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Linnade laienedes muutuvad linnaruumi mikrokliima tingimused, eriti tiheasustusega
aladel tiha olulisemaks. Arvestatakse nende otsest mdju inimeste heaolule ja elukeskkonna
kvaliteedile. Linnakeskkonnas pdohjustab linnasoojussaare efekt korgemaid maapinna
temperatuure tihedalt hoonestatud piirkondades, samas kui rohealade ja veekogude
iimbruses voivad kujuneda jahedamad piirkonnad ehk kiilmasaared. Varasemad uuringud
on ndidanud, et taimestik ja veekogud mdjutavad linnakeskkonna temperatuuritingimusi
ning voivad aidata leevendada linnasoojenemise moju.

Magistritoo eesmark oli kaardistada Tallinna kiilmasaared kaugseire andmete pdhjal ning
teha jireldusi nende seoste kohta taimestiku ja maakasutusega. Uuringus kasutati Landsat
8 satelliitandmetest saadud pinnatemperatuuri (LST) ning Sentinel-2 andmetest arvutatud
normaliseeritud erinevuse taimkatte indeksit (NDVI). Analiiiis viidi 1dbi Google Earth
Engine’i ja ArcGIS Pro keskkondades, kus kiilmasaared maéérati z-skoori meetodi abil
ning ruumilist seost hinnati taimkatte ja katastriiiksuste maakasutuse sihtotstarvete pohjal.

Tulemused kinnitasid, et Tallinna kiilmasaared paiknevad peamiselt rohealadel,
metsasemates piirkondades ning veekogude ldheduses. Koige selgemini eristusid
Ulemiste jérve, Pirita ja Tallinna ldZneranniku iimbruse alad. Tihedalt hoonestatud
kesklinnas esines kiillmasaari vihem ning need olid iildjuhul védiksema ulatusega. Samuti
ilmnes, et suurema taimkatte osakaaluga aladel kujunesid tugevamad ja ulatuslikumad
kiilmasaared. Lisaks selgus, et kiilmemate temperatuuride kujunemist mdjutavad koos
taimkattega ka hoonestuse tihedus, pinnakatted ja veekogud.

Donwscaling-meetod osutus ebaefektiivseks ning modelleeritud temperatuurirastrid ei
voimaldanud usaldusvéérselt madrata statistiliselt olulisi kiilmasaari. Uuringu tulemused
kinnitavad kaugseire andmete rakendatavust linnakeskkonna temperatuurimustrite
hindamisel ning nditavad, et kiilmasaarte analiiiisi saab kasutada sisendina linnakliimaga
kohanemise ja ruumilise planeerimise protsessides. Tulevikus vdiks kiilmasaarte analiiiisi
tdiendada temperatuuri kontaktmodtmistega, et valideerida kaugseire pohjal saadud
tulemusi ning hinnata tdpsemalt linnaruumi erinevate elementide moju
temperatuurimustrite kujunemisele.

Votmesonad: kiilmasaared, kaugseire, maapinna temperatuur (LST), NDVI, z-skoor
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As cities expand, urban microclimatic conditions, especially in densely populated areas,
are becoming increasingly important due to their direct impact on human well-being and
the quality of the living environment. In urban areas, the urban heat island effect causes
higher land surface temperatures in densely built-up areas, while cooler areas, known as
urban cold islands, may develop around green spaces and water bodies. Previous studies
have shown that vegetation and water bodies influence urban temperature conditions and
may help mitigate the effects of urban warming.

The aim of this master’s thesis was to map urban cold islands in Tallinn using remote
sensing data and to analyse their relationships with vegetation and land use. The study
used land surface temperature (LST) derived from Landsat 8 satellite data, as well as the
Normalized Difference Vegetation Index (NDVI) calculated from Sentinel-2 data. The
analysis was carried out in the Google Earth Engine and ArcGIS Pro environments, where
cold islands were identified using the z-score method and their spatial relationships were
assessed based on vegetation and cadastral land-use purposes.

The results showed that Tallinn’s urban cold islands are mainly located in green areas,
forested regions, and near water bodies. The most distinct cold islands were identified
around Lake Ulemiste, Pirita, and the western coastal areas of Tallinn. In the densely built-
up city centre, cold islands occurred less frequently and were generally smaller in extent.
The results also indicated that areas with a higher proportion of vegetation tended to form
stronger and more extensive cold islands. In addition, the formation of cooler temperature
conditions was influenced not only by vegetation, but also by building density, surface
materials, and water bodies.

The downscaling method proved to be ineffective, and the modelled temperature rasters
did not allow reliable identification of statistically significant cold islands. The results of
the study confirm the applicability of remote sensing data for assessing urban temperature
patterns and demonstrate that cold island analysis can serve as an input for urban climate
adaptation and spatial planning processes. In the future, the analysis of urban cool islands
could be enhanced by incorporating local temperature measurements to validate results
obtained from remote sensing and to more accurately assess the influence of different
urban spatial elements on the formation of temperature patterns.

Keywords: urban cold islands, remote sensing, land surface temperature (LST), NDVI
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SISSEJUHATUS

Linnade tihenedes muutub jérjest olulisemaks see, millised on linnaruumi mikrokliima
tingimused, sest need mdjutavad otseselt inimeste igapdevast elukeskkonda ja heaolu.
Linnapiirkondades esineb sageli linnalise soojussaare efekt, mille puhul on temperatuur
tihedalt hoonestatud aladsid iimbritsevatest piirkondadest korgem. Samal ajal leidub linnas
ka jahedamaid alasid ehk kiilmasaari, kus maapinna temperatuur on iimbritsevast
linnakeskkonnast madalam. Sellised piirkonnad paiknevad enamasti rohealade, veekogude
vOi hdredama hoonestusega aladel ning aitavad vdhendada kuumusest tingitud moju

linnakeskkonnas.

Kiilmasaared aitavad leevendada linnades soojussaare efekti ning parandada linnakeskkonna
mikrokliimat. Eestis on kiilmasaari uuritud pigem véhe ning ka ruumilises planeerimises
neid tavaliselt ei késitleta. Viimastel aastatel on erinevates riikides kiilmasaarte
kaardistamisel {iha enam kasutatud kaugseireandmeid ja geoinfosiisteeme, mis voimaldavad

analiiiisida linnaruumi temperatuuriandmeid ning nende seoseid taimkatte ja maakasutusega.

Magistrito6 eesmirk on kaardistada Tallinna linnas esinevaid kiillmasaari kaugseireandmete
pohjal ning hinnata nende seoseid taimkatte ja maakasutusega. T60 keskendub kiilmasaarte
ruumilise paiknemise, neid mojutavate tegurite ning nende vdimaliku rakendatavuse
analiiisimisele linnaplaneerimises. T00s kasutatakse Landsat 8 ja satelliitandmete pohjal
arvutatud maapinna temperatuuri (LST) ning Sentinel-2 andmetest tuletatud NDVI vaartusi.
Analiilis viiakse 1dbi Google Earth Engine’i ja ArcGIS Pro keskkondades, et hinnata,

millised linnaruumi elemendid on seotud jahedamate piirkondade kujunemisega.

Magistritdos otsitakse vastuseid jargmistele uurimiskiisimustele:

Kus paiknevad Tallinna linnas peamised kiilmasaared ning millised on nende ruumilised

mustrid?
Milline on kiilmasaarte seos taimkatte (NDVI) ja maakasutusega?

Kuidas voimaldavad kaugseireandmed ja kasutatud analiilisimeetodid toetada kiilmasaarte

arvestamist ruumilises planeerimises?



T66 tulemuste paremaks visualiseerimiseks loodi veebirakendus, mis voimaldab kasutajal
interaktiivselt vaadelda Tallinna kiilmasaarte paiknemist ja wuuringus kasutatud
ruumiandmeid. Veebirakendus on kittesaadav aadressil:

https://experience.arcgis.com/template/5c4c9a70bcd74b799619092b0513265b.

Magistritods on kasutatud rahvusvahelist APA 7. viitamisstiili. T66 keelelisel toimetamisel
ja tekstiliste sOnastuste parandamisel kasutati tehisaru pohiseid tooriistu. Koik t66 sisulised

analiiiisid, tulemused ja jareldused koostas t66 autor iseseisvalt.



1.KIRJANDUSE ULEVAADE

1.1. Linnakliima ja kiilmasaare moiste

Kodige viiksemaks linnakliima tasandiks peetakse mikrokliimat, mis kirjeldab kohalikke
temperatuuri-, niiskus- ja tuuleolusid niiteks tdnava voi kvartali kaupa (J. Li et al., 2022).
Kuna hoonestus, teekatted ja vihene taimkate muudavad Shu liikumist linnakeskkonnas, siis
temperatuur ja Shuniiskus vdivad erineda iimbritsevatest aladest. Uuringud on néidanud, et
linnaruumi struktuur mojutab oluliselt vélisdhu temperatuuri ja kohaliku mikrokliima

kujunemist (Dyce & Voogt, 2018; Xiang et al., 2023).

Uks tuntuim linnakliima avaldumise vorm on kuumasaare efekt, mis tdhendab, et selles
piirkonnas on pinnatemperatuur korgem iilejadnud piirkonnas ja see tdhendab, et seda on ka
ohutemperatuur (Abimbola et al., 2025). Lisaks kuumasaartele on oluline tdhelepanu poorata
ka jahedamatele osadele ehk kiilmasaartele, need on seotud avatud ruumide ja rohealadega,

millel on linnakeskkonnas jahutav mdju (Aram et al., 2019).

Linna kiilmasaare efekt kirjeldab nédhtust, kus pargid, rohealad ja muud suurema taimkattega
alad on {limbritsevast linnakeskkonnast madalama temperatuuriga ning need toimivad
seetottu jahutavate piirkondadena (J. Wang et al., 2025). Kiilmasaarte kujunemist mdjutavad
taimkate, haljastus ja peegeldusvdime muutused (Bowler et al., 2010). Kiilmasaared on
otseselt seotud soojussaare efektiga, mis kirjeldab linnade kdrgemat temperatuuri vorreldes
timbritseva piirkonnaga (Stewart & Oke, 2012). Soojussaared tekivad peamiselt hoonestuse,
tiheasustuse ja soojuse akumulatsiooni tulemusena, aga kiilmasaared on vastupidine néhtus,
kus looduslikud v&i poollooduslikud alad toimivad jahutavate elementidena
linnakeskkonnas (Bowler et al., 2010; Soojussaarte kaardirakendus, s.a.). Seega aitavad
kiilmasaared {ihtlustada linnakeskkonna temperatuuri ning parandada elukeskkonna

mugavust.

Linnakeskkonnas kujunevad kiilmasaared erinevate tegurite koosmdjul, mille hulka
kuuluvad taimkate, veekogud, linnaruumi tilesehitus ja kohalikud mikrokliima tingimused
(Bouketta, 2023). Rohealad, mis on suurem pindalaga on pigem madalama
pinnatemperatuuriga, kuid keerukas ruumiline kuju voib jahutavat efekti vihendada, samuti

mojub ka killustunud kujuga haljasalad (Cai et al., 2023). Lisaks on leitud, et veekogudel on



vorreldes rohealadega tugevam ja ulatuslikum jahutav moju, seega on need kiilmasaarte

kujundamisel olulised elemendid (Liu et al., 2025).

VN
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korgem temperatuur

Jahedam 6hk liigub

aarealadelt linna suunas Jahedam hk liigub
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Kiilmasaar
madalam temperatuur
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S Kiilmasaar
madalam temperatuur

Rohealad Veekogud Linnakeskus Ohuvool

Taimkate jahutab 6hku WAAAAS Vesi salvestab vahem Tiheda hoonestuse ja Jahedam Ghk ligub
varjutuse ja aurumise SSSSS soojuce ja jahutab tehispindade tottu on rohealadelt ja veekogudelt
(evapotranspiratsiooni) Umbrust aurumise temperatuur kdrgem linna suunas ning touseb
kaudu. teel. (soojussaar). iilespoole.

Joonis 1. Kiilmasaare efekti kujunemine linnakeskkonnas. Allikas: Kohandatud (Zhang et

al., 2025) pdhjal.

Joonisel 1 kujutatud skeem illustreerib kiilmasaare efekti kujunemise {ildpohimdtteid
linnakeskkonnas. Kiilmasaared tekivad piirkondades, kus taimkatte ja veekogude osakaal on
suurem ning kus aurumise, varjutuse ja viiksema soojussalvestuse tdttu on maapinna
temperatuur madalam. Seevastu tihedalt hoonestatud aladel ja suure tehispindade osakaaluga
piirkondades akumuleerub rohkem soojust, mistdttu kujunevad korgema temperatuuriga

alad ehk soojussaared.

1.2. Kiilmasaared ruumilises planeerimises

Rohealad, mis on hésti iihendatud pakuvad tdhusamat jahutust kui eraldatud voi killustunud
rohkealad ehk rohealade sidusus toetab jahutava mdju efekti (Han et al., 2023; Kicovic et
al., 2019). Seetottu ei ole ruumilises planeerimises oluline ainult {iksikute rohealade
olemasolu, vaid ka nende ruumiline paiknemine ja et nad oleks omavahel iithendatud
linnastruktuuris. Omavahel seotud kiilmasaared ja rohealad saavad moodustada

jahutuskoridore, mille kaudu jahedam 6hk liigub tihedamalt hoonestatud alade suunas ning



aitab vihendada temperatuuride erinevusi linnaruumi eri osade vahel (Bowler et al., 2010;

Stewart & Oke, 2012).

Kiilmasaarte efektiivsus soltub kiilmasaare morfoloogilistest omadustest, néiteks pindalast,
kujust ja paiknemisest. Efektiivsema jahutava efekti suudavad tekitada suuremad ja
kompaktsemad alad (Sun et al., 2020). Jahutava mdju tugevust mdjutab ka timbritsev
linnastruktuur, sest tihe hoonestus ja suur kovakatte osakaal vdivad suurendada soojuse
akumulatsiooni ning seetdttu ei ole rohealade jahutav mdju eriti efektiivne (Ouyang et al.,
2025). Seetottu tuleb planeerimisel arvestada lisaks rohealade olemasolule ka nende seost
timbritseva linnaruumiga. Biofiiiisikalised omadused mdjutavad kiilmasaarte kujunemist,
eelkdige vee aurustumine ja varjutus. Taimkate vdhendab pinnatemperatuuri vee
aurustumise kaudu ning piirab piikesekiirguse otsest mdju maapinnale. Puud ja kdrgem
haljastus loovad varju ning aitavad vdhendada soojuse akumulatsiooni linnakeskkonnas
(Bowler et al., 2010; J. Li et al., 2022). Lisaks voivad veekogud soodustada lokaalsete
jahedamate tsoonide kujunemist ning mojutada timbritseva ala termilisi tingimusi (Sun et

al., 2020).

Ruumilises planeerimises peetakse kiilmasaari iiheks oluliseks linnade kliimakohanemise
meetmeks. Nende sidumine rohevorgustikuga aitab vdhendada linnasoojussaare moju ning
parandada linnakeskkonna kvaliteeti, eriti kuumadel perioodidel, mil véliruumi termiline
mugavus muutub oluliseks (Abimbola et al., 2025). Rohe- ja sinivOrgustiku elemente ei
késitleta enam eraldiseisvate objektidena. Uha rohkem rdhutatakse nende omavahelist
tthendatust ja ruumilist sidusust, sest hdsti seotud rohealad ja veekogud suudavad
linnakeskkonda tohusamalt jahutada (Kong et al., 2014; Sun et al., 2020). Kiilmasaarte
hindamine ja planeerimisotsustesse integreerimine pdhineb iitha enam kaugseireandmete ja
geoinfosiisteemide kasutamisel. Maapinna temperatuuri (LST — land surface temperatuure)
ja taimkatte (NDVI — Normalized Difference Vegetation Index) analiiiis vdimaldab hinnata
jahedamate alade paiknemist ning nende seoseid maakasutuse ja linnastruktuuriga (Ermida
et al., 2020). Magistritoos kasutatakse seda ldhenemist Tallinna kiilmasaarte tuvastamiseks

ning nende rolli analiilisimiseks linnaruumi kliimakohanemises ja ruumilises planeerimises.
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1.3. Kaugseire andmete kasutamine linnakliima uurimisel

1.3.1. Optilised sensorid kiilmasaarte tuvastamisel

Optilised kaugseiresensorid registreerivad maapinnalt peegelduvat elektromagnetilist
kiirgust erinevates spektripiirkondades, eelkdige néhtava valguse, ldhi-infrapuna (NIR —
near-infrared) ja lithilainelise infrapuna (SWIR — Short-Wave Infrared) vahemikus. Kuna
erinevatel pinnakatetel on iseloomulikud spektraalsed omadused, saab nende andmete pohjal

eristada taimkatet, maakasutust ja linnaruumi struktuuri (Amani et al., 2020).

