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ABSTRAKT

Bakalarska prace se zabyva problematikou méstskych tepelnych ostrovi
(UHI), které jsou jedny z nejevidentnéjsich projevu lidské €innosti na Zemi. Prace
zkouma noc¢ni a denni intenzity povrchovych tepelnych ostrovd (SUHII) v 10
evropskych metropolich pomoci satelitnich dat MODIS z let 2015 az 2020. Dale se
prace vénuje potencialnim ridicim faktor(im, které na povrchové tepelné ostrovy mést

(SUHI) plsobi a vyhodnocuie jejich vliv.

Na platformé Google Earth Engine (GEE) byly na zakladé dat krajinného
pokryvu ve vSech zkoumanych méstech identifikovany méstské a venkovské oblasti.
Teploty téchto oblasti od sebe byly odecteny a tim byly ziskany snimky reprezentujici
intenzity SUHI v jednotlivych méstech. Pro vSechny méstské oblasti byly dale
vypracovany snimky s hodnotami fidicich faktor(i, ze kterych byly spole¢né se snimky
SUHII vytvoreny vzorky. Nakonec byla na zakladé téchto vzorkd provedena

vicenasobné linearni regrese.

Prace odhalila, ze vSechny zkoumana mésta jsou vystavena efektu
povrchovych tepelnych ostrovll. Jako nejvice zasazena mésta byly identifikovany
Londyn a Pafiz. Velmi odli$né se projevoval Madrid, ktery mél negativni intenzity
SUHI béhem dne, a naopak velmi vysoké intenzity béhem noci. Ze studie vyplyva, ze
mésta by se méla predevSim zaméfit na spravny vybér materialu pfi vystavbé a na
zvySeni vegetaéniho pokryvu. Tyto dva faktory byly v praci identifikovany jako klicové

pro zmirnéni negativnich dopadt UHI.

KLICOVA SLOVA:

SUHI, dalkovy prizkum Zemé, Google Earth Engine, MODIS, vicenasobna linearni
regrese



ABSTRACT

The bachelor thesis deals the issue of urban heat island (UHI), which is one
of the most obvious manifestations of human activity on Earth. The work examines
the nighttime and daytime intensities of surface urban heat islands (SUHII) in 10
European capitals using MODIS satellite data from 2015 to 2020. Furthermore, the
thesis also deals with potential driving factors that affect the surface urban heat
islands (SUHI) and evaluates their impact on the intensity of SUHI.

On the Google Earth Engine (GEE) platform, first urban and rural areas were
identified based on land cover data in all surveyed cities. The temperatures of these
areas were subtracted from each other to obtain images representing the intensities
of SUHI in each city. Images of driving factors values were further created for all urban
areas, from which samples were created together with SUHIl images. Finally, multiple

linear regression was performer on these samples.

The work revealed that all the cities are exposed to the effect of surface urban
heat islands. London and Paris were identified as the most affected cities. Results in
Madrid were very different than in other cities, with intensities of SUHI being negative
during the day and negative during the night. The study shows that cities should focus
on choosing the right materials for construction and increase the vegetation coverage
around the city. These two factors were identified in the work as the key for mitigating
the negative impacts of UHI.

KEYWORDS:

SUHI, remote sensing, Google Earht Engine, MODIS, multiple linear regression
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1. Uvod

Posledni dobou zazivame na nasi planeté velké klimatické zmény. Védci
odhaduiji, Ze teplota Zemé dale poroste kvl sklenikovym plyn{im vyprodukovanym
lidskou €innosti (Khare et al, 2021). Mésta a jejich obyvatelé se diky rozsahle expanzi
mést v posledni dobé stavaji kli€ovymi hybateli globalnich zmén klimatu (Dewan et
al., 2021). Urbanizace je jednim z nejvice evidentnich vliva lidi na Zemi. Mésta, a
predevsim jejich centra, dosahuiji vyssich teplot nez okolni venkovské oblasti, tento

fenomén je znam jako efekt méstského tepelného ostrova (UHI) (Peng et al., 2011).

UHI ma Sirokou s$kalu negativnich dopadd. Ovliviuje napfiklad biologickou
rozmanitost, kvalitu vody, znecisténi vzduchu, a nepochybné i zdravi a komfort
obyvatel (Zhou et al., 2014). Z toho dlvodu je pro lidstvo dulezité porozumét tomu,
které faktory jsou pro UHI klicové a maji na UHI nejvétsi vliv. Tyto znalosti pak mizou
byt v budoucnu uzite¢né pro spravny rozvoj mést a snizeni negativnich dopad(i UHI
(Wang et al., 2021).

V praxi jsou rozliSovany dva hlavni typy tepelnych ostrov(: atmosféricky
tepelny ostrov mésta (AUHI) a povrchovy tepelny ostrov mésta (SUHI). Tyto typy se
od sebe odliSuji pfedev8im vyskou nad zemi, ve které jsou pozorovany a méfreny
(Dewan et al., 2021). Dalkovy prizkum Zemé umoznuje pozorovat SUHI pomoci
méreni teplot povrchu (LST). SUHI je pak definovano jako rozdil teplot povrchu

mezi méstskymi oblastmi a venkovskymi oblastmi (Peng et al., 2011).

2. Cile prace

Hlavnim cilem bakalarské prace je analyzovat efekt povrchovych tepelnych
ostrovli v evropskych metropolich, zkoumat jejich ¢asovy trend a klasifikovat je dle

odolnosti na zékladé volné dostupnych dat ze senzoru MODIS.

Dale se bakalarska prace vénuje problematice fidicich faktor(l tepelnych
ostrov(l. Pro zpracovani této ¢asti je potfeba vybrat relevantni fidici faktory, nalézt pro

né vhodna data a analyzovat jejich efekt na jednotliva mésta.

Na zakladé téchto vysledku se prace pokusi zjistit hlavni pfic¢inu povrchovych

tepelnych ostrovll a definovat efektivni strategii ke zmirnéni negativnich dopadu.
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3. Literarni reSersSe

3.1 Vznik méstskych tepelnych ostrovu

Po vétsinu lidské historie Zili lidé po celém svété v malych komunitach. To se
ale béhem posledniho stoleti dramaticky zménilo, kv(li obrovské migraci lidi z
venkovskych do méstskych oblasti. V soucasnosti zije vice jak 56 % populace v
méstskych oblastech, a to ma za nasledek intenzivni rozsifovani mést a zhustovani
jiz obydlenych ¢asti mést (Ritchie & Roser, 2018). Velka ¢ast méstské populace nyni
Zije v oblastech, kde se pravidelné vystavuje velmi vysokym teplotam, coz mize mit

velky vliv na zdravi obyvatel (Marando et al., 2022).

Postupnou urbanizaci jsou pfirodni povrchy nahrazovany umélymi materialy
jako jsou cement, asfalt nebo beton. Tyto povrchy vice absorbuji dopadajici sluneéni
zareni, akumuluji teplo, omezuji proudéni vzduchu a zamezuji vsakovani vody. Teplo
se pak postupné uvoliuje do atmosféry a dochazi k intenzivnimu ohfivani vzduchu
ve mésté (Wang et al, 2021). Teplotu ve mésté navic kromé jinych faktor(i vyznamné
ovliviuje i geografickéa poloha mésta, jeho rozloha a geometrie, pocet obyvatel anebo
antropogenni vlivy jako napfiklad vozidla, klimatizace, nebo doméaci topeni, které

uvolnuji své teplo do atmosféry.

Okolni venkovské oblasti jsou narozdil od téch méstskych tvofené prevazné
pfirozenymi povrchy, ty maji obecné vyssi odrazivost, a proto se tolik neohfivaji.
Navic maji vétsi pomér vegetace, ktera diky procesu evapotranspirace akumuluje

méneé tepla a ochlazuje své okolni prostredi (Vacek et al, 2018).
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Obr. &. 1: Vznik méstskych tepelnych ostrovl (Zdroj: Casandra, 2013)
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Mésta vytvari v krajiné “ostrovy”, které maji odliSnou teplotu oproti okolnim
venkovskym oblastem, tento rozdil v teplotach se nazyva méstsky tepelny ostrov a je
povazovan za jeden z nejevidentnéjSich charakteristik méstského klimatu. Cim vétsi
je rozdil teplot, tim je vétsi i intenzita tepelného ostrova. Ve specialnich pfipadech
mUiZze dochéazet k niz§im teplotdm ve mésté oproti venkovskym oblastem, tento jev se
pak nazyva meéstsky studeny ostrov (UCI). Efekt méstskych tepelnych ostrovu je
rlzny v zavislosti na roénim obdobi a dennim ¢asu, kdy je zkouman (Memon et al,
2007; Zhang & Wang, 2008; Khare et al, 2021).
URBAN HEAT ISLAND PROFILE
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Obr. €. 2: Vyvoj teploty v méstskych a venkovskych oblastech (Zdroj: Foster, 2020)

3.2 Typy méstskych tepelnych ostrovu a techniky jejich
pozorovani

Teploty jsou vétsinou rlizné na povrchu a ve vzduchu nad povrchem. Existuji tedy
dva typy tepelnych ostrov(, které se od sebe li$i predevsim vzdalenosti od zemé, ve
které byly naméreny a technikou, ktera je pouzivana pro jejich méfeni a identifikaci
(EPA, 2021).

Atmosféricky tepelny ostrov mésta (AUHI) odkazuje na rozdilné teploty
vzduchu v méstskych a venkovskych oblastech. Rozdéluje se ve vertikalnim sméru
do dvou kategorii podle vzdalenosti od povrchu, a to na tepelny ostrov v pfizemni
vrstvé atmosféry, ktery dosahuje do primeérné vysky stfech budov a tepelny ostrov
v mezni vrstvé atmosféry, ktery se nachazi nad pfizemni vrstvou. Tepelné ostrovy
v atmosféfe se pozoruji napfiklad pomoci pozemnich méreni teplot vzduchu na

meteorologickych stanicich ve mésté a venkovskych oblastech a poté se teploty
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porovnavaji. (Stathopoulou & Cartalis, 2007; OKE, 1982). Béhem noci se efekty UHI
stavaji evidentnéjsSimi diky vétsi tepelné setrvacnosti materiald pouzivanych v
méstské zastavbé. Pravé v noci mlize teplo akumulované v méstskych materialech,
zejména v souvislosti s vinami veder, vytvaret vyznamna zdravotni rizika (Arellano &
Roca, 2021).

Povrchovy tepelny ostrov mésta je rozdil mezi teplotou povrchu v méstské a
venkovské oblasti. Pozorovani se provadi prevazné pomoci dat z dalkovych méfeni
s vyuzitim tepelnych senzoru, které nam umoznuji ziskavat data o teploté svrchni
vrstvy povrchu. Hlavni vyhody dalkovych pozorovani je Siroké prostorové pokryti a
schopnost snimani stejné oblasti i nékolikrat denné. Casto se k témto pozorovani
vyuzivaji satelitni data ze senzorll MODIS, Landsat nebo NOAA (Arrau & Pefia, 2021;
Stathopoulou & Cartalis, 2007).

Teploty povrchu jsou bézné vys$si, nez jakych dosahuje vzduch nad povrchem a
jsou znacné ovlivnény strukturou a barvou daného povrchu. Rozdily teplot jsou
vyraznéjsi béhem dne, a to predevsim v letnich mésicich (Stathopoulou & Cartalis,
2007). To se ale neprokézalo ve studii Zhou et al. (2014), ve které se zaméfili na
zkoumani efektu SUHI ve velkych méstech Ciny. Vtéto studii roéni intenzity
povrchovych tepelnych ostrov(i mést (SUHII) dosahovaly od 0,01 °C do 1,87 °C pro
denni pozorovani a od 0,35 °C do 1,95 °C pro no¢ni pozorovani. Nejvétsi SUHII
dosahovaly jihovychodni a severni regiony stim, ze se intenzita velmi liSila
v zavislosti na roénim obdobi. Pfi dennich pozorovani byla zaznamenana vétsi
intenzita v 1été a pfi no¢nich pozorovani v zimé. Oproti tomu Dewan et al. (2021)
zkoumali SUHI v 5 bangladésskych méstech a zde byl ro¢ni primér SUHI nejvy$si
pro denni pozorovani (2,74 °C) s tim, Zze nejvys8sich hodnot dosahovaly centra mést.
Peng et al. (2011) se zaméfili na vyzkum SUHI ve 419 svétovych méstech a zjistili,
Ze primeérna ro¢ni intenzita pro denni pozorovani byla v 74 % méstech vétsi nez pro
no¢ni pozorovani. Intenzita SUHI byla ve studii v 92 % méstech pozitivni s tim, ze

mésta s negativni denni intenzitou se nachézela v poustnich oblastech.
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Obr. €. 3: Vyvoj teploty povrchu a vzduchu ve dne a v noci (Zdroj: Earth Resources Observation, 2019)

3.3 Negativni dopady méstskych tepelnych ostrovu

ZvySené letni teploty ve mésté zhorsuji schopnost lidi vyrovnavat teplo pomoci
systému termoregulace. To vede ke zvySeni zdravotnich rizik jako je vyCerpani, upal
a v nejhorsim pfipadé az smrt. Kromé toho mohou zvysené teploty zhorsit zdravotni
stav u lidi s chronickymi zdravotnimi problémy, napfiklad pokud mé dotyény Clovék
problémy se srdcem nebo plicemi. V nejvétSim ohrozeni jsou tak zejména starsi lidée,

ktefi na tyto problémy trpi (Buchin et al, 2016).

Tepelné ostrovy maji vliv nejen na zdravi obyvatel, ale i na jejich pracovni
efektivitu a pozornost. Tyto vlastnosti se ¢asto zhorSuji diky zvySené unavé, ktera se
mUze dostavit pfi extrémnich teplotach. Navic mohou ovlivnit i ekonomickou

vykonnost a celkovy komfort a kvalitu zivota obyvatel (Vacek et al, 2018).

UHI navic v 1été zvySuji naroky na chladici prostfedky, coz vede k vétsi
spotiebé elektfiny a vétsi produkci sklenikovych plynd a znecisténi, a to vyznamné

prispiva ke zhorSeni ovzdusi (Khare et al, 2021).

3.4 Adaptace mést na efekt méstskych tepelnych ostrovu

Zmirnéni efektu tepelného ostrova muize prinést spoustu vyhod na lokalni i

globalni Urovni. Pii spravné adaptaci mést se muze napfiklad zlepsit kvalita vzduchu
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avody nebo zmirnit spotreba elektfiny v letnich mésicich a snizit potencialni zdravotni

rizika.

Existuje mnoho strategii pro zmirnéni efektu UHI. Jedna z nich uvadi vyuziti
takzvanych studenych strech, které maji schopnost efektivné odrazet sluneéni zareni
a vyzarovat teplo v urcitém spekiru a tim snizit absorpci slune¢niho zafeni.
Dalsi strategie navrhuji vystavbu zelenych stfech a zdi, ty jsou porostlé vrstvou
vegetace, ktera diky svym specifickym vlastnostem zmirfuje teploty na povrchu. Vice
strategii se pak zaméfuje na vysazovani stromu, predev§im na otevienych
prostranstvich, nebo na vytvareni vodnich ploch, které by ochlazovaly vzduch pomoci
procesu evapotranspirace. Existuji také strategie pro vystavbu specialni dlazby, ktera

pomaha snizovat teplotu ve mésté (Khare et al., 2021).

3.5 SUHI a jeho fidici faktory

Porozumeéni fidicich faktord, které ovliviuji intenzitu méstskych ostrovu je
klicové k vytvoreni adaptaci a plan(, které mlizou vést ke snizeni negativnich dopadu

tepelného ostrova (Wang et al, 2021).

3.5.1 Vegetace

Vegetace ma schopnost ochlazovat své okolni prostfedi diky procesu
evapotranspirace z jejich listl, vy$simu albedu, nizsi tepelné kapacity a schopnosti
stinéni povrchu (Tan et al., 2021). Casto se k identifikaci oblasti pokryté vegetaci a
zdravi vegetace pouziva Normalizovany Diferenéni Vegetaéni Index (NDVI), Tento
popularni index popisuje rozdil mezi odrazenym €ervenym a blizkym infraCervenym
svétlem vegetace. Nabyva hodnot od (-1) do (+1), ty udavaji mnozstvi chlorofylu, ktery
se nachazi ve vegetaci. Vy$si hodnoty indikuji hustsi a zdravéjSi vegetaci (Weier &
Herring, 2000; Rani et al., 2018). Hodnoty NDVI se méni v zavislosti na rocnim
obdobi. Nejvétsich hodnot nabyva v 1ét€, diky bujné vegetaci a nejmensich v zimé,
kdyz je chladno a vétSina vegetace je sucha (Hu et al., 2020). DalSi ¢asto pouzivany
index je Vylepseny Vegetaéni Index (EVI). Jde o upravenou verzi NDVI, ktera se
vyznacuije vys$$i citlivosti na biomasu a pldni podminky. EVI pouziva modré, ¢ervené

a blizké infracervené pasmo a nabyva hodnot od (-1) do (+1) (Basu & Das, 2021).

Zhou et al. (2014) v jejich praci potvrdili, ze intenzita denniho SUHI v letnim
obdobi Gzce souvisi s hodnotami EVI. K podobnym vysledk(im dosli i ve studii Peng
et al. (2011), kde zjistili, Ze NDVI vyznamné negativné koreluje s roc¢nimi pramery

dennich pozorovani SUHII, ale pfi porovnavani NDVI s no€nimi pozorovanimi SUHII
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nenasli nijak vyznamnou korelaci. Oproti tomu v praci Dewan et al. (2021) nasli

negativni vztah EVI s dennimi i noénimi SUHII.

3.5.2 Nadmorska vyska

Obecné ma teplota tendenci klesat s rostouci nadmorskou vyskou (Peng et
al., 2020), to ale neplati o teploté povrchu, ta naopak stoupa s nadmorskou vyskou,
a to predevsim béhem dne. (Lome et al., 2019). Pro praci s nadmoi'skymi vyskami se
v praxi ¢asto vyuziva Digitalni Model Terénu (DMT). DMT je digitalni model realného
povrchu, ktery reprezentuje nadmoiské vysky (Wang et al., 2018). Data pro DMT
mohou byt ziskany rGznymi zplsoby, napfiklad pomoci fotogrammetrie, LiDARu,

dalkovym snimanim, nebo pozemnim mérenim (Gandhi & Sarkar, 2016).

Zhou et al. (2014) zkoumali vliv nadmorskych vySek na SUHII a neodhalili
zadny vyznamny vztah SUHII s nadmorskymi vySky ve méstech, kde je relativné mala

zména v nadmorskych vyskach, to stejné tvrdi i Wang et al. (2021).

