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Resumen: La deteccion del chatter es un elemento importante para mejorar la productividad y la calidad de las
piezas obtenidas en los procesos de maquinado. Debido a que las sefiales medidas por los sensores estan
generalmente contaminadas por el ruido y otras perturbaciones, se hace necesario encontrar eficientes
algoritmos para el procesamiento de dichas sefiales que permitan la identificacién rapida de la presencia del
chatter. El desarrollo de la informatica y las capacidades de cdmputo han permitido que en los ultimos afios se
hayan perfeccionado eficaces técnicas para el filtrado y analisis de estas sefiales. Grandes esfuerzos se han
hecho por los investigadores de esta materia, los cuales han estado enfocados a interpretar y definir los
mecanismos de excitacion, a determinar las fronteras a partir de las cuales ocurre el fenédmeno del chatter y
establecer las correlaciones entre esos limites y las condiciones de corte del proceso. En este trabajo se
presenta una revision acerca de los métodos mas usados para la identificacidon del chatter en los procesos de
fabricacién, asi como las técnicas empleadas para la extraccion de rasgos en las sefiales que se generan en los
mismos.
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Abstract: Chatter detection is an important task to improve productivity and part quality in the machining process.
Since measured signals from sensors are usually contaminated by background noise and other disturbances, it
is necessary to find efficient signal processing algorithms to identify the chatter as soon as possible. Various
powerful techniques for filtering and signal analysis have been established in the last few years due to the
development of the informatics and the computing capabilities. Efforts of several researchers in this field are
mainly aimed at understanding and defining the mechanisms of excitation, establishing stability boundaries
beyond which chatter will occur, and to establish correlations between the critical limit and various cutting
conditions. The aim of this work is to present the principal aspect related to the most used (and reported) and
strongly recommended method for identifying the chatter state in the manufacturing process, as well as the
techniques used for features extraction on the signals generated in them.

Keywords: Chatter detection, Machining, Signal processing, Algorithms.

1. Introduccion.

El chatter es considerado una vibracion auto-excitada entre la maquina herramienta y la pieza
de trabajo (Koenigsberger y Tlusty, 1970; Tobias, 1965). El chatter regenerativo es el mas
influyente y es consecuencia tanto de la superficie previamente cortada como de la formacién
actual de la viruta, ya que producto de la remocién de material van quedando pequefias



ondulaciones que inducen vibraciones en la herramienta afectando la superficie de la pieza. Los
principales problemas en el corte de metales asociados al chatter son: disminucién de la vida
util de la herramienta, limita la productividad, mal acabado superficial, pobres tolerancias asi
como elevados niveles de ruido (Novakov y Jackson, 2010). La deteccién temprana de este
fendmeno permite al operador tomar medidas sobre el proceso de maquinado y evitar dafios.
En los ultimos afos se han hecho significativas investigaciones con el fin de predecir la
ocurrencia del chatter (Liang, et al., 2014; Quintana y Ciurana, 2011; Siddhpura y Paurobally,
2012; Teti, et al., 2010).

Una herramienta que ha probado ser efectiva en la determinacién del chatter es el analisis de
las diferentes sefiales que se originan en los procesos de fabricacién por arranque de viruta.
Dentro de las sefiales usadas para monitorear este fendmeno se destacan: la seiial de
vibraciones (Lamraoui, et al., 2014a; Pérez, et al., 2012; Shao, et al., 2014), fuerzas de corte
(Huang, et al., 2013; Lamraoui, et al., 2014b; Tangjitsitcharoen, et al.,, 2015), emisiones
acusticas (Thaler, et al., 2014), corriente del motor (Liu, et al., 2011), senal del torque (Tansel,
et al., 2012). Estas sefiales son captadas por sensores en los diferentes procesos de maquinado,
con el objetivo de generar determinados rasgos relacionados con las condiciones de corte
(Lamraoui, et al., 2014b; Teti, et al., 2010). Diferentes metodologias para el procesamiento de
las mencionadas senales han sido empleadas: en el dominio temporal (Du, et al., 1992; lia, et
al., 2013; Kim, et al., 2011; Lamraoui, et al., 2015; Shao, et al., 2014), en el dominio de la
frecuencia (Huang, et al., 2013; Li, et al., 1997; Tangjitsitcharoen, 2009), y en el dominio
tiempo-frecuencia (Huang, et al., 2013; Marinescu y Axinte, 2008; Tangjitsitcharoen, et al.,
2015; Thaler, et al., 2014), con el fin de extraer rasgos relevantes y sensibles acerca del chatter.

