teal on the day-roost. The fifth paper showed that the increasingly early termination of the 

hunting season over the last 50 years led to a greater use of the area by the Teal during early 

spring. 

Overall, the results obtained in terms of understanding of counting methods, wildfowl 

ecology and reflection on possible changes in wetland management practices can be mobilised 

on a national and international scale to better care for gregarious species, their habitats and 

associated biodiversity. 

 

 



 

 

Glossaire 

Abondance : le nombre d’individus d’une espèce observés chaque année sur un secteur défini. 

Biais (ou erreur) : degré qui indique la proximité des mesures d'une quantité avec la valeur 

réelle de cette quantité (Balazs 2008). 

Dénombrement ou Recensement (census en anglais) : un relevé permettant de collecter des 

informations sur chaque individu de la population (c.-à-d. un comptage exhaustif). 

Échantillonnage : un relevé/dénombrement permettant de collecter des informations sur une 

portion réduite et représentative de la population.  

Faux zéros : type de zéros obtenus lors des comptages. Ces zéros résultent du processus 

d'observation et peuvent survenir de deux manières : (i) un individu peut être présent sur le site 

mais ne pas être détecté par l'observateur, ce qui est communément appelé "détection 

imparfaite", et (ii) un individu d'une espèce mobile avec un grand domaine vital peut utiliser 

régulièrement un site mais en être absent au moment du suivi, parce qu'il visite une partie de 

son domaine vital en dehors de l'unité d'échantillonnage. De telles causes de fausses absences 

sont susceptibles de se produire lorsque les espèces ont de vastes domaines vitaux ou ne sont 

pas détectées en raison de leur comportement cryptique et de leur camouflage. 

Modèle intégré et modèle combiné: « Le processus de rassemblement des données a de 

nombreuses appellations, par exemple, fusion (Peng et al. 2011), assimilation (Lahoz et al. 

2010), combinaison (Huelsenbeck et al. 1996) ou intégration (Reichman et al. 2011) des 

données. Certains termes énoncés ont plusieurs significations et leurs définitions varient en 

fonction du contexte (Ogle and Barber 2008). Deux termes ressortent principalement, la 

combinaison et l’intégration de données. La combinaison de données rassemble des 

observations provenant de différentes sources qui pourraient être modélisées par un seul modèle 

d'observation, en ignorant leurs disparités ou en réduisant les données à un dénominateur 

commun ; par exemple, les données de présence-absence peuvent être dégradées en données de 

présence uniquement afin d'être combinées avec d’autres sources de données dans un modèle 

de distribution de présence uniquement (Fletcher Jr et al. 2019). En revanche, l'intégration des 

données utilise des sous-modèles d'observation distincts pour chaque source de données. 

L’intégration de données est plus flexible car elle peut s'adapter à un plus grand nombre de 

types de données. Elle tient compte de la structure et des biais potentiels de chaque source tout 

en propageant autant d'informations que possible sur les estimations d’abondance ou de 

distribution d’espèces. » Définition d’après Isaac et al. (2020). 

Modèles de population intégrés : modèles qui analysent conjointement (intègrent deux 

vraisemblances) les données sur la taille de la population et les données sur les paramètres 

démographiques. L'inférence porte sur la croissance de la population ainsi que sur les taux 

démographiques. Cette approche permet de mieux comprendre la dynamique des populations, 

car elle permet d'étudier les liens entre les facteurs d'impact (environnement et densité), la 

démographie et la croissance de la population. Voir la définition de Schaub & Abadi  (2011). 

Occurrence : l’observation d’une espèce, à une localisation et à une date définie, par un ou 

plusieurs observateurs selon des méthodes d’observation directes (de visu) ou indirectes 

(empreintes, fèces, etc.). 



 

 

Population : en écologie, une population est l’ensemble des individus d’une même espèce qui 

coexistent et se reproduisent entre eux. Par commodité, en biologie de la conservation, le terme 

population est souvent employé pour désigner les groupes d’individus d’une unité 

administrative/de gestion (par exemple la population d’un site, la population nationale, la 

population de l’Union Européenne, etc. ; Begon et al., 1986). 

Précision (ou variabilité) : degré d’imprécision, liée à la reproductibilité et à la répétabilité, 

auquel des mesures répétées dans des conditions inchangées donnent les mêmes résultats 

(indicateur de la dispersion) (Balazs 2008). 

Relevé (survey en anglais) : une évaluation unique de l’état d’un paramètre donné, pouvant 

faire partie de la surveillance à long terme ou d’un suivi.  

Richesse spécifique : une mesure de la biodiversité de tout ou partie d'un écosystème ; elle 

désigne le nombre d'espèces présentes dans un milieu donné. 

Surveillance (surveillance en anglais) : des relevés (dénombrements ou échantillonnages) 

réalisés de manière répétée pour mesurer un paramètre (par exemple la taille de la population) 

afin de connaître son évolution dans le temps. 

Suivi (monitoring en anglais) : la mesure systématique de variables au cours du temps 

(surveillance) afin de répondre à un objectif. 
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1 Introduction  

1.1  Importance des suivis de la faune sauvage : espèces exploitées  

 Il est désormais largement reconnu (Duraiappah et al. 2005) que les activités humaines 

exercent sur la biodiversité un impact sans précédent (Vitousek et al. 1997). La population 

humaine et son augmentation sont directement liées ou du moins influencent fortement l’impact 

des composantes du changement global. Ces composantes sont généralement classées en trois 

grandes catégories : (1) l'exploitation (telle que la chasse), y compris l'exploitation accidentelle 

telle que la prise accessoire d’espèces dans les filets de pêche ; (2) les changements dans 

l'utilisation des sols (agriculture, urbanisation, tourisme...), comme le développement des 

infrastructures ; ces changements se sont accélérés avec la révolution industrielle et se sont 

rapidement accrus et diversifiés jusqu'à aujourd'hui et enfin (3) le changement climatique. 

 Quantifier les changements de la biodiversité est donc identifié comme une priorité de 

recherche par les principaux organismes internationaux  pour évaluer les impacts anthropiques 

sur les écosystèmes, les priorités et l'efficacité des efforts de conservation (Balmford et al., 

2003; Convention on Biological Diversity, 2010; Intergovernmental Platform on Biodiversity 

and Ecosystem Services, 2015). Dans un contexte de moyens contraints, il est clairement 

important de décider quelles sont les espèces vers lesquelles les efforts de conservation doivent 

être dirigés. Afin de déterminer les priorités en matière de conservation l'approche actuelle, en 

particulier pour les vertébrés, consiste principalement à quantifier l'étendue du déclin et le taux 

de déclin pour 3 grandes catégories d’espèces: les espèces rares et/ou emblématiques (voir la 

récente étude de Brust et al. 2017 pour un suivi visuel automatisé des gorilles des plaines de 

l’Ouest Gorilla gorilla gorilla à l'état sauvage), les espèces qui rendent des services 

écosystémiques (par exemple les chauves-souris, qui rendent de nombreux services comme le 

contrôle des ravageurs, suivis par des outils acoustiques, voir Frick 2013), ou les espèces 

exploitées (Sutherland 2008). 

L'exploitation par l'homme semble avoir été un facteur dominant de l’érosion de la 

biodiversité dans le monde entier (Lyons et al. 2004), en combinaison avec les impacts sur 

l'habitat et le changement climatique (Burney and Flannery 2005; Koch and Barnosky 2006) : 

les modèles de démographie d’espèces de vertébrés de grande taille confirment que 

l'exploitation à elle seule était suffisante pour ne pas être durable (Alroy 2001). Aujourd’hui 

encore, de nombreuses espèces sauvages sont exploitées par l’homme pour leurs intérêts 

économique, sanitaire (médicaments), culturel, d’artisanat et de loisir (Klein 2000; Alroy 2001; 
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McKee 2003). Par exemple, un tiers des espèces d'oiseaux actuellement menacées l’est du fait 

de l’exploitation ; principalement des espèces de grande taille ayant des temps de génération 

longs (Owens and Bennett 2000). En effet, la vulnérabilité varie entre les espèces exploitées en 

fonction de plusieurs traits. Les traits des espèces les plus vulnérables sont caractéristiques de 

beaucoup d’espèces de vertébrés : (1) une grande taille les rendants attractifs pour les 

consommateurs, (2) une petite taille de population (voir glossaire) qui augmente l'effet de tout 

prélèvement absolu, ou encore (3) un grand domaine vital qui augmente les risques d'interaction 

avec les activités humaines (Lebreton 2011). Les espèces exploitées de vertébrés ont donc reçu 

une attention toute particulière en matière de conservation et de gestion (Conroy and Carroll 

2009). 

La gestion des populations d’espèces exploitées, est en général du ressort légal des états, 

mais souvent coordonnée à l’échelle internationale, en particulier pour les espèces migratrices 

(exemples d’instances internationales de gestion des oiseaux : Directive Européenne oiseaux, 

Accord sur la conservation des oiseaux d'eau migrateurs d'Afrique-Eurasie AEWA, Convention 

sur les espèces migratrices CMS, etc.). Dans une perspective de gestion durable de ces espèces 

exploitées, les gouvernements ont donc besoin d’informations fiables sur l’état des populations 

afin d’éclairer leurs processus nationaux d’élaboration des politiques et prises de décisions. 

L’importance de la gestion durable est aujourd’hui évidente, en particulier au regard des erreurs 

du passé. Le cas de l’extinction du Pigeon migrateur américain (Ectopistes migratorius) est un 

exemple frappant des conséquences d’une pression de chasse non régulée et d’un système 

d’information sur l’état de la population absent, conduisant rapidement à la disparition d’une 

espèce préalablement très abondante. L’effondrement actuel de la biodiversité alerte sur les 

besoins d’une gestion et de prélèvements adaptée à l’évolution de la taille des populations (Koh 

2004; Laurance et al. 2012). La pêche a un impact très important, au point qu’il existe un risque 

d’effondrement massif, avant 2050, de tous les poissons et fruits de mer aujourd’hui pêchés 

(Pinsky and Byler 2015; Holsman et al. 2020). Encore de nos jours, le prélèvement par la chasse 

est un facteur de déclin pour certaines espèces, et notamment l’avifaune (Hirschfeld and Heyd 

2005). Plus particulièrement, les oiseaux d'eau ont été largement exploités par l'homme depuis 

des millénaires (Alison 1978; Kear 1990). Ils constituent toujours une composante importante 

du régime alimentaire des populations autochtones de l'Arctique (Tsuji et al. 2008) et de 

l'Afrique (Bridge et al. 2006), bien qu'aujourd'hui ils soient plus souvent prélevés par une chasse 

qualifiée d’activité de loisirs réglementée en Europe et dans l’essentiel de l’Amérique du Nord 

(Owen and Black 1990). Cependant, il est difficile de déterminer si le prélèvement annuel 

s'approche du seuil critique (selon la définition de Patterson, 1979) au-delà duquel la mortalité 



3 

induite par la chasse s'ajoute à la mortalité naturelle. La question du caractère additif ou 

compensatoire des prélèvements cynégétiques par rapport à la mortalité naturelle reste en effet 

encore largement ouverte concernant les oiseaux d’eau (Pöysä et al. 2013). Les restrictions 

visant la durabilité, comme l'application à la chasse au gibier d'eau la réglementation 

européenne tenant compte du cycle de vie des espèces migratrices, font souvent l'objet de 

débats, alors que l'exemple du chevreuil (Capreolus capreolus) et d'autres ongulés en France 

montre qu'une réglementation appropriée peut induire à la fois la durabilité et, à long terme, 

une augmentation du tableau de chasse (Saint-Andrieux et al. 2020).  

L’érosion actuelle de la biodiversité contribue à ce qui parait être les premiers jours de 

la sixième crise d’extinction biologique massive de la planète. Cette crise démontre 

l’importance d’une gestion durable d’espèces exploitées, notamment par des prélèvements 

adaptés à l’évolution de la taille de leurs populations. Outre la question du volume de 

prélèvement, se pose donc aussi souvent celle de la taille de la population dans laquelle il 

s’exerce. 

1.2  Les programmes de suivis   

Des programmes nationaux et internationaux, tels que le programme de la liste rouge de 

l'Union internationale pour la conservation de la nature (IUCN 2019), le Waterfowl Breeding 

Population and Habitat Survey (Cowardin and Golet 1995), l’International Waterbird Census 

(https://www.wetlands.org) ou les programmes de gestion adaptative des prélèvements 

(Madsen et al. 2017), visent à identifier les espèces qui ont le plus besoin d'attention en matière 

de conservation et de gestion, se basant le plus souvent sur des critères tels que l’évolution des 

tailles de populations sur un pas de temps donné (Gärdenfors 2001). Les principaux objectifs 

écologiques des programmes de suivis visent à (1) évaluer la taille des populations et définir 

les sites d’importance pour la conservation afin de répondre aux obligations nationales en 

matière de rapports requis en vertu, par exemple, de l’AEWA (https://www.unep-aewa.org/fr) 

ou de l’Article 12 de la Directive Oiseaux (https://eur-lex.europa.eu/legal-

content/FR/TXT/HTML/?uri=CELEX:32009L0147) pour les pays membres de l’Union 

européenne (2) estimer les tendances des populations afin d’ajuster le statut de conservation et 

prioriser les actions de conservation et (3) obtenir des connaissances sur l’écologie des espèces 

et fournir des informations précieuses sur la compréhension des principaux moteurs de ces 

changements. Des enjeux socio-économiques tels que le souhait de contribuer à satisfaire aux 

exigences des accords multilatéraux sur l’environnement (AME : groupe dont l’AEWA et la 

Directrice Oiseaux précédemment cités font partie) font également partie des objectifs des 

https://www.wetlands.org/
https://www.unep-aewa.org/fr
https://eur-lex.europa.eu/legal-content/FR/TXT/HTML/?uri=CELEX:32009L0147
https://eur-lex.europa.eu/legal-content/FR/TXT/HTML/?uri=CELEX:32009L0147
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programmes de suivis. Pour répondre à ces enjeux et objectifs, le processus global de mise en 

place et de fonctionnement d’un programme de suivi peut être divisé en trois phases : la phase 

de conception, la phase de mise en œuvre et la phase récurrente (Figure 1). 

 

Figure 1. Vue d’ensemble du processus général de conception et de mise en œuvre d’un 

programme de suivi, modifié d’après Hearn et al. (2018). 

L’exécution de ces différentes phases permet de fournir les données nécessaires pour 

répondre aux objectifs définis par les programmes de suivis. Tant les programmes scientifiques 

que les programmes de gestion reconnaissent l’importance du caractère dynamique des 

systèmes qu’ils étudient, se concentrant sur les réponses des variables d’état (l'abondance, 

l'occurrence et la richesse spécifique, voir glossaire) aux variations environnementales et, dans 

le cas des systèmes gérés, aux différentes actions de gestion. Le terme « suivis » est défini ici 

comme le processus de collecte d’informations sur certaines variables d’état du système 

d’intérêt (communautés ou populations) à différents moments et endroits dans le but d’évaluer 

l’état du système et de tirer des conclusions sur sa dynamique spatio-temporelle, notamment en 

étudiant comment les états du système interagissent avec leur environnement (Figure 2). De 

plus, les paramètres démographiques comme la survie ou la fécondité, qui gouvernent la 

dynamique de ces variables d’état, peuvent faire l’objet de suivis afin de fournir des indices sur 

les mécanismes démographiques sous-jacents (Figure 2).  

Comme vu plus haut, l’estimation de la taille des populations est essentielle pour 

répondre aux objectifs de nombreux programmes de suivis allant de la biologie de la 

conservation à la gestion du gibier, ce qui fait de l’abondance un paramètre biologique 

fondamental à suivre (Andrewartha and Birch 1954; Krebs 1978; Gaston 1994; Caughley and 

Gunn 1996). L’abondance est également une variable facilement perçue par le grand public, 

avec un accent souvent mis par les médias sur l’évaluation des tendances populationnelles au 

cours du temps.   
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Figure 2. Evolution dans le temps d’un état S (par exemple l’abondance N) d’un système 

biologique. Ces changements sont gouvernés par les paramètres démographiques (la survie, la 

fécondité et la dispersion dans le cas de l’abondance). Les interactions entre le système 

biologique et son environnement représentent les mécanismes écologiques qui créent la 

dynamique temporelle que nous observons.  

Pour répondre aux objectifs des suivis, de nombreux programmes sont donc conçus pour 

quantifier et prévoir les schémas temporels et spatiaux des estimations d’abondance (par 

exemple pour les oiseaux d'eau le Wetland Bird Survey au Royaume Uni ou le comptage des 

oiseaux d'eau à la mi-janvier en France, plus largement associé aux comptages Wetlands 

International, voir aussi Gärdenfors 2001; Elmberg et al. 2006; Schmaltz et al. 2020). Pour 

quantifier et prévoir au mieux les patrons spatio-temporels d’abondance se pose la question du 

choix de la méthode lors de la conception du programme de suivi.   

1.3  Méthodes de suivis de la taille des populations : les comptages  

Le choix de la méthode de suivi est déterminant et impacte directement la précision et 

le biais (voir glossaire) des estimations d’abondance obtenues. Par exemple, un recensement 

(voir glossaire) de la population peut être fortement biaisé (écart important entre taille de la 

population estimée et taille réelle de la population) alors qu’un échantillonnage (voir glossaire) 

non biaisé peut être très imprécis (intervalle de confiance important). Le choix de la méthode 

dépend de l’objectif du programme de suivi (en d’autres termes la question scientifique) mais 

aussi des aspects pratiques. Les facteurs clés de ce choix peuvent être regroupés en quatre 

catégories : (1) l’objectif d’obtenir ponctuellement une estimation de la taille absolue ou 

relative de la population (2) l’écologie de l’espèce suivie et les contraintes logistiques qu’elle 

impose pour les comptages (par exemple le caractère grégaire de l’espèce, la période du cycle 

biologique de l’espèce suivie, son rythme circadien ou les habitats fréquentés), (3) les risques 

d’erreurs et la capacité à respecter les postulats intrinsèquement associées à la méthode utilisée 

(choix de la méthode en fonction des erreurs à considérer comme par exemple l’erreur 



6 

d’estimation de la taille des groupes pour les espèces grégaires, voir partie 1.4) ou encore, et le 

plus souvent, (4) la balance entre précision des estimations d’abondance et coût économique 

des suivis.  

 Il existe trois approches pour mesurer la taille des populations dans une zone d'étude : 

le marquage, le comptage exhaustif et l’échantillonnage. Il est parfois possible d’obtenir le 

nombre total d’individus d’une population étudiée par marquage. On peut marquer les animaux 

lorsqu'ils sont vus pour la première fois ; en comptant le nombre d'animaux marqués à chaque 

pas de temps et leur évolution, et en comptabilisant la part des individus recapturés à l’occasion 

suivante, on peut déterminer le nombre total d’individus présents sous différentes hypothèses 

relatives au caractère fermé de la population (méthode utilisée par exemple pour le 

dénombrement de cinq espèces du genre Microtus, Hilborn et al. 1976).  

L’approche la plus évidente est de procéder à un comptage exhaustif (taille absolue des 

populations), on parlera alors de recensement. Une estimation de la taille absolue d’une 

population vise à s’approcher le plus possible de la taille réelle de la population. L’approche 

consiste à compter de manière instantanée le nombre d’individus total directement sans les 

marquer, comme par exemple le nombre d’éléphants dans un troupeau (Bouché et al. 2012). La 

mise en place d’un comptage exhaustif est généralement utilisée lorsque les individus sont 

facilement détectables et lorsque les principales zones de rassemblement sont couvertes. En 

effet, il est généralement plus facile d’entreprendre un dénombrement (voir glossaire) de la zone 

d’étude d’une population dont la répartition est très groupée (par exemple les canards dans la 

partie septentrionale des aires d’hivernage) plutôt que dispersée (par exemple la Gallinule poule 

d’eau Gallinula chloropus). Mais les individus, même de la taille d’un éléphant, peuvent 

s'avérer difficiles à détecter et beaucoup de ces comptages directs s'avèrent, lorsque des études 

plus approfondies sont réalisées, très incomplets. Par exemple, des recensements sur de vastes 

zones géographiques sont souvent impossibles, surtout si les capacités techniques 

(observateurs, matériel optique, etc…) et les ressources sont limitées. Ainsi l’étude de F. R. 

Thompson & La Sorte (2008) utilise des données de comptage de 6 oiseaux forestiers pour 

comparer les estimations de tendances populationnelles entre des méthodes qui prennent en 

compte la probabilité de détection et celles qui utilisent les données brutes. Cette étude met en 

évidence que l’utilisation des données brutes n’est pas suffisante pour estimer sans biais les 

tendances de ces espèces, et qu’il est nécessaire de prendre en compte la probabilité de détection 

des individus.  

Le comptage exhaustif peut être nécessaire à l’application de critères numériques (par 

exemple les critères 5 et 6 de la convention de Ramsar qui visent à l’identification des zones 
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humides d’importance internationale si elles abritent plus de 20 000 oiseaux d’eau ou 1 % des 

individus d’une population) ou à la définition de quotas de prélèvement dans des systèmes de 

gestion dynamique des prélèvements (comme la gestion adaptative du gibier d’eau en Amérique 

du nord, voir les travaux de Nichols et al. 2007). Les recensements servent, entre autres, à 

identifier les zones critiques pour la conservation des espèces, comme par exemple pour les 

oiseaux d’eau avec les IBA (Important Bird Area) référencées à l’échelle internationale ou les 

Zones de Protection Spéciales du réseau Natura 2000 dédiées à la conservation des oiseaux 

sauvages à l’échelle de l’Union Européenne. 

Lorsque les comptages exhaustifs ne peuvent pas être mis en place, diverses méthodes 

ont été mises au point, qui consistent à réaliser un échantillonnage de la zone d’étude afin de 

compter une partie seulement des individus présents de sorte que la taille de la population locale 

puisse ensuite être extrapolée à partir de l'échantillon d'animaux (comme dans le cas des espèces 

dispersées, par exemple la gallinule, Frochot 2010). Cette extrapolation nécessite que les 

échantillons soient représentatifs de la population d’intérêt, couvrent une part relativement 

constante de la population et qu’une distribution homogène des individus soit observée au sein 

de la zone d’étude. Si le postulat d’homogénéité ne peut être vérifié sur l’ensemble de la zone 

d’étude, il est possible de la diviser en plusieurs sous-zones d’étude appelées strates, au sein 

desquelles cette homogénéité pourra être vérifiée. En fonction de la nature du terrain et de la 

distribution des animaux on peut alors envisager des méthodes d’échantillonnage différentes 

par strate. C’est ce qui a été utilisé pour le premier comptage d’éléphants à l’échelle continentale 

en Afrique, le Great Elephant Census (Chase et al. 2016), où les auteurs ont à la fois utilisé des 

recensements totaux, des échantillonnages transects et des blocs dans une même étude. 

Cependant, il n'est souvent pas facile, voire impossible, de faire des estimations de la taille 

absolue de la population, même à partir de zones échantillonnées, car d’autres types d’erreurs 

vont influencer fortement le processus d’observation, comme l’imperfection de détection des 

individus (voir partie 1.4).  

Il est fréquent et souvent approprié d’utiliser la troisième approche, à savoir l'obtention 

d'un indice de la population (taille relative des populations), c'est-à-dire une mesure liée à la 

taille de la population, mais qui n'est pas une estimation de la taille réelle de la population. Une 

estimation de la taille relative des populations, basée sur le suivi d’un indice supposant que la 

même proportion de la population soit comptée d’année en année, est suffisante pour définir les 

tendances à différentes échelles géographiques et des méthodes beaucoup plus simples et moins 

couteuses suffisent (Hearn et al. 2018). Cependant, estimer des tailles relatives des populations 

ne permet pas de répondre à certains objectifs des suivis. Il est alors par exemple impossible 
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d’appliquer les critères 5 et 6 de la convention de Ramsar afin d’identifier les sites d’importance 

internationale. Lorsque les ressources le permettent, l’approche la plus efficace pour les 

programmes du suivi consiste généralement à combiner le suivi annuel des tendances avec des 

efforts périodiques pour estimer la taille absolue des populations, et à utiliser le résultat du suivi 

des tendances pour définir un indice d’estimation de la taille des populations entre deux 

estimations de la taille absolue. Cette méthode a été préconisée par exemple pour la gestion de 

la Tourterelle des bois (Streptopelia turtur) en France (Bacon et al. 2019). 

De la même manière que pour les méthodes de recensement, des estimations de 

l’abondance relative par échantillons de populations peuvent être réalisées par les méthodes de 

marquage-recapture et de comptage d’individus non marqués. Supposons que l'on attrape un 

échantillon d'animaux dans une population, qu'on les marque et qu'on les relâche. Supposons 

encore qu'après avoir laissé aux animaux marqués le temps de se mélanger de manière 

homogène au reste de la population, on prélève un autre échantillon. Il est raisonnable de 

supposer que la proportion d'animaux marqués dans le second échantillon est la même que celle 

de la population dans son ensemble. D’autres méthodes où les marques (marque alaire, marque 

de couleur ou à code alphanumérique, marque nasale) peuvent être observées sans recapturer 

les animaux sont également utilisées. Il faut observer un échantillon d’animaux et compter 

combien sont marqués et combien ne le sont pas pour pouvoir évaluer la taille de population 

(en respectant certaines hypothèses, par exemple, les marques ne sont pas perdues ou mal lues, 

les individus marqués sont représentatifs de la population d'intérêt et les paramètres estimés à 

partir de la population marquée peuvent être inférés à la population non marquée ou encore les 

marques n'affectent pas le comportement ou la survie des individus marqués ; Lindberg 2012). 

En pratique, le baguage d’individus est applicable lorsque les individus sont facilement 

capturables et recapturables ou réobservables, les coûts écologiques pour l’espèce sont minimes 

ou absents (par exemple le port d’une bague n’augmente pas la probabilité de capture par un 

prédateur) et le budget le permet. On peut citer les travaux de Alisauskas et al. (2014) qui 

estiment les tailles de populations de canards colverts (Anas platyrhynchos) à partir des données 

de baguage et de prélèvement. 

Lorsque ces conditions ne sont pas remplies, il est possible de procéder plutôt au 

comptage d’individus non marqués et des échantillonnages peuvent être mis en place. 

Différentes techniques peuvent être utilisées comme des comptages de zones ou en “bloc” 

(Buckland et al. 1993), des transects (Kingsford et al. 1999) et des comptages par points par 

exemple pour les oiseaux nicheurs ayant une répartition dispersée (par exemple l’étude de 

Volpato et al. 2009, qui utilisent la méthode des comptages par points pendant les périodes de 
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reproduction et de non-reproduction dans différents sites de la forêt atlantique brésilienne). 

L’utilisation du comptage par transects est très répandue et était déjà couramment utilisée dans 

les années 1950 (Banfield et al. 1955; Bowman 1955; Watson and Scott 1956). Cette méthode 

d’échantillonnage consiste à suivre des transects rectilignes plus ou moins espacés en fonction 

de l’intensité d’échantillonnage fixée et de ne compter que les individus compris dans une 

certaine bande de distance de chaque côté. Par exemple, c’est sur ce principe que sont comptés 

les oiseaux d’eaux sur une grande partie du territoire en Australie (Kingsford et al. 2020).  

Les échantillonnages par bloc nécessitent de délimiter des petits polygones de comptage 

de taille égale et distribués aléatoirement dans la zone d’étude. Cette méthode est généralement 

utilisée dans les zones montagneuses car elle ne nécessite pas de conserver une altitude 

constante ou de suivre des lignes droites (Craig 2012). Une attention particulière peut être 

portée à l’utilisation d’outils aériens en écologie, qui a révolutionné les méthodes 

d'échantillonnage en permettant d’envisager des comptages à beaucoup plus grande échelle. Il 

est alors devenu possible de travailler à l’échelle d’écosystèmes entiers, comme le lac Eyre dans 

la zone aride d’Australie ou l’ « Alligator River region » au nord de l’Australie (Morton et al. 

1990; Kingsford and Porter 1993), pour un coût raisonnable grâce à l’utilisation d’avions ou 

d’hélicoptères. Les techniques aériennes présentent toutes l'avantage d'être rapides et de 

nécessiter peu de personnel, tout en étant finalement plus économiques que les recensements 

faits à pied ou en voiture pour une même surface. Un comptage au sol est estimé 4 fois plus 

cher qu’un comptage par avion (Jachmann 2001). Particulièrement utilisés en Afrique depuis 

le milieu des années 50 pour mesurer l’abondance des grands mammifères (Goddard 1967a; 

Spinage 1972), les comptages par avion sont aussi couramment utilisés pour le comptage 

d’oiseaux d’eau (Joensen 1968; Henny et al. 1972; Braithwaite et al. 1986), d’autres 

mammifères terrestres de taille moyenne tels que le cerf de Virginie (Odocoileus virginianus) 

(Rice and Harder 1977) ou les orangs-outans (Pongo pygmaeus) (Ancrenaz et al. 2004), ou 

encore les mammifères marins (Carretta et al. 2000).  

Même qualifiées d’exhaustives, les méthodes de comptage sont rarement en mesure de 

fournir des tailles de population absolues, et nous devons recourir à l’échantillonnage de la 

population concernée que ce soit au niveau de la couverture spatiale et/ou du processus 

d’observation. Par définition tout protocole d'échantillonnage est en effet sujet à des 

biais/erreurs potentiels (Greenwood 1996). 
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1.4  Erreurs associées aux comptages 

Outre les changements des effectifs comptés eux-mêmes, la variation des données de 

comptage résulte de plusieurs processus distincts et il est important de les comprendre pour 

estimer l'abondance avec précision (Martin et al. 2005). Le nombre d'individus comptés dépend 

en effet à la fois de l'abondance sous-jacente (réelle) des individus (processus écologique) et du 

processus de comptage (par exemple la détectabilité). Toutes les analyses des données de 

comptage font des hypothèses sur la variation de la proportion d'animaux comptés mais, 

souvent, ces hypothèses ne sont pas formulées explicitement. Les patrons temporaux ou 

spatiaux d’abondance relative sont seulement descriptifs de patrons correspondant à la 

population si la proportion d’individus comptés dans l’espace et dans le temps reste constante. 

Bien qu'il soit peu probable que la proportion comptée soit absolument constante dans l'espace 

ou dans le temps, la variation de cette proportion peut ne pas fausser l'estimation de l'abondance 

relative, à condition que la variation ne présente pas de patron spatial ou temporel. Si la 

proportion de la population comptée ne montre pas de tendance temporelle ou spatiale, cette 

variation est simplement une source d'inefficacité dans l'estimation de l'abondance relative. En 

revanche, si un patron existe, un biais est possible : les changements dans la proportion comptée 

pourraient facilement être interprétés à tort comme un changement de la taille de la population 

alors qu’ils représentent un changement de distribution géographique, par exemple. Pour 

illustrer cela, la figure 3 présente des données pour le Moineau domestique (Passer domesticus) 

sur la route 1 du Breeding bird survey en Alabama. La visualisation du patron temporel des 

comptages en fonction des années est celle d'un fort déclin de la population dans les années 

1970, suivi d'une augmentation régulière au début des années 1980 jusqu'à arriver à un plateau 

à la fin des années 1980 (panneau supérieur de la Figure 3). Le panneau inférieur, cependant, 

révèle que cette dynamique temporelle est en fait le résultat d’artefacts des changements 

d'observateurs en 1973 et 1981, conduisant à des différences dans la proportion de la population 

effectivement recensée par chacun d’eux. Après avoir contrôlé la différence dans les capacités 

des observateurs, les comptages sont assez stables dans le temps (panneau inférieur, Figure 3).  
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Figure 3. Données de comptage pour le Moineau domestique (Passer domesticus) de 

la route 1 du Breeding Bird Survey, Alabama. Le panneau supérieur comprend le lissage 

LOESS (paramètre de tension f = 0,5) sans contrôle des différences entre les observateurs. Le 

panneau inférieur comporte des symboles distincts pour chaque observateur et les valeurs 

estimées d'un modèle ANCOVA. Modifié d’après (Link and Sauer 1998). Dessin © Nick 

Derry. 

Le comptage d’animaux peut en effet être difficile en raison de différentes erreurs qui 

vont influencer le processus d’observation. Ces erreurs peuvent conduire soit à une sous-

estimation (erreur faussement négative) soit à une surestimation (erreur faussement positive) 

de l’effectif réel.  

Concernant la sous-estimation plusieurs sources d’erreurs sont identifiées.  

(1) Les sites échantillonnés peuvent ne pas comprendre toute la population 

concernée : même lorsqu’on croit savoir où se trouvent tous les individus que nous voulons 

compter, il est difficile d'être certain que d'autres ne se trouvent pas ailleurs. Par exemple, il est 

possible de manquer des animaux qui évitent l’observateur lorsqu'il pénètre dans leur domaine, 

ou qui vivent dans des parties rarement visitées de la zone d'étude (Newson et al. 2008). Certains 
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organismes se déplacent, ce qui rend les individus accessibles à la détection à certains moments 

et non disponibles pour la détection à d’autres moments (MacSwiney et al. 2008). Un individu 

d'une espèce mobile avec un grand domaine vital peut utiliser régulièrement un site mais en 

être absent au moment du suivi, parce qu'il visite une partie de son domaine vital en dehors de 

l'unité d'échantillonnage. Cette situation peut se produire si la zone d'échantillonnage est petite 

par rapport au domaine vital global et/ou si la durée de la visite est courte par rapport aux 

mouvements de l'espèce. On parle alors d’"émigration temporaire" ou "absence temporaire" 

(Tyre et al. 2003; Chandler et al. 2011).  

(2) Beaucoup d’individus sont discrets, ce qui complique la détection. La visibilité 

d’un individu est limitée quand celui-ci est camouflé par d’autres animaux ou par des éléments 

de l’habitat comme des arbres ou des rochers, ce qui va impacter la probabilité de détection des 

individus. Comme de nombreuses espèces sont difficiles à détecter lors des suivis, un grand 

nombre d'études ont été consacrées à la compréhension de la détectabilité et de ses effets sur 

les estimations d'abondance (Farnsworth et al. 2002; Bailey et al. 2004; Conway et al. 2004; 

Pollock et al. 2004). 

Parmi les erreurs faussement positives qui peuvent au contraire entrainer une 

surestimation des effectifs nous retrouvons le double comptage (mêmes individus recensés 

plusieurs fois) ou encore la mauvaise identification des espèces (Alldredge et al. 2008; Jenkins 

and Manly 2008; McKelvey et al. 2008). Des capacités imparfaites pour compter les animaux 

qui sont détectés, comme la capacité à estimer la taille de groupes d’individus d’espèces 

grégaires tels que les canards hivernant, peuvent entrainer des surestimations ou des sous-

estimations des effectifs de groupe, même si une tendance générale à la sous-estimation est 

observée (Prater 1979; Erwin 1982; Frederick et al. 2003).  

De plus, ces sources d’erreurs vont être influencées par différents facteurs. Ces 

facteurs, comme les conditions environnementales (type d'habitat, conditions météorologiques, 

etc.), le comportement des individus et les conditions logistiques (temps et équipement 

disponibles, méthode de suivi, etc.), peuvent fluctuer dans le temps et l’espace. Par exemple, la 

détection est en particulier influencée par le type d'habitat où l'observation est effectuée. Elle 

peut varier d'un site à l'autre, en raison de facteurs qui influencent la détection visuelle ou 

auditive indépendamment de l'observateur, comme la structure de l'habitat ou le bruit ambiant 

(Alldredge et al. 2007b). Les différences dans les traits des espèces, telles que la visibilité, le 

comportement, le cycle de vie et la rareté, la taille, la couleur peuvent également affecter la 

détection (Iknayan et al. 2014). Plusieurs travaux montrent une sous-estimation variable sur 

différents taxons : seuls 64% des Wapitis (Cervus canadensis) sont détectés (Buechner et al. 
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1951), 47% des Ours bruns (Ursus arctos) (Erickson and Siniff 1963), 29% des Rhinocéros 

noirs (Diceros bicornis) (Goddard 1967b), 57% des Kangourous rouge (Megaleia rufa) (Bailey 

1971). Les individus avec un comportement grégaire ont plus de chances d’être détectés que 

ceux plus solitaires, et la probabilité de détection augmente avec la taille du groupe. Par 

exemple, la probabilité de détecter un seul âne (Equus asinus) sur un terrain ouvert était de 0.66, 

mais dans une même situation, pour un groupe de 8 cette probabilité montait à 0.91 selon 

Graham and Bell (1969). La détectabilité varie également en raison de facteurs spécifiques au 

suivi, tels que l'effort, l'observateur, la distance par rapport à l'observateur, la météo, la méthode 

d'échantillonnage ou le moment de la journée ou de l'année (Alldredge et al. 2008; Iknayan et 

al. 2014). Les différences considérables dans les capacités des observateurs à détecter les 

individus, estimer les tailles des groupes (Prater 1979; Erwin 1982) ou encore identifier les 

espèces sont considérées comme un facteur important qui impacte les différentes sources 

d’erreurs. Les effets de l'observateur sont répandus dans beaucoup de suivis (Nichols et al. 

2000; Diefenbach et al. 2003). Ces différences ont des conséquences, comme le montre 

l'enquête annuelle sur les oiseaux nicheurs aux États-Unis, où le nombre d'oiseaux détectés 

chute l'année suivant la prise en charge d'un itinéraire de suivi par un nouvel observateur, ce 

qui entraîne ensuite un biais positif dans les estimations des tendances dont il faut tenir compte 

(Kendall et al. 1996), ou encore les travaux de Johnston et al. (2021) sur l’importance de prendre 

en compte les changements d’observateurs dans les données issues des sciences citoyennes. 

Il est donc évident qu'il est important d'identifier et de prendre en compte les facteurs 

qui influencent les différentes sources d’erreurs associées aux comptages. Ces erreurs peuvent 

entraîner des changements dans la proportion comptée. Il faut alors mesurer s'il existe des 

preuves de différences temporelles ou spatiales dans les comptages liés à ces facteurs, mais pas 

aux changements de population. 

1.5  Importance de la prise en compte des erreurs de comptage 

Pour obtenir des inférences non biaisées de la distribution et de l'abondance d’une 

population, il est nécessaire de modéliser explicitement les processus d'erreur de mesure qui 

sous-tendent les données. Les études utilisant l’échantillonnage sont généralement confrontées 

à deux étapes inférentielles séquentielles (Figure 4). La première consiste à passer de 

l'échantillon de sites étudiés à une population statistique plus large de sites d’intérêt. Un modèle 

statistique est nécessaire pour décrire la variabilité entre ces sites et l'échantillonnage des sites 

étudiés, afin d’en déduire les effectifs dans la région entière. Un second modèle statistique est 

requis pour décrire le caractère aléatoire du processus de mesure, généralement pour estimer et 
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donc corriger les taux d'erreur faussement négatifs et faussement positifs. Comme exemple, on 

peut citer le suivi annuel des oiseaux d’eau nicheurs dans le centre du Canada, le centre-nord 

des États-Unis et l'Alaska depuis 1955 (Smith 1995). La zone d’étude de ce suivi comprend 

plus de 50 strates d'habitats associées à différentes pressions d’échantillonnage. Les canards 

sont comptés à partir de transects aériens, et les comptes sont ajustés à la hausse à partir de 

sous-échantillons de comptages au sol pour tenir compte des oiseaux qui ne sont pas observés 

par les équipes aériennes. Cette procédure d'échantillonnage en deux étapes est omniprésente 

en écologie, et notamment dans le suivi de la biodiversité (Bibby et al. 2000; Conroy and Carroll 

2009; Cressie and Wikle 2015).  

 

Figure 4. Les deux processus d'échantillonnage en écologie qui sous-tendent généralement la 

mesure de l'abondance : d'abord l'échantillonnage spatial puis la mesure de la quantité désirée. 

N désigne l'abondance réelle et C désigne la mesure, un comptage. 

Un ensemble distinct de recherches s'est donc concentré sur le raffinement des 

techniques d'échantillonnage (Processus d'échantillonnage spatial, Sutherland, 2006) et sur 

l'amélioration des méthodes d'interprétation des données de comptage (Processus de mesure, 

Buckland et al., 2001; Zuur et al., 2007) afin de prendre en compte les différentes erreurs 

associées à ces deux processus. Lorsqu'elles fluctuent trop dans l’espace et dans le temps et ne 

sont pas prises en compte, ces erreurs (voir partie 1.4) peuvent introduire des biais d'estimation 

considérables et obscurcir d'importants patrons écologiques (Barker and Sauer 1992; Wenger 

and Freeman 2008). Ceci génère, par exemple, des difficultés d'interprétation de la précision 

des tendances obtenues (Kéry et al. 2009; Sanz-Pérez et al. 2020). Par conséquent, identifier les 

facteurs qui influencent les erreurs est nécessaire pour les prendre en compte dans l'analyse des 
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tendances des populations et pour estimer l'abondance avec précision (Denes et al. 2015; Martin 

et al. 2005). Le type d’erreurs à prendre en compte dans un cas donné est fonction de la situation 

et des facteurs clé énumérés en partie 1.3. (volonté d’estimer la taille absolue ou relative de la 

population, écologie de l’espèce suivie, erreurs et postulats associés à la méthode utilisée, 

balance entre précision des estimations d’abondance et coût économique). Par exemple, 

l'estimation de la taille des groupes d'individus détectés est considérée comme une erreur 

particulièrement importante qui doit être prise en compte dans certaines situations comme pour 

les espèces formant de grands groupes, telles que les oiseaux (Dervieux et al. 1980). 

 La recherche sur les méthodes de comptage et leurs statistiques d’analyse est donc 

fondamentale. Par exemple, des centaines de milliers, voire des millions, de comptages 

ponctuels - une méthode couramment utilisée pour recenser les oiseaux (Bibby et al. 2000) - 

sont effectués chaque année (Bart 2005; Alldredge et al. 2008). La recherche méthodologique 

porte généralement sur l'amélioration de la collecte des données afin de réduire les erreurs ou 

d'accroître la précision, ou sur le développement de méthodes statistiques capables de prendre 

en compte les erreurs ou l'incertitude des données collectées. Le défi majeur pour les écologues 

de terrain est de s'assurer que leurs données répondent aux postulats de base des analyses 

statistiques utilisées. À mesure que les méthodes statistiques deviennent plus sophistiquées, il 

est particulièrement important de comprendre et de tester ces postulats. En même temps, 

lorsqu'ils développent des méthodes analytiques, les écologues statisticiens doivent faire face 

aux contraintes logistiques auxquelles sont confrontées les collecteurs de données qui 

travaillent sur le terrain. Les statisticiens doivent également expliquer suffisamment clairement 

les méthodes analytiques pour que les personnes qui travaillent sur le terrain comprennent les 

postulats auxquelles leurs données doivent répondre, et les limites des déductions qui peuvent 

en être tirées. L'équilibre entre ces préoccupations exige une collaboration et une 

communication constantes entre les écologues qui connaissent finement les organismes qu'ils 

étudient, et ceux qui maîtrisent et mettent en œuvre les techniques quantitatives d’analyse. 

L’erreur ou les erreurs à considérer peuvent alors être prises en compte au niveau de la 

méthode de comptage, de l’analyse statistique ou par la combinaison des deux.  

1.5.1 Adapter et améliorer les méthodes de comptage 

La valeur des données de comptage est renforcée par la standardisation des protocoles 

de collecte de données et la sélection minutieuse d'observateurs ou d’outils (par exemple les 

drones) capables d'identifier (visuellement ou auditivement) toutes les espèces susceptibles 
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d'être rencontrées sur leurs parcours. De nombreux protocoles de suivi nécessitent une 

formation minutieuse, et des outils informatiques ont été développés pour aider les chercheurs 

et observateurs à améliorer leurs compétences en préparation du travail sur le terrain, comme 

par exemple le logiciel Wildlife Counts qui permet de s’entraîner à estimer des groupes 

d’individus simulés sur ordinateur (Hodges 1993) ou encore le site internet du U.S. Fish and 

Wildlife Service 

(https://www.fws.gov/waterfowlsurveys/forms/identificationtest.jsp?menu=identification.test) 

qui permet de s’entrainer à l’identification d’espèces. La formation semble toutefois ne pas 

pouvoir éliminer certains effets de l'observateur, comme l'ont montré Alldredge et al. (2008a) 

qui ont constaté des différences substantielles entre observateurs jumelés lors de comptages 

ponctuels d'oiseaux, même lorsque les essais expérimentaux impliquaient des observateurs de 

terrain très expérimentés.  

Il est important d’adapter le choix de la méthode de comptage en fonction de l’objectif 

du suivi et des conditions rencontrées sur le terrain. Si l’objectif du suivi est d’estimer une taille 

absolue, il est préférable de réaliser un comptage au sol qui est en général plus exhaustif si la 

zone à couvrir n’est pas trop grande et le financement le permet comme par exemple dans le 

cas d’une étude de Jachmann (2002) sur les herbivores africain ou encore cette autre étude sur 

la Tantale d'Amérique (Mycteria americana) (Rodgers Jr et al. 1995). Certains auteurs  

recommandent de restreindre les méthodes de comptage aérien aux espèces les plus visibles, 

principalement les grands à moyens herbivores vivant en groupe comme les éléphants de savane 

(Loxodonta africana), les buffles noirs des savanes (Syncerus caffer), les zèbres des plaines 

(Equus burchellii), les gnous (Connochaetes) et les antilopes (Kobus leche) (Jachmann 2002). 

Les comptages aériens sont cependant très largement utilisés pour les oiseaux et les 

mammifères marins (Kingsford and Porter 2009), que ce soit lors de comptages sur de très 

grandes surfaces avec une faible densité d’individus (par exemple pour les anatidés nicheurs ; 

Smith 1995) ou avec une distribution agrégée (les oiseaux marins comme le Fou de Bassan 

Morus bassanus ; Certain and Bretagnolle 2008). 

