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Resumen

Esta investigacion presenta un analisis integral del rendimiento de sistemas fotovoltaicos
bifaciales (bPV) operando en condiciones exteriores no controladas en el distrito de Santa
Maria, Lima. El estudio se centré en resolver el desafio de la estimacidn precisa de potencia
mediante la adaptacién de la Ecuacion de Osterwald, integrando variables de irradiancia
frontal y posterior, temperatura y pardmetros eléctricos. Para ello, se implementd un sistema
experimental compuesto por 13 paneles bifaciales distribuidos en dos cadenas (Strings),
utilizando instrumentaciéon de alta precisidn para la validacidon de datos durante un periodo
de 13 meses.

La fase inicial de adquisicidn de datos reveld retos criticos en la calidad de la informacién que
exigieron correcciones técnicas profundas. Se detectaron y mitigaron artefactos digitales en
las lecturas de los piranémetros, originados por errores en la interpretacién de bits en formato
float32, discrepancias sistematicas entre las mediciones del inversor y el data logger causadas
por errores en las conexiones fisicas. Asimismo, se identificd un efecto de no linealidad en
rangos de baja irradiancia (< 200 W /m?), lo que obligd a una recalibracién especifica de los
sensores para optimizar el ajuste del modelo.

La caracterizacidn experimental en campo permitio identificar brechas significativas respecto
a las especificaciones de fabrica. Mediante el analisis de 15 curvas |-V y pruebas de
bifacialidad, se determind una diferencia del 9.51% en la potencia nominal y una reduccién
del factor de bifacialidad al 60.6%, en contraste con el 70% indicado por el fabricante.
Adicionalmente, la investigacion analizo el efecto de inhomogeneidad vertical y lateral de la
irradiancia posterior, demostrando que la distribucién del albedo no es uniforme sobre el
plano del arreglo, especialmente en dias soleados, lo que introduce variabilidad en la
captacién energética segun la posicidn del panel.

Finalmente, la validacién del modelo de Osterwald adaptado confirmd que el uso de
pardmetros experimentales reales es determinante para la exactitud predictiva. Los
resultados indican que el modelo alcanza un error promedio de 3.62% con datos calculados
en campo, frente a un error del 8.46% cuando se emplean los valores de ficha técnica, los
cuales tienden a sobreestimar sistematicamente la potencia. Se concluye que la metodologia
propuesta constituye una herramienta confiable para la evaluaciéon de sistemas bifaciales,
resaltando la necesidad de un monitoreo continuo y el andlisis de datos para garantizar la
integridad de la informacién en proyectos de energia solar.



Abstract

This research presents a comprehensive analysis of the performance of bifacial photovoltaic
(bPV) systems operating under uncontrolled outdoor conditions in Lima, Peru. The study
focused on accurate power estimation by adapting the Osterwald equation to integrate front
and rear irradiance, temperature, and electrical parameters. A photovoltaic system consisting
of 13 bifacial panels was monitored over a 13-month period using high-precision
instrumentation.

The initial data acquisition phase revealed critical data quality challenges that required deep
technical corrections. Digital artifacts were identified in pyranometer readings, caused by bit-
level interpretation errors in the float32 format, along with systematic discrepancies between
inverter and data logger measurements due to physical connection resistance. Additionally, a
non-linearity effect was identified at low irradiance levels (< 200 W /m?), necessitating specific
sensor recalibration to optimize model fitting.

Field characterization identified significant discrepancies compared to factory specifications.
Through the analysis of 15 |-V curves and dedicated tests, a 9.51% difference in nominal power
was determined, and the bifaciality coefficient was calculated at 60.6%, in contrast to the 70%
indicated by the manufacturer. The research further analyzed vertical and lateral rear
irradiance inhomogeneity, demonstrating that albedo distribution is not uniform across the
array plane, particularly on sunny days, which introduces energy capture variability depending
on panel position.

Finally, validation of the adapted Osterwald model confirmed that utilizing real experimental
parameters is crucial for predictive accuracy. The model achieved an average error of 3.62%
using field-calculated data, compared to an 8.46% error when employing manufacturer values,
which tended to systematically overestimate power output. It is concluded that the proposed
methodology serves as a reliable tool for bifacial system evaluation, highlighting the
importance of continuous monitoring and data analysis to ensure information integrity in solar
energy projects.
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CAPITULO 1: MARCO DE LA INVESTIGACION

1. Introduccidén

Durante los ultimos afios la generacidon de energia eléctrica ha cambiado drdsticamente a
fuentes de energia limpia, estas han sobrepasado el 40% de la generacién eléctrica global el
2024 (Global Energy Review 2025, 2025), la energia solar se ha convertido en el motor de la
transicién energética global, tanto en la generacidn solar como en la capacidad instalada
estableciendo nuevos récords en el 2024. La generacién solar ha mantenido su alto ritmo de
crecimiento, duplicandose en los Ultimos tres afios y aportando mds de 200 TWh durante este
periodo (Global Electricity Review 2025, 2025). Las proyecciones de demanda energética
indican que para el 2050 se estima que la energia solar serd la predominante en el segmento
de energias limpias (Modis, 2021) .

La generacidon energética en Peru estd compuesta por energia hidroeléctrica (46.35%); gas
natural (43.11%); energia edlica (4,09%); energia solar (1,47%), bagazo y biogas (0,34%), otras
energias renovables (4.64%) (Ego Aguirre, 2023) , para diciembre del 2024 la participacion de
energia solar era del 2% de la generacidn eléctrica dicho mes, pero es la tecnologia con el
segundo mayor crecimiento (20%) luego de la energia edlica (48%) (Direccion General de
Electricidad, 2025)

Debido al gran incremento en el interés de la energia solar, es importante poder conocer
cuales son los factores que determinan una mejor eficiencia en la generacidn de energia, uno
de los recientes desarrollos en este mercado son los Paneles Fotovoltaicos Bifaciales (bPV)
(Lorenzo, 2021), paneles con una tecnologia capaz de captar irradiancia por ambos frentes,
generando una mejora en el rendimiento entre 7.75% a 15% (Al-Masri et al., 2023) frente a
Paneles Fotovoltaicos Monofaciales y segun el tipo de tecnologias del Panel Fotovoltaico
puede llegar hasta una mejora de ~18% en los Paneles Bifaciales Perovskite (Jiang et al., 2023)

Existe en el presente una necesidad por mejorar la eficiencia de los Paneles Fotovoltaicos (PV)
con diferentes tecnologias en su fabricacidon (Thopil et al., 2020) (Maniscalco et al., 2024) ;
esta necesidad también se amplia a como estos se comportan en diferentes escenarios a
condiciones reales de funcionamiento y en conjunto formando Sistemas Fotovoltaicos (Minai
etal.,, 2022)

En este contexto, la presente investigacion aborda una problematica critica para el despliegue
de la energia solar avanzada, la alta incertidumbre en la estimacidn de potencia de los paneles
fotovoltaicos bifaciales (bPV) bajo condiciones de operacidon reales. Actualmente, la
dependencia de los datos técnicos tedricos proporcionados por los fabricantes y la falta de
modelos empiricos adaptados que integren eficazmente la irradiancia posterior generan
desviaciones significativas en las proyecciones de generacion. Esta tesis aporta una solucién
directa al desarrollar y validar una adaptacién de la Ecuacién de Osterwald, disefiada
especificamente para capturar la complejidad de la tecnologia bifacial.



12
2. Planteamiento de problema

2.1 Problema General

e (Cédmo podemos adecuar la Ecuacién de Osterwald para la estimacién de potencia
generada por los Paneles Fotovoltaicos Bifaciales (bPV)?

2.2 Problema Especificos

e (Cuadles serian las variables a analizar para poder desarrollar una modificacién a la
Ecuacidn de Osterwald que incorpore la irradiancia capturada por la parte trasera
de los bPV?

e (Cémo aseguramos una calidad de informaciéon éptima en la recopilaciéon de
informacién durante el desarrollo de la investigacion?

e (Tendrd un cambio el resultado de estimacidén si calculamos el factor de
bifacialidad para poder agregar el efecto de Irradiancia posterior de manera
correcta a la Ecuacion de Osterwald?

3. Justificacidon de la investigacion

La necesidad de encontrar nuevas fuentes de energia renovable se ha convertido en una
prioridad global para reducir los efectos del cambio climatico y la dependencia de
combustibles fosiles. Entre las diversas tecnologias disponibles, la energia solar fotovoltaica
se ha destacado por su capacidad de aprovechar la radiacion solar de manera eficiente. En
este contexto, los paneles bifaciales representan una innovacién tecnoldgica prometedora, ya
que su disefio permite captar radiacion en ambas caras del panel, aumentando
significativamente la produccion de energia. Sin embargo, para maximizar su potencial, es
fundamental contar con herramientas precisas para estimar la potencia generada bajo
diferentes condiciones ambientales y operativas.

La justificacion de este proyecto radica en la necesidad de desarrollar una metodologia
confiable que permita estimar con precisidon la potencia generada por paneles bifaciales
utilizando un modelo ampliamente utilizado y conocido como el Empirico, mejorando asi la
planificaciéon y gestion de proyectos solares. La implementacion de este modelo contribuird a
reducir la incertidumbre en la estimacion de la energia producida, facilitando la optimizacion
de los sistemas fotovoltaicos bifaciales y su integracion en el mercado energético. Esto no solo
resultara en un mejor rendimiento energético, sino que también promovera el uso mas amplio
de tecnologias solares avanzadas, lo que tiene un impacto positivo en la sostenibilidad
ambiental.
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4. Objetivos
4.1 Objetivo General

e Implementar y adaptar la Ecuacidon de Osterwald para la estimacidn de potencia
generada por los bPV

4.2 Objetivos Especificos

e Desarrollar una modificacién a la Ecuacién de Osterwald que incorpore la
irradiancia capturada por la parte trasera de los bPV y evaluar el impacto en la
precisidn de la estimacidn de potencia.

e Desarrollar una metodologia para tener la mejor calidad de informacién de los
sistemas fotovoltaicos que sigan una estructura similar.

e Calcular el factor de bifacialidad para poder agregar el efecto de Irradiancia
posterior de manera correcta a la Ecuacion de Osterwald

5. Hipotesis

I. La adaptacién de la Ecuacion de Osterwald para bPV permite estimar de manera precisa
la potencia generada por estos paneles en diversas condiciones ambientales y de
instalacion, mejorando la precisidén respecto a los modelos tradicionales disefiados para
paneles monofaciales.

Il La incorporacién de pardametros adicionales, como la Irradiancia posterior, en la
estimacion de potencia de los bPV, resulta en un incremento significativo en la exactitud
de las predicciones de generacién de energia en comparacion con modelos que no
consideran estos factores.

