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Resumen.EIl presente trabajo surge como una continuacion de los analisis realizados previamente
empleando algoritmos numéricos de modelos para la determinacion de un punto de oamigio e
sefal de flujo turbulento obtenida a partir de med&soexperimentales. La sefial corresponde a una
medicion basada en anemometria de hilo caliente, considerando mediciones de las cesnponent
fluctuantes de la velocidad en tunel de viento en un punto especifico. De la muesttasde da
obtenidos se analiza &plicaciondel modelo de un nuevo algoritmo de punto de cambio (CPM), con

el fin de determinar los posibles cambios de la fluctuacion de la velocidad, eonpéos resultados

con los andlisis tradicionales.

Se emplean algoritmos que logran detectar @asnbn datos que no presenten una distribucion
conocida, pudiendo llevarse adelante el andlisis de manera “on line”, es decir en tiempo real
permitiendo detectar la aparicién de estructuras vorticosas especificas en el flujotudsiletiado.

Se comparan resultados obtenidos de estudios previos con los nuevos modelos empleados,
contrastados con la misma sefial, la cual ha sido identificada previamente mediante lalsgnetod
conocidas para el analisis de flujos turbulentos. Dicha sefal se correspondesprendimientos
periddicos aguas abajo de un dispositivo de control de flujo (mini flap de Gumelyberde de fuga

de un perfil aerodindmicddemas se agrega el andlisis de una sefial conocida para el testeo del nuevo
modelo CPM.
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1 INTRODUCCION

El problema de la deteccion de un cambio ha sido una &astale investigacion desde la
década del '50Debido a que el problema tiene una naturaleza muy general, la literatura sobre
el tema es muy diversa y se desarrolla en muchos campos diferentegiddlapanuchos de
los métodos tienen su origen en la comunidad del control de la calidad, donde el objetivo
principal es monitorear $salidas de un preso de manfactura industrial y detestlas fallas
en el mismo lo rAs rapido posible (Lail995). Sin embargo, existen muchas otras
aplicaciones donde las técnicas de detecde cambios resultan importantes, datos de genes,
intrusion en redes de computadoras, evoluciones de mercados dinaneic.De todos estos
temas existe mucha bibliografia que hace referencia a &itenperosu aplicacion a analisis
de sefialemnemomeétricas no es conocidestas representan los valores fluctuantes de la
velocidad del aire en un flujo turbulento. Nuestro objetes)y entonces, aplicar estas
herramientas conatas y otras nuevas que se vienen desarrollando en los dltimos afos, en
esta tematica. Principalmente, se consideran dos objetivos primarios, elfasdmnsiste en
emplear estas metodologias con el fin de analizar mediciones realizadas comeinznde
hilo caliente, incorporandolas como una herramienta mas que nos permita determinar la
aparicion de eventos particulares en un campo fluidodinamico con elrald@arsuanalisis
y estudio. Por otra parte, nos parece interesante su posibilidad de aplicacion como una
herramienta en el software de adquisicion de datos con el objetivo final de aptesiza
mediciones que se realizan, aprovechando las posibilidades de deteccion de algin cambio
particular en la sefal.

En el trabajo previo (Maraiion Di Leo otros, 2011), presentado en el ENIEF 2011,
realizamos el analisis de la aplicacion de la metodologia del Punto de Canplaidir del
concepto de sumas acumulatiV@&JSUM) (Miller y otros, 1992), utilizado para detectar
pequefias desviaciones la meda o en la dispersiode la muestraEn dicho trabajo se
detalla esta metodologia y su aplicacion a un caso especifico de medicion con anememetria d
hilo caliente. Los resultados obtenidasronmuy alentadores, por lo cual se prosiguio con el
estudio y adlisis de otros modelos de Punto de Cambio, con el fin de determinar cuél seria
mas adecuado a implementar en nuestro caso.

2 METODOLOGIAS DE PUNTO DE CAMBIO

Como se menciono previamente, en este trabajo preserdamagvo modelo de Punto de
Cambio(CPM - Change Point Model), obtenido de nueva bibliografia sobre la temética, de
publicacion recientéRoss y Adams, 2012).

Actualmente se ha comenzado a trabajar exhaustivamente en la tematica y se han definido
ciertoscriterios basicosMuchos problemas estadisticos requieren la identificacion de puntos
de cambio en una secuencia de datos. El control estadistico de procesesStBESlical
ProcessControl) se refiere al monitoreo de procesos debida aambio en su distribucion.