L'amélioration des méthodes peut prendre de nombreuses formes. L'adoption d'une 

nouvelle technologie a souvent l'impact le plus immédiat. Par exemple, le développement de la 

radiotélémétrie et des enregistreurs de données autonomes qui peuvent être attachés aux 

animaux a révolutionné la compréhension de plusieurs domaines de la biologie des populations 

(Millspaugh and Marzluff 2001; Ropert-Coudert and Wilson 2005). Également, les pièges 

photo et les enregistreurs automatiques de sons sont de plus en plus utilisés pour évaluer les 

tailles de populations (Trolliet et al. 2014). L'introduction d'approches totalement nouvelles est 

https://www.fws.gov/waterfowlsurveys/forms/identificationtest.jsp?menu=identification.test
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cependant rare, surtout pour un sujet bien développé comme le comptage des organismes, mais 

l'application de méthodes existantes à de nouvelles circonstances peut être tout aussi 

importante. Par exemple, les chercheurs ont utilisé des méthodes moléculaires pour estimer la 

taille des populations (ADN environnemental, Frantz et al., 2004) ou améliorer la détection des 

espèces (Gariepy et al. 2008), et ont utilisé l'analyse d'images pour compter les organismes 

(Hooper et al. 2006). 

La prise de photographie aérienne permet de limiter, dans certains cas, les erreurs 

d’estimation des observateurs liée à la taille des groupes. Les comptages à partir de 

photographies aériennes ont tendance à diminuer le biais des estimations comparé à celui 

obtenu par comptage à vue, en témoignent les travaux de Sinclair (1972) et Bell et al. (1973). 

Norton-Griffiths (1975) recommande de photographier chaque groupe de plus de 10 individus 

pour les compter à posteriori. Il recommande aussi de compléter ces photos par une estimation 

visuelle sur le terrain pour éviter les nombreuses erreurs qui pourraient biaiser la photo. Il est 

en effet reconnu que les photographies sont loin d'être idéales pour connaître le nombre réel 

d'individus dans le groupe, en raison de certains biais qui peuvent survenir lors de la lecture de 

la photo (Mathisen and Lopp 1963; Norton‐ Griffiths 1975). Ces biais sont étroitement liés à 

la qualité de l'image (définition, mouvement, etc.) et peuvent être dus à la superposition des 

individus dans le cas de fortes densités. L’appareil photo se révèle ainsi moins efficace que l'œil 

humain quand les animaux peuvent être dissimulés derrière un obstacle (par exemple lors de 

comptages des lions de mer de Steller Eumetopias jubatus ; Mathisen & Lopp, 1963). En effet, 

un observateur peut voir un animal depuis plusieurs angles alors qu’une photo ne représente la 

scène que sous un seul angle. Photographier l’intégralité des individus peut aussi s’avérer 

rapidement coûteux en temps et en argent (Eberhardt et al. 1979). Si les coûts de développement 

des images ont disparu, le temps d’analyse des photographies reste toujours d’actualité, tant 

que des méthodes d’assignation automatique ne sont pas totalement au point. Il est possible 

d’utiliser les photos uniquement sur une petite proportion des groupes comptés. Elles seront 

ensuite comparées aux comptages visuels pour en vérifier la précision globale, comme par 

exemple dans le cas des travaux de Tamisier & Dehorter (1999) sur l’estimation des groupes 

de canards hivernant en Camargue. 

Les technologies émergentes ainsi que l’accès et la plus grande résolution des données 

de télédétection sont de plus en plus utilisées par les écologues pour améliorer la collecte de 

données (Moll et al. 2007; Pimm et al. 2015; Hollings et al. 2018). Les techniques de détection 

des animaux à partir de l'imagerie de télédétection (satellites, véhicules aériens non habités 

UAV communément appelés drones et imagerie aérienne d'avions légers) ont amélioré le 
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potentiel d'estimation de l'abondance des animaux par comptage des individus (Pettorelli et al. 

2014). La disponibilité, les contraintes, les limites et les coûts de chaque technique de collecte 

de données diffèrent considérablement. Les images satellitaires sont idéales pour les zones 

étendues et éloignées, par exemple en Antarctique pour le comptage du Manchot empereur 

(Aptenodytes forsteri) (Barber-Meyer et al. 2007), et/ou lorsque la résolution spatiale ne doit 

pas être supérieure à 50 cm, c’est-à-dire en général pour recenser des animaux ou des groupes 

de grande taille, comme par exemple le Phoque de Weddell (Leptonychotes weddellii) (LaRue 

et al. 2011). L'imagerie aérienne à partir d'avions et de drones présente plusieurs avantages par 

rapport aux images satellitaires, notamment le fait que les images peuvent être collectées avec 

des résolutions spatiales beaucoup plus élevées, jusqu'à 2,5 cm (Aerometrex, 2016), ce qui peut 

être utile dans le cas de comptages d'espèces grégaires pour lesquelles il est difficile de pouvoir 

distinguer les individus du groupe dans le cadre d’images satellitaires.  

Le drone est un outil avantageux pour collecter des ensembles de données sur les espèces 

qui s'agrègent et/ou qui fréquentent des sites de reproduction connus. Par exemple, il a été utilisé 

pour estimer la taille des groupes d'oies migratrices (Chabot and Bird 2012) ou pour améliorer 

la précision des recensements de colonies d'oiseaux de mer (Hodgson et al. 2016). Depuis 

maintenant plusieurs années les drones se démocratisent et s'avèrent être une technique efficace 

pour repérer, inventorier et cartographier la faune. Beaucoup moins coûteux qu’un avion, ils 

permettent de récolter de nombreuses données à haute résolution spatiale et temporelle, et 

d’accéder à de nouveaux sites qui étaient jusqu’alors inaccessibles à pied (Pagano and Arnold 

2009). Des drones ont été utilisés pour compter des colonies d’oiseaux nicheurs (Sarda-

Palomera et al. 2012), avec une détectabilité importante allant jusqu’à 96% (Chabot et al. 2015). 

La technologie des drones a également été utilisée pour estimer la taille des populations non 

reproductrices d'oiseaux rassemblés en grands groupes, comme les oies des neiges (Anser 

caerulescens) et les bernaches du Canada (Branta canadensis), où les drones ont détecté en 

moyenne 60 % d'individus de plus que les comptages au sol (Chabot and Bird 2012). Pour éviter 

de manquer des individus dissimulés derrière une couverture végétale ou pour réaliser des 

comptages nocturnes il est possible d’équiper les drones de caméras thermiques infrarouge. 

C’est par exemple le cas de l’étude de Bushaw et al. (2021) qui a montré que l'utilisation d'un 

drone équipé d'une caméra thermique a permis de doubler le nombre de couvées de canards 

détectées par rapport aux méthodes de comptage traditionnelles, et les suivis ont été réalisées 

trois fois plus rapidement. C’est aussi un moyen de compter des espèces beaucoup plus petites 

telles que des rongeurs (Bushaw et al. 2020), ce qui est inenvisageable depuis un avion.   
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Cependant, peu d'études ont quantifié de manière rigoureuse la précision des données 

des drones (Dulava et al. 2015; Afán et al. 2018; Hodgson et al. 2018; Barr et al. 2018; 

Santangeli et al. 2020). Malgré de nombreuses études illustratives utilisant diverses méthodes 

de détection des animaux à partir de données de télédétection, cela reste problématique dans de 

nombreuses situations. Les études qui établissent une mesure précise de la population à l'aide 

de techniques automatisées et semi-automatisées se sont généralement concentrées sur de 

petites zones ne dépassant pas quelques kilomètres carrés (Laliberte and Ripple 2003; 

Terletzky-Gese 2013; McMahon et al. 2014), visant souvent à valider la méthode plus qu’à 

évaluer de manière récurrente les effectifs de telle ou telle espèce, et/ou limitées à des 

environnements relativement homogènes où le contraste entre les animaux et le fond est élevé, 

comme la glace ou le sable (Groom et al. 2011). En outre, il peut être difficile de compter 

certaines espèces qui se regroupent ou se rassemblent en groupes serrés, et ce quelle que soit la 

technique de détection (Cunningham et al. 1996). Les écologues et les gestionnaires doivent 

également être conscients que différentes méthodes de prétraitement peuvent donner des 

résultats radicalement différents. Par exemple, la qualité de l'image et l'interprétabilité visuelle 

peuvent varier avec différentes méthodes de filtrage et de crénelage des images (Zheng 2012). 

De telles situations peuvent être inévitables lorsque l'on travaille sur de grandes étendues 

spatiales où différents ensembles d'images sont nécessaires, d'autant plus qu'il existe un seuil 

technique élevé pour mettre en œuvre la plupart des méthodes (Chabot and Francis 2016). En 

outre, certaines complexités écologiques, telles que la mobilité des individus, sont difficiles à 

traiter avec les techniques actuelles d'analyse des données de télédétection (Baxter and 

Hamilton 2018).  

Actuellement, les principales limites sont donc le coût des données à haute résolution 

nécessaires pour compter les espèces grégaires, et la précision relativement faible des 

techniques de détection automatisée pour la plupart des applications à grande échelle et dans 

des environnements non homogènes (Chabot and Francis 2016; Hollings et al. 2018). Pour 

toutes ces raisons et malgré l'intérêt porté aux méthodes semi-automatiques ou automatisées de 

comptage des espèces grégaires, leur utilisation par les écologues et les gestionnaires reste pour 

l’heure très limitée (Chabot and Francis 2016) et les approches manuelles dominent toujours 

(Drever et al. 2015). C’est ensuite l’inférence basée sur ces données qui peut être améliorée. 

1.5.2 Améliorer l’inférence 

Parce que les comptages sont souvent insatisfaisants à des égards qui ne peuvent être 

résolus sur le terrain, de nombreuses méthodes d'analyse sont conçues pour améliorer les 
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inférences qui peuvent être faites à partir des données de terrain. Deux manières d’améliorer 

l’inférence sont de combiner une méthode de comptage avec une analyse statistique (comme 

par exemple la mise en place d’un protocole d’échantillonnage par distance de détection), ou 

d’imputer des méthodes d’analyse statistiques à partir de données de comptage déjà existantes 

(comme par exemple inférer l’abondance avec un modèle N-mixture). Bien qu'il reste 

manifestement du travail à faire, la détection imparfaite des individus a fait l'objet d’une 

attention particulière et d'un traitement approfondi (Royle and Dorazio 2008; Kéry and Schaub 

2011; Schaub 2020). La reconnaissance du fait que la détection totale est rare dans les données 

écologiques a conduit au développement de méthodes statistiques pour tenir compte de l'erreur 

de détection dans les comptages de populations non marquées (c'est-à-dire lorsque les animaux 

ne sont pas identifiés individuellement) (Buckland et al. 2001; Thompson 2002; Simons et al. 

2007; Royle and Dorazio 2008).  

Une méthode courante, l’échantillonnage par distance de détection (distance sampling 

en anglais), permet d'estimer les taux de détection décroissants à mesure que les objets à 

recenser sont plus loin de l'observateur, et ainsi d'extrapoler la densité réelle de la population à 

partir des objets détectés (Buckland et al. 2001). Par exemple, l’échantillonnage par distance de 

détection à partir de pièges photographiques est utilisé pour estimer l’abondance du Chimpanzé 

verus (Pan troglodytes verus) dans le parc national de Taï, en Côte d'Ivoire (Cappelle et al. 

2019). Comme toutes les méthodes d'extrapolation, l’échantillonnage par distance de détection 

s'accompagne de postulats clairs qui doivent être satisfaits par les données auxquelles il est 

appliqué. L'un de ces postulats est que tous les objets qui ne sont pas à distance de l'observateur 

sont détectés (Buckland et al. 2001; Laake and Borchers 2004). Parfois, cependant, ce postulat 

n'est pas respecté, par exemple, lors de comptages de mammifères marins qui passent une 

grande partie de leur temps sous l'eau (Laake et al. 1997; Skaug and Schweder 1999). Dans leur 

étude des populations d'ongulés, Jenkins & Manly (2008) ont montré que la détection des cerfs, 

en particulier lorsqu'ils sont en petits groupes, peut être assez faible même lorsqu'ils se trouvent 

sur le transect d'enquête, à distance zéro. Dans une étude similaire, Bächler & Liechti (2007) 

ont constaté que même lorsque la localisation des oiseaux est connue avec certitude, car ils ont 

été équipés d'émetteurs radio, ils peuvent être très difficiles à détecter. Plus inquiétant que ces 

résultats isolés pour des espèces individuelles, l’examen de 28 articles dans lesquels 

l’échantillonnage par distance de détection a été utilisé a montré qu’aucune d’entre-elles n'avait 

testé que le postulat était vérifié, une seule avait explicitement tenté de maximiser la détection 

à la distance zéro, et plus de la moitié n'avaient même pas mentionné la question (Bächler and 

Liechti 2007). Ces travaux, précédemment cités, mettent l’accent une fois de plus sur la 
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nécessité de s'assurer que leurs données répondent aux postulats de base des analyses 

statistiques utilisées et d’adapter la méthode en fonction des données de terrain.  

Pour pallier ces problèmes de détectabilité lors des comptages, il existe plusieurs 

méthodes reposant sur la même base statistique (et donc les mêmes hypothèses) que les 

méthodes de marquage-recapture mais qui ne nécessitent pas la capture des animaux. 

L'hypothèse selon laquelle la détectabilité de tous les individus est identique s'applique à toutes 

ces méthodes. Une de ces méthodes consiste à demander à plusieurs observateurs de mener 

simultanément des suivis indépendants au même endroit, ce qui permet de corriger les erreurs 

de détection de chacun (Cook and Jacobson 1979; Graham and Bell 1989) : les observations 

respectives peuvent alors être utilisées dans un cadre d'élimination (Nichols et al. 2000) ou de 

capture-recapture (Alldredge et al. 2006) pour estimer le taux auquel chaque observateur a 

manqué des individus qui auraient pu être détectés. 

Jenkins & Manly (2008) ont utilisé de telles méthodes à double observateurs pour 

estimer l'abondance des boulettes fécales du Wapiti de Roosevelt (Cervus elaphus roosevelti) 

et du Cerf à queue noire (Odocoileus hemionus columbianus), souvent difficiles à détecter, 

remplaçant ainsi les postulats clés de l’échantillonnage par distance de détection qui étaient 

violées dans les conditions de leur étude par des postulats qui semblaient plus raisonnables. De 

la même manière, la méthode du double observateur peut être mise en œuvre depuis un avion : 

elle implique que les deux observateurs soient placés l’un derrière l’autre dans le même avion 

et comptent simultanément et indépendamment dans la même bande d’échantillonnage. Les 

données de l'observateur avant constituent l'événement de marquage et celles de l'observateur 

arrière l'événement de recapture. Cette méthode est par exemple utilisée pour ajuster les 

comptages aériens de chevaux sauvages (Equus caballus) et de l’Âne commun (Equus asinus) 

au nord de l’Australie (Graham and Bell 1989).   

Une autre méthode basée sur des observations multiples s'applique aux objets dont la 

position peut être cartographiée, comme les nids ou les animaux de grande taille et relativement 

immobiles. Deux relevés (voir glossaire) sont effectués indépendamment (c'est-à-dire par des 

observateurs différents, aucune personne ou équipe ne connaissant les résultats de l'autre). À 

partir des positions cartographiées, il est ensuite possible d'identifier les objets détectés dans les 

deux suivis et ceux détectés dans chacune d'elles qui n'ont pas été détectés dans l'autre. En 

substituant ces chiffres de manière appropriée dans les équations de la méthode de marquage-

recapture à deux échantillons, les deux observateurs se substituant aux deux sessions de 

piégeage, on peut estimer la taille de population. Cette approche a, par exemple, été utilisée 

pour estimer l’abondance de cinq espèces d’oiseaux dans les forêts du sud-est de l'Alaska 
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(Kissling and Garton 2006). Par rapport à la méthode du double observateur en simultané, cette 

technique présente moins de problèmes pour assurer l'indépendance des deux suivis et produit 

des estimations plus précises avec plus d'informations. 

Le double échantillonnage, une autre technique, fait référence à une manière formelle 

d'utiliser le calibrage basé sur un échantillon afin d’obtenir une estimation pour l'ensemble de 

la zone d'intérêt. L'idée est de prendre un échantillon aléatoire des parcelles dans lesquelles 

cette zone entière est divisée et d'obtenir un indice de population pour chacune d'elles (si des 

ressources suffisantes sont disponibles, cet échantillon peut inclure toute la population 

d'intérêt). Un sous-échantillon de parcelles fait également l'objet d'études plus intensives que 

les autres parcelles de l’échantillon et fournissent des estimations précises de la population pour 

chacune d'entre elles. L'indice est calibré sur la base des informations provenant du sous-

échantillon, et ce calibrage permet d'estimer les populations pour les parcelles incluses dans 

l'échantillon principal, la population de l'ensemble de la zone étant ensuite estimée à partir de 

cet échantillon. Il suppose que toutes les placettes de l'échantillon soient de taille égale et utilise 

un estimateur de rapport pour le calibrage, entre les parcelles suivies de manière intensive et 

celles suivies de manière plus légère ; la méthode peut être étendue aux placettes de tailles 

inégales et peut utiliser des statistiques de calibrage autres que l'estimateur de rapport (voir 

Cochran & Rubin (1973) pour les détails statistiques, et Bart & Earnst (2002) pour une 

application plus moderne). Cette méthode est utile lorsqu'il est moins cher ou plus facile 

d'obtenir des indices plutôt que des recensements de la population sur les placettes 

d'échantillonnage. Dans un rapport paru en 1967 sur 5 années d'échantillonnage aérien R. 

Kahler Martinson et Charles F. Kaczynski détaillent l’utilisation d’un indice air : sol (Martinson 

and Kaczynski 1967). Sur une partie du transect qui se veut représentative de l’ensemble de la 

zone d’étude un double comptage aérien et au sol est réalisé. On présuppose que le comptage 

au sol détecte 100% des individus, il sert de référence pour estimer l’efficacité du comptage 

aérien. La proportion air:sol obtenue permet ainsi de corriger les résultats du comptage aérien 

dans les autres zones non suivies au sol, et d’obtenir des valeurs plus proches de la taille de la 

population réelle. Des comptages au sol sur des sous unités ont ainsi été réalisés sur les canards 

en Amérique du Nord (Pospahala et al. 1974; Williams et al. 2002) ou sur les orangs outans 

(Pongo pygmaeus) à Borneo (Ancrenaz et al. 2004). 

Depuis quelques dizaines d’années de nouvelles méthodes, les modèles hiérarchiques, 

apparaissent pour inférer l’abondance (Kery and Royle 2010; Kéry and Schaub 2011). Par 

exemple, les modèles N-mixture, estiment la détectabilité sur la base de visites multiples ou 

uniques en employant des covariables (voir Anderson et al. (2014) pour l'application du modèle 
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N-mixture à visite unique sur la Perche de Roanoke Percina  rex en utilisant comme covariable 

le débit du cours d’eau ; voir Royle (2004) pour le développement mathématique du modèle N-

mixture à visites multiples et voir Sólymos et al. (2012) pour le développement mathématique 

du modèle N-mixture à visite unique). Les modèles hiérarchiques sont une séquence de modèles 

de probabilité ordonnés par leur structure de probabilité conditionnelle, dans le sens où ils 

décrivent des variables aléatoires conditionnellement dépendantes entre elles. Les modèles 

hiérarchiques utilisés en écologie décrivent ainsi le véritable état qui n'est pas observable ou 

l’est seulement partiellement (processus écologique), et l'erreur de mesure (processus 

d’observation). En général, les modèles hiérarchiques comportent un sous-modèle pour l'état 

réel d'intérêt et un autre pour l'erreur de mesure, bien que dans certains cas plus d'un sous-

modèle pour l'un ou l'autre puisse être utilisé. Ils sont idéalement adaptés pour prendre en 

compte, dans un seul modèle, de multiples ensembles de données, de multiples sources de 

variabilité telles que la variabilité spatiale, temporelle et spatio-temporelle, et de multiples 

échelles de mesure, tout en propageant rigoureusement l'incertitude combinée dans chaque 

estimation du modèle (Cressie et al. 2009; Cressie and Wikle 2015; Hobbs and Hooten 2015).  

Le modèle N-mixture à visite multiples pour les données de comptage combine un 

modèle linéaire généralisé (GLM) binomial (pour les comptages observés) et un modèle latent 

(sur base de distribution de Poisson ou binomiale négative, par exemple, en cas de 

surdispersion) pour l’abondance locale Ni (i = sites). En d’autres termes, les comptages sur un 

site sont considérés comme un processus binomial dépendant de la probabilité de détection p 

(c'est-à-dire le processus d'observation) et de l’abondance locale Ni, une variable aléatoire de 

Poisson (ou binomiale négative), c'est-à-dire le processus d'état sous-jacent. Le modèle suppose 

que la population échantillonnée soit fermée pendant la période d'échantillonnage en ce qui 

concerne la mortalité et les mouvements (Royle 2004). Il suppose également que les individus 

sont détectés indépendamment les uns des autres et que tous les individus enregistrés sur un site 

gardent la même probabilité de détection entre les visites (Royle 2004). En d’autres termes, 

tous les individus Ni présents à i ont une probabilité de détection identique pij à la visite j. De 

toute évidence, cela ne peut jamais être exactement vrai puisque les individus n’ont pas de 

données de détection individuelle Kéry & Royle (2020). Des variables explicatives 

supplémentaires peuvent être incluses dans les modèles d'abondance et de détection à l'aide de 

techniques standard de modélisation linéaire généralisée. La méthode génère des estimations 

des paramètres d'abondance entre les sites qui permettent d'évaluer les changements temporels 

d’abondance ou des comparaisons géographiques d’abondances. L'abondance totale peut être 

estimée a posteriori si les unités d'échantillonnage ont une superficie connue (Royle 2004). Ces 
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modèles fournissent des estimations de p, ce qui permet de tenir compte de l'erreur de détection 

et des faux zéros (voir glossaire) qui en résultent (Royle 2004). Walker et al. (2013) ont utilisé 

des modèles N-mixture (MacKenzie et al. 2017) pour estimer l'occupation de zones humides 

spécifiques par les couvées d’oiseaux d’eau, des méthodes qui peuvent être mises à l'échelle 

pour estimer l'abondance des couvées (Carrlson et al. 2018) et la production de canards à des 

échelles spatiales plus grandes, pertinentes pour les mesures de gestion (Kemink et al. 2019). 

Des critiques récentes des modèles N-mixture sont cependant apparues car il peut être 

difficile de respecter les postulats du modèle, ce qui peut donner des résultats fortement biaisés 

concernant les estimations d’abondance. Voyons à présent quatre cas où les postulats sont 

violés : Toute variation d’effectif compté entre deux visites à l'intérieur d’un site est attribuable 

à la probabilité de détection p. Lorsque tous les comptages dans un site sont constants, la 

probabilité de détection sera estimée à 1. Ainsi, si N varie au cours d'une période où l'on suppose 

la population fermée et que l'hypothèse de fermeture est violée, la variabilité attribuée à la partie 

binomiale (processus d’observation) du modèle sera surestimée. Il en résultera une sous-

estimation de p et une surestimation de N. En raison de la mobilité des individus, il est difficile 

de concevoir des procédures d'échantillonnage qui tiennent compte des mouvements à 

l'intérieur et à l'extérieur des zones d’études ayant des frontières fixes (Kendall 1999). Par 

exemple, Rota et al. (2009) ont constaté que 71 à 100 % des espèces d'oiseaux présentaient une 

violation de la fermeture sur des périodes de 3 semaines et 8 jours. Kéry et al. (2009) ont modifié 

le modèle original N-mixture présenté par Royle (2004) pour tenir compte de la violation de 

l’hypothèse de fermeture. Un tel modèle a été utilisé par exemple pour analyser les données de 

comptage du Tétras des armoises (Centrocercus urophasianus) dans l'ouest de l'Amérique du 

Nord (McCaffery et al. 2016). 

De même, la distribution binomiale en tant que description de l'erreur de mesure de 

l'abondance induit l'hypothèse qu'il n'y a pas de faux positifs, c'est à dire pas de double 

comptage ou de mauvaise identification d’espèces. Cette hypothèse est nécessaire pour que la 

loi binomiale puisse être une description adéquate du processus d'observation. Si la biologie 

d'une espèce entraîne un nombre substantiel d'erreurs faussement positives (par exemple lors 

des comptages aériens des canards qui sont grégaires en période hivernale), le N-mixture n'est 

pas un cadre approprié pour inférer l'abondance. En outre, la distribution binomiale implique 

implicitement que les individus sont détectés indépendamment les uns des autres. S'ils se 

déplacent en groupes la détection d'un individu rendra plus probable la détection d'autres 

membres du groupe, et le modèle standard N-mixture ne sera plus une représentation adéquate 

du processus d'observation sous-jacent aux comptages.  
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Le modèle N-mixture utilise en entrée non pas des données de détection individuelle, 

mais de simples comptages d'individus uniques. C'est-à-dire que les données distinguent les 

sites i et les occasions d'échantillonnage j, mais aucune trace des individus n’est gardée dans 

les comptages Cij. L'identité individuelle est perdue dans les données de comptage répliquées, 

d'où l'hypothèse implicite que tous les individus Ni présents sur un site i ont une probabilité de 

détection identique pij à la visite j. Par exemple, cette hypothèse offense probablement tous les 

utilisateurs de l’échantillonnage par de distance de détection, dont l'hypothèse fondamentale est 

que les individus plus proches d'un observateur sont plus facilement détectables que les 

individus plus éloignés (Efford and Dawson 2009). L'hétérogénéité de détection non modélisée 

conduira toujours à une sous-estimation de N. 

Face à ces problèmes, les développements récents des modèles N-mixture se concentrent 

sur la gestion des violations des hypothèses ou des exigences d'échantillonnage (Dail and 

Madsen 2011; Hostetler and Chandler 2015). Chandler et al. (2011) ont développé une variation 

du modèle pour tenir compte explicitement de l'émigration temporaire en ajoutant un niveau 

binomial d'inflation zéro où chaque individu est considéré comme se trouvant à l'intérieur du 

site suivi avec une probabilité ϕ (d’où 1 - ϕ est la probabilité d'émigration temporaire). La 

variation dans ϕ peut être modélisée en fonction des sites et de variables spécifiques aux sites, 

bien que souvent cette variation sera plus probablement le résultat de la disparité entre les tailles 

des sites suivis par rapport au domaine vital de l'espèce (Chandler et al. 2011). Martin et al. 

(2011) ont développé un modèle bêta-binomial N-mixture pour tenir compte de la détection non 

indépendante (corrélée) des individus entre eux. Ce modèle a été appliqué par exemple pour 

l’estimation de la densité du Faisan prélat (Lophura diardi). Outre la question de la grégarité 

évoquée plus haut, la non-indépendance des individus entre eux peut aussi se produire lorsque 

le comportement d'un animal affecte la probabilité de détection d'autres individus (par exemple, 

lorsque le comportement de chant chez les oiseaux et les amphibiens suscite une réponse d'un 

individu voisin).  

L'erreur de détection peut également être modélisée, en n’utilisant qu’une seule visite 

sur chaque site, si les covariables qui affectent la détection et l'abondance sont disponibles (Lele 

et al. 2012; Sólymos et al. 2012). Le modèle binomial-ZIP mixture remplace à la fois le besoin 

de données de visites répétées et l'hypothèse de fermeture de la population requise par les 

approches à visites multiples, par l'utilisation d'ensembles non chevauchants de covariables qui 

affectent la détection et/ou l'abondance (Sólymos et al. 2012). Les ensembles de covariables de 

détection et d'abondance doivent différer par au moins une covariable continue (c'est-à-dire 

qu'ils peuvent partager des covariables à condition qu'au moins une covariable continue soit 



26 

unique à chaque ensemble). Mais les modèles de ce type souffrent aussi de contraintes, 

notamment des problèmes d’identifiabilité et d’estimation d’abondances absolues lorsque des 

fonctions de liaison particulières sont utilisées (liaisons logarithmiques pour l'abondance et la 

probabilité de détection). Ces problèmes ont été identifiés, par exemple, lors de l’analyse des 

données du Canard colvert (Anas platyrhynchos) du suivi Suisse sur les oiseaux nicheurs en 

2002 (Knape and Korner‐ Nievergelt 2015). 

Les méthodes d’analyse décrites ci-dessus diffèrent dans leurs exigences du plan 

d'échantillonnage (par exemple, données de comptage ou de détection/non-détection, visites 

uniques ou multiples, données de covariables) et leur adéquation à une étude particulière 

dépendra des caractéristiques de l'espèce étudiée, de l'échelle et des objectifs de l'étude, ainsi 

que des considérations financières et logistiques. En effet, le nombre de réplicats pour ces 

méthodes d’analyse doit être conséquent pour estimer l’abondance avec suffisamment de 

précision. Par exemple, Gomez et al. (2018) ont constaté que la taille d'échantillon minimale 

requise pour une estimation précise de la densité des organismes tropicaux diminuait lorsque la 

densité réelle et probabilité de détection augmentaient. Pour les tailles d'échantillon évaluées, 

il n'y avait aucune combinaison du nombre de comptages par points et de visites (réplicats 

temporel) qui permettait d'estimer des densités avec moins de 7 individus par 100 ha en utilisant 

des modèles N-mixture mono-espèces. Pour ce seuil de 7 individus par 100 ha, l'effort 

d’échantillonnage requis est très élevé. Par exemple, pour les espèces ayant une probabilité de 

détection de 0,5, la taille d'échantillon requise pour obtenir un biais inférieur à 0,1 est d'environ 

50 comptages par points et plus de 6 visites dans chaque point, ou d'environ 40 comptages par 

point avec plus de 10 visites. Dans la réalité de l’écologue appliqué des tailles d’échantillon 

aussi importantes sont inenvisageables. De plus, souvent, cette réalité du terrain éloigne les 

gestionnaires de ces méthodes. Ils pensent que l’amélioration de la fiabilité des connaissances 

dérivées de ces modèles n’est pas assez importante pour justifier une telle augmentation des 

efforts sur le terrain, que les procédures sont trop difficiles à mettre en place sur le terrain ou 

lors de l’analyse des données, ou que le changement de méthode au cours des programmes de 

suivis à long terme implique un rejet des données antérieures. 

Une manière de pallier à ces problèmes est de combiner ou d’intégrer (voir glossaire) 

dans des modèles statistiques des données issues de différentes méthodes ou protocoles ayant 

chacun leurs avantages. L'objectif principal des modèles intégrés est d'améliorer la précision 

des indicateurs écologiques (Fletcher Jr et al. 2019; Zipkin et al. 2019). Cet outil de 

modélisation, qui a récemment émergé en écologie, permet d’estimer les distributions (Miller 

et al. 2019; Isaac et al. 2020) et les paramètres démographiques d’espèces (Schaub and Abadi 
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2011). De nombreuses études ont appliqué des modèles de population intégrés (voir glossaire) 

chez les oiseaux ou les mammifères, utilisant par exemple des données de capture-recapture, 

sur l’âge lors du prélèvement de l’individu par la chasse et de télémétrie pour améliorer les 

estimations d’abondance chez l’Ours noir (Ursus americanus) (Fieberg et al. 2010) ou encore 

des données de comptage et de capture-recapture pour améliorer les estimations du sexe-ratio 

des naissances d’une population de moutons (Ovis aries) sur l'île de Hirta en Écosse (Tavecchia 

et al. 2009). Dans un exemple plus récent, Lauret et al. (2021) utilisent une approche qui 

combine deux ensembles de données (protocoles de suivis en avion et en bateau) dans un 

modèle intégré d'occupation à visite unique pour estimer la distribution du grand dauphin 

(Tursiops truncatus) dans le nord-ouest de la Méditerranée. Nichols et al. (2008) ont remarqué 

que la simple analyse des données de chaque méthode d'échantillonnage séparément est 

statistiquement inefficace dans leurs cas de figure. Ils ont alors intégré des données provenant 

de méthodes multiples pour estimer les probabilités d'occupation à deux échelles spatiales (à 

grande et petite échelle) et pour comparer les probabilités de détection associées aux différentes 

méthodes de détection. Il a été démontré, par exemple, que les Mouffettes rayées (Mephitis 

mephitis) sont plus facilement détectées à l'aide de caméras à distance équipées de capteurs 

infrarouges qu'avec des pièges à poils (Nichols et al. 2008). Les différences dans le taux de 

détection entre les méthodes dépendaient toutefois des conditions saisonnières dans lesquelles 

les suivis avaient lieu, ce qui suggère qu’une combinaison de méthodes est encore plus justifiée 

car chaque méthode apporte des informations différentes en fonction de la saison.  

Étant donné que les différentes approches présentent des avantages différents, la 

combinaison de données provenant de différentes méthodes dans une approche intégrée pourrait 

devenir de plus en plus utile pour améliorer les estimations d’abondance, car une quantité 

croissante de différents types de données sur la biodiversité deviennent disponibles (Isaac et al. 

2020). 

Comme le montrent les méthodes décrites ci-dessus, l’accent pour améliorer le 

processus d’inférence a fortement porté sur la prise en compte de la probabilité de détection. 

D'autres problèmes d'échantillonnage bénéficieraient d'un niveau d'examen similaire sur une 

base systématique. Par exemple, en combinant des données de télédétection avec des 

informations sur l'utilisation de l'habitat, les chercheurs peuvent mieux identifier l'ensemble de 

l'aire de répartition d'une espèce qu'ils souhaitent dénombrer, ou vérifier si une population 

locale échantillonnée est représentative d'une population cible plus large. Cependant, les 

solutions bien développées à l'ensemble des problèmes de comptage ne sont pas d'usage 
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courant. Par exemple, les problèmes liés à la capacité d’identification des différentes espèces 

ont reçu très peu d’attention (Gomez et al. 2018). La demande de méthodes qui tiennent compte 

des faux positifs est susceptible de s'étendre, car les études de population à grande échelle et les 

programmes de surveillance utilisent de plus en plus les ensembles de données de la science 

citoyenne, où les observations faussement positives sont probablement plus courantes (Miller 

et al. 2013). De même, les effets d'erreurs d'estimation d’effectifs pour des groupes 

d'organismes (voir photo 1) ont fait l'objet d'une étude limitée, bien que le problème soit débattu 

depuis un demi-siècle (Matthews 1960) : des études ont estimé les erreurs commises lorsque 

des groupes sont comptés en utilisant des situations où le nombre réel d'individus est connu, 

par exemple en demandant à des observateurs d'estimer les nombres à partir de photographies 

(Prater 1979; Erwin 1982) ou de modèles à l'échelle (Frederick et al. 2003). Bien que ces études 

montrent systématiquement que les observateurs ont tendance à sous-estimer le nombre 

d'individus dans les grands groupes (Frederick et al. 2003), l'ampleur et la nature de l'erreur 

varient selon les études. 

 

Photo 1. Photo montrant la difficulté d’estimation de l’effectif dans des groupes d’individus 

lors d’un comptage aérien en Camargue. Groupe constitué principalement de sarcelles d’hiver 

et de quelques canards souchet et foulques macroule. © Silke Befeld 

Certaines données suggèrent également que l'erreur varie en fonction de la taille du groupe, la 

taille des petits groupes étant souvent surestimée et celle des grands groupes sous-estimée 

(Prater 1979). Si ce patron est répandu, il soulève de sérieuses inquiétudes car un déclin de la 

taille moyenne des groupes au fil du temps entraînerait le passage d'une situation où la taille de 
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la population est systématiquement sous-estimée à une situation où elle est systématiquement 

surestimée. Ainsi, l'estimation du déclin serait trop faible par rapport à la réalité, pouvant 

conduire à négliger les actions de conservation à mettre en place (Figure 5). D'autres études, 

cependant, n'ont pas trouvé de telles erreurs systématiques, et certains suggèrent que les 

surestimations et les sous-estimations s'annulent, alors que d'autres ne le font pas (Frederick et 

al. 2003). Une compréhension plus générale de la nature de ces erreurs, plutôt que de s'appuyer 

sur des études de cas isolés comme ceux décrits ici, nous permettrait de mieux reconnaître 

comment les erreurs de comptage peuvent affecter les inférences et comment développer des 

solutions. 

 

Figure 5 : les observateurs surestiment lorsqu'ils comptent des groupes relativement petits, et 

sous-estiment lorsqu'ils comptent des groupes importants (a, effectif réel en trait plein et effectif 

estimé en pointillés). Si la taille des groupes diminue proportionnellement à la taille de la 

population, alors les erreurs de comptage pourraient entraîner une sous-estimation systématique 

du déclin de la population (b). Figure modifiée d’après (Elphick 2008). 

1.5.3 Utiliser des simulations 

Le test ultime de toute méthode d'échantillonnage consiste à comparer l'estimation au 

nombre réel d'éléments dans la population. En écologie, cela est généralement impossible car 

la taille réelle de la population est en général inconnue, ce qui explique, bien sûr, le recours à 

l'échantillonnage. Par exemple, Jenkins & Manly (2008) ont constaté que leurs estimations de 

population se comparaient favorablement à des estimations approximatives antérieures, mais 
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ils n'avaient pas de point de référence ferme pour la comparaison. Bien que des estimations 

cohérentes provenant de différentes méthodes soient encourageantes, la confiance sera toujours 

limitée lorsqu'il existe une incertitude associée à chaque méthode utilisée (Newson et al. 2008). 

Des simulations peuvent toutefois donner un aperçu des biais des différentes méthodes.  

Dans certains cas, la simulation peut impliquer des silhouettes physiques. Frederick et 

al. (2003), par exemple, ont construit un modèle d'une grande colonie d'échassiers où tout a été 

mis à l'échelle de façon à ce qu'une personne se tenant au-dessus des silhouettes ait une vue 

équivalente à celle d'un observateur effectuant un relevé (voir glossaire) depuis un avion. Ils 

ont ensuite comparé les estimations des observateurs avec la réalité et ont montré que leurs 

estimations étaient en moyenne inférieures de 29 % à l’effectif réel. Brook et al. (2008) ont 

adopté une approche similaire, simulant l'échantillonnage d'invertébrés en dispersant des 

quantités connues de petites billes en plastique dans des prairies de fauche et en déterminant 

comment le taux de récupération lors de l'échantillonnage par aspiration variait en fonction de 

la hauteur de la pelouse. Pearse et al. (2008) ont quant à eux réalisé une expérience grandeur 

nature en utilisant des leurres de canards comme substituts de canards vivants pour estimer le 

biais de détection associé aux suivis aérien sur les canards hivernant dans le Mississippi, aux 

États-Unis. Ils ont constaté que la détection des groupes de leurres était liée au type d’habitats 

(ouverts ou boisés), à la taille du groupe et à l'interaction de ces variables. Les observateurs qui 

ont détecté des groupes de leurres ont estimé des groupes qui représentaient en moyenne 78% 

des leurres réellement présents. 

Les simulations informatiques sont souvent utilisées pour explorer des questions 

écologiques qui ne peuvent être facilement traitées de manière empirique, et pour faire des 

prédictions sur l'avenir (Borcard et al. 2011). De même, les simulations sont utiles pour évaluer 

les méthodes d'estimation car les vraies valeurs des paramètres peuvent être prédéfinies dans 

les données de test. Les simulations informatiques peuvent également être utilisées pour 

comparer les options d'échantillonnage (Gruber et al. 2008). Münzbergová et Ehrlén (2005) ont 

utilisé cette approche pour évaluer l'efficacité de différentes méthodes de collecte de données 

pour les modèles démographiques. 

Malgré leurs nombreux avantages, ni les modèles informatiques ni les modèles 

physiques ne pourront jamais rendre compte de toute la complexité de l'échantillonnage réel. 

C’est le propre d’un modèle qui simplifie la réalité pour mieux comprendre et tester une 

hypothèse scientifique. Alldredge et ses collègues ont mis au point un système informatique de 

diffusion de chants d'oiseaux qu'ils peuvent utiliser pour tester les capacités des observateurs 

sur le terrain et pour déterminer les conséquences des erreurs des observateurs (Alldredge et 
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al., 2007, 2007b, 2007a). En utilisant ce système, ils ont estimé avec quelle précision les 

observateurs pouvaient localiser les oiseaux chanteurs (Alldredge et al., 2008b). Cet article va 

plus loin que la plupart des autres en simulant la réalité à laquelle sont confrontés les travailleurs 

sur le terrain. Malgré l'utilisation d'observateurs expérimentés et formés, ils ont constaté de 

nombreuses erreurs dans la cartographie des chants d'oiseaux simulés, ainsi qu'un taux élevé de 

double comptage. Encore plus troublant, après une analyse utilisant des méthodes de distance, 

leurs estimations de densité étaient ~70 % supérieures aux valeurs réelles. La variation 

considérable du degré de biais entre les espèces et entre les observateurs exclut toute correction 

simple de ces surestimations. Comme les auteurs connaissaient l'emplacement réel de chaque 

oiseau simulé, ils ont pu répéter leurs analyses en utilisant les distances correctes et analyser 

l'importance des différentes erreurs. Cela montre que le biais moyen tombe à ~5% lorsque les 

distances réelles sont utilisées, ce qui implique clairement que la mauvaise localisation des 

chants est le principal problème. La même étude a également révélé que des erreurs 

substantielles dans les estimations de taille de population persistent lorsque des méthodes à 

double observateur sont utilisées. L'erreur moyenne sur l'ensemble des expériences était faible, 

mais pour les tests individuels, elle allait d'estimations manquant un tiers des oiseaux, à celles 

surestimant de moitié. De plus, moins de la moitié des estimations incluaient la taille réelle de 

la population dans l'intervalle de confiance de 95 % (Alldredge et al., 2008b). 

Cette partie 1.5 met l’accent sur l’importance de développer à la fois les méthodes et les 

protocoles de collecte de données sur le terrain puis d’analyse qui soient capables de mieux 

prendre en compte les biais inhérents aux données de comptage. Il est fondamental de 

comprendre l’effet de certains biais qui ont fait l'objet d'une étude limitée, comme le biais 

d'estimation d’effectifs des groupes d'organismes, pour améliorer les méthodes de comptage. 

Les erreurs à considérer dans le développement des méthodes de collecte de données et 

d’analyse doivent être fonction de l’objectif du suivi et des conditions rencontrées sur le terrain. 

Le propre d’un modèle étant de simplifier la réalité, il s’agit de sélectionner la ou les erreurs les 

plus importantes en fonction de la situation et d’utiliser le maximum d’informations disponibles 

pour estimer avec le plus de précision possible l’abondance des espèces et l’impact de variables 

environnementales sur son évolution spatiale ou temporelle ; par exemple via la combinaison 

de plusieurs sources de données selon une approche intégrée.  Dans les travaux qui sont 

présentés dans cette thèse nous avons utilisé des simulations informatiques dans de nombreuses 

situations, notamment afin de caractériser de façon expérimentale la sous-estimation de 

plusieurs compteurs placés devant un écran d’ordinateur qui fait défiler des points représentant 
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des canards, afin de tester les limites d’application des modèles développés et leur pertinence à 

caractériser un phénomène, ou encore pour évaluer l’efficacité du distance sampling en 

simulant la répartition spatiale des canards en s’appuyant sur des données de comptage réelles.   

1.6  Modèle d’étude : les canards hivernant en Camargue 

1.6.1 La Camargue, un territoire singulier  

La Camargue est la plus grande zone humide en France métropolitaine. Elle couvre 

l’ensemble du delta biogéographique du Rhône sur la rive Nord de la Méditerranée, s’étend sur 

plus de 170 000 ha et bénéficie du classement en Réserve de biosphère depuis 1977 (Figure 6). 

 

Figure 6 : Localisation et délimitation de la réserve de biosphère de Camargue en 2021. La zone 

tampon et la zone centrale en bleu clair et bleu foncé font plus de 170 000 ha. En vert clair est 

figurée la zone de transition. Source : Parc naturel régional de Camargue. 

Le climat méditerranéen est une caractéristique forte de la région avec de très faibles 

précipitations en été et des pluies d’automne et d’hiver à forte variabilité interannuelle, allant 

de 250 à 1000 mm cumulés sur une année (Marazanof 1969). L’ensoleillement y est fort toute 

l’année avec des températures moyennes tempérées allant en moyenne de 4°C en janvier à 27°C 

en juillet (Marazanof 1969). La plus grande caractéristique du climat est sa variabilité : les 

écarts à la moyenne sont plus signifiants que les valeurs moyennes (Tamisier and Dehorter 

1999). Ces températures et précipitations, couplées à un régime de vent presque permanent 
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(pendant plus de 80% du temps, mistral et vent de mer) occasionnent un fort déficit hydrique 

qui est compensé par des apports d’irrigation issus du Rhône, des entrées marines et des 

remontées des nappes phréatiques (Ullmann et al. 2007).  

Le paysage camarguais peut se caractériser par une platitude liée à son origine 

géomorphologique, une étendue renforcée par une absence de relief et une monotonie dans les 

formes et couleurs. Cependant ces caractéristiques ne reflètent en rien la Camargue où diversité 

et variabilité sont les composantes essentielles (Blondel et al. 2013). La diversité repose sur 

trois caractéristiques (1) la topographie décroissante de la tête de Camargue (Arles à 4 mètres 

d’altitude) jusqu’à la mer, avec environ 20% de l’espace situé en-dessous du niveau de la mer, 

(2) la salinité des eaux et des sols globalement croissants du nord vers le sud, et (3) la nature 

des sols, à dominante sableuse vers l’ouest, limoneuse et argileuse vers l’est (Tamisier and 

Dehorter 1999). Ces trois gradients font que les milieux sont distribués sous la forme d’une 

mosaïque de paysages agricoles, de marais, de lagunes et d’étangs. La variabilité tient de l’effet 

du temps sur la diversité des paysages. Les fortes variations climatiques qui peuvent intervenir 

entre le jour et la nuit, d’un jour à l’autre ou entre les saisons engendrent des modifications 

importantes et rapides. Les écarts de température, d’ensoleillement ou d’hygrométrie peuvent 

être très grands et les milieux peuvent passer de submergés à faiblement inondés ou secs, ou 

encore de doux à saumâtres ou salés (Tamisier and Grillas 1994).  

Pour s’affranchir des conditions naturelles, la Camargue a été fortement artificialisée. 