3.5.3 Populace

Lidé maji hlavni roli pfi utvareni mést, vy$si pocCet obyvatel v méstskych
oblastech ma vliv na velikost mésta a pfeménu pfirodnich povrchd na povrchy umélé.
Pocet obyvatel nepfimo ovliviuje intenzitu vyvoje uzemi a komplexnost méstského
povrchu. Vétsi pocet lidi znamena i narust teploty z lidskych organism(i a zvyseni
spotreby energie, ktera se pak uvolfiuje ve formé tepla do atmosféry (Buchin et al,
2016; Dewan et al., 2021).

Peng et al. (2011) ani Wang et al. (2021) nenasli zadny vyznamny vztah mezi
hustotou obyvatel a SUHII. Na rozdil od prfedchozich studii Dewan et al. (2021) nalezli
vyznamny vztah hustoty obyvatel s denni SUHII.

3.5.4 Voda

Voda se vyznacuje vysSi tepelnou kapacitou nez ostatni povrchy. Dokaze Iépe
absorbovat sluneéni zareni béhem dne a poméha ochlazovat své okoli. BEhem noci
ale vodni plochy uvolfuji teplo do atmosféry, to naopak pfispiva k vys§§im teplotam
(Mathew et al., 2022). Casto je pfi zkoumani efektu vody pouzivan Normalizovany
Diferenéni Vodni Index (NDWI). To je index, ktery Gzce souvisi s obsahem vody
v rostlinach. Je odvozeny ze satelitnich snimku blizkého infracerveného (NIR) pasma
a kratkého infracerveného (SWIR) pasma. Nabyva hodnot od (-1) do (+1), které

udavaji obsah vody v listech na urovni koruny stromd (Gao, 1996).
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Podle studie Dewan et al. (2021) existuje u NDWI vyznamny pozitivni vztah
s denni intenzitou SUHI. Naproti tomu vysledky Xu et al. (2013) ukazuji negativni
vztah NDWI se SUHII.

3.5.5 Vyzarovani svétel

Vy$$i intenzita vyzareného svétla se bézné projevuje vyssi teplotou v okolni
oblasti a indikuje zvySenou lidskou €innost. Tento jev se bézné vice projevuje béhem

noci nez béhem dne (Li et al., 2019).

Peng et al. (2011) nalezli pozitivni korelaci SUHIl s noénim zarenim svétel. Ve
studii Zhou et al. (2014) vysvétlovalo v letnich mésicich no€ni zéreni svétel denni

SUHII nejlépe ze vech faktord.

3.5.6 Albedo

Albedo je mira odrazivosti. Jde o €ast dopadajiciho zareni, které je povrchem
odrazeno. Cim vétsi je hodnota albeda, tim vétsi je odrazivost daného povrchu.
Povrchy maji rizné hodnoty albeda, tmavé méstské povrchy maji niz$i hodnoty
albeda nez pfirodni povrchy. To zvySuje absorpci slune¢niho zafeni, coz prispiva ke
zvySeni teploty povrchu a vzduchu. Venkovské oblasti jsou tvofené predevSim
prirodnimi povrchy, které maiji vy$si albedo nez méstské povrchy. To znamena, ze

naopak lépe odrazi slunecni zareni a snizuje absorpci (Trlica et al., 2017).

Ve studii Peng et al. (2011) platilo, Zze primérna rocni intenzita noc¢nich
pozorovani SUHI méla vyznamny pozitivni vztah s albedem. Ve vyzkumu Dewan et
al. (2021) se ukazalo, ze byl sice vztah SUHII a albeda nekonzistentni, ale i zde
existoval signifikantni pozitivni vztah s dennim pozorovani SUHII. V praci Zhou et al.
(2014) bylo albedo faktorem, ktery nejlépe vysvétloval noc¢ni intenzitu SUHI, a to

nezavisle na rocnim obdobi.

3.5.7 Nepropustné povrchy

Nepropustné povrchy indikuji niz$i infiltraci a odparovani. Maji tendenci
zplUsobovat vyssi teploty méstského povrchu, ktery se sklada predevsim z umélych

povrchil jako je beton nebo asfalt (Wang et al., 2021).

Vysledky ze studie Dewan et al. (2021) ukazuji signifikantni pozitivni vztah
nepropustnosti a denni SUHII, a v praci Wang et al. (2021) dokonce identifikovali
nepropustné povrchy jako hlavni pfic¢inu SUHI.
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3.6 Dostupna data pro SUHI

K dispozici je hned nékolik sateliti/senzord, ze kterych je mozné ziskat data o
méreni SUHI: Landsat, Sentinel 3, Advanced Spaceborne Thermal Emission and
Reflection Radiometer (ASTER), MODerate resolution Imaging Spectroradiometer
(MODIS), Advanced Very High Resolution Radiometer (AVHRR), National Oceanic
and Atmospheric Administration (NOAA), ENVironment SATellite (ENVISAT)
(Bahi et al. 2020).

3.7 Regresni analyza

Statistické modely jsou €asto vyuzivané k porozuméni a predpovédi tepelnych
ostrovd. Vzhledem k tomu, Ze na tepelné ostrovy plsobi vétsinou hned nékolik faktord
najednou, je potieba zkoumat efekt vice nezavisle proménnych. Jeden z model,
ktery toto umoznuje je model vicenasobné linearni regrese. Tento model umoznuje
identifikovat vyznamné faktory, které ovlivhuji tepelny ostrov. Nevyhodou je, ze
predpoklada pouze linearni vztahy mezi proménnymi a je velmi citlivy na odlehlé
hodnoty (Oukawa et al., 2022).

3.7.1 Metoda Stepwise

Princip této metody spociva v tom, ze jsou do modelu postupné vkladany
nezavisle proménné. Nejdfive je do regresniho modelu viozena proménna s nejvyssi
korelaci vUci zavislé proménné. Poté je do nového modelu vloZzena predchozi
proménna spoleéné s novou proménnou, ktera ma druhou nejvyssi korelaci. Tento
proces se opakuje, dokud nezbyvéa zadna signifikantni proménna. Tato metoda
umoznuje odstranit proménnou, ktera byla zahrnuta v dfivéjS§im kroku, ale jiz neni
vyznamna vzhledem k nezavisle proménnym, které byly pfidany pozdé&ji (Tranmer et
al., 2020).

4. Metodika

Vétsina prace byla provedena na platformé Google Earth Engine (GEE), na

které byly vypracovany tfi skripty:
Skript (a) — Mésic¢ni priméry SUHII ve méstech (pfiloha ¢.1)

Skript (b) — Primérné hodnoty fidicich faktor( a primérné SUHII ve méstech (pfiloha
&.2)

Skript (c) — Vytvoreni vzorkl pro regresni analyzu (pfiloha ¢.3)
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4.1 Mechanismy skriptu:

(podrobny popis skriptll je soucasti skriptd pomoci komentai{i v nich)

1) V horni ¢asti skriptu jsou definované proménné, které slouzi jako vstupni
hodnoty do skriptu. Tyto proménné umoznuji uzivateli ovladat skript. Uzivatel
ma moznost urcit, kterd mésta budou skriptem zpracovana. Stejné tak mize
urcit roky, mésice a dny, ze kterych budou zpracovany snimky a rok ze
kterého bude pouzit krajinny pokryv.

2) Skripty vyuzivaji mechanismus cykl(. Nejdfive skript vypracuje vysledky pro
jednotlivé mésice, vysledky z jednotlivych mésicu jsou ukladany do seznamt
a po poslednim mésici je ze seznamu vytvoren vystup, ktery je budto finalni
nebo je opét ulozen do dalSiho seznamu. Kromé ro€niho cyklu je zde i cyklus

pro jednotliva mésta, ktery funguje na podobném principu.
4.2 Zajmové uzemi

Studie zkouma efekt povrchovych tepelnych ostrovi mést v Evropé, proto bylo
vybrano 10 reprezentativnich mést, které maji rizné vlastnosti a jsou rozprostiena na

evropském kontinentu. Spravny vybér zarucuje, Zze z vysledku Ize vyvodit zavéry pro

celou Evropu.

Vybrana mésta: Amsterdam, Berlin, Budapest, Londyn, Madrid, Pafriz, Praha, Rim,

Stockholm, Var$ava
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Evropska metropole ve studii

*STOCKHOLM
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Sources: Esri, HERE, Gamin, FAD, NOAA, USGS, © Openstreethiap contributors, and the GIS User Conimunity]

Obr. €. 4: Vybrana mésta ke studii (Zdroj: vlastni zpracovani)

4.3 Identifikace méstskych a venkovskych oblasti

venkovskych oblasti. Zde byl vyuzit software ArcGIS Pro 2.8.6 pro definovani hranic
a samotné povrchy byly identifikovany ve skriptech.

Nejdfive byly z portalu Copernicus Land Monitoring Service ziskany data
Urban Atlas za rok 2018 pro kazdé mésto. Urban Atlas poskytuje data o krajinném
pokryvu s vysokym rozliSenim pro mésta, které maji vice nez 50000 obyvatel.
Soucasti bali¢ku dat je i datova sada s polygonem ohranicujici méstské jadro. Tyto
polygony méstského jadra byly vyuzity jako hranice méstskych oblasti. V softwaru
ArcGIS pak byly pro polygony méstskych oblasti vytvoreny buffery s primérem 15
kilometr(. Tim vznikly polygony, které ohranicuji venkovské oblasti. Ty byly nasledné
nahrany na platformu Google Cloud, aby mohly byt importovany do skriptd.

K uréeni méstskych a venkovskych povrchu byla vyuzita platforma GEE. Do
skriptu byla importovana data Copernicus CORINE Land Cover (CLC), ktera jsou
dostupna v GEE katalogu. Konkrétné byla do skriptu importovana rastrova datova
sada CLC2018, ktera obsahuje informace o krajinném povrchu z roku 2018. Pro
méstské oblasti byly pomoci maskovani vybrany pouze ty tfidy, které oznacuji umélé

povrchy (tfidy 111 az 124). Tridy (211 az 335), které oznacuji pfirodni povrchy (kromé
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mokradl a vodnich ploch které by mohly ovlivnit presnost SUHI) byly vybrany pro
venkovské oblasti. Maskované tfidy pak byly nakonec konvertovany z rastrového

formatu na vektorovy, aby mohly byt pozdéji vyuzity k ofezu snimkd.

Pro odstranéni vlivu nadmorskych vySek, které by mohly potencialné ovlivnit
teploty byl vyuzit digitalni model terénu SRTM s rozli§enim 30 metr(. Tento produkt
byl do skriptu pfidan z GEE katalogu. Nejdfive byly zjistény maximalni a minimalni
vySky méstskych oblasti. Poté byly z venkovskych oblasti odstranény oblasti, u
kterych se rozdil nadmorské vysky liSil s maximalni nebo minimalni vy$skou méstské
oblasti o vice jak 30 metr(l. Maskované oblasti pak byly konvertovany na vektorova
data.

Rozloha méstskych oblasti

1200
1000
800

600

Rozloha (km?)

400

200

Obr. €. 5: Rozloha méstskych oblasti (km?) (Zdroj: vlastni zpracovani)

4.3 Vypocet povrchové teploty a intenzity povrchovych

tepelnych ostrovl mést

Vypocet povrchovych teplot a intenzit povrchovych tepelnych ostrov( je dalsi
velmi vyznamny krok. Tento krok byl podobny ve vSech 3 skriptech, az na finalni

Upravy, které byly podle daného u€elu reSeny v kazdém skriptu jinak.

Pro ucely studie byly povrchové teploty ziskany z produktu MOD11A1. Tento
produkt poskytuje kazdodenni méfeni nocni a denni povrchové teploty s rozlisenim 1
kilometru. Ty jsou odvozeny z produktu MOD11_L2 a obsahuji pouze méfeni, které

spliuji podminky jasné oblohy (Wan 2013).

Data byla nejdfive importovana do skriptu z katalogu GEE. Poté byla Kolekce
snimk{ vytfidéna na denni a no¢ni snimky z let 2015 az 2020. Déle byla kolekce
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upravena na mésicni priméry povrchovych teplot a prepocitana z kelvind na stupné
Celsia. Tyto snimky byly poté ofiznuty méstskymi a venkovskymi oblastmi, ze kterych

byly nasledné vypocteny jejich prlimérné Ciselné teploty.

Ve studii byla intenzita SUHI vypoétena jako rozdil povrchovych teplot
v méstskych oblastech a povrchovych teplot ve venkovskych oblastech. Kazdy skript
zkoumad intenzitu SUHI pro rlzné ¢asové obdobi a pracuje s riznymi typy objekt(l
(snimek, €islo). Proto byly v jednotlivych skriptech vyuzity rizné postupy k ziskani
SUHII:

Skript (a): V pfipadé skriptu, ktery se zaméfuje na prizkum prdmérnych
mésicnich pozorovani SUHII v jednotlivych méstech byly pro vypoéet SUHII
pouzity prGmérné mésicni Ciselné hodnoty povrchové teploty v méstskych a

venkovskych oblastech.

Skript (b): Skript, ktery se zaméfuje na porovnani pramérnych intenzit SUHI
ve v§ech méstech vyuziva k vypoctu SUHII ciselny priimér vS§ech mésicnich
pozorovani povrchovych teplot pro dané mésto v méstskych a venkovskych

oblastech.

Skript (c): Ve skriptu, ktery se vénuje pfipravé dat pro regresni analyzu je
SUHII vypocitano jako rozdil primérnych mési¢nich teplot v méstské oblasti

a primérnych ciselnych hodnot mésiénich teplot ve venkovské oblasti.

4.4 \/ypocet fidicich faktoru

Pro studii bylo zvoleno 7 fidicich faktorl na zakladé literarni reserse. Pro tyto
fidici faktory byla vybrana vhodna data, ktera jsou az na nepropustné povrchy volné

dostupna v katalogu GEE. Nasledné byla data zpracovana ve skriptech GEE (b) a
(c).

Pro zkoumani hustoty a zdravi vegetace (NDVI) v méstech a jeji interakci se
SUHI byl zvolen produkt MOD13A2.006 Terra Vegetation Indices 16 — Day Global 1
km. To je produkt generovany pomoci osmidennich Udaju o odrazivosti. Produkt
poskytuje dva vegetaéni indexy: NDVI a EVI s rozli§enim 1 kilometru. Algoritmus
tohoto produktu vybere nejlepsi pixel z periody 16 dni, kde je nizké zastoupeni
oblaénosti a nejvys$si hodnota NDVI/EVI (Didan et al., 2015).

Dal8i zkoumany faktor byl obsah vody (NDWI) ve méstech a jeji vliv na SUHI.
Produkt, ktery byl v praci vyuzit poskytuje denni hodnoty NDWI s rozliSenim 500
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metrd, které jsou generovany z odrazivosti povrchu produktu MOD09GA (Vermote et
al., 2015).

Také bylo zkoumano albedo povrchi pomoci produktu MCD43AS3, ktery
poskytuje data s rozliSenim 500 metr(l. Ten je generovan pomoci 16dennich dat
z druzic Terra i Aqua a poskytuje albedo pfi difuznim ozareni (WSA) a albedo pfi
pfimém ozareni (BSA) viditelného, blizkého infraCerveného a kratkého
infraterveného pasma MODIS (Schaaf, 2022). Protoze albedo bilé oblohy vykazuje
linearni korelaci s albedem €erné oblohy a maji podobny vlivu na SUHII (Zhou et al.,
2014) bylo v této studii pouzito pouze albedo bilé oblohy.

DalSim zkoumanym faktorem bylo zafeni svétel. Ktomu byl vyuzit produkt
VIIRS Stray Light Corrected Nighttime Day/Night Band Composites Version 1
s rozliSenim 500 metrG. Ten kombinuje snimky s primérnym mésicnim zarfenim
svétel, které vyuzivaji no¢ni pozorovani z Visible Infrared Imaging Radiometer Suite
(VIIRS), respektive jeho denni/noéni pasma (DNB) (Mills et al., 2013).

Data byla postupné naimportovana do skriptu a vytfidéna na denni a noéni
kolekce snimkl z let 2015 az 2020. Tyto kolekce pak byly upraveny na mésiéni

prumeéry a ofiznuty polygony méstskych oblasti.

Studie se také vénovala prizkumu poctu obyvatel v méstskych oblastech a
vlivu hustoty obyvatel na SUHI. K tomu byl vyuzit produkt WorldPop Global Project
Population Data: Estimated Residential Population per 100x100m Grid Square.
Projekt WorldPop poskytuje podrobna globaini oteviena data s vysokym rozliSenim o
distribuci lidské populace. Tato datova sada odhaduje pocet lidi zijicich v jednotlivych
bunkach (WorldPop, 2022). Tyto data jsou poskytovana rocné&, proto zde byl pouzity
jiny postup. Po importovani dat do skriptu byla data upravena na snimek
s pramérnymi pocty obyvatel za roky 2015 az 2020, ktery byl nasledné ofiznut

polygony méstskych oblasti.

Jediny faktor, pro ktery katalog neposkytoval zadné produkty byly nepropustné
povrchy. Proto byl tedy k prlizkumu efektu nepropustnych povrchd zvolen volné
dostupny produkt Imperviousness Density 2018. Tento produkt je spravovan
Evropskou agenturou pro zivotni prostiedi v ramci programu EU Copernicus.
Vyjadfuje procentualni stupen nepropustnosti povrchu za obdobi 2017 az 2019
s rozliSenim 10 metr(i. Nepropustnost je ziskana pomoci poloautomatické klasifikace
kalibrovaného NDVI. Produkt je vytvofen pro oblasti, kde se nachazi zastavéné
plochy (European Environment Agency, 2022). Data byla stazena z portalu

Copernicus Land Monitoring Service pro kazdé mésto zvlast, nasledné byla oteviena
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v softwaru ArcGIS Pro. Nejdfive bylo potieba identifikovat rastry, které pokryvaji
zvolena mésta. Vybrané rastry byly spojeny do mozaiky a vyexportovany. Nakonec

byly data nahrana na platformu Google Cloud pro dalsi praci v GEE.

Dale byl zkouman vliv nadmorskych vysek, k tomu byla pouzita data o
nadmorskych vyskach z digitdlniho modelu terénu NASA Shuttle Radar Topography
Mission (SRTM) Digital Elevation 30 m. Tento produkt 3. verze je poskytovan NASA

s rozlisenim 1 obloukové sekundy (asi 30 metr() (Farr et al., 2007).

Tato data potfebovala pouze naimportovat do skriptu a ofiznout polygony

meéstskych oblasti.