Il El factor de Bifacialidad es un pardmetro a considerar para poder estimar la potencia
generada por los bPV, este factor sera calculado para poder adaptar de manera correcta
el Modelo de Osterwald.
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CAPITULO 2: MARCO TEORICO

6. Fundamentos de los sistemas fotovoltaicos

La base fisica de los sistemas fotovoltaicos es el efecto fotovoltaico, un fendmeno en
materiales semiconductores que permite convertir directamente la radiacién solar en
corriente eléctrica. Cuando los fotones inciden sobre una celda fotovoltaica, liberan
electrones y crean una diferencia de potencial eléctrico entre los contactos metdlicos,
generando asi corriente continua.

Figura 1 Funcionamiento de una celda fotovoltaica. Fuente
https://eiposgrados.com/blog-ingenieros/el-efecto-fotovoltaico/

Los sistemas fotovoltaicos constan de diferentes componentes(Ramos et al., 2024) que
definen la arquitectura eléctrica y fisica, estos sistemas estdn compuestos por:

e Moddulos fotovoltaicos: Conformados por multiples celdas solares conectadas
eléctricamente, generalmente de silicio cristalino.

e Inversor: Convierte la corriente continua producida por los paneles en corriente
alterna.

e Sistema de montaje y cableado: Estructura de soporte, orientacidn e interconexién
eléctrica de los moédulos fotovoltaicos.

e Sistemas de almacenamiento o control: En instalaciones aisladas, baterias vy
controladores gestionan el almacenamiento y entrega de energia seglin la demanda
del usuario.

Los sistemas fotovoltaicos se clasifican en categoria Off-Grid, sistemas que operan fuera de la
red eléctrica y normalmente incluyen almacenamiento en baterias para cubrir periodos sin
irradiancia, y categoria On-Grid, sistemas que integran un inversor y pueden inyectar la
energia excedente a la red eléctrica.

Tedricamente existe un limite fisico para la eficiencia de conversidon de una celda solar,
conocido como el limite de Shockley-Queisser (Guillemoles et al., 2018)

La eficiencia también depende de diferentes factores que pueden afectar la produccién de
energia, siendo los siguientes puntos fundamentales a tener en cuenta en un disefio dptimo:
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e Angulo de inclinacién: El dngulo de inclinacién de un panel solar respecto al sol
puede influir en su eficiencia debido a la cantidad de luz que llega al panel y la
direccion de la misma. El dngulo “correcto” depende de la ubicacién respecto a la
linea ecuatorial.

e Orientacidn: La orientacidn del panel solar puede afectar su capacidad de capturar
la luz solar 6ptimamente, por lo general en el hemisferio norte se orientan hacia el
sur y en el hemisferio sur hacia el norte para maximizar la exposicion solar.

e Temperatura: La temperatura puede influir en la eficiencia, altas temperaturas
llegan a reducir la eficiencia del panel.

e Limpieza y mantenimiento: Polvo, suciedad por animales, barro por lluvias y otros
residuos pueden acumularse en la superficie del panel solar, reduciendo la
capacidad de capturar la luz solar. Es fundamental contar con un plan de
mantenimiento programado de limpieza para mantener la eficiencia de los paneles.

7. Paneles solares bifaciales

Los paneles solares fotovoltaicos bifaciales (bPV) son mddulos disefiados para capturar
irradiancia en ambas caras (frontal y trasera), a diferencia de los paneles monofaciales. Esta
capacidad de captar irradiancia reflejada del suelo o estructuras cercanas permite
incrementar la produccion energética por unidad de superficie instalada. (Garrod & Ghosh,
2023)

Los bPV presentan las siguientes ventajas respecto a los sistemas monofaciales:

e Mayor produccién energética: Es posible lograr una mejora energética cuando se
aprovecha adecuadamente la irradiancia reflejada, especialmente sobre superficies
de alto albedo como tejados o terrenos reflectantes.

e Integracion flexible en disefios arquitectonicos y agrivoltaicos: La capacidad de
captacién posterior permite configuraciones novedosas como orientaciones Este—
Oeste o instalaciones verticales, con produccién dual en distintas franjas del dia y
mayor utilidad en entornos integrados con estructuras o cultivos. (Zubair & Abbas,
2025)

e Reduccidn en costes del sistema: Al generar mayor energia por unidad de médulo, se
puede reducir el numero de médulos necesarios para lograr una capacidad objetivo,
lo que impacta positivamente en el Balance of System (BOS), la reduccidn dependera
del diseiio y condiciones del lugar de instalacion.

Los bPV han ganado participacidn significativa en el mercado global de energia solar y se le
atribuye un crecimiento acelerado en adopcion debido al potencial de mayor generacién por
area instalada y la disminucion de costes tecnoldgicos.

Analisis extensos de grandes bases de datos de bPV han mostrado distintas tecnologias y sus
eficiencias respecto a diversos parametros (factor de bifacialidad, factor de llenado, corriente
de corto circuito, etc.) (Belsky et al., 2025) , lo que genera una gran variedad de soluciones
segln el objetivo del proyecto.
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8. Modelos de estimacién de potencia

La estimacién de la potencia generada por un sistema fotovoltaico es un elemento clave para
la planificacidn, evaluacidn y optimizacién de su desempefio. Debido a la variabilidad de las
condiciones ambientales y la complejidad de los fendmenos fisicos involucrados, en la
literatura se han desarrollado diversas familias de modelos, que van desde modelos empiricos
simplificados hasta modelos hibridos que integran conocimiento fisico con métodos de
aprendizaje automatico.

Segun el enfoque, los modelos de estimacion de potencia se pueden agrupar en tres grandes
categorias:

8.1 Modelos fisicos detallados

Estos modelos buscan representar el comportamiento eléctrico del mdédulo mediante
ecuaciones derivadas de su estructura fisica interna, como los modelos de diodos
equivalentes (diodo simple, doble diodo). Estos modelos exploran caracteristicas como la
curva |-V en funcién de irradiancia y temperatura, proporcionando estimaciones precisas
cuando se tienen pardmetros completos del médulo y condiciones ambientales detalladas.
Las aplicaciones de estos modelos estan bien establecidas en el analisis de rendimiento y
simulacién de sistemas fotovoltaicos bajo condiciones variadas. (Mayer & Grof, 2021)

8.2 Modelos empiricos o semi-empirico

Los modelos empiricos se basan en relaciones algebraicas simplificadas entre irradiancia,
temperatura y potencia de salida, y requieren relativamente pocos parametros de entrada.
El modelo empirico de Osterwald es uno de los mas conocidos dentro de esta categoria.

Investigaciones comparativas han validado que, aunque el modelo de Osterwald tiende a
sobreestimar la potencia en ciertas condiciones, ofrece una correlacién razonable con datos
experimentales cuando se aplica cuidadosamente, y suele ser comparable, en determinados
rangos de irradiancia y temperatura, a modelos mas complejos como el modelo de diodo
simple. (Gulkowski, 2023)

8.3 Modelos fisico — estadisticos (hibrido)

Con la creciente disponibilidad de datos de produccién y variables ambientales, han surgido
modelos hibridos, que combinan principios fisicos con técnicas estadisticas o de aprendizaje
automatico. Estos modelos a menudo buscan superar las limitaciones de los modelos
puramente empiricos o puramente fisicos al ajustar parametros o transformar variables de
forma adaptativa segun patrones aprendidos de datos histéricos. (Santos et al., 2024)
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9. Estado del arte

El desarrollo de la tecnologia fotovoltaica bifacial (bPV) ha evolucionado desde estudios
tedricos hacia una necesidad critica de caracterizaciéon precisa en condiciones reales. La
presente revisidn bibliografica detalla el estado del arte a través de un recorrido técnico que
abarca desde la infraestructura de monitoreo hasta la complejidad del modelado de
irradiancia posterior y la extraccidon de pardmetros eléctricos.

9.1 Infraestructura de Monitoreo y Gestidn Digital de Datos.

La base fundamental para la investigacién bPV reside en la implementacidn de laboratorios
de caracterizacién a condiciones reales adaptados a climas especificos. En el contexto
regional, (Conde Mendoza et al., 2020) establecieron el primer laboratorio en Lima, Perd,
disefiado para caracterizar tecnologias comerciales y emergentes bajo un clima de "Desierto
Arido Caliente". Este sistema registra curvas |-V cada cinco minutos sincronizados con
variables meteoroldgicas, permitiendo evaluar parametros como la Energia Promedio del
Foton (APE), que en Lima presenta un promedio de 1.92 eV, indicando un espectro
desplazado hacia el azul.

A medida que estos sistemas crecen en complejidad, el software comercial del fabricante
suele limitar la frecuencia de muestreo a intervalos de 5 minutos, lo cual es insuficiente para
analisis dindmicos precisos. (Hidalgo-Pefia et al., 2024) propusieron una solucién mediante
una aplicacion ad-hoc en Python que integra instrumentacion multimarca (inversores
Huawei y data loggers Graphtec) utilizando protocolos SCPI y Modbus RTU/TCP. Esta
herramienta permite alcanzar intervalos de muestreo de un minuto, garantizando la
sincronizacién requerida por la normativa IEC 61724-1 y facilitando el almacenamiento
masivo en la nube para procesamiento posterior.

9.2Precisién en la Extraccidon de Pardametros del Modelo de un Solo Diodo (SD)

Una vez asegurada la calidad de los datos, el reto se traslada a la fidelidad del modelado
eléctrico. (Sevillano-Bendezu et al., 2024) evaluaron la precision de métodos analiticos para
extraer pardmetros del modelo SD (fotocorriente, corriente de saturacidn, resistencias
serie/shunt y factor de idealidad) en el clima de Lima. Tras analizar mas de 5,200 curvas |-V,
determinaron que los métodos de Phang et al. y de Blas et al. son los mds robustos, logrando
un error cuadratico medio normalizado (NRMSE) consistentemente inferior al 1%. Un
hallazgo critico fue que las tendencias de los parametros solo coinciden con los valores de
laboratorio cuando se filtran eventos de cielo despejado mediante el algoritmo de Reno-
Hansen, revelando que la irradiancia difusa en dias nublados altera significativamente la
resistencia shunt.
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9.3 Dinamica de la Irradiancia Posterior Gpg4 Y Ubicacion de Sensores

El monitoreo de la cara posterior representa la mayor fuente de incertidumbre en sistemas
bifaciales. (Riedel-Lyngskaer & Andersen, 2025) abordaron la falta de "mejores practicas"
industriales identificando las ubicaciones éptimas para sensores en seguidores de un solo
eje. Mediante simulaciones de trazado de rayos con la libreria de Python bifacial _radiance,
demostraron que promediar dos sensores ubicados simétricamente a la mitad de la distancia

entre el tubo de torsién y los bordes (£50%) reduce el error de Gpg, anual a solo un 2%.
Este estudio es fundamental para optimizar costos, ya que sugiere que las normativas
actuales (como IEC 61724-1) podrian reducir el nimero de sensores requeridos sin sacrificar
precision.