L’époque romaine est le début de la mise en culture du delta (Picon 2020). Elle se poursuit au 

Moyen-Âge avec une forte régression des boisements, la construction des premiers villages et 

le début de l’endiguement du fleuve (Picon 2020). Du XVIIe siècle au XIXe siècle 

l’aménagement du territoire s’accélère. Le Rhône est endigué sur la totalité de son cours au 

milieu du XIXe siècle, ce qui modifiera profondément sa dynamique (Picon 2020). Cet 

endiguement sera marqué par une forte extension des salins et des bourgs. La première moitié 

du XXe siècle voit la Camargue continuer à s’artificialiser avec une importante maitrise de 

l’eau (digues, canaux d’irrigation, etc.) (Dervieux 2005). L’après-guerre voit à la fois 

l’agriculture et les politiques de conservation du patrimoine paysager et naturel de la Camargue 

s’intensifier. Même si les niveaux d’eau et la salinité des étangs résultent en partie des 

précipitations et des entrées marines, la Camargue n’est plus alimentée en eau douce par les 

crues du Rhône mais principalement par pompage dans le fleuve puis écoulement d’une partie 

des eaux de drainage des bassins versants agricoles (riziculture depuis la moitié du XXème 

siècle principalement) dans les lagunes (Dervieux 2005).  
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Le fonctionnement des espaces en Camargue reflète donc les choix sociétaux en général, et les 

intérêts économiques en particulier. Les salins sont des bassins où l’eau de mer est concentrée 

en sel dissous jusqu’à cristallisation par la conjugaison du vent et du soleil, conduisant à la 

présence de milieux où la salinité dépasse largement celle de la mer. Ces exploitations se 

trouvent au sud de la Camargue à proximité immédiate de la Méditerranée. L’agriculture et en 

particulier l’élevage des célèbres taureaux noirs et chevaux blancs camarguais, ainsi que les 

cultures de riz, d’oléagineux, de fruits et du maraichage, est un secteur économique important 

en Camargue. Les activités agricoles sont principalement réparties sur la moitié nord de la 

Camargue et tout le long des deux bras du Rhône. Une partie de ce patrimoine naturel est géré, 

protégé et mis en valeur par plusieurs acteurs. On compte pas moins de neuf organismes de 

gestion d’espaces naturels protégés en Camargue, espaces qui se distinguent globalement par 

leurs caractères saumâtres à salés (salinité variable de 5 à 50 g/l). Le premier de ces espaces à 

avoir été créé est la Réserve naturelle nationale de Camargue en 1927, dont la gestion actuelle 

vise à retrouver ou conserver un fonctionnement naturel des écosystèmes en mettant en œuvre 

des programmes de suivis scientifiques tout en répondant à des attentes pédagogiques et 

culturelles.  

Disposés en arc de cercle autour de la partie centrale du delta, des marais doux aménagés 

pour la chasse s’étalent sur plus de 50% de sa surface en zone humide. La Camargue est un 

espace de chasse important en France, notamment pour la chasse du gibier d’eau (Mondain-

Monval and Girard 2000; Schricke 2000). Afin de réduire les contraintes naturelles (sel et 

assèchement estival), les territoires de chasse sont aujourd’hui souvent approvisionnés en eau 

douce par pompage dès juin/juillet, en vue de l’ouverture de la chasse au gibier d’eau en août. 

Cet approvisionnement permet de s’affranchir des conditions naturelles (assecs et salinisation 

durant l’été) et de fournir des conditions attractives aux anatidés et favorables à certains herbiers 

qu’ils consomment (Tamisier and Grillas 1994). La pêche, qu’elle soit de loisir ou 

professionnelle, constitue également un enjeux économique et sociétal important. Le tourisme 

et ses 5 millions de visiteurs (Picon 2020) constitue un autre secteur économique important 

dans le delta. Ce tourisme s’articule autour de la découverte du territoire camarguais, de ses 

traditions, son patrimoine naturel avec, entre autres, l’ornithologie. Les pratiques de gestion 

ayant cours sur le territoire ont des incidences significatives sur la physionomie des milieux 

naturels et sur leur fonctionnement écologique, notamment au plan hydrobiologique. Qu’elles 

soient mises en œuvre par les responsables d’aires protégées ou les propriétaires de domaines 

à vocation cynégétique, les pratiques de gestion des zones humides sont régulièrement 

controversées en Camargue (Mathevet et al. 2011; Picon 2020). 
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Au cours des 70 dernières années, l’espace camarguais a subi des modifications très 

profondes par suite de l’extension des espaces agricoles, saliniers et industriels (golfe de Fos). 

Les milieux de type étangs, marais, sansouïres et pelouses ont régressé avec de fortes pertes 

enregistrées au cours des années 50 et 60 (Tamisier and Grillas 1994). Actuellement, le delta 

est composé de plus de 60 000 ha de zones humides dont plus de 30 000 ha de zones protégées 

; le reste de la superficie est constitué principalement de terres agricoles. A cette perte 

quantitative s’ajoute une perte qualitative. La plupart de ces milieux qui subsistent ont vu leur 

valeur biologique diminuer du fait des aménagements décrits plus haut (Tamisier and Grillas 

1994; Tamisier and Dehorter 1999). Ces aménagements hydrauliques, associés principalement 

à l’activité cynégétique, banalisent les marais en leur faisant perdre leurs caractéristiques 

majeures (variabilité et imprévisibilité) par remplacement de la flore originale méditerranéenne 

par des communautés végétales moins diversifiées et plus typiques du climat océanique ou 

continental, en lien avec une inondation artificiellement prolongée.  

Des conflits importants apparaissent donc entre les différents acteurs en ce qui concerne 

la gestion et l’orientation du territoire, en particulier autour de la question de l’eau, selon que 

le territoire est considéré comme le support d’une activité agricole, touristique, cynégétique, 

halieutique ou de protection de l'environnement. C’est vers ce territoire unique en France par 

son fonctionnement et sa diversité d’acteurs que chaque année des milliers d’oiseaux d’eau 

convergent pour passer l’hiver, pour se reproduire, ou en halte migratoire. 

1.6.2 Une terre d’accueil pour les oiseaux d’eau 

La Camargue est la zone humide la plus importante en France pour les oiseaux d’eau 

migrateur et hivernant (227 240 individus comptés en janvier 2020, Schmaltz et al. 2020). Grâce 

à la multiplicité et la variabilité de ses habitats, elle est utilisée à toutes les époques du cycle 

annuel des oiseaux : période de reproduction (printemps - été), période de migration (automne 

et fin d’hiver) et période d’hivernage (juillet à mars). Au total 113 espèces d’oiseaux d’eau 

exploitent la Camargue à une période ou l’autre de l’année (Kayser et al. 2003, 2008). Les 

familles les mieux représentés sont les Anatidés (cygnes, oies et canards) et les Rallidés 

(foulques, poules d’eau, râles d’eau) en hiver, les Laridés (mouettes, sternes et goélands), les 

Ardéidés (hérons et aigrettes) et les flamants au printemps, et les limicoles aux migrations. En 

hiver, il est possible d’observer sur les marais et les étangs, au moins 12 espèces de la famille 

des Anatidae et une espèce de la famille des Rallidae parmi tant d’autres (Tableau 1). Parmi 

ces oiseaux, les canards représentent un ensemble de 36 espèces vues au moins une fois au 

cours des 70 dernières années. 9 espèces y sont régulièrement et abondamment représentées 
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depuis les années 60 : Canard colvert (Anas platyrhynchos), Sarcelle d’hiver (Anas crecca), 

Canard pilet (Anas acuta), Canard chipeau (Mareca strepera), Canard siffleur (Mareca 

penelope), Canard souchet (Spatula clypeata), Fuligule milouin (Aythya ferina), Fuligule 

morillon (Aythya fuligula) et Nette rousse (Netta rufina) (Voir photographies).  

 

  

   

 

 

 

 

 

Photographies : De haut en bas et de gauche à droite, des mâles de Canard colvert, Sarcelle 

d’hiver, Canard pilet, Canard chipeau, Canard siffleur, Canard souchet, Fuligule milouin, 

Fuligule morillon et Nette rousse. 

La Camargue accueille chaque hiver une part importante des effectifs nationaux 

d’oiseaux d’eau (Schmaltz et al. 2020). Plus particulièrement, la Camargue est d’importance 

internationale pour l’hivernage et la conservation de six espèces de canards (critères 6 de la 

convention de Ramsar) (Schmaltz et al. 2020).  
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Espèce Tendances estimées 
Statut 

IUCN 

Europe 
Nom latin 

Nom 

vernaculaire 

Européen et 

méditerranéen 

France 

long 

terme 

France 

court 

terme 

Camargue 

(Importance 

nationale) 

Anas acuta 

(Linnaeus, 1758) • 
Canard pilet ~ = = 

+ 

(1) 
LC 

Anas crecca 

(Linnaeus, 1758) • 

Sarcelle 

d’hiver 
+ + = 

- 

(1) 
LC 

Anas 

platyrhynchos 

(Linnaeus, 1758) • 

Canard colvert = + - 
- 

(1) 
LC 

Anser anser 

(Linnaeus, 1758) • 
Oie cendrée + + - 

~ 

(2) 
LC 

Aythya ferina 

(Linnaeus, 1758) • 

Fuligule 

milouin 
- - - 

- 

(>10) 
VU 

Aythya fuligula 

(Linnaeus, 1758) • 

Fuligule 

morillon 
- - - 

- 

(>10) 
LC 

Cygnus 

columbianus 

bewickii (Yarrel, 

1830)  

Cygne de 

Bewick 
- + = 

= 

(2) 
EN 

Cygnus olor 

(Gmelin, 1803) 

Cygne 

tuberculé 
+/= + + 

+ 

(1) 
LC 

Mareca penelope 

(Linnaeus, 1758) • 
Canard siffleur - = - 

= 

(1) 
LC 

Mareca strepera 

(Linnaeus, 1758) • 

Canard 

chipeau 
+ + = 

= 

(1) 
LC 

Netta rufina 

(Pallas, 1773) • 
Nette rousse + + + 

= 

(1) 
LC 

Spatula clypeata 

(Linnaeus, 1758) • 

Canard 

souchet 
=/~ + + 

+ 

(1) 
LC 

Fulica atra 

(Linnaeus, 1758) • 

Foulque 

macroule 
=/- + - 

= 

(1) 
NT 

 

Tableau 1: Présentation des tendances observées à différentes échelles pour douze espèces 

d'Anatidés et une espèce de Rallidé hivernant en Camargue. Les tendances paléarctiques 

occidentales sont évaluées de 1980 à 2018, en France sur le long terme de 1980 à 2020 et sur 

le court terme de 2009 à 2020 (Schmaltz et al. 2020). Les tendances en Camargue sont calculées 

de 2000 à 2020 (Dulac et al. 2021). + : augmentation des effectifs. = : effectifs stables. - : 

effectifs en diminution. ~ : effectifs fluctuants. Pour la Camargue, le chiffre entre parenthèses 

donne son classement national en termes d’effectif accueilli en janvier 2016 (>10 veut dire hors 

du top 10). Les espèces dont le nom latin est marqué d’un « • » sont des espèces chassables en 

France. 

Les tendances des effectifs en Camargue ne sont pas en adéquation avec les tendances 

nationales pour le Canard pilet, la Sarcelle d’hiver, l’Oie cendrée, le Canard siffleur, la Nette 

rousse et la Foulque macroule (Tableau 1). Ces différences peuvent s’expliquer pour certaines 
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espèces par la présence de la Camargue dans une voie de migration différente de celle à laquelle 

appartiennent les espèces présentes sur la côte atlantique française et par une baisse des arrivées 

de migrateurs en conséquence d’un déplacement des aires d’hivernage plus au nord, en lien 

avec le réchauffement climatique (cas du canard colvert, Guillemain et al., 2015). Ce constat 

est cependant à nuancer pour les canards Siffleurs et les canards Pilets, dont les baisses des 

effectifs nationaux et européens sont en contradiction avec les tendances stables et en 

augmentation en Camargue. En pratique il est difficile d’appliquer les tendances globales à 

l’évolution des effectifs dans une zone donnée, tant les conditions environnementales locales 

peuvent affecter l’abondance à petite échelle chez ces espèces. 

Les estimations d’abondance vraie (par exemple corrigées de l’imperfection de 

détectabilité) peuvent varier selon les sites ou les périodes d'échantillonnage en raison de 

multiples processus écologiques, notamment les variations climatiques, les gradients 

saisonniers ou environnementaux, la dynamique des métapopulations, les interactions entre 

espèces et la densité-dépendance. Identifier ces processus et comprendre leur importance 

relative est un objectif commun des programmes de recherche (voir partie 1.2). 

Les processus déterminant l’abondance des canards hivernant sont multifactoriels et 

peuvent effectivement agir à différentes échelles spatiales (à l’échelle de la Camargue ou d’un 

marais/étang). Les variations d’effectifs totaux en Camargue peuvent s’expliquer par des 

paramètres propres au territoire, en plus de l’abondance globale à l’échelle de la voie de 

migration. Les variables environnementales telles que les conditions météorologiques en 

Camargue ou dans le reste de l'Europe, ou encore les changements climatiques globaux peuvent 

expliquer les tendances observées (Guillemain et al. 2013). Alain Tamisier a montré que 

l’espace disponible en Camargue semble démesurément grand avec des densités d’oiseaux 10 

à 16 fois plus faibles que dans d’autres grands quartiers d’hiver, et en a conclu que la ressource 

alimentaire n’est pas pleinement exploitée et que la Camargue pourrait accueillir plus d’oiseaux 

sur ce seul critère (Tamisier and Dehorter 1999).  

 De la même manière certaines variables locales comme les modes de gestion des 

habitats, les fonctionnalités de l’habitat disponible, la pression de chasse et le prélèvement 

associé ou encore l’impact des autres activités humaines telles que le tourisme ou l’agriculture 

peuvent influencer l’évolution des effectifs de canards à l’échelle d’un marais ou d’un étang 

(Baldassarre and Bolen 1984; Weller and Batt 1988; Tamisier and Dehorter 1999; Brochet et 

al. 2009; Davis et al. 2014). Alain Tamisier a montré qu’en journée les canards et foulques 

hivernant ne sont pas dispersés sur tout l’espace mais au contraire fortement concentrés sur 

quelques sites (Tamisier 1976; Tamisier and Tamisier 1981). Les sites sont sélectionnés en 
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fonction de leur statut (chasse ou réserve) et de leur salinité (doux ou salé). Les densités de 

canards sont huit fois plus grandes dans les réserves d’eau douce et quatre fois plus dans les 

réserves d’eau salée de Camargue que dans les chasses environnantes (milieu doux).  

Deux notions de vocabulaire sont importantes concernant la répartition des Anatidés et 

de la Foulque macroule : la remise diurne et les gagnages nocturnes. La remise est une surface 

en eau généralement étendue et dégagée, utilisée par les oiseaux d’eau de jour pour des activités 

dites de confort : repos, toilette, nage, etc. Le temps alloué à l’alimentation sur cette remise est 

généralement faible, aux alentours d’un quart de la journée voire moins. Les gagnages sont 

quant à eux des surfaces en eau principalement utilisées pour s’alimenter la nuit, souvent plus 

petites, moins profondes et plus végétalisées. Le temps alloué à l’alimentation est ici d’environ 

80 % du temps passé sur les sites (Tamisier 1972; Campredon 1981; Allouche 1988). 

Concernant l’utilisation des remises et des gagnages pour la Foulque macroule et les Cygnes, 

la temporalité est inversée par rapport aux canards. Leur alimentation est principalement diurne 

et les activités dites de confort se font la nuit. Les canards passent des remises aux gagnages 

par des vols crépusculaires : remise et gagnages sont différenciés spatialement (Tamisier and 

Tamisier 1981; Johnson et al. 2014). L’ensemble constitué d’une remise et d’un ou plusieurs 

gagnages est appelé unité fonctionnelle, qui permet à une population donnée de satisfaire ses 

divers besoins (Tamisier and Tamisier 1981; Tamisier and Dehorter 1999). Les études menées 

sur le déplacement des canards évaluent la localisation des gagnages dans un rayon de 5 km 

d’une remise (Guillemain et al. 2008; Johnson et al. 2014). Elles montrent également une forte 

fidélité des individus à leur remise, leurs gagnages et aux trajets empruntés pour se rendre de 

l’un à l’autre (Tamisier and Tamisier 1981; Guillemain et al. 2002a, 2010).  

 En ce qui concerne les remises en Camargue, des travaux préalables ont montré 

l’importance de la superficie en eau, de la salinité et de la présence d'espaces protégés sur la 

répartition spatiale diurne des Anatidés migrateurs et de la Foulque macroule (Tamisier and 

Pradel 1992; Brochet et al. 2009). Les effectifs des populations seront souvent plus élevés sur 

de grands plans d’eau, alors que la salinité et le dérangement par la chasse semblent avoir un 

effet négatif sur la plupart de ces effectifs. Enfin, la hauteur d’eau d’un site influe également 

sur son utilisation pour certaines espèces, que ce soit pour les remises ou les gagnages (Green 

and Robins 1993; Guillemain 2000; Brochet et al. 2009). Des niveaux d’eau trop élevés peuvent 

en effet limiter la capacité d’alimentation de la plupart des espèces qui ne plongent pas et ne 

peuvent atteindre la ressource trophique (Clausen 2000; Guillemain et al. 2002b). Comme 

expliqué dans le paragraphe précédent, les canards passent une partie minime de leur journée à 

s’alimenter. Bien que minoritaire en termes de durée, cette phase alimentaire est cependant 
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nécessaire en particulier lors de leur arrivée entre août et octobre et à la fin de leur séjour en 

février et mars (Arzel et al. 2007). Ces alimentations diurnes s’expliquent par l’augmentation 

des besoins en nourriture pour compenser les fortes pertes énergétiques conséquentes à la 

migration d’arrivée ou pour préparer celle de départ (Tamisier et al. 1995; Guillemain et al. 

2005; Arzel et al. 2007). Ceci est particulièrement vrai pour les espèces herbivores qui ont 

besoin d’ingurgiter une plus grande quantité de nourriture pour absorber autant d’énergie que 

des espèces granivores, et réclament donc des durées d’alimentation plus longues par 24h (Van 

Eerden 1998). 

Un gagnage, lieu d’alimentation, est attractif en fonction de trois critères : la qualité, la 

quantité et l’accessibilité de la ressource alimentaire (Smith et al. 1989). Pour les anatidés, la 

qualité alimentaire des gagnages est directement liée au type d’habitat de ces derniers et aux 

espèces de plantes hygrophiles qui s’y développent. L’étude des habitats utilisés par les oiseaux 

pour s’alimenter peut se faire indirectement par l’observation du bol alimentaire des individus 

prélevés à la chasse (Pirot et al. 1984; Mouronval et al. 2014). Il en ressort que les milieux doux 

(moins de 5 g.L-1 de sel) sont très utilisés par une majorité des espèces de canards tout au long 

de la saison en Camargue. C’est particulièrement vrai en début de saison pour les marais de 

chasse maintenus artificiellement en eau toute l’année afin de favoriser une forte biomasse 

végétale. Une partie des individus changent de gagnages vers octobre lorsque les milieux 

naturels (sansouïres, scirpaies, etc.) sont de nouveaux accessibles grâce aux pluies automnales 

qui les inondent (Pirot et al. 1984). Pour l’Oie cendrée, avec une alimentation exclusive de 

Scirpe maritime (Bolboschoenus maritimus) (Mouronval et al. 2014), la scirpaie est le seul 

habitat constituant un gagnage en Camargue (Desnouhes et al. 2007). Les milieux cultivés, 

principalement les rizières, sont très exploités par les espèces granivores (Sarcelle d’hiver, 

Canard colvert, Canard pilet) en début d’hiver après la moisson, s’ils sont inondés (Pernollet et 

al. 2017). Enfin, les milieux saumâtres (une salinité comprise entre 5 et 15 g.L-1) sont utilisés 

par quelques espèces : les canards siffleur, silet et souchet ainsi que le Fuligule milouin, les 

deux dernières espèces étant zoophage et omnivore, respectivement. La biomasse de ressources 

alimentaires disponibles sur un gagnage dépend de la salinité, de la durée d’assec et la date de 

mise en eau. L’augmentation de la biomasse végétale dans une étendue d’eau est effective au 

bout d’un à deux mois d’inondation du milieu. La date de mise en eau, en plus de jouer sur la 

composition spécifique de la végétation immergée, va donc également jouer sur l’abondance 

des ressources alimentaires disponibles, avec une décroissance de cette dernière au fur et à 

mesure que la date de mise en eau est avancée dans la saison (Grillas and Battedou 1998; Grillas 

et al. 2004). La salinité, au moins sur les milieux les plus doux, va quant à elle avoir un effet 
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sur la biomasse produite et l’effort reproducteur selon l’espèce végétale concernée. D’autres 

paramètres influencent négativement la biomasse de la végétation dans les étangs, comme la 

présence de résidus de produits chimiques ou les traces de métaux lourds (Espel et al. 2019). 

Enfin, la fluctuation des hauteurs d’eau, en plus d’influencer l’accessibilité physique à la 

ressource alimentaire pour de nombreuses espèces, impacte également le développement de la 

végétation subaquatique (Grillas 1992). 

L’abondance et la répartition du peuplement d’oiseau d’eau sont donc directement liés 

à la gestion de l’eau, et constituent un enjeu tant en termes de conservation que de chasse, ce 

qui a justifié la mise en place de suivis réguliers de ce peuplement depuis plusieurs décennies 

dans le delta. 

1.6.3 Les comptages 

L’objectif des dénombrements d’oiseaux d’eau en Camargue est d’estimer une taille 

absolue des populations par des dénombrements dits exhaustif (qui ne le sont pas en réalité, 

voir partie 1.3.). Ils s’appliquent sur des espèces diurnes facilement détectables, lorsque 

l’espace géographique est relativement limité et que tous les sites utilisés par la ou les espèces 

à dénombrer sont visités. Le principe du dénombrement est calé sur deux caractéristiques 

hivernales des canards : ils sont grégaires et ils utilisent des sites de regroupement diurnes qui 

sont traditionnels.   

Les comptages sont réalisés en Camargue par deux méthodes, aérienne et terrestre. Sur 

une sélection de sites, les deux techniques sont pratiquées simultanément ou à quelques jours 

d’intervalle. Sur la majorité des sites, cependant, seuls les comptages aériens sont réalisés. Les 

comptages terrestres et aériens ont en commun l’évaluation numérique des groupes par 

l’estimation du nombre d’individus dans chaque groupe.  

Les dénombrements réalisés dans les années 1960 et début des années 1970 en 

Camargue ont été faits au sol par plusieurs équipes réparties chacune sur un secteur propre, 

l’ensemble des secteurs couvrant la quasi-totalité de la Camargue. Des difficultés diverses sont 

apparues : lourdeur de l’organisation, inaccessibilité de certains sites, déterminations 

spécifiques impossibles à cause de la distance sur les plus grands sites, manque de simultanéité 

des observations étalées sur toute la journée et grande sensibilité aux conditions climatiques. 

L’usage de l’avion a donc été rapidement envisagé. Actuellement, les comptages terrestres 

concernent 17 sites distincts, répartis sur l’ensemble de la Camargue. Ces dénombrements ont 

lieu autour du 15 de chaque mois de septembre à mars. Sur certains sites les dénombrements 

sont réalisés depuis moins de cinq ans ; sur d’autres depuis plus de trente. Onze structures 
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gestionnaires d’espaces naturels participent à ces comptages. En général, ces suivis concernent 

toutes les espèces d’oiseaux d’eau présentes sur les sites (pas seulement les anatidés et les 

foulques). Ils sont habituellement plus exhaustifs que les comptages aériens (Figure 7). 

 
Figure 7 : Comptages de sarcelles d’hiver réalisés sur les deux sites des Marais du Vigueirat en 

Camargue. Les comptages terrestres (en bleu) sont en règle générale en Camargue plus 

exhaustifs que les comptages aériens (en rouge), comme sur le site du Ligagneau. 

Les premiers dénombrements aériens des anatidés hivernant en Camargue furent initiés 

par Luc Hoffmann en 1955, avec pour objectif de les poursuivre sur le long terme afin 

d’analyser les tendances démographiques. En pratique les suivis réguliers ont commencé en 

1964. Sur la base d’un protocole standardisé, ces dénombrements sont réalisés autour du 15 de 

chaque mois, de septembre à mars. Une des forces de ce jeu de données est que seulement 3 

observateurs se sont succédés depuis le début des suivis. Ils ont été réalisés par Alain Tamisier, 

chercheur au CNRS, à partir de 1964 et jusqu’en 2002. Entre 2004 et 2013, c’est Michel 

Gauthier-Clerc, chercheur à la Tour du Valat, qui a effectué les suivis. Entre janvier 2014 et 

2021, les survols ont été assuré par Jean-Baptiste Mouronval, préalablement à l’ONCFS et 

actuellement chargé de mission au Syndicat Mixte de la Camargue Gardoise (SMCG). 

L’observateur est assis à la droite du pilote. C’est lui qui guide le pilote d’un site à l’autre, mais 

aussi au-dessus de chaque site que l’avion enroule dans le sens des aiguilles d’une montre en 

restant à la verticale de la ligne de rivage que l’observateur peut toujours voir (exemple de trajet 

aérien : Figure 8.A.). Les oiseaux s’envolent au passage de l’avion ce qui permet leur 

identification spécifique et leur comptage (enregistrement sur magnétophone), plus aisé en vol 

pour les canards de surface. Le passage sur un site dure une à cinq minutes, le dérangement 

concerne tous les oiseaux pendant une durée moyenne d’une minute. Les canards de surface 
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vont plutôt s’envoler alors que les canards plongeurs vont rester sur l’eau (la détermination 

spécifique des canards plongeurs peut se faire lorsqu’ils sont posés sur l’eau). Le dénombrement 

total de la Camargue dure 4 à 6 heures.  

Dès les premiers dénombrements, le plus grand nombre d’étangs et marais connus pour 

abriter occasionnellement ou régulièrement des oiseaux d’eau ont été systématiquement visités. 

Au fur et à mesure des connaissances certains sites ont été abandonnés, d’autres ajoutés, 

l’objectif étant de couvrir autant que possible tous les sites accueillant des oiseaux d’eau la 

journée afin que le dénombrement reste de type exhaustif. La Camargue a été découpée en 

polygones (= sites) et à chaque polygone est associé un comptage pour une date donnée. Ces 

polygones correspondent à des délimitations visuelles d’ensembles de masses d’eau cohérentes 

et permettent de localiser les effectifs dénombrés lors des suivis. Certains des polygones des 

dénombrements aériens ont été redécoupés en subdivisions selon les observateurs. Afin de 

travailler avec toutes les données disponibles, les subdivisions de certains observateurs ont été 

refusionnées en un seul site et leurs effectifs sommés afin d’obtenir des sites d’étude stables 

dans le temps pour le présent travail. Actuellement 130 polygones sont dénombrés, dont les 

surfaces varient de 8 ha pour Mon canard (site situé sur le domaine de la Tour du Valat) à 1 885 

ha pour les Impériaux (site situé à proximité de la Réserve naturelle nationale de Camargue, et 

géré par le Conseil départemental des Bouches du Rhône) (Figure 8. B.). 

 
Figure 8. A. Exemple de trajet aérien effectué en janvier 2021. B. Localisation et délimitation 

des 130 sites de comptage (= polygones). Les sites en bleu ont été comptés depuis le début du 

suivi. Les sites en vert et en violet ont été comptés depuis 2004 et 2014, respectivement. 

Les données de comptage des oiseaux d’eau hivernant font l’objet d’une diffusion 

mensuelle auprès des acteurs locaux, dans le but d’informer et de répondre aux questionnements 

des gestionnaires d’espaces naturels, des chasseurs et autres acteurs du territoire intéressés par 
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le suivi des populations d’oiseaux d’eau. Le dénombrement de mi-janvier est réalisé dans le 

cadre du suivi international des peuplements d’oiseaux d’eau coordonné par Wetlands 

International (Delany 2010). Les données de comptage suggèrent que la distribution et 

l’abondance des canards hivernant ont évolué en parallèle aux pratiques de chasse et de gestion 

des marais (Brochet et al. 2009). Peu d’études récentes ont cependant été réalisées pour 

comprendre comment ces évolutions sont liées. 

 Comme indiqué au début de cette section, la Camargue joue un rôle d’importance 

nationale et internationale pour la conservation de nombreuses espèces oiseaux d’eau. Cette 

importance est d’autant plus marquée qu’elle rassemble divers acteurs associés à des pratiques 

de gestion tout autant diverses. En effet, l’avifaune aquatique, notamment les anatidés, constitue 

à la fois un enjeu de conservation biologique très fort, un enjeu économique lié au tourisme, en 

particulier ornithologique, ainsi qu’au développement de chasses commerciales au gibier d’eau 

au sein des grandes propriétés, et un enjeu social au travers des chasses populaires des domaines 

communaux. Les jeux de données disponibles sont uniques en France par leurs couvertures 

spatiales et temporelles, et le caractère grégaire des espèces suivies nous a permis de tester 

différentes hypothèses relatives aux méthodes de comptage et à leurs limites actuelles, afin d’en 

augmenter la validité et la précision. En effet, les comptages sont souvent remis en cause, d’où 

l’importance de connaitre leurs limites, leur biais et leur précision.  Cette connaissance sera 

utilisée pour mieux comprendre l’évolution de la distribution spatio-temporelle des canards 

hivernant en Camargue, et tester différentes hypothèses quant à l’influence des modes de 

gestion. 

1.7  Objectifs et structure de la thèse 

L’objectif de la thèse est de mieux comprendre l’influence des erreurs associées aux 

données de comptage, pour les prendre en compte dans l’évaluation de la dynamique spatio-

temporelle de la faune sauvage. Je me suis focalisé sur deux types d’erreurs qui peuvent 

particulièrement influencer notre compréhension de la dynamique de population d’espèces 

grégaires : (1) l’erreur d’estimation des groupes et (2) la probabilité de détection.  

Le modèle d’étude retenu est constitué des anatidés hivernant en Camargue. Outre les 

objectifs théoriques décrits ci-dessus, les résultats obtenus en termes de compréhension des 

méthodes de comptage, de l’écologie des anatidés et de réflexion sur l’évolution des pratiques 

de gestion des zones humides pourront être mobilisés à l’échelle nationale et internationale pour 

mieux gérer ces espèces et leurs habitats. 
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La première section de la thèse vise à mieux comprendre le processus d’observation qui 

génère les données de comptage. Cette recherche méthodologique porte sur l'amélioration de 

la collecte des données afin de réduire les erreurs ou d'accroître la précision (article 1 et 3), ou 

sur le développement de méthodes statistiques capables de prendre en compte les erreurs ou 

l'incertitude des données collectées (article 2) (voir partie 1.5. Importance de la prise en compte 

des erreurs de comptage). Les résultats de cette section constituent une première étape 

essentielle pour comprendre la dynamique des populations de la faune sauvage (aspects 

écologiques des changements d’abondance dans l’espace et dans le temps). Cette section est 

constituée de trois articles. 

Dans le premier article nous nous sommes focalisés sur l’erreur d’estimation des groupes 

d’individus afin de mieux comprendre comment cette erreur peut affecter les inférences 

sur l’abondance. En effet, cette erreur a fait l’objet d’études de cas isolées bien que le problème 

soit débattu depuis de nombreuses années (voir partie 1.5.2. Améliorer l’inférence). Plus 

précisément, nous explorons l’impact du biais d’estimation de la taille des groupes sur i) la 

longueur minimale des séries chronologiques nécessaire pour détecter des tendances 

significatives et, ii) la capacité à estimer avec exactitude (biais et précision) la tendance 

d’évolution des effectifs selon plusieurs scénarios de changement d’observateurs dans le temps 

et dans l’espace. Les différences considérables dans les capacités des observateurs à estimer les 

tailles des groupes sont en effet un facteur potentiellement important à considérer (voir partie 

1.4. Erreurs associées aux comptages). Cet article s’appuie sur un exercice de simulation (voir 

partie 1.5.3. Utiliser des simulations), et ses résultats sont valides pour toute espèce grégaire 

dont on voudrait évaluer les tendances d’effectifs au cours du temps. 

Dans le second article, nous avons développé un modèle Espace-Etat combinant deux 

sources de données de comptage. Cette approche s’inscrit dans les outils de modélisation qui 

ont récemment émergé en écologie qui visent à combiner et intégrer différentes sources de 

données pour améliorer, entre autres, les estimations d’abondance (voir partie 1.5.2. Améliorer 

l’inférence). Nous avons estimé une probabilité conditionnelle de détection tout en prenant en 

compte les surestimations (double comptage, erreur d’identification d’espèces) importantes qui 

peuvent se dérouler dans le cadre de comptages d’espèces grégaires. Cette approche de portée 

générale permet d’utiliser le maximum d’information disponible pour estimer avec plus de 

fiabilité l’abondance d’une population lorsqu’une optimisation du protocole et/ou un 

changement de méthode de comptage est difficile à mettre en place sur le terrain. Elle est ici 
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appliquée pour évaluer les effectifs d'oiseaux d'eau hivernant en Camargue, où des comptages 

terrestres et aériens sont effectués depuis des décennies. 

Sur la base de ce qui précède, et dans l’idée d’optimiser les processus de comptage, nous 

étudions dans le troisième article, par le biais de simulations (voir partie 1.5.3. Utiliser des 

simulations), la pertinence de la mise en place d’un comptage aérien en suivant un protocole 

d’échantillonnage par distance de détection afin de prendre en compte la probabilité de 

détection d’espèces grégaires et plus globalement de faire évoluer le système actuel de 

comptage aérien des oiseaux d’eau (voir partie 1.5.2. Améliorer l’inférence). En effet, il est plus 

difficile de procéder à un échantillonnage statistiquement valable d’une espèce à répartition 

groupée que dispersée, en raison de la plus grande variabilité de l’abondance dans les 

échantillons. C’est le cas des suivis d’espèces nicheuses coloniales, des anatidés en période 

hivernale, ou encore des limicoles des terres agricoles qui font l’objet de comptages d’écoute, 

de comptages au sol, de comptages à l’envol ou sur zones d’alimentations et dortoir. L’objectif 

est d’évaluer si l’hétérogénéité spatiale dans la taille des groupes diminue trop fortement 

la précision des estimations d’abondance par échantillonnage par distance de détection. 

Sur la base de cette première section très fondamentale et analytique, la seconde section de 

cette thèse vise à mieux comprendre les mécanismes écologiques d'évolution temporels et 

spatiaux de l’abondance de la Sarcelle d’hiver dans le delta. Cette section est composée de 

deux articles. 

Dans le quatrième article, notre premier objectif est de déterminer l'importance relative 

des paramètres physico-chimiques, trophiques et anthropiques (5 variables locales) dans 

la détermination de l'emplacement des remises de la Sarcelle d’hiver dans le delta, et la 

manière selon laquelle la distribution locale des oiseaux a pu varier au cours des dernières 

décennies. La répartition du peuplement d’oiseau d’eau est directement liée à la gestion de 

l’eau, et constitue un enjeu tant en termes de conservation que de chasse (voir partie 1.6.2. Une 

terre d’accueil pour les oiseaux d’eau). L’objectif est donc de mieux comprendre l’impact des 

changements de gestion sur l’évolution de la répartition de la Sarcelle d’hiver en Camargue. 

Pour cela nous avons estimé un indice d'abondance corrigé d’une probabilité de détection 

conditionnelle (estimé dans l’Article 2). 

Dans le cinquième article, l'objectif est de tester l’hypothèse selon laquelle la fermeture 

de la chasse au début de la période de migration prénuptiale permet une utilisation accrue 

de la Camargue comme halte migratoire en préparation de la saison de reproduction à venir. 
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Dans ce chapitre les données de comptage à long terme de sarcelle d’hiver sont mobilisées au 

regard des profonds changements dans les dates de fermeture de la chasse en Camargue au 

cours des 4 dernières décennies. 
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2 Première section : méthode de comptage et analyse des 

données 

Les résultats des trois articles de cette section, utilisant des données expérimentales et/ou 

de simulations, permettent d’améliorer la compréhension des méthodes de comptage d’espèces 

grégaires et peuvent être utilisés pour mieux gérer les espèces et leurs habitats, que ce soit par 

la prise en compte des erreurs de comptage lors de l’analyse statistique et/ou lors de 

l’établissement des protocoles de comptage (voir l’encadré 1). Cette section constitue une 

première étape essentielle pour comprendre la dynamique des populations de la faune sauvage 

et interpréter avec plus de fiabilité les aspects écologiques des changements d’abondance dans 

l’espace et dans le temps.  

Dans l’Article 1, nous cherchons à comprendre l'impact des changements d'observateurs 

(inhérents aux suivis sur le long terme), en tenant compte de l'erreur d'estimation de la taille des 

groupes, sur la longueur minimale des séries temporelles nécessaire pour détecter des tendances 

significatives d’abondance. Cette étude combine des données expérimentales d’estimation de 

la taille des groupes et des simulations de différents scénarios de changements d'observateurs 

dans l’espace et dans le temps. Nous avons évalué l'effet des changements d'observateurs sur 

l'exactitude (biais et précision) des tendances estimées compte tenu de l'erreur d'estimation de 

la taille des groupes. Notre hypothèse était que les changements d'observateurs réduisent la 

confiance dans les estimations de tendance. Cette étude montre qu’il est important de considérer 

et minimiser les changements d’observateurs dans le temps lorsque l’on souhaite interpréter 

une tendance populationnelle d’une espèce grégaire. Les changements successifs 

d’observateurs au fil du temps augmentent en effet le nombre d'années de suivi nécessaires pour 

détecter une tendance, et réduisent notre capacité à estimer avec précision la tendance. Par 

exemple, avec un suivi de 10 années il est globalement impossible de détecter la tendance d’une 

espèce grégaire en déclin (catégorie IUCN), soit de 3.9 % par an, lorsque des changements 

d’observateurs se produisent tous les 5 ans. De plus, nos simulations montrent que pour tous 

les scénarios testés dans cette étude, les observateurs ont très peu réussi à détecter la valeur 

théorique des tendances populationnelles, quelle que soit la pente de la tendance testée et le 

nombre d'années de suivi. Les critères de liste rouge de l’IUCN considèrent par exemple qu’une 

population est Vulnérable lorsque ses effectifs diminuent de plus de 50 % en 10 ans ou 3 

générations et que les causes de déclin sont comprises. Lorsqu'on s'appuie sur des données de 

comptage d'espèces grégaires, compte tenu des biais causés par l'erreur d'estimation de la taille 

des groupes, de telles valeurs seuils utilisées pour évaluer l'état de conservation d'une espèce 
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ou d'une population semblent inappropriées du fait de surestimations (coût économique : si la 

surestimation du déclin des populations entraîne une intervention de conservation là où elle 

n'est pas prioritaire) ou de sous estimations (coût écologique : si cela entraîne l'inaction là où 

elle serait souhaitable) des tendances estimées. 

Nous nous sommes ensuite focalisés sur la probabilité de détection des individus, dans le 

cadre de l’Article 2. Nous avons développé un modèle log-Student Espace-Etat combinant des 

comptages terrestres et ariens effectués depuis des décennies en Camargue. Nous avons estimé 

une probabilité conditionnelle de détection (estimation des probabilités de détection par rapport 

à la valeur fixée pour l'un des paramètres) tout en prenant en compte les surestimations 

importantes qui peuvent survenir dans le cadre de comptages d’espèces grégaires. Une telle 

approche, bien que plus ad hoc que les modèles N-mixture difficilement applicables sur les 

espèces grégaires car ne prenant pas en compte les surestimations éventuelles, a eu l’avantage 

de permettre d'intégrer plusieurs jeux de données de comptage, dont le protocole a changé au 

fil du temps, afin d'évaluer avec plus de précision la dynamique des populations. Cette étude 

montre l’intérêt et la possibilité de combiner plusieurs sources de données de comptage 

d’espèces grégaires afin de prendre en compte la détection imparfaite des individus. Notre 

modèle log-Student Espace-Etat permet de mieux évaluer la dynamique des populations en 

estimant des indices d'abondance basés sur deux méthodes de suivi. Notre approche permet 

d’intégrer deux méthodes de comptage indépendantes (comptages terrestres et aériens dans 

notre cas) afin d'estimer une probabilité conditionnelle de détection qui dépend des observateurs 

(pour les comptages aériens) et des sites (pour les comptages terrestres). Les indices 

d'abondance estimés sont dans la plupart des cas supérieurs aux effectifs enregistrés pendant le 

suivi, ce qui indique que le modèle est capable d'estimer une probabilité conditionnelle de 

détection. Les différences de probabilités de détection estimées entre observateurs et entre sites 

renforcent l’importance d’intégrer au possible la probabilité de détection dans les analyses afin 

de comprendre plus finement la dynamique des populations de faune sauvage. 

Dans le but d’optimiser et faire évoluer la méthode actuelle de comptage aérien des oiseaux 

d’eau, nous avons étudié dans l’Article 3, par le biais de simulations, la pertinence de la mise 

en place d’un comptage aérien utilisant l’échantillonnage par distance de détection qui 

permettrait de prendre en compte la probabilité de détection d’espèces grégaires. La méthode 

de comptage aérienne, dite exhaustive, utilisée depuis 54 ans en Camargue ne permet pas 

d’évaluer la précision des estimations (intervalles de confiance des estimations d’abondance). 

Ce travail de simulation vise à quantifier la précision atteignable avec un changement de 
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méthode au profit d'un échantillonnage par distance de détection et le coût qu'elle engendrerait 

pour les gestionnaires. A partir de données réelles d'abondance et de distribution de 14 espèces 

d'oiseaux d'eau en Camargue (anatidés et foulques), nous avons testé plusieurs scénarios 

d'échantillonnage par distance de détection avec différentes intensités d'échantillonnage. Nos 

résultats suggèrent que le scénario le plus pertinent correspond à une intensité d'échantillonnage 

avec des lignes de transects espacées de 1000 mètres, ce qui permet de se rapprocher de 

l'objectif de précision d'un coefficient de variation de 0,20 pour 2462 € par survol, soit un coût 

supplémentaire de seulement 526 € par vol par rapport à la méthode actuelle. Ces résultats sont 

en faveur d’un changement de méthode de comptage en Camargue pour la mesure des tendances 

démographiques du nombre total de canards. Ils ne permettent cependant pas de connaitre la 

pertinence d’un tel échantillonnage pour chaque espèce ou même pour les espèces les plus 

communes comme la sarcelle d’hiver. Il semble donc difficile d’envisager de passer à 

l’échantillonnage par distance de détection au lieu de la méthode actuelle, puisque la 

connaissance des effectifs par espèce est une priorité des recensements. Ces travaux montrent 

l’importance d’évaluer les coûts relatifs des différentes méthodes de comptage et de mesurer 

comment ces coûts se compensent avec l'amélioration des connaissances. 

Ces travaux confirment qu’afin de prendre les bonnes décisions de gestion, les 

estimations d’abondance doivent être basées sur des données de comptage de la meilleure 

qualité possible (i.e. minimiser les biais et maximiser la précision des estimations d’abondance). 

L’amélioration des données de comptage peut passer par le développement de nouvelles 

méthodes de comptage (par exemple les drones), l’optimisation du protocole de suivi (par 

exemple minimiser les changements d’observateurs dans le temps). Le développement 

d’analyses statistiques comme des approches basées sur l’intégration ou la combinaison de 

données peut également être utilisé pour améliorer les estimations d’abondance.  
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 Encadré 1 : Messages à retenir pour les gestionnaires dans le cadre de la mise 

en place d’un protocole de suivi d’espèces grégaires 

 Minimiser les changements d’observateurs dans le temps lorsque l’on souhaite 

interpréter une tendance populationnelle. Cela permet de diminuer le temps requis 

pour détecter un changement dans la taille de la population et d’augmenter la 

précision de l’estimation de la tendance. En effet, dans le cadre d’une chute de la 

population de 50% en 10 ans, nos simulations montrent qu’il faut doubler le temps 

de suivi lorsque des changements d’observateurs interviennent tous les ans par 

rapport à une situation idéale où un seul observateur compte sur toute la période de 

suivi. 

 Considérer l’importance du nombre d'observateurs répartis spatialement en fonction 

du nombre de sites : il est préférable de privilégier un seul observateur pour tous les 

sites lorsque seuls quelques sites doivent être suivis fréquemment, car cela diminue 

le temps requis pour détecter un changement dans la taille de la population et 

augmente la précision de la tendance estimée.  

 Utiliser les nouveaux outils basés sur la télédétection, comme les drones, dans le 

cadre d’un protocole d’échantillonnage spatial représentatif de la population cible 

afin de minimiser les biais d’estimation de la taille des groupes ce qui permettra de 

diminuer les risques de prendre de mauvaises mesures de gestion ET/OU 

reconsidérer les valeurs seuils utilisées pour évaluer l'état de conservation d'une 

espèce, en fondant les décisions de gestion sur l'orientation et la durée des tendances 

estimées sans exiger que celles-ci franchissent des seuils précis et prédéfinis. 

 Considérer l’importance de la mise en place d’un protocole d’échantillonnage lors 

de l’évaluation des tailles ou tendances populationnelles, ce qui permet de mesurer 

la précision des estimations. Il est important d’évaluer si les coûts de la mise en place 

d’un protocole d’échantillonnage sont effectivement compensés par l’amélioration 

des connaissances. Les premières analyses de la mise en place d’un échantillonnage 

par distance de détection en Camargue semblent être favorables de manière générale 

(pour l’ensemble de la communauté), mais l’impossibilité d’estimer à ce stade 

l’abondance de chaque espèce dans le delta rend ce protocole inutile en l’état. 