Enamik optilisi sensoreid toimib passiivsete kaugseiresiisteemidena, registreerides Maa
pinnalt peegelduvat pdikesekiirgust erinevates spektrikanalites (Phiri et al., 2020). Optiliste
kaugseireandmete abil on vdimalik analiilisida linnaruumi struktuuri, maakasutust ja
erinevaid pinnakatte tiitipe, mille pérast kasutatakse neid andmeid linnakeskkonna
ruumilistes analiiisides (Xue & Su, 2017). Paljud optilised satelliitsensorid on iihtlasi
multispektraalsed, kuna need salvestavad andmeid mitmes erinevas spektrikanalis korraga.
Sellised multispektraalsed andmed vdimaldavad samaaegselt hinnata nii pinnakatte omadusi

kui ka linnakeskkonna bioftiiisikalisi nditajaid (Amani et al., 2020).

Multispektraalsete andmete pohjal arvutatakse sageli erinevaid vegetatsiooniindekseid,
millest iiks levinumaid on normaliseeritud vegetatsiooniindeks ehk NDVI, mis pohineb
punase ja lidhi-infrapuna spektri peegelduste suhtel (Xue & Su, 2017). NDVI vdimaldab
hinnata taimkatte olemasolu, tihedust ja seisundit ning seda kasutatakse laialdaselt
linnakeskkonna kaugseireanaliiiisides (Phiri et al.,, 2020). Varasemad teadustodd on
ndidanud, et korgemad NDVI viidrtused on iildjuhul seotud madalama maapinna
temperatuuriga, kuna taimestik modjutab  linnaruumi  temperatuuri  tingimusi

evapotranspiratsiooni ja varjutuse kaudu (Guha et al., 2020).

1.3.2. Termilised sensorid kiilmasaarte tuvastamisel

Lisaks optilistele andmetele kasutatakse linnade termiliste omaduste ja kiilmasaarte
uurimisel termilise infrapuna sensoreid, mis mdddavad Maa pinnalt kiirguvat soojusenergiat
ning voimaldavad arvutada maapinna temperatuuri ehk LST (Roy et al., 2014, (Z. Li et al.,
2023)). Satelliitkaugseire voimaldab modta Maa pinnalt kiirguvat soojusenergiat termilise
infrapuna spektri kaudu ning hinnata pinnatemperatuuri ruumilist jaotust erinevatel

ruumilistel ja ajalistel skaaladel (Z. Li et al., 2023).
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Linnakeskkonnas kujunevad temperatuurimustrid erinevate pinnakatete termiliste omaduste
tottu. Kdvakattega ja tihedalt hoonestatud alad salvestavad ja kiirgavad soojust erinevalt
vorreldes rohealade ja veekogudega, mille tulemusena tekivad linnades ruumilised
temperatuurierinevused (Bowler et al., 2010). Urbaniseerumine muudab pinnakatte omadusi
ning vdhendab vee aurumist, mis omakorda modjutab linnade termilist keskkonda ja
soodustab kuumasaarte kujunemist (Zhou et al, 2018). Vegetatsioon mdjutab
linnakeskkonna temperatuuri peamiselt varjutuse ja vee aurumise ehk evapotranspiratsiooni
kaudu. Taimkate kasutab osa pdikesekiirgusest vee aurustamiseks ning vdhendab seeldbi
maapinna kuumenemist (Bowler et al., 2010). Mitmed uuringud on niidanud negatiivset
seost NDVI ja maapinna temperatuuri vahel, mille kohaselt suurema taimkatte osakaaluga
aladel esineb iildjuhul madalam pinnatemperatuur (Anand et al., 2025). Anand jt (2025)
leidsid Landsat 8 andmete pohjal statistiliselt olulise poordvordelise seose NDVI ja LST
vahel, kus korrelatsioonikordajad olid 2013. aastal —0,481 ja 2022. aastal —0,426, mis viitab
sellele, et taimkatte vdhenemine ja linnastumise intensiivistumine vdivad kaasa aidata

maapinna temperatuuri tdusule ning linnade termilise keskkonna muutumisele.

Satelliitpohised termilised kaugseireandmed vdimaldavad wuurida linnade termilist
keskkonda erinevatel ruumilistel ja ajalistel skaaladel. Kdige sagedamini kasutatakse selleks
Landsat ja MODIS andmestikke, kuna need vdoimaldavad hinnata maapinna temperatuuri
ning analiilisida linnade termiliste mustrite muutusi ajas (Zhou et al., 2018). Landsat
andmestik on linnauuringutes laialdaselt kasutatav tanu selle suhteliselt korgele ruumilisele
lahutusvoimele, mis voimaldab detailsemalt analiilisida linnaruumi termilisi erinevusi (D.
Zhou et al., 2018, Roy et al., 2014).

Kiilmasaarte uuringutes kombineeritakse sageli optilisi ja termilisi kaugseireandmeid GIS-
pOhiste ruumianaliilisi meetoditega. (Amani et al., 2020) Sellise analiiiisi abil saab siduda
temperatuurimustrid maakasutuse, rohealade, veekogude ja hoonestusega ning hinnata
nende mdju linnade termilistele omadustele (Chen et al., 2025). Optiliste ja termiliste
satelliitandmete integreeritud kasutamine voimaldab tuvastada piirkondi, kus taimkate ja
rohealad aitavad maapinna temperatuuri vdhendada ning kujundavad linnakeskkonnas
kiilmasaari (Q. Wang et al., 2024). LST-d kisitletakse olulise niitajana maa-atmosfaéri
energiavahetuse ja pinnaprotsesside uurimisel ning seda kasutatakse laialdaselt linnade

termilise keskkonna ja linnade kuumasaarte analiitisimisel (Z. Li et al., 2023).
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1.3.3. Kaugseireandmete tootlemine pilvepohistes keskkondades ja nende
integreerimine GIS-siisteemidega

Kaugseireandmete analiiiisil kasutatav on oluline kasutada geoinfosiisteemi (GIS), sest selle
abil saab satelliitidelt kogutud andmed muuta ruumiandmeteks, mida on véimalik analiitisida
ja kasutada nii planeerimises kui ka keskkonna uurimisel (Singh & Bhadauria, 2024).
Kaugseire tehnoloogiad vdimaldavad koguda suure ruumilise ulatusega andmeid, mis
annavad iilevaate linna ruumilisest jaotusest ning toetavad nende edasist analiitisi GIS-
keskkonnas (Zhao et al., 2025). Selliselt kogutud andmed sisaldavad infot nditeks taimkatte,
maakatte, niiskuse, temperatuuri ja muude néitajate kohta, mis on olulised linnakeskkonna

analiiisimisel (Singh & Bhadauria, 2024).

Google Earth Engine (GEE) vdimaldab tdddelda suuri kaugseireandmete kogumeid
pilvekeskkonnas, kasutades erinevaid satelliidiandmeid ning teostades analiilise ilma
arvutusressurssi kasutamata (Singh & Bhadauria, 2024). GEE keskkonnas on vdimalik
arvutada maapinna temperatuuri (LST) Landsati andmete pohjal, kasutades selleks avatud
lahtekoodiga algoritme, nditeks Ermida et al. (2020) poolt vélja té6tatud lahendust (Ermida
et al., 2020; Google Earth Engine, s.a.).

1.4. Satelliitandmed linnakliima analiitisimisel

Satelliitandmetel on kédesolevas magistritoos oluline roll Tallinna linnakliima analiiiisimisel,
kuna need aitavad hinnata linnaruumi termilisi ja biofiilisikalisi omadusi kogu linna ulatuses
ja ihtsel wviisil. Erinevalt {iksikutest maapealsetest modtepunktidest voimaldavad
satelliitandmed analiilisida pinnatemperatuuri ja taimkatte ruumilist varieeruvust
terviklikult, mis on vajalik kiilmasaarte tuvastamiseks ning nende seostamiseks linnaruumi
struktuuri ja maakasutusega. Linnakeskkonnas ei jaotu temperatuur iihtlaselt, vaid soltub
muu hulgas hoonestuse tihedusest, maakatte omadustest, rohealade paiknemisest,
veekogude olemasolust ning linnaruumi morfoloogiast (Stewart & Oke, 2012; Zhou et al.,

2014).

Magistritoos kasutatakse kiilmasaarte kaardistamiseks satelliitandmete pohjal saadud LST
ning NDVI véirtusi. LST abil saab hinnata linnaruumi termilisi erinevusi ning tuvastada
piirkondi, kus pinnatemperatuur on imbritsevast keskkonnast kdrgem voi madalam (Weng
et al.,, 2004). NDVI kirjeldab taimkatte olemasolu ja tihedust ning véimaldab hinnata

vegetatsiooni mdju linnaruumi temperatuurimustritele (Hatfield et al., 2019). Nende
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niitajate koosanaliiiis voimaldab hinnata, kas jahedamad alad kattuvad suurema taimkattega
piirkondadega, nditeks parkide, metsade voi muude rohealadega. Varasemates uuringutes on
leitud, et suurema vegetatsiooniosakaaluga aladel on iildjuhul madalam pinnatemperatuur,
kuna taimkate mdjutab linnakliimat varjutuse ja evapotranspiratsiooni kaudu (Bowler et al.,

2010; Guha et al., 2020; Weng et al., 2004).

Satelliitandmete kasutamine aitab analiilisida pikemaajalisi temperatuurimustreid ning
viahendada tiksikute ilmastikutingimuste moju analiiiisitulemustele. Kdesolevas magistritods
kasutatakse Tallinna kiilmasaarte hindamiseks suveperioodi satelliitandmeid aastatest 2021—
2025. Mitmeaastane ldhenemine vdimaldab hinnata korduvaid ruumilisi mustreid ning
eristada pilisivamaid kiilmasaari ajutistest temperatuurianomaaliatest. See 14henemine annab
usaldusvéirsema aluse kiilmasaarte paiknemise ja piisivuse hindamiseks ning vdimaldab
vorrelda linnaruumi termilisi omadusi erinevatel aastatel. Linnakliima uuringutes on
mitmeaastaste satelliitandmete kasutamine oluline, kuna temperatuurimustrid voivad
muutuda nii ilmastikutingimuste, maakasutuse muutuste kui ka taimkatte seisundi tottu
(Guha et al., 2020; Zhou et al., 2014). Landsat-seeria satelliitandmed voimaldavad seejuures
pikaajalist ja vorreldavat maapinna temperatuuri analiilisi erinevatel ajaperioodidel (Ermida

et al., 2020).

Kaugseireandmete kasutamine on oluline ka ruumilise planeerimise seisukohalt. Korgema
pinnatemperatuuriga alade tuvastamine voimaldab hinnata piirkondi, kus voib olla vajadus
tdiendavate kliimakohanemise meetmete jdrele, nditeks haljastuse suurendamiseks,
varjutuse parandamiseks voi sinivorgustiku tugevdamiseks (Santamouris, 2014). Piisivalt
jahedamad piirkonnad voivad seevastu toimida linnaruumi kiilmasaarte ja jahutusaladena,
mille sidilitamine ja sidumine rohevorgustikuga aitab parandada linnakeskkonna
kliimakindlust (Bowler et al., 2010). Kaugseireandmete ja geoinfosiisteemide kasutamine
vOimaldab hinnata linnaruumi termilisi ja biofiilisikalisi omadusi ruumiliselt vorreldaval
viisil ning toetab andmepdhist ruumilist planeerimist ja kliimakohanemise strateegiate

kavandamist (Zhou et al., 2014).

Satelliitandmete kasutamisel tuleb arvestada ka teatud piirangutega. Termiliste andmete
kvaliteeti mojutavad pilvisus, atmosfédritingimused, satelliidi iilelennu aeg ning andmete
ruumiline lahutusvoime (Ermida et al., 2020). Lisaks kirjeldab LST maapinna temperatuuri,
mitte otseselt inimese tajutavat Shutemperatuuri, mistottu ei saa seda kisitleda samavairsena

meteoroloogiliste dhutemperatuuri mdotmistega (Weng et al., 2004). Samuti mojutavad
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termiliste andmete tdpsust emissiivsuse méidramine ja atmosfaérilised korrektsioonid, mis
voivad pohjustada erinevusi satelliitpohiste temperatuurihinnangute vahel (Z.-L. Li et al.,
2013). Sellest hoolimata on LST linnakliima uuringutes laialdaselt kasutatav néitaja, kuna
see vOimaldab hinnata erinevate pinnakatete soojenemist ning nende mdju linnaruumi

termilistele mustritele (Zhou et al., 2014).

1.5. Temperatuuri ja taimekatte naitajad

1.5.1. Maapinna temperatuur linnakeskkonnas

Maapinna temperatuur (LST) on oluline néiitaja linnakeskkonna temperatuurimustrite ja
soojusprotsesside hindamisel, mida mdjutavad samaaegselt nii looduslikud kui ka
inimtegevusest tulenevad tegurid. Linnades kujuneb temperatuurijaotus pinnakatte
omaduste, maakasutuse, taimkatte, veekogude ning linnaruumi morfoloogia koosmdjul.
Urbaniseerumise kdigus asendatakse looduslikud ja ldbilaskvad pinnad asfalt-, betoon- ja
teiste koOvakattega materjalidega, mis neelavad ja salvestavad rohkem soojust kui
looduslikud pinnad. Selle tulemusena suureneb soojuse akumulatsioon ning védheneb
evapotranspiratsioon, mis omakorda soodustab linnasoojussaare (UHI) efekti kujunemist

(Cetin et al., 2024; Liu et al., 2025).

LST ruumiline jaotus on tugevalt seotud maakasutuse ja pinnakatte tiitibiga. Vegetatsiooniga
aladel on pinnatemperatuur iildjuhul madalam kui tihedalt hoonestatud voi suure kovakatte
osakaaluga piirkondades, kuna taimestik vidhendab temperatuuri varjutuse ja
evapotranspiratsiooni kaudu. Uuringud on ndidanud, et rohealade jahutav mdju soltub lisaks
nende olemasolule ka taimkatte tihedusest, suurusest, ruumilisest paiknemisest ning
limbritsevast linnastruktuurist (Aram et al., 2019; Yang et al., 2017). Lisaks mojutavad
linnade termilist keskkonda veekogud, mille aurustumisprotsessid ja soojusenergia sidumise
vOoime  aitavad  temperatuuri  stabiliseerida  ning  vdhendada = dirmuslikke

temperatuurikdikumisi (Gunawardena et al., 2017).

Lisaks rohelisele ja sinisele infrastruktuurile mojutavad maapinna temperatuuri ka ehitatud
keskkonna omadused. Korge albeedoga materjalid, nditeks heledad katuse- ja
teekattematerjalid, peegeldavad suurema osa péikesekiirgusest tagasi atmosfddri ning
vihendavad seeldbi pinnatemperatuuri tousu. Selliseid lahendusi kasutatakse linnade
kliimakohanemise meetmetena, et leevendada linnasoojussaare moju ning parandada

termilist mugavust linnakeskkonnas (Santamouris, 2014; Williams, 2016). Uuringud on
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ndidanud, et jahutavate materjalide ja korge albeedoga pindade moju soltub lisaks
materjalide omadustele ka linnaruumi morfoloogiast, hoonestuse tihedusest, dhu liikumisest
ning nende ruumilisest paiknemisest linnakeskkonnas (Santamouris, 2014; Xiang et al.,

2023).