En los métodos tradiciafes se asume que la distribucion del proceso es totalmente conocida
previo a cualquier cambio, incluyendo todos sus parametrosuyo casoesdice que el
proceso esta “en control”, y “fuera de control” si ocurre un cambio que caushpjoeeso

se corresponda a unédistribucion diferenteSe busca disefiar cartde control que puedan
detectar dsviaciones de la distribucion de bassualmente, ecartas de contrpke emplea

la funcion de Longitud d€orrida Promedio (ARL— AverageRun Lenght), dondeARLq

indica el nimero promedio de observaciones entre la deteccidon de falsos pasitivesndo

gue no ha ocurrido un cambio y ARLgue indica el retraso medio antes que un cambio de
tamafnod sea detectaddzsto es analogo a la idea clasica aplicadal ehsefio de test de
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hipodtesis de tener un error de Tipol acotado y un error de Tipo 2 controlado.

Histéricamentdas cartasde control fueron desarrolladas con el propésito de monitorear
cambios en el valor medio de un proceso, pero hoy dia se han diedarvalriaciones que
permiten, ademas, monitorear los cambios en la desviacion standard, tanto mrcidises
Gausianas como NBGausianaseste hecho nos impulso a investigar la aplicabilidad de dichas
nuevas metodologias a la deteccion de cambiosansaiial aleatoria turbulenta

Las cartas de contrdradicionalmentgrequieren el conocimiento total del proceso “en
control”, pero ello no es un problem& existe una muestra de referencia grande de
observaciones que son conocigesa generar la drd@bucion “en control”. B el caso de
tratarse de muestras de tamano fijo se considera el |laamadisis Fase |, mientras gsiese
realizaun monitoreo secuencial del proceso cuando las observaciones son recibidas en el
tiempo se lo denomina analisis Edk

En algunos casos la muestra de referencia puede ser pequefia o0 no existir. En estos caso
seria imposible estimar con exactitud los parametros “en control”. Estoinigoetantes
implicaciones se encontréque aun pequefias desviaciones a padidod valores reales
pueden causar que las cartas muestren un ARghificativamente diferente respecto al valor
deseado (Jensen y otros, 2006). Una situacion peor puede ocurrir cuando la distribucion “en
control” es incorrectamente especificada, comas de una distribucion Gaasa para
procesos que exhiberk&vnessEn estas circunstancias son necesarias cartas de control no
paramétricas tal que no asuman ningun conocimiento de la distribucion “en c(matrial$ de
“distribucion libre”, en el sendo de que pueden mantener un valor deseado dep ARL
importar la distribaion verdadera del proceso etueiso.

En este trabajo incluimos una carta de control alternativa que puede detectars camb
arbitrarios en la distribucion del proceso en estudio durante el monitofeased oFase Il
cuando solo se tiene muy poco conocimiento sobre la forma de la distridbeiéonsidera
un nuevo test de distribucion libre como modelo para CPM, en este caso considétastos e
Cramervon-Mises (CvM CPM), elcual es uno de los mas populares en la literatura
estadistica no parameétri@ossy Adams 2012).

2.1 Monitoreo Fase |

Consideraremos el problema de detectar un punto de cambio en una secuencia de
observaciones fija. Identificando las observaciones cofo.{.. X}, el objetivo es testear si
han sido generadas por la misma distribucion de probabilidad. Asumimos que no se conoce a
priori esa distribucidn. Utilizando el lenguaje de test de hipotesis estadsstigpotesis nula
es la que refiere a que noyhpunto de cambio y todas las observaciones provienen de la
misma distribucion, mientras que la hipétesis alternas/i que indica que existe un punto
de cambior en la secuencia que la particiona en dos conjuntosXgan.. X que provienen
de la disribucidon Fq previa al cambio, Y.+;, .... %X que provienen de una distribucién
diferente luego del cambio.