V dal$im kroku byly ze v§ech snimkd vybrany pouze ty pasma, které obsahovaly
pozadované hodnoty, tzn.: NDVI, elevation, population, NDWI, avg rad, Albedo WSA
shortwave a b1 (nepropustné povrchy). Takto zpracované snimky byly dale vyuzity
ve dvou skriptech:

Skript (b): Z primérnych mésicnich snimkl byly vypoéteny prlimérné mésicni
¢iselné hodnoty pixelll (kromé snimkl s pocty obyvatelstva, u kterych byly
hodnoty pixell seéteny) a z téchto hodnot pak byla vypoétena primérna Ciselna

hodnota pro jednotliva mésta za celé obdobi.

Skript (c): Z kolekce primérnych mési¢nich hodnot snimk( byly vypocteny

primérné snimky jednotlivych mést s hodnotami za celé obdobi.

4.5 Vytvoreni grafickych a datovych vystupu

Finalnim krokem v ramci GEE skriptl bylo vytvoreni vhodnych grafickych
vystupd, které by vhodné reprezentovaly vyvoj a trend SUHI ve méstech a primérné
hodnoty jejich fidicich faktord. Také byl vytvoifen bodovy vystup se vzorky pro

regresni analyzu.

Vzhledem k tomu, Ze jednotlivé skripty slouzi k rliznym ucelim a lisi se

postupem, bylo potfeba vypracovat grafické a datové vystupy zvlast.

Skript (a): Vtomto skriptu byly no¢ni a denni mési¢ni priméry SUHII
postupné pfidany do sbirek (arrays), po dokonceni rocniho cyklu pro jednotliva
mésta byly ze sbirek nocnich SUHII a dennich SUHII vytvofeny grafy pro
kazdé mésto, které znazornuji no¢ni nebo denni mésiéni vyvoj SUHII ve

méstech.
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Skript (b): Tento skript postupné pridava ciselné mésicni pramérné hodnoty
fidicich faktor( do sbirek, které jsou na konci roéniho skriptu zprimérovany
pro jednotliva mésta a pfidany do nové sbirky. Po dokon&eni cyklu ve vSech
méstech je z kazdé sbirky vytvoren graf, ktery znazornuje priimérné hodnoty

fidiciho faktoru v kazdém mésté.

Skript (c): V poslednim skriptu byly primérné mésicni snimky fidicich faktoru,
noénich a dennich SUHII pfidany do sbirek. Na konci roéniho cyklu byly také
pridany snimky fidicich faktor(, pro které nebyly vytvoieny mésicni priméry a
také polygony méstské oblasti. Po dokonéeni cyklu ve vSech méstech, byly
z jednotlivych sbirek, které obsahovaly mési¢ni priméry, vytvoreny pramérné
hodnoty snimku. Ze sbirek, které neobsahuji mési¢ni snimky byly vytvoreny
mozaiky, a ve sbirce s méstskymi oblastmi byly oblasti spojené dohromady.
Déle byly snimky s primérnymi hodnotami v méstskych oblastech pridany
jako pasma do jednoho spoleéného snimku. V méstskych oblastech byl pak
vytvoren urcity pocet nahodné rozmisténych vzorkud (bodu), které byly od sebe
vzdalené 1,5 kilometru a obsahovaly pouze hodnoty, které nabyvaly véechny
pasma ve snimku. Z téchto vzorkd byla nasledné vytvorena tabulka, ktery byla

nahrana na Google Drive.

4.6 Regresni analyza

V posledni Casti byla provedena regresni analyza SUHII a jeho fidicich
faktor(i. Ugelem analyzy bylo zjistit vhodnost zvolenych fidicich faktorti pro vysvétleni
SUHII a vliv jednotlivych faktort. Postup byl proveden v programu IBM SPSS 28.0.1
a tabulky a grafy byly vytvorenu v programu Excel.

V prvni fazi byly z Google Drive stazeny tabulky s namérenymi hodnotami,
které byly vytvoreny skriptem v GEE. Tyto tabulky byly nahrany do programu SPSS.
Nasledné byly z kazdé sady vzorkG vytvofeny modely linedmi mnohonasobné

regrese pro noé¢ni SUHII a denni SUHII.

Jako vstupni zavisla proménna byl zvolen faktor SUHI (denni a noé€ni), ostatni
faktory byly zvoleny jako nezavislé proménné. Pro nalezeni nejlepSiho modelu byla
zvolena metoda Stepwise, ktera vybere do modelu pouze signifikantni proménné
s pravdépodobnosti F pro pfidani proménné 0,05 a pro odebrani proménné 0.1. Pro

regresni analyzu byly zohlednény tyto podminky:

1) Zavisle proménna je méfena na intervalové urovni.

2) Nezavislé proménné jsou méfené na intervalové urovni.
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3) Autokolinearita byla reSena vzdalenosti 1,5 km mezi vzorky.
4) Multikolinearita — proménné mezi sebou nevykazuji vétsi korelac¢ni koeficient
nez 0,9, ukazatel tolerance je vzdy vétsi nez 0,2, ukazatel VIF je vzdy mensi

nez 5.

Po spusténi procesu byl vzdy vybran “nejlepsSi” model, ze kterého byly vytvoreny

vystupni tabulky a grafy.

5. Vysledky

5.1 Intenzity povrchovych tepelnych ostrov

5.1.1 Nocni intenzita povrchového tepelného ostrova

Jak lze vypozorovat z grafu (obr. €. 6), intenzity jsou béhem roku velmi
proménlivé. NejvysSich intenzit dosahuji mésta v letnich mésicich. Pafiz dosahuje
nejvyssi intenzity ze v8ech mést (3,754 °C) v €ervenci. Praha je mésto s druhou
nejvyssi intenzitou (3,398 °C) také v €ervenci. Nejnizsi SUHII se vyskytuji v zimnich
mésicich stim, ze Stockholm se vymyka ostatnim méstim a dosahuje vyrazné

nizSich intenzit, jeho nejnizsi intenzita se objevuje v prosinci (-0,197 °C).

Nocni priimérné mésiéni intenzity SUHI

SUHII °C

«=@==Amsterdam ==@==Berlin Budapest Madrid «=@=Stockholm
e=@==|ondyn  e==@==Pafi; «=@=Praha =@=Rim =@=\/ariava

Obr. ¢. 6: No¢ni pramérné mésicni intenzity SUHI (Zdroj: vlastni zpracovani)

Podle grafu (obr. ¢. 7) dosahuje nejvy$si nocni primérné intenzity SUHI

Madrid (2,291 °C). Velmi podobné je na tom Pafiz, ktera s primeérnou intenzitou
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(2,146 °C) dosahuje druhé nejvy$si intenzity. Ostatni mésta dosahuji podobnych
hodnot (kolem 1,5 °C) s vyjimkou Stockholmu, ktery vykazuje velmi malou primérnou
intenzitu SUHI (0,281 °C).

Noc¢ni pramérné intenzity SUHI

2.5 2.291
2.146
2
1673 1641 1.648 1636
1.485 1.495
o 15 1.316
I
o)
@
0.5 0.281
0
Q& & SIS © S RS
P ) Q S S Q & A &
& © & 4 o‘\'& & R @

Obr. &. 7: Primérné noéni intenzity SUHI (Zdroj: viastni zpracovani)

5.1.2 Denni intenzita povrchoveého tepelného ostrova

Z grafu (obr. €. 8) Ize vycist, ze nejvyssi intenzity se vyskytuji v ¢ervnu. Pafriz
dosahuje nejvyssi intenzity (5,4 °C) a velmi podobné intenzity dosahuje také Londyn
(5,06 °C). Nejnizsi intenzity se objevuji v zimnich mésicich, ve kterych mésta dosahuiji
podobnych intenzit (kolem 0,5 °C). Madrid se vyznamné odliéuje od ostatnich mést,
intenzita Madridu se objevuje v srpnu (-2,54 °C), coz je i nejnizsi intenzita ze vSech

mést.
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Denni priimérné mésicni intenzity SUHI

SUHII °C

e=@== Amsterdam ==@==Berlin ==@==Budapest Madrid e=@==Stockholm
«=@==| ondyn =@ Pafi7 e=@==Praha =@=Rim e=@==\/arsava

Obr. ¢. 8: Denni primérné mésiéni intenzity SUHI (Zdroj: vlastni zpracovani)

Graf (obr. €. 9) je vysledky velmi podobny pfedchozimu grafu (obr. €. 8).
Nejvyssi primérné intenzity zde dosahuje Londyn (2,351 °C) a Pafiz ma jen nepatrné
mensi intenzitu (2,349 °C). Vyrazné nejnizsi intenzita se vyskytuje v Madridu (-0,887
OC),

Denni primérné intenzity SUHI

3
25 2351 2.349
2 1.79
1.536 1441 1.572
1.5 1.262 1.286
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Obr. ¢. 9: Denni primérné intenzity SUHI (Zdroj: vlastni zpracovani)
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5.2. Analyza fidicich faktora SUHII

5.2.1 Primérné hodnoty fidicich faktor(i v méstskych oblastech

Z tabulky (tab. €. 1) Ize zjistit, Ze nejvys$si primérné NDVI dosahuje Londyn,
nejvy$si primérné NDWI Stockholm a nepropustnost Pafriz. Déle je z tabulky zfejmé,
ze Madrid dosahuje nejvyssi primérnou nadmoiskou vysku, hustotu obyvatel, zareni

svétel a albedo.

NadmoFska Hustota Zareni svétel Albedo
Metropole | NDVI vy&ka (m) obyvatgl NDWI (Nano2 watt/ (WSA) Nepropustnost (%)
(100 m?) cm?/sr)

Amsterdam | 0.429 1.469 28.25 0.01 29.239 0.114 59.359
Berlin 0.461 44.456 26.73 0.01 18.511 0.125 49.994
Budapest | 0.412 137.184 28.45 0.00 27.324 0.134 40.169
Madrid 0.281 653.584 77.84 | -0.03 55.341 0.164 57.763
Stockholm | 0.43 35.612 14.55 0.02 29.997 0.122 31.601
Londyn 0.479 40.331 41.50 0.01 32.396 0.122 52.714
Pariz 0.377 64.094 62.73 0.00 52.942 0.132 68.231
Praha 0.449 275.279 21.53 0.01 28.387 0.143 56.208
Rim 0.447 53.821 42.75 0.00 41.82 0.146 49.138
Varsava 0.414 95.146 25.27 0.01 39.251 0.13 38.013

Tab. ¢. 1: Primémé hodnoty fidicich faktort (Zdroj: vlastni zpracovani)

Tucné = nejvy$si hodnoty

5.2.2 Vysledky vicenasobné linearni regrese

Vysvétlované modely obsahuji pouze ty proménné, které nebyly vyfazeny

metodou Stepwise (viz. Kapitoly: 3.7.1 Metoda Stepwise a 4.6 Regresni analyza).

Vhodnost modelu

U vSech vypoctenych koeficientll determinace byla ovérena platnost nulové
hypotézy (R2 = 0), tedy Ze nelze vysvétlovat SUHI pomoci zvolenych fidicich faktor(i
metodou Stepwise. Na koeficientech byl proveden F test a nasledné byla ovérena

jeho signifikance. Lze tedy fict, ze vypoctené koeficienty determinace jsou statisticky
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signifikantni na hladiné 95 %. To znaci, ze se SUHII da alespon €astecné vysvétlit

pomoci zvolenych fidicich faktoru.

Z tabulky ¢.2 Ize vyc€ist, ze regresni modely vysvétlujici variabilitu no¢nich
intenzit SUHI jsou vhodnéjSi nez modely vysvétlujici variabilitu dennich intenzit SUHI.
Model, ktery vysvétluje variabilitu noénich intenzit SUHI v Rimé& se jevi jako
nejvhodnéjsi (R2= 0,872 — nezavisle proménné vysvétluji 87,2 % variability v zavisle
proménné). Model vysvétlujici variabilitu dennich intenzit SUHI v Amsterdamu se jevi

jako nejhorsi (R2 = 0,428 - nezavisle proménné vysvétluji 42,8 % variability v zavisle

proménné).
Metropole Zavisle PFizplGsobené
proménna R2

Amsterdam = SUHII denni 0.428

SUHII no¢ni 0.605

Berlin SUHII denni 0.745

SUHII no¢ni 0.65

Budapest = SUHII denni 0.608

SUHII no¢ni 0.623

Londyn SUHII denni 0.44

SUHII no¢ni 0.451

Madrid SUHII denni 0.708

SUHII no¢ni 0.81

Pafiz SUHII denni 0.621

SUHII no¢ni 0.664

Praha SUHII denni 0.617

SUHII no¢ni 0.82

Rim SUHII denni 0.467

SUHII no¢ni 0.872

Stockholm = SUHII denni 0.677

SUHII no¢ni 0.48

Varsava SUHII denni 0.557

SUHII no¢ni 0.826

Tab. €. 2: Hodnoty koeficientl determinace (Zdroj: vlastni zpracovani)

Tucné = nejvy$si hodnoty
V priiméru se podafrilo vysvétlit 68% variability no¢ni SUHII a 58% denni SUHII.

Relativni vliv a vztah Fidicich faktor na SUHII

Z tab. €. 3 Ize z hodnot regresnich koeficientll uréit vztah mezi jednotlivymi
faktory a noéni nebo denni SUHII. Kladna hodnota indikuje pozitivni vztah a zaporna
hodnota indikuje negativni vztah. Lze tedy fict, ze albedo ma negativni vztah se SUHII

v noci a pozitivni ve dne. NDVI ma negativni vztah se SUHII ve dne i v noci, stejné

30



jako nadmorska vyska. NDWI ma pozitivni vztah se SUHII v noci a negativni ve dne.

Zareni svétel ma pozitivni vztah s no€nim i dennim SUHII, stejné tak i nepropustnost

povrchu a hustota obyvatel.

Pfiloha €. 4 a obr. ¢. 10 ndm pomahaji urcit vliv jednotlivych faktorl na denni
a nocni SUHII ve zkoumaném mésté. Z absolutnich hodnot regresnich koeficientu Ize

vycist silu nezavisle proménné v modelu a tim padem i vliv neboli schopnost faktor(i

vysvétlovat denni a no¢ni SUHII.

NDWI a nadmorska vySka maji velmi maly vliv na denni a noéni SUHII a
nedominuji ani v jednom modelu. Nepropustnost povrchu ma vyraznéjsi vliv na denni
SUHII pouze v Budapesti, v ostatnich modelech je jeho vliv velmi maly. Zafeni svétel
dominuje u dennich intenzit SUHI v Amsterdamu a Stockholmu, ale jinak je v
ostatnich modelech vliv faktoru pomérné maly. Vliv hustoty obyvatel je oproti
predchozim faktorim relativné vétsi, a to predevsim v dennich modelech intenzit
SUHI v Berling€, Madridu a Prahy, kde je dominantnim faktorem. Jako nejvlivnéjsi
faktor v modelech noénich SUHII se jevi albedo, které dominuje v 7 modelech,
konkrétné v Amsterdamu, Budapesti, Londyné, Pafizi, Prahy, Rimé& a Stockholmu.
Jako dal8i vyznamné vlivny faktor se jevi NDVI, které je nejvlivnéjsi pfedevsim ve 4

modelech dennich SUHII (Londyn, Pafiz, Rim, Varsava), ale také ve 3 modelech

no¢nich SUHII (Berlin, Madrid, VarSava).

Relativni sila Fidicich faktoru

MW Zareni svétel
NDWI
NDVI

W Albedo (WSA)

Hustota obyvatel
B Nepropustnost povrchu
Nadmofrska vyska
=
c
S
=
D

SUHIInocni - -
SUHII nocni | T

SUHII noéni |
SUHII denni  p——

SUHII nocni

SUHII denni |

SUHIInocni - | - @
SUHII denni |

SUHII denni

SUHIInocni |

SUHII denni

SUHII no¢ni

SUHII denni
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SUHIl denni [

SUHII nocni
SUHIl denni
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Obr. &. 10: Relativni sila fidicich faktoril (Zdroj: vlastni zpracovani)
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standardizované regresni koeficienty
Model ifeni Fska
Albedo NDVI | NDWI Zatenl Nadrpvorska Nepropustnost | Hustota
(WSA) svétel vyska povrchu obyvatel
SUH”, * * * 0.406 * * 0.338
denni
Amsterdam SUHI
. .| -0.574 | 0.277 * * * * 0.528
nocni
SUH”, 0.33 -0.373 * * -0.09 * 0.43
, denni
Berlin SUHI
. .| -0.335 |-0.413 * 0.266 * * 0.257
nocni
HIl
SU .| 0.302 * -0.266 * -0.274 0.389 -0.159
., | denni
Budapest SUHI
. ,| -0.304 * 0.28 0.11 * 0.271 0.258
nocni
HIl
SU , * 0.409 | -0.393 * -0.334 0.271 0.253
, denni
Londyn e i
. .| -0.491 * 0.092 * -0.18 * 0.15
nocni
SUH”, 0.315 |-0.247 | -0.097 * -0.214 * -0.357
. denni
Madrid SURI
. .| -0.351 |-0.526| 0.196 | -0.127 * * 0.434
nocni
SUHII
denni 0.083 |-0.508 | -0.146 | 0.114 -0.268 0.161 -0.286
Pariz SUHI
. .| -0.415 * * 0.12 -0.072 0.089 0.347
nocni
SUH”, 0.34 -0.322 | -0.164 | 0.163 -0.146 * 0.446
denni
Praha SURI
. .| -0.496 |-0.128 * 0.145 -0.155 * 0.277
nocni
HIl
SU .| 0517 |-0.948 | 0.384 | -0.19 * * -0.208
., denni
Rim— sumn
. .| -0.37 |-0.346| 0.169 | 0.226 * 0.098 0.138
nocni
SUH”, 0.325 * -0.223 | 0.524 -0.12 * *
denni
Stockholm SUHI
. ,| -0.483 * -0.147 0.2 -0.328 * 0.171
nocni
ZleJ:rl]ll, 0.205 |-0.344 * * 0.202 0.18 0.213
Varsava SUHI
. .| -0.317 |-0.434| 0.29 * 0.15 * 0.296
nocni

Tab. &. 3: Standardizované regresni koeficienty (Zdroj: vlastni zpracovani)
* = proménna byla vyfazena z modelu
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6. Diskuse
6.1 Zhodnoceni metodiky

Ridici faktory, které se objevuji v bakalafské praci byly zvoleny na zakladé
predchozich studii a dostupnosti dat. Zde je nutno podotknout, Ze fidicich faktord,
které pUsobi na intenzitu SUHI je mnohem vice, napfiklad Wang et al. (2021) ve své
praci zkoumali mimo jiné i vliv vzdalenosti od vodnich ploch a cest, krajinného pokryvu
nebo hrubého domaciho produktu. V uréeném rozsahu prace ale nebylo mozné

zahrnout vliv véech dostupnych fidicich faktor(.