Linnakeskkonna temperatuuritingimusi mdjutab olulisel médral ka hoonestuse ruumiline
tilesehitus. Hoonete kdrgus, tihedus ning tdnavaruumi geomeetria mééravad, kuidas linnas
toimub kiirgusvahetus ja oOhu liikkumine. Tihedalt hoonestatud piirkondades, kus
tdnavakanjonid on kitsad ja taeva néhtavust iseloomustav nditaja (SVF — sky view factor)
madal, salvestub soojus tdhusamalt ning selle hajumine atmosfédari on aeglasem. Seevastu
avatumates piirkondades voOimaldab parem Ohuringlus ja suurem rohealade osakaal
efektiivsemat soojusvahetust, mistdttu on pinnatemperatuurid sageli madalamad.
Linnamorfoloogia mdju tdttu vdivad temperatuurierinevused kujuneda méarkimisvairseks
isegi lithikeste vahemaade ulatuses, mistdttu tuleb ruumilises planeerimises arvestada nii
hoonestuse struktuuri kui ka rohealade paiknemisega (Quan & Bansal, 2021; Sun et al.,

2020).

Maapinna temperatuuri tdousu mojutab lisaks ka inimtegevusest tulenev soojuskoormus.
Liiklus, energiatarbimine, t00stus ning hoonete soojusheide suurendavad soojuse hulka
linnakeskkonnas ning voimendavad linnasoojussaare (UHI — urban heat island) efekti. Eriti
oluline on antropogeense soojuse roll tihedalt hoonestatud piirkondades, kus suur
energiatarbimine ja  piiratud Ohuringlus soodustavad soojuse akumulatsiooni
linnakeskkonnas. Linnasoojussaare moju voib kuumalainete ajal veelgi tugevneda, kuna
antropogeense soojuse emissioonid ja jahutusvajadus suurenevad samaaegselt (Zhao et al.,
2018). Korgemad temperatuurid mdjutavad omakorda inimeste heaolu, suurendavad
hoonete jahutusvajadust ning tdstavad energiatarbimist linnades (Litardo et al., 2020).
Seetottu kisitletakse linnasoojussaare leevendamist itha enam olulise kliimakohanemise
meetmena, mille eesmérk on parandada linnade termilist keskkonda ja vastupanuvdimet

kliimamuutustele.

1.5.2. Normaliseeritud vegetatsiooniindeksi ja maapinna temperatuuri vaheline seos

NDVI on iiks kdige rohkem kasutatud kaugseireindekseid taimkatte tiheduse hindamiseks.
NDVI arvutatakse punase ja ldhi-infrapuna spektri peegelduste suhtena ning selle eesmérk

on rohutada vegetatsiooni spektraalseid omadusi vorreldes teiste maapinnakatetega (Huang
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et al.,, 2021). Vegetatsiooniindeksite kasutamine vdimaldab hinnata taimkatte biomassi,
lehepindala, klorofiilli sisaldust ja vegetatsiooni iildist seisundit erinevate satelliitsensorite
abil (Hatfield et al., 2019). NDVI on laialdaselt kasutatav, sest seda saab rakendada erinevate
multispektraalsete sensorite puhul, sealhulgas Landsat, MODIS ja Sentinel andmestikel
(Huang et al., 2021). Tanapdeval kasutatakse NDVI indeksit ulatuslikult linnakeskkonna
analiiiisides, kuna vegetatsioon mdjutab otseselt maapinna energiabilanssi ja termilisi
protsesse (Anand et al., 2025). Linnades aitab taimkate vidhendada maapinna kuumenemist
labi varjutuse ning evapotranspiratsiooni protsesside, mille kdigus kasutatakse osa

soojusenergiast vee aurustamiseks (Norton et al., 2015).

Maapinna temperatuuri ja NDVI vaheline seos on kaugseire uuringutes iiks enim késitletud
linnakliima teemasid. Mitmed uuringud on ndidanud, et kdrgemate NDVI viirtustega
piirkondades esinevad iildjuhul madalamad pinnatemperatuurid, mis viitab vegetatsiooni
jahutavale mojule linnakeskkonnas (Anand et al.,, 2025). Vegetatsioon vidhendab
paikesekiirguse otsest moju maapinnale ning parandab niiskusreziimi, mille tulemusena
kujunevad rohealadel sageli iimbritsevast linnakeskkonnast madalama temperatuuriga
piirkonnad (Norton et al., 2015). Anand jt (2025) analiiiisisid Landsat 8§ andmete pohjal
NDVI ja LST vahelist seost India Mohali piirkonnas ning tuvastasid statistiliselt olulise
negatiivse korrelatsiooni NDVI ja maapinna temperatuuri vahel. Uuringus saadud
korrelatsioonikordajad olid 2013. aastal —0,481 ja 2022. aastal —0,426, mis néitasid, et
taimkatte vihenemine oli seotud kdrgemate pinnatemperatuuridega (Anand et al., 2025).
Autorid rohutasid, et rohealade sidilitamine ja suurendamine on oluline linnade termilise

keskkonna stabiliseerimiseks ning kliimamuutustega kohanemiseks.

Vegetatsiooni mdju linnade termilistele tingimustele on oluline nii mikrokliima kujunemisel
kui ka inimeste soojusliku heaolu parandamisel (Anand et al., 2025). Lisaks linnakliima
uuringutele kasutatakse NDVI-d laialdaselt ka pdllumajanduses, metsanduses ja
okoslisteemide seires, kuna indeks voimaldab hinnata vegetatsiooni ruumilist ja ajalist
diinaamikat (Hatfield et al., 2019). NDVI populaarsus tuleneb selle lihtsusest, heast
vorreldavusest erinevate sensorite vahel ning vdimalusest analiiiisida suuri alasid ajas
muutuvate satelliitandmete pohjal (Huang et al.,, 2021). Kuigi NDVI on iiks enim
kasutatavaid vegetatsiooniindekseid, kaasnevad selle kasutamisega ka teatud piirangud.
Huang jt (Huang et al, 2021) toovad vilja, et NDVI véairtusi voivad mojutada
atmosfadrilised tingimused, sensorite kalibreerimine ning kiillastumisefekt suure biomassiga

piirkondades. Samuti voib tiheda taimkatte korral viaheneda NDVI tundlikkus vegetatsiooni
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muutuste suhtes, mistottu tuleb tulemuste tolgendamisel arvestada kasutatud andmete ja

metoodika eriparadega (Huang et al., 2021).

1.6. Kiilmasaarte kaardistamise meetodid varasemates uuringutes

Kiilmasaarte kaardistamise meetodid on arenenud koos satelliitkaugseire ja
geoinfosilisteemide tehnoloogilise arenguga. Esialgsed linnade termiliste omaduste uuringud
keskendusid peamiselt kuumasaare efektile (UHI) nédhtusele, kuid hilisemates uuringutes
hakati enam téhelepanu pdorama ka madalama temperatuuriga piirkondade ehk kiilmasaarte
tuvastamisele (Rasul et al., 2017). Kiilmasaarte uuringutes kasutatakse peamiselt termilise
infrapuna kaugseireandmeid, maapinna temperatuuri analiilisi, vegetatsiooniindekseid ning
GIS-pdhiseid ruumianaliiiisi meetodeid (Zhou et al., 2018). Uheks enim kasutatud meetodiks
kiilmasaarte kaardistamisel on LST arvutamine termiliste satelliitandmete pdhjal. Selleks
kasutatakse peamiselt Landsati, MODIS-e ja ASTER-i andmestikke, mille termilised
kanalid mdddavad Maa pinnalt kiirguvat infrapunakiirgust. (Z. Li et al., 2023) Landsati
andmestik on linnauuringutes eriti levinud tidnu selle suhteliselt kdrgele ruumilisele
lahutusvdimele, mis vdimaldab detailsemalt hinnata linnasiseseid temperatuurierinevusi
(Zhou et al, 2018). Landsat Collection 2 Level-2 andmestik sisaldab
atmosfadrikorrektsiooniga pinnatemperatuuri andmeid, mida kasutatakse laialdaselt linnade

termiliste omaduste analtiiisimisel (United States Geological Survey, s.a.).

Temperatuurianomaaliate hindamiseks standardiseeritakse LST-vdirtusi sageli z-koori
meetodi abil, mis nditab iga piksli korvalekallet uurimisala keskmisest temperatuurist
(Guerri et al., 2021). Selline meetod vdimaldab objektiivsemalt tuvastada piirkondi, mille
temperatuur erineb oluliselt imbritsevast linnakeskkonnast. Jimenez jt (Jimenez et al., 2018)
kasutasid temperatuurianomaaliate tuvastamiseks standardiseeritud temperatuurivéértusi (z-
skoor), mille abil klassifitseeriti termilised anomaaliad moddukateks, tugevateks ja
ekstreemseteks. Kiilmasaarte puhul viitavad negatiivsed z-skoori védrtused keskmisest
madalama temperatuuriga piirkondadele ning suurema absoluutvdirtusega negatiivne z-
skoor osutab tugevamale temperatuurianomaaliale. Getis-Ord Gi* statistika tolgendamisel
kasutatakse sageli standardnormaaljaotuse kriitilisi védrtusi, kus z-védrtused —1,65, —1,96 ja
—2,58 vastavad vastavalt 90%, 95% ja 99% usaldusnivoo piiridele. Mida negatiivsem on z-
skoori véirtus, seda suurema statistilise olulisusega on madala temperatuuriga piirkond.

(Azmi et al., 2021; Zargari et al., 2024)
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Lisaks maapinna temperatuuri analiiiisile kasutatakse kiilmasaarte kaardistamisel sageli
vegetatsiooniindekseid, eriti NDVI-d. NDVI pohineb punase ja ldhi-infrapuna spektri
peegelduste suhtel ning vdimaldab hinnata taimkatte olemasolu, seisundit ja tihedust
satelliitandmete pohjal (Huang et al., 2021).Varasemates uuringutes kasutatakse NDVI ja
LST {ihendanaliilisi taimkatte jahutava moju hindamiseks. Guha jt (Guha et al., 2020)
rakendasid Landsat 8 andmete pdhjal NDVI ja LST korrelatsioonianaliiiisi Firenze ja Napoli
linnades ning leidsid statistiliselt olulise negatiivse seose taimkatte ja maapinna temperatuuri
vahel. Anand jt (2025) kasutasid samuti NDVI ja LST iihendanaliiiisi ning leidsid, et

korgemate NDVI vidirtustega piirkondades esinesid iildjuhul madalamad temperatuurid.

Maapinna temperatuuri detailsuse parandamiseks kasutatakse statistilist downscaling-
meetodit, mille eesmérk oli suurendada temperatuurianaliiiisi ruumilist lahutusvdimet ning
voimaldada detailsemalt hinnata linnakeskkonna temperatuurimustreid (Lu et al., 2025).
Meetodi kasutamine oli vajalik, kuna Landsati termiliste andmete ruumiline lahutusvdime
ei pruugi olla piisav véiksemate temperatuurimustrite ja lokaalsemate kiillmasaarte
eristamiseks (Ermida et al., 2020). Meetod pdohineb NDVI ja maapinna temperatuuri
vahelisel statistilisel seosel, mida on laialdaselt kasutatud linnaliste termiliste mustrite ja
kuumasaare efekti analiiisimisel (Chen et al., 2025; Rahimi et al., 2025). Mitmes uuringus
on tdheldatud, et NDVI ja LST vahel esineb iildjuhul negatiivne korrelatsioon, mille jirgi
korgema taimkattega aladel on madalam maapinna temperatuur (Guha et al., 2020; Rahimi

et al., 2025).

Kiilmasaarte kaardistamisel kasutatakse sageli ka maakasutuse ja pinnakatte
klassifitseerimist. Sellistes uuringutes tihendatakse termilised satelliitandmed maakasutuse
andmetega, et hinnata erinevate linnaruumi elementide mdju temperatuurile. Ahmad jt
(2024) kasutasid Landsat 9 andmeid koos maakasutuse klassifitseerimisega Delhi
linnapiirkonna termiliste mustrite analiiiisimiseks. Uuringus vdrreldi hoonestatud alade,
rohealade, veekogude ja teiste pinnakattetiiiipide temperatuurilisi erinevusi ning hinnati
urbaniseerumise modju maapinna temperatuurile. Mitmetes uuringutes kasutatakse GIS-
pohiseid ruumianaliilisi meetodeid kiilmasaarte ruumilise paiknemise ja jahutava mdju
hindamiseks. GIS vdimaldab iihendada termilisi kaugseireandmeid rohealade, veekogude,
hoonestuse ja transpordivorgustiku andmetega ning analiilisida nende mdju linnade
termilistele omadustele. Na jt (2024) uurisid rohealade jahutavat moju GIS-pohise
ruumianaliiisi abil ning leidsid, et rohealade jahutav efekt sdltub nende suurusest,

ruumilisest paigutusest ja taimkatte omadustest. Song jt (2025) kasutasid Wuhanis
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linnaparkide kiilmasaare efekti hindamisel kernel density analiilisi ja Thiesseni poliigoone,

et madrata parkide jahutava mdju ulatus linnakeskkonnas.

Ajaseeria analiiis on samuti iiks levinud kiilmasaarte kaardistamise meetodeid.
Mitmeaastaste satelliitandmete kasutamine voOimaldab hinnata temperatuurimustrite
muutumist ajas ning analiilisida urbaniseerumise moju linnade termilistele omadustele.
Samanovié jt kasutasid aastate 2014-2024 Landsati andmeid NDVI, NDBI ja LST muutuste
analiiiisimiseks ning hindasid urbaniseerumise modju Varazdini piirkonna (Horvaatia)
temperatuurimustritele (Samanovié¢ et al., 2025). Sellised ajaseeria uuringud vdimaldavad
hinnata rohealade vdhenemise, hoonestuse laienemise ja kliimamuutuste mdju
linnakeskkonna jahutavale vdimekusele. (Samanovi¢ et al., 2025) Viimastel aastatel on
kiilmasaarte kaardistamisel jdrjest enam kasutatud pilvepdhiseid kaugseireplatvorme,
néiteks Google Earth Engine’it. Ermida jt tootasid vélja Google Earth Engine’i pdhise
avatud lahtekoodiga lahenduse Landsati maapinna temperatuuri arvutamiseks. Pilvepohised
platvormid vdimaldavad automatiseerida temperatuuride arvutamist ja kombineerida

erinevaid satelliitandmeid ning tdddelda suuri ajaseeria andmestikke ilma vdimsa arvutita

(Ermida et al., 2020).
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2.METOODIKA

2.1. Uurimispiirkond

Magistritdo eesmérk on kaardistada Tallinna linnas esinevaid kiilmasaari kaugseireandmete
pohjal ning hinnata nende seoseid taimkatte ja maakasutusega. Kiilmasaared peaksid aitama
vihendada soojussaare efekti, mida pohjustavad néiteks hoonestus, kovakattega pinnad ja
viahene haljastus. Tallinnas on piirkondi, kus on rohealad ja veekogud, mis aitavad maapinna
temperatuuri madalamana hoida. Selliste piirkondade kaardistamine on oluline, kuna selle

abil saab hinnata kiilmasaarte mdju ning teha ka paremaid otsuseid ruumilises planeerimises.

Uurimisala hdlmab Tallinna mandriosa. Analiiiisist jdeti vélja Aegna saar, kuna selle hdre
hoonestus ning metsane ala erineb oluliselt Tallinna linnalisest keskkonnas. Saare kaasamine
oleks vOinud modjutada uurimisala keskmist maapinna temperatuuri ning moonutada z-

skoori pohist kiilmasaarte tuvastamist

2.2. Kasutatud andmed

2.2.1. Maapinnatemperatuuri arvutamine

Maapinna temperatuuri arvutamiseks kasutati Landsat 8 termilisi kanaleid. T66 pohines
atmosfadrikorrektsiooniga Landsat Collection 2 Level-2 toodetel (2021-2025), mis
sisaldavad juba atmosfaériliselt korrigeeritud temperatuuriviirtusi (USGS, 2024). Maapinna
temperatuur arvutati Google Earth Engine’1 keskkonnas. Google Earth Engine’is kasutatud

skripti ndidis 2025. aasta pohjal on Lisas 1 ning kogu to6tluse struktuurne skeem joonisel 2.
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Landsat 8 LST andmed Sentinel 2 andmed
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2021-2025 2021-2025
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Piirkondlik keskmine NDVTI arvutamine

1 |

Killmasaarte madramine
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—

Tulemuste eksport ja visualiseerimine
LST, NDVI, kiilmasaared

LST keskmine raster

NDVI raster

Joonis 2. Tallinna kiilmasaarte analiilisis kasutatud Landsat 8 ja Sentinel-2 andmete

tootlemise etapid Google Earth Engine’i keskkonnas.

