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Abstract:  As  an  effort  to  monitor  the  urban  dynamic  of  the  Xiong’an  new  area,  this  paper 

proposed  a  novel  procedure  to  detect  the  increase  of  High‐Rising  Buildings  (HRBs)  from 

multi‐temporal  Sentinel‐2  data  based  on  Fully  Convolutional  Networks.  The  procedure  was 

applied to detect the  increase of HRBs between 2017 and 2019 in 39 counties in the center of the 

Xiong’an new  area. The detected  increases were validated  and  then  analyzed  in  terms  of  their 

quantities, spatial distribution and driving forces at the county level. The results indicate that our 

method can effectively detect the increase of HRBs in large urban areas. The quantity and spatial 

distribution of the increased HRBs varies a lot in the 39 counties. Most of the increase is located in 

the north‐east  and  the mid‐west of  the  study  region. As  to  the driving  forces,  it  seems  that no 

single  factor  can  fully  explain  the  increase.  Among  the  five  selected  factors,  Gross  Domestic 

Product  (GDP) and  transportation accessibility have  clear high  impacts  than others. Number of 

Permanent Residents (NPR) and policy follow as the secondary group. The terrain has the lowest 

influence on  the  increase. Our method provides  a useful  tool  to dynamically monitor HRBs  in 

large  areas  and  also  the  increase  of HRBs  can  be  employed  as  a  new  indicator  to  characterize 

urban development. 
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1. Introduction 

The  plan  to  build  up  the  Xiong’an  new  area  was  announced  by  the  Chinese  Central 

Government on  1 April 2017. The  long‐term goal  is  to build a modernized and  environmentally 

friendly urban  area  to  largely undertake  non‐essential  functions  of Beijing  as  the  capital  city  in 

China.  Due  to  its  strategic  and  economic  importance,  the  Chinese  Central  Government  has 

implemented high standard on its buildup. Thus, monitoring urban dynamic in the Xiong’an new 

area is necessary and valuable in terms of its sustainable development. 

High‐Rising Buildings (HRBs) are a typical artificial land cover and mainly serve as high‐end 

commercial and business centers and residential apartments. With their unique characteristics and 

functions, HRBs  have  a  great  impact  on  urban  environment  and  socioeconomics.  For  example, 
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HRBs  influence  local  climate  in urban  areas by modifying  energy balance  and  roughness of  the 

urban  surface,  which  are  closely  related  to  urban  heat  island  effect  [1,2];  HRBs  have  obvious 

advantages at improving the efficiency of resources and energy; HRBs always contain a very high 

intensity  of  population  and  make  people  easily  vulnerable  to  contagious  diseases  and  other 

disasters. Therefore, the speed and amount of the increase of HRBs in urban areas can be a useful 

indicator of urban development. 

Although HRBs are quite visually distinct for their  large height  in urban areas, no consistent 

and  clear definition has  ever been given  to HRBs  in  the  context of  the  large‐scale monitoring of 

HRBs. Here, we consider HRBs as spatial clusters of buildings and each cluster represents spatially 

connected buildings with relatively uniform height. The threshold of the height works as the only 

parameter in defining HRBs. In the north China plain, and even most of residential areas in China, 

traditional buildings have no more than six floors. Typically, a building with six floors has a height 

of  about  16  m.  With  the  rapid  urbanization  in  the  last  few  decades,  many  buildings  were 

constructed with more than six floors. Most of those newly constructed buildings include at least 10 

floors and have a height of above 25 m. Based on these facts, we consider HRBs as building clusters 

with the average height of above 25 m.   

Due  to being effective and cost‐efficient, remote sensing has been widely studied  to monitor 

urban dynamic  at various  temporal  and  spatial  scales  [3–5]. However,  the  study  of HRBs  is  far 

behind  that of other  typical urban  land covers such as vegetation and  impervious surfaces  in  the 

remote  sensing  community.  Complex  3D  geometry  and  surface  materials  make  large‐scale 

monitoring HRBs, in a routine way, nearly impossible due to the lack of proper remote sensing data 

and  efficient  extraction methods. Recent Sentinel‐2 data  from  the European Space Agency  (ESA) 

open a new window to routinely monitor HRBs in large areas with its nadir viewing, 10 m spatial 

resolution,  global  coverage,  short  revisiting  interval,  and  opening  access  policy,  and  so  on  [6]. 