Ho: X, ~F, parai=1..t

H,: X X F,, X X F @)
AECIEASETITITA SR I AT

T+l
Se puede testeasi existe unpunto de cambio inmediatamente después de cualquier

observaciork, particionando las observaciones en dos mueStra$ Xy, .... X} Y S={ X1

.... X} de tamafosy = ky n, = t — k respectivamente, y entonces se aplica un test de

hipotesis a las dos muestras. Nosotros para estos test emplearemos Es@vidst sedsa

en la comparacion de la funcion de distribucion empirica de las dos muestras, defin@as com
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(2)

Dondel(X i< x) es la funadn indicador

(X, <x)= 1 si X, <x 3
! |0 casacontrario

Este tesiutiliza un estadisitico basado en el cuadrado de la distancia promedio entre las
distribuciones enipicas, y este puede ser estimado como

Wk,t 22:,‘|A:31(Xi)_ 'Azsz(xixz (4)

Nuevamente rechazamblg si W, , > h,, para algurumbralhy

Como no se conoce dénde va a estar ubicado el punto de cambio, no sabemos qué valor de

k utilizar para el particionado de la muesta r elloque se especifica una hipoteldismas

general, no hay ningdn cambio en la secuencia de valoaekipbtesis alternativa es que

existe un punto de cambio para algun valok de especificoEntonces podemos hacer este

test mediante el calculo dik; en cada valoll < k <ty toma el valor maximo.Comola

varianza del estadisticdk; depende del alor dek, sedebe estandarizar el estadistico de
forma que tenga igual media y varianza para todos los valorks Rla nuestro caso la
estandarizacion es simpbteniéndose las siguientes media y varianza para el estadistico

el

Hw,, 6t -

(2340 + 0k -K]

e 45%(t k)
Esto lleva a la maximizacion del test estadistico
W _
W = max—s P et ©6)
K Gka

Si W, > h; para algun umbral elegido posiliie entonces la hip6testdy es desechada y
concluimos que ha ocurrido un cambio en algin punto de los datos. En este caso, el mejor
estimador de la ubicacion del punto de cambio es en el \adpre maximizah. SiW; < h,
entonces no se rechaza la hipétesisy por ello se concluye que no ha ocurridagdn
cambio.

2.2 Monitoreo Fase Il

Habiendo considerado el problema de detectar puntos de cambio de una muestra de tamafo
fijo, ahoraveremos como se implementa el caso de tener observacionss\caresucediendo
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en el tiempo. SeX; la t-ésimaobservacion, siendbincrementada con el tiempo. A medida
gue una nueva observacidp es recibidase puale tratar aXi, .... X} como si fuera una
muestra de tamario fijo y utilizar la metodologia descripta en la seccion apéeadestear si
algun cambio ha ocudo. De esta forma el problema del monitoreo secuencial se reduce a
desarrollar una secuencia @stde tamafio fijoEs por ello que, en esta primera instancia de
analisis previo a su utilizacion en mediciones en tiempo real, solo planteeatiaar un
andlisis de Fase | de la sefial.

Una de las cuestion@sasimportantes en la aplicacion de este modelo CPM es el nimero
de observaciones previas al cambio, este tiene un gran impacto en el desempefio del modelo.
Como la distribucion previa al cambio es desmda, sera facil de detectar cambios cuando
el numero de observaciones previo sea grande, permitiendo obtener una distribugidon mej
estimada, y una funcion de distribuciémpirica mas exacta.

3 APLICACION DEL MODEL O CVM CPM Y COMPARACIONES

En andlisis ddlujos turbulentos es comun emplear herramientas muy conocidas como son
el espectro de densidad de potencia, las autocorrelaciones, la transformada aydnaléas
directamente a los valores de la fluctuacion devedtocidad obtenida de los ensayos
redizados, con el objeto de encontrar las caracteristicas particulares de las astructur
turbulentas que aparecen en el flujo. De esta manera se puede determinar la aparicion de
eventos especificos presentes ercahpo del fluidp las escalas temporalesegpaciales
caracteristicas de dichos eventos, etc. (Hinze,)1975

Presentamos la informacion acerca de una serie de experimentos realizados, en los cuales
se propone la aplicacion del estimador de punto de cambio CvM CPM, utilizando el
monitoreo de Fase puesto que nuestro interés inicial es comparar los resultados obtenidos
mediante este nuevo estimador y el previamente utilizado (Marafién Di Leo y otros, 2011),
cotejando ambos con las metodologias tradicionales de analisis de flujos tosbulent
Buscamos el mejor estimador para su aplicacidon en mediciones en tiempo real.

3.1 Caso de las seiales de un inyector

En primera instancia mostraremos la informacion sobre las medicieakzadas con
anemometria de hilo caliente, que tenian el objeto de caracteriftajo de aire pulsante
saliendo de un inyector disefiado para realizar experimentos de control de flujatericel
de una cavidad de relacion de aspecto 1. Nuestro interés, ya que esta sefial no es devenida de
un flujo turbulento libre sino de una tibucion particular de flujo generada por la boquilla
del inyector,era ver el comportamiento del estimador en estudio con el fin de estahlecer
capacidad en la det@dn decambios en la sefal, siendo la misma totalmente conocida.