Maapinna temperatuur teisendati Kelvinist Celsiuse kraadidesse jargmise valemi abil

(Ermida et al., 2020):
LST(°C) = LST(K) — 273.15 (1)

Pérast temperatuurivddrtuste arvutamist piirati rasterandmed Tallinna piiri jérgi ning
eksporditi edasiseks analiilisiks ArcGIS Pro keskkonda. Saadud rasterandmete pdhjal
analiiiisiti maapinna temperatuuri ruumilist jaotust ning tuvastati madalama temperatuuriga
piirkonnad.  Satelliitpdhised LST andmed voOimaldavad hinnata linnasiseseid
temperatuurierinevusi ning analiilisida erinevate pinnakatete moju temperatuurile (Cetin et

al., 2024).

Analiitisi kaasati suveperioodi (juuni—august) pilvevabad vdi vdhese pilvisusega Landsat §
satelliidipildid aastatest 2021-2025. Landsat 8 LST andmete puhul kasutati moodulis
sisalduvat pilvede ja kvaliteedimaski, Sentinel/-2 NDVI andmete puhul rakendati pilvisuse
filtrit alla 10%. Koik rasterandmed reprojekteeriti Eesti riiklikku koordinaatsiisteemi L-

EST97 (EPSG:3301), et tagada ruumiandmete omavaheline vastavus ja vorreldavus.
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Landsati  andmete ruumiline lahutusvoime (30 m) voimaldab  analiiisida
temperatuurierinevusi linnakeskkonnas detailsemalt ning hinnata rohealade, hoonestatud

alade ja teiste pinnakatete moju maapinna temperatuurile.

2.2.2. NDVI arvutamine

NDVI arvutati Google Earth Engine’i keskkonnas, kasutades Sentinel-2 Level-24 andmeid.
Analiilisis kasutati suveperioodi mediaanpilti, mille pdhjal arvutati NDVI Sentinel-2 l&hi-
infrapunase kanali B8 ja punase kanali B4 alusel. Saadud NDVI raster 16igati Tallinna
uurimisala piiriga ning eksporditi edasiseks analiiiisiks ArcGIS Pro keskkonda. Kasutatud
Google Earth Engine’i skript on esitatud lisas 7.

NIR-RED
NIR+RED

NDVI =

2)

Valemis tdhistab NIR ldhi-infrapuna kanalit (Sentinel-2 B8), mis on tundlik taimkatte
struktuuri ja biomassi peegeldusomaduste suhtes ning RED punast kanalit (Sentinel-2 B4),

mille kiirgust taimkate fotosiinteesi kdigus suurel méaral neelab.

NDVI viirtused jddvad vahemikku —1 kuni +1. Kdrgemad positiivsed véértused viitavad
tihedale ja tervislikule taimkattele ning madalad voi negatiivsed véartused viitavad vihesele
vegetatsioonile, hoonestatud aladele, paljale pinnasele voi veealadele (Huang et al., 2021).

Andmed reprojekteeriti Eesti riiklikku koordinaatsiisteemi L-EST97.

2.3. Kiilmasaarte tuvastamine

Tallinna kiilmasaarte tuvastamiseks kasutati LST rasterandmeid, mille pdhjal hinnati
Tallinna linnas esinevaid temperatuuri anomaaliaid. LST on linnakliima uuringutes
laialdaselt kasutatav néitaja, kuna see voimaldab hinnata linnaruumi termilisi erinevusi ning
seostada neid maakasutuse, taimkatte, albeedo ja hoonestuse intensiivsusega. (Zhou et al.,
2014; Weng et al, 2004) Kiilmasaarte méadramiseks kasutati standardiseeritud
temperatuurihdlbeid ehk z-skoori véartusi, mis vdimaldavad hinnata temperatuuride
statistilist  kOrvalekallet uurimisala keskmisest temperatuurist. Klassifikatsiooni
piirvddrtused pohinesid statistilise olulisuse tasemetel, mida kasutatakse ruumiliste
temperatuurianomaaliate analiilisis. Z-skoori védrtused alla —1,65 viitavad statistiliselt
jahedamatele piirkondadele, kusjuures madalamad véértused téhistavad tugevamat

kiilmasaare efekti.
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z="F 3)

g

kus X tdhistab konkreetse piksli maapinna temperatuuri, pu uuritava piirkonna keskmist
maapinna temperatuuri ning ¢ maapinna temperatuuride standardhilvet. Z-skoori védrtused
voimaldavad eristada statistilisemalt olulisemaid kiilmasaari. Negatiivsed z-skoori vairtused

viitavad statistiliselt jahedamatele piirkondadele (Zargari et al., 2024).

2.4. Maapinnatemperatuuri ruumilise lahutuse parandamine
(downscaling)

Analiiiisis kasutati Landsat 8 satelliitandmete pdhjal arvutatud LST kihte ning Sentinel-2
andmete pohjal koostatud 10 m ruumilise lahutusega NDVI rastrit (Ermida et al., 2020).
Enne analiilisi reprojekteeriti iihtsesse L-EST97 ristkoordinaatide siisteemi ning
interpoleeriti iihtsele pikslisuurusele, et tagada rastrite vastavus ja vorreldavus.
Reprojektsiooni tulemusena kujunes NDVI rasteri ruumlahutuseks ligikaudu 7,2 m, mida
kasutati ka modelleeritud maapinna temperatuurirastrite koostamisel. NDVI ja maapinna
temperatuuri  vahelise seose hindamiseks viidi ArcGIS Pro keskkonnas ldbi
regressioonianaliiiis, mille sdltuvaks muutujaks oli maapinna temperatuur ning seletavaks
muutujaks NDVT raster. Kiilmasaarte médramiseks arvutati maapinna temperatuuri (LST)
rasterite pohjal standardiseeritud temperatuurihilbed ehk z-skoori vdértused, kasutades iga
rastri keskmist véirtust ja standardhdlvet. Z-skoori analiilisi kasutati temperatuuride
korvalekallete hindamiseks ning keskmisest madalama temperatuuriga piirkondade ehk
kiilmasaarte tuvastamiseks. Téiendava analiilisina testiti ka downscaling meetodit, kuid selle
pohjal modelleeritud temperatuurirastrid ei voOimaldanud usaldusvdirselt maiédrata

statistiliselt olulisi kiilmasaari.

2.5. Kiilmasaarte ja NDVI vordlus

Kiilmasaarte ja taimkatte vahelise seose hindamiseks vorreldi maapinna temperatuuri Z-
skooride pdhjal midratud kiilmasaarte klasse NDVI klassidega. Analiiiisi eesmirk oli
hinnata, millise taimkatte intensiivsusega piirkondades kiilmasaared peamiselt paiknesid
ning kas korgema NDVI viirtusega aladel esines rohkem kiilmasaari. NDVI védrtused
klassifitseeriti madala, mddduka ja korge taimkatte klassidesse. Seejirel vorreldi NDVI
klasse kiilmasaarte klassidega ArcGIS Pro keskkonnas, selleks kasutati tooriista Tabulate
Area. Analiilis vOoimaldas arvutada, kui suur osa kiilmasaarte pindalast paiknes erineva

taimkatte intensiivsusega piirkondades.
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Uuringutes on leitud, et kdrgema NDVI viidrtusega aladel esineb iildjuhul madalam
maapinna temperatuur ning tugevam jahutav moju (Guha et al., 2020; Rahimi et al., 2025).
Kéesolevas t60s kasutati seda ldhenemist taimkatte mdju hindamiseks Tallinna kiilmasaarte

kujunemisel.

2.6. Statistiline analiis

Kiilmasaarte ja maakasutuse vaheliste seoste hindamiseks vorreldi kiillmasaarte paiknemist
Tallinna katastriliksuste sihtotstarvetega. Analiiiisi eesmérk oli vélja selgitada, millistel
sihtotstarvetel esineb kiilmasaari rohkem ning kuidas erinevad maakasutusviisid voivad
mojutada linnakeskkonna temperatuurierinevusi. Analiilisi kédigus vorreldi kiilmasaarte
alasid Tallinna katastriiiksuste sihtotstarvetega ning arvutati kiilmasaarte pindalad erinevate
sihtotstarvete 10ikes. Lisaks voOrreldi kiilmasaarte pindalasid vastavate sihtotstarvete

kogupindaladega, et hinnata kiilmasaarte osakaalu erinevatel maakasutusliikidel.
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3. TULEMUSED JA ARUTELU

3.1. Maapinna temperatuuri pohjal miiratud kiilmasaared Tallinnas

Kiilmasaarte ruumilise jaotuse analiitisimiseks kaardistati Landsat 8 maapinna temperatuuri
andmete pohjal Tallinna linnapiirkonnas esinevad madalama temperatuuriga alad aastatel
2021-2024. Kiilmasaarte maddratlemisel ldhtuti maapinna temperatuuride ruumilisest
varieeruvusest, et hinnata nende paiknemist ning muutusi eri aastatel. Joonisel 3 on kujutatud

Tallinna kiilmasaarte ruumiline jaotus 2021. — 2024. aasta suviste LST andmete pdhjal.

.......

Legend
|:] Tallinna linnapiir
- Kiilmasaar
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Allikad: Landsat 8 maapinna temperatuuri
andmed (Google Earth Engine); Maa- ja
Ruumiameti halltoonides aluskaart

0 2,75 55 11 Kilometers

[T S T N SR Koostaja: Gerli Kangur

Joonis 3. Tallinna kiilmasaarte ruumiline jaotus 2021. — 2024. aasta suvise maapinna
temperatuuri (LST) pohjal. Kiilmasaared on timbritsevast alast vidhemalt 2°C madalama

temperatuuriga.

Jooniselt 3 on nédha, et kiilmasaarte paiknemine oli aastate ldikes iildjoontes sarnane. Need
erinevused voivad olla seotud ilmastikutingimuste, eelkdige dhutemperatuuri, kuumalainete
kestuse ning suvise soojusreziimi muutustega. Kiilmasaarte mdiédratlemisel kisitleti

kiilmasaarteks piirkondi, mille maapinna temperatuur oli véhemalt 2 °C madalam vdrreldes

26



timbritsevate alade keskmise temperatuuriga. Kiilmasaarte suurem koondumine esines
valdavalt Tallinna &irealadel ja piirkondades, kus leidub rohkem rohealasid ning
veekogusid. Mitmete uuringute jargi suureneb rohealade jahutav mdju nende pindala
kasvades, kuid moju ei soltu ainult suurusest, vaid ka rohealade ruumilisest paigutusest ja

taimkatte omadustest.

Aastate vordluses voib tidheldada, et kiilmasaarte pindala ja paiknemine varieerusid
moddukalt. Suuremad kiilmasaarte alad ilmnesid eelkdige linna pdhja-, ida- ja Idunaosas,
samas kui kesksetes linnapiirkondades olid kiilmasaarte alad killustatumad. Tulemused
viitavad sellele, et kiilmasaarte kujunemist mojutavad eeskitt maakasutuse iseloom,
taimkatte olemasolu ning linnaruumi struktuur. Maakasutuse iseloomu all peetakse siin
silmas erinevate pinnakasutusviiside jaotust linnakeskkonnas, néiteks tihedalt hoonestatud
alasid, rohealasid, metsastunud piirkondi ja veekogude timbrust. Taimkattega ja looduslike
pindadega aladel ilmnesid kiilmasaared sagedamini, samas kui tihedama hoonestusega
piirkondades oli neid vidhem. Néiteks ilmnesid suuremad kiilmasaare alad Pirita piirkonnas,
Nomme metsasemates osades ning Harku jdrve iimbruses, kus ulatuslikum taimkate ja

looduslikud pinnad vdivad soodustada jahutavat mdju.

Kiilmasaarte ruumilise paiknemise ning taimkatte voimaliku mdju tdpsemaks hindamiseks
vorreldi aastatel 2021-2024 maédratud kiilmasaarte paiknemist NDVI pohjal méératud
taimkatte klassidega. Taimkate jaotati vihese, mddduka ja tugeva taimkatte klassidesse, et
hinnata, kas kiilmasaarte paiknemine langeb kokku suurema haljastuse ja rohealadega
piirkondades. Joonisel 4 on esitatud kiilmasaarte paiknemine Tallinnas vorrelduna taimkatte

klassidega aastatel 2021-2024.
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Joonis 4. 2021.-2024. aasta kiilmasaarte paiknemine Tallinna linnas vorrelduna NDVI

pohjal médratud taimkatte klassidega.

Jooniselt 4 on néha, et kiilmasaared paiknesid koigil aastatel valdavalt piirkondades, kus
domineeris mdddukas voi tugev taimkate. Kodige ulatuslikumad kiilmasaarte alad esinesid
linna &drealadel ning suuremate rohealade laheduses, samas kui kesklinna ja tihedamalt
hoonestatud piirkondades oli kiilmasaari vihem. Aastate 15ikes piisis kiilmasaarte iildine
ruumiline jaotus suhteliselt sarnane, mis viitab sellele, et nende kujunemist mojutavad
eelkdige piisivad linnastruktuuri ja maakasutuse omadused. Samas esines moningaid
erinevusi kiilmasaarte ulatuses ja paiknemises, mis vdivad olla seotud konkreetsete aastate

meteoroloogiliste tingimuste ning temperatuurijaotuse erinevustega.

Téiendavalt analtitisiti 2025. aasta tulemusi detailsemalt, et hinnata, kas varasematel aastatel
tdheldatud ruumilised mustrid on piisivad. 2025. aasta valiti detailsemaks kasitluseks, kuna
see oli uurimisperioodi viimane aasta ning voimaldas vorrelda pikaajalise analiiiisi tulemusi
koige ajakohasemate andmetega. Aastal 2025 suvise maapinna temperatuuri analiiiisi pohjal
olid kiilmasaared jitkuvalt koondunud suuremate rohealade ja veekogude iimbrusse.
Selgemalt viljendus see Pirita jde (imbruses, Harku jirve lihedastel aladel, Ulemiste jirve

piirkonnas ning suuremate rohe- ja puhkealade juures. Kiilmasaarte paiknemine kattus hésti
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ka suurema taimkattega aladega, nditeks Kadrioru pargi, Pirita metsasemate alade ning
Nomme—Piiskiila piirkonnaga, kus hoonestus on horedam ja taimkatte osakaal suurem.
Joonisel 5 on esitatud 2025. aasta kiilmasaarte paiknemine Tallinnas vorrelduna NDVI

pohjal médratud taimkatte klassidega.
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Joonis 5. Kiilmasaarte paiknemine Tallinna linnas 2025. aastal vOrrelduna NDVI pdhjal

miératud taimkatte klassidega.

Jooniselt 5 on nidha, et kiilmasaared paiknesid valdavalt Tallinna &irealadel ning
piirkondades, kus esineb rohkem rohealasid ja veekogusid. Suuremad kiilmasaarte alad
koondusid peamiselt linna pohja-, ld4ne- ja Idunaossa, samas kui kesklinna ja tithedamalt
hoonestatud piirkondades esines neid vihem. Kogu uurimisala (15360 ha ilma Aegna
saareta) kiilmasaarte keskmine pindala oli 13,17 ha, kuid kesksetes linnapiirkondades
esinenud kiilmasaared olid {ildjuhul viiksemad, jdddes alla 0,5 ha kui ddrealadel paiknevad

kilmasaarte alad.

Tulemused viitavad sellele, et kiilmasaarte kujunemine on seotud linnaruumi struktuuri,

maakasutuse ning taimkatte olemasoluga. Suurema haljastuse ja looduslike aladega
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piirkondades avaldus jahutav moju tugevamalt, samas kui tihedalt hoonestatud aladel oli

selline moju viiksem. Samuti on kdigi aastate killmasaared pigem sarnased.