9.4 El Coeficiente de Bifacialidad en Operacién Real

La validez de los datos de ficha técnica proporcionados por los fabricantes es cuestionada al
ser comparada con el rendimiento operativo (OTC). (Munoz-Cerdn et al., 2024) realizaron
una campana experimental en Jaén, Espana, midiendo directamente el coeficiente de
bifacialidad de potencia maxima. Aunque los valores traducidos a condiciones estandar (STC)
coinciden con los del fabricante (error del 0.5%), bajo condiciones reales el coeficiente no es
constante. Se observé un decrecimiento lineal del coeficiente al disminuir la irradiancia, pero
con una inversién de tendencia notable: a irradiancias inferiores a 200 W /m?, el coeficiente
aumenta de forma no lineal debido al comportamiento de baja iluminacién de las celdas,
superando incluso los valores ideales de STC.

9.5 Complejidad del Modelado Posterior: Empirico vs. Analitico

Finalmente, la necesidad de modelos complejos frente a soluciones practicas fue analizada
por (Brecl et al., 2026). Al comparar modelos analiticos basados en geometria exacta con un
nuevo modelo empirico basado en una funcién gaussiana para la irradiancia trasera,
concluyeron que para la mayoria de sistemas comunes en latitudes medias, una proporcion
fija de irradiancia trasera (alrededor del 10% anual) es suficiente para evaluaciones de
rendimiento. El modelo empirico propuesto permite capturar efectos locales de sombras y
reflexiones estructurales sin requerir descripciones geométricas exhaustivas, ofreciendo una
alternativa viable para la industria.

Esta base bibliografica justifica y encuadra el aporte de esta tesis, que integra estas
metodologias de alta precisiéon y parametros experimentales para optimizar la Ecuacion de
Osterwald, buscando reducir el error sistematico en la estimacién de potencia de sistemas
bPV.
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CAPITULO 3: DISENO METODOLOGICO

10. Metodologia y Disefio

La metodologia utilizada para el presente trabajo de investigacién tiene un enfoque
cuantitativo ya que las variables extraidas durante la investigacidn del comportamiento de los
paneles solares bifaciales son comparadas entre diferentes sensores calibrados que seran
usados como parametros de referencia.

El disefio de la investigacion presenta cuatro etapas importantes en su desarrollo, la primera
etapa de recoleccién de datos se dara en dos String’s con bPV, la segunda etapa es la revisién
y depuracion de informacion recolectada, se implementaran técnicas estadisticas/visuales
para poder determinar datos consistentes, luego se verificara la presencia de outliers para
confirmar si existen escenarios andémalos o agrupaciones en base a condiciones climaticas, se
realizardn las correcciones de estos datos andmalos, y por ultimo se analizaran los datos para
prepararlos a la siguiente etapa. La tercera etapa es la de modelamiento de datos en base a la
Ecuacion de Osterwald, se desarrollardn estimaciones en diferentes escenarios para
determinar si existe un comportamiento diferenciado segun las condiciones climaticas y poder
generar una mayor exactitud. La cuarta etapa es la de validacion del modelo.

Figura 2. Metodologia aplicada.
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11. Sistema fotovoltaico implementado

11.1 Sistema fotovoltaico

El sistema fotovoltaico estd ubicado en el distrito de Santa Maria, localizado al sur de Lima-
Peru (12°24'02.6"S ,76°45'37.9"W), se usd como referencia el sistema implementado en el
paper “Software application of monitoring a bifacial photovoltaic technology laboratory”
(Hidalgo-Pefia et al., 2024). El sistema presenta 2 conjuntos de bPV denominados String Ay
String B como se identifica en la Fig. 3.

Figura 3. Laboratorio de Santa Maria. Fuente Imagen Propia
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En String A encontramos 4 bPV colocados en pares con una separacion de plancha metalica
segun se ve en la Fig. 4, los Paneles estan conectados en serie con una potencia pico de 1.62
kW, se visualiza que en el String A encontramos 2 Espectroradiometros (uno en posicién
frontal y otro en la trasera) , 2 Pirandmetros ubicado en posicion frontal y otro en posicién
Trasera Central, 5 Sensores de Irradiancia (1 en posicidn frontal y 4 en la trasera), también
se presenta en cada Panel Fotovoltaico Bifacial 2 termocuplas (central e inferior) en la parte
trasera para la medicién de la temperatura.

1) 2)

3) 4)

Figura 4. String A, 1) Imagen completa del Array A, 2) Espectroradiometro, piranémetro y celda calibrada,
3) Vista frontal del array A, 4) Vista trasera de sensores en Array A. Fuente Imagen Propia
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En el String B encontramos 9 bPV, de estos se taparon 5 paneles en la parte Frontal para que solo
reciban irradiancia trasera, esto se realizdé para contar con su funcionamiento como sensores de
irradiancia trasera al estar conectados en corto circuito mediante una resistencia Shunt, cdbmo se
visualiza en el esquema de la Fig.6 y Fig.7. Los paneles se distribuyen de manera intercalada entre 5
paneles Tapados y 4 paneles No tapados, también se presenta en cada Panel Fotovoltaico Bifacial 2
termocuplas (central e inferior) en la parte trasera para la medicién de la temperatura.

3) 4)
Figura 5. String B, 1) Vista lateral derecha Array B, 2) Vista lateral izquierda Array B, 3) Vista lateral
Izquierda completa Array B, 4) Vista trasera de Array B. Fuente Imagen Propia




Figura 6. Esquema Vista Frontal.

Figura 7. Esquema Vista Trasera.
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11.2 Instrumentacion para la captura de informacién

11.2.1 Panel Fotovoltaico Bifacial Monocristalino PERC 405W

El panel fotovoltaico utilizado en esta investigacién corresponde a un médulo bifacial
monocristalino tipo PERC marca Trina Solar, tiene una potencia nominal de 405W bajo
condiciones estandar de prueba (STC). Este tipo de mddulo permite la captacion de
irradiancia por ambas caras, incrementando la generacién de energia eléctrica la
aprovechar la radiacién reflejada por el entorno. Su disefio presenta celdas tipo PERC
de alta eficiencia y un encapsulado de vidrio en ambas superficies, lo que garantiza
mayor durabilidad, resistencia mecdnica y estabilidad frente a variaciones climaticas
(Gu et al., 2020).

Figura 8. Panel Fotovoltaico Bifacial Monocristalino. Fuente Ficha Técnica

Tabla 1 Informacion técnica de panel fotovoltaico

Informacién eléctrica (STC)

Potencia Maxima - Py 4x (W) 405
Tolerancia de potencia Maxima - Py ax (W) | 0~ +5
Voltaje de potencia maxima — Vypp (V) 41.1
Corriente de potencia maxima — Iypp (A) 9.86
Voltaje de circuito abierto— Vy (V) 49.1
Corriente de corto circuito — Is- (A) 10.37

Eficiencia del médulo n m(%) 19.7
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11.2.2 GL840-M Data Logger

GL840-M es un equipo portatil y versatil disefiado para la adquisicidn multicanal de
sefiales eléctricas y ambientales. Este dispositivo permite la conexidn simultanea de
hasta 20 canales analégico con capacidad de ampliarse hasta 200 canales mediante
maodulos adicionales, lo que lo convierte en una herramienta ideal para proyectos que
requieren monitorear multiples variables al mismo tiempo. Este dispositivo ofrece una
amplia gama de frecuencias de muestreo, que van desde los 10 milisegundos hasta
una hora por canal, lo que facilita tanto el registro de eventos rdpidos como el
seguimiento de tendencias prolongadas. Sus entradas aisladas reducen el ruido en las
mediciones y es compatible con diferentes tipos de sefiales, como voltaje, corriente,
temperatura (por sefiales RTD o termopares) y sefiales légicas.

Figura 9. GL840-M Data Logger. Fuente Ficha Técnica

11.2.3 SUN2000-3KTL-L1

El inversor Trifasico SUN2000-3KTL-L1 disefiado por HUAWEI para sistemas
fotovoltaicos residenciales y de pequefia escala fue utilizado para la conversion de
energia en corriente alterna. Este equipo se caracteriza por su alta eficiencia de
conversion, alcanzando valores superiores al 98%, y por su capacidad para operar de
forma estable bajo diferentes condiciones de carga y radiacion.

Figura 10. SUN2000-(2KTL-6KTL)-L1. Fuente Ficha Técnica
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11.2.4 Sensor de Irradiancia Si-mV-85

Sensor de Irradiancia basado en una célula de silicio monocristalino, disefiada para
mediciones de irradiancia en sistemas fotovoltaicos. Presenta una salida analdgica
(~85 mV a plena irradiancia) sin la necesidad de una alimentacion externa, lo que
facilita su instalacidon y operacion. El sensor de Irradiancia fue usado como fuente de
informacidn para el presente andlisis, calibrado a altas irradiancias (>800W/m2) para
su correcto funcionamiento.

Figura 11. Sensor de Irradiancia Si-mV-85. Fuente Ficha Técnica

11.2.5 Pirandmetro MS-80M-L

El piranédmetro utilizado en esta investigacion es el MS-80M-L de marca EKO
Instruments, de clase A segln la norma ISO 9060, con respuesta espectral planta y alta
velocidad de respuesta. Cuenta con un disefio compacto que incluye desecante
interno, detector termopila aislado y difusor de cuarzo, que le aporta excelente
inmunidad a errores por desplazamiento de temperatura, minima dependencia
térmica y alta linealidad.

El Pirandmetro esta calibrado bajo estandares ISO/EIC 17025, cuenta con una garantia
y periodo de recalibracién de 5 afios, gracias a su estabilidad, precision y facilidad de
integracidn, es una herramienta ideal para estudios experimentales de irradiancia en
instalaciones fotovoltaicas.

Figura 12. Pirandmetro MS-80M-L. Fuente Ficha Técnica
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11.2.6 MS-711 Espectroradiometro

El MS-711 es un espectroradiémetro de rejilla de Ultima generacién, disenado para
medir irradiancia espectral en exteriores en el rango de 300 a 1100 nm (UV-Visible-
NIR). Su nucleo detector esta controlado térmicamente, lo que garantiza mediciones
precisas incluso en condiciones de temperatura extremas (entre —10 °Cy 50 °C).

Este equipo ha sido calibrado con trazabilidad a estandares internacionales (NIST) y
cuenta con un presupuesto de incertidumbre detallado, lo que asegura su precisién
en investigaciones cientificas, Su disefio dptico robusto y sin partes mdviles protege
contra vibraciones y facilita su uso en instalaciones permanentes o como referencia
movil.