Almost  in parallel with the availability of Sentinel‐2 data, the emergence of deep  learning models 

largely  transforms  the way of  information extraction  from  remote  sensing data  [7,8]. Among  the 

models,  Fully  Convolutional  Networks  (FCN)  [9,10],  initially  proposed  to  conduct  sematic 

segmentation on natural images, can be well used for the pixel‐wise classification of remote sensing 

data.  Our  previous work  successfully  developed  an  FCN‐based method  to  extract HRBs  from 

Sentinel‐2 images [11]. Above 95 percent of overall accuracy measured by F1 score is obtained in the 

core of Xiong’an new area by the FCN‐based method, which is much better than that of traditional 

supervised classification methods. 

This paper extends our previous work on HRB detection in single  images and aims to detect 

and  analyze  the  increase of HRBs  in  39  counties  located  in  the  center of  the Xiong’an new  area 

within  a  two‐year period  started  from  2017. Our main  contributions  are  twofold. We develop  a 

novel FCN based method  to detect  the  increase of HRBs  from multi‐temporal Sentinel‐2 data  in 

large areas. Additionally, we provide an analysis of the increased HRBs in 39 counties in terms of 

their quantities, spatial distribution and driving forces at the county level. 

2. Materials and Methods   

2.1. Study Region and Data 

Our  study  region  is  located  in  the  center of  the Xiong’an new area.  It  covers 39  counties  in 

Hebei province and has a total area of about 26,000 km2. To detect  the  increase of HRBs between 

2017 and 2019, a  total of 10  images  from  4  tiles of Sentinel‐2 data were  selected. As HRBs were 

mainly discriminated based on the spatial structure, only three 10 m RGB bands of each Sentinel‐2 

data were used in the study. Further considering the availability of cloud free data and the seasonal 

dynamic  features  of HRBs  in  optical  remote  sensing  images,  and  also more  visually  distinctive 

features of HRBs with  long  shadows  in  the winter and early  spring  in  the  study area, Sentinel‐2 

data acquired in the later winter and early spring were selected. The Sentinel‐2 images used in our 

study are shown in the Table 1. The study region and related data are illustrated in Figure 1.   
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To validate our HRB change detection method, HRB samples were manually extracted from 1 

m  or  less  spatial  resolution  images  from  the  Google  Earth.  The  feasibility  of  the  manual 

interpretation of HRBs  is due  to  the  fact  that  the height of buildings  is not evenly distributed  in 

urban  areas,  and  also HRBs  can be visually discriminated by  their unique  spatial  structures. To 

analyze  the  increased HRBs  in  39  counties  in  terms  of  their  quantities,  spatial  distribution  and 

driving forces at the county level, we selected five factors at the county level that closely related to 

the  increase of HRBs  including the volume of Gross Domestic Product (GDP) and the Number of 

Permanent  Residents  (NPR)  in  2016,  transportation  accessibility,  the  terrain  in  the  county,  and 

policy  in urban development as explained  in Table 2. We graded each  factor  into different  levels 

based on various kinds of statistics at county level and expert knowledge as listed in the Table 3. 

     

Figure 1. Study  region and Sentinel‐2 data. On  the  bottom,  the background  represents  true color 

images of four tiles of Sentinel‐2 data of which the names are shown in the corners; Yellow line refers 

to the boundaries of 39 counties of which names are displayed in white; letters in the brackets refer to 
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short names of the counties; three counties with light blue refer to the core of the Xiong’an new area. 

Only the region covered by the Yellow lines will be used in our study. 

Table 1. List of dates of Sentinel‐2 images used in the experiment, e.g., 03–09 refers to 9 March. 

Year          Tiles  T50SLJ  T50SLH  T50SMH  T50SMJ 

2017  03–09  03–09  03–06  02–24  03–09 

2019  03–14  03–14  03–06  03–06  01–23 

Table 2. Description of five selected factors related to the increase of High‐Rising Buildings (HRBs) 

at the county level. 