3.2. Maapinna temperatuuri standardiseeritud hilvete pohjal miiratud
kiilmasaared Tallinnas
Maapinna temperatuuri standardiseeritud hélvete ehk z-skoori vidértuste pdhjal médrati
piirkonnad, kus temperatuur erines iimbritsevast linnaruumist statistiliselt madalama
védrtuse poolest. Maapinna temperatuuri ruumiliste klastrite midramiseks kasutati Getis-
Ord Gi* statistikat. Kiilmasaared méératleti negatiivsete z-skoori véértustega piirkondadena,
mis viitavad statistiliselt olulistele madala temperatuuriga aladele. Kiilmasaared jaotati
kolme kategooriasse: norgad kiilmasaared (z-skoor vahemikus —1,65 kuni —1,96), mdddukad
kiilmasaared (z-skoor vahemikus —1,96 kuni —2,58) ning tugevad kiilmasaared (z-skoor <
—2,58). Mida negatiivsem on z-skoori véértus, seda tugevam ja statistiliselt olulisem on
kiilmasaare efekt. Joonisel 6 on esitatud Tallinna kiilmasaarte ruumiline jaotus 2021. —2024.

aastal.
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Joonis 6. Tallinna kiilmasaarte ruumiline jaotus 2021. — 2024. aastal LST ja NDVI pdhise

z-koori analiiiisi tulemusena.
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Jooniselt 6 on vdimalik néha, et z-skoori pohjal méératud kiilmasaarte paiknemine varieerus
aastate 10ikes markimisvédrselt. Analiilisis jéeti vélja veekogud, selleks et keskenduda
maismaal esinevatele temperatuurierinevustele ning véltida veepindade tugeva jahutava
moju domineerimist tulemustes. Kiilmasaared esinesid valdavalt Tallinna ddrealadel ning
piirkondades, kus leidub rohkem rohealasid ja looduslikku taimkatet. Kdige ulatuslikum
kiilmasaarte levik ilmnes 2023. aastal, mil nii ndrgad kui ka modddukad kiilmasaared
koondusid suurematele aladele linna pdhja- ja lddneosas. Kloostrimetsa piirkonnas tuvastati
kiilmasaari ebaiihtlaselt erinevatel aastatel. Kui 2024. aastal eristus piirkonnas selgelt
viljendunud kiilmasaar, siis iilejdédnud vaadeldud aastatel oli selle esinemine ndorgem voi
puudus mérgatav temperatuurianomaalia. See viitab sellele, et Kloostrimetsa jahutav moju
ei olnud uuringuperioodil piisiv ning vois sdltuda aastati muutuvatest tingimustest, nditeks
taimkatte seisundist voi ilmastikutingimustest . Haabersti ld&nerannikul metsases piirkonnas
ilmnesid kiilmasaared erineva ulatusega. Koige selgemalt eristusid need 2021. ja 2023.
aastal, mil kiilmasaar holmas suurema osa piirkonnast, samas kui 2022. ja 2024. aastal
piirdus see peamiselt pdhjapoolse osaga. Kiilmasaar eristus ka Paljassaare poolsaare tipus,
kus jahedama temperatuuriga ala ilmnes enamikul vaadeldud aastatest. Uhel aastal
kiilmasaar selles piirkonnas siiski selgelt ei avaldunud. Sellised erinevuse viitavad aastati
muutuvale kiilmasaarte ruumilisele ulatusele. Sellised erinevused vdivad olla mojutatud
ilmastikutingimustega satelliidi iilelennu ajal. Seevastu 2022. ja 2024. aastal olid
kiilmasaared ruumiliselt piiratumad ning esinesid védiksemate, hajusate aladena. Tulemused
viitavad sellele, et suurema taimkatte osakaaluga piirkondades avaldub tugevam jahutav
moju, samas kui tihedalt hoonestatud aladel oli kiilmasaarte esinemine vidiksem. Kuna Z-
skoori meetod pdhineb suhtelistel temperatuurierinevustel, voimaldab see hinnata
kiilmasaarte tugevust kogu uuringuala temperatuurijaotuse kontekstis ning tuua esile ka

vihem viljendunud jahutavaid piirkondi.

Tédiendavalt analiitisiti 2025. aasta tulemusi eraldi, kuna tegemist oli kdige uuema
analiilisiaastaga, mis vOimaldas hinnata varasemate aastate ruumiliste mustrite jatkumist.
Joonisel 7 on kujutatud Tallinna kiilmasaarte ruumiline jaotus 2025. aastal, mis on saadud

aastal LST ja NDVI pdhise z-skoori analiiiisi tulemusena.
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Joonis 7. Tallinna kiilmasaarte ruumiline jaotus 2025. aastal LST ja NDVI pohise z-skoori

analiiiisi tulemusena.

2025. aasta kiilmasaarte ruumiline jaotus erines monevorra eelnevatest aastatest. Norgad
kiilmasaared moodustasid suurima osa tuvastatud aladest ning paiknesid hajusalt peamiselt
linna direaladel. Moodukad kiillmasaared esinesid viiksemate koondunud aladena, samas
kui tugevad kiilmasaared olid ruumiliselt kdige piiratumad ning paiknesid tksikutes
piirkondades. Vorreldes aastate 2021-2024 tulemustega ilmnes 2025. aastal tugevamate
kiilmasaarte selgem eristumine. See viitab sellele, et kiilmasaarte kujunemine voib olla
seotud aastate vaheliste erinevustega maapinna temperatuuris ning taimkatte jaotuses.
Kiilmasaared eristusid ka rannikualadel ja suuremate rohealade timbruses. Kiilmasaared
eristusid Paljassaare poolsaarel, Rocca al Mare Vabadhumuuseumi piirkonnas ning Ulemiste
jarve lduna- ja idapoolsetes piirkondades. Samuti ilmnesid vidiksemad ja hajusamad
kiilmasaared linna &direaladel, kus nende ulatus oli vorreldes suuremate rohealadega
tagasihoidlikum. Tulemused viitavad sellele, et kiilmasaared paiknesid peamiselt suurema
taimkatte osakaaluga vdi1 veekogude ldheduses asuvatel aladel. Lennuvéljal on 2025. aastal
mairgata tugeva kiilmasaare esinemist, mis ei kajastu eelnevates aastates. Tulemusi vois
mdjutada piirkonna keerukas maakate ning Landsati andmete ruumiline lahutusvoime, mille

tottu  voivad Uksikud pikslid sisaldada erinevaid pinnatiiiipe. Kuna sarnane
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temperatuurimuster ei kordunud uuringuperioodi jooksul jérjepidevalt, ei saa piirkonda

késitleda piisiva kiilmasaare alana.

Kiilmasaarte piisivuse hindamiseks toodi vélja ka mitme aasta kiilmasaared, selle eesmérk
on tuvastada piirkonnad, kus kiilmasaared kordusid uuringuperioodi jooksul koige
sagedamini. Analiilis pdhines Google Earth Engine’i keskkonnas médratud kiilmasaarte
aladel, mis defineeriti piirkondlikust keskmisest vdhemalt 2 °C madalama maapinna

temperatuuriga piirkondadena. Analiilis on néha joonisel 8.
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Joonis 8. Tallinna kiilmasaarte ruumiline piisivus aastatel 2021-2025, kus kiilmasaared

maidrati piirkondlikust keskmisest vihemalt 2 °C madalama maapinna temperatuuri alusel.

Jooniselt 8 on ndha, millised kiilmasaared esinesid nditeks koigil viiel aastal, neid saab
lugeda piisivateks kiilmasaarteks. Kdige paremini eristusid Ulemist jirve iimbrus, Pirita,
Paljassaare poolsaar ja Haabersti rannikuala. Piisivad kiilmasaared paiknevad pigem
veekogude #ires voi kdrghaljastusega kaetud alal. Uhe kuni kolme aasta jooksul esinenud
kiilmasaared on viiksemad ja paiknevad hajusalt. Sellised alad on ndha just véikestel
rohealadel voi tihedalt hoonestatud alade korval. Suurema tdhtsusega on siiski igal aastal
esinevad kiilmasaared, kuna need on piisivad, tinu millele, saab nende mdjuga ka paremini

arvestada.
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Lisaks tiksikute aastate kiilmasaarte paiknemise analiiiisile hinnati ka z-skoori pdhjal
madratud kiilmasaarte ruumilist piisivust uuringuperioodi jooksul. Selle eesmérk oli
tuvastada piirkonnad, kus statistiliselt olulised kiilmasaared kordusid aastatel 2021-2025.
Kattuvusanaliiiis viidi 1dabi norkade ja mdddukate kiilmasaarte jaoks eraldi, et hinnata nende
ajalist stabiilsust ja ruumilist korduvust, need on vélja toodud joonisel 9. Kattuvusanaliiiisis

ei ole eraldi kujutatud tugevaid kiilmasaari, kuna need esinesid ainult iihel aastal.
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Joonis 9. Z-skoori pdhjal midratud ndrkade ja mdddukate kiilmasaarte ruumiline piisivus

Tallinnas aastatel 2021-2025.

Kattuvusanaliiiisi tulemused niitasid, et z-skoori pohjal méiiratud norkade ja moddukate
kiilmasaarte piisivus erines uuringuperioodi jooksul markimisvéarselt. Norgad kiilmasaared
olid ulatuslikumad ning kordusid sagedamini erinevatel aastael samades piirkondades.
Koige piisivamad norgad kiilmasaared paiknesid peamiselt Tallinna rannikualadel,
Paljassaare poolsaarel ning Pirita piirkonnas. Moddukad kiilmasaared olid viiksema
ulatusega ning nende ruumiline piisivus oli madalam. Analiiiis niitas, et mddodukad
kiilmasaared esinesid peamiselt iihe kuni kolme aasta jooksul ning neljal vai viiel aastal
korduvaid piirkondi ei tuvastatud. Samuti olid need alad ruumiliselt hajusamad ning

vdiksema pindalaga.
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Kahe meetodi vordlus néitas, et Tallinna kiilmasaarte ruumiline paiknemine oli {ildjoontes
sarnane, kuna mdlema ldhenemise puhul koondusid kiilmemad piirkonnad peamiselt
suuremate rohealade, metsasemate alade ning veekogude ldhedusse. Samas ilmnesid
meetodite vahel erinevused tuvastatud alade ulatuses, piisivuses ja ruumilistes mustrites.
Piirkondliku  temperatuurildvendi meetod, mille puhul médratleti kiilmasaared
piirkondadeks, mille maapinna temperatuur oli vihemalt 2 °C madalam keskmisest, tuvastas
ulatuslikumaid kiilmasaari ning kirjeldas paremini kiilmemate piirkondade iildist levikut
linnas. Z-skoori pohjal méératud kiilmasaared voimaldasid seevastu tuvastada statistiliselt
olulisemaid ja selgemini eristuvaid kiilmemaid piirkondi. Kattuvusanaliiiis niditas, et ndrgad
kiilmasaared olid ruumiliselt ulatuslikumad ja kordusid sagedamini mitmel uuringuaastal,
samas kui mdddukad ja tugevad kiilmasaared olid vdiksema ulatusega ning vdhem piisivad.
Tugevaid kiillmasaari tuvastati ainult 2025. aastal, mis viitab sellele, et statistiliselt tugevasti
viljendunud kiilmasaared ei kujutanud uuringuperioodi jooksul endast piisivat ndhtust. Kahe
meetodi analiiiisi jirel saab véiita meetodid tdiendavad iiksteist, kuna temperatuurildvend
voimaldab kirjeldada kiilmemate alade iildist ruumilist jaotust, samas kui z-skoori pdhine
lihenemine aitab esile tuua statistiliselt olulisemaid ruumilisi mustreid ning hinnata nende

plsivust ajas.

Kiilmasaarte klassifitseerimiseks standardiseeriti maapinna temperatuuri véirtused Z-
skooride abil. Z-skoor voimaldab hinnata, kui palju konkreetse piirkonna temperatuur erineb
uuringuala keskmisest vadrtusest standardhilbe tihikutes. Negatiivsed véartused viitavad
keskmisest madalamale temperatuurile, positiivsed vdirtused aga kdrgemale temperatuurile.
Z-skooride jaotuse analiiiisimine vdimaldab hinnata andmete {ildist struktuuri ning mééarata

kiilmasaarte klasside piirvairtused. 2025 aasta jaotus on niha joonisel 10.
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Joonis 10. Getis-Ord Gi* analiiiisi pdhjal saadud 2025. aasta maapinna temperatuuri z-

skoori vairtuste histogramm.

Joonisel 10 kujutatud histogramm néitab Getis-Ord Gi* analiilisi tulemusena saadud z-
skooride jaotust. Meetodiga arvutatakse igale pikslile z-skoori védrtus, mis véljendab, kui
tugevasti erineb konkreetses asukohas ja selle naabruses temperatuurivdidrtus kogu
uurimisala keskmisest. Keskmine z-skoori vairtus oli ligikaudu 0,01 ning mediaan 0,11, mis
nditab vairtuste suhteliselt tasakaalustatud jaotust. Standardhdlve oli 3,28, viidates
temperatuurivddrtuste  markimisvddrsele  ruumilisele  varieeruvusele  uuringualal.
Negatiivsete vadrtustega piirkonnad esindavad suhteliselt madalama temperatuuriga alasid
ning nende pdhjal méératleti kiilmasaarte klassid. Positiivsete z-skoori vairtuste ulatumine
kuni 12,7 viitab tugevasti véljendunud korge temperatuuriga piirkondade ruumilistele

klastritele, kus korged maapinna temperatuurid koonduvad suuremateks aladeks.

Enamik maapinna temperatuuri z-skoori vadrtusi koondus siiski keskmise ldhedale, mis
viitab sellele, et suurem osa Tallinna uuringualast ei erinenud temperatuurilt
mirkimisviarselt linna keskmisest tasemest. Jaotusel esines parempoolne pikenenud saba,
mis osutab liksikutele korgema temperatuuriga piirkondadele, kuid viga korgete z-skooride
osakaal jdi suhteliselt viikeseks. See viitab sellele, et ulatuslikke ja tugevalt viljendunud
kuumsaari Tallinnas esines piiratud ulatuses ning kdrgema temperatuuriga alad olid pigem

lokaalse iseloomuga.

Aastate 2021-2024 Getis-Ord Gi* analiilisi tulemuste vordlemiseks koostati z-skooride
histogrammid. Histogrammid voimaldavad hinnata, kuidas z-skooride védrtused aastate
16ikes jaotusid ning kas monel aastal esines tugevamaid ruumilisi temperatuurierinevusi,

need on kujutatud joonisel 6.
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Joonis 11. Getis-Ord Gi* analiiiisi pdhjal saadud z-skoori viirtuste histogrammid aastatel

2021-2024.

Joonisel 11 histogrammide vordlus nditas, et z-skooride iildine jaotus oli aastate ldikes
sarnane ning keskmised véirtused jdid nulli 1dhedale. Vorreldes 2023. aastaga erines ka
2025. aasta, mille puhul esines madalamaid negatiivseid z-skoori véartusi (z-skoor min =
—3,422), mis nditab, et 2025. aastal ilmnesid statistiliselt tugevamad ja selgemalt eristuvad
kiilmasaared. Kuna tugevaid positiivseid voi negatiivseid kdrvalekaldeid esines suhteliselt
vihe, siis see viitab sellele, et Tallinna linnaruumi temperatuurimustrid olid aastate 15ikes
ildiselt stabiilsed ning kiilmasaared kujunesid pigem lokaalsete ruumiliste erisuste kui kogu

linna ulatuses toimunud temperatuurimuutuste tulemusena.