El modo de descomposicién empirica (empirical mode decomposition, EMD) es un método de
analisis auto-adaptativo para sefales no-lineales y no-estacionarias. Este método se basa en las
caracteristicas locales de la escala temporal de la sefial y puede descomponer sefiales muy
complejas en un conjunto de componentes cuasi-ortogonales, llamadas funciones de modo
intrinseco (intrinsic mode functions, IMFs) (Huang, et al., 1998). Dicho andlisis ha sido usado en
el diagndstico de fallo (fault diagnosis, FD) de maquinas rotatorias, por ejemplo, en FD de
cojinetes de rodamientos (Saidi, et al., 2014) y FD de engranajes (Ricci y Pennacchi, 2011).
Recientemente, el EMD estd siendo empleado en el monitoreo de procesos de maquinado.
Peng (2006) aplicé un analisis de tiempo-frecuencia basado en EMD para la deteccion de la
rotura de la herramienta en el proceso de fresado. Raja et al. (2013) usé la Transformada de
Hilbert-Huang (HHT) para analizar la sefial de emisidn acustica y poder monitorear el desgaste
en el flanco de la herramienta. Cao et al. (2013) combindé los beneficios de la trasformada de
wavelet y espectro de la HHT para la extraccidn de rasgos en la deteccion del chatter en el
proceso de fresado.

Sin embargo el principal problema del EMD es que se pueden mezclar los modos en las
diferentes escalas de las IMFs (Lei, et al., 2011). Para mitigar esa situacién Wu y Huang (2009),
presentaron un método mejorado, llamado Modo de Descomposicién Empirica Ensamblado
(ensemble empirical mode decomposition, EEMD). EEMD es un método de analisis de datos
asistido por ruido, el cual al afiadir una determinada cantidad de ruido blanco a la sefial
estudiada se puede eliminar el problema de la mezcla de modos automaticamente. Cao y
colaboradores (2015) aplicaron el EEMD a la sefial de vibraciones para detectar el fenémeno del



chatter en el proceso de fresado, corroborando la efectividad del método a partir de
condiciones de maquinado especificadas en el disefio experimental de la investigacion.

Por otro lado (Park y Rahnama, 2010) aplicaron el teorema de estabilidad robusta para la
deteccidén del chatter en el microfresado, obteniendo buena correlacién con los resultados
experimentales. Singh y coautores (2015) presentaron un estudio comparativo entre diferentes
métodos empleados para la deteccidn del chatter en el microfresado de aleaciones de titanio,
resaltando que, con la densidad de la potencia espectral promedio obtenida de la topografia
superficial realizada es posible la determinacién del fenédmeno en cuestion.

Recientemente fue publicado el trabajo de (Zhang, et al., 2016), donde se propone un
novedoso método basado en el modo de descomposicion variacional (variational mode
decomposition, VMD) que combinado con la transformada de wavelet, fue aplicado a la
deteccion del chatter a partir de la sefial de fuerza del proceso de fresado. Los resultados
obtenidos permiten asegurar que las técnicas propuestas son capaces de detectar desde etapas
tempranas la presencia del fenémeno.

2. Extraccién de rasgos.

La extraccion de rasgos estd relacionada con la reduccion de la cantidad de elementos que se
necesitan para describir un conjunto de datos. Al realizar el andlisis de datos complejos uno de
los principales problemas que se deriva, es el nUmero de variables involucradas. Generalmente
los analisis con un gran nimero de variables requieren un mayor espacio de memoria y mejores
prestaciones computacionales o un algoritmo de clasificacién el cual sobreajuste el conjunto de
entrenamiento y lo generalice pobremente a nuevas muestras (Akanbi, et al., 2015; Li, et al.,
2016). Los rasgos pueden ser extraidos en el dominio del tiempo, la frecuencia y la amplitud o
con una combinacidn entre estos (Quiza y Davim, 2009).

Para seleccionar el método adecuado de extraccidn de rasgos es necesario conocer el tipo de
datos que pueden ser manipulados por los mismos. Existe gran cantidad de métodos
reportados en la literatura, principalmente aplicados al aprendizaje de las maquinas, los
patrones de reconocimiento y el procesamiento de imdagenes (Pelegrina, et al., 2016; Singh, et
al., 2016; Wang, et al., 2016). En el caso especifico de los procesos de manufactura, técnicas
como: estadigrafos temporales, series de tiempo, transformada rapida de Fourier (Fast Fourier
Transform, FFT), transformada de Wavelet (WT) y la transformada de Hilbert-Huang entre otros
son los mas citados.