 Lorsque ces améliorations ne sont pas possibles parce que le développement d’outils 

de télédétection n’est pas encore finalisé ou qu’une optimisation du protocole et un 

changement de méthode sont difficiles à mettre en place sur le terrain (coûts 

financiers ou logistiques limités), il est possible de combiner ou intégrer les 

informations de différentes sources de données dans un modèle statistique pour 

améliorer les connaissances de la dynamique des populations, afin de répondre au 

mieux aux différents objectifs des programmes de suivis de la faune sauvage. En 

combinant des données de comptages terrestres et aériens nous avons pu montrer 

une chute de l’abondance des Sarcelles d’hiver en Camargue au cours des 10 

dernières années. Cette chute des effectifs de Sarcelles, probablement due aux 

successions de vagues de froid observées en Camargue, fait écho au ressenti de 

nombreuses personnes sur le terrain (communication personnelle) et n’aurait pas été 

observée si l’on ne s’intéressait qu’aux données brutes (voir annexe S5 de l’article 

4). 
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Première section : méthode de comptage et analyse des données 

Article 1. Reliability of animal counts and implications for the interpretation of trends 

David Vallecillo, Michel Gauthier-Clerc, Matthieu Guillemain, Marion Vittecoq, Philippe 

Vandewalle, Benjamin Roche, Jocelyn Champagnon 

Ecology and Evolution 11(5): 2249-2260 (2021) 
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SUPPORTING INFORMATION – ARTICLE 1 

Supporting 1: Percentage of simulations that detect a decline 

 

Supporting 2: Percentage precision 

Method: We measured the percentage precision (PP) on the confidence interval (CI) of the trend 

estimate as a function of the number of monitoring years compared to 3 years of monitoring.

  

PP = 100 −
(𝐶𝐼 𝑢𝑝𝑝𝑒𝑟 𝑏𝑜𝑢𝑛𝑑 𝑇𝑖−𝐶𝐼 𝑙𝑜𝑤𝑒𝑟 𝑏𝑜𝑢𝑛𝑑 𝑇𝑖)∗100

(𝐶𝐼 𝑢𝑝𝑝𝑒𝑟 𝑏𝑜𝑢𝑛𝑑 𝑇3−𝐶𝐼 𝑙𝑜𝑤𝑒𝑟 𝑏𝑜𝑢𝑛𝑑 𝑇3)
   

where CI upper bound Ti corresponds to the value of the upper bound of the confidence interval 

of the trend estimate for all integers i between 4 and 25. CI lower bound corresponds to the 

value of the lower bound of the confidence interval of the trend estimate. CI T3 corresponds to 

the confidence interval of the trend estimate for three monitoring years. 3 years of monitoring 

are the minimum required to calculate a confidence interval. For each of the 100 simulations 

(random noise) for each random selection of observers under the different scenarios, we 

evaluated the percentage precision for each monitoring duration, T+1, T+2, ..., T+22, compared to 

three years of monitoring, T=3.  

Result: The PP did not differ within the same scenario regardless of the strength of the trend 

tested. For example, for the scenario O1 T1, 5 years of monitoring generated more than 80% of 

PP (relative to three years of monitoring) for all trends (-7.4%, -3.9% or -1.1% per year). 

Temporal changes in observers may lead to a loss of precision of the CI (decrease in PP values). 

For example, for the trend - 7.4% per year for 5 years of monitoring, scenario O1 T1 generated 

Scenarios 

Trends 

O1 T1 

(N=24) 

O1 T5 

(N=100) 

O1 T25 

(N=100) 

O24 T1 

(N=100) 

O24 T5 

(N=100) 

O24 T25 

 (N=100) 

 Tmin 
25 

years 

Tmin 
25 

years 

Tmin 25 years Tmin 
25 

years 

Tmin 
25 

years 

Tmin 25 years 

- 7.4 % per year 
100 100  100 100 100 100 100 100 100 100   100 100 

- 3.9 % per year 
100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 

- 1.1 % per year 
100 100 78.6 78.6 97 97 100 100 100 100 100 100 

Supporting Table A1. Percentage of simulations that detect a decline for Tmin and for 25 years of monitoring. 
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average PP values between 82.1 % and 88.3 % (Supporting Figure A1). In contrast, under 

scenarios O1 T5 and O1 T25, average PP values were lower: between 38 .7 % and 92.2 % (the 

average Tmin = 7 years) and between 76.1 % and 99.1 % (the average Tmin = 10 years), 

respectively (Supporting Figure A1). 

When observers identity changed spatially (scenarios O24), the temporal changes of observers 

did not influence the PP for all trends tested. For example, for the trend - 7.4% per year, there 

was no change in PP between scenarios with spatial changes (Supporting Fig. A2). In addition, 

the PP values with spatial changes of observers were similar to those of scenario O1 T1 

(Supporting Fig. A2). For example, after 5 years of monitoring, the average Tmin required to 

detect the trend for scenarios O1 T1, O24 T1, O24 T5, O24 T25, generated the same average 

PP of 85.8% ± 0.8 (s.d.). 

 



67 

 

Supporting Figure A1. Mean PP according to the number of years of monitoring for the trend 

- 7.4% per year and for all scenarios with only temporal changes in observers (100 simulations 

with random noise for each of the 24 observers for the scenario O1 T1 and for each of the 100 

random selections of observers for scenarios O1 T5 and O1 T25). 

 

 

 

 

 

  

O1 T1 

  

O1 T5 

  

O1 T25  



68 

 

Supporting Figure A2. Mean PP according to the number of years of monitoring for the trend 

- 7.4% per year and for all scenarios with spatial and temporal changes in observers (100 

simulations with random noise for each of the 24 observers for the scenario O1 T1 and for each 

of the 100 random selections of observers for scenarios O24 T1, O24 T5 and O24 T25). 
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Supporting 3: NRMSD 

Supporting Figure A3. Mean NRMSD according to the number of years of monitoring for the 

O1 T1 scenario and for all trends tested (100 simulations with random noise for each of the 24 

experienced observers). 

 

 

 

 

 

 

- 7.4% per year - 3.9% per year 

- 1.1% per year 
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In this configuration (20 observers randomly counted 4 sites and 4 additional observers 

randomly counted 5 sites), observer spatial changes reduced the influence of observer temporal 

changes on NRMSD mean values. However, NRMSD mean values were lower in O1 T1 than 

in scenarios where observers changed spatially (Supporting Fig. A4), depending on the capacity 

of estimating groups among observers. In some cases, less residual variance (greater precision 

of the slope parameter estimate) was recorded when the observer counted all sites and over the 

entire monitoring period. 

Supporting Figure A4. Mean NRMSD according to the number of years of monitoring for the 

trend - 7.4% per year and for all scenarios with spatial and temporal changes in observers (100 

simulations with random noise for each of the 24 observers for the scenario O1 T1 and for each 

of the 100 random selections of observers for scenarios O24 T1, O24 T5 and O24 T25).  
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Supporting 4: Scenario O2 T1 and Scenario O24 T1 - 

NRMSD for scenarios with 2 observers spread over 100 sites (Supporting Fig. A5) and 24 

observers spread over 24 sites (Supporting Fig. A6).  

Supporting Figure A5. Mean NRMSD according to the number of years of monitoring for the 

trend - 7.4 % per year and for scenarios with spatial changes in observers (100 simulations 

with random noise for each of the 100 random selections of observers for the 2 scenarios). O24 

T1: 20 observers randomly counted 4 sites and 4 additional observers randomly counted 5 sites. 

O2 T1: 2 observers randomly counted 50 sites each.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Supporting Figure A6. Mean NRMSD according to the number of years of monitoring for the 

trend - 7.4 % per year and for scenarios with spatial changes in observers (100 simulations 

with random noise for each of the 100 random selections of observers for the 2 scenarios). O24 

T1: 20 observers randomly counted 4 sites and 4 additional observers randomly counted 5 sites. 

O24 T1 -: 24 observers randomly counted 1 site each. 
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Première section : méthode de comptage et analyse des données 

Article 2. Accounting for detection probability with overestimation by integrating 

double monitoring programs over 40 years 

David Vallecillo, Matthieu Guillemain, Matthieu Authier, Colin Bouchard, Damien Cohez, 

Emmanuel Vialet, Grégoire Massez, Philippe Vandewalle, Jocelyn Champagnon 

Article en révision dans PLOS One 
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Abstract 

In the context of wildlife population declines, increasing computer power and 

advances in statistics improve estimates of population sizes while considering imperfect 

detection of individuals. However, respecting the assumptions of the models such as N-

mixture models requires the implementation of a rigorous monitoring protocol that is rarely 

adaptable to field conditions. When the logistical, economic and ecological constraints are too 

strong, model-based data integration are particularly relevant to take advantage of 

independent protocols in order to understand population dynamics more reliably. Here a 

State-Space log-Student model was developed to evaluate wintering waterfowl numbers in 

the Camargue, southern France, while taking a conditional probability of detection (estimation 

of detection probabilities relative to the value set for one of the parameters) into 

consideration. The overall high probability of detection of such animals (gregarious species), 

the large number of sites (wetlands within the Camargue delta) and years monitored (44) 

made it possible to combine both terrestrial and aerial surveys (which constituted spatially 

and temporally replicated counts) to estimate a conditional probability of detection, while 

accounting for false-positive counting errors and changes in observers over the study period. 

The model estimates, without bias, abundance indices of wintering Common Teal, Mallard 

and Common Coot, all species abundant in the area. We found that counts were 

underestimated compared to this index. The model-based data integration approach as 

described here seems like a promising solution that takes advantage of as much as possible of 

the data collected from several methods when the logistic constraints do not allow the 

implementation of a permanent monitoring and analysis protocol taking into account the 

detectability of individuals. 



75 

Keywords: detection probability, model-based data integration, State-Space model, false-

positive errors 

1. Introduction  

While wildlife populations decline across multiple taxa, population dynamics is a 

mandatory tool to document and better appreciate temporal variability in population size and 

the subsequent risk of collapse [1]. Using criteria such as quantified reductions in estimated 

population size allows targeting the species most in need of conservation and management 

policies. Ecological monitoring associated with powerful statistical analyses are therefore 

necessary to accurately estimate population size [2]. Increasing computer power and 

advances in statistics over the last 20 years now enable improving estimates of population 

sizes. 

Counts of wildlife only provide estimates and not actual population size because of various 

sources of errors such as imperfect detection [3,4], biased abilities to count animals that are 

detected [5–8], and misidentification of species [9,10]. Accounting for such sources of errors 

is necessary as errors can introduce considerable estimation bias [11] reducing the power to 

detect trends accurately [7,12–14]. Counts may provide reliable information about population 

trends if detection probability remains constant over time [6,15], yet such a situation is rarely 

met in practice [14]. Studies on population dynamics are usually based on long time-series of 

counts of individuals leading to changes in observers or their experience [16]. Such changes in 

observers or their abilities are important sources of variation in detection probability that 

need to be considered [17]. Therefore accounting for variation in probability of detection is 

necessary to study ecological processes accurately [18].  
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Several survey designs and modelling approaches exist to account for and correct 

imperfect detection in studies of population dynamics. For instance, distance sampling [19], 

double sampling [20] and double-observer [21] approaches are widely used techniques to 

estimate abundance of wild animal populations. Recently, State-Space Models have been 

developed to deal with the observation error and the latent ecological process of interest 

simultaneously. More specifically, binomial mixture models (N-mixture, [22]) jointly estimate 

local abundance and detection probability with a metapopulation design and counts without 

individual identification or distance measurements [23–26]. 

Although promising and powerful, the assumptions of N-mixture models are strong and 

can lead to large biases in estimation when they are slightly violated [27,28]. Respecting the 

assumptions of N-mixture models requires the implementation of a rigorous and demanding 

monitoring protocol that may prove too stringent in some field conditions. False-positive 

counting errors (double-counting and misidentification) can be prominent in the observation 

process. Although a steadily increasing number of papers have dealt with false-positive errors 

[10,29,30], it remains difficult to collect all the necessary data to account for them. The 

binomial distribution used in the N-mixture assumes that the modelling of the observation 

process is actually dominated by false-negative errors, where false-positive errors are rare or 

absent. However, this assumption can be problematic in the case of gregarious species, which 

are common in the animal kingdom. This is particularly the case when counting flocks of 

animals such as wintering waterfowl, which is not an easy task owing to their high 

gregariousness, mixing of species, and harsh weather conditions [31,32]. In addition, 

monitoring may lead to a violation of the population closure assumption when disturbance 

during a survey causes the displacement of individuals. 
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Joint analysis of several datasets from heterogeneous protocols is increasingly popular 

because it takes advantage of as much possible of data collected [33–36]. Model-based data 

integration is particularly relevant to estimating species’ distributions [37] or population 

dynamics [38]. For instance, some studies relaxed some assumptions behind N-mixture 

models and estimate abundance of open populations using multiple sources of data, including 

telemetry data on locations of individuals [39]. Applied to the context of wildlife counts with 

heterogeneous sources, it can generally improve the accuracy of detection probability by 

integration of data from multiple sources in a single model [40]. N-mixture models aim at 

estimating absolute abundance, however a reliable index of abundance (relative abundance) 

is actually enough to reveal and tackle population dynamics.  

Here we developed a State-Space model to evaluate wintering waterfowl numbers in the 

Camargue, southern France, where both ground and aerial censuses have been performed for 

decades. We have taken into consideration a conditional probability of detection which 

corresponds to estimation of detection probabilities relative to the value set for one of the 

parameters. The overall high probability of detection of such animals, the large number of 

sites (wetlands within the Camargue delta) and years monitored made it possible to combine 

both terrestrial and aerial surveys (which constituted spatially and temporally replicated 

counts; [41]), while taking into account changes in observers over the study period. Such an 

approach, while more ad hoc than N-mixture models, allowed nevertheless to integrate 

several datasets, which have undergone change in protocol over time (but crucially not at the 

same time), to accurately assess population dynamics. 

2. Methods  

2.1 Study area and species 
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The Camargue is a wide delta (~ 150 000 ha) at the mouth of the Rhône River (southern France) 

to the Mediterranean Sea. The delta is composed of over 60,000 ha wetlands and 30,000 ha 

protected areas; the remaining area is mostly farmland. Since the beginning of regular 

wintering bird counts in the 1960s, the Camargue is a site of international importance (sensu 

the Ramsar Convention) for many species including Common Teal (Anas crecca), Mallard (Anas 

platyrhynchos) and Common Coot (Fulica atra). The counts show that the Camargue has 

hosted on average 25 900 Teal  11 200 SD, 25 100 Mallard  13 300 SD and 21 300 Common 

Coot  8 100 SD in January (month used by Wetlands International for the International 

Waterbird Census) from 1976 to 2020. These three species are also the most abundant species 

in the Camargue waterfowl community: Teal, Mallard and Coot account on average for 28.7% 

( 11.8 SD, n = 43 years), 30.5% ( 15.6 SD, n = 43 years) and 25.5% ( 16.9 SD, n = 43 years) 

of the total number of Anatidae + Rallidae during mid-winter, respectively. During the day, 

these species congregate in high concentrations on marshes and ponds, called day-roosts, 

which are generally extensive and open [42]. Ducks generally allocate little time to feeding in 

these areas, around a quarter of the day or less because they feed actively during the night, 

while the Common Coot has mainly a diurnal feeding activity [42]. 

2.2. Population counts 

The study area covered by the counts represents a total of 18,333 ha and is logistically 

divided into 40 polygons ranging in size from 9 to 1,885 ha (Fig. 1). These polygons correspond 

to the visual delimitation of coherent water bodies making the spatialization of the counts 

possible. The term site will hereafter be used to refer to a polygon of the study area with an 

associated count per species.  

Figure 1. Location of the 40 sites in the study area. Ten sites were distributed within the Tour 

du Valat (in blue), 21 sites at the Réserve Naturelle Nationale de Camargue (in green), two 

sites at the Réserve Naturelle des Marais du Vigueirat (in yellow) and seven sites at the Marais 
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de la Palissade (in brown). For aerial counts, 32 sites were counted by the first observer (1975 

- 2002), 39 sites by the second (2004 - 2013) and 40 sites by the last (2014 - 2020). Ground 

data were collected by different observers and the year in which monitoring began differed 

among sites. 

Waterbirds are counted in these 40 sites by plane and from the ground, from 

September to March since 1964, with only 35 missing values (ranging from eight missing years 

in March to only one in January). The first ten years were excluded due to changes in protocol 

(methodology, division of counting sectors, etc.). Each aerial count was carried out as close as 

possible to the 15th of the month, generally on a Tuesday to reduce disturbance that weekend 

hunting could induce on the distribution of waterbirds [43]. Over the whole area, a similar 

track (6 hours flight) was followed each month to count the birds. To enable their 

identification, the pilot forced them to take flight (by circling over a given wetland). This 

counting method was based on easily detectable diurnal species (gregarious species), applied 

to a relatively limited geographical area and almost all the day-roosts used in the delta by the 

species to be counted were visited [43]. The plane flew at a low altitude (about 60 to 80 m) at 

a speed of about 180 km/h. Bird counts were recorded on a voice recorder by an observer 

sitting next to the pilot, distinguishing the number of individuals per species per wetland site 

[43]. Only three observers recorded bird numbers since the beginning of the counts: Observer 

1 (Obs1) from 1964 to 2001, Observer 2 (Obs2) from 2003 to 2012 and Observer 3 (Obs3) since 

2013, increasing reliability of the surveys over the time [7]. Each observer trained his 

successor, in turn. The number of sites monitored has increased over time. Thirty-two sites 

were counted by the first observer (1975 - 2002), 39 sites by the second (2004 - 2013) and 40 

sites by the last (2014 - 2020), in order to consider newly appearing day-roosts (Fig. 1).  

In parallel, ground counts were carried out on the 40 sites and the same day or within 

a few days of aerial counts (on average 3.3 days  3.3 SD). Ground data were collected by 
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different observers (identity of observers not recorded), and were initiated at different dates 

in the various sites. Several of the monitoring sites are protected areas (albeit with different 

protection statuses): The Tour du Valat (10 sites, started in 1979 with 40% of missing values), 

the Réserve Naturelle Nationale de Camargue (21 sites, started in 1989, 41% of missing 

values), the Réserve Naturelle des Marais du Vigueirat (2 sites, started in 1989, 46% of missing 

values), and the Marais de la Palissade (7 sites, started in 1992, 58% of missing values). Two 

methods of counting from the ground have been set up according to the protected areas and 

characteristics of their environment. The observers either stayed at a fixed point or conversely 

moved and flushed the birds away to count them. For the Tour du Valat a change of method 

occurred from fixed point counting at the beginning of the surveys to voluntary disturbance 

from 2006 onwards. 

2.3. Statistical analyses 

The count data from the 40 sites over up to 44 years were analysed with State-space models 

[44,45] using a Bayesian framework [18]. State-space models consist of a set of linked models 

(1) a model for the state process, (2) a model for the observation process and (3) a model for 

the initial state. The state process describes the dynamics of the state (in our case the bird 

abundance index) over time and for each site, and the observation model links the 

observations (counts) to the state. The model takes into account random sampling errors 

(counting errors) from both sources of data [18]. The model represents environmental 

stochasticity as log- Student process noise. We assumed a stochastic exponential population 

growth in an unlimited environment (with no density-dependence) for the dynamic of the 

state because it is expected that the carrying capacity of the sites is not reached (numbers can 

be widely greater during cold spells forcing birds wintering in Northern Europe to find shelter 

in Camargue, [42]). In our case, the modelling process estimates an abundance index 
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corrected by a conditional probability of detection (see below). Indeed, the actual abundance 

cannot be estimated with such aerial and count data as the actual detection probabilities of 

these methods are not known. Thus, the population size N in a site s in year t is estimated by:  

Ns,t  =  Ns,t-1  ×  exp(rs,t) 

where rs,t is the instantaneous growth rate of site s from year t - 1 to t. The growth rate of site 

s and year t is modelled by a first order random walk given by:  

rs,t ~ Normal (rs,t-1, σyear
2 ) 

where the growth rate in year t depends on the growth rate in year t-1. The growth rate is a 

normally distributed random effect whose variance σyear
2  is the variability of the growth rates 

among years whatever the site. To define the initial state (population size in the year when 

the monitoring started) we estimated the size of the population for each site s in the first year 

as:  

log(N
s, 1

) ~ Normal (mu, σsite
2 ) 

where mu is the expected abundance during year 1975 and σsite
2  is the variability of the size of 

the population among sites. 

The model contains a log-student observation error as well. Student's t-distribution with a low 

degree of freedom was chosen for the observation process in order to take into account the 

existence of potentially very different values from one year to the next. The Camargue is 

located towards the south-western limit of the wintering area of most duck species for the 

Black Sea/Mediterranean flyway. This geographic position can cause significant variations in 

abundance from year to year due to variability in weather conditions. This choice also makes 

it possible to take into account any possible major counting error. Thus, counts for each 

method i, each month m, each site s in year t are modelled as:  



82 

log_Counti,m,s,t ~ Student(log(Ns,t) + αm,t + log(pi,s,t), σi
2, ν) 

where Ns,t is the abundance index, αm,t is the seasonal pattern, pi,s,t is a detection probability, 

σi
2 are the specific counting method residual errors and ν are the degrees of freedom set at 4 

[46]. The seasonal pattern αm,t has been hierarchically decomposed with an interannual 

stochasticity σmonth2 
2  in the month effect δm as: 

αm,t ~ Normal(δm, σmonth2 
2 ) 

where δm are the expected values of the month effect for the month m and σmonth2 
2 is the 

interannual variability of the seasonal pattern. δm, the month effect depending on the effect 

of the previous month (δm‐1), is modelled by a first order random walk given by:  

δm ~ Normal(δm‐1, σmonth1 
2 ) 

where σmonth1 
2 is the intermonthly variability. δ1, the month effect for September, is set to 0 

for identifiability. 

The variations in the conditional probability of detection has been modelled as a function of 

protected areas (for ground counts) and observers (for aerial counts) using a logit-linear model 

to pi,s,t : 

pi,s,t =  inv_logit (βi + γi,s,t) 

with the counting method effect βi (i=1 for the aerial method which corresponds to the value 

of conditional probability of detection for Obs1 and i=2 for the ground method which 

corresponds to the value of conditional probability of detection for Réserve Naturelle des 

Marais du Vigueirat) and γi,s,t takes into account intra-method variations (Table 1). Two values 

were estimated for the parameter γ1,s,t, which correspond to the two changes of observers 

during aerial counts (Table 1). Four values were estimated for the parameter γ2,s,t which 
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correspond to the three protected areas (Tour du Valat, Réserve Naturelle Nationale de 

Camargue, Marais de la Palissade) with a temporal change in the counting method at the Tour 

du Valat due to the change in the protocol in 2006 from undisturbed count from a distance to 

count with disturbance (Table 1). We assumed no site effect in the detection probability for 

aerial counts as the same observer covered all sites by using the same method. Even though 

it is unlikely to have a constant site effect over such a long period, we assume that this part of 

the variability is taken into account by the residual error. No observer effect was considered 

for ground counts because the identity of the observers was not recorded. 

To overcome identifiability issues in parameter estimations, we set parameter β2 to 0 (which 

is equal to a probability of detection index of 0.5) which corresponds to the index of detection 

probability for the two sites of Réserve Naturelle des Marais du Vigueirat (Table 1). In this way 

we do not obtain an actual probability of detection but a conditional probability that allows 

us to correct the abundance index for shifts in the probability of detection. Yet, since we were 

interested in the change of population sizes rather than in their absolute values, this limitation 

does not pose a serious problem for our inference. 

Aerial counts 
p1,s,t 

t = 1, …,27 t1 = 28, …,37 t2 = 38, …,44 

s = 1, …, 40 
Obs 1 

β1 

Obs 2 

β1 + γ1,s,t1  

Obs 3 

β1 + γ1,s,t2  

 

Ground counts  

p2,s,t 
t = 1, …, 44 

t1 = 1, …, 31 t2 = 32, …, 44 

s1 = 1, …, 7 
Marais de la Palissade 

β2 + γ2,s1,t
 

s2 = 8, …, 28 
Réserve Naturelle Nationale de Camargue 

β2 + γ2,s2,t 

s3 = 29, …, 38 
Tour du Valat 

β2 + γ2,s3,t1
 

Tour du Valat new counting method 

β2 + γ2,s3,t2
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s = 39, 40 
Réserve Naturelle des Marais du Vigueirat 

β2 = 0 

Table 1. Parametrization of the linear predictor of the conditional detection probability. Index 

s corresponds to sites and index t to years. Three values of parameters were estimated for 

aerial counts (one for β and two for γ) and four values were estimated for ground counts (four 

for γ). Parameter β2 was set to 0 for identifiability. 

We specified weakly informative priors based on knowledge about the parameters adapted 

to our data (the priors are given in S1 Appendix) by conducting a Prior Predictive Check [47] 

(for the code see S1 Appendix). We used JAGS, a MCMC sampler [48,49], to fit the model (for 

the code see S2 Appendix) that was run from R via package R2jags [49,50]. A total of 40,000 

samples were simulated from the posteriors with the first 1,500 as burning. We only retained 

every 10th sample and used three chains with dispersed initial values to check the convergence 

of the simulations. Convergence was satisfactory (in all cases the Brooks–Gelman–Rubin 

criterion was R̂ < 1.1; Brooks & Gelman, 1998). Before being applied to the data set, we 

measured estimation bias by conducting a sensitivity analysis of the model based on a 

simulated dataset.  

The results were compiled from the posterior distributions of detection probability indices, 

for each of the aerial observers and protected areas, and abundance index.  

3. Results  

The model estimated abundance indices for each species and site with conditional 

detection probabilities for each method (and observer in the case of aerial counts). The 

sensitivity analysis did not reveal biased model estimates in the differences in the probability 

of detection (conditional probability of detection) whatever the value set for the Réserve 

Naturelle des Marais du Vigueirat (range set from 0 to 1.4, for the sensitivity analysis see S3 

Appendix). 
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For the aerial counts and for all three species, Obs1 detected the same proportion of 

the number of individuals on average than Obs2, while Obs3 underestimated less than Obs1 

and Obs2, hence his index of probability detection was the highest (Fig. 2). For Common Teal, 

Obs3 had a 93% probability of detecting more individuals than Obs1 (proportion of MCMC 

samples that were higher than the upper limit of Obs1's credible interval) and a 96% 

probability of detecting more individuals than Obs2. On average, Obs3 detected 1.7 ± 0.2 SD 

times more individuals than Obs1 or Obs2 (Fig. 2). For Mallard, Obs3 had a 27% probability of 

detecting more individuals than Obs1 and a 73% probability of detecting more individuals than 

Obs2. On average, Obs3 detected 1.2 ± 0.1 SD times more individuals than Obs1 and 1.4 ± 0.2 

SD times more individuals than Obs2 (Fig. 2). For Common Coot, Obs3 had a 67% probability 

of detecting more individuals than Obs1 and a 70% probability of detecting more individuals 

than Obs2. On average, Obs3 detected 1.4 ± 0.1 SD times more individuals than Obs1 or Obs2 

(Fig. 2).  

Figure 2. Density plot representing posterior distributions of the conditional detection 

probability for each of the observers (blue for aerial counts) and territories (yellow for ground 

counts). The dot represents the average of conditional probability of detection for each of 

these parameters and the dashed lines the associated 95 % credible interval.  

All species considered, 1.6 ± 0.1 SD times as many individuals were detected from the 

ground compared to aerial counts. 2.1 ± 0.3 SD times more birds were detected from the 

ground when the protocol implied observers flushing the birds off in order to count them 

compared to aerial counts and ground counts without flushing the birds (the Marais de la 

Palissade, the Marais du Vigueirat and the Tour du Valat after the change in counting method, 

Fig. 2).   

 For all species, the abundance index values estimated by the model were in most cases 

higher than the bird numbers recorded during monitoring, i.e. bird counts underestimated 
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actual bird numbers (Fig. 3). However, the estimates of the abundance index did well capture 

the temporal dynamics observed in the count data (Fig. 3). For instance, the peaks of 

abundance observed for Common Teal between 1990 and 1997 at the Marais du Vigueirat 

and the Réserve Naturelle Nationale de Camargue were well estimated by the model; as were 

the peaks of abundance observed between 2000 and 2008 at the Marais du Vigueirat and the 

Tour du Valat (Fig. 3). Moreover, the abundance index was positively correlated to aerial and 

ground counts for the three species studied (Spearman's test; Common teal abundance index: 

aerial counts, ρ = 0.76, ground counts, ρ = 0.66; Mallard abundance index: aerial counts, ρ = 

0.87, ground counts, ρ = 0.91; Common Coot abundance index: aerial counts, ρ = 0.72, ground 

counts, ρ = 0.74). 

Figure 3. Estimation of the abundance index (black curve with its 95% credible intervals) over 

the entire monitoring period for the month of January and for each of the territories. Aerial 

counts are represented by blue dots. Ground counts are represented by yellow dots. 

4. Discussion  

We developed a State-Space model to better assess population dynamics [26] of 

wintering waterfowl in the Camargue by estimating abundance indices based on two 

monitoring methods. Our approach aimed to integrate two independent counting methods 

(ground and aerial censuses in our case) in order to estimate a conditional probability of 

detection which depends on the observers (for aerial censuses) and the protected areas (for 

ground censuses). We found that estimated abundance indices were consistently greater than 

bird numbers recorded during monitoring (i.e. counts were underestimated), which indicates 

that the model is able to estimate a conditional probability of detection to better understand 

population dynamics of wintering waterfowl. The indices of abundance extracted from our 

single species model are not comparable between species, because the inclusion of a species 
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effect in a single model led to convergence problems that we were unable to solve, hence a 

model per species. However, the temporal dynamics between species can be compared. 

One added value of our model is to combine count data from two protocols to estimate 

relative detection probability and abundance indices without physical capture of animals. 

Recent State-Space models are usually based on a single count per time interval without 

accounting for detection probability, even relative [26,52]. Our model uses counts replicated 

in two dimensions (multiple sites and replicate observations per site), like N-mixture models 

[22], but with a more flexible framework. Assumptions of the N-mixture model require the 

implementation of rigorous monitoring protocols which are difficult to apply to most real-life 

wildlife monitoring programmes because of ecological, logistic or economic constraints 

[17,27]. The application framework of our State-Space model takes advantage of two 

independent counting protocols carried out by different monitoring programs to estimate a 

conditional detection probability. In doing so, our model estimates an abundance index, and 

not absolute abundance. 

Sensitivity analyses did not reveal biased estimates in the differences between the 

observers and protected areas index of conditional detection probability, and this whatever 

the value set for Réserve Naturelle des Marais du Vigueirat (see S3 Appendix). In this way, the 

model allowed us to correct the abundance index by shifts in the conditional detection 

probability and did well capture the temporal dynamic observed in the count data. The 

abundance index estimated by the model shows that counts are consistently underestimated, 

albeit with an ecologically plausible credible interval. Previous researches have shown that 

observers generally underestimate waterbird abundance during aerial surveys [53–56] and 

ground surveys [57], and this especially for large numbers. The next step is to re-evaluate the 

trends of waterfowl at the scale of the Camargue from the estimated abundance indices, 
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although our model seemed too complex when it was tentatively applied to low abundance 

species, such as Northern Pintail (Anas acuta, on average 1 245 Northern Pintail  967 SD in 

January). 

Gregarious species are counted in groups, where it would be difficult to avoid double 

counts when measuring the size of flocks. The use of Student's t-distribution assumption for 

the observation error allows working on gregarious species with large flocks, considering false-

positive errors (i.e. misidentification and double counts). A low number of degrees of freedom 

favours extreme values on the shape of the probability density function compared to a Normal 

distribution, which allows for some possible large counting errors. Where counts are carried 

out on large flocks, individuals are not detected independently from each other. If they move 

in flocks, detection of one individual will make it more likely that other group members are 

also detected, which is a violation of the independence assumption of the observation process 

underlying the counts. The results of non-independence response variables are usually 

inflated sample size, underestimated variance, and overdispersion relative to the assumed 

model [58]. This is a recurrent problem, which has been dealt with by the choice of a beta-

binomial distribution for the observation process of N-mixture models [59,60]. This opens 

perspectives for future improvements of the current model towards this direction. 

Our results show wide differences in conditional probability of detection between 

observers, protected areas and counting methods. Temporal and spatial heterogeneity in 

detection of an individual bird is subject to a variety of sources [12,13,15,61]. In particular, our 

results show that the model estimates differences in detection rates between observers. This 

results adds to the existing literature [16,62], which shows that changes and differences in 

observer skills are an important potential source of bias as in the case of the BBS avian point 

count surveys [63]. The identity of ground observers was not recorded and hence included in 
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the Camargue waterbird count databases, and too few monitoring programmes do consider 

and record the identity of actual observers at national and international levels. It is important 

that changes in observers be integrated into most monitoring programmes in order to be 

incorporated into models able to estimate a probability of detection. Taking into account the 

differences between observers in the detection of individuals allows to better identify 

variability sources and assess population trends and the environmental factors that impact on 

them more accurately, in order to correctly design species-specific conservation actions 

[14,26]. 

Another important result here was how differences in detection rates between aerial 

and ground surveys were evidenced. Ground surveys appeared to be closer to the observed 

counts than the aerial surveys were in the sense that counts were less underestimated 

compared to aerial survey. Actual count method is also an important known source of 

variation in bird detection rates [64], and numerous studies confirm that ground counts are 

less underestimated than aerial counts [56,65–68]. Owing to their greater accuracy, many 

monitoring protocols actually use ground counts as a correction factor for aerial counts 

[69,70]. For instance, breeding waterfowl population size estimates in North America rely on 

aerial surveys adjusted by visibility correction factors derived from counts made from the 

ground during which all waterfowl are assumed to have been detected [70]. However, ground 

counts are also subject to errors [57] and differences in the probability of detection between 

ground and aerial surveys vary according to several factors, although studies agree that 

generally more individuals are counted from the ground [68,71,72]. Terrestrial and aerial 

surveys both have their pros and cons, but are each associated with intrinsic limitations, in 

particular when it comes to detection probability of individuals and ability to estimate flock 

sizes, which vary among observers [7,16,62].  
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When the economic and logistical constraints do not allow to put in place a protocol 

to estimate the probability of detection, the most reliable method is probably the one 

producing the most repeatable/accurate index in order to assess population trends. In the 

case of waterbird counts in the Camargue, our model failed in providing such information 

because it would have been necessary to compare the heterogeneity of the conditional 

probability of detection over time (from year to year) between methods. Globally, if the 

monitoring protocol is intended to meet short-spatial scale objectives, for example within the 

framework of nature reserve management programmes, ground counts seem the most 

appropriate on the assumption that the probability of detection does not vary much over time. 

If the species are relatively well identifiable [56], aerial surveys are effective and cost-efficient 

for quantifying population size and habitat use of waterfowl and other waterbirds across vast 

(when the sample of areas that can be monitored from the ground are not representative of 

the study area) and especially inaccessible landscapes. Overall, the most appropriate choice 

of survey approach will be based on the need for precise and unbiased estimates, balanced 

with financial and logistical constraints. Also, the question of protocol homogenisation should 

be considered in the choice of the monitoring method if comparisons between sites are to be 

made, as in the case of the Pan-European Common Bird Monitoring Scheme (PECBMS), which 

produces national and supranational indexes [73]. 

Our results show that ground counts are more correlated than aerial counts with 

Mallard and Common Coot abundance indices, while the reverse is noted for Common teal. In 

one case aerial counts provided more information to estimate the dynamics of Common Teal, 

whereas for Mallard and Common Coot ground counts provided more information. These 

results raise the interest of multiplying data sources in order to derive and improve a single 

reliable abundance indicator by providing more varied information. With the recent 
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development of statistical analysis methods in ecology, the use of all available information 

collected by different monitoring protocols in combination with the most appropriate 

statistical approach is essential to improve the understanding of population dynamics in order 

to implement appropriate management actions. 

5. Conclusion  

We developed a State-Space model to improve inference about spatial and temporal 

variation in relative wildlife abundance from heterogeneous sources of count data. Using 

statistical methods that take imperfect detection into account provides reliable trend 

estimates. Monitoring programs always face a trade-off between making the surveys feasible 

(economic and logistic constraints) and using statistical analyses that provide accurate 

estimates. Collecting data that allows accounting for imperfect detection by recent 

development of statistical analysis is not always straightforward and often difficult to apply in 

the field. The model-based data integration approach as described here seems to be a 

promising solution that takes advantage of as much as possible of the data collected from 

several methods that provide additional information. When the logistic constraints are too 

strong to set up a protocol that accounts for the detectability of individuals, the use of 

available data from several different protocols can still be integrated to reliability infer 

population dynamics and thus take appropriate conservation actions. 
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Figure 1. Location of the 40 sites in the study area. Ten sites were distributed within the Tour 

du Valat (in blue), 21 sites at the Réserve Naturelle Nationale de Camargue (in green), two 

sites at the Réserve Naturelle des Marais du Vigueirat (in yellow) and seven sites at the Marais 

de la Palissade (in brown). For aerial counts, 32 sites were counted by the first observer (1975 

- 2002), 39 sites by the second (2004 - 2013) and 40 sites by the last (2014 - 2020). Ground 

data were collected by different observers and the year in which monitoring began differed 

among sites. 



98 

 



99 

  



100 

  

 

Figure 2. Density plot representing posterior distributions of the conditional detection probability for 

each of the observers (blue for aerial counts) and territories (yellow for ground counts). The dot 

represents the average of conditional probability of detection for each of these parameters and the 

dashed lines the associated 95 % credible interval.  
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Figure 3. Estimation of the abundance index (black curve with its 95% credible intervals) over the entire 

monitoring period for the month of January and for each of the territories. Aerial counts are 

represented by blue dots. Ground counts are represented by yellow dots. 
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S1 Appendix  

Specification of the prior distributions for the parameters in the 

models 

Model Prior distribution 

State 

process 
mu ~ Normal(0, 25) 

 Unscaled_sigma2_site~ Gamma(1.0, 1.0) 
 Gam_site~ Gamma(1.0, 1.0) 
 

σsite = 1.0 × √ 
Unscaled_sigma2_site

Gam_site
  

 Unscaled_sigma2_year~ Gamma(1.0, 1.0) 
 Gam_year~ Gamma(1.0, 1.0) 
 

σyear = log(1.05) × √ 
Unscaled_sigma2_year

Gam_year
  

 Prop ~ Uniform(0.0, 1.0) 
 Unscaled_sigma2_month~ Gamma(1.0, 1.0) 
 Gam_month~ Gamma(1.0, 1.0) 
 

𝜎month1= log(5.0) * √Prop × 
Unscaled_sigma2_month

Gam_month
  

 

𝜎month2= log(5.0) * √(1 - Prop) × 
Unscaled_sigma2_month

Gam_month
  

 Unscaled_sigma2_resi~ Gamma(1.0, 1.0) 
 Gam_monthi~ Gamma(1.0, 1.0) 
 

𝜎res𝑖
 = log(1.2) * √ 

Unscaled_sigma2_res𝑖

Gam_monthi𝑖
  

Detection 

process 
β

1
 ~ Student(0.0, 2.25, 7) 

 β
2

= 0 

 γ
1,s,t1

~ Normal(0.0, 0.65) 

 γ
1,s,t2

~ Normal(0.0, 0.65) 
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 γ
2,s1,t

~ Normal(0.0, 1.33) 

 γ
2,s2,t

~ Normal(0.0, 1.33) 

 γ
2,s3,t1

~ Normal(0.0, 1.33) 

 γ
2,s3,t2

~ Normal(0.0, 1.33) 

 

Prior Predictive Check  

What is the Prior Predictive Check? 

This is a verification step. It allows us to highlight the adequacy between our model, the priors 

that we impose and the data on which we are going to work. 

 

How does it work?  

- the first step is to create a function that allows us to simulate data according to the 

model that will be used on our real dataset.  

- we define the priors we want to use in our analysis.  

- we draw values for each priors (10 000 simulations) within their distribution laws.  

- we generate data with our simulation model for each combination of priors values.  

- we compare the simulated data with the real data set.  

 

If the majority of the simulated data falls within the same range of variation as the real dataset, 

then the defined priors are suitable for working with our waterbird count data. Care should be 

taken to ensure that the defined priors are not too informative or too uninformative. 