3.3. Normaliseeritud taimkatte indeksi ja killmasaarte vaheline seos

Aastate 2021-2025 suviste LST andmete pohjal tuvastatud kiilmasaari vorreldi erineva
taimkatte osakaaluga aladega, et hinnata taimkatte modju kiilmasaarte kujunemisele
Tallinnas. Analiiiisi kdigus jaotati NDVI védrtused kolme klassi: vdhene taimkate (NDVI 0—
0,2), mdddukas taimkate (NDVI 0,2-0,6) ja tugev taimkate (NDVI 0,6-1,0). Klasside piirid
valiti ldhtuvalt magistritoo eesmérgist ja tildtunnustatud NDVI védrtuste tdlgenduste pohjal.
See vdoimaldas hinnata, millistes taimkatte tingimustes paiknesid tuvastatud kiilmasaared

koige sagedamini ning milline oli taimkatte seos kiilmasaarte ruumilise jaotusega.
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Tabel 1. Landsat 8§ maapinna temperatuuri andmete (LST) pohjal médratud kiilmasaarte

jaotus erineva taimkattega aladel aastatel 2021-2025 (%)

Aasta Vihene taimkate Moodukas taimkate Tugev taimkate
2021 0,96 5,54 93,50
2022 1,02 5,68 93,30
2023 1,13 7,27 91,60
2024 0,76 3,03 96,21
2025 2,81 7,34 89,85

Tabel 1 véairtused niitavad, kui suur osa kdigist vastava aasta kiilmasaartest paiknes véhese,
modduka voi tugeva taimkattega aladel. Naiteks 2021. aastal paiknes 93,50% koigist
kiilmasaarte aladest tugeva taimkattega piirkondades, samas kui vaid 0,96% kiilmasaartest
esines vihese taimkattega aladel. Seega ei néita tabel taimkatte iildist osakaalu Tallinnas,
vaid kiilmasaarte jaotust erineva taimkattega piirkondade vahel. Tabelis on néha ka seos
kiilmasaarte ja taimkatte intensiivsuse vahel. Kdigil analiiiisitud aastatel paiknes valdav osa
kiilmasaartest tugeva taimkattega aladel, kus osakaal jdi vahemikku 89,85-96,21%. Kdige
suurem tugevama taimkatte osakaal esines 2024. aastal (96,21%), samas kui madalaim

vaartus ilmnes 2025. aastal (89,85%).

Vihese taimkattega piirkondades jdi kiilmasaarte osakaal kdigil aastatel vdga viikeseks
(0,76-2,81%), mis viitab sellele, et vdhese haljastusega alad ei soodusta kiilmasaarte
kujunemist. Mooduka taimkattega aladel oli osakaal mdnevdrra suurem (3,03-7,34%), kuid
jai siiski oluliselt vdiksemaks vorreldes tugeva taimkattega piirkondadega. Kdige selgemini
on maérgatav, et 2025. aastal vdhenes tugeva taimkatte osakaal ning suurenes samaaegselt
vihese ja modduka taimkatte osakaal. See voib viidata sellele, et kiilmasaarte paiknemine
oli sel aastal monevorra hajusam ega olnud seotud ainult kdige tihedama taimkattega

piirkondadega.

Kiilmasaarte ja taimkatte vahelise seose hindamiseks voOrreldi z-skoori analiilisi pdohjal
médratud kiilmasaari erineva taimkattega aladega. Tabelis 2 on esitatud, kui suur osa
erinevate kiilmasaarte klassidest paiknes vihese, mddduka voi tugeva taimkattega aladel

aastatel 2021-2025.
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Tabel 2. Z-skoori pohjal méératud kiilmasaarte jaotus erineva taimkattega aladel aastatel

2021-2025 (%)

. Vihene Moodukas Tugev
Henia Kiilmasaare Klass taimkate taimkate taimkate
2021 Nork kiillmasaar 0 0 100
Mododukas 0 0 100
2022 kiilmasaar
Nork kiilmasaar 0 0 100
Mobdukas 0 0 100
2023 kiilmasaar
Nork kiillmasaar 0 0 100
Mbddukas 0 0 100
2024 kiilmasaar
Nork kiillmasaar 0 0 100
Mbddukas 0 0 100%
kiilmasaar
2025 Nork kiillmasaar 0 8 92
Tugev kiilmasaar 0 3 97

Tabelis on esitatud z-skoori analiilisi pohjal midratud kiilmasaarte klasside jaotus erineva
taimkatte intensiivsusega aladel aastatel 2021-2025. Tabeli védartused nditavad, kui suur osa
vastava kiilmasaare klassi pindalast paiknes vdhese, mdoduka voi tugeva taimkattega
piirkondades. Néiteks 2021. aastal paiknesid koik tuvastatud norgad kiilmasaared tugeva
taimkattega aladel, mistottu tugeva taimkatte osakaal oli 100%. Tulemused néitavad, et
aastatel 2021-2024 paiknesid koik tuvastatud kiilmasaared sdltumata klassist tédielikult
tugeva taimkattega aladel. See viitab vdga selgele seosele kiilmasaarte kujunemise ja
suurema taimkatte olemasolu vahel. Vihese ja modduka taimkattega aladel kiilmasaari neil

aastatel ei esinenud.

Modningaid erinevusi ilmnes 2025. aastal, mil kiilmasaarte paiknemine muutus mdonevorra
mitmekesisemaks. Norkadest kiilmasaartest paiknes 92% tugeva taimkattega aladel, samas
kui 8% esines moodduka taimkattega piirkondades. Tugevate kiilmasaarte puhul paiknes 97%
tugeva taimkattega aladel ning 3% mddduka taimkattega piirkondades. Vihese taimkattega
aladel kiilmasaari ei esinenud ka 2025. aastal. Tulemused viitavad sellele, et kiilmasaarte
kujunemine oli kdige tugevamalt seotud suurema taimkatte olemasoluga. Samas niitasid
2025. aasta tulemused, et tksikjuhtudel vodisid kiilmasaared kujuneda ka modduka
taimkattega piirkondades, mis voib viidata teiste tegurite, nditeks veekogude, linnaruumi

struktuuri voi kohalike maakasutuse eripdrade mojule.
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3.4. Downscaling-analiiiisi tulemused

Downscaling-analiiiisi tulemuste hindamiseks vorreldi NDVI ja maapinna temperatuuri
vahelisi regressioonianaliiiisi tulemusi ning modelleeritud temperatuurirastrite z-skoori
statistikat aastatel 2021-2025. Véahimruutude meetodi (Ordinary Least Squares - OLS)
regressioonianaliilisi aruanded aastate 2021-2025 kohta on esitatud lisades 2—6. Tabelis 3
on esitatud regressioonivorrandid, regressioonimudelite determinatsioonikordajad (R?),

standardhédlbed ning z-skoori miinimum- ja maksimumvéartused.

Tabel 3. NDVI-pohiste downscaled LST rastrite regressioonianaliiiisi tulemused ja z-skoori

statistika aastatel 2021-2025

Aasta | Regressioonivorrand | R? | Standardhilve mZu-rSli(r?l?;n mZal;Ssl;(;l(:lrm
2021 32’3041.\1;)&’170 ) 0,553 1,000 -1,951 3,023
2022 33’271(315\9/’1575 8 0,542 0,535 -1,961 3,378
2023 31’35%;);11’086 8 0,554 0,706 -2,259 3,624
2024 30’10;;];\8/’1381 8 0,559 0,473 -2,098 3,318
2025 29’37131];5’1135 * 10,384 0,569 3,422 3,112

Regressioonianaliiiisi tulemused néitasid, et NDVI ja maapinna temperatuuri vahel on
negatiivne seos, mis tdhendab, et tugevama taimkattega aladel oli iildjuhul madalam
maapinna temperatuur. NDVI kordajad olid negatiivsed koikidel aastatel, millest saab
jareldada, et taimkate mdjutab linnakeskkonda jahutavalt. Tulemused on kooskdlas
varasemate uuringutega, mille kohaselt vdhendavad suurema taimkattega alad maapinna
temperatuuri  aurumise, varjutuse ja vidiksema soojuse salvestumise  tottu.
Regressioonianaliiiisi R? vdartused néitavad, et maapinna temperatuuri ja NDVI statistiline
seos oli mdddukas, kuna R? viirtused jdid vahemikku 0,384-0,559, millest kdige korgem
vadrtus esines 2024. aastal (R* = 0,559). 2025. aastal oli R? vidirtus vorreldes eelnevate
aastatega monevorra madalam (R?=0,384), mis viitab ndrgemale seosele NDVI ja maapinna
temperatuuri vahel. Kasutatud Landsati ja Sentinel-2 piltide arv ei erinenud vdrreldes teiste
aastatega oluliselt, mistdttu ei ole tdendoline, et erinevus oleks tingitud iiksnes viiksemast
andmehulgast. Tulemusi voisid mdjutada 2025. aasta suvised meteoroloogilised tingimused
vOi kohalike temperatuurimustrite suurem ruumiline varieeruvus. Samuti vOis moju
avaldada avatud alade ja veekogude, niiteks Ulemiste jérve iimbruse, lokaalne jahutav mdju.

Tulemused nditasid, et NDVI selgitas ligikaudu 38-56% maapinna temperatuuri
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erinevustest, mis viitab sellele, et taimkate on oluline maapinna temperatuuri mojutav tegur,
kuid ei kirjelda temperatuurijaotust tdielikult. Tulemused nditasid, et Tallinna
linnakeskkonnas ei mdjuta maapinna temperatuuri iiksnes taimkate, vaid ka nditeks

hoonestustihedus, tehislikud pinnakatted, transporditaristu voi veekogud.

Downscaling-meetodi hindamiseks analiiiisiti modelleeritud temperatuurirastrite statistilisi
omadusi ning nende pdhjal arvutatud z-skoori vairtusi. Tulemused néitasid, et kuigi NDVI
pohjal oli voimalik koostada detailsemaid temperatuurimudeleid, ei vdimaldanud saadud
temperatuurirastrid statistiliselt olulisi kiilmasaari selgelt tuvastada. Enamikul juhtudel ei
eristunud kiilmasaarte piirkonnad piisavalt iimbritsevast linnakeskkonnast ning saadud
temperatuurijaotus ei peegeldanud algsetel Landsat 8 LST andmetel pohinevaid
temperatuurimustreid. Seetottu ei kasutatud downscaling-meetodi tulemusi kiilmasaarte
16plikuks médramiseks ning 10plik analiiiis pdhines algsetel maapinna temperatuuri (LST)
andmetel ja nende z-skoori standardiseerimisel. Veekogud eemaldati analiiiisist, kuna nende
temperatuurid erinevad oluliselt maismaa temperatuuridest ning voivad mojutada z-skoori

poOhist kiilmasaarte maaramist.

3.5. Kiillmasaarte seos katastriiiksuste sihtotstarvetega

Kiilmasaarte ja katastriiiksuste sihtotstarvete vaheliste seoste hindamiseks vdrreldi
kiilmasaarte pindalasid Tallinna erinevate sihtotstarvete kogupindaladega. Joonisel 12 on
esitatud iilevaade, kui suure osa iga sihtotstarbe kogupindalast moodustavad kiilmasaared.
Protsendid nditavad, kui suur osa konkreetse sihtotstarbe kogupindalast Kkattus

kiilmasaartega.
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Joonis 12. Kiilmasaarte osakaal erinevatel sihtotstarvetel Tallinnas 2025. aastal.

Jooniselt 12 on néha, et kdige suurem kiilmasaarte osakaal esines sihtotstarbeta maal, kus
kiilmasaared katsid 12,21% kogu vastava sihtotstarbega katastriiiksuste pindalast. Suurem
kiilmasaarte osakaal esines ka maatulundusmaal (11,42%), tildkasutataval maal (5,67%)
ning iihiskondlike ehitiste maal (5,38%). Viiksem kiilmasaarte osakaal oli elamumaal
(0,65%), tootmismaal (0,65%) ja muul maal (0,26%), kus kiilmasaared moodustasid alla 1%

vastava sihtotstarbe pindalast.

Sellest saab jdreldada, et tulemused on kdige rohkem seotud suurema taimkattega aladega.
Suurem kiilmasaarte osakaal maatulundusmaal ja ilildkasutataval maal viitab sellele, et
haljastus ja looduslikud alad mojutavad linnakeskkonna jahutamist. Samuti ilmnes
markimisvadrne kiilmasaarte osakaal sihtotstarbeta maal, mis vOib olla seotud vdhem
hoonestatud voi kasutamata aladega. Viiksem kiilmasaarte osakaal oli elamu-, tootmis- ja
osaliselt transpordimaal, kus iildiselt esineb tihedam hoonestus ning suurem tehislike
pinnakatete osakaal. Need piirkonnad salvestavad rohkem soojust ning seetdttu on seal
kiilmasaarte kujunemine vidhem tdendoline. Planeerimise seisukohalt on jahedamad
piirkonnad olulised, kuna need aitavad vdhendada linna soojussaare moju ning parandada
mikrokliimat. Linna tihenedes suureneb kovakattega pindade osakaal ning védheneb

looduslike jahutavate elementide hulk, mistottu vdivad korged temperatuurid mdjutada nii
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inimeste heaolu kui ka viliruumi kasutatavust. Magistritoo pohjal voib jareldada, et Tallinna
puhul tdidavad jahutavat rolli eelkdige suuremad rohealad, metsasemad piirkonnad ja
veekogude iimbrused. Sealhulgas niiteks Pirita joe timbrus, Nomme metsaalad ning Harku

jarve ldhedased rohealad.

Selliste alade séilitamine vOiks olla oluline osa linnade kliimakohanemise meetmetest.
Analiitisist selgus, et jahutav moju ei soltu ainult haljastuse olemasolust, vaid ka selle
ruumilisest sidususest. Suuremad ja kompaktsemad rohealad olid seotud tugevamate
kiilmasaartega, samas kui vidiksemate vOi killustunud haljasalade moju  jai
tagasihoidlikumaks. See viitab sellele, et suuremate ja omavahel seotud haljasalade mdju oli
analiiiisis paremini tuvastatav tulenevalt ka kasutatud satelliitide andmete ruumilisest
resolutsioonist (30 m). Rohealade iihendatus vdimaldab kujuneda jahutuskoridoridel, mille
kaudu liigub jahedam 6hk tithedamalt hoonestatud linnapiirkondadesse. Tallinna puhul vdiks
suuremat tahelepanu poorata nditeks Pirita joe imbrusele, Harku jérve ldhedastele aladele
ning Ulemiste jirve iimbrusele, kus paiknesid ulatuslikumad jahedamad piirkonnad. Nende
alade killustamine voi ulatuslik tdisehitamine voib vihendada jahutavat mdju ning muuta
timbritseva linnaruumi temperatuuritingimusi. Seetdttu voiks planeeringute koostamisel
arvestada olemasolevate rohe- ja sinivorgustiku elementide sdilitamisega ning véltida
olukordi, kus olulised rohekoridorid katkestatakse. NDVI ja maapinna temperatuuri vordlus
nditas kil iildist seost taimkatte ja madalama temperatuuri vahel, kuid kérgem NDVI
vadrtus ei tdhendanud alati tugevama kiilmasaare olemasolu. Temperatuuritingimusi
mojutasid samaaegselt ka hoonestuse tihedus, pinnakatte materjalid, varjutus ning
veekogude ldhedus. Sellest voib jiareldada, et linnaruumi termiliste omaduste hindamisel ei
piisa ainult haljastuse pindala analiiiisimisest. Oluline on hinnata ka seda, kuidas rohealasid

timbritsev linnastruktuur mojutab nende jahutavat moju.

Kesklinna piirkondades, kus jahedamaid alasid esines vdhem, vdiks suuremat tdhelepanu
poorata kuumenevate kovakattega pindade vihendamisele ning varjutuse suurendamisele.
Voimalike lahendustena voiks kasutada suurema haljastusega tdnavaruumi, puuderidu,
rohekatuseid ja haljastatud sisehoove. Samuti vdiks suuremate parkimisalade ja asfaltkattega
pindade planeerimisel eelistada vett ldbilaskvaid materjale voi lahendusi, mis aitavad
vihendada soojuse akumulatsiooni. Kuigi sellised meetmed ei pruugi kujundada suuri
kiilmasaari, voOivad need parandada kohalikke temperatuuritingimusi ja vidhendada
kuumaperioodide mdju. Kiilmasaarte ruumiline paiknemine oli iildjoontes vastupidine

soojussaarte ruumilisele jaotusele. Soojussaared koondusid peamiselt tihedama hoonestuse
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ja suurema kovakattega pindade osakaaluga piirkondadesse, nagu Kesklinn, Lasnamie ja
Pdhja-Tallinna osad, samas kui kiilmasaared paiknesid sagedamini suurema taimkatte
osakaaluga piirkondades ning veekogude ldheduses. Selgemini ilmnesid kiilmasaared
Nomme metsasemates piirkondades, Pirita {imbruses, Ulemiste jirve liheduses ning Harku
jarve imbruses. See viitab sellele, et Tallinna linnaruumis kujunevad soojus- ja kiilmasaared
suuresti vastandlike ruumiliste tingimuste mojul. Samas ei olnud tegemist téielikult
vastanduvate nidhtustega, kuna mones piirkonnas voOis esineda vidiksemaid lokaalseid

korvalekaldeid.
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KOKKUVOTE

Magistritoo eesmirk oli kaardistada Tallinna linnas esinevaid kiilmasaari kaugseireandmete
pohjal ning hinnata nende seoseid taimkatte ja maakasutusega. Kaugseireandmed ja
kasutatud analiilisimeetodid vdimaldasid tuvastada Tallinna linnas kiilmasaarte ruumilisi
mustreid ning hinnata nende seoseid taimkatte ja maakasutusega. To0s kasutati Landsat 8
satelliitandmete pohjal arvutatud maapinna temperatuuri (LST) ning Sentinel-2 andmetest
arvutatud normaliseeritud taimkatte indeksit (NDVI). Analiiiis viidi 1&bi Google Earth
Engine'i ja ArcGIS Pro keskkondades. Magistritod tulemuste paremaks visualiseerimiseks
koostati ArcGIS Online'i keskkonnas veebikaart, mille pohjal loodi ArcGIS Experience
Builderis interaktiivne veebirakendus.

https://experience.arcgis.com/template/5c4c9a70bcd74b799619092b0513265b.