Co se ty€e identifikace méstskych a venkovskych oblasti, existuje zde nékolik
technik a nazoru, jak presné by meély byt tyto oblasti identifikovany. V této praci byly
oblasti identifikovany pomoci krajinného pokryvu a rozdilu v nadmorskych vyskach,
ale napfiklad Martin-Vide et al. (2015) tvrdi, ze venkovské oblasti by mély mit
vzdalenost 800 metri od v§ech vodnich ploch, to by ale v této praci nebylo vhodné
vzhledem k tomu, ze data Corine Land Cover nejsou pfili§ podrobna. Zhou et al.
(2014) pouzili k identifikaci méstskych oblasti intenzitu zastavby vygenerovanou z
krajinného pokryvu a k identifikaci venkovskych oblasti pouzili buffer kolem méstské
oblasti se stejnou rozlohou jako rozloha méstské oblasti. Na podobném postupu pro
identifikaci venkovskych oblasti se shoduje vice studii, Dewan et al. (2021) také
konstatuje, ze rozloha venkovskych oblasti by méla byt podobna jako rozloha
méstskych oblasti. V této praci byl pouzit pro vSechny mésta 15kilometrovy buffer bez
ohledu na rozlohu méstskych oblasti, z obrazku ¢.5 Ize vypozorovat, ze rozlohy
méstskych oblasti jsou az na par vyjimek pomérné vyrazné rozdilné. Z tohoto divodu
by v budoucnu bylo lepsi pfizpUsobit rozlohy venkovskych oblasti rozloham

meéstskych oblasti.

Jako velmi dllezité se jevi spravné provedeni regresni analyzy. Ve studii byl
zvolen model vicenasobné linearni regrese, do tohoto modelu by mély vstupovat
data, které splnuji urcité podminky. Splnéné podminky jsou vypsany v metodické
¢asti, v podkapitole 4.5 Regresni analyza. Jedna z podminek, ktera byla spinéna jen
castecné je, ze by proménné mély byt v linearnim vztahu. Ve studii byla linearita
predpokladana predevSim na zakladé predchozich studii, které zkoumaly podobné
faktory pomoci linearni regrese (Zhou et al.,, 2014). Také byla linearita ¢asteé¢né
provérena z korelac¢nich diagramu, ale vzhledem k nezkusenosti, nelze s jistotou fici,
Ze byla linearita dodrzena. DalSi podminka, ktera nebyla ovérena je vyskyt odlehlych
hodnot. Tato podminka nebyla nijak ovéfena a méla byt. Bylo pouze predpokladano,

ze vzhledem k faktu, Ze data byla primérnym pozorovani za 5 let, nemusely by se
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zde odlehlé hodnoty vyskytovat. Neovérena zUstala také podminka normality a
podminka homogenity rozptylu. Dllezité je také podotknout, Ze neni zaruc¢eno, ze do
modelu vzdy vstupuje adekvatni pocet vzorku. Jejich pocet se odviji od rozlohy
meéstskych oblasti, nebot od sebe musi byt vzorky 1,5 kilometru, aby nedochazelo

k autokorelaci.

6.2 Zhodnoceni a porovnani vysledku

6.2.1 Intenzita SUHI ve méstech

Pri zkoumani intenzit povrchovych tepelnych ostrovi ve méstech se potvrdilo,
ze efekt denniho i noéniho povrchového ostrova se vyskytuje ve v8ech zkoumanych
méstech. Intenzity SUHI byly obecné vy3$si ve dne nez v noci. To souhlasi s vysledky
Dewan et al. (2021) a Peng et al. (2011), ktefi dosli ke stejnému zavéru, ale naopak
oponuje vysledkiim Zhou et al. (2014), ktefi dosli k opacnym vysledkim. Dale bylo
prokazano, ze se intenzity velmi liSi v zavislosti na rocnim obdobi, coz potvrzuje i
Zhou et al. (2014). V letnich mésicich se vyskytovaly nejvy$Si denni i no¢ni intenzity.
Nejnizsi intenzity byly v obou pfipadech nalezeny v zimnich mésicich s vyjimkou
Madridu, ktery vykazoval negativni intenzity v pribéhu celého roku, takovyto trend
SUHII potvrzuje i Stathpoulou & Cartalis (2007). Zajimavé také je, ze noéni SUHII

byly nejvyssi v €ervenci a denni SUHII v Eervnu.

Vyrazné odli$né chovani oproti ostatnim méstlim vykazovaly Madrid a
Stockholm. Madrid se projevoval negativnimi intenzitami SUHI ve dne, a naopak
velmi vysokymi intenzitami SUHI v noci. Stockholm mél velmi nizké intenzity v noci,
ale jeho intenzity SUHI ve dne byly podobné jako u ostatnich mést. Takové chovani
je spiSe vzacné a objevuje se ve méstech se specifickymi podminkami, to dokazuje
Peng et al. (2011), ktefi provedli studii na 419 méstech a 8 % z nich dosahovaly
negativni intenzity SUHI. Negativni intenzity SUHI v Madridu zjistili i Sobrino et al.
(2012) a potvrzuji tak neobvyklé vysledky nalezené v této praci. M0j odhad je, Ze se
ve venkovskych oblastech Madridu vyskytuje velky pomér holé pldy a maly pomér
zdravé vegetace s dostatkem vody. To zplsobuje vysoké teploty povrchu pfi pfimém
vystaveni slune€nimu zareni a v Madridu tak vznikd méstsky chladny ostrov. V noci
se pak plda rychle ochladi, nebot nedokaze zadrzet teplo na del$i dobu a Madrid je

vystavovan efektu méstského tepelného ostrova.

6.2.2 Vicenasobna linearni regrese

Vzhledem k vysledkdm linearni regrese se da fict, ze vypocitané regresni

modely maji pomérné dobrou miru kvality, tedy vysvétluji pomérné velkou &ast
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variace zavisle proménnych a stejné tak jako ve studii Zhou et al. (2014) vysvétluji
faktory lépe variance nocnich intenzit SUHI (priimérné noc¢ni SUHII = 68 %, primeérné
denni SUHII = 58 %). To indikuje, ze pro denni SUHII zde existuje komplexnéjsi
mechanismus a v budoucnu je potfeba zkoumat vliv dalSich faktort, které by denni

intenzity SUHI vysvétlovaly lépe.

Co se tyce vlivu jednotlivych faktor(, jejich vliv byl rlzny v zavislosti na
zkoumaném mésté a ¢asu pozorovani SUHI. Pfi porovnavani jejich vlivu Ize fict, ze
na nocni intenzity SUHI ma nejvétsi vliv albedo (prlimérna absolutni hodnota
standardizovaného B = 0,414), které dominovalo v 7 méstech a na denni SUHI ma
nejvétsi vliv NDVI (primérna absolutni hodnota standardizovaného B = 0,315), které
dominovalo ve 4 méstech. Za zminku stoji také faktor hustoty obyvatel, ktery mél
nejvétsi vliv na denni SUHII ve 3 méstech (primérna absolutni hodnota
standardizovaného B = 0,286). Ve studii Zhou et al. (2014) mély na denni SUHII
nejvétsi vliv antropogenni faktory a podnebi. Na no¢ni SUHII mélo v jejich studii
nejvétsi vliv albedo, stejné jako v mé praci. Wang et al. (2021) zkoumali vliv faktor(
na celkové pramérné SUHI a v jejich vysledcich mély nejvétsi vliv noéni zareni svétel
a nepropustné povrchy. Na druhou stranu v praci Peng et al. (2011) vyhodnotili jako
SUHI. Z toho Ize usoudit, ze vysledky jsou pomérné proménlivé a neni zde jasné dany
faktor, ktery by ovlivhoval SUHI. Obecné se ale da fict, ze pro obranu proti nocnimu
SUHI je potfeba zvySit ve mésté hodnoty albeda a proti dennimu SUHI vysazet vice
zelené. Kazdé mésto by si ale mélo opatfit své vlastni plany a doporuceni a fidit se

predevsim jimi.

/. Zavér a prinos prace

V této praci byly zkoumany nocni a denni intenzity povrchovych tepelnych
ostrovl a jejich fidici faktory v 10 evropskych metropolich (Amsterdam, Berlin,
Budapest, Londyn, Madrid, Pafiz, Praha, Rim, Stockholm, Varsava) v obdobi 2015-
2020. Vybér mést byl fizen pfedevsim tim, aby mésta reprezentovala vétSinu mést

v Evropé a fidici faktory byly zvoleny na zakladé literarni reSer$e a dostupnosti dat.

Bakalarska prace byla prevazné zpracovana na platformé Google Earth
Engine. Vramci této platformy bylo vypracovano nékolik skriptd, které zpracuji
vstupni data a vytvofi potiebné grafické a datové vystupy, které jsou dale zpracovany
nebo pfimo interpretovany. Vyhoda takového postupu pfindS§i moznost upravy

jakékoli Easti skriptu bez toho, aniz by se cely postup musel manuélné prepracovavat.
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Pri zkoumani intenzit povrchovych tepelnych ostrov(i ve méstech se potvrdily
predpoklady z literarni reSerSe. Fenomén SUHI se objevil ve v8ech zkoumanych
méstech a jeho intenzity byly vy$Si ve dne nez. NejnizSi intenzity byly nalezeny
v zimnich mésicich a nejvyssi v letnich mésicich. Velmi odlisné se intenzity SUHI
projevovaly v Madridu, kde béhem dne dosahovaly zapornych hodnot a béhem noci
byly naopak velmi vysokeé.

Dulezitou soucasti prace bylo zkoumani vlivu fidicich faktort na no¢ni a denni
intenzitu SUHI. Ktomu byl zvolen model vicenasobné linedrni regrese a metoda
stepwise. Vypocitané modely mély pomérné dobrou miru kvality s tim, ze faktory
vysvétlovaly Iépe noéni SUHII nez denni SUHII. Na noc¢ni intenzity SUHI mélo nejvétsi

vliv albedo. NDVI pak mélo nejvétsi vliv na denni intenzity SUHI.

Evropska mésta by se méla predevsim zamérit na vétsi pokryti mést vegetaci
a na spravny vybér materialu pfi vystavbé. Obzvlast velky dlraz na tyto dva faktory
by mély dbat v Madridu, Londyné a Pafizi, kde dochazi k vysokym intenzitam SUHI.
Vysledky v této praci byly ovéreny a porovnany s vysledky jinych autorl a da se fict,

ze dosazené vysledky splfuji o¢ekavani.

8. Prehled literatury a pouzitych zdrojl

Aguilar-Lome J., Espinoza-Villar R., Espinoza J.-C., Rojas-Acunia J., Willems B. L.,
Leyva-Molina W.-M., 2019: Elevation-dependent warming of land surface
temperatures in the Andes assessed using MODIS LST time series (2000-2017).
International Journal of Applied Earth Observation and Geoinformation 77: 119-128.

Arellano B. & Roca J., 2021: REMOTE SENSING AND NIGHT TIME URBAN HEAT
ISLAND. The International Archives of the Photogrammetry, Remote Sensing and
Spatial Information Sciences 43: 15-22.

Arrau P. C., Pefia A. M., 2021: The Urban Heat Island (UHI) Effect (online) [cit.
2022.03.05], dostupné z <https://www.urbanheatislands.com/home>.

Bahi H., Radoine H., Mastouri H., 2019: Urban Heat Island: State of the Art. 2019
7th International Renewable and Sustainable Energy Conference (IRSEC),
Morocco, 7 s.

Basu A., Das S., 2021: Afforestation, revegetation, and regeneration: a case study
on Purulia district, West Bengal (India). Modern Cartography Series 10: 497-524.

Buchin O., Hoelscher M.-T., Meier F., Nehls T., Ziegler F., 2016: Evaluation of the
health-risk reduction potential of countermeasures to urban heat islands. Energy
and Buildings 114: 27-37.

Casandra: What Is the Heat Island Effect? (online) [cit.2022.03.01.], dostupné z
<http://www.gardinergreenribbon.com/heat-island-effect>.

36


http://www.urbanheatislands.com/home
http://www.gardinergreenribbon.com/heat-island-effect

Dewana A., Kiseleva G., Botjea D., Mahmud I. G., Bhuian Md. H., Hassan Q. K.,
2021: Surface urban heat island intensity in five major cities of Bangladesh:
Patterns, drivers and trends. Sustainable Cities and Society 71: 102926.

Didan K., Munoz B. A., Solano R., Huete A., 2015: MODIS Vegetation Index User’s
Guide (MOD13 Series). The University of Arizona, 32 s.

Earth Resources Observation and Science (EROS) Center, ©2019: Urban Heat
Islands (online) [cit.2022.03.02.], dostupné z
<https://www.usgs.gov/media/images/urban-heat-islands>.

European Environment Agency, ©2022: Copernicus Programme (online)
[cit.2022.03.13.], dostupné z <https://land.copernicus.eu/>.

Farr T. G., Rosen P. A., Caro E., Crippen R., Duren R., Hensley S., Hensley S.,
Kobrick M., Paller M., Rodriguez E., Roth L., Seal D., Shaffer S., Shimada J.,
Umland J,, Werner M., Oskin M., Burbank D., Alsdorf, D., 2007: The Shuttle Radar
Topography Mission. Reviews of Geophysics 45(2).

Foster E., 2020: Four Approaches to Reducing the Urban Heat Island Effect (online)
[cit.2020.03.02.], dostupné z <https://urbanland.uli.org/sustainability/four-
approaches-to-reducing-the-urban-heat-island-effect/>.

Gandhi S.M., Sarkar B.C., 2016: Reconnaissance and Prospecting. Essentials of
Mineral Exploration and Evaluation: 53-79.

Gao B., 1996: NDWI—A normalized difference water index for remote sensing of
vegetation liquid water from space. Remote Sensing of Environment 58(3): 257—
266.

Hu Y., Dai Z., Guldmann J.-M., 2020: Modeling the impact of 2D/3D urban indicators
on the urban heat island over different seasons: A boosted regression tree
approach. Journal of Environmental Management 266: 110424.

Khare V., Vajpai A., Gupta D., 2021: A big picture of urban heat island mitigation
strategies and recommendation for India. Urban Climate 37: 100845.

LiL.,,YuT., Zhao L., Zhan Y., Zheng F., Zhang Y., Mumtaz F., Wang, C., 2019:
Characteristics and trend analysis of the relationship between land surface
temperature and nighttime light intensity levels over China. Infrared Physics &
Technology 97: 381-390.

Martin-Vide J., Sarricolea P., Moreno-GarcA-a M. C., 2015: On the definition of
urban heat island intensity: the “rural” reference. Frontiers in Earth Science 3: 24.

Mathew A., Sarwes P., Khandelwal S., 2022: Investigating the contrast diurnal
relationship of land surface temperatures with various surface parameters represent
vegetation, soil, water, and urbanization over Ahmedabad city in India. Energy
Nexus 5: 100044.

Morando F., Heris M. P., Zulian G., Udias A., Mentaschi L., Chrysoulakis N.,
Parastatidis D., Maes J., 2022: Urban heat island mitigation by green infrastructure
in European Functional Urban Areas. Sustainable Cities and Society 77: 103564.

Oke, T. R., 1982: The energetic basis of the urban heat island. Quarterly Journal of
the Royal Meteorological Society, 108(455): 1-24.

37


http://www.usgs.gov/media/images/urban-heat-islands
http://land.copernicus.eu/
http://urbanland.uli.org/sustainability/four-approaches-to-reducing-the-urban-heat-island-effect/
http://urbanland.uli.org/sustainability/four-approaches-to-reducing-the-urban-heat-island-effect/

Oukawa Y. G., Krecl P., Targino C. A., 2022: Fine-scale modeling of the urban heat
island: A comparison of multiple linear regression and random forest approaches.
Science of The Total Environment 815: 152836.

Peng S., Piao S., Ciais P., Friedlingstein P., Ottle C., Breon F. -M., Nan H., Zhou L.,
Myneni R. B., 2011: Surface Urban Heat Island Across 419 Global Big Cities.
Environmental Science & Technology 46(2): 696—703.

Rani M., Kumar P., Pandey P. C., Srivastava P. K., Chaudhary B. S., Tomar V.,
Mandal V. P., 2018: Multi-temporal NDVI and surface temperature analysis for
Urban Heat Island inbuilt surrounding of sub-humid region: A case study of two
geographical regions. Remote Sensing Applications: Society and Environment 10:
163-172.

Ritchie H. & Roser M., 2018: Urbanization (online) [cit. 2022.02.28.],
dostupné z <https://ourworldindata.org/urbanization>.

RIZWAN A. M., DENNIS L. Y. C., LIU C., 2008: A review on the generation,
determination and mitigation of Urban Heat Island. Journal of Environmental
Sciences, 20(1), 120-128.

Schaaf C., Wang Z., 2015: MCD43A3 MODIS/Terra+Aqua BRDF/Albedo Daily L3
Global — 500m V006. NASA EOSDIS Land Processes DAAC.

Sobrino J. A., Oltra-Carrié R., Soria G., Jiménez-Munoz J. C., Franch B., Hidalgo,
V., Mattar C., Julien Y., Cuenca J., Romaguera M., Gémez A. J., Miguel E., Bianchi
R., & Paganini M., 2013: Evaluation of the surface urban heat island effect in the city
of Madrid by thermal remote sensing. International Journal of Remote Sensing 34:
3177.

Stathopoulou M., Cartalis C., Andritsos A., 2005: Assessing the thermal
environment of major cities in Greece. International Conference “Passive and Low
Energy Cooling for the Built Environment”: 108-112.

Tan J. K. N, Belcher R. N., Tan H. T. W., Menz S., Schroepfer T., 2021: The urban
heat island mitigation potential of vegetation depends on local surface type and
shade. Urban Forestry & Urban Greening 62: 127128.

Tranmer M., Murphy J., Elliot M., Pampaka M., 2020: Multiple Linear Regression
(2nd Edition). Cathie Marsh Institute Working Paper, 57 s.

Trlica A., Hutyra L. R., Schaaf C. L., Erb A., Wang J. A., 2017: Albedo, Land Cover,
and Daytime Surface Temperature Variation Across an Urbanized Landscape.
Earth’s Future 5(11): 1084-1101.

U.S. Environmental Protection Agency, ©2008: What are Heat Islands? (online) [cit.
2022.03.02.], dostupné z <https://www.epa.gov/heatislands/learn-about-heat-
islands>.

Vacek O., Kunt M., Cechova K., 2018: Méstsky tepelny ostrov. NIKA 39: 18-21.

Vermote F. E., Roger C.J., Ray P. J., 2015: MODIS Surface Reflectance User’s
Guide Collection 6. MODIS Land Surface Reflectance Science Computing Facility,
35s.