Factor  Description 

GDP 

On the basis of GDP (billion) of the county in 2016, 6 levels are graded as follows. 

Level 1: 0 < a ≤ 10, Level 2: 10 < a ≤ 20, Level 3: 20 < a ≤ 30, Level 4: 30 < a ≤ 40, Level 

5: 40 < a ≤ 50, Level 6: 50 < a ≤ 60. 

Population 

On the basis of permanent residents (10,000) of the county in 2016, 5 levels are 

graded as follows. 

Level 1: 0 < b ≤ 30, Level 2: 30 < b ≤ 60, Level 3: 60 < b ≤ 90, Level 4: 90 < b ≤ 120, Level 

5: 120 < b ≤ 150. 

Accessibility 

On the basis of the total distance (km) from the political center of each county to the 

political center of Baoding, Beijing, and Tianjin respectively, 5 levels are graded as 

follows. Distance between two regions is measured by the length of optimal 

highway path suggested by the Baidu Map. 

Level 1: c > 600, Level 2: 500 < c ≤ 600, Level 3: 400 < c ≤ 500, Level 4: 300 < c ≤ 400, 

Level 5: c ≤ 300. 

Terrain 

On the basis of percentage of areas with a slope equal to or higher than 15 degree in 

the county, 4 levels are graded as follows. 

Level 1: d > 40%, Level 2: 20% < d ≤ 40, Level 3: 0 < d ≤ 20, Level 4: d = 0. 

Policy 

On the basis of governmental policy issued to regulate the construction in the center 

of the Xiong’an new area, 3 levels are graded as follows. 

Level 1: the strictest control over construction, Level 2: medium level control over 

construction, Level 3: nearly no control over construction. 

Note: All factors are graded in a similar rule that the higher the level, more HRBs may be increased. 

2.2. FCN Based HRBs Extraction Method 

This study uses a  ready‐to‐use FCN model  that was  successfully developed  in our previous 

work to extract HRBs from 10 m Sentinel‐2 images in the Xiong’an new area. Above 95 percent of 

overall accuracy measured by F1 score can be achieved [11]. The workflow is illustrated at the top 

of Figure 2. 

For the procedure of the FCN based method, each  input  image  is firstly clipped  into patches 

with  the  size of  1024  ×  1024  in  this  study. The  clipped patches  are processed by  a  trained FCN 

model as shown at the bottom of Figure 2. The inference results are spatially aligned accordingly. 

The final output is a binary image of HRBs with the same size of the input image. Here, the patch 

size for  inference can be much  larger than  the patch size used  in  the  training. This  is because the 

FCN inference works in a parallel mode and each location is only affected by its effective receptive 

field which has a size of 32 × 32 pixels  in our model. Additionally, we set the step of the moving 

window in the patch clip to 32 pixels to alleviate negative effect caused by spatial alignment of the 

boundary in the final result. 

The architecture of the FCN model includes an encoder and a decoder. In the encoder, VGG‐16 

model  [12]  is  employed  to  encode  each  input  patch  into  small  but  informative  features.  The 

encoded features are then fed into the decoder to hierarchically recover spatial contexts of the label. 

The dimension of features in each decoded layer is equal to the number of classes (two in our case, 
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HRBs and others). The upsampling in the decoder is performed based on a transposed convolution 

with a fixed filter defined by the bilinear  interpolation. Two skip  layers are added to enhance the 

spatial detail of  label  recovery.  In  the output  layer,  the softmax  function  transforms  the decoded 

features  into probabilities of HRBs and others, and  then argmax selects  the  label with the highest 

probability  for  each  location  and  obtains  a  pixel‐wise map  of HRB mask.  The  FCN model was 

trained  by  the Adam method with  a  decaying  learning  rate. A  similar model was  used  in  the 

extraction of the fine water body from sub‐meter spatial resolution optical images in our previous 

work [13]. 

Table 3. Graded values of five selected factors for 39 counties under study; each factor  is described 

in Table 2. 