Figura 13. MS-711 Espectroradiometro. Fuente Ficha Técnica

11.2.7 Termocupla Tipo K Marca Giva

Sensor de temperatura formado por la unién de dos conductores metdlicos, Chromel
(aleacidon de niquel y cromo) para el electrodo positivo, y Alumel (aleacién de niquel,
aluminio y manganeso) para el electrodo negativo. Cuando la unidn entre esos
metales se somete a una diferencia de temperatura respecto a otra unién de
referencia, se genera una tensién termoeléctrica proporcional a dicha diferencia de
temperatura.

Figura 14. Termocupla Tipo K Marca Giva. Fuente Web Fabricante
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El sistema posee distintas fuentes de informacién, con el GL840-M Data Logger podemos
capturar las sefiales de 36 variables que recolectan informacién de Irradiancia, Temperatura,
Voltaje y Corriente; los 3 pirandmetros nos brindan la irradiancia capturada por cada uno de
ellos en sus diferentes posiciones, el Inversor nos permite conocer el Voltaje y corriente de
cada String; el Espectroradiometro nos brinda la informaciéon de Longitud de Onda e
Irradiancia capturada por cada Espectro de luz capturada en sus diferentes posiciones. En la
Tabla 2 tenemos un resumen con las variables capturadas, descripcién de la variable,
magnitud y unidad.

Tabla 2. Variables recolectadas por el sistema fotovoltaico en Santa Maria

Fuente de Magnitud Variable Descripcion Unidad
Informacion
TP1_C, TP2_C,
TP3 C,TP4_C, Temperatura Central de bPV del Celsius
T ; TP5 _C,TP6_C, String A (1-4) y Array B (5-8)
emfaera ! TP7_C, TPS_C
TPLL TP2 L TP L, Temperatura Lateral de bPV del .
TP4 L, TP5 L, TP6_L, Array A (1-4) y Array B (5-8) Celsius
TP7_L, TP8_L ¥ y Array
CCal_1, CCal_2
L -’ - Irradiancia capturada por Celda 2
GL840-M Data | "2diancia Ccalei'a |cc5a|_4, Calibrada del String A (1-5) w/m
L _
ogger Corriente Cur-ASH, Cur-BSH Corriente Array Ay Array B mA
V_P1,V_P2,V_P3, .
Voltaje Vv P4V ps, v pe | Voltaie de:ﬁg dsl(?_r;‘;'y A(1-4)y v
V_P7,V_P8 y
Voltaje de resistencia shunt
. V BLV B2,V B3, conectada al arra.y cor'w caFIa Panel
Voltaje - - = tapado Fotovoltaico Bifacial (1-5)— mV
V_B4,V_B5 .
- - Luego se transforma en Irradiancia
capturada.
. L IRR_POA, IRR- Irradiancia capturada por cada 5
Piranometro  Irradiancia | 1o/ cepa |RR-GHI | piranémetro (POA, TRASERAY GHI) | //™
Cur_StringA_DC, Corriente input del Array Ay B
Corriente Cur_StringB_DC, recibido por el inversor, asi como el mA
Inversor Cur_Output_AC Output del inversor a red eléctrica.
Vol_StringA_DC, Voltaje input del Array Ay B
Voltaje Vol_StringB_DC, recibido por el inversor, asi como el \Y
Vol_Output_AC Output del inversor a red eléctrica.
Longitud de Longitud de Onda del espectro
L L
Espectroradio Onda O_Trasera,LO_POA registrado en POA y Trasera nm
metro L ESP-IRR- TRASERA, Irradiancia del espectro registrado | W
Irradiancia

ESP-IRR-POA

en POAy Trasera

/m?nm
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11.4 Captura de datos

Existen 4 fuentes de informacién que almacenan con una frecuencia establecida, todos los
valores capturados, estas frecuencias varian segun el tipo de fuente, capacidad de lecturay
tipo de informacidn capturada. Los valores son almacenados en documentos con el formato
CSV y nombre correspondiente a cada dia registrado con la terminacién de la fuente de
informacion.

Tabla 3. Frecuencia y Numero de registros recolectados

Fuente de Frecuencia de Numero de
Informacion captura de datos reqgistros diarios
Gnglg;\gﬂerDam 10 segundos =5400
Piranometro 10 segundos =5400
Espectrometro 60 segundos ~1228800
Inversor 60 segundos =5400
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11.5 Validacién de Informacién

Los datos se grafican para poder verificar visualmente si existen anomalias con el dia para
poder considerarlo como “apto” para analisis y catalogarlo segun el tipo de clima del dia.

En las Fig.15, 16 y 17 mostramos un ejemplo del andlisis que se realiza para verificar la
informacidn de dias correctos, se muestra el ejemplo de algunas variables analizadas.

Dia Nublado:

Figura 15. Andlisis bivariado de variables en dia nublado.

Dia Semi-Nublado:

Figura 16. Andlisis bivariado de variables en dia semi-nublado.
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Dia Soleado:

Figura 17. Andlisis bivariado de variables en dia soleado.

Otra técnica usada para la revisidon de dias “aptos” fue usar un diagrama de cajas en las
irradiancias capturadas para poder diferenciar el comportamiento diario y encontrar dias
andmalos para una revisidn mas exhaustiva. Segun la Fig. 18, 19 y 20, realizamos el ejemplo
para los meses enero, febrero y marzo 2025.

Figura 18. Andlisis diario de irradiancia enero 2025.



Figura 19. Andlisis diario de irradiancia febrero 2025.

Figura 20. Andlisis diario de irradiancia marzo 2025.
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11.6 Filtrado y confiabilidad de datos

En las imdgenes siguientes presentamos un semaforo de confiabilidad de datos analizados
durante todo el periodo de andlisis, se asume que todos los dispositivos son considerados
CLASE A segln la norma IEC 61724-1 debido a la alta precision que se requiere para esta
investigacion, la definiciéon de la escala de semdforo esta explicada en la Tabla 4, es
importante indicar que la presente investigacién tuvo también un enfoque de calidad de
informacidn para futuras investigaciones con el laboratorio de Santa Maria.

Tabla 4. Semdforo de confiabilidad
TIPO DE DATO DEFINICION

Informacién no confiable Informacién con errores de lectura y/o
errores en interpretaciéon de sefial. El error
debe ser validado y no posible de utilizar.

Informacién poco confiable Informacion con errores de lectura y/o
errores en interpretacién de sefial. El error
debe ser validado y con posibilidad de
recuperar la informacidn correcta.

Informacién confiable Informacidn sin errores de lectura ni errores
de interpretacién de sefial. Los datos deben
ser validados.

Figura 21. Semaforo de confiabilidad de informacion en Pirandmetros



Figura 22. Seméforo de confiabilidad de informacién en Paneles Tapados

Figura 23. Semaforo de confiabilidad de informacion en Celdas Calibradas Traseras
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Figura 24. Seméforo de confiabilidad de informacion en Celda Calibrada Frontal

Figura 25. Semaforo de confiabilidad de informacion en Temperatura
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Figura 26. Semaforo de confiabilidad de informacién en Inversor

Figura 27. Semaforo de confiabilidad de informacion en Voltaje y Corriente del GLM840
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11.7 Software usado

Para la presente investigacion se utilizaron los siguientes softwares para el procesamiento de
datos e integracion:

e Microsoft Excel
e Python
e Software del GL840
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CAPITULO IV: ANALISIS Y DISCUSION DE LOS
RESULTADOS

12. Analisis de informacion “atipica”

12.1 Diferencias entre Potencia del Inversor y Potencia recopilada del GL840

Durante la validacion de datos se revisaron diferencias entre la informacién de Corriente y
Voltaje registradas por el GL840 — Data Logger y los datos input del Inversor, se hizo la
validacién durante diferentes dias constatar que sea un error constante que requiere
revisién. En la Fig. 28 podemos ver los datos de Corriente en diferentes dias, se ve una
diferencia entre los valores del inversor y el String A de manera constante, los datos son mas
consistentes en el String B. En la Fig. 30 podemos ver los datos de Voltaje en diferentes dias,
se ve una diferencia entre los valores del inversor y el String A de manera constante, los
datos son mas consistentes en el String B.



Andlisis de Corriente

String A String B
a) b)
c) d)
e) f)

gI)iguru 28. Andlisis de corriente a) Corriente String A vs InWrsor A 2025-02-11, b) Corriente String B vs Inversor B
2025-02-11, c) Corriente String A vs Inversor A 2025-02-15, d) Corriente String B vs Inversor B 2025-02-15, e)
Corriente String A vs Inversor A 2025-03-01, f) Corriente String B vs Inversor B 2025-03-01, g) Corriente String A vs
Inversor A 2025-03-15, h) Corriente String B vs Inversor B 2025-03-15.
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En la Fig.29 se realizd6 una comparacién porcentual para identificar el grado de error y tener
futuras referencias luego de la correccion, se aplicd una media mévil con una ventana de 15
periodos para solucionar el problema de ruido o efecto “dientes de sierra”.

String A / String B Estadisticos

Promedio Error A: 29.64%
Promedio Error B: 13.43%
Mediana Error A: 1.61%
Mediana Error B: 1.49%

Promedio Error A: 3.75%
Promedio Error B: 4.02%
Mediana Error A: 1.75%
Mediana Error B: 1.69%

b)

Promedio Error A: 7.16%
Promedio Error B: 6.51%
Mediana Error A: 1.77%
Mediana Error B: 1.99%

c)

Promedio Error A: 8.43%
Promedio Error B: 6.98%
Mediana Error A: 1.99%
Mediana Error B: 2.14%

d)
Figura 29. Diferencias de corriente entre Data Logger e Inversor. a) Ratio de diferencia de corrientes respecto a

inversor String A y String B 2025-02-11, b) Ratio de diferencia de corrientes respecto a inversor String A y String
B 2025-02-15, c) Ratio de diferencia de corrientes respecto a inversor String Ay String B 2025-03-01, d) Ratio de
diferencia de corrientes respecto a inversor String A y String B 2025-03-15



Anadlisis de Voltaje

String A

String B
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a) b)

c) d)
e) f)
g h)

Figura 30. Andlisis de voltaje. a) Voltaje total String A vs Inversor A 2025-02-11, b) Voltaje String B vs Inversor B
2025-02-11, c) Voltaje total String A vs Inversor A 2025-02-15, d) Voltaje total String B vs Inversor B 2025-02-15, e)

Voltaje total String A vs Inversor A 2025-03-01, f) Voltaje total String B vs Inversor B 2025-03-01, g) Voltaje total
String A vs Inversor A 2025-03-15, h) Voltaje total String B vs Inversor B 2025-03-15.
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En la Fig.31 se realizd una comparacion porcentual para identificar el grado de error y tener
futuras referencias luego de la correccidn, se aplicé una media mdvil con una ventana de 15
periodos para solucionar el problema de ruido o efecto “dientes de sierra”.