Wan Z., 2013: Collection-6 MODIS Land Surface Temperature Products Users'
Guide. ERI, University of California, Santa Barbara.

38


http://ourworldindata.org/urbanization
http://www.epa.gov/heatislands/learn-about-heat-islands
http://www.epa.gov/heatislands/learn-about-heat-islands

Wang Z., Meng Q., Allam M., Hu D., Zhang L., Menenti M., 2021: Environmental
and anthropogenic drivers of surface urban heat island intensity: A case-study in the
Yangtze River Delta, China. Ecological Indicators 128: 107845.

Weier J. & Herring D., 30.08.2000: Measuring Vegetation (NDVI & EVI) (online) [cit.
2022.03.01.], dostupné z <https://earthobservatory.nasa.gov/>.

WorldPop, ©2016: WorldPop Project (online) [cit.2022.03.12.], dostupné z
<https://hub.worldpop.org/portfolio/projects>.

XuL.Y., Xie X.D., Li S., 2013: Correlation analysis of the urban heat island effect
and the spatial and temporal distribution of atmospheric particulates using TM
images in Beijing. Environmental Pollution 178: 102—114.

Zhang, J., & Wang, Y., 2008: Study of the Relationships between the Spatial Extent
of Surface Urban Heat Islands and Urban Characteristic Factors Based on Landsat
ETM+ Data. Sensors 8(11): 7453—-7468.

Zhou D., Zhao S., Liu S., Zhang L., Zhu C., 2014: Surface urban heat island in
China's 32 major cities: Spatial patterns and drivers. Remote Sensing of
Environment 152: 51-61.

10. Seznam pfiloh
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Priloha €. 1: Skript (a) — Mési¢ni praméry SUHII ve méstech

[ITTTTT7T7777777777] BACHELOR THESIS ////[//////1111]11]1
[171771777777777 MADE BY KRYSTOF VAVRA /////////]]]]1]]

//// INPUTS //// %% YOU CAN CHANGE ANY OF THE INPUTS

// Cities, choose only from the available data

var CITIES = ["Amsterdam", "Berlin", "Budapest", "Madrid", "Stockholm", "London",
"Paris'", "Prague", "Rome", "Warsaw"]; //"Amsterdam", "Berlin", "Budapest",
"Madrid", "Stockholm", "London", "Paris", "Prague", "Rome", "Warsaw"

// Years from 2000 to 2020
var YEAR_FROM = 2015;
var YEAR_TO = 2020;

// Months, you need to change months in both arrays

var MONTHS_TO_INCLUDE = [1,2,3,4,5,6,7,8,9,10,11,12]; // NUMBERS OF DESIRED MONTHS
var MONTHS_NAMES = ["JANUARY'", "FEBRUARY'", "MARCH'", "APRIL'", "MAY'", "JUNE",
"JuLy'", "AUGUST", "SEPTEMBER'", "OCTOBER", '"NOVEMBER", "DECEMBER"]; // NAMES OF THE
MONTHS

/] Days
var DAY_FROM = 1;
var DAY_TO = 31;

// Year of Corine Land Cover
var CLC_YEAR = 2018; // ONLY YEARS 2018, 2012, 2006, 2000, 1990 !

/111 ARRAYS //]]

// Arrays of average monthly values in urban areas
var SUHI_MONTHS_NIGHT = [];

var SUHI_MONTHS_DAY = [];

var NDVI_MONTHS = [];

var POPULATION_MONTHS = [];

var NDWI_MONTHS = [];

var LIGHT_MONTHS = [];

var ALBEDO_MONTHS = [];
// Arrays of yearly averages in urban areas
var SUHI_CITIES_NIGHT = [];

var SUHI_CITIES_DAY = [];

var NDVI_CITIES = [];

var SRTM_CITIES = [];

var POPULATION_CITIES = [];

var AREA_CITIES = [];

var NDWI_CITIES = [];

var LIGHT_CITIES = [];

var ALBEDO_CITIES = [];

var IMPERVIOUS_SURFACES_CITIES = [];

//// FUNCTIONS
/] LST K to C
function LST_K_to_C (image) {
return (image.multiply(0.02).subtract(273.15));
}
// NDVI scaled
function NDVI_SCALED (image) {

return (image.multiply(0.0001));
}

//// GOING THROUGH ALL THE CITIES
for (var cities_number = 0; cities_number < CITIES.length; cities_number ++) {

//// ROUTES
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var route_rural_border = "projects/uhi-thesis/assets/rural_borders/" +
CITIES[cities_number].tolLowerCase() + "_rural_border";

var route_urban_border = "projects/uhi-thesis/assets/urban_borders/" +
CITIES[cities_number].toLowerCase() + "_urban_border";

var route_impervious_surfaces = "projects/uhi-
thesis/assets/impervious_surfaces/impervious_surfaces_" +
CITIES[cities_number].toLowerCase();

//// IMPORTS

var LST_MODIS = ee.ImageCollection("MODIS/061/MOD11A1"), // LST MODIS
SRTM = ee.Image("USGS/SRTMGL1_003"), // SRTM
NDVI_MODIS = ee.ImageCollection(''MODIS/006/MOD13A2"), // NDVI
POPULATION = ee.ImageCollection("WorldPop/GP/100m/pop'"), // POPULATION DATA
NDWI_MODIS = ee.ImageCollection('MODIS/MODO9GA_GO6_NDWI'),
LIGHT_RADIATION = ee.ImageCollection("NOAA/VIIRS/DNB/MONTHLY_V1/VCMSLCFG"),
ALBEDO_MODIS = ee.ImageCollection("MODIS/006/MCD43A3"),
IMPERVIOUS_SURFACE = ee.Image(route_impervious_surfaces),
CLC = ee.Image("COPERNICUS/CORINE/V20/100m/" + CLC_YEAR), // CLC
URBAN_BORDER = ee.FeatureCollection(route_urban_border), // URBAN AREA OF
INTEREST
RURAL_BORDER = ee.FeatureCollection(route_rural_border); // RURAL AREA OF
INTEREST

//// GOING THROUGH EACH MONTH
for (var i = 0; i < MONTHS_TO_INCLUDE.length; i ++) {
var month = MONTHS_TO_INCLUDE[4];

/// LST

// MODIS LST mean by months

var LST_MONTHLY_MEAN = LST_MODIS
.filter (ee.Filter.calendarRange (DAY_FROM, DAY_TO, '"day_of_month'"))
.filter (ee.Filter.calendarRange(month, month, "month'"))
.filter (ee.Filter.calendarRange (YEAR_FROM, YEAR_TO, '"year'"))
.mean();

// MODIS LST night
var LST_NIGHT = LST_MONTHLY_MEAN
.select("LST_Night_1km");

// MODIS LST day
var LST_DAY = LST_MONTHLY_MEAN
.select("LST_Day_1km");

/// MODIS NDVI

// MODIS NDVI mean by months

var NDVI_MONTHLY_MEAN = NDVI_MODIS
.filter (ee.Filter.calendarRange (DAY_FROM, DAY_TO, '"day_of_month'"))
.filter (ee.Filter.calendarRange(month, month, "month'"))
.filter (ee.Filter.calendarRange (YEAR_FROM, YEAR_TO, '"year'"))
.mean();

/// POPULATION DATA

// Population mean only for each year

var POPULTAION_MONTHLY_MEAN = POPULATION
.filter (ee.Filter.calendarRange (01, 01, "day_of_month"))
.filter (ee.Filter.calendarRange (01, 01, "month"))
.filter (ee.Filter.calendarRange (YEAR_FROM, YEAR_TO, '"year'"))
.mean()
.cast({population: "double"});

/// WATER PROPORTION


http://ous.su

// NDWI mean by months

var NDWI_MONTHLY_MEAN = NDWI_MODIS
.filter (ee.Filter.calendarRange(DAY_FROM, DAY_TO, "day_of_month"))
.filter (ee.Filter.calendarRange(month, month, "month"))
.filter (ee.Filter.calendarRange(YEAR_FROM, YEAR_TO, "year"))
.mean();

/// LIGHT RADIATION

// LIGHT mean by months

var LIGHT_MONTHLY_MEAN = LIGHT_RADIATION
.filter (ee.Filter.calendarRange(DAY_FROM, DAY_TO, "day_of_month"))
.filter (ee.Filter.calendarRange(month, month, "month"))
.filter (ee.Filter.calendarRange(YEAR_FROM, YEAR_TO, "year"))
.mean();

/// ALBEDO

// Albedo mean by months

var ALBEDO_MONTHLY_MEAN = ALBEDO_MODIS
.filter (ee.Filter.calendarRange(DAY_FROM, DAY_TO, "day_of_month"))
.filter (ee.Filter.calendarRange(month, month, "month"))
.filter (ee.Filter.calendarRange(YEAR_FROM, YEAR_TO, "year"))
.mean();

/// CLC URBAN

// CLC urban classes
var CLC_URBAN_RASTER = CLC
.updateMask (CLC.gte(111).and(CLC.lte(124)));

// CLC urban raster to vector conversion
var CLC_URBAN = CLC_URBAN_RASTER
.reduceToVectors(
{geometry: URBAN_BORDER}
)3

//// LST URBAN

// LST MODIS urban night

var LST_URBAN_NIGHT = LST_NIGHT
.clip (URBAN_BORDER)
.clip(CLC_URBAN) ;

// LST MODIS urban day

var LST_URBAN_DAY = LST_DAY
.clip (URBAN_BORDER)
.clip(CLC_URBAN) ;

//// LST RURAL

// Maximum elevation in urban areas
var MAX_VAL_URBAN_ELEVATION = ee.Number(
SRTM
.reduceRegion ({
reducer: ee.Reducer.max(), // max value
geometry: CLC_URBAN, // polygon region
scale: 1000 // 1000m
}) .get("elevation™)
)3

// Minimum elevation in urban areas
var MIN_VAL_URBAN_ELEVATION = ee.Number(
SRTM
.reduceRegion ({
reducer: ee.Reducer.min(), // min value
geometry: CLC_URBAN, // polygon region
scale: 1000 // 1000m
}) .get("elevation™)
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)5
/// CLC RURAL

// CLC rural classes
var CLC_RURAL_RASTER = CLC
.updateMask (CLC.gte(211).and(CLC.lte(335)));

// CLC raster to vector conversion

var CLC_RURAL = CLC_RURAL_RASTER
.reduceToVectors(

{geometry: RURAL_BORDER}

)

/// SRTM RURAL

// SRTM elevation max difference <> +/- 50 meters urban areas
var SRTM_RURAL_AREAS_RASTER = SRTM

.updateMask (SRTM. 1te (MAX_VAL_URBAN_ELEVATION.add(30)).and(SRTM.gte (MIN_VAL_URBAN_E
LEVATION.subtract(30))));

// CLC raster to vector conversion

var SRTM_RURAL = SRTM_RURAL_AREAS_RASTER
.reduceToVectors(

{geometry: RURAL_BORDER, scale: 1000}

)3

// LST MODIS rural night

var LST_RURAL_NIGHT = LST_NIGHT
.clip (RURAL_BORDER)
.clip(CLC_RURAL)
.clip(SRTM_RURAL) ;

// LST MODIS rural day

var LST_RURAL_DAY = LST_DAY
.clip (RURAL_BORDER)
.clip (CLC_RURAL)
.clip(SRTM_RURAL) ;

/// NDVI URBAN

var NDVI_URBAN = NDVI_MONTHLY_MEAN
.clip (URBAN_BORDER)
.clip(CLC_URBAN) ;

/// SRTM URBAN

var SRTM_URBAN = SRTM
.cl9p (URBAN_BORDER)
.clip(CLC_URBAN) ;

/// POPULATION URBAN

var POPULATION_URBAN = POPULTAION_MONTHLY_MEAN
.clip (URBAN_BORDER)
.clip(CLC_URBAN) ;

/// NDWI URBAN

var NDWI_URBAN = NDWI_MONTHLY_MEAN
.cl9p (URBAN_BORDER)
.clip(CLC_URBAN) ;

/// LIGHT URBAN

var LIGHT_URBAN = LIGHT_MONTHLY_MEAN

.clip (URBAN_BORDER)
.clip(CLC_URBAN) ;
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/// ALBEDO URBAN

var ALBEDO_URBAN = ALBEDO_MONTHLY_MEAN
.clip (URBAN_BORDER)
.clip(CLC_URBAN) ;

/// IMPERVIOUS SURFACE URBAN

var IMPERVIOUS_SURFACE_URBAN = IMPERVIOUS_SURFACE

.clip (URBAN_BORDER)
.clip (CLC_URBAN) ;

//// AVERAGE VALUES ////
/// LST URBAN MEAN

// LST urban mean value night
var LST_URBAN_MEAN_NIGHT = ee.Number (
LST_K_to_C(LST_URBAN_NIGHT)
.reduceRegion ({
reducer: ee.Reducer.mean(), // mean value
geometry: CLC_URBAN, // polygon region
scale: 1000 // 1000m
}) .get("LST_Night_1km")
)3

// LST urban mean value day
var LST_URBAN_MEAN_DAY = ee.Number (
LST_K_to_C(LST_URBAN_DAY)
.reduceRegion ({
reducer: ee.Reducer.mean(), // mean value
geometry: CLC_URBAN, // polygon region
scale: 1000 // 1000m
}) .get("LST_Day_1km")
)3

/// LST RURAL MEAN

// LST rural mean value night
var LST_RURAL_MEAN_NIGHT = ee.Number (
LST_K_to_C(LST_RURAL_NIGHT)
.reduceRegion ({
reducer: ee.Reducer.mean(), // mean value
geometry: CLC_RURAL, // polygon region
scale: 1000 // 1000m
}) .get("LST_Night_1km")
)3

// LST rural mean value day
var LST_RURAL_MEAN_DAY = ee.Number (
LST_K_to_C(LST_RURAL_DAY)
.reduceRegion ({
reducer: ee.Reducer.mean(), // mean value
geometry: CLC_RURAL, // polygon region
scale: 1000 // 1000m
}) .get("LST_Day_1km")
)3

/// NDVI AND SRTM

// NDVI
var NDVI_URBAN_MEAN = ee.Number (
NDVI_SCALED (NDVI_URBAN)
.reduceRegion ({
reducer: ee.Reducer.mean(), // mean value
geometry: CLC_URBAN, // polygon region
scale: 1000 // 1000m
}) .get("NDVI")
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)3

// SRTM
var SRTM_URBAN_MEAN = ee.Number (
SRTM_URBAN
.reduceRegion ({
reducer: ee.Reducer.mean(), // mean value
geometry: CLC_URBAN, // polygon region
scale: 1000 // 1000m
}) .get("elevation™)
)3

// Population
var POPULATION_URBAN_SUM = ee.Number (
POPULATION_URBAN
.reduceRegion ({
reducer: ee.Reducer.sum(), // sum value
geometry: CLC_URBAN, // polygon region
scale: 100 // 100m
}) .get("population)
)3

// NDWI

var NDWI_URBAN_MEAN = ee.Number (

NDWI_URBAN

.reduceRegion ({
reducer: ee.Reducer.mean(), // mean value
geometry: CLC_URBAN, // polygon region
scale: 463 // 463m

}) .get("NDWI")

)3

// LIGHT
var LIGHT_URBAN_MEAN = ee.Number (
LIGHT_URBAN
.reduceRegion ({
reducer: ee.Reducer.mean(), // mean value
geometry: CLC_URBAN, // polygon region
scale: 463 // 463m
}) .get("avg_rad")
)3

// ALBEDO
var ALBEDO_URBAN_MEAN = ee.Number (
ALBEDO_URBAN
.reduceRegion ({
reducer: ee.Reducer.mean(), // mean value
geometry: CLC_URBAN, // polygon region
scale: 500 // 500m
}) .get("Albedo_WSA_shortwave')
) .multiply(0.001);

// IMPERVIOUS SURFACE

var IMPERVIOUS_SURFACE_URBAN_MEAN = ee.Number (

IMPERVIOUS_SURFACE_URBAN

.reduceRegion ({
reducer: ee.Reducer.mean(), // mean value
geometry: CLC_URBAN, // polygon region
scale: 100 // 100m

}).get("b1")

)3

/// TOTAL AREA OF URBAN AREAS square kilometers
var URBAN_AREA = CLC_URBAN.geometry().area(l).divide(1000000);
/1]] SUHT //]]

// SUHI night



ee.

ee.

ee.

ee.

ee.

ee.

ee.

var SUHI_NIGHT = LST_URBAN_MEAN_NIGHT.subtract(LST_RURAL_MEAN_NIGHT)

// SUHI day
var SUHI_DAY = LST_URBAN_MEAN_DAY.subtract(LST_RURAL_MEAN_DAY) ;

/// WRITING TO ITS ARRAY

// SUHI
SUHI_MONTHS_NIGHT .push (SUHI_NIGHT);
SUHI_MONTHS_DAY .push (SUHI_DAY) ;

// NDVI
NDVI_MONTHS . push(NDVI_URBAN_MEAN) ;

// POPULATION

if (month === 1) {
POPULATION_MONTHS. push (POPULATION_URBAN_SUM) ;

}

// NDWI

NDWI_MONTHS . push(NDWI_URBAN_MEAN) ;

// LIGHT RADIATION
LIGHT_MONTHS . push (LIGHT_URBAN_MEAN) ;

// ALBEDO RADIATION
ALBEDO_MONTHS . push(ALBEDO_URBAN_MEAN) ;

//// PRINTS AND CHARTS
if (i == MONTHS_TO_INCLUDE.length - 1) {
/// AVERAGES oF MONTHLY AVERAGES = YEAR AVERAGES

// NIGHT SUHI
var SUHI_NIGHT_CITY_AVERAGE =
Number (ee.List (SUHI_MONTHS_NIGHT) .reduce (ee.Reducer.mean()));

// DAY SUHI
var SUHI_DAY_CITY_AVERAGE =
Number (ee.List (SUHI_MONTHS_DAY) .reduce(ee.Reducer.mean()));

// NDVI
var NDVI_CITY_AVERAGE =
Number (ee.List (NDVI_MONTHS) .reduce (ee.Reducer.mean()));

// POPULATION
var POPULATION_CITY_AVERAGE =
Number (ee.List (POPULATION_MONTHS) .reduce (ee.Reducer.mean()));

// NDWI
var NDWI_CITY_AVERAGE =
Number (ee.List (NDWI_MONTHS) .reduce(ee.Reducer.mean()));

// LIGHT
var LIGHT_CITY_AVERAGE =
Number (ee.List (LIGHT_MONTHS) .reduce(ee.Reducer.mean()));

// ALBEDO
var ALBEDO_CITY_AVERAGE =
Number (ee.List (ALBEDO_MONTHS) . reduce(ee.Reducer.mean()));