Name  GDP  Population  Accessibility  Terrain  Policy 

anciqu  2  2  4  4  3 

anguoshi  2  2  2  4  3 

anpingxian  2  2  2  4  3 

anxinxian  1  2  4  4  1 

bazhoushi  4  3  5  4  2 

botoushi  3  3  2  4  3 

boyexian  1  1  2  4  3 

dachengxian  2  2  3  4  3 

dingxingxian  2  3  4  4  2 

dingzhoushi  4  5  2  4  3 

gaobeidianshi  2  2  4  4  2 

gaoyangxian  1  2  4  4  2 

guanxian  3  2  4  4  2 

guangyangqu  3  2  4  4  3 

hejianshi  3  3  3  4  3 

jingxiuqu  2  2  4  4  2 

lixian  1  2  3  4  2 

lianchiqu  5  3  4  4  2 

manchengqu  2  2  3  2  3 

qingxian  2  2  3  4  3 

qingyuanqu  2  3  4  4  2 

raoyangxian  1  1  2  4  3 

renqiushi  6  3  4  4  2 

rongchengxian  1  1  4  4  1 

shenzexian  2  1  1  4  3 

shunpingxian  1  2  3  1  3 

suningxian  2  2  3  4  3 

wangduxian  1  1  3  4  3 

wenanxian  2  2  4  4  2 

wujixian  2  2  1  4  3 

wuqiangxian  1  1  1  4  3 

xianxian  3  3  2  4  3 

xinhuaqu  2  1  3  4  3 

xiongxian  2  2  4  4  1 

xushuiqu  2  3  4  3  2 

yixian  2  2  3  1  3 

yongqingxian  2  2  5  4  3 

yunhequ  3  2  3  4  3 

zhuozhoushi  3  3  4  4  3 



Sustainability 2020, 12, 4355  6  of  16 

 

 

   

Figure 2. The workflow of the Fully Convolutional Network (FCN)‐based method is shown on the 

top; the bottom  illustrates the FCN model. The blue boxes  indicate  image features with their sizes 

shown  in  the  box.  Color  bars  represent  modules  with  specific  functions  as  explained  at  the 

lower‐left corner. 

2.3. The Flowchart of Detecting and Analyzing the Increase of HRBs in Our Study 

In our study, HRBs were firstly extracted from Sentinel‐2 images in 2017 and 2019 respectively 

based on  the FCN model, and  then  the  increases of HRBs between 2017 and 2019 were detected 

through a novel object‐oriented change detection procedure. Furthermore, the detected increases of 

HRBs were validated on their accuracy and then they were analyzed in terms of quantities, spatial 

distribution and driving forces at the county level. The flowchart of our study can be divided into 7 

steps as follows. 

(1) Mosaic  images  in  2017  and  extract HRBs  from mosaicked  images based on  the  trained FCN 

model. A similar procedure was conducted on images in 2019. 

(2) Clip  the detected HRBs based on  the outer boundary of  the  study  region, and vectorize  the 

clipped HRBs detection results into polygons in 2017 and 2019 respectively.   

(3) Slightly  refine  the  FCN  derived  HRBs  polygons  by  manually  editing  a  small  amount  of 

omitted HRBs  and  removing  a  few  shadows  in mountainous  areas  and  small water  bodies 

which  are  quite  similar  to HRBs  in  the  images.  This  step  is  necessary  due  to  the  change 

detection being very sensitive to detection results.   

(4) Change detection of HRBs was  conducted by  removing  the  intersection of detected HRB  in 

2017  and  2019  from  the  detected HRBs  in  2019. Here, we  only  consider  increase  of HRBs 

because the decrease of HRBs within a two‐year period in urban areas is very rare in reality. 

(5) Small and thin regions in the change map were removed by employing two criteria: the ratio of 

area and length of long axis is less than 14, and total area is less than 4000 m2. The thresholds 

were empirically set based on expert interpretation of the detected results. 

(6) The accuracy of  the detected  increased HRBs  in polygons was validated by using manually 

interpreted samples from typical areas in the study region. 