Los estadigrafos en el dominio temporal estan basados en la aplicacion de funciones
estadisticas, tales como: la media (MEAN), el minimo (MIN), el maximo (MAX), la desviacién
estandar (STD), la raiz media cuadrética (root mean square, RMS), la asimetria (SKEW) o la
curtosis (KURT). Cabe resaltar que en la mayoria de los articulos revisados, no se utiliza
un sdlo estadigrafo para la extraccion de rasgos, sino la combinaciéon de varios de ellos. En el
caso del procesamiento de datos por estadigrafos temporales en los procesos de
micromaquinado las sefiales mas usadas son las fuerzas (Jemielniak, et al., 2008; Kim, et al.,
2009; Tansel, et al., 2000a). En todos los casos se utilizan mas de un estadigrafo, resaltando que
tanto Kim y colaboradores (2009) como Jemielniak y coautores (2008) no utilizan ninguna



técnica de modelacién posterior a la etapa de extraccién de rasgos, no siendo asi en el caso de
Tansel y coautores (Tansel, et al., 2000b) quienes utilizan una red neuronal en la etapa
siguiente.

Los rasgos en el dominio de la frecuencia son determinados a través de métodos que estiman la
distribucién de energia sobre el espectro de frecuencia. En este sentido la FFT es usada para
generar la funcién de densidad espectral de la energia. No obstante, la naturaleza promedio de
los cdlculos de la FFT tienden a oscurecer el contenido de la frecuencia de los fendmenos
transitorios, por eso no son apropiados para analizar sefiales no estacionarias (Patra, et al.,
2007). La FFT es un eficiente algoritmo que permite calcular la transformada discreta de
Fourier (discrete Fourier transform, DFT) y su inversa. Mediante un algoritmo FFT se puede
obtener el mismo resultado que con la DFT, con la diferencia de que esta es mucho mas
rapida.

La FFT es muy usada en los procesos de micromaquinado. Un ejemplo de esto es el algoritmo
de procesamiento digital de una sefial introducido por (Matuszak y Waszczuk, 2015), basado en
la transformada rapida de Fourier y el estadigrafo RMS cuyos resultados arrojaron resultados
positivos en la deteccidon del contacto entre herramienta-pieza de trabajo. Ademas, la FFT es
una de las técnicas mas reportadas para procesar las sefales de fuerza, vibracidon y emisiones
acusticas capturadas por sensores durante el micromaquinado (Liao y Axinte, 2016; Shen, et al.,
2016).

La transformada de wavelet es usada para dividir una funcién de tiempo continuo en
pequeiias ondas. A diferencia de la FFT, la WT posee la habilidad de construir un diagrama de
tiempo-frecuencia de una sefial dando una localizacién precisa del comportamiento de la sefial.
Esta es la tercera técnica mas citada en la bibliografia analizada para el tratamiento de sefiales
y se utiliza mds en procesamiento de sefales de emisiones acusticas (Chen y Li, 2007; Liao, et
al., 2006; Zhu, et al., 2009a) por la estructura de filtros incorporados a este método, también se
utiliza para las sefiales de fuerzas (Alaniz, et al., 2006; Yoon y Chin, 2005) y en menor medida
para las vibraciones (Wang, et al., 2002) y corriente eléctrica (Patra, et al., 2007). En el caso de
la microescala se reporta su utilizacién para el procesamiento de sefales de fuerzas en
procesos de microfresado (Tansel, et al., 2000b). También una novedosa metodologia para la
seleccion adecuada de wavelets madres y su niveles descomposicidon dependiendo del avance
es presentada por (Dutta, et al., 2016).

Otra técnica utilizada para la extraccion de rasgos es la transformada de Hilbert-Huang (HHT).
Esta se divide en dos partes: un modo de descomposicién empirica y el analisis espectral de
Hilbert. Este método es potencialmente viable para el analisis de datos no estacionarios y no
lineales, especialmente para representaciones de tiempo-frecuencia. La HHT ha sido probada
siempre de forma empirica y esta ha mostrado resultados superiores a los registrados por los
métodos tradicionales de tiempo, frecuencia y energia, ademas la HHT revela el verdadero
comportamiento fisico de los datos examinados.

Segun (Huang y Shen, 2005) las primeras aplicaciones de la transformada de Hilbert estaban
limitadas sdlo a sefales de banda estrecha, considerando que la verdadera ventaja de esta
transformada se hizo evidente cuando introdujo el modo de descomposicion empirico
(empirical mode decomposition, EMD). Este método es necesario para lidiar con datos de



procesos no lineales y no estacionarios, este nuevo método es intuitivo, directo y adaptativo,
se basa en la simple suposicion de que cualquier dato posee intrinsecamente un modo de
oscilacion. Cada modo intrinseco linear o no linear estd representado por una oscilacion la cual
podra tener la misma cantidad de extremos y ceros cruzados, ademas la oscilaciéon podra ser
sistematica respecto a la media local. A su vez cada modo oscilatorio es representado por
una funciéon de modo intrinseca (intrinsic mode function, IMF) con las siguientes definiciones:

— El ndmero de extremos y de ceros interceptados debe ser igual o diferente por
uno.