String A / String B Estadisticos

Promedio Error A: 2.86%
Promedio Error B: 1.91%
Mediana Error A: 2.37%
Mediana Error B: 1.26%

Promedio Error A: 2.66%
Promedio Error B: 1.67%
Mediana Error A: 2.1%

Mediana Error B: 1.28%

b)

Promedio Error A: 2.85%
Promedio Error B: 1.86%
Mediana Error A: 2.29%
Mediana Error B: 1.25%

c)

Promedio Error A: 3.07%
Promedio Error B: 2.05%
Mediana Error A: 2.85%
Mediana Error B: 1.44%

d)
Figura 31. Diferencias de voltaje entre Data Logger e Inversor. a) Ratio de diferencia de voltaje total respecto a

inversor String Ay String B 2025-02-11, b) Ratio de diferencia de voltaje total respecto a inversor String A y String
B 2025-02-15, c) Ratio de diferencia de voltaje total respecto a inversor String A y String B 2025-03-01, d) Ratio

de diferencia de voltaje total respecto a inversor String A y String B 2025-03-15
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Al ver que los datos nos indicaban una diferencia notoria sobre variables que deberian tener
valores casi idénticos, se procedié a verificar si las conexiones en el laboratorio estaban
correctamente realizadas, se procedidé a ajustar los conectores para evitar un aumento de
resistencia eléctrica por mala conexidn, las correcciones nos dieron los siguientes resultados.

Analisis de Corriente

String A String B
a) b)

c) d)
e) f)
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g)

h)

Figura 32. Andlisis de corriente luego de correccion. a) Corriente String A vs Inversor A 2025-06-20, b) Corriente
String B vs Inversor B 2025-06-20, c) Corriente String A vs Inversor A 2025-06-21, d) Corriente String B vs Inversor
B 2025-06-21, e) Corriente String A vs Inversor A 2025-06-23, f) Corriente String B vs Inversor B 2025-06-23, g)
Corriente String A vs Inversor A 2025-06-24, h) Corriente String B vs Inversor B 2025-06-24

Verificamos en la Fig.33 el porcentaje de error de las variables luego de la correccidn para
identificar la mejora que ya se evidencia en las graficas previamente presentada.

String A / String B Estadisticos

Promedio Error A: 2.78%
Promedio Error B: 2.55%
Mediana Error A: 1.91%
Mediana Error B: 1.60%

a)
Promedio Error A: 16.52%
Promedio Error B: 4.29%
Mediana Error A: 2.51%
Mediana Error B: 2.24%
b)

c)

Promedio Error A: 2.39%
Promedio Error B: 2.43%
Mediana Error A: 1.41%
Mediana Error B: 1.30%




d)

Promedio Error A: 2.45%
Promedio Error B: 10.76%
Mediana Error A: 1.33%
Mediana Error B: 1.44%

Figura 33. Diferencias de corriente entre Data Logger e Inversor luego de correccion. a) Ratio de diferencia de
corrientes respecto a inversor String A y String B 2025-06-20, b) Ratio de diferencia de corrientes respecto a
inversor String A y String B 2025-06-21, c) Ratio de diferencia de corrientes respecto a inversor String A y String
B 2025-06-23, d) Ratio de diferencia de corrientes respecto a inversor String A y String B 2025-06-24

Andlisis de Voltaje

String A

String B

a) b)
c) d)
e) f)
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8) h)

Figura 34. Andlisis de corriente luego de correccion. a) Voltaje total String A vs Inversor A 2025-06-20, b) Voltaje
total String B vs Inversor B 2025-06-20, c) Voltaje total String A vs Inversor A 2025-06-21, d) Voltaje total String B
vs Inversor B 2025-06-21, e) Voltaje total String A vs Inversor A 2025-06-23, f) Voltaje total String B vs Inversor B
2025-06-23, g) Voltaje total String A vs Inversor A 2025-06-24, h) Voltaje total String B vs Inversor B 2025-06-24

Verificamos en la Fig.35 el porcentaje de error de las variables luego de la correccién para
identificar la mejora que ya se evidencia en las gréficas previamente presentada.
Estadisticos

String A / String B

Promedio Error A: 1.91%
Promedio Error B: 1.88%
Mediana Error A: 1.00%
Mediana Error B: 1.18%

a)
Promedio Error A: 1.94%
Promedio Error B: 1.81%
Mediana Error A: 1.02%
Mediana Error B: 1.10%
b)

Promedio Error A: 1.81%
Promedio Error B: 1.63%
Mediana Error A: 1.17%
Mediana Error B: 1.04%
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Promedio Error A: 2.21%
Promedio Error B: 1.97%
Mediana Error A: 1.31%
Mediana Error B: 1.11%

d)
Figura 35. Diferencias de voltaje entre Data Logger e Inversor luego de correccion. a) Ratio de diferencia de
voltaje total respecto a inversor String A y String B 2025-06-20, b) Ratio de diferencia de voltaje total respecto a
inversor String A 'y String B 2025-06-21, c) Ratio de diferencia de voltaje total respecto a inversor String A y String
B 2025-06-23, d) Ratio de diferencia de voltaje total respecto a inversor String A y String B 2025-06-24

En la Tabla 5 se muestran las mejoras respecto a los estadisticos analizados

Tabla 5. Resultados de correccion en Voltaje y Corriente por mala conexion

Periodo Promedio  Mediana Mejora Mejora
de valores de valores Promedio Mediana
analizados analizados

Corriente | String A Pre - correccion 12.25% 1.78% 51% -1%
Post- correccion 6.03% 1.79%

String B Pre - correccién 7.74% 1.83% 35% 10%
Post - correccion 5.01% 1.65%

Voltaje | String A Pre - correccion 2.86% 2.40% 31% 53%
Post - correccion 1.97% 1.13%

String B Pre - correccion 1.87% 1.31% 3% 15%
Post - correccion 1.82% 1.11%

Se evidencia una mejora completa en los String Ay B respecto a las diferencias encontradas
entre el Inversor y los datos del GL840 — Data Logger.

Las diferencias observadas entre los valores medidos por el data logger y el inversor, una vez
aplicados los filtros correspondientes, se atribuyen principalmente a la diferencia en los
puntos eléctricos de medicién. El data logger realiza la medicién directa del generador
fotovoltaico mediante una resistencia shunt, mientras que el inversor efectia la medicidn
internamente después de elementos como fusibles, filtros de entrada y circuitos de
acondicionamiento, lo que introduce caidas adicionales de tension y procesos de filtrado de
sefial. Adicionalmente, estas discrepancias se encuentran influenciadas por la incertidumbre
inherente a cada equipo de medicién. El error resultante se mantiene dentro de los rangos
de tolerancia especificados por los fabricantes, por lo que no compromete la validez de los
resultados obtenidos.



48
12.2 Diferencias de lectura para Piranémetro

El pirandmetro nos brinda la medicién realizada por un output con el formato float32
(Formato de punto flotante de precision simple), segin indica en el manual (EKO
INSTRUMENTS CO.LTD, 2023) con la estructura indica en la Fig.36.

Figura 36.Formato de datos que envia el Pirandmetro MS-80M-L . Fuente Manual de equipo

Al iniciar la Etapa | de la investigacién, donde se necesitaba recolectar las fuentes de
informacidn de todos los sensores integrados en el Sistema Fotovoltaico, no se tuvo en
consideracion el uso de librerias ya creadas en Python que nos permitia poder leer estos
datos rdpidamente, lo que se hizo fue crear un cédigo de programacién propio siguiendo la
normativa 754-2019 (IEEE Computer Society & Microprocessor Standards Committee, 2019),
ocurrié un error en el orden de los bits recibidos generando un problema de lectura de los
datos en ciertos puntos del dia generando Artefactos que nos daban una mala lectura e
interpretaciéon de los datos, como se puede ver en la Fig. 37, hacemos un comparativo entre
los valores registrados por el Piranémetro POA, Pirandmetro GHI y la celda calibrada que
mide la Irradiancia POA para poder evidenciar los efectos del error explicado, errores que no
se presentan en la celda calibrada ya que el output de datos tiene otro formato.

Q Artefactos

Figura 37 Irradiancia Frontal del dia 08/09/2024



49

La correccion se dio por el uso de la libreria en Python llamada Struct, gracias a esta libreria
ya no tenemos Artefactos en los datos, hasta el término de esta investigacion se esta
trabajando en una manera de corregir los datos anteriores para poder recuperarlos y tener
una fuente de informacion libre de errores en los Pirandmetros. En la Fig. 38 podemos ver
diferentes dias de informacidn sin la presencia de Artefactos.

a) b)

c) d)
Figura 38 Irradiancia frontal posterior a la correccion de artefactos en datos del Pirandmetro. a) Irradiancias de
piranémetro POA, GHI y celda calibrada 2025-03-15, b) Irradiancias de piranémetro POA, GHI y celda calibrada
2025-03-22, c) Irradiancias de piranometro POA, GHI y celda calibrada 2025-03-23, d) Irradiancias de piranometro
POA, GHI y celda calibrada 2025-05-15
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12.3 Efecto de no linealidad en irradiancias bajas

Para el uso de las Celdas Calibradas y los bPV tapados como sensores de irradiancia trasera
conectados a una resistencia Shunt, se usé un método de calibracién outdoor indicado en
la(ISO 9847:1992, 1992) que nos permitié medir el voltaje generado por estos equipos y
calibrarlo segun el valor de 3 Piranémetros ubicados en un mismo arreglo. Segun la Fig.39 se
ubicaron los paneles, piranédmetros y celdas calibradas para el experimento.

™~
%
~
/

1 2

ccal

2
Ccal bPV - Parte trasera bPV - Parte trasera

3 mirando al Sol mirando al Sol
ccal

4
ccal

3 4 5
bPV - Parte trasera bPV - Parte trasera bPV - Parte trasera

mirando al Sol mirando al Sol mirando al Sol

N N

Figura 39. Esquema de calibracion.

La metodologia de calibracién realizada el 14 de marzo del 2024 fue la siguiente:

Los paneles fueron instalados con la parte trasera apuntando al sol en un
angulo de elevaciéon de 15° durante 2 dias (14 y 15 de marzo 2024), se
realizaron mediciones desde las 9 hasta las 23 horas el primer dia y desde las
11 hasta las 15 horas el segundo dia.

Durante estos dias se midi6 la irradiancia capturada por cada Pirandmetro, el
voltaje de cada Celda Calibrada y el voltaje de la resistencia Shunt conectada
a los bPV tapados por cada minuto en las horas indicadas.

Los valores de voltaje capturado son comparados con el promedio de la
irradiancia capturada por los pirandmetros.

Se conoce que la corriente de cortocircuito (Isc) tiene un comportamiento aproximadamente
lineal con la irradiancia (G) segun la ecuacién (1) donde I5-(G,T) es la corriente de
cortocircuito, Iscsc+ €s la corriente de cortocircuito en STC, G es la irradiancia capturada,
Gg:c es la irradiancia en STC, a; es el coeficiente de temperatura en Is-(G,T), T es la
temperatura del Panel y Ty la temperatura en STC.