(7) The validated increases of HRBs were analyzed in terms of their quantities, spatial distribution 

and driving forces at the county level. To analyze the driving forces, permutation importance 
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based on the Random Forest model [14] was used to measure the significance of five selected 

factors regarding to the increase of HRBs. 

 

 

3. Results and Analysis 

3.1. Validation of Detection Results of the Increased HRBs 

Figure 3 illustrates the detection results of the increased HRBs. Five typical areas were selected 

in the study region to quantitatively validate the results. For each validation area, the ground truths 

of changes were manually interpreted from Google Earth images with a similar imaging date as the 

corresponding Sentinel‐2  images. The block number of HRBs  is used as  the basic element  in  the 

validation  for  its  simplicity  in  counting.  Each  block  is  a  polygon which  is  the  boundary  of  a 

spatially  connected  cluster of HRBs. We use  the  Intersection‐Over‐Union  (IOU) as  the  criteria  to 

evaluate each block. We consider a detected block as correct if the value of IOU between the block 

in the detection and the corresponding block in the ground truth is higher than 80 percent. Table 4 

shows validation results of all five areas. We achieve an average overall accuracy of 95.87% with a 

False Alarm of 8.25%. The accuracy for different areas varies slightly. It is clear that nearly all errors, 

either  omission  or  commission,  are HRBs with  relatively  small  areas.  For  qualitative  validation 

purposes, we illustrate all five validation results of each area in Figure 4. 
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Figure  3.  Illustration  of  detected  increases  of  HRBs  between  2017  and  2019;  red  blocks  show 

detected increases of HRBs; green rectangles show five areas indexed in yellow for validation. 
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2017 images    2019 images 

Figure 4. Overlay  the  increased HRBs on high spatial resolution  images  for visual validation; Red 

polygons  refer  to detected  increases of HRBs; Yellow arrows  refer  to False Alarms; Green arrows 

refer to omitted increases of HRBs. The indexes of the areas are shown at the bottom‐left corner in 

bold white. Nearly all omissions and commissions are HRBs with relatively small areas. 

Table 4. Results of all five validation areas based on the number of increased HRBs block. Each block 

is a polygon referring to a spatial connected cluster of the  increased HRBs. GT, OA, FA—Ground 

Truth, Overall Accuracy, and False Alarm, respectively. 

No. 
GT 

Number 

OA Percentage 

(Number) 

FA Percentage 

(Number) 

Average FA 

Percentage 

Average OA 

Percentage 

A1  21  90.48%(19)  4.76%(1) 

8.25%  95.87% 

A2  18  88.89%(16)  5.55%(1) 

A3  7  100%(7)  14.28%(1) 

A4  6  100%(6)  16.67%(1) 

A5  21  100%(21)  0%(0) 

A4 

A5 
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3.2. Analysis of Increased HRBs at the County Level 

Figure 5 shows the maps of the area of increased HRBs at the county level. It is clear that the 

increase of HRBs between 2017 and 2019 varies a lot among counties. The dynamic range of the area 

changes from zero to about 1.78 million m2. The most distinct increase is located in the north‐east of 

the study area which neighbors the capital city of China, Beijing. The secondary obvious increase is 

located  in the city of Baoding which  is one of the  largest cities  in Hebei province. The  increase of 

HRBs in the three core counties of Xiong’an new area is zero. Meanwhile, as it is shown in Figure 6, 

the linear correlation coefficient is around 0.90 between the area and the block number at the county 

level,  indicating  that  the  spatial distribution  of  the  area  and  the  block  number  of  the  increased 

HRBs at the county level varies a little. 

 

Figure 5. Map of the area (m2) of increased HRBs at the county level; the value descends as the color 

turns  from  red  to blue. To  facilitate  the analysis,  the area of  increased HRBs  is graded  into eight 

levels. 
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Figure 6. The scatter plot of the block number and the area of  increased HRBs at the county  level; 

Abbreviations of the county names are used for  illustration purpose; the  line and  its equation and 

also the correlation coefficient out of linear fitting are also illustrated. 

