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８ １．００００ ０．９７５８ １．００００ ０．７８９１ １．００００ ０．９８９６ ０．９９９１ ０．７５０２

７ ０．９９９１ ０．９７０６ １．００００ ０．７３９８ １．００００ ０．９８２７ ０．９９９１ ０．６９３２

６ ０．９９９１ ０．９６２０ １．００００ ０．６９４０ １．００００ ０．９７２３ ０．９９５７ ０．６４４８

５ ０．９９８３ ０．９４５５ ０．９９９１ ０．６３５３ １．００００ ０．９５４２ ０．９８８８ ０．５８６９

４ ０．９９５７ ０．９２５７ ０．９９５７ ０．６０９３ １．００００ ０．９３４３ ０．９７４９ ０．５２１２

３ ０．９９１４ ０．８９８９ ０．９９１４ ０．５６２７ １．００００ ０．９１１８ ０．９４２１ ０．４５８９

２ ０．９８０１ ０．８５０５ ０．９７８４ ０．５０３９ １．００００ ０．８８５９ ０．８９７１ ０．４０１０

１ ０．９６７２ ０．８０７３ ０．９５７６ ０．４５６４ ０．９９９１ ０．８５６５ ０．８５７４ ０．３５９６

０ ０．９４２１ ０．７６５８ ０．９３７８ ０．４１０５ ０．９９８３ ０．８３４１ ０．８２５４ ０．３１９８
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ＪｏｕｒｎａｌｏｆＶｉｂｒａｔｉｏｎａｎｄＳｈｏｃｋ，２０１９，３８（１５）：２０９．ＤＯＩ：１０．
１３４６５／ｊ．ｃｎｋｉ．ｊｖｓ．２０１９．１５．０２９

［２］ＨＩＮＴＯＮＧＥ，ＯＳＩＮＤＥＲＯＳ，ＴＥＨＹＷ．Ａｆａｓｔｌｅａｒｎｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ｆｏｒｄｅｅｐｂｅｌｉｅｆｎｅｔｓ［Ｊ］．ＮｅｕｒａｌＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ，２００６，１８（７）：１５２７．
ＤＯＩ：１０．１１６２／ｎｅｃｏ．２００６．１８．７．１５２７

［３］ＰＥＮＧＢｉｎｓｅｎ，ＸＩＡＨｏｎｇ，ＬＩＵＹｏｎｇｋｕｏ，ｅｔａｌ．Ｒｅｓｅａｒｃｈｏｎ
ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔｆａｕｌｔｄｉａｇｎｏｓｉｓｍｅｔｈｏｄｆｏｒｎｕｃｌｅａｒｐｏｗｅｒｐｌａｎｔｂａｓｅｄｏｎ
ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎａｎａｌｙｓｉｓａｎｄｄｅｅｐｂｅｌｉｅｆｎｅｔｗｏｒｋ［Ｊ］．ＰｒｏｇｒｅｓｓｏｆＮｕｃｌｅａｒ
Ｅｎｅｒｇｙ，２０１８，１０８：４１９．ＤＯＩ：１０．１０１６／ｊ．ｐｎｕｃｅｎｅ．２０１８．０６．００３

［４］ＳＨＡＯＨａｉｄｏｎｇ，ＪＩＡＮＧＨｏｎｇｋａｉ，ＺＨＡＮＧＸｕｎ，ｅｔａｌ．Ｒｏｌｌｉｎｇ
ｂｅａｒｉｎｇｆａｕｌｔｄｉａｇｎｏｓｉｓｕｓｉｎｇａｎｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｄｅｅｐｂｅｌｉｅｆｎｅｔｗｏｒｋ［Ｊ］．
ＭｅａｓｕｒｅｍｅｎｔＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０１５，２６（１１）：１１５００２．
ＤＯＩ：１０．１０８８／０９５７－０２３３／２６／１１／１１５００２

［５］ＳＨＡＯＨａｉｄｏｎｇ，ＪＩＡＮＧＨｏｎｇｋａｉ，ＺＨＡＯＨｕｉｗｅｉ，ｅｔａｌ．Ａｎｏｖｅｌ
ｄｅｅｐａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒｆｅａｔｕｒｅｌｅａｒｎｉｎｇｍｅｔｈｏｄｆｏｒｒｏｔａｔｉｎｇｍａｃｈｉｎｅｒｙｆａｕｌｔ
ｄｉａｇｎｏｓｉｓ［Ｊ］．ＭｅｃｈａｎｉｃａｌＳｙｓｔｅｍｓａｎｄＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２０１７，
９５：１８７．ＤＯＩ：１０．１０１６／ｊ．ｙｍｓｓｐ．２０１７．０３．０３４