G
ISC(G: T) ~ ISC,sct * a * [1 +ay * (T - Tstc)] (1)
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También conocemos que el voltaje de circuito abierto no presenta un comportamiento lineal
con lairradiancia, sino logaritmico decreciente, sube rapido en irradiancias bajas y luego se
aplana, segun la ecuacion (2) donde V- es el Voltaje de circuito abierto, n es el valor de
idealidad, k es la constante de Boltzmann, T es la temperatura del panel, Is. la corriente de
cortocircuito en STCy I la corriente de saturacidn inversa.

Voc = nkT * In (If—c +1) (2)
0

Cuando se utiliza una resistencia Shunt, no se mide una V. ya que se cumple la Ley de Ohm
(V. =1xR), en este caso la corriente es aproximadamente lineal con la irradiancia y el
voltaje de resistencia Shunt también serd lineal con la irradiancia siempre y cuando se
cumplan los siguientes requisitos:

e Laresistencia se mantenga estable y sin calentamiento
e Latensidn generada no esté cerca de V.
e Se opere dentro de la regién de cortocircuito

Los conceptos desarrollados anteriormente proporcionan el fundamento tedrico que
justifica el uso de una resistencia shunt como método para convertir un panel fotovoltaico
en un sensor de irradiancia.

Calibracion de Celda Calibracion de Panel bPV

a) b)

c) d)
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e) f)

g) h)

i) i)
Figura 40. Calibracion inicial de celdas y paneles. a) Calibracion inicial celda calibrada 1, b) Calibracion inicial
panel tapado 1, c) Calibracion inicial celda calibrada 2, d) Calibracion inicial panel tapado 2, e) Calibracion inicial
celda calibrada 3, f) Calibracion inicial panel tapado 3, g) Calibracion inicial celda calibrada 4, h) Calibracion inicial
panel tapado 4, i) Calibracidn inicial celda calibrada 5, j) Calibracidn inicial panel tapado 5

Segun las imagenes en la Fig.40 las Celdas y Paneles fueron calibrados en altas irradiancias,
esta metodologia es la comun para cualquier tipo de sistema similar al nuestro.

En la Fig.41 se muestran los valores de irradiancia capturados por estos paneles en distintos
dias con diferentes climas, se nota una gran diferencia respecto al valor del Piranémetro,
debido a esto se revisaron los valores de calibracion iniciales para verificar el ajuste de la
calibracion en bajas irradiancias. Calculamos el MAPE, siguiendo la Ecuacion (3)

Gavg,bPV_GPir

MAPE = 100%2};1 (3)

Gavg,bPV

Donde n corresponde al numero total de mediciones de irradiancia registradas diariamente
por cada Panel, Gqy,4 »py representa lairradiancia promedio diaria obtenida de los cinco bPV
tapados, y Gp;;- es el valor de irradiancia registrado por el pirandémetro.
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Soleado Semi-Nublado Nublado

a) b)

c)

MAPE : 26.11% MAPE : 11.32% MAPE : 6.21%

Figura 41. Irradiancia posterior por panel y piranémetro. a) Irradiancia trasera en paneles tapados 2025-07-26,

b) Irradiancia trasera en paneles tapados 2025-08-02, c) Irradiancia trasera en paneles tapados 2025-07-20

En la Fig. 42 mostramos la calibracidn inicial de las Celdas y Paneles a bajas irradiancias para
poder identificar la diferencia de ajuste en este rango. Claramente se nota una diferencia
entre los valores capturados y el ajuste inicial realizado a altas irradiancias, esto indica que
se deberd realizar un nuevo ajuste exclusivamente a estos valores registrados para poder

tener valores reales en la investigacion.

Calibracion de Celda — Bajas Irradiancias

Calibracion de Panel bPV — Bajas
Irradiancias

a)

b)

d)
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e) f)
g) h)
i) i)

Figura 42. Calibracidn inicial de celdas y paneles acotado a menos de 200 W/m2. a) Calibracidn inicial celda
calibrada 1 baja irradiancia, b) Calibracion inicial panel tapado 1 baja irradiancia, c) Calibracion inicial celda
calibrada 2 baja irradiancia, d) Calibracién inicial panel tapado 2 baja irradiancia, e) Calibracion inicial celda
calibrada 3 baja irradiancia, f) Calibracion inicial panel tapado 3 baja irradiancia, g) Calibracion inicial celda
calibrada 4 baja irradiancia, h) Calibracion inicial panel tapado 4 baja irradiancia, i) Calibracion inicial celda

calibrada 5 baja irradiancia, j) Calibracion inicial panel tapado 5 baja irradiancia
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Para esta nueva calibracién se eligié de los valores iniciales, Gnicamente a los datos de
irradiancia menor a 200 W/m2 y se procedid con el nuevo ajuste.

Calibracion de Celda — Nuevo Ajuste a
bajas Irradiancias

Calibracion de Panel bPV — Nuevo Ajuste a
bajas Irradiancias

a) b)

d)
c)

f)
e)

h)

g)
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i) i)
Figura 43. Recalibracion de celdas y paneles a menos de 200 W/m2. a) Recalibracidn a bajas irradiancias celda
calibrada 1, b) Recalibracion a bajas irradiancias panel tapado 1, c) Recalibracién a bajas irradiancias celda
calibrada 2, d) Recalibracion a bajas irradiancias panel tapado 2, e) Recalibracion a bajas irradiancias celda
calibrada 3, f) Recalibracion a bajas irradiancias panel tapado 3, g) Recalibracion a bajas irradiancias celda
calibrada 4, h) Recalibracion a bajas irradiancias panel tapado 4, i) Recalibracion a bajas irradiancias celda
calibrada 5, j) Recalibracion a bajas irradiancias panel tapado 5

Una vez realizada la calibracidn de cada Celda Calibrada y bPV tapado, volvemos a calcular
los valores de Irradiancia medidos los mismos dias y constatar si los resultados estdan mas
cercanos a los valores del Piranémetro.

Soleado Semi-Nublado Nublado

a) b) c)
MAPE : 20.85% MAPE : 5.94% MAPE : 3.33%

Figura 44. Irradiancia posterior por panel y piranometro luego de recalibracion. a) Irradiancia trasera en paneles
tapados recalibrados 2025-07-26, b) Irradiancia trasera en paneles tapados recalibrados 2025-08-02, c)
Irradiancia trasera en paneles tapados recalibrados 2025-07-20
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En la Fig. 44 se verifica una mejora en los valores de MAPE respecto a los valores de

calibracién inicial.

Tabla 6. Resultados de calibracion a bajas irradiancias

DIiA DE ANALISIS ETAPA MAPE % % REDUCCION

Antes de Calibracion 26.11

DiA SOLEADO 20.14
Luego de Calibracién  20.85
Antes de Calibracion 11.32

DiA SEMI - NUBLADO 47.52
Luego de Calibracién 5.94
Antes de Calibracion 6.21

DIA NUBLADO 46.37
Luego de Calibracién 3.33

En la Tabla 6 se identifica una mejora considerable en los valores de irradiancia capturada
por los paneles solares respecto al piranémetro, esto nos ayuda a tener una mejora en la

calidad de informacion.
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12.4 Efecto de inhomogeneidad

El efecto de Inhomogeneidad se refiere a la no uniformidad espacial o a la variabilidad en la
distribucidn dentro de un sistema o de un pardmetro fisico. En esta investigacidn se observo
un efecto significativo de inhomogeneidad en la irradiancia incidente, tanto verticalmente
como lateralmente respecto al plano inclinado donde se instala, lo que generd disparidades
espaciales en la captacion de energia dentro de los String A y B, dependiendo de la posicidon
de cada sensor o panel analizado. Para cuantificar la diferencia, se promedian los valores de
los sensores o paneles analizados, y se compara contra el valor del Sensor o Panel, usando
MAPE y MPE segun la ecuacién (4).

MPE; = 10057, “2=% ()
avg

Donde i denota la posicidn del sensor, n es el nUmero total de mediciones de irradiancia
registradas diariamente por sensor (5400), G _avg representa el promedio diario de
irradiancia obtenido a partir de los cinco sensores posteriores, y G_n es el valor de irradiancia
registrado por cada sensor individual. Tanto en el Error Porcentual Absoluto Medio (MAPE,
Mean Absolute Percentage Error) como en el Error Porcentual Medio (MPE, Mean
Percentage Error), valores mas cercanos a cero indican una menor desviacion respecto a la
referencia. En el caso del MPE, el signo también resulta significativo: un MPE positivo sugiere
una subestimacién, mientras que un valor negativo indica una sobreestimacion en relacion
con el promedio de referencia.

Los sensores a analizar en el String A son CC1 (Celda Calibrada Izquierda), CC2(Celda
Calibrada Inferior Derecha), CC3(Celda Calibrada Superior Derecha), CC4(Celda Calibrada
Medio Derecha) y G_PIR (Piranémetro Centro Derecha); los Paneles a analizar en el String B
son Blanco 1 (Quinto panel contando desde la izquierda), Blanco 2 (Cuarto panel contando
desde laizquierda), Blanco 3 (Tercero panel contando desde la izquierda), Blanco 4 (Segundo
panel contando desde la izquierda), Blanco 5 (Primer panel contando desde la izquierda).
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12.4.1 Efecto Inhomogeneidad Vertical respecto al plano del array

Procedemos a graficar 9 dias con 3 tipos de climas (soleado, semi nublado, nublado) para
analizar el comportamiento de las Celdas Calibradas ubicadas en la parte trasera del
String A y se comparan con el pirandmetro trasero ubicado en el String A.

Soleado Semi-Nublado Nublado
a) b) c)
d) e) f)
8) h) i)

Figura 45. Comparacion de irradiancia posterior capturada por cada sensor. a) Irradiancias medidas por celdas
calibradas dia soleado 2025-03-01, b) Irradiancias medidas por celdas calibradas dia semi-nublado 2025-03-12,
¢) Irradiancias medidas por celdas calibradas dia nublado 2025-06-20, d) Irradiancias medidas por celdas
calibradas dia soleado 2025-03-15, e) Irradiancias medidas por celdas calibradas dia semi-nublado 2025-06-24,
f) Irradiancias medidas por celdas calibradas dia nublado 2025-06-21, g) Irradiancias medidas por celdas
calibradas dia soleado 2025-07-26, h) Irradiancias medidas por celdas calibradas dia semi-nublado 2025-08-21,
i) Irradiancias medidas por celdas calibradas dia nublado 2025-07-16

Segln las imagenes, se puede evidenciar un comportamiento muy diferenciado de las
celdas CC3 y CC1l respecto al resto de sensores, esto evidencia el efecto de
inhomogeneidad sobre sensores que se encuentran en posiciones similares a nivel
horizontal pero diferentes en altura.

Calcularemos el MAPE y MPE para cuantificar las diferencias y notar el efecto por cada
climay sensor registrado.