 

Function to simulate the data 

data.fn <- function(n_site = 40, #number of sites monitored 

                    n_year = 44, #number of years monitored 

                    n_month = 7, #number of month monitored 

                    n_method = 2, #number of monitoring method 

                    mu = log(500),  

                    sigma_site = log(2.00) / 2,  

                    sigma_year = log(1.05) / 2, 

                    sigma_month = log(1.1) / 2,  

                    sigma_alpha_year = log(1.05) / 2, 

                    detection = list(method1 = c(0.30, 0.25, 0.50),  

                                     method2 = c(0.80, 0.40, 0.45, 0.85, 

0.90) 

                                     ), 

                    logit = FALSE, 

                    prop_missing_data = NULL, 

                    seed = NULL 

                    ) { 

 

  ### for reproducibility 

  if(!is.null(seed) && is.numeric(seed)) { 
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    set.seed(seed) 

  } 

   

  ### abundance data for sites 

  log_N <- rnorm(n_site, mu, sigma_site)  

  data_trend <- data.frame(Site = rep(paste("site", 1:n_site, sep="_"), 

each = n_year), 

                           Year = rep(1:n_year, n_site), 

                           N = rep(exp(log_N), each = n_year) 

                           ) 

 

  log_r <- array(0, dim = c(n_site, n_year)) 

  for (s in 1:n_site){ 

    log_r[s, -1] <- rnorm(n_year - 1, 0, sigma_year) 

    log_r[s, ] <- cumsum(log_r[s, ]) # random walk of order 1 

  }; rm(s) 

 

  for (s in 1:n_site){ 

   for (t in 2:n_year){ 

     data_trend$N[(s-1)*n_year+t] <- (data_trend$N[(s-1)*n_year+t-1] * 

exp(log_r[s,t])) 

    } 

  }; rm(s, t) 

   

  # p6_tn <- ggplot(data = 

data_trend,aes(group=as.factor(Site),colour=Site)) + 

  #   geom_line(aes(x = Year,y=N)) + 

  #   geom_hline(yintercept = 1, color = "black", linetype = "dotted") + 

  #   scale_y_log10(name = "N", breaks = 10^c(0:6), labels = c(1, 10, 

quote(10^2), quote(10^3), quote(10^4), quote(10^5), quote(10^6))) + 

  #   coord_cartesian(ylim = c(0.9, 1e6))+ 

  #   facet_wrap(~Site) + guides(color = "none") + ggtitle("B.") 

  # p6_tn 

 

  ### intermensual stochasticity, seasonnal pattern 

  delta <- function(n_month, sigma_month) { 

    delta <- rep(0, n_month) 

    delta[-1] <- sigma_month * rnorm(n_month - 1) # random walk of order 1 

    return(cumsum(delta)) 

  } 

  # plot(exp(delta(n_month = n_month, sigma_month = sigma_month)), type = 

'l', ylim = c(0.8, 1.2), las = 1) 

  # for(i in 1:20) {lines(exp(delta(n_month = n_month, sigma_month = 

sigma_month)))} 

 

  ### interannual stochasticity,annual pattern  

  alpha <- function(delta, n_year, sigma_alpha_year) { 

    n_month <- length(delta) 

    n <- n_month * n_year 

    return(t(replicate(n_year, delta + rnorm(n_month) * sigma_alpha_year))) 

  } 

   

  ### visualization of the seasonal pattern 

  seasonal_pattern <- delta(n_month = n_month, sigma_month = sigma_month) 

  # plot(seasonal_pattern, type = 'l', ylim = c(-0.1, 0.1), las = 1, bty = 

'n') 

   

  ### visualization of the annual pattern 

  annual_pattern <- alpha(delta = seasonal_pattern, n_year = n_year, 

sigma_alpha_year = sigma_alpha_year) 

  # for(i in 1:nrow(annual_pattern)) { 
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  #   lines(annual_pattern[i,], col = grey(0.8)) 

  # } 

  # lines(apply(annual_pattern, 2, mean), col = "midnightblue") 

 

  ### abundance according to annual pattern for each site and each year 

  abund_site <- function(annual_pattern, abundance) { 

    N <- array(NA, dim = dim(annual_pattern)) 

    N[, 1] <- abundance  

    for(t in 1:nrow(annual_pattern)) { 

     N[t, ] <- N[t, 1] * exp(annual_pattern[t, ]) 

    } 

    return(N) 

  } 

 

  ### True abundance with annual pattern, ecological process 

  true_abund <- sapply(1:n_site,  

                  function(site) { 

                    abund_site(annual_pattern = annual_pattern, abundance = 

subset(data_trend, Site == paste("site", site, sep = "_"))$N) 

                    }, 

                  simplify = "array" 

                ) 

 

  ### parameter of the linear predictor on the logit scale 

  ##betac parameter 

  # from probability 

  # sanity check 

  if(all(unlist(detection) <= 1) && all(unlist(detection) >= 0) && logit) { 

    writeLines("\tPlease check that detection parameters are on the logit 

scale") 

  } 

  if(any(unlist(detection) <= 0) && !logit) { 

    stop("\tPlease check that detection parameters are on the probability 

scale") 

  } 

  if(logit == FALSE) { 

    #aircraft method 1 

    Obs_1 <- detection$method1[1] 

    Obs_2 <- detection$method1[2] 

    Obs_3 <- detection$method1[3] 

    betac1 <- log(Obs_1/ (1 - Obs_1)) 

    first_change <- log(Obs_2/ (1-Obs_2)) - betac1 

    second_change <- log(Obs_3/ (1-Obs_3)) - betac1  

     

    #ground method 2 

    Vigueirat <- detection$method2[5] 

    Palissade <- detection$method2[1] 

    RéserveNationaleCamargue <- detection$method2[2] 

    TourduValat <- detection$method2[3] 

    TourduValatNew <- detection$method2[4] 

    betac2 <- log(Vigueirat/(1-Vigueirat)) 

    Pali <- log(Palissade/(1-Palissade)) - betac2 

    RNN <- log(RéserveNationaleCamargue/(1- RéserveNationaleCamargue)) - 
betac2   

    TdV <- log(TourduValat/(1-TourduValat)) - betac2   

    TdVNew <- log(TourduValatNew/(1-TourduValatNew)) - betac2   

  } 

  else { 

    #aircraft method 1 

    betac1 <- detection$method1[1] 

    first_change <- detection$method1[2] 
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    second_change <- detection$method1[3]  

     

    #ground method 2 

    betac2 <- detection$method2[5] 

    Pali <- detection$method2[1] 

    RNN <- detection$method2[2]   

    TdV <- detection$method2[3]   

    TdVNew <- detection$method2[4]  

  } 

 

  betac <- matrix(NA, ncol=2) 

  betac[, 1] <- betac1 

  betac[, 2] <- betac2  

 

  ## gamma parameter 

  #aircraft method 

  gamma<-array(NA, c(n_site,n_year,n_method)) 

  for(s in 1:n_site) { 

    for(t in 1:27) { gamma[s, t, 1] <- 0.0 } 

      for(t in 28:37) { gamma[s, t, 1] <- first_change } 

        for(t in 38:n_year) { gamma[s, t, 1] <- second_change } 

  }; rm(s, t) 

 

  #ground method 

  for(s in 1:7) {  

    for(t in 1:n_year) { gamma[s, t, 2] <- Pali } 

  } 

  for(s in 8:28) {  

    for(t in 1:n_year) { gamma[s, t, 2] <- RNN } 

  } 

  for(s in 29:38) { 

    for(t in 1:31) { gamma[s, t, 2] <- TdV } 

    for(t in 32:n_year) { gamma[s, t, 2] <- TdVNew } 

  } 

  for(s in 39:40) {  

    for(t in 1:n_year) { gamma[s, t, 2] <- 0.0 } 

  }; rm(s, t) 

 

  ###linear predictor for detection probability 

  p <- array(NA, c(n_method,n_site,n_year)) 

  for(s in 1:n_site) { 

    for(t in 1:n_year) { 

      for(i in 1:n_method) { 

        p[i, s, t] <- plogis(betac[i] + gamma[s, t, i]) 

      } 

    } 

  }; rm(s, t, i) 

 

  ### verif 

  # plogis(betac[1]+gamma[, 27, 1]) 

  # p[1,,27] 

  # plogis(betac[1]+gamma[, 28, 1]) 

  # p[1,,28] 

  # plogis(betac[2]+gamma[29:38,31, 2]) 

  # p[2,29:38,31] 

  # plogis(betac[2]+gamma[29:38,32, 2]) 

  # p[2,29:38,32] 

 

  ### count data 

  y <- array(NA, c(n_method, n_month, n_site, n_year)) 

  for(i in 1:n_method) { 
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    for(m in 1:n_month) { 

      for(s in 1:n_site) { 

        for(t in 1:n_year) { 

          ### sanity check 

          if(round(true_abund[t, m, s]) > 0) { 

            y[i, m, s, t] <- rbinom(n = 1, size = round(true_abund[t, m, 

s]), prob = p[i, s, t]) 

          } 

          else { y[i, m, s, t] <- 0 } 

        } 

      } 

    } 

  }; rm(i, m, s, t) 

   

  if(is.null(prop_missing_data)) { 

    dd <- list(y_obs = y,  

               p = p 

               ) 

  } 

  else{ 

    if(prop_missing_data > 1 | prop_missing_data < 0) { 

      stop("\t Proportion of missing data must be between 0 and 1") 

    } 

    else { 

      miss_1 <- prop_missing_data / 3 

      miss_2 <- 2 * prop_missing_data / 3 

 

      n_obs <- n_month * n_site * n_year 

      missed_obs1 <- array(rbinom(n_obs, size = 1, prob = miss_1), dim = 

c(n_month, n_site, n_year)) 

      missed_obs2 <- array(rbinom(n_obs, size = 1, prob = miss_2), dim = 

c(n_month, n_site, n_year)) 

 

      y_obs <- y 

      y_obs[1, , , ] <- y_obs[1, , , ] * ifelse(missed_obs1 == 0, 1, NA) 

      y_obs[2, , , ] <- y_obs[2, , , ] * ifelse(missed_obs2 == 0, 1, NA) 

       

      dd <- list(y_obs = y_obs,  

                 y_true = y,  

                 p = p 

                 ) 

    } 

  } 

  return(list(data = dd,  

              param = list(true_abund = true_abund, 

                           seasonal_pattern = seasonal_pattern, 

                           annual_pattern = annual_pattern, 

                           r = exp(log_r) 

                           ), 

              hyperparam = list(betac = betac,  

                                gamma = gamma,  

                                sigma_site = sigma_site, 

                                sigma_year = sigma_year, 

                                sigma_month = sigma_month, 

                                sigma_alpha_year = sigma_alpha_year 

                                )#, 

             

              #plot = p6_tn 

              ) 

         ) 
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} 

#  

# test <- data.fn() 

# test <- data.fn(prop_missing_data = 0.5) #total proportion of missing 

data 

# test <- data.fn(detection = list(method1 = c(-1.5, -0.5, 0.2), method2 = 

c(-2.5, 1.8)), logit = TRUE) 

# test <- data.fn(detection = list(method1 = c(-1.5, -0.5, 0.2), method2 = 

c(-2.5, 1.8))) 

#  

# rm(list = ls()[-match(x = c("datajags", "detection", "mat", "out", 

"sarcelle", "Simulateddata", "temp", 

#                             "nb", "nc", "nt", "ni", "Obsdata", 

"observateur", "log_COUNT", "params.jags", 

#                             "WorkDir", "data.fn"), table = ls())]) 

 

Code for Prior Predictive Check 

#load the packages 

library(dplyr) 

library(gridExtra) 

library(ggplot2) 

 

####Prior predictive check 

rm(list = ls()) 

n_sim <- 1e4 #number of simulation 

n_site <- 40 #number of sites monitored 

n_year <- 44 #number of years monitored 

n_month <- 7 #number of month monitored 

n_method <- 2 #number of monitoring method 

 

####draw values for each priors (10 000 simulations) within their 

distribution laws####  

#sigma_site 

prior_site <- log(2) / 2 

unscaled_sigma2_site <- rgamma(n_sim, 1.0, 1.0) 

gam_site <- rgamma(n_sim, 1.0, 1.0) 

sigma_site <- prior_site * sqrt(unscaled_sigma2_site / gam_site) 

#hist(sigma_site) 

 

#mu 

mu <- sn::rst(n_sim, xi = log(500), omega = log(5) / 2, nu = 7) 

#hist(exp(mu)) 

#summary(exp(mu)) 

#abline(v=exp(quantile(mu, probs = 0.025)), col="blue") 

#abline(v=exp(quantile(mu, probs = 0.975)), col="blue") 

 

#check taille sites first year 

Log_N1 <- rnorm(n_sim, mu, sigma_site) 

# hist(Log_N1, breaks = 100) 

# abline(v = quantile(Log_N1, probs = 0.025), col="blue") 

# abline(v = quantile(Log_N1, probs = 0.975), col="blue") 

# hist(exp(Log_N1), breaks = 1000) 

 

#sigma_year 

prior_year <- log(1.05) / 2 

unscaled_sigma2_year <- rgamma(n_sim, 1.0, 1.0) 

gam_year <- rgamma(n_sim, 1.0, 1.0) 

sigma_year <- prior_year * sqrt(unscaled_sigma2_year / gam_year) 
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# hist(sigma_year) 

# summary(sigma_year) 

 

#check sigma_year 

log_r <- rnorm (n_sim, 0, sigma_year) 

# hist(exp(log_r), breaks = 1000) 

# summary(exp(log_r)) 

# abline(v = exp(quantile(log_r, probs = 0.025)), col="blue") 

# abline(v = exp(quantile(log_r, probs = 0.975)), col="blue") 

 

#sigma_month et sigma_alpha_year 

#sigma_alpha_year correspond sigma_month[2] 

#sigma_month correspond sigma_month[1] 

prop <- runif(n_sim,0.0, 1.0) 

hist(prop) 

unscaled_sigma2_month <- rgamma(n_sim,1.0, 1.0) 

gam_month <- rgamma(n_sim,1.0, 1.0) 

prior_month <- log(1.055) 

sigma_month <- prior_month * sqrt(prop * unscaled_sigma2_month / gam_month) 

sigma_alpha_year <- prior_month * sqrt((1 - prop) * unscaled_sigma2_month / 

gam_month) 

hist(sigma_month) 

hist(sigma_alpha_year) 

 

#tau_res 

prior_res = log(1.2) 

unscaled_sigma2_res <- array(NA, c(2, n_sim)) 

gam_res <- array(NA, c(2, n_sim)) 

sigma_res <- array(NA, c(2, n_sim)) 

for(i in 1:2) { 

  unscaled_sigma2_res[i,] <- rgamma(n_sim, 1.0, 1.0) 

  gam_res[i,] <- rgamma(n_sim, 1.0, 1.0) 

  sigma_res[i,] <- prior_res * sqrt(unscaled_sigma2_res[i,] / gam_res[i,]) 

} 

hist(sigma_res[1,]) 

hist(sigma_res[2,]) 

 

#detection process 

betac <- replicate(2, sn::rst(n_sim, xi = 0, omega = 1.5, nu = 7)) 

Obs_1 <- rep(0, n_sim) 

Obs_2 <- rnorm(n_sim) * log(5) / 2 

Obs_3 <- rnorm(n_sim) * log(5) / 2 

Vigueirat <- rep(0, n_sim) 

Palissade <- rnorm(n_sim) * log(10) / 2 

RéserveNationaleCamargue <- rnorm(n_sim) * log(10) / 2 

TourduValat <- rnorm(n_sim) * log(10) / 2 

TourduValatNew <- rnorm(n_sim) * log(10) / 2 

 

####generate data with our simulation model for each combination of priors 

values#### 

setwd(WorkDir <- 

"C:/Users/Utilisateur/Desktop/Probadetec/probdetec/Final/david/Verif mod謥

") 

source(paste(getwd(), "FunctionSimData2Source.r", sep = "/")) 

priorpredcheck <- array(NA, c(n_method,n_month,n_site,n_year,n_sim)) 

for(i in 1:n_sim){ 

priorpredcheck[,,,,i]<-data.fn(mu = mu[i],  

                               sigma_site = sigma_site[i],  

                               sigma_year = sigma_year[i], 

                               sigma_month = sigma_month[i], 

                               sigma_alpha_year = sigma_alpha_year[i], 
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                               detection = list(method1 = c(betac[i, 1], 

Obs_2[i], Obs_3[i]), 

                                                method2 = c(Palissade[i], 

RéserveNationaleCamargue[i], TourduValat[i], TourduValatNew[i], betac[i, 
2]) 

                                                ), 

                               logit = TRUE 

                               )$data$y_obs     

} 

#warnings() 

str(priorpredcheck[1, 1, 1, 1, ]) #check the number of simulations 

 

# hist(log1p(priorpredcheck[1, 1, 1, 1, ])) 

# abline(v = log(1e3), col = "red") 

#  

# hist(log1p(priorpredcheck[1, 1, 1, 44, ])) 

# abline(v = log(1e3), col = "red") 

#  

# hist(log1p(priorpredcheck[1, 1, 2, 1, ])) 

# abline(v = log(1e3), col = "red") 

#  

# hist(log1p(priorpredcheck[1, 1, 2, 44, ])) 

# abline(v = log(1e3), col = "red") 

#  

# hist(log1p(priorpredcheck[1, 2, 1, 1, ])) 

# abline(v = log(1e3), col = "red") 

#  

# hist(log1p(priorpredcheck[1, 2, 1, 44, ])) 

# abline(v = log(1e3), col = "red") 

#  

# hist(log1p(priorpredcheck[2, 2, 1, 44, ])) 

# abline(v = log(1e3), col = "red") 

#  

# hist(log1p(priorpredcheck[2, 1, 1, 1, ])) 

# abline(v = log(1e3), col = "red") 

#  

# hist(log1p(priorpredcheck[2, 7, 40, 44, ])) 

 

####compare the simulated data with the real data set#### 

#average matrix per year per site per method and per simulation 

Nobs <- array(NA, c(n_method,n_site,n_year,n_sim)) 

 for (m in 1:n_method){ 

  for (s in 1:n_site){ 

    for(j in 1:n_year){ 

      for(i in 1:n_sim){ 

     Nobs[m,s,j,i] <- mean(priorpredcheck[m,,s,j,i]) 

    }   

   } 

  } 

 } 

# table(is.na(Nobs)) 

# str(Nobs) 

# Nobs[1,1,1,] 

 

#create the data frame 

Pattaya <- NULL 

for (m in 1:n_method){ 

  for(j in 1:n_year){ 

    for (s in 1:n_site){ 

        Pitaya <- data.frame (N=Nobs[m,s,j,], Method = m, Site = s, Year = 

j) 



111 

        Pattaya <- rbind(Pattaya, Pitaya) 

      }   

    } 

} 

#head(Pattaya) 

#str(Pattaya) 

 

Pattaya <- cbind(Pattaya, rep(1:n_sim, 3520)) 

colnames(Pattaya) <- c("N", "Method", "Site", "Year", "Sim") 

head(Pattaya) 

 

Pattaya_1 <- dplyr::filter(Pattaya, Method == 1) 

Pattaya_2 <- dplyr::filter(Pattaya, Method == 2) 

 

head(Pattaya_1) 

head(Pattaya_2) 

 

#export and format the real dataset for each species# 

AerialGroundCounts<-read.csv2("Sol Avion.csv") 

head(AerialGroundCounts) 

summary(AerialGroundCounts) 

library(truncnorm) 

 

####Common Teal# 

AerialGroundCountsSarcelle <- AerialGroundCounts[AerialGroundCounts$Species 

== "Anas_crecca", ] 

summary(AerialGroundCountsSarcelle) 

 

#Cr顴ion index_month 

AerialGroundCountsSarcelle <- as.data.frame(AerialGroundCountsSarcelle) 

class(AerialGroundCountsSarcelle) 

str(AerialGroundCountsSarcelle) 

 

AerialGroundCountsSarcelle <- AerialGroundCountsSarcelle %>% 

  mutate(Month <- as.character(Month), 

         mois = factor(Month, levels = c("9", "10", "11", "12", "1", "2", 

"3")), 

         mois = as.numeric(mois), 

         annee = Years 

  ) %>%  

  arrange(annee, mois, Site_group) 

 

###Data 

log_COUNT <- array(NA, dim = c(2, 

                               

length(unique(AerialGroundCountsSarcelle$Month)),  

                               

length(unique(AerialGroundCountsSarcelle$Site_name)),  

                               

length(unique(AerialGroundCountsSarcelle$annee)) 

) 

) 

 

dd_methode1 <- subset(AerialGroundCountsSarcelle, select=-Ground_Count) 

for(m in 1:length(unique(AerialGroundCountsSarcelle$mois))) { 

  dd_mois <- subset(dd_methode1, mois == 

unique(AerialGroundCountsSarcelle$mois)[m]) 

  for(s in 1:length(unique(AerialGroundCountsSarcelle$Site_name))) { 

    dd_site <- subset(dd_mois, Site_name == 

unique(AerialGroundCountsSarcelle$Site_name)[s]) 

    for(t in 1:length(unique(AerialGroundCountsSarcelle$annee))) { 
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      dd_annee <- subset(dd_site, annee == 

unique(AerialGroundCountsSarcelle$annee)[t]) 

      log_COUNT[1, m, s, t] <- ifelse(nrow(dd_annee) == 0, NA, 

log1p(dd_annee$Aerial_Count)) 

    } 

  }  

}; rm(m, s, t, dd_mois, dd_site, dd_annee, dd_methode1) 

 

dd_methode2 <- subset(AerialGroundCountsSarcelle, select=-Aerial_Count) 

for(m in 1:length(unique(AerialGroundCountsSarcelle$mois))) { 

  dd_mois <- subset(dd_methode2, mois == 

unique(AerialGroundCountsSarcelle$mois)[m]) 

  for(s in 1:length(unique(AerialGroundCountsSarcelle$Site_name))) { 

    dd_site <- subset(dd_mois, Site_name == 

unique(AerialGroundCountsSarcelle$Site_name)[s]) 

    for(t in 1:length(unique(AerialGroundCountsSarcelle$annee))) { 

      dd_annee <- subset(dd_site, annee == 

unique(AerialGroundCountsSarcelle$annee)[t]) 

      log_COUNT[2, m, s, t] <- ifelse(nrow(dd_annee) == 0, NA, 

log1p(dd_annee$Ground_Count)) 

    } 

  }  

}; rm(m, s, t, dd_mois, dd_site, dd_annee, dd_methode2) 

 

#v鲩f 

AerialGroundCountsSarcelle 

dim(log_COUNT) 

unique(AerialGroundCountsSarcelle$Site_name) 

unique(AerialGroundCountsSarcelle$annee) 

 

 # par(mfrow=c(1,2)) 

 # datasimul <- t(priorpredcheck[1,4,4,,]) 

 # plot(x=seq(1:52),rep.int(0,52),ylim = c(0, 

10000),type="l",col=grey(1),lwd=2,xlab="Ann饳",ylab="Y_obs_sim"); 

 # for(i in 1:length(datasimul[,1])){ 

 #    lines(1:52,datasimul[i,],col=grey(0.9)); 

 #  } 

 #   

 # datareal <- exp(log_COUNT[1,4,4,]) 

 # plot(x=seq(1:52),datareal,ylim = c(0, 

500),type="l",col="black",lwd=2,xlab="Ann饳",ylab="Y_obs") 

 

#real data 

#average matrix per year per site per method and per simu 

Nobsreal <- array(NA, c(2,40,44)) 

for (m in 1:2){ 

  for(j in 1:44){ 

    for (s in 1:40){ 

      Nobsreal[m,s,j] <- mean(expm1(log_COUNT[m,,s,j]), na.rm = TRUE) 

      }   

    } 

  } 

table(is.na(Nobsreal))#NA quantity 

 

 

#create the data frame 

Realduck <- NULL 

for (m in 1:2){ 

  for(j in 1:44){ 

    for (s in 1:40){ 
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      Real <- data.frame (N=Nobsreal[m,s,j], Method = m, Site = s, Year = 

j) 

      Realduck <- rbind(Realduck, Real) 

    }   

  } 

} 

 

Realduck_1 <- dplyr::filter(Realduck, Method == 1) 

Realduck_2 <- dplyr::filter(Realduck, Method == 2) 

 

 

Pattaya_1$Site <- as.factor(Pattaya_1$Site) 

Pattaya_2$Site <- as.factor(Pattaya_2$Site) 

Realduck_1$Site <- as.factor(Realduck_1$Site) 

Realduck_2$Site <- as.factor(Realduck_2$Site) 

 

####Mallard# 

unique(AerialGroundCounts$Species) 

AerialGroundCountsColvert <- AerialGroundCounts[AerialGroundCounts$Species 

== "Anas_platyrhynchos", ] 

summary(AerialGroundCountsColvert) 

 

#Cr顴ion index_month 

AerialGroundCountsColvert <- as.data.frame(AerialGroundCountsColvert) 

class(AerialGroundCountsColvert) 

str(AerialGroundCountsColvert) 

 

AerialGroundCountsColvert <- AerialGroundCountsColvert %>% 

  mutate(Month <- as.character(Month), 

         mois = factor(Month, levels = c("9", "10", "11", "12", "1", "2", 

"3")), 

         mois = as.numeric(mois), 

         annee = Years 

  ) %>%  

  arrange(annee, mois, Site_group) 

 

###Data 

log_COUNT <- array(NA, dim = c(2, 

                               

length(unique(AerialGroundCountsColvert$Month)),  

                               

length(unique(AerialGroundCountsColvert$Site_name)),  

                               

length(unique(AerialGroundCountsColvert$annee)) 

) 

) 

 

dd_methode1 <- subset(AerialGroundCountsColvert, select=-Ground_Count) 

for(m in 1:length(unique(AerialGroundCountsColvert$mois))) { 

  dd_mois <- subset(dd_methode1, mois == 

unique(AerialGroundCountsColvert$mois)[m]) 

  for(s in 1:length(unique(AerialGroundCountsColvert$Site_name))) { 

    dd_site <- subset(dd_mois, Site_name == 

unique(AerialGroundCountsColvert$Site_name)[s]) 

    for(t in 1:length(unique(AerialGroundCountsColvert$annee))) { 

      dd_annee <- subset(dd_site, annee == 

unique(AerialGroundCountsColvert$annee)[t]) 

      log_COUNT[1, m, s, t] <- ifelse(nrow(dd_annee) == 0, NA, 

log1p(dd_annee$Aerial_Count)) 

    } 

  }  
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}; rm(m, s, t, dd_mois, dd_site, dd_annee, dd_methode1) 

 

dd_methode2 <- subset(AerialGroundCountsColvert, select=-Aerial_Count) 

for(m in 1:length(unique(AerialGroundCountsColvert$mois))) { 

  dd_mois <- subset(dd_methode2, mois == 

unique(AerialGroundCountsColvert$mois)[m]) 

  for(s in 1:length(unique(AerialGroundCountsColvert$Site_name))) { 

    dd_site <- subset(dd_mois, Site_name == 

unique(AerialGroundCountsColvert$Site_name)[s]) 

    for(t in 1:length(unique(AerialGroundCountsColvert$annee))) { 

      dd_annee <- subset(dd_site, annee == 

unique(AerialGroundCountsColvert$annee)[t]) 

      log_COUNT[2, m, s, t] <- ifelse(nrow(dd_annee) == 0, NA, 

log1p(dd_annee$Ground_Count)) 

    } 

  }  

}; rm(m, s, t, dd_mois, dd_site, dd_annee, dd_methode2) 

 

#v鲩f 

AerialGroundCountsColvert 

dim(log_COUNT) 

unique(AerialGroundCountsColvert$Site_name) 

unique(AerialGroundCountsColvert$annee) 

 

# par(mfrow=c(1,2)) 

# datasimul <- t(priorpredcheck[1,4,4,,]) 

# plot(x=seq(1:52),rep.int(0,52),ylim = c(0, 

10000),type="l",col=grey(1),lwd=2,xlab="Ann饳",ylab="Y_obs_sim"); 

# for(i in 1:length(datasimul[,1])){ 

#    lines(1:52,datasimul[i,],col=grey(0.9)); 

#  } 

#   

# datareal <- exp(log_COUNT[1,4,4,]) 

# plot(x=seq(1:52),datareal,ylim = c(0, 

500),type="l",col="black",lwd=2,xlab="Ann饳",ylab="Y_obs") 

 

#real data 

#average matrix per year per site per method and per simu 

Nobsreal <- array(NA, c(2,40,44)) 

for (m in 1:2){ 

  for(j in 1:44){ 

    for (s in 1:40){ 

      Nobsreal[m,s,j] <- mean(expm1(log_COUNT[m,,s,j]), na.rm = TRUE) 

    }   

  } 

} 

table(is.na(Nobsreal))#NA quantity 

 

 

#create the data frame 

Realduck <- NULL 

for (m in 1:2){ 

  for(j in 1:44){ 

    for (s in 1:40){ 

      Real <- data.frame (N=Nobsreal[m,s,j], Method = m, Site = s, Year = 

j) 

      Realduck <- rbind(Realduck, Real) 

    }   

  } 

} 
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Realduck_col_1 <- dplyr::filter(Realduck, Method == 1) 

Realduck_col_2 <- dplyr::filter(Realduck, Method == 2) 

 

 

Realduck_col_1$Site <- as.factor(Realduck_col_1$Site) 

Realduck_col_2$Site <- as.factor(Realduck_col_2$Site) 

 

####Common Coot# 

unique(AerialGroundCounts$Species) 

AerialGroundCountsFoulque <- AerialGroundCounts[AerialGroundCounts$Species 

== "Fulica_atra", ] 

summary(AerialGroundCountsFoulque) 

 

#Cr顴ion index_month 

AerialGroundCountsFoulque <- as.data.frame(AerialGroundCountsFoulque) 

class(AerialGroundCountsFoulque) 

str(AerialGroundCountsFoulque) 

 

AerialGroundCountsFoulque <- AerialGroundCountsFoulque %>% 

  mutate(Month <- as.character(Month), 

         mois = factor(Month, levels = c("9", "10", "11", "12", "1", "2", 

"3")), 

         mois = as.numeric(mois), 

         annee = Years 

  ) %>%  

  arrange(annee, mois, Site_group) 

 

###Data 

log_COUNT <- array(NA, dim = c(2, 

                               

length(unique(AerialGroundCountsFoulque$Month)),  

                               

length(unique(AerialGroundCountsFoulque$Site_name)),  

                               

length(unique(AerialGroundCountsFoulque$annee)) 

) 

) 

 

dd_methode1 <- subset(AerialGroundCountsFoulque, select=-Ground_Count) 

for(m in 1:length(unique(AerialGroundCountsFoulque$mois))) { 

  dd_mois <- subset(dd_methode1, mois == 

unique(AerialGroundCountsFoulque$mois)[m]) 

  for(s in 1:length(unique(AerialGroundCountsFoulque$Site_name))) { 

    dd_site <- subset(dd_mois, Site_name == 

unique(AerialGroundCountsFoulque$Site_name)[s]) 

    for(t in 1:length(unique(AerialGroundCountsFoulque$annee))) { 

      dd_annee <- subset(dd_site, annee == 

unique(AerialGroundCountsFoulque$annee)[t]) 

      log_COUNT[1, m, s, t] <- ifelse(nrow(dd_annee) == 0, NA, 

log1p(dd_annee$Aerial_Count)) 

    } 

  }  

}; rm(m, s, t, dd_mois, dd_site, dd_annee, dd_methode1) 

 

dd_methode2 <- subset(AerialGroundCountsFoulque, select=-Aerial_Count) 

for(m in 1:length(unique(AerialGroundCountsFoulque$mois))) { 

  dd_mois <- subset(dd_methode2, mois == 

unique(AerialGroundCountsFoulque$mois)[m]) 

  for(s in 1:length(unique(AerialGroundCountsFoulque$Site_name))) { 
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    dd_site <- subset(dd_mois, Site_name == 

unique(AerialGroundCountsFoulque$Site_name)[s]) 

    for(t in 1:length(unique(AerialGroundCountsFoulque$annee))) { 

      dd_annee <- subset(dd_site, annee == 

unique(AerialGroundCountsFoulque$annee)[t]) 

      log_COUNT[2, m, s, t] <- ifelse(nrow(dd_annee) == 0, NA, 

log1p(dd_annee$Ground_Count)) 

    } 

  }  

}; rm(m, s, t, dd_mois, dd_site, dd_annee, dd_methode2) 

 

#v鲩f 

AerialGroundCountsFoulque 

dim(log_COUNT) 

unique(AerialGroundCountsFoulque$Site_name) 

unique(AerialGroundCountsFoulque$annee) 

 

# par(mfrow=c(1,2)) 

# datasimul <- t(priorpredcheck[1,4,4,,]) 

# plot(x=seq(1:52),rep.int(0,52),ylim = c(0, 

10000),type="l",col=grey(1),lwd=2,xlab="Ann饳",ylab="Y_obs_sim"); 

# for(i in 1:length(datasimul[,1])){ 

#    lines(1:52,datasimul[i,],col=grey(0.9)); 

#  } 

#   

# datareal <- exp(log_COUNT[1,4,4,]) 

# plot(x=seq(1:52),datareal,ylim = c(0, 

500),type="l",col="black",lwd=2,xlab="Ann饳",ylab="Y_obs") 

 

#real data 

#average matrix per year per site per method and per simu 

Nobsreal <- array(NA, c(2,40,44)) 

for (m in 1:2){ 

  for(j in 1:44){ 

    for (s in 1:40){ 

      Nobsreal[m,s,j] <- mean(expm1(log_COUNT[m,,s,j]), na.rm = TRUE) 

    }   

  } 

} 

table(is.na(Nobsreal))#NA quantity 

 

 

#create the data frame 

Realduck <- NULL 

for (m in 1:2){ 

  for(j in 1:44){ 

    for (s in 1:40){ 

      Real <- data.frame (N=Nobsreal[m,s,j], Method = m, Site = s, Year = 

j) 

      Realduck <- rbind(Realduck, Real) 

    }   

  } 

} 

 

Realduck_fou_1 <- dplyr::filter(Realduck, Method == 1) 

Realduck_fou_2 <- dplyr::filter(Realduck, Method == 2) 

 

 

Realduck_fou_1$Site <- as.factor(Realduck_fou_1$Site) 

Realduck_fou_2$Site <- as.factor(Realduck_fou_2$Site) 
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#graphic representation of the results 

# P1 <-  ggplot() + 

#   geom_line(data = Pattaya_1, aes(x = Year, y = N, group = Sim), alpha = 

0.01) + 

#   geom_line(data = Realduck_1, aes(x = Year, y = N), color = "red") + 

#   facet_grid(~ Site) + 

#   coord_cartesian(xlim = c(1,44), ylim = c(0,10000)) + 

#   theme_bw() 

#  

# P2 <- ggplot() + 

#   geom_line(data = Pattaya_2, aes(x = Year, y = N, group = Sim), alpha = 

0.01) + 

#   geom_line(data = Realduck_2, aes(x = Year, y = N), color = "red") + 

#   facet_grid(~ Site) + 

#   coord_cartesian(xlim = c(1,44), ylim = c(0,10000)) + 

#   theme_bw() 

#  

# library(gridExtra) 

# grid.arrange(P1, P2, nrow = 2) 

 

###decomposition of the graphic window on some sites 

#example sites 1 to 5 

P1 <-  ggplot(subset(Pattaya_1, Site == "1" |  

                       Site == "2" |  

                       Site == "3" |  

                       Site == "4" |  

                       Site == "5" )) + 

  geom_line(aes(x = Year, y = N, group = Sim), alpha = 0.01) + 

  geom_line(data =subset(Realduck_1,Site == "1" | Site == "2" | Site == "3" 

| Site == "4" | Site == "5" ) , aes(x = Year, y = N), color = "red") + 

  geom_line(data =subset(Realduck_col_1,Site == "1" | Site == "2" | Site == 

"3" | Site == "4" | Site == "5" ) , aes(x = Year, y = N), color = "blue") + 

  geom_line(data =subset(Realduck_fou_1,Site == "1" | Site == "2" | Site == 

"3" | Site == "4" | Site == "5" ) , aes(x = Year, y = N), color = "yellow") 

+ 

  facet_grid(~ Site) + 

  coord_cartesian(xlim = c(1,44), ylim = c(0,10000)) + 

  theme_bw() 

P1 

 

P2 <-  ggplot(subset(Pattaya_2, Site == "1" |  

                       Site == "2" |  

                       Site == "3" |  

                       Site == "4" |  

                       Site == "5" )) + 

  geom_line(aes(x = Year, y = N, group = Sim), alpha = 0.01) + 

  geom_line(data =subset(Realduck_2,Site == "1" | Site == "2" | Site == "3" 

| Site == "4" | Site == "5" ) , aes(x = Year, y = N), color = "red") + 

  geom_line(data =subset(Realduck_col_2,Site == "1" | Site == "2" | Site == 

"3" | Site == "4" | Site == "5" ) , aes(x = Year, y = N), color = "blue") + 

  geom_line(data =subset(Realduck_fou_2,Site == "1" | Site == "2" | Site == 

"3" | Site == "4" | Site == "5" ) , aes(x = Year, y = N), color = "yellow") 

+ 

  facet_grid(~ Site) + 

  coord_cartesian(xlim = c(1,44), ylim = c(0,10000)) + 

  theme_bw() 

P2 

grid.arrange(P1, P2, nrow = 2) 
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S2 Appendix  

JAGS code of the model 

# D. Vallecillo, M. Authier, C. Bouchard, M. Guillemain & J. Champagnon, 

Mars 2021  

# notation used 

# DATA 

# n_site : number of sites 

# n_month : number of months 

# n_year : number of year 

# log_COUNT is an array of dim [n_month, n_site, n_year] 

 

model { 

 #### LIKELIHOOD #### 

 for(s in 1:n_site) { 

  ### Initial Condition 

  logN[s] ~ dnorm(mu, tau_site) 

  N[s, 1] <- exp(logN[s]) 

  r[s, 1] <- 0.0 # for identifiability 

  ### Rest of the process 

  for(t in 2:n_year) { 

   r[s, t] ~ dnorm(r[s, t-1], tau_year)  

   N[s, t] <- N[s, t-1] * exp(r[s, t]) 

   for(m in 1:n_month) { 

    for(i in 1:2) { 

     log_COUNT[i, m, s, t] ~ dt(log(N[s, t]) + alpha[m, t] + log(p[i, s, 

t]), tau_res[i], 4) 

    } 

   } 

  } 

 } 

   

 delta[1] <- 0.0 # for identifiability 

 for(m in 2:n_month) { 

  delta[m] ~ dnorm(delta[m-1], tau_month[1]) 

 } 

 for(t in 1:n_year) { 

  for(m in 1:n_month) { 

   alpha[m, t] ~ dnorm(delta[m], tau_month[2]) 

  } 

 } 

 

 ### Detection 

 for(s in 1:n_site) { 

  for(t in 1:n_year) { 

    for(m in 1:n_month) { 

      for(i in 1:2) { 

        p[i, s, t] <- ilogit(beta[i] + gamma[i, s, t]) 

      } 

    } 

  } 

 } 
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 #### PRIOR #### 

 mu ~ dnorm(0.0, 0.04) # a prior between 0 and 18000 

 tau_site <- pow(sigma_site, -2) 

 sigma_site <- prior_site * sqrt(unscaled_sigma2_site / gam_site) 

 unscaled_sigma2_site ~ dgamma(1.0, 1.0) 

 gam_site ~ dgamma(1.0, 1.0) 

 

 tau_year <- pow(sigma_year, -2) 

 sigma_year = prior_year * sqrt(unscaled_sigma2_year / gam_year) 

 unscaled_sigma2_year ~ dgamma(1.0, 1.0) 

 gam_year ~ dgamma(1.0, 1.0) 

 

 prop ~ dunif(0.0, 1.0) 

 tau_month[1] <- pow(sigma_month[1], -2) 

 tau_month[2] <- pow(sigma_month[2], -2) 

 sigma_month[1] <- prior_month * sqrt(prop * unscaled_sigma2_month / 

gam_month) 

 sigma_month[2] <- prior_month * sqrt((1 - prop) * unscaled_sigma2_month / 

gam_month) 

 unscaled_sigma2_month ~ dgamma(1.0, 1.0) 

 gam_month ~ dgamma(1.0, 1.0) 

 

 for(i in 1:2) { 

  tau_res[i] <- pow(sigma_res[i], -2) 

  sigma_res[i] <- prior_res * sqrt(unscaled_sigma2_res[i] / gam_res[i]) 

  unscaled_sigma2_res[i] ~ dgamma(1.0, 1.0) 

  gam_res[i] ~ dgamma(1.0, 1.0) 

 } 

 

 ### detection process 

 beta[1] <- beta_aerial # Aerial 

 beta_aerial ~ dt(0.0, 0.4444444, 7) # Aerial 

 beta[2] <- 0 # Ground 

 Réserve_Naturelle_des_Marais_du_Vigueirat <- 0.0 

 Marais_de_la_Palissade ~ dnorm(0.0, 0.75) # a priori new method can 

increase/decrease detection proba by a factor between 1/10 and 10 

 Réserve_Naturelle_Nationale_de_Camargue ~ dnorm(0.0, 0.75) # a priori new 

method can increase/decrease detection proba by a factor between 1/10 and 

10 

 Tour_du_Valat ~ dnorm(0.0, 0.75) # a priori new method can 

increase/decrease detection proba by a factor between 1/10 and 10 

 Tour_du_Valat_new_counting_method ~ dnorm(0.0, 0.75) # a priori new method 

can increase/decrease detection proba by a factor between 1/10 and 10 

 Obs_1 <- 0.0 

 Obs_2 ~ dnorm(0.0, 1.55) # a priori Obs 2 has a detection proba between 

1/5 and 5 of that of TAM 

 Obs_3 ~ dnorm(0.0, 1.55) # a priori Obs 3 has a detection proba between 

1/5 and 5 of that of TAM 

 for(s in 1:n_site) { 

   for(t in 1:27) { gamma[1, s, t] <- Obs_1 } 

   for(t in 28:37) { gamma[1, s, t] <- Obs_2 } 

   for(t in 38:n_year) { gamma[1, s, t] <- Obs_3 } 

 } 

 for(s in 1:7) {  

   for(t in 1:n_year) { gamma[2, s, t] <- Marais_de_la_Palissade } 

 } 

 for(s in 8:28) {  
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    for(t in 1:n_year) { gamma[2, s, t] <- 

Réserve_Naturelle_Nationale_de_Camargue } 

 } 

 for(s in 29:38) { 

   for(t in 1:31) { gamma[2, s, t] <- Tour_du_Valat } 

   for(t in 32:n_year) { gamma[2, s, t] <- 

Tour_du_Valat_new_counting_method } 

 } 

 for(s in 39:40) {  

     for(t in 1:n_year) { gamma[2, s, t] <- 

Réserve_Naturelle_des_Marais_du_Vigueirat } 

 } 

} 

 

S3 Appendix  

 

We have tested the ability of the model to estimate correctly the different parameters 

whatever the value set for (β2: Réserve Naturelle des Marais du Vigueirat). First, we simulate 

data with the developed model by setting the parameter values. We run the model on its 

simulated data and then compare the output of the model to the parameters we had set to 

simulate the data to measure the estimation bias. The sensitivity analysis consists in setting 

different values for β2 and see how it affects the other parameters. 

The points of the graph represent the ratios between two conditional detection 

probability values for the simulated and estimated data. For a simulated data set 7 parameters 

are estimated and one parameter is fixed (β2: Réserve Naturelle des Marais du Vigueirat), so 7 

ratios are calculated. 5 datasets were simulated where the value of the β2 parameter was 

modified as well as the detection probability values for the three observers and the three 

protected areas. The results of this analysis show that shifts in conditional detection probability 
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between observers (aerial monitoring) and protected areas (ground monitoring) are estimated 

without bias whatever the value set for β2. 
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Première section : méthode de comptage et analyse des données 

Article 3. Evaluation of the distance sampling technique to monitor gregarious species: a 

simulation exercise 

Arthur Jacquemin, David Vallecillo, Matthieu Guillemain, Pierre Defos du Rau, Jocelyn 

Champagnon 

Article soumis à Wildlife Society Bulletin 
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Evaluation of the distance sampling technique to monitor gregarious species: a simulation 
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ABSTRACT Wildlife count data provides estimates of actual population abundance. To 

quantify changes in the size of the populations, it is necessary to determine the precision of 

these estimates. Ground or aerial survey methods are often intended to be total counts and thus 

do not provide such an estimation of precision. One frequent solution considered to overcome 

such limitation is to change methods and switch to a sampling approach, like e.g. distance 

sampling. Relying on the example of the long-term waterfowl total counts in the Camargue, a 
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major winter quarter in southern France, a simulation exercise was carried out to quantify the 

precision and cost achievable with a distance sampling approach. Based on abundance and 

distribution data for 14 species of waterbirds (Anatidae and Coot Fulica atra) in the Camargue, 

we tested five distance sampling scenarios with parallel line transects, corresponding to five 

different sampling intensities. Our results suggested that, if objective of counts is to estimate 

the abundance of all waterfowl together, switching from pseudo total to distance sampling 

counts would be realistic on statistical and economic grounds. The most relevant scenario would 

correspond to a sampling intensity with transect lines spaced 1000m apart, which would allow 

a coefficient of variation of 0.20 in total waterfowl abundance with an increase in flight costs 

of only 27% compared to the current method. We recommend proceeding to test flights which 

would allow refining some site-specific parameters before changing methods. However, the 

distance sampling method as simulated here would prove impractical to evaluate the abundance 

and/or distribution of some rare or patchily-distributed species alone. 

 

KEY WORDS Distance sampling, total count, monitoring, Simulation, Waterbirds, Population 

size estimate 

 

Precise population estimates are of fundamental importance in applied ecology; for most major 

wildlife issues, monitoring provides essential information. Estimation of animal abundance and 

its changes through time are commonly used as measures of population health by ecologists 

(e.g., Lack 1954, Nichols and Hines 2002), providing the necessary data to identify which 

species have to be listed as of conservation concern (IUCN 2021). Regional or local counts 

reveal if a given area holds a significant proportion of a species’ global population (Keller and 

Bollmann 2004). Such counts are therefore an indispensable source of information in the 
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process of establishing coherent protected areas (Perez-Arteaga et al. 2005), as required by the 

criteria 6 of Ramsar convention, which considers sites as of international importance when they 

host more than 1% of the entire specie or subspecies population (Ramsar convention on 

wetlands 2010). Such knowledge requires replicable methods for data collection to estimate 

trends in population abundance and spatial distribution (Ottichilo and Prins 2001).  

 

Aircrafts are commonly used to monitor distribution and abundance of wildlife: aerial surveys 

provide an instantaneous view of the distribution of individuals over large areas (Khaemba 

2000) and allow working at the scale of entire ecosystems at relatively low cost, for example at 

the scale of a lake or even an entire watershed (Kingsford and Porter 1993, Kingsford 1999). 

Large-scale counts of this type are used for waterfowl across the globe (Silverman et al. 2013, 

Mundkur et al. 2017, Menkhorst 2019, Kingsford et al. 2020) to inform international 

agreements, especially the European Union Birds Directive, the Agreement on the Conservation 

of African-Eurasian Migratory Waterbirds, the North American Waterfowl Management Plan 

or the Ramsar Convention. 

 

However, inferences drawn about abundance from counts of wildlife populations are often 

complicated by incomplete detection of animals: not all detectable animals present in the 

surveyed area are counted. This is the case for aerial surveys, which almost systematically 

provide underestimates of population sizes (Dolbeer et al. 1997, Kingsford 1999, Jachmann 

2002, Rodgers et al. 2005). As such, substantial effort has been devoted to developing well-

designed survey protocols (Caughley 1974, Anderson 2001) and correction for detection bias in 

aerial surveys (Caughley and Grice 1982, Pollock and Kendall 1987).  
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The choice of a counting method is mostly defined by species distribution, environmental 

conditions, and financial constraints. An ecological survey program able to inform management 

decision-making needs to produce abundance estimates of sufficient accuracy and precision to 

resolve the underlying questions (Williams and al. 2002, Lindenmayer and Likens 2009). An 

optimal survey design seeks maximization of precision and a minimization of financial costs 

within constraints determined by management objectives and budgets. While some aerial 

counting methods seek completeness (Kingsford and Porter, 1993), others rely on sampling 

(Silverman et al. 2013, Mundkur et al. 2017). One may want to switch from a counting method 

to another over time, but it is advisable in this case to perform preliminary simulations exercises 

to evaluate the costs and benefits of the considered new technique. 

 

In France, the Camargue hosts a significant portion of the national waterbird population each 

winter (Schmaltz et al. 2020), being a site of international importance for wintering and 

conservation of 15 species, including Coot Fulica atra and seven species of Anatidae: Mute 

Swan Cygnus olor, Eurasian Wigeon Mareca penelope, Gadwall Mareca strepera, Common 

Teal Anas crecca, Mallard Anas platyrhynchos, Northern Shoveler Spatula clypeata, Red-

crested Pochard Netta rufina, Common Shelduck Tadorna tadorna. Within waterbirds, the 

abundance and distribution of the waterfowl populations in the Camargue is directly related to 

water management and is an issue for both conservation and hunting, which has warranted 

regular monitoring since 1964 in the delta (Tamisier and Dehorter, 1999). The available datasets 

from the Camargue are unique in France by their spatial and temporal coverage, and are at the 

origin of a number of studies on waterfowls (Dehorter and Tamisier 1996, Mathevet and 

Tamisier 2002, Brochet and al. 2012, Vallecillo and al. 2021). Further, the mid-January counts 

are key information delivered to Wetlands International for the international waterbird census 

(Schmaltz et al. 2020).  
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From the beginning of the Camargue surveys in the mid-1960s, it was decided to rely on a total 

count method. Such a choice was based on two characteristics of ducks during winter: they are 

gregarious and they use traditional roosting sites during the day to which they are faithful over 

the season (Tamisier and Dehorter 1999). The total count method for censusing ducks in the 

Camargue was established by A. Tamisier in 1974 and described by Dervieux et al. (1980). It 

consists in flying from one body of water to another by circling around them to identify and 

count all the groups of birds. Total count methods are commonly used to measure the number 

of wintering individuals (Pihl and Frikke 1992, Nilsson 2005, Laubek et al 2019) but they have 

three major drawbacks: they assume that all birds are detected by the observers, they have no 

measure of uncertainty and in Camargue it is not perfectly replicable due to the complexity of 

the flight design in numerous and variable circles. However, detection probability can be 

influenced by various circumstances including the behavior of birds, habitat types (vegetation 

density), observer fatigue and experience, and field methodology (Krebs 1999, Buckland et al. 

2001, Williams et al. 2002, Morrison et al. 2008, Conroy and Carroll 2009). This systematically 

leads to a variable underestimation and, since total counts provide no known methodology to 

evaluate the extent of this bias, no information about the number of unobserved birds and 

precision of abundance estimates is available. The clustered distribution of waterfowl limits the 

use of other counting methods, making it difficult to sample by strip transect (Buckland and 

York 2018). An alternative could be a mark-resighting method, but this is too costly for 

populations whose total abundance varies around 120,000 individuals and would be subject to 

resighting issues when many wetlands are vast private waterbodies.  

 

The aim of the present study was to use the Camargue example as a case study to simulate how 

feasible a switch from total count to distance sampling would be, on both statistical and 
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economic grounds: distance sampling protocols accommodate detection bias and provide 

confidence intervals around the estimated bird abundance. Distance sampling has been applied 

successfully to many bird species in different environments (e.g., Marsden 1999, Cimprich 

2009, Shirkey et al. 2014), and has been shown to provide more robust estimates of population 

trends than relative estimates of bird densities, for example through line or point transect counts 

without distance recording (Norvell et al. 2003). The distance sampling methodology 

(Buckland et al. 2001) requires two main changes to the usual total count protocols such as the 

one applied in the Camargue: a standardization of the sampling design and a measurement of 

the observer/group distance for each observation. The aim of this study was to evaluate whether 

the distribution of waterfowl, often scattered in numerous groups of very variable sizes, would 

provide sufficient statistical precision in abundance estimates by distance sampling, at a 

reasonable cost for the operators.  

 

To obtain a preliminary assessment of this precision, we relied on a simulation exercise, built 

on genuine aerial total count of the Camargue waterbirds over the last decades. Such a 

simulation phase allowed to test several sampling designs, with several sampling efforts. We 

also determined the economic costs of these alternative survey configurations and the transition 

from current single observer survey in a fixed wing microlight to a two-observers survey in a 

light aircraft, evaluating the trade-offs among those configurations that increase precision and 

those that reduce financial costs. 