En la salida de ladguilla del inyectoise realizo un relevamiento vertical y transversal del
campo de velocidades para determinar la distribucion de velocidades de inyedaorasA
dicho flujo de aire se regulaba con electrovalvulieEs(encias de accionamiento en un tang
admisiblede 0 a 250 Hz.gnun sistema neumatigwer Figural). En este caso mostramos
dos sefales especificas de la pulsacion del aire por el inyector para frecuencias de
accionamiento d&0Hz y 100Hz. Los cuales fueron casos tipicos en los estediizados.

En esta oportunidaaplicamos un analisis Fase | a los datos de la componente longitudinal
de la velocidad del aire medida en el eje axial de salida del inyactora distancia de 20
mm. del mismo Las velocidades fueron medidas con amemom&o de hilo caliente de
temperatura constante marca Dantec modelo Streamline. Se empled una pua&baléxpr
wire Dantec 55R51 con una frecuencia de adquisicion de datos de 4000 Hz por canal,
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midiendo dos componentes de la velocidad (longitudinal u icakv).

-4Amm

Figural. Esquema de medicion centrado en el eje del inyector. Imagen de la medicién en la cavidad.

Estimador CvM CPM
Tiempo [seq.]
Posicion | Pulsacion| Pulsacion

10Hz. 100Hz.
1 0,045 0,0065
2 0,096 0,011
3 0,1455 0,016
4 0,1955 0,0215
5 0,2435 0,0265
6 0,2945 0,0315
7 0,3435 | ------—---
8 0,394 | --—--—----
9 0,443 | -----—---—--
10 0,4935 | ------—---
11 0,5425 | ------—---
12 0,593 | ----------
13 0,642 | -----—---—--
14 0,6925 | ------—---
15 0,7415 | -------m--

Taba 1: Posiciones de los puntos de cambio de las velocidades del inyector paraecubasifis de
pulsacion(en la fraccion de sefal estudiada, respectivamente)

En laTablal se observan los puntos de cambio encontrados en las sefiales, para ambos
casos de frecuencia de inyecci@onsiderando una fraccion de tiempo de la sefal. £€n la
Figuras 2y 3 se puede observalicha fraccion ddas sefiales (para 10Hy 100Hz., con
frecuencias de cambio previstas en cada sef@al 0,1 segundos y 0,01 segundos
respedivamente), con la indicacion de la posicién de los puntos de cambio encontrados por el
estimador CvM (lineasojas punteadas verticales). Se observa la buena concordancia con la
iniciacion del pulso y luego con otro cambio en la caida de la sefial hesttealel pulso.
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Componente u |

20 40 60 80

0

| 1 1
0.4

Tiempo [seqg.]

0.0

Figura2. Grafico de la medicion de la componente u de la velocidad en el eje del inyector para unaidrdeuen
pulsacion de 10 Hz.

Componente u |
30 40

20

10

|
0.02

Tiempo [seg.]

0.00 0.04

Figura 3 Gréfico de la medicién de la componente u de la velocidad en el eje del inyector para unaidrdeuen
pulsacion de 100 Hz.

3.2 Caso de la sefal corriente abajo de un dispositivo de control de flujo

Parael siguiente caso ya se ha aplicagmeviamentela metodologia CUSUM con el
objetode analizar la aplicabilidad del estimadorRieto de Caiwio en el andlisis de la sefal
(Marafion Di Leo y otros, 2011Resumidamentealsefial seorresponde con una medicién
realizada en uno de los tuneles de viento de capa limite existentes @nidad de
Investigacion, Desarrollo, Extension y Transferendea Capa Limite y Fluidodinamica
Ambiental UIDET-LaCLyFA) del Departamento de Aeronautica de la Facultad de Ingenieria
de la Universidad Nacional de La Plagase corresponde con el andlisis corriente abajo en la
estela de un perfil aerodinamicocale € le agre@ un dispositivo pasivo de control de flujo
(mini-flap Gurney), ubicado en el borde de fuga del perfil a 90° respecto a la cuerda (ver
Figura 4). Con la incorporacion del dispositivo un pedigérodinamicoca 0° de angulo de
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ataque puede incrementlr fuerza de sustentaciéen un 60%, y el maximo valor de
resistencia puede incrementarse un 20% (Delnero y otros, 2007). Estos efantas@stdos
con el desprendimiento de vortices en la estela del mini flap.