// WRITING TO ITS ARRAY
SUHI_CITIES_NIGHT.push(SUHI_NIGHT_CITY_AVERAGE)
SUHI_CITIES_DAY .push(SUHI_DAY_CITY_AVERAGE) ;
NDVI_CITIES.push(NDVI_CITY_AVERAGE) ;
SRTM_CITIES.push(SRTM_URBAN_MEAN) ;
POPULATION_CITIES.push(POPULATION_CITY_AVERAGE) ;
AREA_CITIES.push(URBAN_AREA);
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NDWI_CITIES.push(NDWI_CITY_AVERAGE) ;
LIGHT_CITIES.push(LIGHT_CITY_AVERAGE);
ALBEDO_CITIES.push(ALBEDO_CITY_AVERAGE) ;
IMPERVIOUS_SURFACES_CITIES.push(IMPERVIOUS_SURFACE_URBAN_MEAN) ;

// Emptying array

var SUHI_MONTHS_NIGHT = [];
var SUHI_MONTHS_DAY = [];
var NDVI_MONTHS = [];

var POPULATION_MONTHS = [];
var NDWI_MONTHS = [];

var LIGHT_MONTHS = [];

var ALBEDO_MONTHS = [];

// Creating a chart for total averages 1in all cities when the array 1is
completed
if (cities_number == CITIES.length - 1) {

/// NIGHT SUHI

/] List
var SUHI_CITIES_ARRAY_NIGHT = ee.List(SUHI_CITIES_NIGHT);

// Define the chart and print it to the console.
var CHART_CITIES_NIGHT = ui.Chart.array.values({array:
SUHI_CITIES_ARRAY_NIGHT, axis: 0, xLabels: CITIES})
.setChartType("ColumnChart")
.setOptions ({
title: "Average NIGHT SUHI dintensity per city, " + YEAR_FROM + " to "

+ YEAR_TO,
titleTextStyle: {italic: false, bold: true, fontSize: 15},
hAxis: {

title: "CITIES",
titleTextStyle: {italic: false, bold: true}
1,
VAxis: {
title: "AVERAGE SUHI INTENSITY",
titleTextStyle: {italic: false, bold: true}
1,
colors: ['red'],
lineSize: 5,
pointSize: 10,
legend: {position: 'none'}
1

print (CHART_CITIES_NIGHT);
/// DAY SUHI

/] List
var SUHI_CITIES_ARRAY_DAY = ee.List(SUHI_CITIES_DAY);

// Define the chart and print it to the console.
var CHART_CITIES_SUHI_DAY = ui.Chart.array.values({array:
SUHI_CITIES_ARRAY_DAY, axis: 0, xLabels: CITIES})
.setChartType("ColumnChart")
.setOptions ({
title: "Average DAY SUHI -dintensity per city, " + YEAR_FROM + " to " +
YEAR_TO,
titleTextStyle: {italic: false, bold: true, fontSize: 15},
hAxis: {
title: "CITIES",
titleTextStyle: {italic: false, bold: true}

1,
VAxis: {
title: "AVERAGE SUHI INTENSITY",
titleTextStyle: {italic: false, bold: true}
1,

colors: ['red'],
lineSize: 5,



pointSize: 10,
legend: {position: 'none'}

s
print(CHART_CITIES_SUHI_DAY);

/// NDVI

/] List
var NDVI_CITIES_ARRAY = ee.List(NDVI_CITIES);

// Define the chart and print it to the console.
var CHART_CITIES_NDVI = ui.Chart.array.values({array: NDVI_CITIES_ARRAY,
axis: 0, xLabels: CITIES})
.setChartType("ColumnChart")
.setOptions ({
title: "Average NDVI per city, " + YEAR_FROM + " to " + YEAR_TO,
titleTextStyle: {italic: false, bold: true, fontSize: 15},
hAxis: {
title: "CITIES",
titleTextStyle: {italic: false, bold: true}
1,
VAxis: {
title: "AVERAGE NDVI",
titleTextStyle: {italic: false, bold: true}
1,
colors: ['green'],
lineSize: 5,
pointSize: 10,
legend: {position: 'none'}
1
print (CHART_CITIES_NDVI);

/// SRTM

/] List
var SRTM_CITIES_ARRAY = ee.List(SRTM_CITIES);

// Define the chart and print it to the console.
var CHART_CITIES_SRTM = ui.Chart.array.values({array: SRTM_CITIES_ARRAY,
axis: 0, xLabels: CITIES})
.setChartType("ColumnChart")
.setOptions ({
title: "Average elevation of urban areas per city, " + YEAR_FROM + "
to " + YEAR_TO,
titleTextStyle: {italic: false, bold: true, fontSize: 15},
hAxis: {
title: "CITIES",
titleTextStyle: {italic: false, bold: true}

1,
VAxis: {
title: "AVERAGE ELEVATION (m)",
titleTextStyle: {italic: false, bold: true}
1,

colors: ['brown'],
lineSize: 5,

pointSize: 10,

legend: {position: 'none'}

s
print(CHART_CITIES_SRTM);

/// AREA

/] List
var AREA_CITIES_ARRAY = ee.List(AREA_CITIES);

// Define the chart and print it to the console.
var CHART_CITIES_AREA = ui.Chart.array.values({array: AREA_CITIES_ARRAY,
axis: 0, xLabels: CITIES})
.setChartType("ColumnChart")



.setOptions ({
title: "Calculated total urban area 1in cities",
titleTextStyle: {italic: false, bold: true, fontSize: 15},
hAxis: {
title: "CITIES",
titleTextStyle: {italic: false, bold: true}
1,
VAxis: {
title: "AREA (SQUARE KM)",
titleTextStyle: {italic: false, bold: true}
1,
colors: ['orange'],
lineSize: 5,
pointSize: 10,
legend: {position: 'none'}
1
print (CHART_CITIES_AREA);

/// POPULATION

/] List
var POPULATION_CITIES_ARRAY = ee.List(POPULATION_CITIES);

// Define the chart and print it to the console.
var CHART_CITIES_POPULATION = ui.Chart.array.values({array:
POPULATION_CITIES_ARRAY, axis: 0, xLabels: CITIES})
.setChartType("ColumnChart")
.setOptions ({
title: "Total population of urban areas per city, " + YEAR_FROM + " to
" + YEAR_TO,
titleTextStyle: {italic: false, bold: true, fontSize: 15},
hAxis: {
title: "CITIES",
titleTextStyle: {italic: false, bold: true}
1,
VAxis: {
title: "POPULATION",
titleTextStyle: {italic: false, bold: true}
1,
colors: ['purple'],
lineSize: 5,
pointSize: 10,
legend: {position: 'none'}
1
print (CHART_CITIES_POPULATION) ;

/// NDWI

/] List
var NDWI_CITIES_ARRAY = ee.List(NDWI_CITIES);

// Define the chart and print it to the console.
var CHART_CITIES_NDWI = ui.Chart.array.values({array: NDWI_CITIES_ARRAY,
axis: 0, xLabels: CITIES})
.setChartType("ColumnChart")
.setOptions ({
title: "AVERAGE NDWI of urban areas per city, " + YEAR_FROM + " to " +
YEAR_TO,
titleTextStyle: {italic: false, bold: true, fontSize: 15},
hAxis: {
title: "CITIES",
titleTextStyle: {italic: false, bold: true}

1,
VAxis: {

title: "NDWI",

titleTextStyle: {italic: false, bold: true}
1,

colors: ['blue'],
lineSize: 5,



pointSize: 10,
legend: {position: 'none'}

s
print(CHART_CITIES_NDWI);

/// LIGHT

/] List
var LIGHT_CITIES_ARRAY = ee.List(LIGHT_CITIES);

// Define the chart and print it to the console.
var CHART_CITIES_LIGHT = ui.Chart.array.values({array: LIGHT_CITIES_ARRAY,
axis: 0, xLabels: CITIES})
.setChartType("ColumnChart")
.setOptions ({
title: "AVERAGE RADIANCE of urban areas per city, " + YEAR_FROM + " to

" + YEAR_TO,
titleTextStyle: {italic: false, bold: true, fontSize: 15},
hAxis: {
title: "CITIES",
titleTextStyle: {italic: false, bold: true}
1,
VAxis: {

title: "AVERAGE DNB RADIANCE VALUES (nanoWatts/cm2/sr)",
titleTextStyle: {italic: false, bold: true}
1,
colors: ['yellow'],
lineSize: 5,
pointSize: 10,
legend: {position: 'none'}
1
print (CHART_CITIES_LIGHT);

/// ALBEDO

/] List
var ALBEDO_CITIES_ARRAY = ee.List(ALBEDO_CITIES);

// Define the chart and print it to the console.
var CHART_CITIES_ALBEDO = ui.Chart.array.values({array:
ALBEDO_CITIES_ARRAY, axis: 0, xLabels: CITIES})
.setChartType("ColumnChart")
.setOptions ({
title: "AVERAGE White sky ALBEDO for SHORTWAVE BROADBAND of urban
areas per city, " + YEAR_FROM + " to " + YEAR_TO,
titleTextStyle: {italic: false, bold: true, fontSize: 15},
hAxis: {
title: "CITIES",
titleTextStyle: {italic: false, bold: true}

1,
VAxis: {

title: "WHITE-SKY ALBEDO ",

titleTextStyle: {italic: false, bold: true}
1,

colors: ['grey'],
lineSize: 5,
pointSize: 10,
legend: {position: 'none'}
1
print (CHART_CITIES_ALBEDO) ;

/] List
var IMPERVIOUS_SURFACES_CITIES_ARRAY =
ee.List(IMPERVIOUS_SURFACES_CITIES);

// Define the chart and print it to the console.
var CHART_CITIES_IMPERVIOUS_SURFACES = ui.Chart.array.values({array:
IMPERVIOUS_SURFACES_CITIES_ARRAY, axis: 0, xLabels: CITIES})
.setChartType("ColumnChart")

50



.setOptions ({

s

title: "AVERAGE IMPERVIOUS SURFACES of urban areas per city",
titleTextStyle: {italic: false, bold: true, fontSize: 15},
hAxis: {
title: "CITIES",
titleTextStyle: {italic: false, bold: true}
1,
VAxis: {
title: "IMPERVIOUS SURFACES (%)",
titleTextStyle: {italic: false, bold: true},
viewWindow: {min: 0, max: 100}
1,
colors: ['black'],
lineSize: 5,
pointSize: 10,
legend: {position: 'none'}

print (CHART_CITIES_IMPERVIOUS_SURFACES);

}

3
3

//// VIEW OF EUROPE

Map.setCenter (14.869854282951186, 48.69447525861791, 5);
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Priloha €. 2: Skript (b) — Primérné hodnoty fidicich faktora a primérné SUHII ve méstech

[ITTTTT7T7777777777] BACHELOR THESIS ////[//////1111]11]1
[171771777777777 MADE BY KRYSTOF VAVRA /////////]]]]1]]

//// INPUTS //// %% YOU CAN CHANGE ANY OF THE INPUTS

// Cities, choose only from the available data

var CITIES = ["Amsterdam", "Berlin", "Budapest", "Madrid", "Stockholm", "London",
"Paris'", "Prague", "Rome", "Warsaw"]; //"Amsterdam", "Berlin", "Budapest",
"Madrid", "Stockholm", "London", "Paris", "Prague", "Rome", "Warsaw"

// Years from 2000 to 2020
var YEAR_FROM = 2015;
var YEAR_TO = 2020;

// Months, you need to change months in both arrays

var MONTHS_TO_INCLUDE = [1,2,3,4,5,6,7,8,9,10,11,12]; // NUMBERS OF DESIRED MONTHS
var MONTHS_NAMES = ["JANUARY'", "FEBRUARY'", "MARCH'", "APRIL'", "MAY'", "JUNE",
"JuLy'", "AUGUST", "SEPTEMBER'", "OCTOBER", '"NOVEMBER", "DECEMBER"]; // NAMES OF THE
MONTHS

/] Days
var DAY_FROM = 1;
var DAY_TO = 31;

// Year of Corine Land Cover
var CLC_YEAR = 2018; // ONLY YEARS 2018, 2012, 2006, 2000, 1990 !

/111 ARRAYS //]]

// Arrays of average monthly values in urban areas
var SUHI_MONTHS_NIGHT = [];

var SUHI_MONTHS_DAY = [];

var NDVI_MONTHS = [];

var POPULATION_MONTHS = [];

var NDWI_MONTHS = [];

var LIGHT_MONTHS = [];

var ALBEDO_MONTHS = [];
// Arrays of yearly averages in urban areas
var SUHI_CITIES_NIGHT = [];

var SUHI_CITIES_DAY = [];

var NDVI_CITIES = [];

var SRTM_CITIES = [];

var POPULATION_CITIES = [];

var AREA_CITIES = [];

var NDWI_CITIES = [];

var LIGHT_CITIES = [];

var ALBEDO_CITIES = [];

var IMPERVIOUS_SURFACES_CITIES = [];

//// FUNCTIONS
/] LST K to C
function LST_K_to_C (image) {
return (image.multiply(0.02).subtract(273.15));
}
// NDVI scaled
function NDVI_SCALED (image) {

return (image.multiply(0.0001));
}

//// GOING THROUGH ALL THE CITIES
for (var cities_number = 0; cities_number < CITIES.length; cities_number ++) {

//// ROUTES
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var route_rural_border = "projects/uhi-thesis/assets/rural_borders/" +
CITIES[cities_number].tolLowerCase() + "_rural_border";

var route_urban_border = "projects/uhi-thesis/assets/urban_borders/" +
CITIES[cities_number].toLowerCase() + "_urban_border";

var route_impervious_surfaces = "projects/uhi-
thesis/assets/impervious_surfaces/impervious_surfaces_" +
CITIES[cities_number].toLowerCase();

//// IMPORTS

var LST_MODIS = ee.ImageCollection("MODIS/061/MOD11A1"), // LST MODIS
SRTM = ee.Image("USGS/SRTMGL1_003"), // SRTM
NDVI_MODIS = ee.ImageCollection(''MODIS/006/MOD13A2"), // NDVI
POPULATION = ee.ImageCollection("WorldPop/GP/100m/pop'"), // POPULATION DATA
NDWI_MODIS = ee.ImageCollection('MODIS/MODO9GA_GO6_NDWI'),
LIGHT_RADIATION = ee.ImageCollection("NOAA/VIIRS/DNB/MONTHLY_V1/VCMSLCFG"),
ALBEDO_MODIS = ee.ImageCollection("MODIS/006/MCD43A3"),
IMPERVIOUS_SURFACE = ee.Image(route_impervious_surfaces),
CLC = ee.Image("COPERNICUS/CORINE/V20/100m/" + CLC_YEAR), // CLC
URBAN_BORDER = ee.FeatureCollection(route_urban_border), // URBAN AREA OF
INTEREST
RURAL_BORDER = ee.FeatureCollection(route_rural_border); // RURAL AREA OF
INTEREST

//// GOING THROUGH EACH MONTH
for (var i = 0; i < MONTHS_TO_INCLUDE.length; i ++) {
var month = MONTHS_TO_INCLUDE[4];

/// LST

// MODIS LST mean by months

var LST_MONTHLY_MEAN = LST_MODIS
.filter (ee.Filter.calendarRange (DAY_FROM, DAY_TO, '"day_of_month'"))
.filter (ee.Filter.calendarRange(month, month, "month'"))
.filter (ee.Filter.calendarRange (YEAR_FROM, YEAR_TO, '"year'"))
.mean();

// MODIS LST night
var LST_NIGHT = LST_MONTHLY_MEAN
.select("LST_Night_1km");

// MODIS LST day
var LST_DAY = LST_MONTHLY_MEAN
.select("LST_Day_1km");

/// MODIS NDVI

// MODIS NDVI mean by months

var NDVI_MONTHLY_MEAN = NDVI_MODIS
.filter (ee.Filter.calendarRange (DAY_FROM, DAY_TO, '"day_of_month'"))
.filter (ee.Filter.calendarRange(month, month, "month'"))
.filter (ee.Filter.calendarRange (YEAR_FROM, YEAR_TO, '"year'"))
.mean();

/// POPULATION DATA

// Population mean only for each year

var POPULTAION_MONTHLY_MEAN = POPULATION
.filter (ee.Filter.calendarRange (01, 01, "day_of_month"))
.filter (ee.Filter.calendarRange (01, 01, "month"))
.filter (ee.Filter.calendarRange (YEAR_FROM, YEAR_TO, '"year'"))
.mean()
.cast({population: "double"});

/// WATER PROPORTION


http://ous.su

// NDWI mean by months

var NDWI_MONTHLY_MEAN = NDWI_MODIS
.filter (ee.Filter.calendarRange(DAY_FROM, DAY_TO, "day_of_month"))
.filter (ee.Filter.calendarRange(month, month, "month"))
.filter (ee.Filter.calendarRange(YEAR_FROM, YEAR_TO, "year"))
.mean();

/// LIGHT RADIATION

// LIGHT mean by months

var LIGHT_MONTHLY_MEAN = LIGHT_RADIATION
.filter (ee.Filter.calendarRange(DAY_FROM, DAY_TO, "day_of_month"))
.filter (ee.Filter.calendarRange(month, month, "month"))
.filter (ee.Filter.calendarRange(YEAR_FROM, YEAR_TO, "year"))
.mean();

/// ALBEDO

// Albedo mean by months

var ALBEDO_MONTHLY_MEAN = ALBEDO_MODIS
.filter (ee.Filter.calendarRange(DAY_FROM, DAY_TO, "day_of_month"))
.filter (ee.Filter.calendarRange(month, month, "month"))
.filter (ee.Filter.calendarRange(YEAR_FROM, YEAR_TO, "year"))
.mean();

/// CLC URBAN

// CLC urban classes
var CLC_URBAN_RASTER = CLC
.updateMask (CLC.gte(111).and(CLC.lte(124)));

// CLC urban raster to vector conversion
var CLC_URBAN = CLC_URBAN_RASTER
.reduceToVectors(
{geometry: URBAN_BORDER}
)3

//// LST URBAN

// LST MODIS urban night

var LST_URBAN_NIGHT = LST_NIGHT
.clip (URBAN_BORDER)
.clip(CLC_URBAN) ;

// LST MODIS urban day

var LST_URBAN_DAY = LST_DAY
.clip (URBAN_BORDER)
.clip(CLC_URBAN) ;

//// LST RURAL

// Maximum elevation in urban areas
var MAX_VAL_URBAN_ELEVATION = ee.Number(
SRTM
.reduceRegion ({
reducer: ee.Reducer.max(), // max value
geometry: CLC_URBAN, // polygon region
scale: 1000 // 1000m
}) .get("elevation™)
)3