Tabla 7. MAPE y MPE entre los sensores y el promedio de ellos en dia soleado.
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Dia Soleado CC1 cCc2 CC3 CC4 Gpir
01-03-2025 11.460 -8.647 19.975 -15.037 -7.75
MPE 15-05-2025 8.163 1.977 5.343 -9.411 -6.073
26-07-2025 2.773 1.231 7.675 -8.079 -3.600
Promedio 7.465 -1.813 10.998 -10.842 -5.808
01-03-2025 11.611 8.647 19.975 15.037 7.808
MAPE 15-05-2025 16.031 3.683 6.939 9.525 7.527
26-07-2025 13.804 3.870 7.858 8.330 6.323
Promedio 13.815 5.400 11.591 10.964 7.219
Tabla 8. MAPE y MPE entre los sensores y el promedio de ellos en dia semi nublado.
Dia Semi Nublado CC1 cc2 CcC3 CC4 Gpir
12-03-2025 9.550 -7.138 18.358 -13.338 -7.432
MPE 24-06-2025 15.203 -2.038 2.461 -8.993 -6.632
21-08-2025 11.403 -7.771 11.720 -6.564 -8.787
Promedio 12.052 -5.649 10.846 -9.632 -7.617
12-03-2025 9.636 7.142 18.358 13.338 7.432
MAPE 24-06-2025 16.283 2.932 6.585 8.993 6.858
21-08-2025 11.407 7.771 11.721 6.576 8.791
Promedio 12.442 5.948 12.221 9.636 7.694
Tabla 9. MAPE y MPE entre los sensores y el promedio de ellos en dia nublado.
Dia Nublado cc1 cc2 cc3 cc4 Gpir
20-06-2025 10.136 -7.153 11.846 -6.379 -8.450
MPE 21-06-2025 10.495 -6.389 11.780 -5.914 -9.971
16-07-2025 11.113 -6.920 12.077 -5.552 -10.717
Promedio 10.581 -6.821 11.901 -5.948 -9.713
20-06-2025 10.142 7.156 11.846 6.386 8.450
MAPE 21-06-2025 10.502 6.395 11.780 5.925 9.973
16-07-2025 11.113 6.922 12.077 5.556 10.720
Promedio 10.586 6.824 11.901 5.956 9.714

Segun los datos presentados, se evidencia una clara diferencia en los dias Soleados y Semi
Nublados del sensor CC2 respecto al resto de sensores analizados, esta diferencia no es
tan clara en los dias nublados donde la menor diferencia se da en el sensor CC4. Algo

interesante en este analisis es la similitud que existen en los sensores CC1 y CC3, ambos
sensores estan ubicados en la parte superior trasera del String A, por lo que reciben
similar irradiancia al estar alineados, pero existe un factor geométrico de incidencia de

luz que no permite que ambos sensores reciban la misma cantidad de irradiancia

posterior.



12.4.2 Efecto Inhomogeneidad Lateral respecto al plano del array

Procedemos a graficar 9 dias con 3 tipos de climas (soleado, semi nublado, nublado) para

analizar el comportamiento de los 5 Paneles Tapados, que llamaremos “Blanco”.

Soleado Semi-Nublado Nublado
a) b) )
d) e) f)
8 h) i)

Figura 46. Comparacion de irradiancia posterior capturada por cada panel tapado. a) Irradiancia medida por
paneles tapados dia soleado 2025-07-26, b) Irradiancia medida por paneles tapados dia semi-nublado 2025-07-
19, ¢) Irradiancia medida por paneles tapados dia nublado 2025-07-18, d) Irradiancia medida por paneles tapados
dia soleado 2025-07-31, e) Irradiancia medida por paneles tapados dia semi-nublado 2025-08-25, f) Irradiancia
medida por paneles tapados dia nublado 2025-08-03, g) Irradiancia medida por paneles tapados dia soleado
2025-08-31, h) Irradiancia medida por paneles tapados dia semi-nublado 2025-08-27, i) Irradiancia medida por
paneles tapados dia nublado 2025-08-23

Notamos que en los dias soleados el efecto de inhomogeneidad es mucho mas marcado
qgue en el resto de dias, calcularemos el MAPE y MPE para cuantificar las diferencias y
notar el efecto por cada climay panel registrado.

Tabla 10. MAPE y MPE entre los Paneles Tapados y el promedio de ellos en dia soleado.

Dia Soleado Blanco1l Blanco2 Blanco3 Blanco4 Blanco5

26-07-2025 7.551 -6.261 -9.659 -7.731 16.101

MPE 31-07-2025 9.148 -5.686 -9.843 -9.683 16.064
31-08-2025 1.127 -7.036 -8.712 -5.653 20.275

Promedio 5.942 -6.327 -9.404 -7.689 17.48

26-07-2025 11.143 6.436 9.814 9.432 16.274

MAPE 31-07-2025 10.185 5.738 9.859 9.706 16.089
31-08-2025 6.286 7.048 8.798 7.428 20.281

Promedio 9.204 6.407 9.49 8.855 17.548




Tabla 11. MAPE y MPE entre los Paneles Tapados y el promedio de ellos en dia semi nublado.

Dia Semi Nublado Blanco1l Blanco2 Blanco3 Blanco4 Blanco 5
19-07-2025 6.080 -2.807 -5.188 -7.894 9.810
MPE 25-08-2025 0.685 -5.788 -5.551 -4.002 14.657
27-08-2025 5.403 -3.173 -4.883 -7.490 10.143
Promedio 4.056 -3.922 -5.207 -6.462 11.536
19-07-2025 6.132 2.999 5.237 7.977 9.918
MAPE 25-08-2025 5.737 5.811 5.732 6.258 14.660
27-08-2025 5.436 3.243 4,901 7.517 10.172
Promedio 5.768 4.017 5.29 7.25 11.583
Tabla 12. MAPE y MPE entre los Paneles Tapados y el promedio de ellos en dia nublado.
Dia Nublado Blanco1l Blanco2 Blanco3 Blanco4 Blanco 5
18-07-2025 6.409 -2.982 -5.281 -7.873 9.728
MPE 03-08-2025 5.672 -3.110 -5.285 -7.834 10.557
23-08-2025 5.526 -3.441 -4.864 -7.68 10.467
Promedio 5.869 -3.178 -5.143 -7.796 10.251
18-07-2025 6.495 3.192 5.342 7.986 9.851
MAPE 03-08-2025 5.768 3.380 5.325 7.935 10.657
23-08-2025 5.573 3.520 4.897 7.741 10.510
Promedio 5.945 3.364 5.188 7.887 10.339
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El efecto de Inhomogeneidad se nota mas en los dias Soleados, una de las hipdtesis para
describir este efecto es debido al dngulo de incidencia de la luz que rebota en el suelo en
los dias soleados. En la Fig.47 podemos ver una representacidon de la posible explicacion
al efecto, como en las mafianas el sol irradia con mayor intensidad, el Panel Tapado 5
recibe una mayor cantidad de Irradiancia respecto al resto de Paneles, el efecto se replica
en el Panel Tapado 1 pero en menor intensidad por ser una hora donde el sol irradia en
menor intensidad que en la mafiana segun los dias analizados. En general, existen 2
grupos muy marcados, los paneles que estan en los extremos y los paneles medios, este
efecto debe ser estudiado con mas profundidad para llegar a una conclusién.

10 AM

12PM

.\\\

Figura 47. Esquema de hipdtesis para explicacion del efecto de inhomogeneidad lateral.
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12.5 Calculo del factor de bifacialidad

El Factor de Bifacialidad es un parametro clave en los paneles solares Bifaciales, cuantifica la
capacidad relativa de la cara trasera del mddulo para generar energia en comparacién con
la cara frontal. Los Paneles Solares Bifaciales usados en esta investigacidn presentan, segun
el fabricante, un factor de bifacialidad de 70 + 5%, esto significa técnicamente que la
corriente de cortocircuito generada por la cara trasera del panel y la corriente de
cortocircuito generada por la cara frontal presentan una razén que oscila en el rango
indicado. En esta investigacion replicamos la metodologia aplicada en el paper “Evaluation
of the bifaciality coefficient of bifacial photovoltaic modules under real operating
conditions” (Mufioz-Cerdn et al., 2024) , se requiere confirmar que el factor que se aplicara
en la Ecuacién de Osterwald es el correcto segun condiciones reales de funcionamiento, por
lo que analizaremos durante 10 dias el comportamiento de 2 bPV del mismo modelo y
tamanfio que los existentes en el laboratorio de Santa Maria.

a) b)

c) d)
Figura 48. Arreglo de bPV para el cdlculo del factor de bifacialidad en laboratorio de PUCP — San Miguel. a) Vista
frontal arreglo bPV PUCP, b) Vista lateral izquierda arreglo bPV PUCP, c) Vista lateral derecha arreglo bPV PUCP,
d) Vista trasera arreglo bPV PUCP
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Figura 49. Esquema para la recoleccion de datos.

Los valores de Irradiancia del Pirandmetro, Temperatura central y lateral, Corriente en
maxima potencia, Voltaje en maxima potencia y Maxima Potencia son recopiladas cada 5
minutos entre las 9am a 6pm. En la Fig.50 se muestra la configuracion que se usé para el
experimento, 1 bPV con la parte frontal expuesta y la trasera totalmente tapada, 1 bPV con
la parte trasera expuesta mirando frontalmente al sol y la parte frontal totalmente tapada;
ambos Paneles son del mismo modelo y tamafio que los instalados en el laboratorio de Santa
Maria.

Dia Soleado Dia Nublado
a) b)
<) d)
e) f
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g h)

)

Figura 50. Dias analizados para cdlculo del factor de bifacialidad. a) Potencia frontal vs Potencia Trasera dia soleado
2025-09-22, b) Potencia frontal vs Potencia Trasera dia nublado 2025-09-23, c) Potencia frontal vs Potencia Trasera
dia soleado 2025-09-29, d) Potencia frontal vs Potencia Trasera dia nublado 2025-09-25, e) Potencia frontal vs
Potencia Trasera dia soleado 2025-09-30, f) Potencia frontal vs Potencia Trasera dia nublado 2025-09-26, g) Potencia
frontal vs Potencia Trasera dia soleado 2025-10-01, h) Potencia frontal vs Potencia Trasera dia nublado 2025-09-27,
i) Potencia frontal vs Potencia Trasera dia soleado 2025-10-02, j) Potencia frontal vs Potencia Trasera dia soleado
2025-10-03

Para poder relacionar la Potencia operativa registrada con los valores de Irradiancia y
Temperatura registrados podemos usar la Potencia Maxima en condiciones STC segun la
ecuacion (6) (Angulo et al., 2022)

Pm G
= P *
(L+Vpm*(Te=Tscr)  ™STC

(5)

Gstc

Donde P,, (W) es la Potencia Maxima registrada por el Panel, G (W/m?) es la irradiancia POA
registrada por el Piranédmetro y Tc es la temperatura del Panel (°C). El coeficiente de
temperatura a maxima potencia yp,, (% / °C), tiene un valor de -0.35% indicado por el
fabricante en la ficha técnica del Panel. Gsrc ¥ Tscr son la irradiancia y la temperatura de la
celda utilizadas para indicar la potencia maxima del médulo en Condiciones de Prueba
Estdndar P, sr¢ , donde Gspe = 1000 W /m? y Tger = 25°C.