STUDY AREA 

Camargue is the biogeographical delta of the Rhone river which flows into the Mediterranean 

Sea in Southern France. Camargue extends over 170 000 ha and landscape is composed of over 

60,000 ha wetlands, the rest being farmland and exploited salinas. Fourteen species of 
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waterfowl were considered: Common Coot, Common Teal, Eurasian Wigeon, Gadwall, 

Mallard, Mute Swan, Northern Shoveler, Red-crested Pochard, Northern Pintail Anas acuta, 

Greylag goose Anser anser, Common Pochard Aythya ferina, Tufted duck Aythya fuligula, 

Bewick’s Swan Cygnus columbianus bewickii and Garganey Spatula querquedula. The number 

of individuals from each of those species were counted from aerial survey, every month from 

November to January from 2006 until 2013 over 93 polygons of 8 to 1883 ha, which cover all 

water bodies of the Camargue delta (Figure 1). November, December, and January are more 

representative of the wintering distribution of ducks, with individuals gathered in many multi-

species groups (Dervieux et al. 1980), and we used counts performed between 2006 and 2013 

for which the number of groups and their size within each polygon are available.  

 

METHODS 

Simulation of bird distribution 

For each polygon, the number and sizes of groups were randomly chosen within the distribution 

of those historical data (Figure 2, Step1) and randomly distributed inside the boundaries of the 

polygon (Figure 2, Step 2). Statistical units were not individual birds but groups of individuals. 

The abundance of multi-species groups in our data compelled us to not distinguish species in 

our analysis, which was therefore conducted for all species pooled.  

 

To test our distance sampling protocol on various patterns of bird distribution we ran 1,000 

simulations of within-polygon random cluster distribution. According to a visual interpretation 

of a Monte Carlo simulation (Mooney 1997) on the two random variables (number of groups 

and group size, see below), 1,000 simulations can achieve a representative result. 
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Sampling design 

Sampling design was performed within four convex envelopes, hereafter stratum, 

geographically separated. The total area is of 659 km² that encompassed the 93 polygons were 

waterfowl were counted. For the choice of a sampling design, we first tested continuous zigzag 

transects. Such transects have the advantage of greatly reducing the unsampled portion of the 

flight but the non-sampling distance was not long in our situation (Figure 3). Therefore we 

eventually opted for more traditional parallel transects, which never overlapped the counting 

strips with each other and made it possible to easily adjust sampling intensity by varying the 

distance between transects.  

 

We selected five sampling effort intensities by varying the distance between parallel lines: 

760m, 1000m, 1250m, 1500m and 1750m. We considered that maximum detection of groups 

was 380m on each side of the plane, so the total width of 760m represents the maximum 

sampling effort intensity without overlap. Buckland et al. (2001) suggested that a minimum of 

60-80 groups should be detected and at least 20 different line transects are necessary; 1750m 

represents the upper inter-transect distance limit in our design to remain above this minimum 

number of groups detected.  

 

The transect grid was placed randomly within each stratum (Figure 3) and the orientation of 

transects differed between envelopes. Indeed, orientation angle choice is a compromise between 

maximizing the number of transects to gain precision and economic constraints by minimizing 

i) transfer flight between strata, and  ii) portion of non-effort flight between transects. 
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Simulation of bird detection 

We simulated two observers aboard a high-wing four-seats aircraft at 90m altitude, looking in 

opposite directions and perpendicularly to the direction of the plane. The probability of 

detecting each point (i.e., group of birds) was modelled from a half-normal function g(x,S) 

(Buckland 2001) (Figure 2, step 3). 

𝑔(𝑥, 𝑆) = 𝑒𝑥𝑝 (
− (

𝑥
𝜎

)
2

2𝜎(𝑆)2
)  𝑤𝑖𝑡ℎ  𝜎 = 𝐴1. exp (𝐴2. 𝑆) 

The two continuous variables were x for the perpendicular distance of the point (bird cluster) 

from the plane and S for cluster size, i.e. number of individuals in that cluster. A1 represents 

the effect of distance on detection probability and A2 the effect of cluster size (log-transformed) 

on such probability. As we had no information on the detection probability of birds in the 

Camargue, we fixed values of A1 to 4.4 and A2 to 0.2 based on a genuine distance sampling 

field study from Carenton et al. (in prep.) on three of the duck species studied (Northern Pintail, 

Common Teal, Northern Shoveler). The initial value of A1 (2.2) did not provide a feasible 

detection function curve for our data, possibly because Carenton et al.’s data small clusters were 

much less represented than in ours. To compensate the potentially underestimation in the 

detection of small cluster we then doubled A1 Carenton’s value to 4.4, leading to a realistic 

detection function (Figure 4) in accordance with detection probability suggested by Shirkey et 

al. (2014) for similar counts of duck groups. Apart from a distance effect on detection 

probability, we decided to include a group size effect because it is a major factor influencing 

the detection of animal flocks (Marques et al. 2007). The effect of this cluster size covariable 

is illustrated in figure 4. 
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A habitat effect was also included when simulating detection, to consider the fact that birds 

may be more difficult to detect depending on roosting environments. While birds were always 

recorded within wetlands in the broad sense, we differentiated open water (lagoon, canals, 

ponds) from all other habitats (based on land use data (Parc naturel regional de Camargue 2017). 

An arbitrary 10% detection bonus was applied to the previous detection probability of groups 

recorded in open water, and 10% malus respectively. 

 

Distance sampling assumptions 

Distance sampling lies on three assumptions. The first one is to have a detection probability of 

100% at distance zero from the flown transect. This condition cannot be validated in regular 

planes because observers cannot see directly under the plane. We bypassed this assumption by 

using a left truncation, ignoring the first 20 meters of the lateral counting area on each side of 

the plane transect (Alldredge and Gates 1985). The second assumption requires that individuals 

must not perform any movement in response to the aircraft before detection. This second 

assumption is generally not a problem, since low-altitude aerial surveys up to 60m above 

ground level are generally not a significant source of disturbance to waterfowl species (Gilbert 

et al. 2020). We hence considered that this assumption was verified in our system. The last 

assumption requires that distances be measured accurately. Under many circumstances it is 

impractical or even impossible to precisely measure perpendicular distances from the transect 

line to the birds. In such cases distance sampling can still be applied using discrete distance 

categories, using markers placed on the window and the struts of the plane (Buckland and al. 

2001). Because most targeted waterfowl are of relatively small size and based on previous field 

experience, we used 3 parallel distance bands of 20-80m, 80-180m, 180-380m.  
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Distance sampling analyses 

From the procedure above, we hence distributed clusters of birds within the Camargue 

landscape, applied transect grid over it according to each of the five alternative distance 

sampling designs, and simulate detection of each cluster depending on the distance to the 

transect, the size of the cluster and the habitat of cluster position (Figure 2, step 4). As a 

simulation exercise, we considered that the observers accurately determined group size despite 

that detection during aerial surveys is often imperfect (Vallecillo et al. 2021). For each of the 

1000 simulations, the distance sampling analysis was performed estimating the number of 

clusters and the abundance estimates including cluster size as a covariate. As recommended by 

Buckland (2001), for each simulation we fitted three main key functions (uniform, hazard rate 

half-normal) with different adjustments (cosine, hermite and polynomials, with 2 orders for 

each) (Figure 2, step 5). We compared detection functions using the AIC criterion (Anderson 

et al. 1998). As the distribution of birds was relatively similar from one simulation to another, 

the same detection functions were often selected. A pre-analysis based on 50 cluster distribution 

simulations (Appendix 1), for each of the five sampling effort intensities, allowed us to exclude 

the detection functions never selected and to retain only 4 of them: Half normal with cosinus 

adjustment at order 0, Half normal with logsize covariate, Hazard rate with logsize covariate 

and Uniform with hermite at order 2. 

We used Distance software (Distance 7.3) through package Distance 1.0.4 (Miller et al. 2019) 

called from R 3.5.1 (R Core Team 2017). 

 

Indicators and cost analysis 

We used three indicators to evaluate reliability of our simulation work. MAPE (Mean Absolute 

Percentage Error) provides the average absolute error, by comparing distance sampling 
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estimates with simulated abundance. This was a criterion for the correctness of the estimate. 

Normalized mean bias indicated whether the analysis tended to systematically overestimate or 

underestimate total waterfowl abundance. Mean coefficient of variation (CV) of abundance 

estimate was averaged over the 1,000 simulations, each producing a CV. We plotted the 

relationship of those three metrics as a response of sampling efforts. 

 

The distance traveled by the aircraft corresponded to the length of all cumulative transects, to 

which we added the distance covered by unsampled trips. We distinguished two types of 

unsampled trips: the junction trips between the envelopes (shown in Figure 3) and the junction 

trips from one transect to the next (not shown in Figure 3 for a better readability but considered 

in the cost calculation). By multiplying this total flown distance with average aircraft speed 

(160km/h) we obtained an estimated flight duration for each sampling intensity. The cost of a 

flight was considered at 260€/h, containing the pilot's salary, aircraft rental and fuel costs. To 

this flight cost was added the cost of the 2 observers, valued at 1,152€, containing their travel 

expenses and their salary for both aerial count hours and office data processing. 

 

RESULTS 

For a minimum effort corresponding to 3h18 and 523km of flight, we obtained a mean CV of 

abundance of 0.28 (SE ± 0.16). According to MAPE, the mean error of the abundance estimate 

with this sampling intensity of 1750m was 18.5%, with a slight tendency to underestimate 

(Normalised mean Bias= ± -1.2%). With a value of 59.3 (SE ± 8.7) clusters encountered on 

average for each survey simulation, a sampling effort of 1750m did not reach the minimum 

threshold of 60 detected groups as recommended by Buckland (2001) for a distance sampling 
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analysis. For a more intensive sampling effort, this minimum number of points was 

systematically reached. 

 

Increasing sampling intensity, i.e. reducing the distance between two transects, resulted in an 

increase in the number of kilometers flown, an expansion of flying time and an increased cost 

of the operation. Through the results of the CV and the MAPE (Table 1) we observed that the 

increase of sampling intensity led to a better global precision of the sampling distance 

estimation. By applying a distance sampling survey in Camargue, this study demonstrates that 

a coefficient of variation of the bird counts within a range of 0.28 to 0.18 can be expected at a 

cost that ranges from 2002€ to 2804€ (Table 1). 

 

Figure 6 shows that the coefficient of variation of bird abundance decreased and gained in 

precision with an increase in sampling cost. It also illustrates that distance sampling cannot 

provide an estimate with sufficient precision with the current budget of 1936€ per flight. For a 

precision objective corresponding to a mean CV < 0.20, we suggest that a distance sampling 

protocol would require a budget greater than 2500€. 

 

Two scenarios can be considered as satisfactory given our initial requirements: a spacing of 

760m between transects did provide a CV< 0.20, but the 1000m spacing scenario also 

represented a good alternative, close to the 0.20 required for the CV, at a significantly reduced 

price. It can be noticed on Figure 6 that the dots, corresponding to the 5 sampling intensities, 

were increasingly distant from each other along the X-axis, with an associated flattening of the 

slope: precision did increase with increasing flight distance and cost, but the higher the degree 

of precision, the more expensive it was to gain further in precision. 
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DISCUSSION 

The present study demonstrates that it is technically possible, and pertinent from a precision 

point of view, to switch from total counts of wildlife over a vast area to a distance sampling 

approach. Based on the five designs evaluated, the 1,000m transect-spacing scenario seems the 

most appropriate as it yields a CV close to the 0.20 value recommended for reasonable precision 

(Pearse et al. 2008a) while being less expensive than the 760m scenario. Switching from the 

current total count method to distance sampling would, however, result in an additional cost of 

526€ (i.e. 27%) per count. Although the distance to be flown would be reduced by 410km 

(currently 1,216 km for the total count; 806 km for distance sampling), this is not enough to 

compensate for the cost of using a more expensive aircraft and the staff time for two observers. 

It is also worth noting that the gasoline used in the envisaged high wing aircraft allowing two 

observers is more polluting than the current fixed wing microlight aircraft used for the total 

account. 

 

The figure 6 provides a decision tool for managers, to determine if their budget is appropriate 

for the level of precision they are expecting. It is generally considered that a coefficient of 

variation below 0.20 yields result with a reasonable precision in the context of wildlife 

population monitoring (Pearse et al. 2008a), but it is necessary for managers to target a CV 

value that allows them to detect a change in population size for each species they study, in each 

specific context. To determine levels of precision required to detect change (i.e., 5–20% 

decline) from one year to the next, it is possible to conduct a power analysis based on a z-test 

(Buckland et al. 2001) and use software TRENDS (Gerrodette 1987, Link and Hatfield 1990) 

to estimate the CV value needed to detect a population change (e.g. Strobel et al. 2014). 

https://wildlife.onlinelibrary.wiley.com/doi/full/10.1002/wsb.374#wsb374-bib-0005
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Since no measure of uncertainty is available for the current total count method, we cannot 

directly compare the two methods on this ground. However, the choice of a technique that can 

correct for bias from imperfect detection and does provide a measure of error around the 

estimates, such as distance sampling, appears to be essential to allow wildlife biologists 

accurately evaluating wildlife abundance. A distance sampling count, even with great 

imprecision, will therefore be more reliable than a total count without uncertainty measure.  

 

If in the Camargue example distance sampling makes it possible to obtain abundance values 

with precision, it is nevertheless important to emphasize that it is less suitable for other 

objectives that may also be important to managers. Two other major objectives are generally 

achieved by total counts (and are so in the Camargue system): a phenological objective and a 

spatial objective. Indeed, the monthly annual counts (seven monthly counts from September to 

March) provide information on the migration and wintering phenology of each species and its 

evolution over time (e.g. Guillemain et al. 2021). Monthly distance sampling counts could also 

provide such information, with better precision, but its higher cost makes it difficult to consider 

seven counts per year without devoting a massively increased budget. Switching from total 

count to distance sampling may be an opportunity to revisit the number of counts required, a 

subject already seriously considered for the total count method among stakeholders involved in 

the Camargue survey. Indeed, three main periods can generally be distinguished during the 

wintering period for waterbirds: the beginning of the season (September, October) when birds 

are still less numerous over the delta, the peak season (November, December, January) when 

numbers are at their annual highest and flocks the most densely concentrated onto few day-

roosts, and the end of the season (February, March) when individuals tend to disperse again 

(Dervieux et al. 1980). Conducting only three distance sampling surveys, one for each period, 

would provide data covering the main periods of the non-breeding cycle. Moving from seven 
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to only three surveys per year would save a lot of funds at the annual scale, which could make 

it possible to carry out more expensive but more precise distance sampling surveys (i.e., a 

denser transect grid associated to a lower coefficient of variation around the estimated total 

number of birds, Fig. 5). 

 

The other objective of traditional counts is to provide data on the spatial distribution of ducks 

in the Camargue. At a local scale, this spatial information currently provides estate-specific data 

that allow an efficient communication with specific landowners. Further, figures on the number 

of birds within a given area have in the past been the support of numerous works on the 

relationships between waterbirds and the use of their habitats (Allouche and Tamisier 1989, 

Allouche et al. 1990, Brochet et al. 2012). Distance sampling do not provide an estate-scale 

information for each landowner, but a spatial distribution can be modelized by a density surface 

model (Miller et al., 2013). Based on the raw aerial count data and the exact location of each 

group recorded during the flights, density surface model has the advantage of being based on a 

systematic design of transects, contrary to the total count design which does not guarantee 

homogeneity of the sampling effort. 

 

We have adopted here an approach where we pooled all species, considering that they share the 

same detection function. This is a strong approximation because the probability of detection is 

by essence variable from one species to another (Prenzlow and Lovvorn 1996, Nichols et al. 

2000), especially for some species of very different size in our dataset (e.g. Common Teal vs. 

Mute swan). We justify this choice by a lack of scientific literature available on the specific 

detection functions for our 14 species, the large proportion of multi-specific groups in our 

dataset, and the fact that this study aimed at providing a proof of concept concerning the general 
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switch from total counts to distance sampling. The existence of multi-specific groups strongly 

complicates the treatment of the group effect, the likelihood of detecting a group of 200 

individuals of a species obviously being very different whether these 200 individuals are in the 

middle of a group of 2,000 individuals of another species or standing alone.  

 

Another issue with counts at the species level is that bird numbers and the number of flocks in 

a given area (here, the Camargue) will then be lower than figures for all bird species pooled. 

We actually tried to apply the same procedure as above for Teal only, i.e. relying on field data 

from real counts to simulate the distribution of Teal numbers and flocks in the landscape, then 

applying the distance sampling procedure. Unfortunately, even for this species which 

constitutes a large proportion of the total waterbird community in mid-winter (Guillemain et al. 

2021), distance sampling yielded inconsistent results with a strong overestimation of total 

numbers (≈ 80,000 instead of 40,000 individuals): this was because at the species level there 

could be both very large and very small flocks, with many of the small flocks remaining 

undetected, so that the extrapolation relied mostly on the larger flocks. The problem occurs less 

frequently when considering all species together, since average flock size then tends to be 

greater. Some work hence remains to be done on the flock size effect on the detection functions, 

in order to be able to use the distance sampling procedure efficiently at the species level. We 

hypothesize that during true surveys, small groups of Teal would be more easily detected 

because they would be included in much larger multi-species groups, and thus more detectable. 

The specific detection of Teal will then depend on the observer's ability to distinguish them 

among individuals of other species. 
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Our simulation results are based on two strong assumptions. The first one is that the detection 

function used for the count is representative of reality, because reliability of a distance-sampling 

simulation depends largely on the choice of the imported detection function (Buckland, 2001).  

In our study, the lack of data constrained us to use Carenton et al.’s data from Africa, a 

questionable choice because the geographical context is very different, even though we adjusted 

these data to be more faithful to what can be expected in the Camargue. To confirm the validity 

of our work, we therefore recommend to run distance sampling test flights to obtain a better 

estimation of waterfowl detection in Camargue. Experiments with artificial flocks of plastic 

hunting decoy ducks would be advisable in this context, such as the one performed for 

whooping crane Grus Americana in USA, which allowed Strobel and Butler (2014) to measure 

impacts of observer experience, sun position, distance from transect, and group size on 

detectability.  

 

The second strong assumption of distance sampling is that observers can always identify bird 

species up to 380 meters, despite the cryptic (eclipse) plumage of several species especially in 

September and October, making them practically indistinguishable from each other from a 

distance when they sit on the water. The way to accurately identify species is often to induce 

their flight in order to check species identification clues like wing pattern (for example the duck 

speculum, composed of the bright secondary remiges on the wing, Mouronval 2014). Indeed, 

during total counts, the plane flew frequently at a low altitude, i.e. under 60m to flushed the 

birds, allowing accurate identification of species (Dervieux et al. 1980). By distance sampling 

protocol at an altitude of 90m, we estimated the maximum average distance at which waterfowl 

would flush from the plane to be ca.120 m (pers comm from Jean-Baptiste Mouronval, one of 

the former long-term duck aerial observers), knowing that this flushing distance is likely to vary 

from one species to another. Such a need to get the birds airborne to allow species identification 
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is problematic and difficult to accommodate within the line transect sampling method, because 

the plane cannot lift distant birds off the ground. A possible solution to this problem could be 

to deviate from transects, flying over each detected group then returning to the transect where 

it was left, as tested by Marques and al (2006) from a helicopter. However, this technique can 

be cumbersome, creates safety concerns when using fixed wing aircraft and can considerably 

extend the total distance travelled, hence jeopardizing the relationship obtained here between 

distance sampling transect travel distance (hence costs) and accuracy of the population 

estimates. The most feasible solution would be to perform a right truncation (Buckland 2001) 

and exclude from the analysis all birds that were too far from the transect line to be flushed and 

be identified with confidence. An alternative would be to lump individuals into groups of 

inseparable species as done for some dabbling ducks in the Mississippi Alluvial Valley survey 

(Lehnen 2013). 

 

Distance sampling CV of abundance estimate depends on three factors: the variance of the 

encounter rate, the variance of the cluster size, and the variance of the detection function 

(Buckland et al. 2001). While the first two can be reduced by increasing sampling intensity, 

variance in the detection function can be minimized by combining data from multiple counts. 

While the distribution of birds varies over time, the detection function remains constant. We 

can thus cumulate the data from successive counts for the detection function selection process, 

which will be more reliable if based on more points obtained from various surveys. The distance 

sampling design proposed for the Camargue could potentially be even more enhanced by 

pooling the three monthly counts to output one single year-specific estimate with a potentially 

improved precision. 
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Our entire study is based on data from “exhaustive” past counts, which likely under-sample 

waterfowl numbers due to imperfect detection (Jachmann 2002, Rodgers et al. 2005). It is 

therefore very probable that the first results by distance sampling would provide higher numbers 

than those obtained so far, which should not be interpreted as an overestimation of the new 

technique, but only as a closer representation of reality.  If the decision is made to switch to 

distance sampling, it will be important to go through a phase of overlap and calibration between 

the two methods. The transition from total count to distance sampling survey requires careful 

consideration, particularly in terms of maintaining the relevance of historical data that have 

been collected. It will require an understanding of how distance sampling estimates compare 

with those from traditional methods. By carrying out both methods simultaneously, it will be 

possible to determine a correction factor (Caughley and Grice 1982) to be applied to the values 

of past counts, which will allow to benefit from the long-term time series and continue to work 

on a dataset of more than 50 years. Further, we will have to investigate whether the two count 

methods return data of comparable magnitude, and propose a method for determining how 

many times distance sampling counts and total counts would need to be carried out in duplicate 

to ensure compatibility of the two data sets (e.g. Hogdson et al. 2016). 

 

MANAGEMENT IMPLICATIONS 

Distance sampling is an appealing wildlife monitoring method, and in many situations 

managers may consider switching from former total counts to this new technique. The present 

results suggest this is realistic on both statistical and financial grounds, although with some 

caveats. We recommend that any manager wishing to change counting method within long-

term surveys go through a preliminary simulation phase, as done here. Without such planning, 

they risk a potential waste of monitoring resources in ineffective and inefficient surveys (Reid 

2001), remaining ignorant of the true costs of information and the potential efficiency gains 
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afforded by a moderate increase in technical capacity. In addition, a particularly unfavorable 

distribution of birds during the first years of the counts could lead decision-makers to question 

the method for wrong reasons.  
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Figure 1: Counting polygons used during the total count survey (Camargue, South of France) 

grouped into 4 convex envelopes to facilitate the tracing of linear transects. 

 

Figure 2: Method developed to simulate distance sampling counts from empirical total count 

survey data. 
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Figure 3: Examples of transects used in waterfowl counting simulations (Camargue, Southern 

France). Two of the five sampling efforts tested are illustrated (A)= 1750 meters spaced 

transects; (B)= 1000 meters spaced transects.   
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Figure 4: Half-normal function (σ parameters: A1= 2.2 and A2= 4.4) with distance and group 

size effects on the probability to detect a group of birds from the plane. 

 

Figure 5: An example of one of the 1000 simulation runs for the cluster distribution based on 

total count survey data (Camargue, Southern France). These clusters were used in distance 

sampling simulation. 
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Figure 6: Changes in the estimation of the CV in waterbird abundance with distance sampling 

method as a function of operation cost. The red line represents the current cost of a total count 

(1936€), the blue line a precision objective of 0.20. 
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APPENDIX 1. Comparison of 17 different detection function with simulated waterbird data 

distribution (n=50), and selection of the closer one with AIC. 

Detection function parameters 

 

Best model 

Key function Adjustement Order Selection number Proportion of 

selection (%) 

Half normal Cosinus 0 10 4 

Half normal Cosinus 2 0 0 

Half normal Hermite 0 0 0 

Half normal Hermite 2 0 0 

Half normal Polynomial 0 0 0 

Half normal Polynomial 2 0 0 

Half normal Covariate logsize - 145 58 

Hazard rate Cosinus 0 0 0 

Hazard rate Cosinus 2 0 0 

Hazard rate Hermite 0 0 0 

Hazard rate Hermite 2 0 0 

Hazard rate Polynomial 0 0 0 

Hazard rate Polynomial 2 0 0 

Hazard rate Covariate logsize - 92 37 

Uniform Cosinus 2 0 0 

Uniform Hermite 2 3 1 

Uniform Polynomial 2 0 0 
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APPENDIX 2: Results of the Monte Carlo simulation process on the total abundance 

simulated. Red line represents the mean of cumulate total abundances simulated, blue lines 

the 95% interval of cumulate total abundances simulated. 
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3 Deuxième section : Application des connaissances acquises 

dans la première section pour l’amélioration de la 

compréhension de l’écologie des anatidés – le cas de la sarcelle 

d’hiver (Anas crecca) hivernant en Camargue 

Sur la base de la première section très fondamentale et analytique de cette thèse, l’objectif 

de la seconde section était de mieux comprendre les mécanismes écologiques qui déterminent 

la dynamique spatio-temporelle de la Sarcelle d’hiver hivernant en Camargue. Nous nous 

sommes concentrés sur la Sarcelle d'hiver car c'est le canard sauvage le plus abondant dans la 

région (certains canards colverts sont des oiseaux relâchés élevés à la main ; Champagnon et 

al. 2013; Guillemain et al. 2016). En moyenne, elle représente 28,7% (± 11,8 SD, n = 43 années) 

du nombre total d'Anatidés et de Rallidés au milieu de l'hiver. La Sarcelle est une espèce à 

courte durée de vie, à forte productivité et dont l'espérance de vie est estimée à 2,24 ans 

(Guillemain and Elmberg 2014). Elle est le plus petit des canards de surface et sa taille entraîne 

des besoins énergétiques élevés. L’ensemble de ces traits d’histoire de vie font qu’elle est 

particulièrement sensible aux conditions climatiques et réagit plus que les autres canards aux 

changements de température ou de disponibilité alimentaire. C'est également une espèce très 

prisée par les chasseurs, qui réagit rapidement à la création d'aires protégées (Mathevet and 

Tamisier 2002). Les caractéristiques de cette espèce en font un modèle d’étude de choix pour 

tester plusieurs hypothèses sur les processus déterminant l’abondance des anatidés en période 

hivernale en Camargue, à différentes échelles. Ces processus sont en effet multifactoriels et 

agissent à différentes échelles spatiales (de la voie de migration au marais/étang, en passant par 

le quartier d’hiver que représente la Camargue). Nous nous sommes ici à la fois intéressés à 

l’influence des pratiques de gestion à l’échelle de la propriété (changements dans la gestion 

hydraulique) et à l’échelle du delta (recul de la date de fermeture de la chasse au début de la 

période de migration prénuptiale), sur la dynamique spatio-temporelle de la Sarcelle d’hiver. 

Les résultats de ces deux articles permettent d’améliorer les connaissances sur l’écologie des 

anatidés et peuvent être utilisés pour mieux gérer ces espèces et leurs habitats, que ce soit à 

l’échelle de la propriété ou d’une zone humide comme la Camargue (voir l’encadré 2). 

L’objectif de l’Article 4 était de mesurer l’importance de variables locales dans l’évolution 

spatio-temporelle des remises de Sarcelles hivernantes en Camargue. La Camargue est un 

quartier d’hiver majeur pour les anatidés Européens se reproduisant jusqu’à l’extrême Nord du 

continent, en particulier pour la Sarcelle d’hiver pour laquelle le delta revêt une importance 

internationale (Schmaltz et al. 2020), étant toujours le premier site français pour cette espèce. 
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Nous avons développé un modèle log-Student Espace-Etat qui utilise un indice d'abondance 

corrigé d’une probabilité de détection conditionnelle, tel que décrit dans l’Article 2 : nous 

avons utilisé les connaissances acquises dans cet article, en particulier les valeurs estimées des 

paramètres de probabilité de détection conditionnelle, comme connaissance à priori dans ce 

nouveau modèle qui intègre des facteurs et covariables dans le processus écologique. Nous 

avons montré que les remises de Sarcelles ont changé de localisation au cours des 35 dernières 

années. Elles étaient principalement situées au centre de la Camargue au début du suivi, puis se 

sont déplacées vers l'est et l'ouest entre 1995 et 2014 et sont principalement localisées à l'ouest 

au cours des 5 dernières années. Nos résultats ont montré que les changements de la salinité et 

de la surface en eau des remises diurnes et zones de gagnages nocturnes expliquent 

l’augmentation ou la diminution du nombre de Sarcelles au sein d’un site donné. 

L’augmentation de la surface en eau d’une remise et des zones de gagnages accessibles à 

proximité entre deux saisons d’hivernage augmente l’effectif de Sarcelles au sein de la remise. 

Au contraire un effet négatif de la salinité sur le taux de croissance du nombre de Sarcelles d’un 

site donné a été montré. En Camargue, aucun effet n'a été mis en évidence concernant le 

changement de type de milieux (permanent, semi-permanent ou temporaire) ou le changement 

de statut foncier (non protégé à protégé), qui était utilisé ici comme un proxy du dérangement 

par la chasse. Le statut foncier n'influence pas le choix des remises par les Sarcelles car il ne 

renseigne pas directement sur les pratiques de gestion mises en place sur un site (une très vaste 

propriété chassée peut contenir une zone de tranquillité préservée très similaire à une aire 

protégée formelle). Le principal outil pour augmenter le nombre de Sarcelles sur une zone 

humide est la gestion hydraulique au sein de l’unité fonctionnelle (remise + zones de gagnages). 

De plus, nous avons montré que les changements rapides dans la gestion d’un site (d’une saison 

d’hivernage à une autre) impactent directement les variations annuelles des effectifs de 

Sarcelles sur ce site : cette espèce répond effectivement très vite aux changements des 

procédures de gestion.  

Au-delà du déterminisme local de l’abondance et de la distribution des Sarcelles hivernantes 

étudié ci-dessus à l’échelle de la propriété, dans l’Article 5, l'objectif était de tester l’hypothèse 

selon laquelle la fermeture de la chasse au début de la période de migration prénuptiale permet 

une utilisation accrue de la Camargue par les Sarcelles comme halte migratoire. Nous avons 

évalué si la proportion des effectifs de Sarcelles des mois de février et mars par rapport au mois 

de décembre (qui constitue le pic d’abondance de cette espèce en Camargue) a changé au fil 

des ans de façon progressive sur toute la période d'étude, et a montré un changement par palier 
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après l'interdiction de la chasse. Les résultats indiquent que la chasse en février et mars 

impactait la capacité d’accueil de la Camargue pour les Sarcelles d’hiver. Nos résultats 

montrent en effet une nette augmentation de la fréquentation de la Camargue par les Sarcelles 

à la fin de l'hiver, dès lors que l’activité cynégétique a cessé. Le nombre d'individus présents en 

février par rapport au pic annuel de décembre est ainsi 50 % plus important sur la période 2003-

2019, après que la chasse ait été interdite en février, par rapport à la période 1964-2001 où elle 

était pratiquée. Une augmentation plus progressive est observable pour le mois de mars par 

rapport au passé. En mars, l'abondance moyenne était plus faible et plus variable, et seule une 

augmentation graduelle au fil des ans a été enregistrée. Ces résultats soutiennent l'hypothèse 

selon laquelle l'arrêt de la chasse a conduit à une plus grande utilisation de la région par le gibier 

d'eau pendant cette période cruciale de l'année qu'est le début du printemps (à la fois fin de la 

période d’hivernage et début de période de migration prénuptiale). Ils soutiennent donc les 

concepts-clés de la Directive Européenne « Oiseaux », interdisant de chasser les migrateurs 

durant leur période de retour vers les zones de reproduction, puisqu’effectivement l’arrêt de la 

chasse semble permettre une meilleure utilisation des zones humides de halte migratoire, ce qui 

n’avait jamais été formellement démontré.  
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 Encadré 2 : Messages à retenir pour les gestionnaires dans le cadre de la gestion 

des anatidés et de leurs habitats 

La Camargue a une responsabilité croissante envers les anatidés en début et fin de saison 

d’hivernage. Le choix des remises en début de saison d’hivernage requiert des conditions 

d’accueil satisfaisantes. Plus particulièrement une gestion hydraulique des propriétés 

promouvant l’accueil des anatidés en début et fin de saison d’hivernage est nécessaire, car 

la Camargue accueille un nombre croissant d’individus lorsqu’ils se préparent à la migration 

et à la saison de reproduction. En effet, une étude antérieure suggère un lien positif entre la 

condition corporelle des Sarcelles à la fin de l'hiver en Camargue et leur succès de 

reproduction ultérieur (Guillemain et al. 2008a). Maximiser les conditions d’accueil dans 

un site d’hivernage septentrional, comme la Camargue, permet à la fois d’augmenter les 

effectifs d’anatidés mais aussi de fournir les meilleures conditions de préparation de la 

migration prénuptiale, favorisant probablement une migration précoce et dans une bonne 

condition corporelle, ce qui améliore le succès de reproduction (Elmberg et al. 2005). 

L'accès prolongé plus sûr à la Camargue à la fin de l'hiver peut aussi se traduire par une 

utilisation plus efficace des aires d'alimentation et des stocks de nourriture existants, et donc 

avoir un impact positif sur la dynamique des populations de manière générale (Madsen and 

Fox 1997). Plus précisément :  

 Les changements de gestion hydraulique entre deux saisons d’hivernage influencent 

le choix des remises par la Sarcelle d’hiver. Une augmentation de la surface en eau 

(zone de quiétude plus grande) et une diminution de la salinité (augmentation de 

l’abondance de nourriture) au sein d’une remise augmente les effectifs de Sarcelles. 

Une augmentation de la surface de gagnage (disponibilité alimentaire) à proximité de 

la remise va également augmenter le nombre de Sarcelles dans la remise. Afin de 

promouvoir la capacité d’accueil des remises pour les anatidés lors d’une saison 

d’hivernage il faut prendre en considération la gestion hydraulique au sein de l'unité 

fonctionnelle dans sa globalité, et donc viser une complémentarité entre les zones 

chassées spécifiquement gérées pour le gibier d'eau et les réserves naturelles, qui ont 

une grande valeur de conservation pour de nombreuses espèces et leurs habitats qui 

profitent à l'ensemble de l'écosystème. Des zones de quiétude sans chasse pourraient 

être créées plus régulièrement au sein des domaines chassés pour favoriser 

l'installation de remises diurnes. Les organismes de conservation peuvent également 

adopter une stratégie d'acquisition ou de location de terrains d'alimentation nocturne 

autour des aires protégées afin de réduire l'impact de la pression de chasse sur les 

gagnages, ce qui est souvent négligé. Une stratégie de gestion à l'échelle des unités 

fonctionnelles sur une plus grande échelle, et impliquant les différents propriétaires 

fonciers par le biais d'outils de consultation, pourrait être très positive pour les 

populations de canards. 

 Fournir des conditions d'alimentation adéquates aux sarcelles en février et mars. 

Souvent, les terrains de chasse camarguais sont drainés après la fin de la saison, soit à 

des fins agricoles (par exemple les rizières), soit pour assécher les marais naturels afin, 

par exemple, d'empêcher la colonisation par des espèces végétales invasives d’origine 

tropicale (Ludwigia sp., Paspalum sp.). Certaines zones humides devraient continuer 

à être gérées, en suivant le régime pluvial naturel, en permettant à certaines parties de 

ces zones de rester inondées pendant un à deux mois après la fermeture de la saison 

de chasse. 
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Deuxième section : Application des connaissances acquises dans la première section pour 

l’amélioration de la compréhension de l’écologie des anatidés – le cas de la sarcelle d’hiver 

(Anas crecca) hivernant en Camargue 

Article 4. Changes of hydraulic management for the conversation of waterfowl: a case 

study of Teal  

David Vallecillo, Matthieu Guillemain, Sébastien Roques, Colin Bouchard, Jocelyn 

Champagnon 
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Abstract (max 250 words) 

Explaining variations in waterfowl distribution and abundance is requested by wetland 

managers for a better understanding of their population dynamics and habitat use. The objective 

of this study was to assess the influence of changes in physico-chemical, trophic and anthropic 

parameters in the evolution of Teal day-roosts distribution in Camargue (southern France). We 

constructed a model accounting for a conditional detection probability for aerial observers since 

changes in observers have a strong influence on variations in detection probability. First, we 

showed that Teal day-roosts spatial distribution has slightly changed over the last 35 years. 

Second, that these changes are not explained by a change in land status (unprotected to protected 

area) but by changes in hydraulic management in the functional unit. Our results highlight the 

importance of predation and human disturbance (effect of water surface) and available food 

within a functional unit: in the day-roost (effect of salinity) and in the feeding ground area 

surrounding the day-roost. It is therefore necessary to consider how to promote good hydraulic 

management within the functional unit by aiming for complementarity between hunted areas 

specifically managed for waterfowl and nature reserves, which have a high conservation value 

for many species and their habitats that benefit the entire ecosystem. This consideration is all 

the more important in the context of climate change which will not only influence the local 

distribution of Teal but also decrease the attractiveness of the delta, for example by an increase 

in salinity.  

Keywords: Wild ducks, spatio-temporal distribution, hierarchical model, wetland management  
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Introduction 

Many wildlife species are exploited by humans, especially waterfowl which have been 

exploited for millennia (Broughton et al. 2007; Kear 2010). From a sustainable management 

perspective, explaining variations in waterfowl distribution and abundance is requested for a 

better understanding of their population dynamics and habitat use (Williams et al. 2002). Works 

have shown that water area, salinity, water level, hunting (i.e., harvest and disturbances 

pressures) and the presence of protected areas are major drivers of the spatial distribution of 

wintering waterfowl during daylight hours (Baldassarre and Bolen 1984; Weller and Batt 1988; 

Tamisier and Dehorter 1999; Brochet et al. 2009; Davis et al. 2014).  

Harvest and disturbances are the two types of hunting effects on exploited populations 

(Madsen and Fox 1995; Vercauteren and Hygnstrom 1998; Tamisier et al. 2003; Frank et al. 

2017). Although harvest is the most visible effect because it invokes the removal of individuals, 

its consequences on population size are difficult to evaluate due to turn-over (Gourlay‐Larour 

et al. 2013), additive/compensatory processes to natural mortality (Anderson and Burnham 

1976), crippling loss or restocking operations (Henny 1967; Champagnon 2011). Disturbance 

can also have an impact on local population size and distribution (Gill et al. 2001a; Beauchamp 

2003; Béchet et al. 2004) since waterfowl avoid areas disturbed by human activities (Sutherland 

and Crockford 1993; Livezey et al. 2016) partly because they perceive humans as potential 

predators (Gill et al. 1996a). European and North American studies showed an increase in local 

waterfowl population size after the creation of reserves (Cox Jr & Afton, 1997; Mathevet & 

Tamisier, 2002a; Paillisson et al., 2002a). One potential explanation is that hunting disturbances 

would reduce site carrying capacity is consolidated by earlier works (Burton 2007; Nye et al. 

2007). Particularly, during the winter period, hunting disturbance seems to negatively affect the 

numbers of most dabbling duck species (Allouche et al. 1989; Madsen and Fox 1995; 

Bregnballe et al. 2004; Brochet et al. 2009).  

The carrying capacity of a pond or marsh for waterfowl is also mainly affected by water 

area and food availability (Leschisin et al. 1992; McKinstry and Anderson 2002). During the 

winter period, Anatidae abundances will often be higher on larger water bodies for safety 

reasons (earlier and easier detection of approaching predators), while salinity or water level that 

influence the availability of food resources (i.e., abundance and accessibility) seem to have a 

negative effect on the abundances of most dabbling duck species (Allouche et al. 1989; 

Tamisier and Dehorter 1999; Béchet et al. 2004; Brochet et al. 2009; Davis et al. 2014). 
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The Camargue involves a large number and diversity of management actors, and is one 

of the major sites for waterfowl hunting in Europe (Mathevet 2004). Ducks are the principal 

drivers of wetland management for private hunting and represent the main avian biomass in 

winter (Tamisier and Dehorter 1999). They form dense flocks of variable sizes during daylight 

hours, where they mostly engage in comfort activities (preening, resting and swimming) 

(Tamisier et al. 1995). Such day-roosts are where birds are censused. At night, they disperse to 

reach feeding grounds, often located on hunted marshes, more productive in aquatic plants due 

to shallower waters and active management. The low night-time use of day-roosts implies that 

the food resources of day-roosts often do not fully meet the needs of ducks (Tamisier and 

Dehorter 1999). Diurnal roosts and nocturnal feeding areas are geographically linked with each 

other through the functional unit system (Tamisier 1978). 

Here we developed a State Space model to evaluate the spatio-temporal changes of 

Common Teal (Anas crecca, hereafter Teal) day-roost geographic position in the Camargue. 

Wintering waterbird in the area are censused monthly through aerial surveys. We constructed a 

model accounting for a conditional detection probability for aerial observers since changes in 

observers (or their abilities) have a strong influence on variations in detection probability, 

especially when studies on population dynamics are based on long time-series of counts 

(Nichols et al. 2000; Diefenbach et al. 2003). Accounting for such variation in probability of 

detection induced by changes in observers is necessary to study ecological processes accurately 

(Vallecillo et al. 2021). Accounting for this methodological consideration left us free to test 

several hypotheses on the ecological processes.  

Our objective was thus to determine the relative importance of physico-chemical, 

trophic and anthropic parameters (5 local variables: typology of wetlands, water area, salinity, 

hunting disturbance and extent of neighbouring nocturnal feeding areas) in determining where 

the Teal day-roosts are established within the delta. Because this analysis relied on a long-term 

duck census dataset, we assessed whether the distribution of the main Teal day-roosts has 

changed over the last three decades.  

More specifically, we assessed the effect of change in the five local environmental 

variables among wintering seasons on the attractiveness of a given site for Teal in the 

Camargue, measured as a change in Teal growth rates. We hypothesized that an increase in 

water area would result in an increase in the number of individuals on the site, owing to safer 

conditions. In relation to this, we also expected that the abundance on a day roost would 

decrease with increasing hunting disturbance. Moreover, a functional unit must be able to 

provide enough trophic resources for the ducks to meet their food requirements during the night 
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on nocturnal feeding areas, but also on the roost during daylight hours during the periods of the 

winter when this is needed (Tamisier and Dehorter 1999). The availability of trophic resources 

depends on several factors, the main ones being salinity and the typology of wetlands 

(temporary, sub-permanent, permanent periods of flooding) for seed-eating birds like Teal 

(Bonis et al. 1995; Grillas and Battedou 1998). In relation to this, we hypothesized that an 

increase in diurnal roost and neighbouring nocturnal feeding opportunities would lead to an 

increase in the number of Teal that could stay on a given diurnal roost. We hence expected that 

an increase in salinity and a change in the flooding periods (permanent/sub-permanent to 

temporary) on day-roosts and a decrease in neighbouring nocturnal feeding areas would result 

in fewer individuals being counted in a marsh or pond during daylight hours owing to fewer 

foraging opportunities. 

 

Methods 

Study area and species 

The Camargue is the largest wetland in metropolitan France. It covers the entire 

biogeographical delta of the Rhone on the northern shore of the Mediterranean, and extends 

over 170 000 ha. The Camargue is composed of over 60,000 ha wetlands and 30,000 ha 

protected areas; the remaining area is mostly farmland and exploited salinas. Since the 

beginning of regular waterbird counts in the 1960s, the Camargue is a site of international 

importance (sensu the Ramsar Convention) for many species including Teal (Schmaltz et al. 

2020). The raw count data show that the Camargue has hosted on average 25 900 Teal  11 200 

SD in January (month used by Wetlands International for the International Waterbird Census) 

from 1976 to 2020, which makes the Camargue the main wintering site for this species at 

national scale (Schmaltz et al. 2020). Teal is also the most abundant purely wild duck (an 

unknown but potentially large proportion of the Mallards is of farmed origin, being released for 

hunting purposes) species in the Camargue waterfowl community: on average Teal accounts 

for 28.7% ( 11.8 SD, n = 43 years) of the total number of Anatidae + Rallidae during mid-

winter. The Teal wintering in Camargue are thought to be largely originating from the West 

Siberian and North Eastern European (Guillemain et al. 2017), which comprises about one 

million birds and shows a positive trend, especially over the last 10-15 years. The same type of 

positive trend is observed in France (long-term trend 1980-2020: moderate increase +1.5% per 

year ± s.d. 0.1%, short term trend 2009-2020 : Stable -0.1% per year ± s.d. 0.6% ; Schmaltz et 

al., 2020). The Teal is the smallest of the dabbling ducks and its size leads to high energy 



164 

requirements. Teal are particularly sensitive to climatic conditions and react more than other 

ducks to changes in temperature or in the abundance of available resources. It is also a species 

highly valued by hunters, which responds quickly to the creation of protected areas (Mathevet 

and Tamisier 2002b). Finally, Teal is a short-lived species with high productivity and with an 

estimated life expectancy of 2.24 years (Guillemain and Elmberg 2014). 

Population counts 

The study area covered by the counts represents a total of 47,468 ha and was logistically 

divided into 130 polygons ranging in size from 9 to 1,885 ha (Fig. 1. A.). These polygons 

correspond to the visual delimitation of coherent water bodies making the spatialization of the 

counts possible during the aerial surveys. The term site will hereafter be used to refer to a 

polygon of the study area with an associated count per species.  

 

Figure 1. A. Location and delineation of the 130 counting sites (= polygons). Sites in blue have 

been counted since the beginning of the monitoring. Green and purple sites have been counted 

since 2004 and 2014, respectively. B. Example of a flight survey path flown in January 2021. 

Waterbirds were counted in these 130 sites by plane, from September to March since 

1964, with only 35 missing values (ranging from eight missing years in March to only one in 

January). The first ten years were excluded due to changes in protocol (methodology, division 

of counting sectors, etc.). Each aerial count was carried out as close as possible to the 15th of 

the month, generally on a Tuesday to reduce disturbance that weekend hunting could induce on 

the distribution of waterbirds (Tamisier and Dehorter 1999). Over the whole area, a similar 

track (approximately 4 to 6 hours flight) was followed each month to count the birds (Fig. 1. 