—

::;\lACA 4412 >

C I
JGurney Flap

Figura4. Esquema del modelo y la medicién realizada.

Las velocidades fueron medidas con el mismo equipamiento comentado previamente, y e
las mismas condicionesa medicion que se presenta correspondm gunto de la estela
generada por gerfil aerodinamico a una distancia corriente aloigl borde de fuga.

Al conocerse el campo del flujo producido por la presencia de este dispositivo y sabiendo
gue genera estructuras vorticosas periodicas que se desprenden del perfil, daes vor
contrarrotantes periddicos (vE€igura 5), se considerda posibilidad de implementar esta
metodologia con el fin de detectar los eventos esperados en la estalaalés fueron
cuantificados mediante un espectro de densidad de pqgtehcelculo de los coeficientes de
autocorrelaciory la aplicacion de laransformada wavelet a la sefal. La caracteristica de
localizacion de frecuencia en el tiempo de la transformadelet(Farge, 1992) da una gran
posibilidad de descubrir las posiciones de singularidades y discontinuidades en yragseial
que es impable de alcanzar en el andlisis ordinario de Fourier (Giacopinelliog,a2010)

Se compararon dichos resultados con los arrojadosgordtodologias de l@stimadoesde
Punto de Cambio.

1 1 1 1 |
0.96 0.88 1 s (102 1.04 1.06
XiC

Figura5. Esquema de las estructuras vorticosas contrarrotativas que se despreneleae aedajo del mini
flap Gurney- Smulacionesiuméricagle la vorticidadDelnero y otros, 2007)

Para el analisis se presentan los resultados encontrados en los calculos pgrariardem
vertical de la velocidad (v) de lsefid analizada. En la Figura e presenta el mapa de
wavelets de la aplicacion de la transformada wavelet a la sefial utilizando andebnigho
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Mexican Hat(wavelet de Rickermediante la cual se pueden rastrear maximos en una sefial
(Giacopinelli y otros,2010) Alli se observa la aparicion de un evento turbulento periddico
asociado a uno de los vortices contrarrotativos que se desprenden corriente abajo del
dispositivo.

En dicha Figura6 el valor de ordenadas correspondiente a Escalas se define con la
siguiente expresion:

|
In(10) ()

dondeAt corresponde & longitud ensegundosle la onda correspondienf#lexican hat”)
para dicha Escala

Componente v
\ ‘ \ T

v [misec.]

0.005 0.01 0.015 0.02 0.025 0.03 0.035 0.04 0.045 0.05 0.055

0.02 o . : 0.05
Tiempo [seg.]

Figura6. Mapa de wavelets y valores de la fluctuacion de la sefial para la fluctuacion alrededaor del val
medio de la componente vertical de la velocidad en los primeros 0,05 se@ftschiade apariciérdel vortice-
0,3).

Las estructuras marcadas en el majea wavelets(Escala-0,3) concuerdan con la
frecuencia del pico de enerdi#41,6 Hz)encontrado mediante el analisis realizado por el
calculo del espectro de densidad de potencia de la misma &sdtalfrecuencia se
corresponde con la periodicidad encontrada en los maximos secundarios correspondientes a
un intervalo de tiempo de 0,007 segundos.

De la aplicacion del algoritmo del estimador de Punto de Cambio, aplicando el método de
las sumas acumulativas (CUSUM), se obtuvieron los resultados que seameeska Tabla
2. En la misma, también, se presentan los cambios encontrados mediante la nwiaraplic
de la metodologia CvM CPM, en las mismas se indica el instante de tiarapgundos en el
gue se produce el cambio para cada caso. De los resutthttosdos se observa que el
intervalo de tiempo promedio entre cambios es 0,0032 segundos.
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Puntos de Cambio (tiempo [seg.])
Estimador CUSUM|] Estimador CvM
0,0025 0,00225
0,00475 0,0045
0,009 0,00875
0,01225 0,01175
0,01575 0,0155
0,020 0,020
0,022 0,0215
0,02475 0,0245
0,02675 0,028
0,02925 0,0335
0,03375 0,03775
0,03775 0,0405
0,04075 0,043
0,044 0,048

Tabla 2: Resultados de los puntos de cambio de la sefial analizada por el método YOBUM

Aqui se observa que los puntos de cambimeinados se aproximan a los maximos del
mapa de wavelets para la escala aproximad8,8econ una periodicidad de 0,007 segundos,
gue se corresponden con las estructuras vorticosas contrarrotantes conocidas.t@abe des
qgue el algoritmo de Punto de Cambio detecta independientemente los valores m@aximos
minimos que se observan en el mapa de wavelets, por ello es que se observa una periodicidad
de, aproximadamente, la mitad del valor obtenido mediante las otras metodologias.