［６］ＬＩＸｉｎ，ＹＡＮＧＹｕ，ＰＡＮＨａｉｙａｎｇ，ｅｔａｌ．Ａｎｏｖｅｌｄｅｅｐｓｔａｃｋｉｎｇ
ｌｅａｓｔｓｑｕａｒｅｓｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅｆｏｒｒｏｌｌｉｎｇｂｅａｒｉｎｇｆａｕｌｔｄｉａｇｎｏｓｉｓ
［Ｊ］．ＣｏｍｐｕｔｅｒｓｉｎＩｎｄｕｓｔｒｙ，２０１９，１１０：３６．ＤＯＩ：１０．１０１６／
ｊ．ｃｏｍｐｉｎｄ．２０１９．０５．００５

［７］ＫＲＩＺＨＥＶＳＫＹ Ａ，ＳＵＴＳＫＥＶＥＲ Ｉ，ＨＩＮＴＯＮ Ｇ Ｅ．ＩｍａｇｅＮｅｔ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｗｉｔｈ ｄｅｅｐ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｃ］／／
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆｔｈｅ ２５ｔｈ ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｎｅｕｒａｌ
ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ．ＮｅｗＹｏｒｋ：ＡＣＭ，２０１２：１０９７．
ＤＯＩ：１０．１１４５／３０６５３８６

［８］ＮＡＩＲＶ，ＨＩＮＴＯＮＧＥ．Ｒｅｃｔｉｆｉｅｄｌｉｎｅａｒｕｎｉｔｓｉｍｐｒｏｖｅｒｅｓｔｒｉｃｔｅｄ
Ｂｏｌｔｚｍａｎｎｍａｃｈｉｎｅｓ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２７ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ（ＩＣＭＬ１０）．Ｈａｉｆａ：［ｓ．ｎ］，２０１０：
８０７．ＤＯＩ：１０．５５５５／３１０４３２２．３１０４４２５

［９］ＬＥＣＵＮＹ，ＢＯＴＴＯＵＬ，ＢＥＮＧＩＯＹ，ｅｔａｌ．Ｇｒａｄｉｅｎｔｂａｓｅｄｌｅａｒｎｉｎｇ
ａｐｐｌｉｅｄｔｏｄｏｃｕｍｅｎｔｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｊ］．ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥ，
１９９８，８６（１１）：２２７８．ＤＯＩ：１０．１１０９／５．７２６７９１

［１０］ＳＩＭＯＮＹＡＮＫ，ＺＩＳＳＥＲＭＡＮＡ．Ｖｅｒｙｄｅｅｐｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ
ｆｏｒｌａｒｇｅｓｃａｌｅｉｍａｇｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｚ］．ａｒＸｉｖ：１４０９．１５５６，２０１４．
ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／１４０９．１５５６

［１１］ＨＥＫａｉｍｉｎｇ，ＺＨＡＮＧＸｉａｎｇｙｕ，ＲＥＮＳｈａｏｑｉｎｇ，ｅｔａｌ．Ｄｅｅｐ
ｒｅｓｉｄｕａｌｌｅａｒｎｉｎｇｆｏｒｉｍａｇｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ
ＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｌａｓ
Ｖｅｇａｓ，ＮＶ：ＩＥＥＥＣｏｍｐｕｔｅｒＳｏｃｉｅｔｙ，２０１６：７７０．ＤＯＩ：１０．１１０９／
ＣＶＰＲ．２０１６．９０

［１２］ＲＡＩＫＯＴ，ＶＡＬＰＯＬＡＨ，ＬＥＣＵＮＹ．Ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｍａｄｅｅａｓｉｅｒｂｙ
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ｕｓｉｎｇｔｈｅＣａｓｅＷｅｓｔｅｒｎＲｅｓｅｒｖｅＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｄａｔａ：Ａｂｅｎｃｈｍａｒｋ
ｓｔｕｄｙ［Ｊ］．ＭｅｃｈａｎｉｃａｌＳｙｓｔｅｍｓａｎｄＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２０１５，６４／
６５：１００．ＤＯＩ：１０．１０１６／ｊ．ｙｍｓｓｐ．２０１５．０４．０２１