B.). To enable their identification, the pilot forced the ducks to take flight (by circling over a 

given wetland). This counting method was based on easily detectable diurnal species 

(gregarious species), applied to a relatively limited geographical area, and almost all day-roosts 
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used in the delta by the species to be counted were visited (Tamisier and Dehorter 1999). The 

plane flew at a low altitude (about 60 to 80 m) at a speed of about 180 km/h. Bird counts were 

recorded on a voice recorder by the observer sitting next to the pilot, distinguishing the number 

of individuals per species per site (Tamisier and Dehorter 1999). Only three observers recorded 

bird numbers since the beginning of the counts: Observer 1 (Obs1) from 1964 to 2001, Observer 

2 (Obs2) from 2003 to 2012 and Observer 3 (Obs3) from 2013 to 2020, increasing reliability 

of the surveys over the time (Vallecillo et al. 2021). The number of sites monitored has 

increased over time. 64 sites were counted by the first observer (1975 - 2002), 94 sites by the 

second (2004 - 2013) and 130 sites by the last (2014 - 2020), in order to gradually include new 

day-roosts detected during aerial surveys or told by local observers (Fig. 1. A.).  

Habitat variables 

Five habitat variables were collected: 2 categorical variables (land status and the 

typology of wetlands) and 3 covariates (salinity, water area and potential accessible feeding 

ground area). We analysed the effects of the habitat variables on the dependent variable, i.e. the 

count data, for the autumn when Teal arrived, because the choice of a day-roost is generally 

made by the birds at the beginning of the season, and they remain faithful to it afterwards 

(Tamisier and Tamisier 1981; Guillemain et al. 2002, 2010). We therefore collected data for all 

covariates for the month of September. Significant correlation between the covariates was low 

(maximum value of 0.46 for the Spearman's correlation coefficient between salinity and 

potential accessible feeding ground area) so we kept all covariates for the analysis. To avoid a 

maximum of missing values in each of the covariates we considered the 54 sites and 18 years 

which had all data available (but salinity, see below), from the 130 sites and 46 years of 

available waterbird monitoring. This provided a full dataset with no missing values, except for 

salinity which still had 60 % missing data. We then assumed that the value of the salinity in 

year t (missing data) was similar to that of year t-1 (i.e. no variation between the two years, see 

statistical analysis section) in order to fill missing data for this covariate. 

We assessed the influence of changing land status (unprotected/protected site) as a 

proxy for the effect of hunting disturbance. We considered as “protected” all sites within the 

first four categories of the International Union for Conservation of Nature (IUCN) protected 

area classification (IUCN 1994). For example, the creation of a new reserve (no waterfowl 

hunting, category Ia of IUCN protected area classification) should favour the establishment of 

a Teal day-roost, with a strong attractiveness gradually fading out over years if management 

does not prevent the closure of the environment owing to more natural changes of the habitat 
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and vegetation growth (Mathevet and Tamisier 2002b; Guillemain and Elmberg 2014). Twelve 

and 23 sites remained unprotected and protected over the 18 years, respectively. 19 sites had 

their status changed from unprotected to protected. 52 % of the sites that have become protected 

are still hunted but with management practices that reduce hunting disturbances, and were hence 

considered as protected. We evaluated the effect of a change in status from unprotected to 

protected by considering potential change of Teal abundance over a period of 5 years (the year 

of creation of the protected site plus 4 years after the creation, since it may take some time for 

the management to have some effects on waterbird abundance, see Mathevet & Tamisier, 

2002b). Two categories were hence available over the study period regarding changes in land 

status between two wintering seasons: (1) “Unprotected to protected”, which corresponds to a 

change in status over one of the five years under consideration, with a sample size of 38 (number 

of estimated growth rates associated with this category, 19 sites × 2 pairs of years) and (2) “No 

change” with a sample size of 934. 

Salinity was measured, in g.L-1, by taking water samples at measuring stations 

distributed over the 54 sites. If a site had several measuring stations, a single value was obtained 

by averaging all collected measurements for a given sampling date.  

Water area, potential accessible feeding ground area and typology of wetlands were 

extracted from remote sensing data. The raw images were captured by Landsat-4/5 TM, 

Landsat-7 ETM, Landsat-8 OLI and Sentinel-2A/2B satellites over the entire study period. We 

used the Water in Wetlands index (WIW, Lefebvre et al., 2019) to measure water areas at the 

scale of a given site and date. The innovation of this index is its relative ability to detect the 

presence of water even under vegetation cover such as reedbeds, which are relatively frequent 

in Camargue wetlands. Each site was assigned a water area (in square meters) by aerial count 

date. When remote sensing data was not available on the count date we captured images, which 

could be used to calculate the WIW index, as close as possible to the count date. 

For potentially accessible feeding ground area (in square meters), we crossed layers of 

potential feeding areas with rasters of the WIW index (Figure 2). Potential feeding areas were 

derived from land use data (the land use data are provided by the Parc naturel régional de 

Camargue and the Syndicat mixte de la Camargue gardoise) where the various habitats 

favourable to Teal foraging were identified (ponds, scirpus stands, lagoons, marshes, rice fields 

and salicornia stands) to obtain vector layers of potential feeding areas per year. Indeed, in 

Camargue, Teal feed mainly on seeds associated with rice fields and/or commensal plant 

communities of rice crops as well as sub-permanent freshwater habitats with longleaf pondweed 

(Potamogeton nodosus) or lesser pondweed (Potamogeton pusillus), which are very 
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characteristic of marshes managed for hunting purposes (Mouronval et al. 2014). The crossing 

of potential feeding area layers with the flooded areas (WIW index) provided the potential 

accessible feeding ground area (water area of sites plus a 5 km radius around each site). This 

was updated annually for each site owing to potential changes in land use. Studies conducted 

on duck movements have concluded that commuting flight distance between day-roosts and 

nocturnal feeding areas in Camargue is of the order of 5 km (Guillemain et al. 2008; see also 

Johnson et al. 2014). Water area from the study sites (which are day-roosts) was included 

because such waterbodies can constitute feeding areas (limited by water level, typology of 

wetlands and salinity, see below) used at night by a proportion of the birds also present during 

the day (Guillemain et al. 2002). This also avoided an edge effect, with sites on the periphery 

mechanically having more potential accessible feeding areas than sites surrounded by day-

roosts. 

 

Figure 2. Algorithm for calculating potential accessible feeding ground area at a given date 

(year t) per site. In brackets are the types of GIS layers used and in italics the ArcGIS 10.3 tool 

used to obtain the layer. 

Four categories were extracted to inform the typology of wetlands in order to 

characterise the type of hygrophilic vegetation. A site was considered (1) permanent when 

flooded 12 months out of 12, (2) sub-permanent when flooded 11 months out of 12. Permanent 

and sub-permanent environments with low salinity are very characteristic of marshes managed 

for hunting purposes described above, which are very favourable for Teal feeding (Dessborn et 

al. 2011). A site was considered (3) temporary when flooded 3 to 10 months out of 12 (Grillas 

et al. 1993). Teal have a low diurnal feeding activity (occurring mainly at the beginning and 

end of the season) and feed in small proportions in the stonewort mats characteristic of 

temporary oligohaline environments or brackish environments (Tamisier and Dehorter 1999b; 

Mouronval et al. 2014). Finally, a site was considered as having (4) short flooding when flooded 

1 to 2 months out of 12, as this does not allow the development of submerged vegetation which 
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provides the majority of the food resource for wintering Teal. Indeed, such vegetation develops 

year-round, except during winter when development is slowed but still occurs (Grillas, 1990; 

1992; Leifveld, 1994). We defined a water season in relation to the development of vegetation 

that can be consumed by wintering Teal (Figure 3). Thus, the vegetation consumed by Teal 

during the counting season from September to March develops from April of year t to March 

of year t+1 (Figure 3).  

 

Figure 3. Definition of a water season and a counting season (t being the calendar year). The 

colour gradient in the arrow represents the rate of vegetation growth from fast (dark green) to 

slow (light green and white). 

To extract the categories of the dryland variable we first worked at the pixel scale of the WIW 

index rasters and then extrapolated to the site scale. For each water season, only those pixels 

that were flooded at least once were kept on the rasters. This is because ducks are not present 

on habitats that remain dry year round. For each water season, the number of months a pixel 

was flooded (ranging from 1 to 12) was recorded and each pixel was classified according to the 

typology of wetlands. We then assigned to each site the majority category of the pixels 

contained in that site. This majority category calculation was based on the maximum area 

flooded during the water season within the site (which may change seasonally). For this 

variable, five categories were available over the study period that represented changes in the 

typology of wetlands between two wintering seasons (see statistical analyses): (1) “permanent 

to sub-permanent” with a sample size of 12, (2) “permanent to temporary” with a sample size 

of 67, (3) “No change” with a sample size of 819, (4) “sub-permanent to permanent” with a 

sample size of 12 and (5) “temporary to permanent” with a sample size of 62.  

The processing of the rasters to extract the different variables was done with ArcGIS 

10.3 software.  
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Statistical analyses 

The count data from the 54 sites and 18 years were analysed with State-space models 

(Valpine and Hastings 2002; Dennis et al. 2006) using a Bayesian framework (Kery and Schaub 

2012). State-space models consist of a set of linked models: (1) a model for the state process, 

(2) a model for the observation process and (3) a model for the initial state. The state process 

describes the dynamics of the latent state (in our case the bird abundance index) over time and 

for each site, and the observation model links the observations (counts) to the state. The model 

takes into account random sampling errors (counting errors) from both sources of data (Kery 

and Schaub 2012). The model represents environmental stochasticity as log-Student process 

noise. We assumed a stochastic exponential population growth in an unlimited environment 

(with no density-dependence) for the dynamic of the state because it is expected that the 

carrying capacity of the sites is not reached (numbers can be widely greater during cold spells 

forcing birds wintering in Northern Europe to find shelter in Camargue, Tamisier & Dehorter, 

1999a). In our case, the modelling process estimates an abundance index corrected by a 

conditional probability of detection (see below). Thus, the population size N in a site s in year 

t is estimated by:  

Ns,t  =  Ns,t-1  ×  exp(rs,t) 

where rs,t is the instantaneous growth rate of site s from year t - 1 to t. To define the initial state 

(population size in the year when the monitoring started) we estimated the size of the population 

for each site s in the first year as:  

log(N
s, 1

) ~ Normal (mu, σsite
2 ) 

where mu is the expected abundance during the first year and σsite
2  is the variability of the size 

of the population among sites. The growth rate of site s and year t was modelled by a first order 

random walk given by:  

rs,t ~ Normal (rs,t-1 + 𝛾s, t, σyear
2 ) 

where the growth rate in year t depends on the growth rate in year t-1 plus the gamma parameter 

(see below). The growth rate is a normally distributed random effect whose variance σyear
2  is the 

variability of the growth rates among years whatever the site. This variance reflects the 

variability in the growth rates that is not explained by the explanatory variables and is a 

component of environmental stochasticity. Because the population growth rate is the logarithm 
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of the ratio of two successive population sizes, the different sizes of the monitored sites has no 

effect on growth rate which is the dependent variable in this study. We expected some temporal 

autocorrelation between growth rates due to intrinsic causes in the population dynamics of Teal 

population size (Banks and Springer 1994). We therefore considered that the growth rate from 

the previous year t-1 partly explains the growth rate in the current year t. The effect of the 

explanatory variables was modelled by estimating the variations of the 𝛾 parameter which 

depends on the site s and the year t. Variations in the 𝛾 parameter were modelled as a function 

of land status, typology of wetlands, salinity, water area and potential accessible feeding ground 

area using a linear model to 𝛾s, t : 

𝛾s, t =  ∑ θiXis, t

5

𝑖=1

   

where Xis, t
 are the explanatory variables as defined in the explanatory factors and covariates 

section (see above), and θi is the regression coefficient of explanatory variable i. As we worked 

on growth rates (change in population size from year t-1 to t), we studied the effect of the change 

in the explanatory variables from year t-1 to year t, not the raw variable measurements. Thus, 

we evaluated the increase or decrease for each 𝛾s, t as a function of the explanatory variables.  

We assessed the effect of salinity at each site by subtracting the value from year t to year t-1 

and the effect of the area of water and potential feeding ground by dividing from year t to year 

t-1. We used a division (instead of a crude difference) for covariates involving areas to avoid 

an effect of site size. We centred and reduced the covariates in order to improve the convergence 

of the model parameters and to obtain covariates independent from the unit or scale chosen.  

The model contained a log-student observation error. Student's t-distribution with a low degree 

of freedom was chosen for the observation process in order to take into account the existence 

of potentially very different values from one year to the next. The Camargue is located towards 

the south-western limit of the wintering area of most duck species for the Black 

Sea/Mediterranean flyway (Scott and Rose 1996). This geographic position can cause 

significant variations in abundance from year to year due to variability in weather conditions. 

Such a choice also made it possible to take into account any possible major counting error by 

favouring extreme values compared to Normal distribution. Thus, counts for each month m, 

each site s in year t were modelled as:  

log_Count
m,s,t

 ~ Student(log(Ns,t) + αm,t + log(p
t
), σ2, ν) 
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where Ns,t is the abundance index, αm,t is the annual seasonal pattern, p
t
 is a detection 

probability, σ2 are the aerial counting residual errors and ν are the degrees of freedom set at 4 

(Lange et al. 1989). The annual seasonal pattern αm,t was hierarchically decomposed with an 

interannual stochasticity σmonth2 
2  in the month effect δm as: 

αm,t ~ Normal(δm, σmonth2 
2 ) 

where δm are the expected values of the month effect for month m and σmonth2 
2 is the interannual 

variability of the seasonal pattern. δm, the month effect depending on the effect of the previous 

month (δm-1), was modelled by a first order random walk given by:  

δm ~ Normal(δm-1, σmonth1 
2 ) 

where σmonth1 
2 is the intra-annual variability. δ1, the month effect for September, was set to 0 

for identifiability. 

Changes in the conditional probability of detection were modelled as a function of observers 

using a logit-linear model to p
t
 : 

p
t

=
exp (β

t
)

1 + exp (β
t
)
 

with the observer effect β
t
. Three values were fixed for parameter β

t
, which corresponded to 

the three periods/observers during aerial counts (Table 1). We used knowledge from a previous 

study that estimated the detection probability of these three observers using the same modelling 

framework (Vallecillo et al., submitted). We used the average of the posterior distributions of 

this previous work as a priori knowledge for β parameter and fixed β
t1

at -1.50 (value on the 

logit scale, which corresponds to a detection probability of 0.182), β
t2

at -1.55 (detection 

probability of 0.175) and β
t3

at -0.85 (detection probability of 0.299). We assumed no site effect 

in the detection probability for aerial counts as the same observer covered all sites by using the 

same method. Even though it is unlikely that the site effect be constant over such a long period, 

we assumed that this part of the variability was taken into account by the residual error. 

Probability of detection fixed in this model was not an actual probability of detection but a 

conditional probability that allowed us to correct the abundance index for shifts in the 

probability of detection (see Vallecillo et al., submitted), and therefore meet our study goal. 
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Indeed, this methodological constraint was not limiting since we were interested in the changes 

in population size rather than in absolute size values. 

Aerial counts p
t
 t1 = 1, …, 8 t2 = 9, …,12 t3 = 13, …,18 

s = 1, …, 54 

Obs 1 

β
t1

 

Obs 2 

β
t2

 

Obs 3 

β
t3

 

Table 1. Parametrization of the linear predictor of the conditional detection probability. Index 

s corresponds to sites and index t to years. Three values of parameters were fixed for aerial 

count observers. 

We specified weakly informative priors based on knowledge about the parameters adapted to 

our data (priors given in S1 Appendix) by conducting a Prior Predictive Check (Gabry et al. 

2019) (see Vallecillo et al., in prep). Since we had no prior knowledge about covariates and 

factors effect, we specified vague prior for these (S1 Appendix). We used JAGS, an MCMC 

sampler (Plummer 2003; R. Core Team 2017), to fit the model (for the code see S2 Appendix) 

that was run from R via package R2jags (Su and Yajima 2015; R. Core Team 2017). A total of 

50,000 samples were simulated from the posteriors with the first 10,000 as burning. We only 

retained every 10th sample and used three chains with dispersed initial values to check the 

convergence of the simulations. Convergence was satisfactory (in all cases the Brooks–

Gelman–Rubin criterion was R̂ < 1.1; Brooks & Gelman, 1998). Before being applied to the 

data set, we measured estimation bias by conducting a sensitivity analysis of the model based 

on a simulated dataset. This analysis revealed a non-significant bias in the estimation of the 

different parameters (S3 Appendix).  

We looked at the “significance” of a covariate by checking whether its 80 % credible 

interval covered zero. For factors we looked at whether the credible intervals of the parameter 

θi overlapped between the categories to detect a significant difference. We also assessed the 

probability of direction which is the probability that effects were different from zero by the 

proportion of MCMC samples that were positive for a positive effect or negative for a negative 

effect (Kéry and Schaub 2011; Makowski et al. 2019). Because we had to reduce drastically the 

number of sites and years to include all explanatory variables together in the model and avoid 

missing values, we also ran simple models for each explanatory variable alone with maximum 

number of years and sites available. We used this approach to maximise the information 

collected and analysed by the simple models, for example 130 sites and 18 years tracked for the 

simple water area model or 54 sites and 46 years tracked for the simple salinity model. We 
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detected no significant differences in the effects of explanatory variables between the complete 

model and the simple models (S4 Appendix).  

Results 

The number and distribution of Teal day-roosts within the Camargue showed strong 

spatial and temporal changes from 1985 to 2020 (Figure 4). At the beginning of the monitoring 

period, from 1985 to 1994, the day-roosts were mainly (72 ± 14 %, average percentage, from 

1985 to 1994, of the abundance of Teal in the centre of the Camargue) distributed in the centre 

of the Camargue (between the two arms of the Rhône river; Figure 4). From 1995 to 2014, large 

day-roosts were created in the east and west of the Camargue in addition to those already 

existing in the centre. In this period, the centre of the Camargue lost 12 ± 12 % of the counts 

compared to the period 1985-1994, and the east and west of the Camargue hosted 40 ± 10 % of 

the counts. The latest part of the monitoring period was characterised by a shift of the day-

roosts to the west of the Camargue, with 38 ± 9 % of the counts, to the detriment of the eastern 

Camargue, which then contained only 14 ± 8 % of the Teal counts. 
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Figure 4. Changes in the spatio-temporal distribution of Teal day-roosts in September in the 

Camargue from 1985 to 2020. The counts were averaged over each site for periods of 10 years. 

The circles represent the standard deviations and the means are noted in each circle.   

Water area, potential accessible feeding ground area and salinity had significant effects on Teal 

number growth rate (see 80 % credible intervals, Table 2). A positive effect of the water area 

was likely at 90.1%: the greater the positive change in water area, the higher the average value 

of the growth rate. In other words, the number of Teal at a site increased the most when water 

area also showed the greatest positive change, and vice versa. The same type of relationship 

was observed for potential accessible feeding ground area, with an effect 1.6 times stronger 

(posterior mean of the θ parameter): for this covariable, a positive effect was likely at 96.2%. 

A negative effect of salinity was likely at 91.7%. As salinity measurement increased from one 

year to the next, the average value of the site growth rate decreased. No effects were detected 

in the average Teal abundance growth rates when changes occurred in the typology of wetlands 

and when the status of a site changed from unprotected to protected (Table 2).   

θ parameter 
Posterior 

mean 

80 % Credible 

interval 

P (θ > 0) for positive mean or 

P (θ < 0) for a negative mean  

Water area 0.019 0.00002, 0.037 0.901 

Potential accessible feeding 

ground area 
0.030 0.008, 0.052 0.962 

Salinity -0.037 -0.072, -0.003 0.917 

Typology 

of 

wetlands 

Permanent to 

temporary (n = 67) 
0.053 -0.648, 0.745 0.539 

Permanent to sub-

permanent (n = 12) 
0.064 -0.662, 0.781 0.548 

No change (n = 

819) 
-0.012 -0.701, 0.675 0.505 

Sub-permanent to 

permanent (n = 12) 
-0.018 -0.738, 0.698 0.512 

Temporary to 

permanent (n = 62) 
-0.128 -0.826, 0.572 0.589 
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Land 

status 

No change (n = 

934) 
0.012 -0.677, 0.700 0.504 

Unprotected to 

protected (n = 38) 
-0.056 -0.742, 0.635 0.543 

Table 2. Posterior means and credible intervals of the θ parameter. The probability of an effect 

(positive or negative) is shown. 

Discussion 

We estimated growth rates corrected by shifts in the detection probability when an 

observer change occurred (see, Vallecillo et al., submitted) to further study the influence of 

physico-chemical, trophic and anthropic parameters on the establishment of Teal day-roosts at 

the beginning of the wintering period. The Teal day-roosts spatial distribution has slightly 

changed over the last 35 years. At the beginning of the monitoring, they were mainly distributed 

in the center of the Camargue while their distribution shifted to the east and west to be mainly 

located in the west nowadays. Our results showed positive effects of water area and potential 

accessible feeding ground area, and a negative effect of salinity, on site growth rate in Teal 

numbers. No effects in the Camargue were shown for typology of wetlands or land status, which 

was used as a proxy for hunting disturbance.  

Our model relied on count data of unmarked individuals and accounted for changes in 

conditional detection probability to estimate an abundance index. While a true abundance can 

only be obtained by Capture-Mark-Recapture (CMR) data, our estimates of abundance index 

are sufficient and adequate to detect spatio-temporal changes in population size. We developed 

our model under a Bayesian framework to incorporate knowledge on the conditional detection 

probability for each aerial observer as a priori (Vallecillo et al., submitted). In this way, the 

model allowed us to correct the abundance index by changes in the conditional detection 

probability. Specifically, the two changes of observers over the whole study period were 

accounted for the estimation of growth rates at the 54 sites, i.e. 108 growth rate values.  Taking 

into account the differences between observers in the detection of individuals allows to assess 

the effects on environmental factors more accurately, in order to better design species-specific 

conservation actions (Kéry and Schaub 2011; Sanz-Pérez et al. 2020) (see S5 Appendix to see 

the value of developing such a model by comparing the Teal abundance index for the whole 

Camargue with raw data). 

While it was known that Teal favors large open areas as day-roosts (Leschisin et al. 

1992; McKinstry and Anderson 2002), to our knowledge this is the first examination of the 
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effects of changes in water area on the site attractiveness for Teal. Previous studies showed that 

the surface area is an important variable explaining the diurnal duck distribution in the 

Camargue (Tamisier and Pradel 1992; Dehorter and Tamisier 1996; Brochet et al. 2009) and 

other wetlands (Tuite et al. 1984; Perry and Deller 1996). An increase in open water area likely 

benefits to Teal through an increase of predator protection and food availability (Tamisier and 

Dehorter 1999). Evans & Day (2001) have shown that during the hunting season, the majority 

of diving ducks at Toome Bay, in the north-western part of the Lough (Northern Ireland), were 

distributed at distances greater than 500m from the shore. Larger water bodies increase the 

distance to the shoreline hence create wider buffer zones for the protection of ducks. All the 

effects of predation and human disturbance are minimized in the core of large waterbodies, 

allowing ducks to conduct their comfort and courtship activities without being physically 

displaced by disturbance at the periphery (Fox and Madsen 1997). Moreover, when disturbance 

is minimal, an increase in water area increases the shoreline area, which eases the exploitation 

of food that become accessible to dabbling ducks (which do not dive) over large zones of 

shallow water (Allouche et al. 1989).  

Although several studies have shown that saltier sites are less used by Teal (Pirot et al. 

1984; Allouche et al. 1989), again the effect of annual change in salinity on the attractiveness 

of a given site had, to our knowledge, never been tested either. These results again highlight 

that rapid changes in hydraulic management, such as pumping water from the Rhone to soften 

the water body, can have consequences on Teal abundance for a given site. An important 

increase in salinity at a site is unfavourable as it will decrease growth and survival of ducks 

(Moorman et al. 1991). Teal are not adapted to consume salt water (no salt gland) and hence 

need regular access to fresh water to avoid salt poisoning (Barnes and Nudds 1991; Moorman 

et al. 1991). The salinity parameter analysed here covered fresh (0 to 1 g of salt per litre of 

water), brackish (1 to 5 g/l) and salty (> 5 g/l) sites. The transition from salty to fresh marshes 

or ponds influences the abundance and species composition of submerged macrophyte 

communities (Adams et al. 1999), and thus the use of foraging day-roosts by Teal. In our study, 

we showed that an annual change in salinity had consequences on Teal number growth rate. 

Although Teal are present in salty environments during the day, a sufficient decrease in salinity 

between two water seasons at a given site increases Teal numbers, likely through greater food 

availability (Tamisier and Dehorter 1999). Marshes with high salinity, in the southern part of 

the Camargue, may have very low food resources for Teal (Grillas 1990; Tamisier and Grillas 

1994). Freshwater marshes in the north of the delta conversely have lower salinity levels and 

hence a greater aquatic plant production (Allouche et al. 1989; Grillas 1990). Despite a likely 
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greater food productivity in wetlands in the North of the delta, we recorded major day-roosts in 

the saltier southern part of the Camargue. It is likely that the safer overall conditions linked to 

protection status and difficulty of human access (see the day-roosts south of the large Vaccarès 

lagoon, in the core of the national nature reserve, figure 4) made those sites more attractive to 

ducks despite their scarcity of food resources. However, ducks are known to commute daily 

between diurnal day-roosts and nocturnal foraging grounds, so that the environment around the 

roost site itself shall be considered when studying site selection by Teal. Indeed, Teal generally 

allocate little time to feeding onto their day-roost site during daylight hours, around a quarter 

of the diurnal time or less because they mostly feed actively during the night in neighbouring 

marshes (Tamisier and Dehorter 1999).  

Indeed, our results showed the importance of food availability around the day-roost. An 

increase in potential accessible feeding ground area favors the establishment of more Teal on 

the day-roost. Teal have a dispersive behaviour with low densities observed on selected feeding 

habitats at night in Camargue (Tamisier and Dehorter 1999) which can be related to the low 

density of available food (Johnson et al. 2003). Lower densities in Teal observed on feeding 

habitats has been also thought to reflect the lesser need to form groups due to decreased 

predation risk (McNeil et al. 1992; Beauchamp 2007). Therefore, individuals in groups can 

space out to decrease food competition (McNeil et al. 1992; Beauchamp 2007). Teal have a 

very diverse diet that switch from seed-dominated diet in late summer, autumn and winter to an 

invertebrate-dominated diet during the rest of the year (see appendix 6 of Guillemain and 

Elmberg 2014). One of the limitations of our approach is that we did not account for the water 

levels on feeding ground areas, and qualified them as accessible only because they were 

flooded. Water levels have a strong influence on the accessibility of food for this species 

(Thomas 1982; Pöysä 1987). On rice fields, Teal densities are strongly correlated with water 

levels and maximum densities are obtained with water levels between 3 and 12 cm (Tamisier 

and Dehorter 1999; Pernollet et al. 2015, 2017). Taking water levels into account would allow 

a more detailed evaluation of the effect of temporal changes in accessible feeding ground area 

on the choice of day-roosts by Teal, even if measurements of this variable are currently difficult 

to obtain. In Camargue, Teal feed mainly on groups of plants that depend on cultivated rice 

fields and/or are characteristic of commensal plant groups of rice crops (Mouronval et al. 2014). 

Marshes managed for hunting purposes are also characteristic of the environments favoured by 

Teal for feeding in Camargue (Tamisier and Grillas 1994; Aznar et al. 2003; Mouronval et al. 

2014). It is therefore mainly the changes in the surrounding area of cultivated rice fields and 

marshes managed for hunting purposes that should influence changes in Teal numbers on a 
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given day-roost. Significant changes in such areas in favour of wetlands managed for hunting, 

e.g. spatial expansion of waterfowl hunting areas into agricultural areas, have been observed in 

the Camargue when the Vigueirat Marshes nature reserve was created (Mathevet and Tamisier 

2002b). Similar results have been obtained in other wetlands, like in Denmark, that also showed 

that creation of a reserve managed for ducks promotes the expansion of nearby feeding areas 

and thus the number of ducks within the functional unit  (Madsen and Fox 1995; Meltofte 1996).  

The impact of disturbed foraging areas around nature reserves areas has been shown in 

several wetlands (Guillemain et al. 2008; McDuie et al. 2021), with behavioural adaptations of 

ducks facing human disturbances such as increased use of poorer but safer day-roosts, or stay 

within the safe protected roost even for nocturnal foraging (Guillemain et al. 2002; McDuie et 

al. 2021). Contrary to our prediction, the creation of protected areas (proxy of hunting 

disturbances) did not influence the growth rate of Teal at a given site in the Camargue. This 

result is also contrary to the IPBES conclusions that hunting pressure (harvesting and 

disturbance) is a major factor in wildlife distribution (Díaz et al. 2019), so that the cessation or 

the reduction of hunting disturbance on a marsh should lead to an increase of Teal during the 

day in Camargue. To test this effect, we considered the change from unprotected to protected 

status, taking into account time for the management to have some effects (5 years). The creation 

of new nature reserves usually leads to a significant increase in the number of local waterfowl 

in the following years (Fox and Madsen 1997, 2017; Madsen 1998; Guillemain et al. 2002; 

Mathevet and Tamisier 2002b; Paillisson et al. 2002b; Tamisier et al. 2003). It is also clear 

when intermittent hunting periods have been put in place, with higher use of protected day-

roosts during hunting seasons than during non-hunting seasons (Cox and Afton 1997). In the 

Camargue, the cessation of hunting in February has also translated into a 50% increase in Teal 

numbers during that month (Guillemain et al. 2021). Several points may explain the fact that 

we did not find a link between hunting disturbance and Teal growth rate. First, our sample size 

was relatively limited with 38 estimated growth rates associated with the Unprotected to 

protected category versus 934 growth rates associated with the No change category. Moreover, 

these data corresponded to a change in protection status on only 19 sites (polygons) 

corresponding to 4 protected areas in the Camargue. However, the additional analysis with the 

simple model significantly increased the number of estimated growth rates associated with a 

change in status (n = 190) across 37 sites, and no effect was detected either, suggesting limited 

sample size was not the main explanation for a lack of relationship. Second, it is possible that 

we would have found a positive effect of the creation of reserves on the increase in the number 

of Teal if this analysis had been carried out before 1975. Indeed, the three largest nature 
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reserves, which represent about 75% of the total surface area of the current reserves, were 

created between 1930 and 1970. On the other hand, some sites, even if hunted, probably provide 

such good feeding conditions that ducks choose to winter there, even if it is risky (Gill et al. 

2001b). This is observed on certain sites in the Camargue, such as the Gargatte marsh and the 

Coutte pond, which had hunting management with limited hunting pressure reaching on average 

1438 ± 1121 Teal from 2005 to 2014, which changed his status to habitat protection (habitat 

and species management for biodiversity conservation, a reasoned practice of hunting 

maintained on the site with for example no more than five mornings of hunting per season) but 

only 246 ± 251 Teal on average from 2015 until 2020. The non-hunted areas, which cover more 

than 45% of the Camargue wetlands, only hosted 38% of the wintering Teal on average over 

the study period. Moreover, it is common for large private hunting estates (the vast majority of 

hunting estates in the Camargue) to have refuge areas where hunting is prohibited. These zones 

are not taken into account in the analysis (the site is considered as being hunted), and may 

attenuate the effect of protection from hunting disturbance on duck distribution. For these 

reasons, a more detailed approach to the impact of hunting on the choice of day-roost by Teal, 

through quantitative analyses of the effect of disturbance (Gill et al. 1996b), would seem to be 

preferable even if such data is difficult to collect on the whole of the Camargue. 

No effects were detected on the average Teal abundance growth rates when changes 

occurred in the typology of wetlands. It was expected that a change from permanent to 

temporary or from temporary to permanent should respectively decrease or increase the number 

of Teal in a day-roost. Permanence of marshes, associated with low salinity, leads to increases 

in biomass and changes in species composition of aquatic vegetation (Aznar et al. 2003), 

making marshes more attractive to Teal. Indeed, seeds of plant species characteristic of 

temporary freshwater or brackish habitats are under-represented in the diet of Teal (Brochet et 

al. 2012). Our sample of sites yielded no differences in the average salinity between permanent 

(20 ± 18 g.L-1) and temporary (15 ± 21 g.L-1) environments. This means that a change from 

temporary to permanent is not necessarily associated with a decrease in salinity (for instance 

sites such as the Vaccarès lagoon in the centre of the Camargue are both salty and permanently 

flooded). A measurement of the typology of wetlands on the nocturnal feeding areas instead of 

at the day-roosts seems more judicious, in view of the mainly nocturnal feeding of the Teal, to 

explain the evolution of the day-roosts distribution of Teal. 
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Conclusions and management implications 

Based on long-term data, our work has shown and explained that rapid changes in 

wetland management influence the distribution of Teal day-roosts during the winter period at 

the scale of an entire winter quarter. The results of this study show that the protection status of 

the land does not influence the choice of day-roosts by Teal because it actually does not provide 

information on the management practices implemented on a site. Indeed, this study indicates 

that the main tool to increase the number of Teal on a wetland is hydraulic management in the 

functional unit, specifically water area and salinity on day-roosts and feeding ground area 

around day-roosts. Even if the attractiveness of a site seems more complex than we 

demonstrated (interaction between several variables), our results highlight the importance of 

predation and human disturbance (effect of water surface) and available food within a 

functional unit: in the day-roost (effect of salinity) and in the feeding ground area surrounding 

the day-roost. It is therefore necessary to consider how to promote good hydraulic management 

within the functional unit by aiming for complementarity between hunted areas specifically 

managed for waterfowl and nature reserves, which have a high conservation value for many 

species and their habitats that benefit the entire ecosystem. No-hunting zones could be created 

more regularly within hunted estates to favour the installation of day-roosts. The conservation 

organizations (local, regional or national administrations, NGOs) may also adopt a strategy of 

nocturnal feeding land acquisition or leasing, as suggested by Evans and Day (2002), in order 

to reduce the impact of hunting pressure on nocturnal feeding land and to provide adequate 

nocturnal feeding areas, which is often overlooked. A management strategy at the scale of the 

functional units over a larger scale and embarking the different landowners through consultation 

tools, instead of mostly promoting the protection of day-roosts as done so far, may be much 

positive to duck populations. 

These measures would help maintain waterfowl species in a changing climatic context, 

where the impact of future changes, such as an increase in salinity at the delta scale through 

intensified periods of drought and a rise in sea level (Pachauri et al. 2014), could not only 

influence the local distribution but also decrease the attractiveness of the delta and hence Teal 

population size at the Camargue scale. Furthermore, the species to be conserved in a given 

wetland may change in the future with climate change (Gaget et al. 2021). It is therefore 

necessary not only to target the ecological needs of the species currently present on a given 

wetland, but also to consider the needs of future species and adjust management accordingly. 

As wetland management is costly, effective and efficient habitat development and 
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enhancement, anticipating future climate change, is an important concern for land managers 

whose objective is to protect waterfowl populations.  
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 Electronic supplementary material – Article 4 

S1 Appendix  

Specification of the prior distributions for the parameters in the 

models 

Model Prior distribution 

State 

process 
mu ~ Normal(0, 25) 

 Unscaled_sigma2_site~ Gamma(1.0, 1.0) 
 Gam_site~ Gamma(1.0, 1.0) 
 

σsite = 1.0 × √ 
Unscaled_sigma2_site

Gam_site
  

 Unscaled_sigma2_year~ Gamma(1.0, 1.0) 
 Gam_year~ Gamma(1.0, 1.0) 
 

σyear = log(1.05) × √ 
Unscaled_sigma2_year

Gam_year
  

 Prop ~ Uniform(0.0, 1.0) 
 Unscaled_sigma2_month~ Gamma(1.0, 1.0) 
 Gam_month~ Gamma(1.0, 1.0) 
 

𝜎month1= log(5.0) * √Prop × 
Unscaled_sigma2_month

Gam_month
  

 

𝜎month2= log(5.0) * √(1 - Prop) × 
Unscaled_sigma2_month

Gam_month
  

 Unscaled_sigma2_resi~ Gamma(1.0, 1.0) 
 Gam_monthi~ Gamma(1.0, 1.0) 
 

𝜎res𝑖
 = log(1.2) * √ 

Unscaled_sigma2_res𝑖

Gam_monthi𝑖
  

Detection 

process 
β

t1
=  ‐1.504678 

 β
t2

=  ‐1.553784  

β
t3

=  ‐0.8535564 

State 

process 
θ1 ~ Normal(0.0, 2) 

 θ2~ Normal(0.0, 2) 

 θ3~ Normal(0.0, 2) 
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 θ4~ Normal(0.0, 2) 

 θ5~ Normal(0.0, 2) 

 

Prior Predictive Check  

What is the Prior Predictive Check? 

This is a verification step. It allows us to highlight the adequacy between our model, the priors 

that we impose and the data on which we are going to work. 

 

How does it work?  

- the first step is to create a function that allows us to simulate data according to the 

model that will be used on our real dataset.  

- we define the priors we want to use in our analysis.  

- we draw values for each priors (10 000 simulations) within their distribution laws.  

- we generate data with our simulation model for each combination of priors values.  

- we compare the simulated data with the real data set.  

 

If the majority of the simulated data falls within the same range of variation as the real dataset, 

then the defined priors are suitable for working with our waterbird count data. Care should be 

taken to ensure that the defined priors are not too informative or too uninformative. 
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S2 Appendix  

JAGS code of the model 

# notation used 

# DATA 

# n_site : number of sites 

# n_month : number of months 

# n_year : number of year 

# log_COUNT is an array of dim [n_month, n_site, n_year] 

 

model { 

 #### LIKELIHOOD #### 

 for(s in 1:n_site) { 

  ### Initial Condition 

  logN[s] ~ dnorm(mu, tau_site) 

  N[s, 1] <- exp(logN[s]) 

  r[s, 1] <- 0.0 # for identifiability 

  ### Rest of the process 

  for(t in 2:n_year) { 

   r[s, t] ~ dnorm(r[s, t-1] + gamma[s, t], tau_year) 

   N[s, t] <- N[s, t-1] * exp(r[s, t]) 

   for(m in 1:n_month) { 

     log_COUNT[m, s, t] ~ dt(log(N[s, t]) + alpha[m, t] + log(p[t]), tau_res, 4) 

   } 

  } 

 } 

  

 delta[1] <- 0.0 # for identifiability 

 for(m in 2:n_month) { 

  delta[m] ~ dnorm(delta[m-1], tau_month[1]) 

 } 

 for(t in 1:n_year) { 

  for(m in 1:n_month) { 

   alpha[m, t] ~ dnorm(delta[m], tau_month[2]) 

  } 

 } 

 

 ### Detection 

  for(t in 1:n_year) { 

        p[t] <- ilogit(beta[t]) 

      } 

       

 ###Ecological 

  for(s in 1:n_site) { 

   for(t in 1:n_year) { 
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            gamma[s, t] <- theta1 * Water_surface[s, t] + theta2 * Potential_feeding_ground[s, t] + theta3 

* Salinity[s, t] + theta5[Typo_assec[s, t]] + theta6[Land_Statut[s, t]] 

       } 

      } 

 

 #### PRIOR #### 

 mu ~ dnorm(0.0, 0.04) # a prior between 0 and 18000 

 tau_site <- pow(sigma_site, -2) 

 sigma_site <- prior_site * sqrt(unscaled_sigma2_site / gam_site) 

 unscaled_sigma2_site ~ dgamma(1.0, 1.0) 

 gam_site ~ dgamma(1.0, 1.0) 

 

 tau_year <- pow(sigma_year, -2) 

 sigma_year = prior_year * sqrt(unscaled_sigma2_year / gam_year) 

 unscaled_sigma2_year ~ dgamma(1.0, 1.0) 

 gam_year ~ dgamma(1.0, 1.0) 

 

 prop ~ dunif(0.0, 1.0) 

 tau_month[1] <- pow(sigma_month[1], -2) 

 tau_month[2] <- pow(sigma_month[2], -2) 

 sigma_month[1] <- prior_month * sqrt(prop * unscaled_sigma2_month / gam_month) 

 sigma_month[2] <- prior_month * sqrt((1 - prop) * unscaled_sigma2_month / gam_month) 

 unscaled_sigma2_month ~ dgamma(1.0, 1.0) 

 gam_month ~ dgamma(1.0, 1.0) 

 

 tau_res <- pow(sigma_res, -2) 

 sigma_res <- prior_res * sqrt(unscaled_sigma2_res / gam_res) 

 unscaled_sigma2_res ~ dgamma(1.0, 1.0) 

 gam_res ~ dgamma(1.0, 1.0) 

 

 ### detection process 

 Obs_1 <- -1.504678 

 Obs_2 <- -1.553784  

 Obs_3 <- -0.8535564 

 

   for(t in 1:8) { beta[t] <- Obs_1 } 

   for(t in 9:12) { beta[t] <- Obs_2 } 

   for(t in 13:n_year) { beta[t] <- Obs_3 } 

  

  

 ### ecological process 

 theta1 ~ dnorm(0.0, 0.5) 

 theta2 ~ dnorm(0.0, 0.5) 

 theta3 ~ dnorm(0.0, 0.5) 

 for(i in 1:5){ 

 theta5[i] ~ dnorm(0.0, 0.5) 

 } 

 for(i in 1:2){ 
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 theta6[i] ~ dnorm(0.0, 0.5) 

 } 

  

 } 

 

S3 Appendix  

 

We have tested the ability of the model to estimate correctly the different θ parameters. 

First, we simulate data with the developed model by setting the parameter values. We run the 

model on its simulated data and then compare the output of the model to the parameters we had 

set to simulate the data to measure the estimation bias. The sensitivity analysis consists in 

setting different values for θ and see how it affects the other parameters. 

5 datasets were simulated where the values of the θ parameter was modified. For the 

estimated values, the means of the posterior distributions are extracted. The results of this 

analysis show that values of the θ parameter are estimated without bias. 
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S4 Appendix  
 

θ parameter 
Posterior 

mean 

80 % Credible 

interval 

Simple models 

Posterior mean  

Simple models 

80 % Credible interval 

Water area 0.019 0.00002, 0.037 0.012 -0.002, 0.017 

Potential accessible feeding 

ground area 
0.030 0.008, 0.052 0.014 -0.005, 0.034 

Salinity -0.037 -0.072, -0.003 -0.044 -0.090, 0.002 

Typology 

of 

wetlands 

Permanent to 

temporary  
0.053 -0.648, 0.745 -0.021 -0.062, 0.012 

Permanent to sub-

permanent  
0.064 -0.662, 0.781 -0.073 -0.221, 0.069 

No change  -0.012 -0.701, 0.675 0.008 -0.011, 0.014 

Sub-permanent to 

permanent  
-0.018 -0.738, 0.698 0.048 -0.082, 0.182 

Temporary to 

permanent  
-0.128 -0.826, 0.572 -0.039 -0.075, 0.016 

Land 

status 

No change  0.012 -0.677, 0.700 0.002 -0.003, 0.003 

Unprotected to 

protected  
-0.056 -0.742, 0.635 -0.001 -0.023, 0.019 

Posterior means and credible intervals of the θ parameter for the model use in the paper and all 

the simple models for each explanatory variable alone with maximum number of years and sites 

available. 
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S5 Appendix  

 
This figure shows the estimation of the abundance index (black curve with its 95% credible 

intervals) over the entire monitoring period for the month of September in the whole Camargue. 

Aerial counts are represented by blue dots. We see here the interest of the development of such 

a model which makes it possible to consider a detection of the individuals higher by the third 

observer which highlights a decline of the Teal during the last 10 years in Camargue 
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Deuxième section : Application des connaissances acquises dans la première section pour 

l’amélioration de la compréhension de l’écologie des anatidés – le cas de la sarcelle d’hiver 

(Anas crecca) hivernant en Camargue 

Article 5. Consequences of shortened hunting seasons by the Birds Directive on late 

winter teal Anas crecca abundance in France 

Matthieu Guillemain, David Vallecillo, Emilienne Grzegorczyk, Jean-Baptiste Mouronval, 

Michel Gauthier-Clerc, Alain Tamisier and Jocelyn Champagnon 

Wildlife Biology 2021(3): wlb.00845 (2021) 
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4 Discussion et perspectives 

4.1  Remarques générales 

L’objectif principal de mon travail de thèse peut être résumé par deux questions :  

- Comment peut-on améliorer l’usage et le cadre de validité des données de comptage 

d’espèces grégaires ? 

- Comment utiliser ces données pour améliorer nos connaissances sur la dynamique 

spatio-temporelle de la faune sauvage ?  

Ces questions sont très vastes et y répondre pourrait constituer le travail de recherche de plus 

d’une vie. Cette thèse n’avait pas pour but d’explorer l’ensemble des erreurs associées aux 

données de comptage (comme par exemple le développement d’un modèle statistique 

permettant d’estimer l’erreur d’identification des espèces), mais de se focaliser sur certaines 

erreurs importantes dans le cas des comptages d’espèces grégaires pour mieux comprendre leurs 

dynamiques spatio-temporelles. Les travaux réalisés pendant ces trois années de thèse ont 

permis d’évaluer, de quantifier et de prendre en compte l’influence d’erreurs de comptage 

(erreur d’estimation des groupes et probabilité de détection) dans le cadre d’espèces grégaires. 

Ces travaux de statistiques appliquées ont permis de révéler les déterminants écologiques des 

variations d’abondance dans le temps et l’espace d’une espèce de canard en Camargue, la 

Sarcelle d’hiver. Ces déterminants auraient sans doute été indétectés ou sous-estimés sans la 

considération de ces erreurs dans l’analyse. Dans cette discussion générale, j’aborderai les 

apports méthodologiques - que ce soit lors de la mise en place d’un protocole de comptage ou 

d’un développement statistique - et écologiques des articles présentés dans les sections 

précédentes. J’expliquerai les implications potentielles en termes de gestion que peuvent avoir 

les résultats présentés dans les deux sections de la thèse. J’en tirerai des conclusions et 

proposerai des perspectives de recherche pour l’avenir. 

4.2  Collecte et analyse des données de comptage 

4.2.1 Développement de nouvelles méthodes de comptage et optimisation 

des protocoles de suivi 

Dans un premier temps nous avons souhaité comprendre l’influence des erreurs 

d’estimation (Article 1) et de détection (Article 3) des groupes d’individus sur la précision des 

estimations d’abondance, afin d’améliorer les protocoles et méthodes de comptage d’espèces 

grégaires. Ces études ont été réalisées en utilisant des données (1) expérimentales pour se 
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rapprocher le plus possible des conditions observées sur le terrain et (2) de simulations afin 

d’évaluer les biais d’estimation car les vraies valeurs des paramètres peuvent ainsi être 

prédéfinies dans les données de test.  