To understand the driving forces of the increase of HRBs, we trained a Random Forest model 

with  the  selected  five  factors  in  Table  3  as  independent  variables  and  the  increase  of HRBs  as 

dependent  variable. According  to  the  inference  result  of  the  trained Random  Forest model,  the 

increase of HRBs can be predicted by the five factors with above 90% overall accuracy. Furthermore, 

permutation importance based on the Random Forest model is derived to evaluate the significance 

of  the  factors. The permutation importance is defined to be the decrease in a model score when a 

single feature value is randomly shuffled  [14]. The only parameter of  the model  is  the number of 

repetitions  for  the  feature  shuffling,  and  it was  set  to  10  in  our  experiment.  The  permutation 

importance of five selected factors is shown in Figure 7. It can be seen that, although the prediction 

accuracy is relatively high in the inference, no single factor can fully explain the increase of HRBs. 

Among the five selected factors, GDP and transportation accessibility have clearly higher  impacts 

than  the  other  three; NPR  and policy  follow  as  the  secondary group;  the  terrain has  the  lowest 

influence on the increase. 
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Figure 7. The box and whisker plot indicates the impact of the five selected factors on the increase of 

HRBs, and the impact is measured by permutation importance computed by Random Forest model 

trained  on  the  statistics  of  39  counties.  The  horizontal  axis  refers  to  the  normalized  feature 

importance. The factor with larger number is more important for the increase of HRBs. 

4. Discussion 

The  increase  in HRBs  is  investigated  to monitor  the dynamic  of urban development  in  the 

center of the Xiong’an new area. HRBs are quite different from the commonly‐used impervious area 

in terms of function and physical characteristics. For obvious reasons of simplicity and consistency, 

the  impervious  area  has  been widely  studied  in  the  remote  sensing  community  [15–19]. Due  to 

benefits from the availability of large amount of satellite images (e.g., Landsat, SPOT and GaoFen) 

and the advancement of the cloud computing infrastructure (e.g., Google Earth Engine [20]) in last 

decade, a number of multi‐temporal  impervious maps at  local and  even global  scales have been 

developed [18,19]. However, due to the complexity of  the urban area  in terms of  its physical and 

functional properties,  impervious area has  its  limitation at  fully characterizing  the urban area. To 

better  understand  the  urban  process,  dynamic monitoring  detailed  land  cover  and  land  use  in 

urban areas becomes increasingly important [21,22]. Our definition of HRBs is closely related to the 

high‐rising buildings defined in the Local Climate Zones (LCZs) [2]. Our definition can be largely 
considered  to  be  the  combination  of  LCZ1  and  LCZ4.  These  two  types  share  a  similar  height 

property of above 25 m, while they are treated separately in the LCZs for their difference in spatial 

density of buildings which is relevant to urban climate study. 

The  change  detection  procedure  proposed  in  this  paper  was  a  natural  extension  of  our 

previous HRB  detection method  [11].  In  the  procedure, we  adopt  a  heuristic  objected‐oriented 

change detection strategy. The strategy  is selected mainly based on  two distinct characteristics of 

HRBs in 10 m Sentinel‐2 images. First and foremost, HRBs have their geometric structures largely 

kept in the image with the spatial resolution of 10 m; another is that the boundary of HRBs in the 10 

m image varies with many factors such as spatial configuration and viewing geometry. Both of the 

two characteristics make  the pixel‐based and/or direct change detection strategy  inefficient,  if not 

impossible  [23,24]. Our method  can be  extended  to  large  scale  areas because of  the  robust FCN 

method and  the redundant and  freely accessible Sentinel‐2  images. The FCN method  is robust  in 

feature learning and the detection of HRBs once enough training samples are provided. Meanwhile, 

10 m Sentinel‐2 data provide valuable and economical resources to routinely monitor urban area in 

a new and fine‐grained perspective compared to commonly used Landsat data.   