Donwscaling-meetod osutus ebaefektiivseks ning modelleeritud temperatuurirastrid ei
voimaldanud usaldusvéirselt maérata statistiliselt olulisi kiillmasaari. Kiilmasaarte
médramiseks kasutati maapinna temperatuuri ning z-skoori pohist statistilist 1dhenemist.
Lisaks hinnati kiilmasaarte seoseid taimkatte ja maakasutuse sihtotstarvetega. Tulemused
nditasid, et kaugseire andmete pohjal midratud Tallinna kiilmasaared paiknesid
ootuspéraselt peamiselt rohealadel, metsasemates piirkondades ja suuremate veekogude
liheduses. Kdige selgemini eristusid Ulemiste jdrve, Pirita piirkonna ja Tallinna
ladnepoolsete alade iimbruses paiknevad jahedamad piirkonnad. Tihedalt hoonestatud
kesklinna piirkonnas esines kiilmasaari vihem ning need olid iildiselt vdiksema pindalaga
(alla 450 m?) ja ruumiliselt killustunumad. See viitab sellele, et kiilmasaarte paiknemine

sOltub linnaruumi struktuurist ning erinevate pinnakatete ruumilisest jaotusest.

Kahe kiilmasaarte madramise meetodi vordlus néitas, et molemad ldhenemised tuvastasid
kiilmemad piirkonnad peamiselt suuremate rohealade, metsasemate alade ja veekogude
laheduses, kuid erinesid tuvastatud alade ulatuse ja ruumiliste mustrite osas. Piirkondliku
temperatuurildvendi meetod toi esile ulatuslikuma kiilmasaarte leviku, samas kui z-skoori
pohine ldhenemine vdimaldas tuvastada statistiliselt olulisemaid ja ruumiliselt selgemini
eristuvaid piirkondi. Tulemused néiitasid, et meetodid tdiendavad iiksteist ning nende
kombineerimine voimaldab saada terviklikuma iilevaate Tallinna kiilmasaarte kujunemisest

ja ruumilisest piisivusest.
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Taimkatte ja kiilmasaarte seose analiiiis nditas, et suurema taimkatte osakaaluga aladel esines
kiilmasaari kdige rohkem. Sentinel-2 andmete pdhjal leitud NDVI klasside vordlus néitas,
et suurem osa kiilmasaarte pindalast paiknes tugeva taimkattega piirkondades. Samas néitas
regressioonianaliilis kiill negatiivset seost NDVI ja maapinna temperatuuri vahel, kuid R?
vadrtused olid madalad, mis viitab sellele, et taimkate selgitas vaid viikest osa maapinna
temperatuuri varieeruvusest. Seega mojutavad linnakeskkonna temperatuure lisaks
taimkattele ka teised tegurid, niiteks hoonestustihedus, tehislikud pinnakatted, veekogud

ning linnaruumi struktuur.

Kiilmasaarte ja maakasutuse sihtotstarvete vordlus niitas, et suurem kiilmasaarte osakaal
esines maatulundusmaal, tildkasutataval maal ning vdhese hoonestusega piirkondades, kus
taimkatte osakaal on suurem. Tihedamalt hoonestatud piirkondades, niiteks elamu- ja
tootmismaal, oli kiilmasaarte osakaal vidiksem. See viitab sellele, et maakasutuse iseloom

mojutab oluliselt linnaruumi termilisi omadusi.

Edasistes uuringutes vOiks kiilmasaarte analiilisi 1dbi viia detailsemalt ning kasutada
suurema ruumilise lahutusvdimega andmeid. Lisaks satelliitandmetele voiks analiiiisi
kaasata maapealseid temperatuuriandurite andmeid, meteoroloogilisi mddtmisi ning
tdpsemaid maakasutuse ja linnaruumi andmeid. Selline ldhenemine vOimaldaks saada
tipsema ja operatiivsema iilevaate Tallinna kiilmasaarte diinaamikast ning nende
voimalikust rollist linnakeskkonna kliimatingimuste kujundamisel. Tulevikus voiks kaaluda
automatiseeritud andmetdotluslahenduste kasutamist, nditeks FME (Feature Manipulation

Engine) tarkvara abil.
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Lisa 1. Google Earth Engine (GEE) skript Tallinna
maapinnatemperatuuri (LST), kiilmasaarte ja NDVI analiiiisiks
2025. aasta suveperioodil

/l 1. Uurimisala: Tallinn ilma Aegna saareTta (kasutaja GEE asset)
var tallinn = ee.FeatureCollection(
'projects/ee-gerlikangur98/assets/tin_ilma_aegnata'

)i

Il 2. SMW algoritmil péhinev Landsat 8 LST moodul (Sofia Ermida)
var LandsatLST = require(
'users/sofiaermida/landsat_smw_Ist:modules/Landsat_LST.js'

);

// 3. Landsat 8 LST kollektsioon suvehooajaks 2025, pilvefilter sees
var IstCollection = LandsatLST.collection(

‘L8,

'2025-06-01",

'2025-08-31',

tallinn,

true

);

/I 4. Temporaalne keskmine, Kelvin — Celsius, I6ikamine uurimisalaga
var Ist = IstCollection

.select('LST")

.mean()

.subtract(273.15)

.clip(tallinn);

/I'5. Kogu uurimisala pikslite aritmeetiline keskmine LST (skalaar, 30 m piksel)
var meanDict = Ist.reduceRegion({
reducer: ee.Reducer.mean(),
geometry: tallinn,
scale: 30,
maxPixels: 1e13
b;
var meanLST = ee.Number(
meanDict.get('LST")
);

/I 6. Kllmasaared: pikslid, mille LST on Ule 2°C alla ala keskmise
var coldlslands = Ist.It(

meanLST.subtract(2)
)-selfMask();

/I 7. Kaardi tsentreerimine ja LST visualiseerimine sinisest punaseni (10-35°C)
Map.centerObject(tallinn, 10);

var vis ={

min: 10,

max: 35,

palette: ['blue’, 'cyan’, 'green’, 'yellow', ‘orange’, 'red']

J§
Map.addLayer(Ist, vis, 'Tallinn LST 2025");

// 8. Kilmasaared kuvatud Uhtlase sinisena

Map.addLayer(
coldlslands,
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{palette: ['0000ff]},
'Kilmasaared 2025

);

/1 9. Sentinel-2 SR kollektsioon: asukoha-, aja- ja pilvisusfilter (<10%)
var s2 = ee.ImageCollection((COPERNICUS/S2_SR_HARMONIZED')
filterBounds(tallinn)
filterDate('2025-06-01', '2025-08-31")
filter(ee.Filter.tf(CLOUDY_PIXEL_PERCENTAGE', 10));

// 10. NDVI: temporaalne mediaan, normaliseeritud erinevus (B8—-B4)/(B8+B4), 10 m
var ndvi = s2

.median()

.normalizedDifference(['B8', 'B4"])

.rename('NDVI")

.clip(tallinn);

/I 11. NDVI visualiseerimine valge—kollane—roheline skaalal (-1 kuni 1)
var ndviVis = {

min: -1,

max: 1,

palette: ['white', 'yellow', 'green’, 'darkgreen’']

I3
Map.addLayer(ndvi, ndviVis, 'NDVI 2025");

/I 12. Eksport Google Drive'i: LST (30 m), NDVI (10 m), kilmasaared (30 m)
Export.image.toDrive({
image: Ist,
description: 'Tallinn_LST_2025',
folder: 'GEE',
region: tallinn.geometry(),
scale: 30,
maxPixels: 1e13
};
Export.image.toDrive({
image: ndvi,
description: 'Tallinn_NDVI_2025',
folder: 'GEE',
region: tallinn.geometry(),
scale: 10,
maxPixels: 1e13
};
Export.image.toDrive({
image: coldlslands,
description: 'Tallinn_Cold_Islands_2025',
folder: 'GEE',
region: tallinn.geometry(),
scale: 30,
maxPixels: 1e13

;s

53



Lisa 2. ArcGIS Pro keskkonnas koostatud regressioonianaliiiisi (OLS) viljundid 2021. aasta kohta

Summary of OLS Results - Model Variables

Variable Coefficient [a] StdError t-Statistic Probability [b] Robust_SE Robust_t Robust_Pr [b]
Intercept 32,304113 0,079309 407,319798 0,000000%* 0,087350 369,823343 0,000000%*
NDVI_2021 MA -10,170055 0,129527 -78,516672 0,000000%* 0,136927 -74,273743 0,000000%
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Input Features

Number of Observations
Multiple R-Squared['d']
Joint F-Statistic['e']

Joint Wald Statistic['e']
Koenker (BP) Statistic['f']

Jargue-Bera Statistic['g']

Notes on Interpretation

downscale_points
~202_uus

4995

0,552513
6164,867721
5516,588839
49,260197

81,673834

OLS Diagnostics

Dependent Variable

Akaike's Information Criterion (AICc)['d']
Adjusted R-Squared['d']

Prob(=>F), (1,4993) degrees of freedom
Prob(>chi-squared), (1) degrees of freedom
Prob(=>chi-squared), (1) degrees of freedom

Prob(>chi-squared), (2) degrees of freedom

* An asterisk next to a number indicates a statistically significant p-value (p < 0,01).

LST_2021_MASK
23271,731088
0,552423
0,000000%*
0,000000*
0,000000%*

0,000000*

[a] Coefficient: Represents the strength and type of relationship between each explanatory variable and the dependent variable.

[b] Probability and Robust Probability (Robust_Pr): Asterisk (*) indicates a coefficient is statistically significant (p < 0,01); if the Koenker

(BP) Statistic [f] is statistically significant, use the Robust Probability column (Robust_Pr) to determine coefficient significance.

[c] Variance Inflation Factor (VIF): Large Variance Inflation Factor (VIF) values (= 7,5) indicate redundancy among explanatory variables.

[d] R-Squared and Akaike's Information Criterion (AICc): Measures of model fit/performance.

[e] Joint F and Wald Statistics: Asterisk (*) indicates overall model significance (p < 0,01); if the Koenker (BP) Statistic [f] is

statistically significant, use the Wald Statistic to determine overall model significance.

[f] Koenker (BP) Statistic: When this test is statistically significant (p < 0,01), the relationships modeled are not consistent (either due to

non-stationarity or heteroskedasticity). You should rely on the Robust Probabilities (Robust_Pr) to determine coefficient significance and on the

Wald Statistic to determine overall model significance.

[a] Jarque-Bera Statistic: When this test is statistically significant (p < 0,01) model predictions are biased (the residuals are not normally

distributed).
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LST_2021_MASK

Variable Distributions and Relationships
NDVI_2021_MASK LST_2021_MASK

The above graphs are Histograms and Scatterplots for each explanatory variable and the dependent variable.
The histograms show how each variable is distributed. OLS does not require variables to be normally

distributed. However, if you are having trouble finding a properly-specified model, you can try transforming
strongly skewed variables to see if you get a better result.

Each scatterplot depicts the relationship between an explanatory variable and the dependent variable. Strong
relationships appear as diagonals and the direction of the slant indicates if the relationship is positive or

negative. Try transforming your variables if you detect any non-linear relationships. For more information see
the Regression Analysis Basics documentation.
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Histogram of Standardized Residuals
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Ideally the histogram of your residuals would match the normal curve, indicated above in blue. If the histogram looks
very different from the normal curve, you may have a biased model. If this bias is significant it will also be
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represented by a statistically significant Jarque-Bera p-value (*).
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Residual vs. Predicted Plot
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This is a graph of residuals {model over and under " .
predictions) in relation to predicted dependent variable T :
values. For a properly specified model, this scatterplot : )
will have little structure, and look random (see graph on
the right). If there is a structure to this plot, the type
of structure may be a valuable clue to help you figure out
what's going on. *  sasl ®
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Parameter Name

Ordinary Least Squares Parameters

Input Value

Lisa 2 jarg

Input Features
Unigque 1D Field
Output Feature Class
Dependent Variable
Explanatory Variables

Selection Set

downscale_points_202_uus

Ui

Chlsers\Gerli. KanguriDocuments\ArcGIS\Projects\makatdo202 1\makatdo2021.gdbvd

LST_2021_MASK

NDVI_2021_MASK

False
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Lisa 3. ArcGIS Pro keskkonnas koostatud regressioonianaliiiisi (OLS) viljundid 2022. aasta kohta

Summary of OLS Results - Model Variables

Variable Coefficient [a] StdError t-Statistic Probability [b] Robust_SE Robust_t Robust_Pr [b]
Intercept 33,269599 0,078276 425,030765 0,000000%* 0,083249 399,641962 0,000000%*
NDVI 2022 MA -9,574819 0,124539 -76,882357 0,000000* 0,128674 -74,411165 0,000000%*
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OLS Diagnostics

Input Features downscale_points Dependent Variable LST_2022_MASK
Number of Observations _2025352 Akaike's Information Criterion (AICc)['d'] 23155,460164
Multiple R-Squared['d'] 0,542090 Adjusted R-Squared['d'] 0,541999
Joint F-Statistic['e'] 5910,896806 Prob(>F), (1,4993) degrees of freedom 0,000000*
Joint Wald Statistic['e'] 5537,021474 Prob(>chi-squared), (1) degrees of freedom 0,000000*
Koenker (BP) Statistic['f'] 21,847341 Prob(=>chi-squared), (1) degrees of freedom 0,000003*
Jarque-Bera Statistic['g'] 16,633426 Prob(>chi-squared), (2) degrees of freedom 0,000244*

Notes on Interpretation

* An asterisk next to a number indicates a statistically significant p-value (p < 0,01).

[a] Coefficient: Represents the strength and type of relationship between each explanatory variable and the dependent variable.

[b] Probability and Robust Probability (Robust_Pr): Asterisk (*) indicates a coefficient is statistically significant (p < 0,01); if the Koenker
(BP) Statistic [f] is statistically significant, use the Robust Probability column (Robust Pr) to determine coefficient significance.

[c] Variance Inflation Factor (VIF): Large Variance Inflation Factor (VIF) values (= 7,5) indicate redundancy among explanatory variables.
[d] R-Squared and Akaike's Information Criterion (AlCc): Measures of model fit/performance.

[e] Joint F and Wald Statistics: Asterisk (*) indicates overall model significance (p < 0,01); if the Koenker (BP) Statistic [f] is

statistically significant, use the Wald Statistic to determine overall model significance.

[f] Koenker (BP) Statistic: When this test is statistically significant (p < 0,01), the relationships modeled are not consistent (either due to
non-stationarity or heteroskedasticity). You should rely on the Robust Probabilities (Robust_Pr) to determine coefficient significance and on the
Wald Statistic to determine overall model significance.

[g] Jarque-Bera Statistic: When this test is statistically significant {(p < 0,01) model predictions are biased (the residuals are not normally

distributed).
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LST_2022_MASK

Variable Distributions and Relationships
NDVI_2022_MASK LST_2022_MASK

The above graphs are Histograms and Scatterplots for each explanatory variable and the dependent variable.
The histograms show how each variable is distributed. OLS does not require variables to be normally

distributed. However, if you are having trouble finding a properly-specified model, you can try transforming
strongly skewed variables to see if you get a better result.