Nous avons montré dans l’Article 1 que dans des conditions de terrain réalistes (données 

empiriques d’estimation de la taille des groupes) où l’identité des observateurs change dans le 

temps et dans l’espace en fonction de plusieurs scénarios (données de simulation), les 

estimations de la taille et de la tendance des populations d'animaux grégaires sont suffisamment 

biaisées (dans la majorité des cas sous-estimées) pour induire des erreurs de classification 

concernant le statut de conservation. En effet, dans plus de 60 % des cas les populations 

diminuent plus vite que les estimations des tendances à partir des données de comptage 

d’animaux grégaires. Ces erreurs entrainent un coût écologique du fait de l'inaction par une 

prise de décision politique qui intervient trop tard et qui n’est sans doute pas assez conservative 

(mesures de gestion non appropriées). De plus, les changements successifs d’observateurs au 

fil du temps induisent un coût économique supplémentaire car ils réduisent notre capacité à 

estimer avec précision une tendance donnée et augmentent le nombre d'années de suivi 

nécessaires pour détecter adéquatement la tendance. 

L’Article 3 nous a permis de démontrer qu'il est techniquement possible, et pertinent 

d'un point de vue de la précision des estimations, de passer à une méthode de comptage 

dite quasi-exhaustive sur une vaste zone à une procédure d'échantillonnage par distance de 

détection dans le cadre des comptages d’espèces grégaires. Malgré un coup économique 

supplémentaire, mais raisonnable dans le cadre des comptages en Camargue, un changement 

de méthode permettrait d’obtenir une précision de l’estimation d’abondance tout en prenant en 

compte la détection des groupes d’individus. Si l'objectif est l'obtention de valeurs d'abondance 

précises pour quantifier les changements de taille de la communauté d’oiseaux d’eau afin de 

mettre en place des outils de gestion adaptées, l'échantillonnage par distance de détection 

pourrait fournir la précision nécessaire pour y parvenir. Cependant, cet objectif ne rentre pas en 

considération dans les objectifs des programmes de suivi nationaux et internationaux qui se 

focalisent sur les changements de tailles de populations par espèce. En effet, estimer 

l’abondance globale de l’ensemble des oiseaux d’eau sur une zone humide comme la Camargue 

permet de répondre à des questions locales, comme par exemple de la part de chasseurs qui 

s’interrogent sur l’abondance des canards en général. Outre cette incapacité à estimer les 

effectifs par espèce, cette approche reste également discutable car on additionne des espèces à 

l’écologie très différente (migratrices vs. sédentaires, ou encore canards plongeurs vs. canards 
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de surface). Les premières simulations qui visaient à mesurer le biais et la précision des 

estimations d’abondance de la Sarcelle d’hiver par distance sampling au sein du delta ne sont 

pas concluantes. Même pour cette espèce qui compose une grande proportion de la communauté 

totale au milieu de l'hiver, la procédure d'échantillonnage par distance de détection a donné des 

résultats biaisés, avec une forte surestimation des effectifs totaux (≈ 80 000 au lieu de 40 000 

individus) : en effet, il peut y avoir à la fois de très grands et de très petits groupe chez cette 

espèces, beaucoup de petits groupes restant non détectés, de sorte que l'extrapolation s'appuie 

surtout sur les plus grands groupes et est donc biaisée. Des analyses supplémentaires devront 

être effectuées pour démontrer la capacité de cette méthode à estimer précisément l’abondance 

de chaque espèce dans le delta, concernant notamment l'effet de la taille du groupe sur les 

fonctions de détection. Nous supposons que lors d'un véritable suivi, les petits groupes de 

Sarcelles seront plus facilement détectés car ils seront à proximité ou au sein de groupes multi-

espèces beaucoup plus grands, et donc plus détectables. La détection spécifique des sarcelles 

dépendra alors de la capacité de l'observateur à les distinguer parmi les individus d'autres 

espèces. On entre alors dans un nouveau questionnement relatif aux erreurs de détermination 

d’espèces, qui constitue une perspective importante de recherche pour des familles d’oiseaux 

comme les anatidés, composées de nombreuses espèces très différentes (Schaefer et al. 2015). 

Ces travaux confirment en tous cas qu’afin de prendre les bonnes décisions de gestion, 

les estimations d’abondance doivent être basées sur des données de comptage de la meilleure 

qualité possible (i.e. maximiser la précision et minimiser les biais des estimations d’abondance). 

L’amélioration des données de comptage peut passer par (1) le développement de nouvelles 

méthodes de comptage et/ou (2) l’optimisation du protocole de suivi. 

 (1) Les méthodes alternatives basées sur l'imagerie pour compter les animaux ont gagné 

du terrain au cours des dernières décennies (Hodgson et al. 2018; Lyons et al. 2019; Akçay et 

al. 2020), et plus particulièrement avec les logiciels automatisés (Chabot and Francis 2016; 

Hollings et al. 2018). Les drones ont par exemple été utilisés lors de suivis de grands 

mammifères terrestres (Éléphant de savane Loxodonta africana, Vermeulen et al., 2013), de 

mammifères aquatiques (Orque Orcinus orca, Durban et al., 2015) et des oiseaux (Oie des 

neiges Anser caerulescens, Chabot, 2009). Cependant, les logiciels automatisés fonctionnent 

dans certaines conditions particulières et sont généralement biaisés et connus pour échouer dans 

plusieurs situations (Chabot and Francis 2016; Hollings et al. 2018), même si des améliorations 

considérables sont en cours (González‐Villa and Cruz 2020). En effet, des améliorations 

doivent encore être apportées à l'utilisation des données de télédétection afin de résoudre 
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entièrement les biais de comptage d’animaux, comme par exemple l'estimation du nombre 

d’individus dans un groupe, et d'accroître la rentabilité de la surveillance des populations 

d'animaux sauvages. Par exemple, récemment, des méthodes basées sur la télédétection ont été 

utilisées pour surmonter les défis liés au faible contraste et à la forte variation entre les individus 

(Afán et al. 2018; Chabot et al. 2018). McKellar et al. (2021) ont montré qu’une approche par 

drone à double caméra, visible et thermique, est efficace pour l'étude de cinq espèces d'oiseaux 

des marais dans huit colonies de la Saskatchewan, au Canada. Les deux types d'imagerie se sont 

avérés très complémentaires, car les signatures thermiques ont aidé à détecter les individus qui 

n'étaient pas facilement repérables sur l'imagerie visible, tandis que l'imagerie visible a permis 

d'identifier les espèces. De plus, une évaluation du dérangement lors des suivis par le drone n'a 

révélé aucune preuve significative de perturbation, laquelle est plus importante lors des suivis 

terrestres (McKellar et al. 2021). Les drones équipés de caméras thermiques peuvent également 

être utilisés pour surveiller les populations d’animaux sauvages de nuit (Ireland et al. 2019). 

Les développements technologiques continus dans l'analyse des données de télédétection pour 

les études de population, y compris l'avancement des algorithmes, le croisement des logiciels 

et des technologies d'autres disciplines, et l'amélioration de la disponibilité, de l'accessibilité, 

du coût et de la résolution des données (Anderson and Gaston 2013), permettront de surmonter 

de nombreux problèmes et biais rencontrés lors des comptages d’animaux. En particulier, 

l’utilisation du deep learning et plus généralement de l’intelligence artificielle devraient peu à 

peu résoudre les problèmes d’identification des individus (estimation de la taille des groupes et 

reconnaissance des espèces) (Akçay et al. 2020).  

(2) Ces résultats peuvent aider à concevoir de futurs protocoles de comptage dans le but 

de trouver le meilleur compromis entre une haute précision (Article 1 : minimiser les 

changements temporels des observateurs pour maximiser la précision de l'estimation de la 

tendance ; Article 3 : mettre en place un protocole d’échantillonnage par distance de détection 

avec un effort d’échantillonnage satisfaisant pour les espèces grégaires), le rapport coût-

efficacité (Article 1 : minimiser les changements temporels des observateurs pour obtenir une 

puissance statistique élevée et diminuer la période de suivi ; Article 3 : définir un effort 

d’échantillonnage suffisant pour estimer la taille de la population avec précision et pouvoir 

détecter un changement tout en minimisant les coûts économiques et environnementaux), et la 

faisabilité logistique (Article 1 : les changements temporels des observateurs sont inhérents au 

suivi des populations ; Article 3 : présence de deux observateurs nécessaire). Ce compromis 

doit être adapté à l'espèce en question (Ficetola et al. 2018), par exemple en raison de son 



208 

caractère grégaire et de la difficulté conséquente à être dénombrée, aux objectifs de gestion 

(Lindenmayer and Likens 2009; McDonald-Madden et al. 2010), et adapté à la période de temps 

pour correspondre à celles utilisées dans les schémas de conservation, tels que les critères de 

l'UICN, tout en obtenant une puissance statistique élevée (White 2019). Lorsqu’un changement 

de méthode de comptage est possible et nécessaire pour améliorer ce compromis, nous 

recommandons à tout gestionnaire de passer par une phase de simulation préliminaire, comme 

nous l'avons fait dans l’Article 3. Sans une telle planification, le risque est grand de dépenser 

les ressources sur des suivis inefficaces et inefficients (Reid 2001). Il est également important 

de se poser la question de l’interopérabilité entre les résultats des différentes méthodes, au 

risque de perdre de longues séries temporelles lors de changements de protocoles. La simulation 

devrait être utilisée plus souvent lors de la conception des programmes de suivis. En simulant 

les évolutions de populations à l'aide de taux de détection connus et de biais associés à 

différentes méthodes d'échantillonnage, nous pouvons évaluer la puissance statistique et 

comparer la capacité des protocoles à détecter des tendances ou des tailles de population 

prédéterminées. Par exemple Münzbergová & Ehrlén (2005) ont utilisé la simulation pour 

évaluer l'efficacité de différentes méthodes de collecte de données, échantillonnage par 

parcelles vs. échantillonnage d'un nombre égal d'individus par stade, pour les modèles 

démographiques. De cette façon nous pourrions classer la précision et le biais de chaque 

méthode et identifier le protocole ou la méthode la plus rentable, si le coût de chaque méthode 

est connu (Nichols et al. 2008). Il est clair que les aspects économiques doivent également être 

considérés dans la conception des protocoles d'échantillonnage (Campbell et al. 2004). La prise 

en compte des coûts est importante pour de nombreuses questions de gestion, allant des 

questions locales telles que le contrôle des espèces introduites (comme par exemple le Cygne 

tuberculé en Amérique du Nord, Ellis & Elphick, 2007; ou encore l'Érismature rousse Oxyura 

jamaicensis au Royaume-Uni, G. C. Smith et al., 2005), aux questions mondiales d'allocation 

des ressources en conservation (Wilson et al. 2006). La capacité des simulations à comparer 

directement les méthodes en termes monétaires et biologiques est particulièrement utile en 

écologie appliquée, où l'objectif n'est pas seulement de générer des connaissances, mais aussi 

d'aider les gestionnaires à prendre des décisions sur la meilleure façon de gérer des ressources 

limitées et prioriser les actions de conservation les plus pertinentes.  

4.2.2 Développement d’analyses statistiques  

Lorsque ces améliorations ne sont pas possibles parce que le développement d’outils 

n’est pas encore finalisé ou qu’une optimisation du protocole et un changement de méthode 
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sont difficiles à mettre en place sur le terrain (budgets financiers ou logistiques limités), il est 

alors possible d’utiliser et combiner les informations disponibles pour améliorer notre 

connaissance de la dynamique des populations afin de répondre au mieux aux différents 

objectifs des programmes de suivis de la faune sauvage. En effet, la collecte de données 

permettant de tenir compte des erreurs de comptage telles que la détection imparfaite des 

individus, par le développement récent de méthodes de comptage et d’analyses statistiques, 

n'est pas toujours simple et souvent difficile à appliquer sur le terrain. Lorsque les contraintes 

logistiques sont trop fortes pour mettre en place un protocole qui tienne compte de la 

détectabilité des individus (par exemple un protocole à visite multiples comme dans le cadre 

des modèles N-mixture, voir Royle 2004), l'utilisation combinée des données issues de 

protocoles différents peut permettre d’ inférer de manière robuste la dynamique des populations 

et ainsi prendre les mesures de conservation appropriées. Par exemple, de nombreux 

programmes de suivis ne s'appuient pas sur des protocoles mettant en œuvre des visites répétées 

comme les programmes de suivi historiques ou les programmes de science citoyenne (Tingley 

and Beissinger 2009; Zipkin and Saunders 2018). Pour cette raison, dans un second temps 

(Article 2), dans le but d’améliorer l’estimation de l’abondance d’espèces grégaires, nous avons 

développé une méthode permettant d’intégrer des données provenant de deux protocoles de 

comptage différents (aérien et terrestre). Cette approche nous a permis de tirer parti du 

maximum de données collectées à différentes échelles spatiales, qui fournissent des 

informations supplémentaires et font écho aux outils de modélisation qui ont récemment émergé 

afin d’estimer les distributions (modèles intégrés, Miller et al. 2019; Isaac et al. 2020) et les 

paramètres démographiques d’espèces (Schaub and Abadi 2011). L'objectif principal des 

modèles intégrés est d'améliorer la précision des indicateurs écologiques (Fletcher Jr et al. 2019; 

Zipkin et al. 2019). Par exemple, Lauret et al. (2021) utilisent une approche qui combine deux 

ensembles de données (protocoles de suivis en avion et en bateau) dans un modèle intégré 

d'occupation à visite unique pour estimer la distribution du grand dauphin (Tursiops truncatus) 

dans le nord-ouest de la Méditerranée. Également, des modèles de population intégrés ont été 

utilisés pour identifier les paramètres démographiques critiques chez le Petit fuligule (Aythya 

affinis), ou prioriser la gestion de certains habitats du canard pilet en Amérique du Nord (Arnold 

et al. 2018). La combinaison des données en approches intégrées a un avenir certain en 

recherche écologique, car une quantité croissante de différents types de données sur la 

biodiversité deviennent disponibles (Isaac et al. 2020). Dans ce contexte, Miller et al. (2019) 

ont encouragé de nouveaux développements de méthodes mélangeant des ensembles de 

données standardisées et non standardisées.  
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4.2.3 Quelles perspectives pour les méthodes de comptage et l’analyse de 

leurs données ? 

Les paragraphes précédents, qui discutent des 3 premiers articles, mettent l’accent sur 

le fait que ce travail de thèse est un travail de recherche appliqué, dans le sens où il pourrait 

permettre de faire évoluer le système et le protocole actuel de comptage des oiseaux d’eau, ou 

encore de reconsidérer la manière selon laquelle sont utilisées les valeurs estimées des 

tendances de populations en biologie de la conservation. Plus généralement, les applications 

d’un travail de recherche obligent souvent les écologues à adapter les méthodes disponibles aux 

problèmes rencontrés et aux données disponibles, plutôt que de chercher des systèmes d’étude 

idéalisés qui répondent aux besoins des méthodes d’analyses statistique (comme par exemple 

des tailles d’échantillon trop importantes et impossibles à mettre en place sur le terrain dans le 

cadre d’utilisation des modèles N-mixture ; Gomez et al. (2018)). Trois aspects relatifs à 

l’échantillonnage sont importants à prendre en considération lors de l’application d’une 

méthode de comptage et/ou de l’analyses des données de comptage : (1) les biais dans les 

données de comptage sont omniprésents, de la même manière qu’un modèle statistique le sera 

aussi ; (2) les postulats des analyses statistiques doivent être connus et, idéalement, respectés ; 

(3) les conclusions tirées d’une population échantillonnée doivent être évoquées avec prudence 

lorsque cette population échantillonnée n’est pas représentative de la population cible. Bien sûr, 

les points énumérés ne sont pas nouveaux et sont bien connus des écologues (Clark 2007; Zuur 

et al. 2007), mais les réalités de la collecte de données de comptage entraînent dans la plupart 

des cas des compromis, même lorsque la rigueur scientifique est de première importance chez 

le chercheur. En effet, les biais de comptage ne sont pas toujours éliminés ou identifiés, même 

si des solutions analytiques existent (comme par exemple intégrer un effet observateur); les 

postulats ne sont souvent pas respectés (par exemple en raison des contraintes propres à la 

biologie d’une espèce, comme les espèces grégaires qui ne sont pas réparties aléatoirement) ; 

et finalement les populations ne sont presque jamais prises en compte dans leur ensemble car 

les ressources financières des écologues sont limitées. Cependant, à l’instar des travaux réalisés 

dans cette thèse (les limites des approches développées sont discutées dans les articles), décider 

qu’une étude ne doit pas être réalisée en raison de ces problèmes est souvent inacceptable pour 

les gestionnaires qui recherchent des informations et prendront de toute façon des décisions.  

Dans ces circonstances, une question importante se pose concernant la manière de 

procéder pour les écologues appliqués. Si certains postulats d’une analyse sont violés, faut-il 

tout de même améliorer les estimations d’abondance en utilisant des méthodes qui traitent les 
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biais de comptage, par exemple l’échantillonnage par distance de détection, ou traiter les 

comptages bruts comme un indice populationnel en expliquant bien leurs limites ? Le choix 

repose en fait sur les conséquences des biais de comptage sur la compréhension de la dynamique 

de la population, et donc sur la prise de décision. Si les biais entrainent une compréhension 

erronée, par exemple de la tendance de la population, laquelle provoque une mauvaise décision 

de gestion, il est important de les prendre en compte. L’objectif est alors d’identifier et intégrer 

les biais les plus importants en fonction de la situation (par exemple l’estimation des groupes 

d’individus dans le cadre des comptages d’espèces grégaires, comme cela a été fait par Tamisier 

& Dehorter (1999) lors des comptages diurnes de canards hivernant en Camargue), tout en 

gardant une représentation simplifiée du système étudié, qui est le propre d’un modèle 

statistique (principe de parcimonie) (McKelvey et al. 2008). Si des biais importants conduisent 

à des comptages de population erronés, mais que les comptages classent les espèces en fonction 

de leur statut de conservation de manière assez précise (comme cela semble être le cas pour les 

comptages d’oiseaux nicheurs non marins au Royaume-Uni, qui ne prennent pas en compte la 

probabilité de détection ; Newson et al. 2008), il est beaucoup moins important de prendre en 

considération ces biais que lorsque des méthodes de comptage et d’analyses biaisées influencent 

le patron écologique de telle sorte que les actions de gestion menées ne sont pas appropriées 

(MacSwiney et al. 2008).  

Il est important de poursuivre les recherches sur les données de comptage en améliorant 

les connaissances quantitatives sur leur fiabilité et leur précision, afin d’identifier les limitations 

méthodologiques les plus susceptibles de compromettre les politiques de protection de la faune 

sauvage. Sans ces poursuites des travaux de recherche sur les données de comptage, il est 

difficile de savoir quand les problèmes sont susceptibles d'être si graves que les études doivent 

être abandonnée jusqu’à l’apparition d’une meilleure méthode. Sanz-Pérez et al. (2020) ont 

testé le rôle de la détectabilité pour l'estimation des tendances de populations pour 30 espèces 

d’oiseaux dans un contexte de terres agricoles méditerranéennes ouvertes, et ont montré que les 

tendances estimées étaient biaisées (sous-estimation) pour 13 espèces d’oiseaux. Cette étude 

met en avant l’importance de mettre en place une méthode d’échantillonnage par distance de 

détection pour ces 13 espèces afin de prendre en compte le biais de détection lors de l’estimation 

des tendances. Des études comme celle-ci ou celle présentée dans l’Article 1 sont importantes 

en biologie de la conservation, car la non prise en compte des biais importants pourrait conduire 

à des décisions sous-optimales dans un cadre décisionnel (par exemple, en attribuant une 

catégorie UICN erronée à une espèce ; Connors et al., 2014; Maes et al., 2015). Connors et al. 
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(2014) ont montré, en simulant des séries chronologiques d'abondance stables et en déclin pour 

plusieurs magnitudes d'erreur d'observation et de processus de bruit autocorrélé, qu’à des seuils 

de classification bas (déclin de 30 % de l'abondance) et à des fenêtres d'observation courtes (10 

ans), 40% des populations stables étaient diagnostiquées en déclin  et 60% des populations en 

déclin étaient diagnostiquées stables. Cependant, ces erreurs de classification ont été réduites 

lorsqu’étaient considérés des seuils de classification plus élevés (50 % ou 80 % de déclin), ou 

des fenêtres d'observation plus longues (20, 40, 60 ans), et en supposant que la dynamique de 

la population dépend de la densité. Classer à tort une population comme étant en déclin 

détournera les fonds acquis pour protéger des populations présentant un risque d'extinction plus 

élevé, tandis que considérer une population comme stable alors qu'elle décline pourrait conduire 

à la perte de cette population par manque de mesures de gestion (D’Eon‐ Eggertson et al. 2015). 

Des erreurs de classification sont moins probables pour les populations qui sont les plus 

préoccupantes, comme certaines espèces de mammifères et de poissons exploitées. Ces deux 

taxons, en particulier les grandes espèces qui sont préférées des chasseurs et pêcheurs, sont 

enclines à présenter une survie fortement densité-dépendante ce qui, d'après les analyses de 

(Connors et al. 2014), tend à atténuer la variabilité stochastique de l'abondance, améliorant ainsi 

la détection des tendances de ces espèces.  

De manière plus générale, sans information sur les types de biais qui aboutissent le plus 

souvent à de mauvaises décisions, il est difficile de savoir où il faut mettre le plus d'efforts de 

recherche pour développer de meilleures méthodes ou analyses. Par exemple, énormément de 

travaux ont été conduits sur les problèmes de détectabilité des individus ou groupes d’individus 

(Buckland et al. 2001; Williams et al. 2002; Denes et al. 2015), et on peut se demander si des 

avancées supplémentaires dans ce domaine seraient plus bénéfiques que de concentrer 

l'attention sur d'autres biais tels que l’estimation des groupes d’individus, la précision de 

l’identification spécifique ou encore la représentativité de la population échantillonnée par 

rapport à la population cible. Les progrès dans la compréhension du mécanisme de comptage 

et son influence sur les prises de décision ne peuvent se faire sans la reproductibilité des tests 

dans des circonstances différentes (Nakagawa and Parker 2015), et on peut s’attendre à de 

nombreux futur travaux sur la collecte et l’analyse des données de comptage. Une revue de la 

littérature concernant les biais de comptage, permettant de cibler les priorités de recherche, 

semble une perspective importante à court terme.  

 Cette discussion générale sur la collecte et l’analyses des données de comptage peut être 

résumée par d’importantes questions que se posent les gestionnaires de la faune sauvage pour 
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satisfaire aux exigences des accords multilatéraux sur l’environnement (tels que l’AEWA ou la 

Directrice Oiseaux, par exemple) :    

 1 - Quels types de biais de comptage ou de violation des postulats d’analyses statistique 

sont les plus fréquents ? Quels biais sont les plus susceptibles d'entraîner de mauvaises 

politiques de conservation et pratiques de gestion ?  

Il faut concentrer et continuer les recherches sur le développement de méthodes de 

comptage et d’analyse des données de comptage là où certains types de biais ont 

systématiquement des conséquences en termes de gestion. Isoler des biais importants dans des 

situations générales (par exemple, l’estimation des groupes d’individus dans le cadre des 

comptages d’espèces grégaires) en compilant les résultats d’études qui utilisent les mêmes 

techniques mais qui diffèrent par les espèces étudiées et les données collectées est fortement 

souhaitable pour répondre précisément à cette question. Un autre exemple important concerne 

les biais dus à l'hétérogénéité spatiale de l'effort d'échantillonnage et à la non-déclaration des 

comptages nuls fréquente lors des comptages internationaux d’oiseaux d’eau (International 

Waterbird Census ; https://www.wetlands.org/knowledge-base/international-waterbird-

census/). Malgré les améliorations considérables des outils statistiques qui permettent de 

s'attaquer à ces problèmes statistiques (par exemple, GLMM, inférence bayésienne), les 

gestionnaires de l'environnement préfèrent encore s'appuyer sur des outils statistiques 

autonomes, violant souvent les conditions préalables mises en avant par les développeurs de 

ces outils. Il est important de développer des approches simples et flexibles pour aborder les 

problèmes statistiques typiques que l'on peut rencontrer lors de l'analyse des données de 

comptage des programmes de suivi à large échelle.  

2 - Quelle doit être la précision des estimations d’abondance pour garantir la prise de 

bonnes décisions de gestion ?  

Il s’agit d’identifier quand la collecte de données est suffisamment bonne en fonction 

de la méthode utilisée ciblant tel ou tel biais important. L’amélioration des méthodes est 

importante pour augmenter la précision des estimations d’abondance, mais il s’agit de savoir 

quand cette amélioration est suffisante en fonction de l’objectif souhaité. On considère 

généralement qu'un coefficient de variation inférieur à 0,20 donne des résultats d'une précision 

des estimations d’abondance acceptable dans le contexte du suivi des populations fauniques 

(Pearse et al. 2008). Il est cependant nécessaire que les gestionnaires ciblent une valeur de 

coefficient de variation qui leur permette de détecter un changement dans la taille de la 

https://www.wetlands.org/knowledge-base/international-waterbird-census/
https://www.wetlands.org/knowledge-base/international-waterbird-census/
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population pour chaque espèce qu'ils étudient. Par exemple, il est possible d'utiliser le 

programme TRENDS (Gerrodette 1987; Link and Hatfield 1990) et de réaliser une analyse de 

puissance pour estimer le coefficient de variation nécessaire pour détecter un changement de 

population dans le cadre d’un protocole d’échantillonnage par distance détection (Buckland et 

al. 2001, voir par exemple Strobel and Butler 2014). Cette question soulève aussi l’importance 

des suivis à long terme fréquemment utilisés en biologie de la conservation et qui améliorent la 

précision des estimations, des coefficients de tendance par exemple. Dans ce cadre, la question 

posée en soulève une autre : dans un monde où les budgets alloués à la conservation de la faune 

sont serrés, doit-on s’intéresser uniquement à des espèces ciblés (en déclin, de valeur 

patrimoniale ou économique, etc…) avec des suivis sur le long terme ? Ou doit-on faire des 

suivis sur le court terme de toute la faune y compris d’espèces qui ne sont peut-être pas en 

déclin aujourd’hui mais qui pourraient l’être demain ? (Voir l’exemple du flamant rose ; 

Mathevet et al. 2020)  

3 - Quels sont les coûts relatifs des différentes méthodes de comptage, et comment ces 

coûts se compensent-ils avec l'amélioration des connaissances ?  

Dans un monde où les budgets sont limités, le coût des méthodes de comptage est 

essentiel dans la construction des protocoles de suivis et dans le choix de la méthode de 

comptage. Il est important d’évaluer et comparer le coût des différentes méthodes de comptage 

pour une précision des estimations d’abondance suffisante, afin de choisir la méthode la moins 

couteuse et permettant de mener des actions de gestion efficaces. 

4 - À quelle fréquence les erreurs de comptage entraînent-elles une mauvaise gestion ? 

Lorsque les erreurs sont faibles, ou n'influencent pas les conclusions tirées, peut-être 

avons-nous atteint le point de rendement suffisant et devrions-nous financer d'autres problèmes 

environnementaux. Cependant, toute évaluation de cette question devrait soigneusement 

prendre en compte le taux de mauvaises décisions de gestion avant/après l'utilisation d'analyses 

et/ou méthodes corrigeant le biais étudié.  

4.3  Gestion des populations d’anatidés 

4.3.1 Le cas camarguais  

Les processus déterminant l’abondance des canards hivernant en Camargue sont 

multifactoriels et agissent à différentes échelles spatiales (à l’échelle du delta ou d’un 

marais/étang). Les variations d’effectifs totaux peuvent s’expliquer par des paramètres propres 

au territoire, en plus de l’abondance globale à l’échelle de la voie de migration. Les variables 
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environnementales telles que les conditions météorologiques en Camargue ou dans le reste de 

l'Europe, ou encore les changements climatiques globaux peuvent expliquer les tendances 

observées (Guillemain et al. 2013). La tendance sur le long-terme des canards hivernant en 

Camargue (comptages mi-janvier) est globalement stable, notamment pour la Sarcelle d’hiver 

qui montre cependant une chute des effectifs au cours des 10 dernières années, la cause étant 

encore à déterminer (voir annexe S5 de l’article 4). Cela dit, nous avons montré une 

augmentation de la fréquentation (relative par rapport au mois de décembre) de la Camargue 

par les Sarcelles à la fin de l’hiver (mois de février et mars), dès lors que l’activité cynégétique 

cesse. Ces résultats soutiennent l'hypothèse selon laquelle l'arrêt de la chasse a conduit à une 

plus grande utilisation de la région par le gibier d'eau pendant le début du printemps et 

confirment l’hypothèse d’Alain Tamisier que la ressource alimentaire n’est pas pleinement 

exploitée et que la Camargue pourrait accueillir plus d’oiseaux sur ce seul critère (Tamisier and 

Dehorter 1999).  

 Certaines variables locales comme les modes de gestion des habitats, les fonctionnalités 

de l’habitat disponible, la pression de chasse et le prélèvement associé ou encore l’impact des 

autres activités humaines telles que le tourisme ou l’agriculture peuvent influencer l’évolution 

des effectifs de canards à l’échelle de la propriété (un marais ou un étang) (Baldassarre and 

Bolen 1984; Weller and Batt 1988; Tamisier and Dehorter 1999; Brochet et al. 2009; Davis et 

al. 2014). En Camargue, nous avons montré que le statut foncier (protégé/non protégé) 

n'influence pas le choix des remises par les Sarcelles car il ne renseigne pas sur les pratiques de 

gestion mises en place dans une propriété. En pratique une propriété chassée peut contenir une 

zone de quiétude similaire à une aire formellement protégée. Le principal outil pour augmenter 

le nombre de Sarcelles d’hiver sur une zone humide est la gestion hydraulique au sein d’une 

unité fonctionnelle (remise diurne + zones de gagnages nocturnes). Cette étude a permis de 

montrer l’importance de la complémentarité des pratiques de gestion menées sur des espaces 

chassés, gérés afin de favoriser l’attractivité du milieu pour le gibier d’eau, et les espaces 

protégés qui ont pour objectif une gestion plus globale de la biodiversité, qui inclut les oiseaux 

d’eau mais aussi les invertébrés et/ou les plantes. La complémentarité de ces pratiques de 

gestion va influencer la disponibilité alimentaire et l’effet des activités humaines (dérangement 

par la chasse ou le tourisme) qui favorisent ou non l’attractivité d’une unité fonctionnelle pour 

les anatidés.   

Ces résultats montrent que les gestionnaires camarguais ont une responsabilité 

importante concernant la gestion hydraulique en début et fin de saison d’hivernage pour fournir 

des conditions d’accueil favorables aux anatidés (voir l’encadré 2). En Camargue, il existe des 
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conflits importants entre les différents acteurs (chasseurs et gestionnaires d’espaces naturels) 

en ce qui concerne la gestion et l’orientation du territoire en lien avec la conservation des 

anatidés, en particulier autour de la question de l’eau. Les territoires à vocation cynégétique 

sont des milieux gérés spécifiquement afin d’attirer canards, foulques, oies et autres oiseaux 

d’eau. Afin de réduire les contraintes naturelles (sel et assèchement estival), les territoires à 

vocation cynégétique sont souvent approvisionnés en eau douce par pompage dès juin/juillet, 

en vue de l’ouverture de la chasse au gibier d’eau en août. Cet approvisionnement permet de 

fournir des conditions favorables aux anatidés et à certains herbiers qu’ils consomment 

(Tamisier and Grillas 1994). Si cet apport d’eau estival est propice au stationnement de 

nombreux oiseaux d’eau chassés et protégés, il impacte lourdement le fonctionnement 

écologique typique des milieux naturels méditerranéens originels. Par ailleurs, le maintien en 

eau des marais camarguais, notamment en été, conduit à leur eutrophisation (eaux plus chargées 

en nutriments) et au remplacement de la flore originale méditerranéenne par des communautés 

végétales moins diversifiées et plus typiques du climat océanique ou continental. Plus 

généralement, l'activité cynégétique et sa gestion associée ont des effets évidents sur la 

conservation de la biodiversité, entraînant des controverses à plusieurs échelles spatiales et 

entre différents secteurs de notre société (Madsen 1998; McCulloch et al. 2008; Sokos et al. 

2013; Caro et al. 2015; Prieto et al. 2019). Les différents gestionnaires, même s’ils visent des 

objectifs distincts, devraient se concerter pour mettre en place une gestion adéquate à l’échelle 

du delta, afin de créer une mosaïque d’habitats permettant de couvrir les différents besoins 

d’une large variété d’espèces. 
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Pour accroître la protection et la conservation des espèces gibier, il est essentiel de 

comprendre l'impact des mesures de gestion mises en œuvre par la chasse. La Camargue est 

l'une des zones de chasse au gibier d’eau les plus importantes en France. La chasse peut 

actuellement être pratiquée sur environ 71% de ses habitats semi-naturels humides. Elle s'exerce 

principalement sur trois types de statut foncier : les terrains privés (environ 36% des habitats 

semi-naturels de Camargue), les terrains communaux (environ 20% des habitats semi-naturels 

de Camargue) et les terrains d'entreprises (environ 8% des habitats semi-naturels de Camargue) 

(Mondain-Monval et al. 2013) (voir l’encadré 3 pour les spécificités de ces chasses). Avec 

l'élevage traditionnel des taureaux camarguais, la chasse est l'une des activités financières et 

sociales les plus importantes de la région, et c'est une activité qui ne nécessite pas 

nécessairement de transformation majeure de l'écosystème naturel. Les habitats semi-naturels 

utilisés comme terrains de chasse en Camargue contribuent à la biodiversité globale du delta et 

doivent être reconnus comme des zones de valeur de conservation. De plus, ces habitats ont une 

réelle valeur économique en soi, ce qui contribue à assurer leur conservation pour l'avenir. 

Contrairement à la majorité des chasses sur terrains publics, le coût de « l’action de chasse » 

sur les domaines privés dépend largement du tableau qui y est réalisé. Ce paiement permet 

souvent de financer l’intégralité des coûts de gestion, et par conséquent de maintenir des marais 

qui pourraient sans cela être reconvertis à d’autres usages plus lucratifs mais moins intéressants 

pour la biodiversité. Rappelons que l’agriculture intensive est, ici comme ailleurs, encore 

largement subventionnée. Il convient donc d'évaluer la valeur ajoutée de ces terrains de chasse 

Encadré 3 : Les trois types de statuts fonciers sur lesquels s’exerce la chasse en 

Camargue, voir la publication de Mondain-Monval et al. (2013) 

Les terrains privés : le propriétaire peut soit chasser lui-même avec des amis ou des 

parents, soit louer son droit de chasse à un petit groupe d'autres chasseurs (organisé en club) 

composé généralement de 3 à 11 personnes. Le coût de la location varie selon la qualité du 

domaine, mais peut atteindre plusieurs milliers d'euros par chasseur et par saison dans les 

meilleurs domaines.  

Les terrains de chasse communaux : les chasseurs doivent habiter dans le 

périmètre administratif de la commune (c'est-à-dire le village ou les environs de la ville) et 

payer une cotisation à une association ou société communale.  

Dans les domaines des grandes entreprises, par exemple celles qui produisent du 

sel, la chasse est pratiquée par les employés. Là aussi, les chasseurs sont organisés en 

associations ou comités de chasse spécifiques.  

Sur les domaines communaux et d'entreprises, les cotisations annuelles individuelles 

sont généralement faibles (quelques dizaines d'euros). Un chasseur peut appartenir à 

plusieurs associations, sociétés ou clubs privés. 
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à la valeur globale de conservation de la Camargue, et d'étudier les impacts potentiels de la 

conversion des terrains de chasse en terres agricoles sur les Anatidés et la biodiversité de la 

Camargue. 

Afin d'évaluer la durabilité de la chasse localement, ses coûts et bénéfices 

environnementaux doivent être quantifiés, suivis et gérés. Le coût environnemental de la chasse 

implique deux types d’effets sur les populations exploitées : le prélèvement et les perturbations 

(Madsen and Fox 1995; Vercauteren and Hygnstrom 1998; Tamisier et al. 2003). Bien que le 

prélèvement soit l'effet le plus visible, ses conséquences sur la taille des populations sont 

difficiles à évaluer en raison du turn-over (Gourlay‐Larour et al. 2013), des opérations de 

repeuplement (Champagnon 2011) ou des processus additifs/compensatoires à la mortalité 

naturelle (Anderson and Burnham 1976). La question du caractère additif ou compensatoire des 

prélèvements cynégétiques par rapport à la mortalité naturelle reste en effet encore largement 

ouverte concernant le gibier d’eau (Pöysä et al. 2013), malgré le fait que des modèles complexes 

aient été développés pour examiner s'il existe un seuil critique à partir duquel les perturbations 

peuvent avoir des impacts additifs qui entraînent une diminution de la population à long terme. 

Goss-Custard et al. (2006) et Liley & Sutherland (2007) donnent des exemples de tels modèles 

développé dans d’autres zones humides pour les échassiers. La perturbation de la chasse sur le 

gibier d’eau peut impacter la taille et la distribution des populations locales (Madsen and Fox 

1995; Gill et al. 2001; Beauchamp 2003; Tamisier et al. 2003; Béchet et al. 2004) car les 

animaux évitent les zones perturbées par les activités humaines (Sutherland and Crockford 

1993; Livezey et al. 2016). Des études ont démontré que les canards revenaient dans les zones 

perturbées après la fin de la perturbation due à la marche et aux tirs (Parrish and Hunter 1969; 

Dooley et al. 2010).  

Le dérangement cynégétique est mal connu en Camargue. Il est difficile d’en évaluer 

les conséquences sur la distribution, malgré la coopération de certaines chasses à des suivis 

scientifiques (Mondain-Monval et al. 2013). Même si certains éléments de connaissance font 

actuellement défaut, il est néanmoins possible de proposer certaines recommandations de 

gestion cynégétique. A défaut de suivis précis de l’impact de la chasse en Camargue, une 

gestion innovante a été expérimentée sur plusieurs sites en faveur d’une chasse promouvant une 

utilisation plus rationnelle des zones humides et de leur biodiversité (voir Annexe). Cet article 

présente une exploration non exhaustive des pratiques de gestion des territoires à vocation 

cynégétique et de gestion du prélèvement, soulignant l’importance du suivi des tableaux de 

chasse et l’emploi de munitions non toxiques. Si ces pratiques de gestion s’avèrent 
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incontournables sur tous les domaines de chasse, d’autres visant à mieux préserver la 

biodiversité dans son ensemble seraient difficilement généralisables partout. Ainsi il n’est pas 

recommandé de cesser totalement l’inondation estivale des marais partout. Dans le contexte 

actuel de l’organisation de la chasse en Camargue, le fait de réaliser des assecs estivaux trop 

fréquents, ou de partager l’espace et le temps avec d’autres usages, ferait par exemple très 

probablement baisser le tableau et donc le prix de l’action de chasse. Il y a alors un risque réel 

de rompre l’équilibre de conservation existant par un aménagement des propriétés de chasse en 

terres arables.  

4.3.2 Le cas de l’Europe 

Pour gérer les populations exploitées il faut les suivre avec une précision satisfaisante 

(voir partie 4.2 collecte et analyse des données de comptage), afin de mesurer l’impact des 

pratiques de gestion et de les ajuster en fonction de l’état des populations, mesuré via leur taille 

ou leur tendance d’évolution. Cependant, à l’image de ce qui se passe en Camargue, la gestion 

des populations d’anatidés en Europe montre de trop nombreuses lacunes. Tout d’abord, il est 

très difficile d’évaluer correctement la dynamique des populations d’anatidés à partir des 

données de comptage de la mi-janvier (estimation de l’effectif global des populations et des 

tendances au cours du temps), notamment en raison de l’absence d’une stratégie 

d’échantillonnage. De plus, la productivité, paramètre démographique important pour gérer les 

populations, ne fait l’objet d’aucun suivi à large échelle. Enfin, l’estimation des tableaux de 

chasse n’est pas systématique et souffre de problèmes méthodologiques à l’échelle de l’Europe. 

 Les données sur les tableaux de chasse ne sont toujours pas collectées de manière 

standardisée ni à la même fréquence entre les différents pays (Guillemain et al. 2016). La France 

en fait malheureusement partie avec seulement quatre enquêtes nationales publiée depuis le 

milieu des années 1970 pour les saisons de chasse de 1974/75 (ONC 1976), 1983/84 (Trolliet 

1986), 1998/99 (Mondain-Monval and Girard 2000; Schricke 2000) et 2013/14 (Aubry et al. 

2016), malgré le fait que la France soit l’un des pays d’Europe où les tableaux de chasse sont 

les plus élevés (Hirschfeld and Heyd 2005). Il est à noter, cependant, que la collecte de 

statistiques sur les prélèvements s’améliore en Europe grâce à la mise en place d’outils, comme 

par exemple le portail Artemis de la Fédération européenne des associations de chasse et de 

conservation qui répertorie des données sur les tableaux de chasse dans plus de 20 pays 

européens. Des recommandations précises existent aujourd’hui concernant les améliorations à 

apporter aux protocoles nationaux de collecte des tableaux de chasse (Aubry et al. 2020). 
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Plusieurs études lancent depuis des années des requêtes en faveur de l’établissement 

d’un protocole standardisé pour récolter des statistiques de chasse du gibier d’eau plus 

fréquemment, afin de fournir des évaluations fiables des taux de prélèvement en Europe 

(Lampio 1974; Nowak 1975; Elmberg et al. 2006). C’est par exemple le cas en Amérique de 

Nord où les tableaux de chasse sont collectés sur une base annuelle dans le cadre d’une gestion 

adaptative des prélèvements du gibier d’eau mise en place depuis plus de 20 ans (Nichols et al. 

2007; Raftovich et al. 2015). Ce dispositif s’appuyant sur un suivi régulier des prélèvements a 

été introduit en Europe pour gérer une espèce en croissance forte, l’Oie à bec court (Anser 

brachyrhynchus) (Madsen et al. 2017), et devrait dans les années à venir être mis en place sur 

un nombre croissant d’espèces (Bacon and Guillemain 2018). La gestion adaptative, adoptée 

sur beaucoup d’espèces exploitées en Amérique du Nord (Walters and Hilborn 1976; Bormann 

et al. 2007; U.S. Fish and Wildlife Service 2017), a fait ses preuves car les populations 

concernées ont augmenté ce qui permet aux chasseurs de maintenir voire augmenter les 

opportunités de prélèvements. Elle repose sur un système harmonisé et systématique qui intègre 

l’évaluation du tableau de chasse et une estimation fiable des tailles de populations à l’échelle 

de la voie de migration (Johnson et al. 2018). Elle permet une gestion très fine des populations 

en fonction des connaissances actuelles des processus écologiques régissant la dynamique de 

population des espèces, tout en permettant continuellement d’améliorer ces connaissances 

(Nichols et al. 2007). Implémenter la gestion adaptative sur plus d’espèces de gibier d’eau 

européennes permettrait, par exemple, d’évaluer le caractère additif ou compensatoire des 

prélèvements sur ces populations, paramètre clé pour la gestion de ces espèces (Anderson et al. 

1987; Lebreton 2011; Sandercock et al. 2011).  

La première étape du processus de mise en place de la gestion adaptative repose sur une 

concertation incluant les différentes parties prenantes concernant une espèce ou une population 

(les chasseurs, les scientifiques, les associations de protection de la nature et les agriculteurs), 

dans le but de définir une taille de population souhaitée. Des mesures de gestion sont ensuite 

mises en place pour diminuer ou augmenter les effectifs de la population en fonction de 

l’objectif souhaité. Ces mesures de gestion peuvent reposer, par exemple, sur l’augmentation 

ou la diminution de nombre de jours de chasse, des limitations de prélèvement (quotas), ou sur 

l’amélioration de l’habitat de reproduction comme par exemple dans le cadre du Fuligule 

milouin (Aythya ferina) (Folliot 2018). L’impact de ces mesures est régulièrement évalué par 

un suivi fin de la population, rebouclant sur les résultats de la présente thèse qui vise à améliorer 

ces recensements. Afin d’améliorer la gestion des anatidés en Europe, la gestion adaptative 
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semble être une approche durable qui s’appuie sur une connaissance sans cesse améliorée des 

mécanismes écologiques régissant la dynamique des populations de ces espèces. Les besoins 

socio-économiques et la grande diversité des facteurs biologiques impactant la dynamique des 

populations d’espèces exploitées nécessitent une gestion à la fois globale et locale soutenue par 

des experts multidisciplinaires, des informations consultatives et un suivi précis des populations 

et de l’impact des mesures de gestion sur ces populations. 

5 Conclusion 

Ces dernières années, le suivi des populations de la faune sauvage a connu une 

augmentation très importante. Les organismes chargés de gérer la biodiversité investissent dans 

ce domaine une large part de leurs budgets, et l’engouement pour les protocoles de science 

citoyenne font que tout un chacun peut participer à des suivis à son échelle. Cette augmentation 

conduit à un examen critique de ces programmes, de leur mise en œuvre et des méthodes 

utilisées. En premier lieu un suivi de population doit reposer sur une justification claire de 

l’acquisition d’information : Qu’avons-nous besoin de savoir et dans quel but ? Soit (1) 

informer la gestion pour mettre en place des actions basées sur l’état actuel de la population ou 

(2) intégrer systématiquement les résultats des interventions de gestion pour l’améliorer de 

manière itérative dans le cadre d’un processus de gestion adaptative. La gestion des populations 

d’espèces exploitées peut être améliorée sur plusieurs points développés dans cette discussion. 

Ces améliorations permettraient d’augmenter le bénéfice fourni par l’acquisition 

d’informations. Il est essentiel de prendre en compte les coûts d’acquisition et l’ampleur des 

bénéfices, pour évaluer rationnellement les protocoles à mettre en œuvre dans un contexte de 

ressources financières limitées et de l’urgence actuelle face à la crise de la biodiversité. Nous 

espérons que les travaux présentés dans cette thèse y contribueront.     
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