The  choice  of  IOU  as  the  accuracy measurement  is  due  to  the  fact  that  IOU works  in  an 

object‐oriented way and fits well to situations when the size of interested target is relatively larger 
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than pixel size. Our proposed procedure cannot guarantee an accuracy of 100 percent, though we 

introduce a manual process mainly conducted on Sentinel‐2 data alone, as indicated in step 3 of our 

flowchart, to improve the detection result. Due to the complex 3D geometric structures and artificial 

materials  in urban areas,  the  image  features of HRBs  in 10 m Sentinel‐2 data vary a  lot with  the 

imaging date and geometry, and  it  is almost  impossible  that a block of HRBs extracted  from one 

image would perfectly match with the block of the same HRBs in a different image, especially when 

the spatial resolution of two images differs a lot.   

Our results show that no single selected factor can explain the pattern of the increase of HRBs 

in  39  counties  well.  However,  the  relatively  high  importance  of  GDP  and  transportation 

accessibility  is  consistent  with  common  senses.  High  GDP  generally  implies  that  the  local 

government has more money to be put into urban infrastructure construction. We can see a weak 

positive  linear  correlation between GDP  and  the  increase  of HRBs,  as  shown  in  Figure  8. Good 

transportation  accessibility  enhances  the  attractiveness  of  the  county  in  terms  of  its  living 

environment. This is well indicated by counties in the peripheral regions of Beijing and Baoding. A 

unique  factor  is  the policy  in  the study  region. The central government  issued different  levels of 

restriction over urban construction in the Xiong’an new area since 2017. The zero increase of HRBs 

in the three core counties demonstrates the effect of the policy in an extreme way. However, there 

are  still  a  few  exceptions,  such  as  Renqiushi,  whose  economy  largely  relies  on  the  petroleum 

industry and agriculture, both of which do not contribute to the increase of HRBs. A similar reason 

can be attributed to NPR  in counties that are  fulfilled by a  large amount of people  living  in rural 

areas. Thus,  there are  still  spaces  to  introduce additional  factors  to obtain a detailed explanation 

about the increase of HRBs in each county. 

   

Figure 8. The scatter plot of the volume of Gross Domestic Product (GDP) and the area of increased 

HRBs at the county level; the line and its equation and also the correlation coefficient out of linear 

fitting are illustrated. 

5. Conclusions 

Aiming  at monitoring  the urban dynamic  of  the Xiong’an  new  area,  this paper proposed  a 

procedure to detect and analyze the increase of HRBs between 2017 and 2019 in 39 counties in the 

center of  the Xiong’an new area. Sentinel‐2  images with 10 m spatial  resolution acquired  in 2017 

and 2019 were used in our study. A novel change detection strategy based on Fully Convolutional 

Networks was developed  to  extract  the  increase of HRBs. The detected  increases were validated 

and  further  analyzed  in  terms  of  their  quantities,  spatial  distribution  and  driving  forces  at  the 

county  level. The  results  indicate  that our method  can  effectively detect  the  increase of HRBs  in 

large urban areas. The  spatial distribution of  the  increased HRBs varies a  lot  in  the 39  counties. 

Counties  in  the north‐east and the mid‐west of the study region account  for most of  the  increase. 

GDP and accessibility contribute most to the increase. The impact of policy is distinctive, especially 
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in the three core counties. The terrain seems to be not closely related to the increase of HRBs at the 

county level as other factors do, though terrain is an important factor to be seriously considered in 

the buildup of urban areas. 

Our future study will focus on large‐scale and long‐term HRB detection and analysis. Due to 

the large diversity of image features of HRBs in different landscapes and imaging conditions, more 

training samples of HRBs may need to be collected and the parameters in the change detection may 

need to be refined. Meanwhile, we will improve the measurement of transportation accessibility by 

using more  sophisticate models  [25]  and  also  introduce more  factors  to  further  understand  the 

pattern of  the  increase of HRBs  in different  counties.  It  is  expected  that  there will be  a  stronger 

statistical correlation between long‐term increases of HRBs and statistics of key social and economic 

factors at the county level. Finally, when being integrated into urban ecological [26] or climate [27] 

models, the long‐term and large‐scale information of HRBs can be more useful in real applications, 

such as environmental protection and urban planning, and become more valuable  to support  the 

sustainability of the Xiong’an new area and beyond. 
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