Each scatterplot depicts the relationship between an explanatory variable and the dependent variable. Strong
relationships appear as diagonals and the direction of the slant indicates if the relationship is positive or

negative. Try transforming your variables if you detect any non-linear relationships. For more information see
the Regression Analysis Basics documentation.
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Histogram of Standardized Residuals
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Ideally the histogram of your residuals would match the normal curve, indicated above in blue. If the histogram looks
very different from the normal curve, you may have a biased model. If this bias is significant it will also be
represented by a statistically significant Jarque-Bera p-value (*).
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Residual vs. Predicted Plot
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This is a graph of residuals (model over and under : .
predictions) in relation to predicted dependent variable T :
values. For a properly specified model, this scatterplot : )
will have little structure, and look random (see graph on
the right). If there is a structure to this plot, the type
of structure may be a valuable clue to help you figure out
what's going on. e sest @
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Parameter Name

Ordinary Least Squares Parameters

Input Value

Lisa 3 jirg

Input Features
Unigque 1D Field
Output Feature Class
Dependent Variable
Explanatory Variables

Selection Set

downscale_points_202 uus

Ui

Chlsers\Gerli.Kangur\Documents\ArcGIS\Projects\makatoo2 02 2\makato 62022 .gdb\do

LST 2022_MASK

NDVI_2022_MASK

False
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Lisa 4. ArcGIS Pro keskkonnas koostatud regressioonianaliiiisi (OLS) valjundid 2023. aasta kohta
Summary of OLS Results - Model Variables

Variable Coefficient [a] StdError t-Statistic Probability [b] Robust_SE Robust_t Robust_Pr [b]
Intercept 31,352153 0,084050 373,018582 0,000000%* 0,082741 378,918844 0,000000%*
NDVI 2023 MA -11,086154 0,140767 -78,755280 0,000000%* 0,142265 -77,925993 0,000000%*
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Input Features

Number of Observations
Multiple R-Squared['d']
Joint F-Statistic['e']

Joint Wald Statistic['e']
Koenker (BP) Statistic['f']

Jarque-Bera Statistic['g']

Notes on Interpretation

downscale_points
202_uus
4995

0,554013
6202,394113
6072,460428

8,785452

6,679497

OLS Diagnostics

Dependent Variable

Akaike's Information Criterion (AICc)['d']
Adjusted R-Squared['d']

Prob(>F), (1,4993) degrees of freedom
Prob(>chi-squared), (1) degrees of freedom
Prob(=chi-squared), (1) degrees of freedom

Prob(>chi-squared), (2) degrees of freedom

* An asterisk next to a number indicates a statistically significant p-value (p < 0,01).

LST 2023 MASK
24021,061063
0,553924
0,000000%
0,000000*
0,003036%

0,035446*

[a] Coefficient: Represents the strength and type of relationship between each explanatory variable and the dependent variable.

[b] Probability and Robust Probability (Robust_Pr): Asterisk (*) indicates a coefficient is statistically significant (p < 0,01); if the Koenker

(BP) Statistic [f] is statistically significant, use the Robust Probability column (Robust_Pr) to determine coefficient significance.

[c] Variance Inflation Factor (VIF): Large Variance Inflation Factor (VIF) values (> 7,5) indicate redundancy among explanatory variables.

[d] R-Squared and Akaike's Information Criterion (AlCc): Measures of model fit/performance.

[e] Joint F and Wald Statistics: Asterisk (*) indicates overall model significance (p < 0,01); if the Koenker (BP) Statistic [f] is

statistically significant, use the Wald Statistic to determine overall model significance.

[f] Koenker (BP) Statistic: When this test is statistically significant (p < 0,01), the relationships modeled are not consistent (either due to

non-stationarity or heteroskedasticity). You should rely on the Robust Probabilities (Robust_Pr) to determine coefficient significance and on the

Wald Statistic to determine overall model significance.

[a] Jarque-Bera Statistic: When this test is statistically significant (p < 0,01) model predictions are biased (the residuals are not normally

distributed).
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LST_2023_MASK

Variable Distributions and Relationships
NDVI_2023_MASK LST_2023_MASK

The above graphs are Histograms and Scatterplots for each explanatory variable and the dependent variable.
The histograms show how each variable is distributed. OLS does not require variables to be normally

distributed. However, if you are having trouble finding a properly-specified model, you can try transforming
strongly skewed variables to see if you get a better result.

Each scatterplot depicts the relationship between an explanatory variable and the dependent variable. Strong
relationships appear as diagonals and the direction of the slant indicates if the relationship is positive or

negative. Try transforming your variables if you detect any non-linear relationships. For more information see
the Regression Analysis Basics documentation.
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Histogram of Standardized Residuals
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Ideally the histogram of your residuals would match the normal curve, indicated above in blue. If the histogram looks
very different from the normal curve, you may have a biased model. If this bias is significant it will also be
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represented by a statistically significant Jarque-Bera p-value (*).
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Residual vs. Predicted Plot
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Parameter Name

Ordinary Least Squares Parameters

Input Value

Lisa 4 jarg

Input Features
Unique ID Field
Output Feature Class
Dependent Variable
Explanatory Variables

Selection Set

downscale_points_202 uus

Ui

CihiUsers\Gerli.KanguriDocuments\ArcGIS\Projects\makatto202 3\makato o202 3. gdb\d:

LST 2023_MASK

NDVI_2023_MASK

False
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Lisa 5. ArcGIS Pro keskkonnas koostatud regressioonianaliiiisi (OLS) viljundid 2024. aasta kohta

Summary of OLS Results - Model Variables

Variable Coefficient [a] StdError t-Statistic Probability [b] Robust_SE Robust_t Robust_Pr [b]
Intercept 30,103941 0,068384 440,219091 0,000000* 0,075360 399,469413 0,000000%*
NDVI_2024 MA -8,380853 0,105378 -79,531005 0,000000* 0,112246 -74,665246 0,000000%*
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OLS Diagnostics

Input Features downscale_points Dependent Variable LST 2024 MASK
2024 uus
Number of Observations 4995 Akaike's Information Criterion (AlICc)['d'] 21712,411559
Multiple R-Squared['d'] 0,558851 Adjusted R-Squared['d'] 0,558763
Joint F-Statistic['e'] 6325,180799 Prob(=F), (1,4993) degrees of freedom 0,000000%*
Joint Wald Statistic['e'] 5574,898907 Prob(>chi-squared), (1) degrees of freedom 0,000000*
Koenker (BP) Statistic['f'] 40,137035 Prob(=chi-squared), (1) degrees of freedom 0,000000%*
Jarque-Bera Statistic['g'] 65,116664 Prob(=>chi-squared), (2) degrees of freedom 0,000000*

Notes on Interpretation

* An asterisk next to a number indicates a statistically significant p-value (p < 0,01).

[a] Coefficient: Represents the strength and type of relationship between each explanatory variable and the dependent variable.

[b] Probability and Robust Probability (Robust_Pr): Asterisk (*) indicates a coefficient is statistically significant (p < 0,01); if the Koenker
(BP) Statistic [f] is statistically significant, use the Robust Probability column (Robust_Pr) to determine coefficient significance.

[c] Variance Inflation Factor (VIF): Large Variance Inflation Factor (VIF) values (= 7,5) indicate redundancy among explanatory variables.
[d] R-Squared and Akaike's Information Criterion (AlCc): Measures of model fit/performance.

[e] Joint F and Wald Statistics: Asterisk (*) indicates overall model significance (p < 0,01); if the Koenker (BP) Statistic [f] is

statistically significant, use the Wald Statistic to determine overall model significance.

[f] Koenker (BP) Statistic: When this test is statistically significant (p < 0,01), the relationships modeled are not consistent (either due to
non-stationarity or heteroskedasticity). You should rely on the Robust Probabilities (Robust_Pr) to determine coefficient significance and on the
Wald Statistic to determine overall model significance.

[a] Jarque-Bera Statistic: When this test is statistically significant (p < 0,01) model predictions are blased (the residuals are not normally

distributed).
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LST_2024_MASK

Variable Distributions and Relationships
NDVI_2024_MASK LST_2024_MASK

The above graphs are Histograms and Scatterplots for each explanatory variable and the dependent variable.
The histograms show how each variable is distributed. OLS does not require variables to be normally
distributed. However, if you are having trouble finding a properly-specified model, you can try transforming
strongly skewed variables to see if you get a better result.

Each scatterplot depicts the relationship between an explanatory variable and the dependent variable. Strong
relationships appear as diagonals and the direction of the slant indicates if the relationship is positive or
negative. Try transforming your variables if you detect any non-linear relationships. For more information see
the Regression Analysis Basics documentation.
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Histogram of Standardized Residuals
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Ideally the histogram of your residuals would match the normal curve, indicated above in blue. If the histogram looks
very different from the normal curve, you may have a biased model. If this bias is significant it will also be
represented by a statistically significant Jarque-Bera p-value (*).
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Residual vs. Predicted Plot

.
4 -
° ’ . *
2 -
L]
o
.g
- 0
(7]
©
o
in
. - " 6 Sy
L] BTl Y RS,
2 . o . ® % Qe Be e Ve 3 o
L ]
5" :....‘. [ ] -..
[
e ]
P L
=4 .
L ]
L J
22 24 26 28 30
Predicted
This is a graph of residuals (model over and under : .
predictions) in relation to predicted dependent variable o :
values. For a properly specified model, this scatterplot : :
will have little structure, and look random (see graph on
the right). If there is a structure to this plot, the type
of structure may be a valuable clue to help you figure out
what's going on. *» _sael @

Random ﬁesiduals
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Parameter Name

Ordinary Least Squares Parameters

Input Value

Lisa 5 jarg

Input Features
Unique 1D Field
Output Feature Class
Dependent Variable
Explanatory Variables

Selection Set

downscale_points_2024 _uus

Ui

CihUsers\Gerli.Kangur\Documents\ArcGIS\Projects\makatdo2024\makatdc 2024, . gdb\d

LST 2024 _MASK

NDVI_2024_MASK

False
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Lisa 6. ArcGIS Pro keskkonnas koostatud regressioonianaliiiisi (OLS) viljundid 2025. aasta kohta

Summary of OLS Results - Model Variables

Variable Coefficient [a] StdError t-Statistic Probability [b] Robust_SE Robust_t Robust_Pr [b]
Intercept 29,373262 0,092656 317,013926 0,000000%* 0,103050 285,038600 0,000000%*
NDVI 2025 MA -8,134992 0,145899 -55,757743 0,000000%* 0,159297 -51,068230 0,000000%*
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Input Features

Number of Observations
Multiple R-Squared['d']
Joint F-Statistic['e']

Joint Wald Statistic['e']
Koenker (BP) Statistic['f']

Jarque-Bera Statistic['g']

Notes on Interpretation

downscale_points
_202_uus

4995

0,383727
3108,925934
2607,964108
19,808049

176,326471

OLS Diagnostics

Dependent Variable

Akaike's Information Criterion (AlCc)['d']
Adjusted R-Squared['d']

Prob(>F), (1,4993) degrees of freedom
Prob(>chi-squared), (1) degrees of freedom
Prob(>chi-squared), (1) degrees of freedom

Prob(>chi-squared), (2) degrees of freedom

* An asterisk next to a number indicates a statistically significant p-value (p < 0,01).

LST_2025_MASK_ VI
IMANE
24289,560411
0,383603
0,000000%*
0,000000*
0,000009*

0,000000*

[a] Coefficient: Represents the strength and type of relationship between each explanatory variable and the dependent variable.

[b] Probability and Robust Probability (Robust_Pr): Asterisk (*) indicates a coefficient is statistically significant (p < 0,01); if the Koenker

(BP) Statistic [f] is statistically significant, use the Robust Probability column (Robust_Pr) to determine coefficient significance.

[c] Variance Inflation Factor (VIF): Large Variance Inflation Factor (VIF) values (> 7,5) indicate redundancy among explanatory variables.

[d] R-Squared and Akaike's Information Criterion (AICc): Measures of model fit/performance.

[e] Joint F and Wald Statistics: Asterisk (*) indicates overall model significance (p < 0,01); if the Koenker (BP) Statistic [f] is

statistically significant, use the Wald Statistic to determine overall model significance.

[f] Koenker (BP) Statistic: When this test is statistically significant (p < 0,01), the relationships modeled are not consistent (either due to

non-stationarity or heteroskedasticity). You should rely on the Robust Probabilities (Robust_Pr) to determine coefficient significance and on the

Wald Statistic to determine overall model significance.

[g] Jarque-Bera Statistic: When this test is statistically significant (p < 0,01) model predictions are biased (the residuals are not normally

distributed).

79

Lisa 6 jirg



LST_2025_MASK

Variable Distributions and Relationships
NDVI_2025 MASK  LST 2025 _MASK_

The above graphs are Histograms and Scatterplots for each explanatory variable and the dependent variable.
The histograms show how each variable is distributed. OLS does not require variables to be normally
distributed. However, if you are having trouble finding a properly-specified model, you can try transforming
strongly skewed variables to see if you get a better result.

Each scatterplot depicts the relationship between an explanatory variable and the dependent variable. Strong
relationships appear as diagonals and the direction of the slant indicates if the relationship is positive or
negative. Try transforming your variables if you detect any non-linear relationships. For more information see
the Regression Analysis Basics documentation.
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Histogram of Standardized Residuals

0,40

0,35 1

0,30 1

o

[\v]

L&)
1

Probability
=
S

0,15 4

0,10 4

0,05 1

0,00 -
-4 -3 -2 -1 0 1 2 3
Std. Residuals

Ideally the histogram of your residuals would match the normal curve, indicated above in blue. If the histogram looks
very different from the normal curve, you may have a biased model. If this bias is significant it will also be
represented by a statistically significant Jarque-Bera p-value (*).
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Residual vs. Predicted Plot

Lisa 6 jirg

Std. Residuals
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This is a graph of residuals (model over and under
predictions) in relation to predicted dependent variable
values. For a properly specified model, this scatterplot
will have little structure, and look random (see graph on
the right). If there is a structure to this plot, the type

of structure may be a valuable clue to help you figure out

what's going on.
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Parameter Name

Ordinary Least Squares Parameters

Input Value

Lisa 6 jirg

Input Features
Unigue ID Field
Output Feature Class
Dependent Variable
Explanatory Variables

Selection Set

downscale_points_ 202 uus

Ui

ChUsers\Gerli. Kanguri\Documents\ArcGIS\Projects\makatoo\makatoo. gdb\downscal

LST 2025 _MASK_VIIMANE

NDVI_2025 MASK_VIIMANE

False
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Lisa 7. Lihtlitsents 16puto6 salvestamiseks ja iildsusele kiittesaadavaks
tegemiseks ning juhendaja(te) kinnitus 10puto6 kaitsmisele
lubamise kohta

Mina, Gerli Kangur,

(autori nimi)
stinniaeg 01.12.1998,
1. annan Eesti Maaiilikoolile tasuta loa (lihtlitsentsi) enda koostatud 16put66
Tallinna kiilmasaarte kaardistamine kaugseire andmete pdhjal,

(loputdé pealkir)

mille juhendaja(d) on Aive Liibusk

(juhendaja(te) nimi)

salvestamiseks sdilitamise eesmadrgil, sealhulgas digitaalarhiivi EMU DSpace lisamiseks
ja Creative Commonsi litsentsiga CC BY NC ND 4.0, mis lubab autorile viidates 16putdod
reprodutseerida, levitada ja lildsusele suunata ning keelab luua tuletatud teost ja kasutada
teost drieesmaérgil, iildsusele kéttesaadavaks tegemiseks kuni autoridiguse kehtivuse
10ppemisent;

2. olen teadlik, et lihtlitsentsiga antavad digused jddvad alles ka mulle;

3. kinnitan, et lihtlitsentsi andmisega ei rikuta teiste isikute intellektuaalomandi ega

isikuandmete kaitse seadusest tulenevaid digusi.

Loputoo autor (allkirjastatud digitaalselt, kuupdev digitaalallkirjas)

Juhendaja kinnitus 16puto6 kaitsmisele lubamise kohta

Luban 16putdo kaitsmisele.

Juhendaja (allkirjastatud digitaalselt, kuupdev digitaalallkirjas)
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