En la Figura7 mostramos, nuamente, la fraccion de la sefial analizada. Ademas, en la
misma se observan los puntos de cambio obtenidos por ambas metodologias, indicando los
mismos con rectas verticales de distinto color para cada Dasesta manera mostramos
visualmente la concordancia de los resultados obtenidos. En algunos puntos no se encuentra
unacorrelacion exacta, pero en general ambos modelos presentan una buena aproximacion en
la deteccion de cambios de la sefal, concordando con los efectos en la estela flaj@ este
particular.

Cabe acotar que, respecto al nuevo modelo de punto de cambio (CvM) la deteccion de
cambios en la sefal es sensiblemente influeagiad el nimero de datos tomados como
referencia para estimar la distribucion de referencia. En este caso s&idetaccion luego
de muy pocos valores de comenzado el muestreo, siendo que asi la deteccion de cambios es
mas precisa para este tipo de sefiales. Si por el contrario se comienza la deteccion mas
avanzado el muestreo la deteccion no es tan precisa. $asgizando esta situacion puesto
que, como se mencion0 el estimador es muy sensible a la cantidad de valoresiamal
previos al inicio de la deteccion.
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Figura?7. Gréfico de la sefial para el caso de la estela con el Gurney flap. (Puntos de cai@bibt-jo y
CvM-azul).

Por otro lado se observa en la Figutaque la mejor concordancia entre los dos
estimadores se da, en general, cuando el cambio de la sefial tiene una tasa de variacibn mas
pronunciada. Esto nos indica que ambos estimadores mugiséramcias en los casos en que
la fluctuacién de la sefial no es tan alta, es decir en pequefias fluctudegroese debe tener
en cuenta que las fluctuaciones mayores son las responsables de marcar confasés/da €n
aparicion de los eventos turbulentos comentados.

4 DISCUSION Y CONCLUSIONES

En primera instancia, podemos mencionar que la metodologia aqui propuesta lauestra
factibilidad de ser aplicada a este tipo de experimentos, con dos fines peg1djma un lado,
ambos métodos demuestran que sesien de manera bastante correcta para la deteccion de
cambios en la sefial, los cuales provienen de los fendmenos en estudio. Y ademas, se
considera que en estas circunstancias seria viable emplearlos como parte del seftware d
adquisiciéon de datos, con el objeto de optimizar los ensayos.

Los calculos presentados, se basan en la implementacion de la deteccion por monitoreo
Fase | puesto que en una primera instancia se busco estudiar la capacidad de los algoritmos
para detectar los cambios esperados aefia) en particulael analisis de Fase Il se basa en
un analisis Fase | cooada aparicion secuencial de una nueva obseryaoainio cual se
estima una respuesta similar, aunque se debera comprobar

Se implemento6 urddigosimpleen lenguaje R, meditael cual se llaman a librerias que
tienen programados los modelos de punto de cambio empleddtg://cran.f
project.org/web/packages/cpm/index.h{{iRss forthcoming.

La implemetacién futura déos algoritmas, en la adquisicion de datos, se podria realizar
mediante el calculo en un software adecuado para el control de la medpiéando el
monitoreo Fase liconel que se podra realizar un andlisis de los datos en formanseu
Buscamos, de esta manera, la detecciélinende un posible Punto de Cambpaidiendo asi
optimizar las mediciones utilizando esta metodologia como un disparador tpggerel
inicio del muestreo. Ante la posible aparicion de un evento turbulento coherente, quesse quie
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estudiar con detalle, se iniciaria automaticamente la adquisicion de datos, foordel
analizar las caracteristicas finas de turbulencia en el flujo especifico.

Se prevé seguir analizando la aplicacion del estimador, geoeran software que lo
incluya y permita el control del equipo. Para lograr dicho objetivo se realinasguas
experiencias en tunel de viento con el fin de determinar la capacidad del algoritmas/Adgem
seguird con el andlisis pata aplicacion de otras metodologias de deteccion, aparias de
analizadasastael momento
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