［１５］ＨＯＡＮＧＤＴ，ＫＡＮＧＨＪ．Ｒｏｌｌｉｎｇｅｌｅｍｅｎｔｂｅａｒｉｎｇｆａｕｌｔｄｉａｇｎｏｓｉｓ
ｕｓｉｎｇｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋａｎｄｖｉｂｒａｔｉｏｎｉｍａｇｅ［Ｊ］．
ＣｏｇｎｉｔｉｖｅＳｙｓｔｅｍｓＲｅｓｅａｒｃｈ，２０１９，５３：４２．ＤＯＩ：１０．１０１６／
ｊ．ｃｏｇｓｙｓ．２０１８．０３．００２

［１６］ＤＵＷｅｎｌｉａｏ，ＴＡＯＪｉａｎｆｅｎｇ，ＬＩＹａｎｍｉｎｇ，ｅｔａｌ．Ｗａｖｅｌｅｔｌｅａｄｅｒｓ
ｍｕｌｔｉｆｒａｃｔａｌｆｅａｔｕｒｅｓｂａｓｅｄｆａｕｌｔｄｉａｇｎｏｓｉｓｏｆｒｏｔａｔｉｎｇｍｅｃｈａｎｉｓｍ
［Ｊ］．ＭｅｃｈａｎｉｃａｌＳｙｓｔｅｍｓ＆ＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２０１４，４３（１／２）：
５７．ＤＯＩ：１０．１０１６／ｊ．ｙｍｓｓｐ．２０１３．０９．００３

［１７］ＪＩＮＸｉａｏｈａｎｇ，ＺＨＡＯＭｉｎｇｂｏ，ＣＨＯＷＴＷＳ，ｅｔａｌ．Ｍｏｔｏｒｂｅａｒｉｎｇ
ｆａｕｌｔｄｉａｇｎｏｓｉｓｕｓｉｎｇｔｒａｃｅｒａｔｉｏｌｉｎｅａｒｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔａｎａｌｙｓｉｓ［Ｊ］．
ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＩｎｄｕｓｔｒｉａｌＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ，２０１３，６１（５）：２４４１．

ＤＯＩ：１０．１１０９／ＴＩＥ．２０１３．２２７３４７１
［１８］ＺＨＡＮＧＸｉａｏｙｕａｎ，ＬＩＡＮＧＹｉｔａｏ，ＺＨＯＵＪｉａｎｚｈｏｎｇ．Ａｎｏｖｅｌ

ｂｅａｒｉｎｇｆａｕｌｔｄｉａｇｎｏｓｉｓｍｏｄｅｌｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ ｐｅｒｍｕｔａｔｉｏｎ ｅｎｔｒｏｐｙ，
ｅｎｓｅｍｂｌｅｅｍｐｉｒｉｃａｌｍｏｄｅｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎａｎｄｏｐｔｉｍｉｚｅｄＳＶＭ［Ｊ］．
Ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ，２０１５，６９：１６４．ＤＯＩ：１０．１０１６／ｊ．ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ．
２０１５．０３．０１７

［１９］ＬＩＸｉａｎｇ，ＺＨＡＮＧＷｅｉ，ＤＩＮＧＱｉａｎ．Ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇａｎｄｉｍｐｒｏｖｉｎｇ
ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｂａｓｅｄｒｏｌｌｉｎｇｂｅａｒｉｎｇｆａｕｌｔｄｉａｇｎｏｓｉｓｗｉｔｈａｔｔｅｎｔｉｏｎ
ｍｅｃｈａｎｉｓｍ［Ｊ］．ＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２０１９，１６１：１３６．ＤＯＩ：１０．
１０１６／ｊ．ｓｉｇｐｒｏ．２０１９．０３．０１９

［２０］ＷＥＬＣＨＰＤ．ＴｈｅｕｓｅｏｆｆａｓｔＦｏｕｒｉｅｒｔｒａｎｓｆｏｒｍｆｏｒｔｈｅｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｏｆ
ｐｏｗｅｒｓｐｅｃｔｒａ：Ａｍｅｔｈｏｄｂａｓｅｄｏｎｔｉｍｅａｖｅｒａｇｉｎｇｏｖｅｒｓｈｏｒｔ，
ｍｏｄｉｆｉｅｄｐｅｒｉｏｄｏｇｒａｍｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥ ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＡｕｄｉｏａｎｄ
Ｅｌｅｃｔｒｏａｃｏｕｓｔｉｃｓ，１９６７，１５（２）：７０．ＤＯＩ：１０．１１０９／ＴＡＵ．１９６７．
１１６１９０１