— En cualquier punto el valor medio de la envolvente definida por un maximo local y la
envolvente definida por un minimo local es igual a cero.

Este método permite analizar por separado la amplitud de la seiial y la frecuencia a la que se
trasmite la misma dandole la posibilidad de muestrear el comportamiento de las sefiales en dos
espectros diferentes y monitorear si ocurren cambios significativos en uno de los dos o en
ambos (Tang, et al., 2007). Sin duda la HHT es una técnica a considerar en monitoreo de sefiales
de procesos de maquinado, mds en la microescala donde las variaciones no son tan marcadas y
se necesita un nivel de precisién elevado tal como lo muestran Battista y colaboradores
(Battista, et al., 2007) en su modelo para la prediccion de eventos sismicos.

En el micromaquinado, Zhu y Vogel-Heuser (Zhu y Vogel-Heuser, 2013) presentaron un nuevo
acercamiento para la eliminacion de ruido en la fuerza de corte en el monitoreo de la condiciéon
en el microfresado. Otras técnicas reportadas en menor grado son las series temporales, estas
tienen la ventaja de no requerir cdlculos tediosos para editar, compilar y depurar programas
gue permitan la adquisicidn de informacién de manera rapida y facil. Aunque algunos autores
han reportado el uso de estos algoritmos aplicados a los procesos de micromaquinado (Alonso
y Salgado, 2008). Ademas el uso de los métodos estadisticos no puede ser desechado, ya que
estos son los mas reportados en la literatura, generalmente mezclados con técnicas mas
robustas como: FFT, WT y HHT.

Finalmente se presenta una tabla (ver Tabla 1) comparativa entre la FFT, WT y HHT siguiendo
una serie de criterios propuestos por (Huang y Shen, 2014).

Tabla 1. Comparacién entre métodos presentada por (Huang y Shen, 2014).

Parametros FFT WT HHT
Base a priori a priori adaptativo
En Espiral En Espiral . .
. P ) P Diferenciacion
Frecuencia Global Regional .
. . Local Preciso
Impreciso Impreciso
.. . Tiempo Tiempo
Presentacion Frecuencia P . P .
Frecuencia Frecuencia
continua...



Tabla 1. Comparacidn entre métodos presentada por (Huang y Shen, 2014)

(cont.).
No linear No No Si
No estacionario No Si Si
Basamento Completamente | Completamente .
L - - Empirico
Tedrico tedrico tedrico

3. Modo de descomposicion empirica ensamblado (EEMD).

El EEMD es un procedimiento asistido por ruido para los modos de descomposicion empirica,
en el cual se utilizan todas las ventajas de las caracteristicas estadisticas de la distribucién
uniforme del ruido blanco Gaussiano (Wang, et al., 2014).

A continuacién una breve descripcion del EEMD:

1. Inicializar el nimero de ensambles, M y la amplitud del ruido blanco (u) a afadir, con
m=1.

2. Ejecutarla m™ iteracion en la sefial con el ruido blanco afiadido.
a) Adicionar una serie de p con la amplitud dada a la sefal original para generar una
nueva sefal:

Xon (8) = X (1) + 14, (1) (1)

h . . ~ . ~ . .
donde, 1, representa la m™ serie de ruido blanco afiadido, x(t) es la sefial original y x(t) es la
~ . . . h. .7
nueva sefial con el ruido adicionado usada en el EEMD en la m" iteracion.

b) Descomponer X (t) en una serie de IMFs ¢, (i =1,2,...I) usando el EMD:

X, (t) = ici'm +1,
(2)

donde ¢; , denota la ith IMF de Ia m™ iteracion e | es el nimero de IMFs de cada prueba.

c) Sim< M, iral paso (a) con m=m + 1. Los pasos (a) y (b) se repiten con diferentes
series de ruido blanco hasta que se cumpla m = M.

3. Calcular la media del ensamble ¢, de la M prueba para su correspondiente IMF en
descomposicion.

ci=iZci'm,...i:1,2,...,l, m=12,..,M
M it 3)

Cada media ¢(i=12,..,1)de la | IMFs son las IMFs finales, representando los modos
oscilatorios simples ensamblados de la sefial original.



4, Conclusiones.

De la revision hecha en la bibliografia especializada se puede concluir que las sefales mas
empleadas para la deteccion del chatter en los procesos de maquinado son: la de fuerza, la de
vibracién y la de emision acustica.

Por otra parte de los diferentes métodos empleados para dar tratamiento a las sefiales antes
mencionadas cabe destacar que, los mejores resultados han sido obtenidos mediante la
combinacidn de dos o mas técnicas, ya sea para el tratamiento propio de la sefial asi como para
la extraccion de rasgos de la misma.
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