// Minimum elevation in urban areas
var MIN_VAL_URBAN_ELEVATION = ee.Number(
SRTM
.reduceRegion ({
reducer: ee.Reducer.min(), // min value
geometry: CLC_URBAN, // polygon region
scale: 1000 // 1000m
}) .get("elevation™)
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)5
/// CLC RURAL

// CLC rural classes
var CLC_RURAL_RASTER = CLC
.updateMask (CLC.gte(211).and(CLC.lte(335)));

// CLC raster to vector conversion

var CLC_RURAL = CLC_RURAL_RASTER
.reduceToVectors(

{geometry: RURAL_BORDER}

)

/// SRTM RURAL

// SRTM elevation max difference <> +/- 50 meters urban areas
var SRTM_RURAL_AREAS_RASTER = SRTM

.updateMask (SRTM. 1te (MAX_VAL_URBAN_ELEVATION.add(30)).and(SRTM.gte (MIN_VAL_URBAN_E
LEVATION.subtract(30))));

// CLC raster to vector conversion

var SRTM_RURAL = SRTM_RURAL_AREAS_RASTER
.reduceToVectors(

{geometry: RURAL_BORDER, scale: 1000}

)3

// LST MODIS rural night

var LST_RURAL_NIGHT = LST_NIGHT
.clip (RURAL_BORDER)
.clip(CLC_RURAL)
.clip(SRTM_RURAL) ;

// LST MODIS rural day

var LST_RURAL_DAY = LST_DAY
.clip (RURAL_BORDER)
.clip (CLC_RURAL)
.clip(SRTM_RURAL) ;

/// NDVI URBAN

var NDVI_URBAN = NDVI_MONTHLY_MEAN
.clip (URBAN_BORDER)
.clip(CLC_URBAN) ;

/// SRTM URBAN

var SRTM_URBAN = SRTM
.cl9p (URBAN_BORDER)
.clip(CLC_URBAN) ;

/// POPULATION URBAN

var POPULATION_URBAN = POPULTAION_MONTHLY_MEAN
.clip (URBAN_BORDER)
.clip(CLC_URBAN) ;

/// NDWI URBAN

var NDWI_URBAN = NDWI_MONTHLY_MEAN
.cl9p (URBAN_BORDER)
.clip(CLC_URBAN) ;

/// LIGHT URBAN

var LIGHT_URBAN = LIGHT_MONTHLY_MEAN

.clip (URBAN_BORDER)
.clip(CLC_URBAN) ;
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/// ALBEDO URBAN

var ALBEDO_URBAN = ALBEDO_MONTHLY_MEAN
.clip (URBAN_BORDER)
.clip(CLC_URBAN) ;

/// IMPERVIOUS SURFACE URBAN

var IMPERVIOUS_SURFACE_URBAN = IMPERVIOUS_SURFACE

.clip (URBAN_BORDER)
.clip (CLC_URBAN) ;

//// AVERAGE VALUES ////
/// LST URBAN MEAN

// LST urban mean value night
var LST_URBAN_MEAN_NIGHT = ee.Number (
LST_K_to_C(LST_URBAN_NIGHT)
.reduceRegion ({
reducer: ee.Reducer.mean(), // mean value
geometry: CLC_URBAN, // polygon region
scale: 1000 // 1000m
}) .get("LST_Night_1km")
)3

// LST urban mean value day
var LST_URBAN_MEAN_DAY = ee.Number (
LST_K_to_C(LST_URBAN_DAY)
.reduceRegion ({
reducer: ee.Reducer.mean(), // mean value
geometry: CLC_URBAN, // polygon region
scale: 1000 // 1000m
}) .get("LST_Day_1km")
)3

/// LST RURAL MEAN

// LST rural mean value night
var LST_RURAL_MEAN_NIGHT = ee.Number (
LST_K_to_C(LST_RURAL_NIGHT)
.reduceRegion ({
reducer: ee.Reducer.mean(), // mean value
geometry: CLC_RURAL, // polygon region
scale: 1000 // 1000m
}) .get("LST_Night_1km")
)3

// LST rural mean value day
var LST_RURAL_MEAN_DAY = ee.Number (
LST_K_to_C(LST_RURAL_DAY)
.reduceRegion ({
reducer: ee.Reducer.mean(), // mean value
geometry: CLC_RURAL, // polygon region
scale: 1000 // 1000m
}) .get("LST_Day_1km")
)3

/// NDVI AND SRTM

// NDVI
var NDVI_URBAN_MEAN = ee.Number (
NDVI_SCALED (NDVI_URBAN)
.reduceRegion ({
reducer: ee.Reducer.mean(), // mean value
geometry: CLC_URBAN, // polygon region
scale: 1000 // 1000m
}) .get("NDVI")
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)3

// SRTM
var SRTM_URBAN_MEAN = ee.Number (
SRTM_URBAN
.reduceRegion ({
reducer: ee.Reducer.mean(), // mean value
geometry: CLC_URBAN, // polygon region
scale: 1000 // 1000m
}) .get("elevation™)
)3

// Population
var POPULATION_URBAN_SUM = ee.Number (
POPULATION_URBAN
.reduceRegion ({
reducer: ee.Reducer.sum(), // sum value
geometry: CLC_URBAN, // polygon region
scale: 100 // 100m
}) .get("population)
)3

// NDWI

var NDWI_URBAN_MEAN = ee.Number (

NDWI_URBAN

.reduceRegion ({
reducer: ee.Reducer.mean(), // mean value
geometry: CLC_URBAN, // polygon region
scale: 463 // 463m

}) .get("NDWI")

)3

// LIGHT
var LIGHT_URBAN_MEAN = ee.Number (
LIGHT_URBAN
.reduceRegion ({
reducer: ee.Reducer.mean(), // mean value
geometry: CLC_URBAN, // polygon region
scale: 463 // 463m
}) .get("avg_rad")
)3

// ALBEDO
var ALBEDO_URBAN_MEAN = ee.Number (
ALBEDO_URBAN
.reduceRegion ({
reducer: ee.Reducer.mean(), // mean value
geometry: CLC_URBAN, // polygon region
scale: 500 // 500m
}) .get("Albedo_WSA_shortwave')
) .multiply(0.001);

// IMPERVIOUS SURFACE

var IMPERVIOUS_SURFACE_URBAN_MEAN = ee.Number (

IMPERVIOUS_SURFACE_URBAN

.reduceRegion ({
reducer: ee.Reducer.mean(), // mean value
geometry: CLC_URBAN, // polygon region
scale: 100 // 100m

}).get("b1")

)3

/// TOTAL AREA OF URBAN AREAS square kilometers
var URBAN_AREA = CLC_URBAN.geometry().area(l).divide(1000000);
/1]] SUHT //]]

// SUHI night



ee.

ee.

ee.

ee.

ee.

ee.

ee.

var SUHI_NIGHT = LST_URBAN_MEAN_NIGHT.subtract(LST_RURAL_MEAN_NIGHT)

// SUHI day
var SUHI_DAY = LST_URBAN_MEAN_DAY.subtract(LST_RURAL_MEAN_DAY) ;

/// WRITING TO ITS ARRAY

// SUHI
SUHI_MONTHS_NIGHT .push (SUHI_NIGHT);
SUHI_MONTHS_DAY .push (SUHI_DAY) ;

// NDVI
NDVI_MONTHS . push(NDVI_URBAN_MEAN) ;

// POPULATION

if (month === 1) {
POPULATION_MONTHS. push (POPULATION_URBAN_SUM) ;

}

// NDWI

NDWI_MONTHS . push(NDWI_URBAN_MEAN) ;

// LIGHT RADIATION
LIGHT_MONTHS . push (LIGHT_URBAN_MEAN) ;

// ALBEDO RADIATION
ALBEDO_MONTHS . push(ALBEDO_URBAN_MEAN) ;

//// PRINTS AND CHARTS
if (i == MONTHS_TO_INCLUDE.length - 1) {
/// AVERAGES oF MONTHLY AVERAGES = YEAR AVERAGES

// NIGHT SUHI
var SUHI_NIGHT_CITY_AVERAGE =
Number (ee.List (SUHI_MONTHS_NIGHT) .reduce (ee.Reducer.mean()));

// DAY SUHI
var SUHI_DAY_CITY_AVERAGE =
Number (ee.List (SUHI_MONTHS_DAY) .reduce(ee.Reducer.mean()));

// NDVI
var NDVI_CITY_AVERAGE =
Number (ee.List (NDVI_MONTHS) .reduce (ee.Reducer.mean()));

// POPULATION
var POPULATION_CITY_AVERAGE =
Number (ee.List (POPULATION_MONTHS) .reduce (ee.Reducer.mean()));

// NDWI
var NDWI_CITY_AVERAGE =
Number (ee.List (NDWI_MONTHS) .reduce(ee.Reducer.mean()));

// LIGHT
var LIGHT_CITY_AVERAGE =
Number (ee.List (LIGHT_MONTHS) .reduce(ee.Reducer.mean()));

// ALBEDO
var ALBEDO_CITY_AVERAGE =
Number (ee.List (ALBEDO_MONTHS) . reduce(ee.Reducer.mean()));

// WRITING TO ITS ARRAY
SUHI_CITIES_NIGHT.push(SUHI_NIGHT_CITY_AVERAGE)
SUHI_CITIES_DAY .push(SUHI_DAY_CITY_AVERAGE) ;
NDVI_CITIES.push(NDVI_CITY_AVERAGE) ;
SRTM_CITIES.push(SRTM_URBAN_MEAN) ;
POPULATION_CITIES.push(POPULATION_CITY_AVERAGE) ;
AREA_CITIES.push(URBAN_AREA);
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NDWI_CITIES.push(NDWI_CITY_AVERAGE) ;
LIGHT_CITIES.push(LIGHT_CITY_AVERAGE);
ALBEDO_CITIES.push(ALBEDO_CITY_AVERAGE) ;
IMPERVIOUS_SURFACES_CITIES.push(IMPERVIOUS_SURFACE_URBAN_MEAN) ;

// Emptying array

var SUHI_MONTHS_NIGHT = [];
var SUHI_MONTHS_DAY = [];
var NDVI_MONTHS = [];

var POPULATION_MONTHS = [];
var NDWI_MONTHS = [];

var LIGHT_MONTHS = [];

var ALBEDO_MONTHS = [];

// Creating a chart for total averages 1in all cities when the array 1is
completed
if (cities_number == CITIES.length - 1) {

/// NIGHT SUHI

/] List
var SUHI_CITIES_ARRAY_NIGHT = ee.List(SUHI_CITIES_NIGHT);

// Define the chart and print it to the console.
var CHART_CITIES_NIGHT = ui.Chart.array.values({array:
SUHI_CITIES_ARRAY_NIGHT, axis: 0, xLabels: CITIES})
.setChartType("ColumnChart")
.setOptions ({
title: "Average NIGHT SUHI dintensity per city, " + YEAR_FROM + " to "

+ YEAR_TO,
titleTextStyle: {italic: false, bold: true, fontSize: 15},
hAxis: {

title: "CITIES",
titleTextStyle: {italic: false, bold: true}
1,
VAxis: {
title: "AVERAGE SUHI INTENSITY",
titleTextStyle: {italic: false, bold: true}
1,
colors: ['red'],
lineSize: 5,
pointSize: 10,
legend: {position: 'none'}
1

print (CHART_CITIES_NIGHT);
/// DAY SUHI

/] List
var SUHI_CITIES_ARRAY_DAY = ee.List(SUHI_CITIES_DAY);

// Define the chart and print it to the console.
var CHART_CITIES_SUHI_DAY = ui.Chart.array.values({array:
SUHI_CITIES_ARRAY_DAY, axis: 0, xLabels: CITIES})
.setChartType("ColumnChart")
.setOptions ({
title: "Average DAY SUHI -dintensity per city, " + YEAR_FROM + " to " +
YEAR_TO,
titleTextStyle: {italic: false, bold: true, fontSize: 15},
hAxis: {
title: "CITIES",
titleTextStyle: {italic: false, bold: true}

1,
VAxis: {
title: "AVERAGE SUHI INTENSITY",
titleTextStyle: {italic: false, bold: true}
1,

colors: ['red'],
lineSize: 5,



pointSize: 10,
legend: {position: 'none'}

s
print(CHART_CITIES_SUHI_DAY);

/// NDVI

/] List
var NDVI_CITIES_ARRAY = ee.List(NDVI_CITIES);

// Define the chart and print it to the console.
var CHART_CITIES_NDVI = ui.Chart.array.values({array: NDVI_CITIES_ARRAY,
axis: 0, xLabels: CITIES})
.setChartType("ColumnChart")
.setOptions ({
title: "Average NDVI per city, " + YEAR_FROM + " to " + YEAR_TO,
titleTextStyle: {italic: false, bold: true, fontSize: 15},
hAxis: {
title: "CITIES",
titleTextStyle: {italic: false, bold: true}
1,
VAxis: {
title: "AVERAGE NDVI",
titleTextStyle: {italic: false, bold: true}
1,
colors: ['green'],
lineSize: 5,
pointSize: 10,
legend: {position: 'none'}
1
print (CHART_CITIES_NDVI);

/// SRTM

/] List
var SRTM_CITIES_ARRAY = ee.List(SRTM_CITIES);

// Define the chart and print it to the console.
var CHART_CITIES_SRTM = ui.Chart.array.values({array: SRTM_CITIES_ARRAY,
axis: 0, xLabels: CITIES})
.setChartType("ColumnChart")
.setOptions ({
title: "Average elevation of urban areas per city, " + YEAR_FROM + "
to " + YEAR_TO,
titleTextStyle: {italic: false, bold: true, fontSize: 15},
hAxis: {
title: "CITIES",
titleTextStyle: {italic: false, bold: true}

1,
VAxis: {
title: "AVERAGE ELEVATION (m)",
titleTextStyle: {italic: false, bold: true}
1,

colors: ['brown'],
lineSize: 5,

pointSize: 10,

legend: {position: 'none'}

s
print(CHART_CITIES_SRTM);

/// AREA

/] List
var AREA_CITIES_ARRAY = ee.List(AREA_CITIES);

// Define the chart and print it to the console.
var CHART_CITIES_AREA = ui.Chart.array.values({array: AREA_CITIES_ARRAY,
axis: 0, xLabels: CITIES})
.setChartType("ColumnChart")



.setOptions ({
title: "Calculated total urban area 1in cities",
titleTextStyle: {italic: false, bold: true, fontSize: 15},
hAxis: {
title: "CITIES",
titleTextStyle: {italic: false, bold: true}
1,
VAxis: {
title: "AREA (SQUARE KM)",
titleTextStyle: {italic: false, bold: true}
1,
colors: ['orange'],
lineSize: 5,
pointSize: 10,
legend: {position: 'none'}
1
print (CHART_CITIES_AREA);

/// POPULATION

/] List
var POPULATION_CITIES_ARRAY = ee.List(POPULATION_CITIES);

// Define the chart and print it to the console.
var CHART_CITIES_POPULATION = ui.Chart.array.values({array:
POPULATION_CITIES_ARRAY, axis: 0, xLabels: CITIES})
.setChartType("ColumnChart")
.setOptions ({
title: "Total population of urban areas per city, " + YEAR_FROM + " to
" + YEAR_TO,
titleTextStyle: {italic: false, bold: true, fontSize: 15},
hAxis: {
title: "CITIES",
titleTextStyle: {italic: false, bold: true}
1,
VAxis: {
title: "POPULATION",
titleTextStyle: {italic: false, bold: true}
1,
colors: ['purple'],
lineSize: 5,
pointSize: 10,
legend: {position: 'none'}
1
print (CHART_CITIES_POPULATION) ;

/// NDWI

/] List
var NDWI_CITIES_ARRAY = ee.List(NDWI_CITIES);

// Define the chart and print it to the console.
var CHART_CITIES_NDWI = ui.Chart.array.values({array: NDWI_CITIES_ARRAY,
axis: 0, xLabels: CITIES})
.setChartType("ColumnChart")
.setOptions ({
title: "AVERAGE NDWI of urban areas per city, " + YEAR_FROM + " to " +
YEAR_TO,
titleTextStyle: {italic: false, bold: true, fontSize: 15},
hAxis: {
title: "CITIES",
titleTextStyle: {italic: false, bold: true}

1,
VAxis: {

title: "NDWI",

titleTextStyle: {italic: false, bold: true}
1,

colors: ['blue'],
lineSize: 5,



pointSize: 10,
legend: {position: 'none'}

s
print(CHART_CITIES_NDWI);

/// LIGHT

/] List
var LIGHT_CITIES_ARRAY = ee.List(LIGHT_CITIES);

// Define the chart and print it to the console.
var CHART_CITIES_LIGHT = ui.Chart.array.values({array: LIGHT_CITIES_ARRAY,
axis: 0, xLabels: CITIES})
.setChartType("ColumnChart")
.setOptions ({
title: "AVERAGE RADIANCE of urban areas per city, " + YEAR_FROM + " to

" + YEAR_TO,
titleTextStyle: {italic: false, bold: true, fontSize: 15},
hAxis: {
title: "CITIES",
titleTextStyle: {italic: false, bold: true}
1,
VAxis: {

title: "AVERAGE DNB RADIANCE VALUES (nanoWatts/cm2/sr)",
titleTextStyle: {italic: false, bold: true}
1,
colors: ['yellow'],
lineSize: 5,
pointSize: 10,
legend: {position: 'none'}
1
print (CHART_CITIES_LIGHT);

/// ALBEDO

/] List
var ALBEDO_CITIES_ARRAY = ee.List(ALBEDO_CITIES);

// Define the chart and print it to the console.
var CHART_CITIES_ALBEDO = ui.Chart.array.values({array:
ALBEDO_CITIES_ARRAY, axis: 0, xLabels: CITIES})
.setChartType("ColumnChart")
.setOptions ({
title: "AVERAGE White sky ALBEDO for SHORTWAVE BROADBAND of urban
areas per city, " + YEAR_FROM + " to " + YEAR_TO,
titleTextStyle: {italic: false, bold: true, fontSize: 15},
hAxis: {
title: "CITIES",
titleTextStyle: {italic: false, bold: true}

1,
VAxis: {

title: "WHITE-SKY ALBEDO ",

titleTextStyle: {italic: false, bold: true}
1,

colors: ['grey'],
lineSize: 5,
pointSize: 10,
legend: {position: 'none'}
1
print (CHART_CITIES_ALBEDO) ;

/] List
var IMPERVIOUS_SURFACES_CITIES_ARRAY =
ee.List(IMPERVIOUS_SURFACES_CITIES);

// Define the chart and print it to the console.
var CHART_CITIES_IMPERVIOUS_SURFACES = ui.Chart.array.values({array:
IMPERVIOUS_SURFACES_CITIES_ARRAY, axis: 0, xLabels: CITIES})
.setChartType("ColumnChart")

62



.setOptions ({

s

title: "AVERAGE IMPERVIOUS SURFACES of urban areas per city",
titleTextStyle: {italic: false, bold: true, fontSize: 15},
hAxis: {
title: "CITIES",
titleTextStyle: {italic: false, bold: true}
1,
VAxis: {
title: "IMPERVIOUS SURFACES (%)",
titleTextStyle: {italic: false, bold: true},
viewWindow: {min: 0, max: 100}
1,
colors: ['black'],
lineSize: 5,
pointSize: 10,
legend: {position: 'none'}

print (CHART_CITIES_IMPERVIOUS_SURFACES);

}

3
3

//// VIEW OF EUROPE

Map.setCenter (14.869854282951186, 48.69447525861791, 5);
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Priloha €. 3: Skript (c) — Vytvoreni vzorki pro regresni analyzu

[ITTTTT7T7777777777] BACHELOR THESIS ////[//////1111]11]1
[171771777777777 MADE BY KRYSTOF VAVRA /////////]]]]1]]

//// INPUTS //// %% YOU CAN CHANGE ANY OF THE INPUTS

// Cities, choose only from the available data

var CITIES = [ "Prague"]; // Maybe its better to analyze each city alone and then
compare the results? ["Amsterdam'", "Berlin'", '"Budapest'", "Madrid", "Stockholm",
"London'", "Paris", "Prague", "Rome", "Warsaw"]; //"Amsterdam", "Berlin",
"Budapest", "Madrid", "Stockholm", "London", "Paris", "Prague'", "Rome", "Warsaw"

// Years from 2000 to 2020
var YEAR_FROM = 2015;
var YEAR_TO = 2020;

// Months
var MONTHS_TO_INCLUDE = [1,2,3,4,5,6,7,8,9,10,11,12]; // DESIRED MONTHS
1,2,3,4,5,6,7,8,9,10,11,12

/] Days
var DAY_FROM = 1;
var DAY_TO = 31;

// Year of Corine Land Cover
var CLC_YEAR = 2018; // ONLY YEARS 2018, 2012, 2006, 2000, 1990 !