［２１］ＣＡＲＬＯ Ｃ， ＧＥＯＲＧＥ Ｈ， ＳＣＯＴＴ Ｚ， ｅｔａｌ． ＳＮＯＭＡＤ
（ＳｔａｎｄａｒｄｉｚａｔｉｏｎａｎｄＮＯｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎｏｆＭｉｃｒｏＡｒｒａｙＤａｔａ）：Ｗｅｂ
ａｃｃｅｓｓｉｂｌｅｇｅｎｅｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎｄａｔａａｎａｌｙｓｉｓ［Ｊ］．Ｂｉｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ
（Ｏｘｆｏｒｄ，Ｅｎｇｌａｎｄ），２００２，１８（１１）：１５４０．ＤＯＩ：１０．１０９３／
ｂｉｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ／１８．１１．１５４０
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［６］ＸＩＮ Ｒｕｉｓｈａｎ，ＹＵＡＮ Ｙｉｄｏｎｇ，ＨＥＪｉａｊｉ，ｅｔａｌ．Ｈｉｇｈｅｆｆｉｃｉｅｎｔ

ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒｌａｒｇｅｒａｎｄｏｍａｃｔｉｖｅｓｈｉｅｌｄ［Ｊ］．Ｓｃｉｅｎｃｅ

ＣｈｉｎａＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＳｃｉｅｎｃｅｓ，２０１９，６２（３）：０３９１０８．ＤＯＩ：１０．

１００７／ｓ１１４３２－０１８－９４７４－３

［７］ＳＣＨＲＡＭＭＭ，ＤＯＪＥＮＲ，ＨＥＩＧＬＭ．Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌａｓｓｅｓｓｍｅｎｔｏｆ

ＦＩＲＯａｎｄＧＡＲＯｂａｓｅｄｎｏｉｓｅｓｏｕｒｃｅｓｆｏｒｄｉｇｉｔａｌＴＲＮＧｄｅｓｉｇｎｓｏｎ

ＦＰＧＡｓ［Ｃ］／／２０１７ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｐｐｌｉｅｄＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ

（ＡＥ）．Ｐｉｌｓｅｎ：ＩＥＥＥ，２０１７：１．ＤＯＩ：１０．２３９１９／ＡＥ．２０１７．

８０５３６１８

［８］ＤＩＣＨＴＬＭ，ＧＯＬＩＣＪＤ．Ｈｉｇｈｓｐｅｅｄｔｒｕｅｒａｎｄｏｍｎｕｍｂｅｒｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ

ｗｉｔｈｌｏｇｉｃｇａｔｅｓｏｎｌｙ［Ｃ］／／ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＷｏｒｋｓｈｏｐｏｎＣｒｙｐｔｏｇｒａｐｈｉｃ

ＨａｒｄｗａｒｅａｎｄＥｍｂｅｄｄｅｄＳｙｓｔｅｍｓ．Ｂｅｒｌｉｎ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，２００７：４５

［９］ＤＩＣＨＴＬＭ．Ｆｉｂｏｎａｃｃｉｒｉｎｇｏｓｃｉｌｌａｔｏｒｓａｓｔｒｕｅｒａｎｄｏｍ ｎｕｍｂｅｒ

ｇｅｎｅｒａｔｏｒｓ—Ａｓｅｃｕｒｉｔｙｒｉｓｋ［Ｊ］．ＩＡＣＲＣｒｙｐｔｏｌｏｇｙｅＰｒｉｎｔＡｒｃｈｉｖｅ，

２０１５，２０１５：２７０
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，２０１７，４７（４）：５１９

ＦＡＮＬｉｎｇｙａｎ，ＺＨＵＬｉａｎｇｌｉａｎｇ，ＬＵＯＪｉａｎｊｕｎ，ｅｔａｌ．Ａｔｒｕｅｒａｎｄｏｍ

ｎｕｍｂｅｒｇｅｎｅｒａｔｏｒｂａｓｅｄｏｎｍｅｔａｓｔａｂｌｅｓｔａｔｅ［Ｊ］．Ｍｉｃｒｏｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ，