/111 INPUTS //]/
/111 ARRAYS []]]

// Arrays of average monthly values in urban areas
var SUHI_MONTHS_NIGHT = [];

var SUHI_MONTHS_DAY = [];

var NDVI_MONTHS = [];

var POPULATION_MONTHS = [];

var NDWI_MONTHS = [];

var LIGHT_MONTHS = [];

var ALBEDO_MONTHS = [];

var IMPERVIOUS_SURFACES_CITIES = [];

var URBAN_AREAS_GEOMETRIES = [];

//// FUNCTIONS

/] LST K to C
function LST_K_to_C (image) {

return (image.multiply(0.02).subtract(273.15));
}

// NDVI scaled
function NDVI_SCALED (image) {
return (image.multiply(0.0001));

}

// NDVI scaled
function ALBEDO_SCALED (image) {
return (image.multiply(0.001));

}

// Sampling points from the images
function point_sampling (bands, region, samples) {
return (
bands
.sample ({
region: region,
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scale: 100,
numPixels: samples,
geometries: true
1))
)3
}

function join_urban_areas (list_areas) {
var urban_areas = list_areas[0];
if (list_areas.length > 1) {
for (var i = 1; 1 < list_areas.length; i ++) {
urban_areas = urban_areas.merge(list_areas[i])
if (i == list_areas.length - 1) {
return (urban_areas);
}
}
} else {
return(urban_areas)
}
}

//// GOING THROUGH ALL THE CITIES
for (var cities_number = 0; cities_number < CITIES.length; cities_number ++) {

//// ROUTES

var route_rural_border = "projects/uhi-thesis/assets/rural_borders/" +
CITIES[cities_number].tolLowerCase() + "_rural_border";

var route_urban_border = "projects/uhi-thesis/assets/urban_borders/" +
CITIES[cities_number].toLowerCase() + "_urban_border";

var route_impervious_surfaces = "projects/uhi-

thesis/assets/impervious_surfaces/impervious_surfaces_" +
CITIES[cities_number].toLowerCase();

//// IMPORTS

var LST_MODIS = ee.ImageCollection("MODIS/061/MOD11A1"), // LST MODIS
SRTM = ee.Image("USGS/SRTMGL1_003"), // SRTM
NDVI_MODIS = ee.ImageCollection(''MODIS/006/MOD13A2"), // NDVI
POPULATION = ee.ImageCollection("WorldPop/GP/100m/pop'"), // POPULATION DATA
NDWI_MODIS = ee.ImageCollection('MODIS/MODO9GA_GO6_NDWI'),
LIGHT_RADIATION = ee.ImageCollection("NOAA/VIIRS/DNB/MONTHLY_V1/VCMSLCFG"),
ALBEDO_MODIS = ee.ImageCollection("MODIS/006/MCD43A3"),
IMPERVIOUS_SURFACE = ee.Image(route_impervious_surfaces),
CLC = ee.Image("COPERNICUS/CORINE/V20/100m/" + CLC_YEAR), // CLC
URBAN_BORDER = ee.FeatureCollection(route_urban_border), // URBAN AREA OF
INTEREST
RURAL_BORDER = ee.FeatureCollection(route_rural_border); // RURAL AREA OF
INTEREST

//// GOING THROUGH EACH MONTH
for (var i = 0; i < MONTHS_TO_INCLUDE.length; i ++) {
var month = MONTHS_TO_INCLUDE[4];

/// LST

// MODIS LST mean by months

var LST_MONTHLY_MEAN = LST_MODIS
.filter (ee.Filter.calendarRange (DAY_FROM, DAY_TO, '"day_of_month'"))
.filter (ee.Filter.calendarRange(month, month, "month'"))
.filter (ee.Filter.calendarRange (YEAR_FROM, YEAR_TO, '"year'"))
.mean();

// MODIS LST night
var LST_NIGHT = LST_MONTHLY_MEAN
.select("LST_Night_1km");
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// MODIS LST day
var LST_DAY = LST_MONTHLY_MEAN
.select("LST_Day_1km");

/// MODIS NDVI

// MODIS NDVI mean by months

var NDVI_MONTHLY_MEAN = NDVI_MODIS
.filter (ee.Filter.calendarRange(DAY_FROM, DAY_TO, "day_of_month"))
.filter (ee.Filter.calendarRange(month, month, "month"))
.filter (ee.Filter.calendarRange(YEAR_FROM, YEAR_TO, "year"))
.mean();

/// POPULATION DATA

// Population mean only for each year

var POPULTAION_MONTHLY_MEAN = POPULATION
.filter (ee.Filter.calendarRange(01, 01, "day_of_month"))
.filter (ee.Filter.calendarRange(01, 01, "month"))
.filter (ee.Filter.calendarRange(YEAR_FROM, YEAR_TO, "year"))
.mean();

/// WATER PROPORTION

// NDWI mean by months

var NDWI_MONTHLY_MEAN = NDWI_MODIS
.filter (ee.Filter.calendarRange(DAY_FROM, DAY_TO, "day_of_month"))
.filter (ee.Filter.calendarRange(month, month, "month"))
.filter (ee.Filter.calendarRange(YEAR_FROM, YEAR_TO, "year"))
.mean();

/// LIGHT RADIATION

// LIGHT mean by months

var LIGHT_MONTHLY_MEAN = LIGHT_RADIATION
.filter (ee.Filter.calendarRange(DAY_FROM, DAY_TO, "day_of_month"))
.filter (ee.Filter.calendarRange(month, month, "month"))
.filter (ee.Filter.calendarRange(YEAR_FROM, YEAR_TO, "year"))
.mean();

/// ALBEDO

// Albedo mean by months

var ALBEDO_MONTHLY_MEAN = ALBEDO_MODIS
.filter (ee.Filter.calendarRange(DAY_FROM, DAY_TO, "day_of_month"))
.filter (ee.Filter.calendarRange(month, month, "month"))
.filter (ee.Filter.calendarRange(YEAR_FROM, YEAR_TO, "year"))
.mean();

/// CLC URBAN

// CLC urban classes
var CLC_URBAN_RASTER = CLC
.updateMask (CLC.gte(111).and(CLC.lte(124)));

// CLC urban raster to vector conversion
var CLC_URBAN = CLC_URBAN_RASTER
.reduceToVectors(
{geometry: URBAN_BORDER}
)3

//// LST URBAN

// LST MODIS urban night

var LST_URBAN_NIGHT = LST_NIGHT
.clip (URBAN_BORDER)
.clip(CLC_URBAN) ;
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// LST MODIS urban day

var LST_URBAN_DAY = LST_DAY
.clip (URBAN_BORDER)
.clip(CLC_URBAN) ;

//// LST RURAL

// Maximum elevation in urban areas
var MAX_VAL_URBAN_ELEVATION = ee.Number(
SRTM
.reduceRegion ({
reducer: ee.Reducer.max(), // max value
geometry: CLC_URBAN, // polygon region
scale: 1000 // 1000m
}) .get("elevation™)
)3

// Minimum elevation in urban areas
var MIN_VAL_URBAN_ELEVATION = ee.Number(
SRTM
.reduceRegion ({
reducer: ee.Reducer.min(), // min value
geometry: CLC_URBAN, // polygon region
scale: 1000 // 1000m
}) .get("elevation™)
)3

/// CLC RURAL

// CLC rural classes
var CLC_RURAL_RASTER = CLC
.updateMask (CLC.gte(211) .and(CLC.1te(335)));

// CLC raster to vector conversion
var CLC_RURAL = CLC_RURAL_RASTER
.reduceToVectors(
{geometry: RURAL_BORDER}

)
/// SRTM RURAL

// SRTM elevation max difference <> +/- 50 meters urban areas
var SRTM_RURAL_AREAS_RASTER = SRTM

.updateMask (SRTM. lte (MAX_VAL_URBAN_ELEVATION.add(30)).and(SRTM.gte(MIN_VAL_URBAN_E
LEVATION.subtract(30))));

// CLC raster to vector conversion

var SRTM_RURAL = SRTM_RURAL_AREAS_RASTER
.reduceToVectors(

{geometry: RURAL_BORDER, scale: 1000}

)3

// LST MODIS rural night

var LST_RURAL_NIGHT = LST_NIGHT
.clip(RURAL_BORDER)
.clip(CLC_RURAL)
.clip(SRTM_RURAL) ;

// LST MODIS rural day

var LST_RURAL_DAY = LST_DAY
.clip(RURAL_BORDER)
.clip(CLC_RURAL)
.clip(SRTM_RURAL) ;

/// NDVI URBAN

var NDVI_URBAN = NDVI_MONTHLY_MEAN
.clip (URBAN_BORDER)
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.clip(CLC_URBAN)
.select("NDVI");

/// SRTM URBAN

var SRTM_URBAN = SRTM
.clip (URBAN_BORDER)
.clip(CLC_URBAN)
.select("elevation");

/// POPULATION URBAN

var POPULATION_URBAN = POPULTAION_MONTHLY_MEAN
.clip (URBAN_BORDER)
.clip(CLC_URBAN)
.select("population");

/// NDWI URBAN

var NDWI_URBAN = NDWI_MONTHLY_MEAN
.clip (URBAN_BORDER)
.clip(CLC_URBAN)
.select ("NDWI");

/// LIGHT URBAN

var LIGHT_URBAN = LIGHT_MONTHLY_MEAN
.clip (URBAN_BORDER)
.clip(CLC_URBAN)
.select("avg_rad");

/// ALBEDO URBAN

var ALBEDO_URBAN = ALBEDO_MONTHLY_MEAN
.clip (URBAN_BORDER)
.clip(CLC_URBAN)
.select("Albedo_WSA_shortwave'");

/// IMPERVIOUS SURFACE URBAN

var IMPERVIOUS_SURFACE_URBAN = IMPERVIOUS_SURFACE
.clip (URBAN_BORDER)
.clip(CLC_URBAN)
.rename ("impervious_surfaces");

//// LST RURAL MEAN VALUE

// LST rural mean value night

var LST_RURAL_MEAN_NIGHT = ee.Number (

LST_K_to_C(LST_RURAL_NIGHT)

.reduceRegion ({
reducer: ee.Reducer.mean(), // mean value
geometry: CLC_RURAL.geometry(), // polygon region
scale: 1000 // 1000m

}) .get("LST_Night_1km")

)3

// LST rural mean value day
var LST_RURAL_MEAN_DAY = ee.Number (
LST_K_to_C(LST_RURAL_DAY)
.reduceRegion ({
reducer: ee.Reducer.mean(), // mean value
geometry: CLC_RURAL, // polygon region
scale: 1000 // 1000m
}) .get("LST_Day_1km")
)3

//// SUHI CALCULATION ////
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// SUHI night

var SUHI_NIGHT = LST_K_to_C(LST_URBAN_NIGHT)
.subtract(ee.Image.constant(LST_RURAL_MEAN_NIGHT))
.rename (""SUHI_NIGHT")
.toFloat();

// SUHI day

var SUHI_DAY = LST_K_to_C(LST_URBAN_DAY)
.subtract(ee.Image.constant(LST_RURAL_MEAN_DAY))
.rename (""SUHI_DAY'")
.toFloat();

LITETTTTITEET i i i i iireer i 111r77

print (CITIES[cities_number]);

}

print("MONTH: " + month);

LETEETTTIELET i i ey
/// WRITING TO ARRAYS

SUHI_MONTHS_NIGHT .push (SUHI_NIGHT) ;
SUHI_MONTHS_DAY .push (SUHI_DAY) ;

NDVI_MONTHS .push(NDVI_SCALED(NDVI_URBAN));
POPULATION_MONTHS .push (POPULATION_URBAN) ;
NDWI_MONTHS . push(NDWI_URBAN) ;
LIGHT_MONTHS . push(LIGHT_URBAN) ;
ALBEDO_MONTHS . push(ALBEDO_SCALED (ALBEDO_URBAN) ) ;

//// EXPORTING SAMPLES
if (i == MONTHS_TO_INCLUDE.length - 1) {

IMPERVIOUS_SURFACES_CITIES.push(IMPERVIOUS_SURFACE_URBAN) ;
URBAN_AREAS_GEOMETRIES.push(CLC_URBAN) ;

if (cities_number == CITIES.length - 1) {

var SUHI_DAY_AVERAGE_CITIES = ee.ImageCollection(SUHI_MONTHS_DAY) .mean();
var SUHI_NIGHT_AVERAGE_CITIES =
ee.ImageCollection (SUHI_MONTHS_NIGHT) .mean();

var NDVI_AVERAGE_CITIES = ee.ImageCollection(NDVI_MONTHS) .mean();
var POPULATION_AVERAGE_CITIES =

ee.ImageCollection (POPULATION_MONTHS) .mean();
var NDWI_AVERAGE_CITIES = ee.ImageCollection(NDWI_MONTHS) .mean();
var LIGHT_AVERAGE_CITIES = ee.ImageCollection(LIGHT_MONTHS) .mean();
var ALBEDO_AVERAGE_CITIES = ee.ImageCollection(ALBEDO_MONTHS) .mean();
var IMPERVIOUS_SURFACES_AVERAGE_CITIES =

ee.ImageCollection (IMPERVIOUS_SURFACES_CITIES) .mosaic();

var URBAN_AREAS = join_urban_areas(URBAN_AREAS_GEOMETRIES) ;

// JOINING BANDS

var BANDS_FACTORS_SUHI =
SUHI_DAY_AVERAGE_CITIES
.addBands (SUHI_NIGHT_AVERAGE_CITIES)
.addBands (NDVI_AVERAGE_CITIES)
.addBands (POPULATION_AVERAGE_CITIES)
.addBands (NDWI_AVERAGE_CITIES)
.addBands (LIGHT_AVERAGE_CITIES)
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.addBands (ALBEDO_AVERAGE_CITIES)
.addBands (IMPERVIOUS_SURFACES_AVERAGE_CITIES);

print (BANDS_FACTORS_SUHI) ;

// SAMPLES
var SAMPLES_FACTORS_SUHI = point_sampling(BANDS_FACTORS_SUHI, URBAN_AREAS,
1000) ;
// EXPORTING
Export.table. toDrive({
collection: SAMPLES_FACTORS_SUHI,
description: 'image_sample_demo_SUHI',
folder: 'earth_engine_demos',
fileFormat: 'CSV'
b
Map.addLayer (SAMPLES_FACTORS_SUHI) ;
}
}
}
}

//// VIEW OF EUROPE

Map.setCenter (14.869854282951186, 48.69447525861791, 5);
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Priloha €. 4: Absolutni standardizované regresni koeficienty

absolutni standardizované regresni koeficienty

Model v _ Hustota
Albedo NDVI | NDwi Zatenl Nadrlnvorska Nepropustnost obyvate
(WSA) svétel vyska povrchu |
SUHII
Amsterda | denni 0 0 0 0.406 0 0 0.338
m SURILY o574 [0277] o 0 0 0 0.528
noéni
SUH“, 0.33 0.373 0 0 0.09 0 0.43
, denni
Berlin SURI
., | 0335 |0.413 0 0.266 0 0 0.257
noéni
SUH“, 0.302 0 0.266 0 0.274 0.389 0.159
. | denni
Budapest SURI
v 0.304 0 0.28 0.11 0 0.271 0.258
noéni
SUH“, 0 0.409 | 0.393 0 0.334 0.271 0.253
, denni
Londyn =5 i
. .| 0.491 0 0.092 0 0.18 0 0.15
noéni
SUH“, 0.315 0.247 | 0.097 0 0.214 0 0.357
. denni
Madrid SURI
v 0.351 0.526 | 0.196 | 0.127 0 0 0.434
noéni
SUHII
denni 0.083 |0.508 | 0.146 | 0.114 0.268 0.161 0.286
Pafriz SUHI
., | 0.415 0 0 0.12 0.072 0.089 0.347
noéni
SUH“, 0.34 0.322 | 0.164 | 0.163 0.146 0 0.446
denni
Praha SURI
. . 0.496 0.128 0 0.145 0.155 0 0.277
noéni
SUH“, 0.517 |0.948 | 0.384 | 0.19 0 0 0.208
<, denni
Rim I sumn
. . 0.37 0.346 | 0.169 | 0.226 0 0.098 0.138
noéni
SUH“, 0.325 0 0.223 | 0.524 0.12 0 0
denni
Stockholm SUHII
. . 0.483 0 0.147 0.2 0.328 0 0.171
noéni
SUH“, 0.205 0.344 0 0 0.202 0.18 0.213
Vard denni
arSava
SUI:HI, 0.317 |0.434 | 0.29 0 0.15 0 0.296
noéni
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