２０１７，４７（４）：５１９．ＤＯＩ：１０．１３９１１／ｊ．ｃｎｋｉ．１００４－３３６５．２０１７．

０４．０１７

［１１］ＣＡＮＮＩ?ＲＥＣ，ＰＲＥＮＥＥＬＢ．Ｔｒｉｖｉｕｍｓｐｅｃｉｆｉｃａｔｉｏｎｓ［ＥＢ／ＯＬ］．

ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｅｃｒｙｐｔ．ｅｕ．ｏｒｇ／ｓｔｒｅａｍ／ｐ３ｃｉｐｈｅｒｓ／ｔｒｉｖｉｕｍ／ｔｒｉｖｉｕｍ＿ｐ３．
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ＧＡＯＢｏ．Ｒｅｓｅａｒｃｈｏｎｅｎｃｒｙｐｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｂａｓｅｄｏｎｓｅｍｉｔｅｎｓｏｒ

ｐｒｏｄｕｃｔ［Ｄ］．Ｂｅｉｊｉｎｇ：ＢｅｉｊｉｎｇＪｉａｏｔｏｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，２０１４

［１３］ＮＡＫＨＬＡＮ，ＮＡＫＨＬＡＭ，ＡＣＨＡＲＲ．Ａｇｅｎｅｒａｌａｐｐｒｏａｃｈｆｏｒ

ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙａｎａｌｙｓｉｓｏｆｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄｉｎｔｅｒｃｏｎｎｅｃｔｓｉｎｔｈｅｔｉｍｅｄｏｍａｉｎ

［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＭｉｃｒｏｗａｖｅＴｈｅｏｒｙａｎｄＴｅｃｈｎｉｑｕｅｓ，

２０１１，５９（１）：４６．ＤＯＩ：１０．１１０９／ＴＭＴＴ．２０１０．２０９１２０５

［１４］ＢＡＳＳＨＡＭＬＥ，ＲＵＫＨＩＮＡＬ，ＳＯＴＯＪ，ｅｔａｌ．Ａｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｔｅｓｔ

ｓｕｉｔｅｆｏｒｒａｎｄｏｍ ａｎｄ ｐｓｅｕｄｏｒａｎｄｏｍ ｎｕｍｂｅｒｇｅｎｅｒａｔｏｒｓ ｆｏｒ

ｃｒｙｐｔｏｇｒａｐｈｉｃａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ：ＮＩＳＴ８００２２［Ｒ］．Ｇａｉｔｈｅｒｓｂｕｒｇ：Ｕ．Ｓ．

ＤｅｐａｒｔｍｅｎｔｏｆＣｏｍｍｅｒｃｅ，２０１０

［１５］ＢＲＩＡＩＳＳ，ＣＡＲＯＮＳ，ＣＩＯＲＡＮＥＳＣＯＪＭ，ｅｔａｌ．３Ｄｈａｒｄｗａｒｅ

ｃａｎａｒｉｅｓ［Ｃ］／／ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＷｏｒｋｓｈｏｐｏｎＣｒｙｐｔｏｇｒａｐｈｉｃＨａｒｄｗａｒｅ

ａｎｄＥｍｂｅｄｄｅｄＳｙｓｔｅｍｓ．Ｂｅｒｌｉｎ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，２０１２：１．ＤＯＩ：１０．

１００７／９７８－３－６４２－３３０２７－８＿１

［１６］ＭＵＮＹ，ＫＩＭＨ，ＬＥＥＢ，ｅｔａｌ．Ｓｅｃｕｒｅｉｎｔｅｇｒａｔｅｄｃｉｒｃｕｉｔｗｉｔｈ

ｐｈｙｓｉｃａｌａｔｔａｃｋｄｅｔｅｃｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｒｅｃｏｎｆｉｇｕｒａｂｌｅｔｏｐｍｅｔａｌｓｈｉｅｌｄ

［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＳｅｍｉｃｏｎｄｕｃｔｏｒＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙａｎｄＳｃｉｅｎｃｅ，２０１９，

１９（３）：２６０．ＤＯＩ：１０．５５７３／ＪＳＴＳ．２０１９．１９．３．２６０
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