En la ecuacion planteada también se realizd una correccion de la temperatura segun lo
propuesto en (King et al., 2003)



Figura 51. Potencia de Panel Frontal y Trasero para todos los dias analizados.

Figura 52. Potencia de Panel Frontal y Trasero para dias soleados.

Figura 53 Potencia de Panel Frontal y Trasero para dias nublados.
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En las Fig.51, 52 y 53 podemos ver la relacion de la Potencia corregida por Temperatura STC
y la Irradiancia en STC, se evidencia un comportamiento diferenciado en el dia nublado
respecto al total. En la Tabla 13 podemos ver el resumen de pardmetros encontrados y el
factor de bifacialidad calculado.

Tabla 13. Resultados del primer andlisis del coeficiente de bifacialidad

Potencia Potencia Coeficiente de
Mdxima (W) — Mdxima (W) — Bifacialidad en
Panel Frontal Panel Trasero Potencia STC
TOdO,S los dias 362.99 218.38 60.2%
registrados
Dias Soleados 358.17 216.92 60.6%
Dias Nublados 374.15 222.05 59.3%

Analizaremos también que tan constante es el Coeficiente de Bifacialidad durante las horas
de mayor intensidad en la Irradiancia en el dia (11am a 2pm), en la Fig.54 vemos que los
valores oscilan en el coeficiente calculado previamente, en el ejercicio se quitaron los
Outliers (Coeficiciente >0.8 y Coeficiciente <0.5) ya que su valor fue afectado por algun factor
externo. En la Fig.55 vemos que los valores presentan mucha mayor variabilidad en dias
nublados, pero también oscilan en el coeficiente calculado.

Figura 54. Variacion del coeficiente de bifacialidad en dias soleados.



Figura 55. Variacion del coeficiente de bifacialidad en dias nublados.
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Analizaremos la variabilidad del Coeficiente de Bifacialidad respecto al promedio de los
valores y la mediana para poder identificar que tan diferente es el valor respecto al calculado
previamente, asi como encontrar el intervalo de confianza del coeficiente calculado.

Tabla 14. Resultados del andlisis del coeficiente de bifacialidad y comparaciones

- Intervalo Diferencia Diferencia
Coeficiente de f f
Bifacialidad en de respecto al respecto al
Potencia STC confianza valor valor de ficha
(95%) calculado técnica (70%)
Todos los
dias 60.6% +0.68% 0.73% 13.43%
registrados
. Di
Media Sole'zsos 60.7% +0.64% 0.23% 13.29%
Dias 0 0 0 o
Nublados 60.4% +1.47% 1.77% 13.71%
Todos los
dias 60.2% +0.68% 0.06% 14.00%
registrados
. Di
Mediana SoIeI:;os 60.8% +0.64% 0.39% 13.14%
Dias
Nublados 57.1% +1.47% 3.79% 18.43%

Para la estimacidn de Potencia usando la Ecuacion de Osterwald se usara el valor calculado
en el presente andlisis para cuantificar que tanto mejora el ajuste respecto al valor de ficha

técnica.
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12.6 Calculo de curvas IV para potencia nominal

La Potencia Nominal, Potencia Pico o también llamada Potencia STC, es la potencia maxima
eléctrica que el panel solar puede entregar bajo condiciones estandar de prueba STC. Para
el caso de los bPV analizados en esta investigacidn, segun ficha técnica tienen una Potencia
Nominal de 405 W, esta potencia sera analizada y comparada con la informacién recopilada
de 15 diferentes curvas IV para corroborar que el dato del fabricante sea el correcto, dato
relevante que se usara para la estimacién de potencia posteriormente. En la Tabla 15 vemos
la informacion a contrastar del fabricante.

Tabla 15. Pardmetros del panel fotovoltaico bifacial segtn el fabricante

Parametro Valor de Ficha Técnica
Pyax (W) ‘ 405
Voltaje a Potencia Maximaymy,y, (V) ‘ 41.1
Corriente a Potencia Maxima,,, (A) \ 9.86

El paper “Puesta en marcha de un laboratorio para la caracterizacion de tecnologias
fotovoltaicas a sol real bajo las condiciones climaticas de Lima” (Conde Mendoza et al.,
2020) nos da una metodologia que podemos usar en este tipo de analisis, extrapolaremos
los valores encontrados en cada curva IV a valores STC para poder compararlos con los datos
del fabricante. Una curva IV representa la relacién entre la corriente que entrega un Panel
Fotovoltaico y el voltaje a sus terminales bajo una irradiancia y temperatura determinada,
esta curva describe el comportamiento eléctrico del panel y es fundamental para evaluar su
rendimiento, eficiencia y pérdidas eléctricas.

Para esta investigacidon, se usé la informacion obtenida por el andlisis de factor de
bifacialidad, especificamente del Panel Frontal, donde se eligieron 15 curvas con irradiancias
estables para analizar los valores y extrapolarlos a STC segun las ecuaciones propuestas en
(Anderson, 1996).

_Gistc Pm (6)
e s ]

Ige sreotiste Isc 7
’ G; [1+a(Tc-Tstc)]

V Voc (8)

TC=——Fr—
0C,STC 1+ B(Tc-Tstc)

Donde Py, s7¢, Iscstc, Voc,stc Son los valores extrapolados de Potencia, Corriente y Voltaje
en STC, G; sr¢c Y Tsrc son las constantes en STC, y es el coeficiente de temperatura a potencia
maxima, a es el coeficiente de temperatura de la corriente en corto circuito, B es el
coeficiente de temperatura de voltaje en circuito abierto.
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b)

c)
Figura 56. Curvas IV analizadas. a) Curvas IV muestra 1 al 5, b) Curvas IV muestra 6 al 10, c)
Curvas IV muestra 11 al 15,

En la Fig.56 mostramos las 15 curvas analizadas, todas curvas sin signos de fallas o
degradacién en el panel. En la Fig. 57 podemos ver los distintos tipos de error en curvas IV.
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Figura 57. Tipos de curvas de modulos fotovoltaicos con falla. 1) Curva correcta 2) Curva no inicia en V=0, por efecto
de compensacion inversa, 3) Escalon por baja irradiancia o sombras parciales, 4) Sombreado mayor, 5) Pequefia
sombra o irradiancia, suciedad en panel, 6) Uno o varios modulos con baja irradiancia, 7) Aumento de resistencia
serie, degradacion en interconexion 8) Baja resistencia paralela, diodo de derivacion dafiado, Imagen tomada de
Manual de equipo Fko MP-11

En la Tabla 16, 17 y 18 mostramos un resumen de los valores transformados para poder
encontrar la Potencia Nominal en exteriores para las 15 curvas IV.

Tabla 16. Resultados de andlisis de curvas [V 1-5

Muestra

3/10 -

03/10 - 22/09 - 22/09 - 03/10 -
12:47:11 12:57:11 12:22:11 12:27:11 12:37:11
Potencia Mdxima (W) 339.72 332.27 350.04 355.05 332.82
Potencia Max. STC (W) 360.37 365.01 378.96 381.42 367.08
Corriente MPP (A) 9.38 9.41 9.80 9.88 9.56
Voltaje MPP (V) 37.38 37.62 37.61 37.55 37.10
Radiacién (Wh/m2) 1008.17 982.47 990.315 996.94 988.025
% Variacion Irradiancia 0.06% 0.08% 0.12% 0.05% 0.62%
Voltaje OC (V) 46.33 46.64 46.65 46.64 46.20
Corriente SC (A) 9.99 9.99 10.43 10.51 10.21
Fill Factor 75.80% 75.95% 75.70% 75.67% 75.18%
Temperatura (°C) 43.56 45.99 44.22 43.94 48.53
Tabla 17. Resultados de analisis de curvas IV 6-10
Muestra 30/09 - 30/09 - 30/09 - 30/09 - 30/09 -
10:02:11 11:22:11 11:27:11 11:37:11 11:42:11
Potencia Mdxima (W) 336.59 330.63 331.15 324.94 323.68
Potencia Max. STC (W) 366.81 365.58 362.86 363.50 363.48
Corriente MPP (A) 9.45 9.50 9.48 9.44 9.46
Voltaje MPP (V) 37.22 36.87 36.74 36.87 36.83
Radiacion (Wh/m2) 1,016.70 1,006.41 1,010.82 994.74 988.06
% Variacion Irradiancia 0.18% 0.04% 0.06% 0.11% 0.04%
Voltaje OC (V) 46.46 46.33 46.18 46.15 46.12
Corriente SC (A) 10.14 10.12 10.10 10.11 10.11
Fill Factor 0.75 0.75 0.75 0.75 0.75
Temperatura (°C) 52.85 53.96 52.76 53.96 53.21
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Tabla 18. Resultados de analisis de curvas [V 11-15

Muestra 30/09 - 30/09 - 30/09 - 30/09 - 30/09 -
11:47:11 11:52:11 12:07;11 12:12:11 12:27:11
Potencia Mdxima (W) 321.78 322.94 326.67 324.29 327.08
Potencia Max. STC (W) 365.24 364.67 363.37 364.15 365.01
Corriente MPP (A) 9.46 9.47 9.45 9.43 9.46
Voltaje MPP (V) 36.92 36.86 36.95 37.10 37.05
Radiacion (Wh/m2) 984.87 985.89 992.83 983.71 991.40
% Variacion Irradiancia 0.02% 0.02% 0.05% 0.18% 0.00%
Voltaje OC (V) 46.24 46.20 46.21 46.24 46.37
Corriente SC (A) 10.12 10.12 10.09 10.10 10.09
Fill Factor 0.75 0.75 0.75 0.75 0.75
Temperatura (°C) 55.13 54.07 52.00 52.06 52.47

En la Tabla 19 mostramos el promedio de valores encontrados con el intervalo de confianza
para todos los pardmetros calculados, se evidencia una diferencia alta en la potencia y
voltaje, estos pardmetros se usardn en la estimacion de potencia.

Tabla 19. Resultados finales del cdlculo de potencia nominal en escenario real

, Valor de Intervglo de Diferencia Ficha
Pardmetro Ficha Técnica Valor Confianza Técnica
(95%)
Potencia Nominal STC 405 366.50 12.94 9.51%
Voltaje STC MPP 41.1 37.11 +0.15 9.70%
Corriente STC MPP 9.86 9.51 +0.07 3.57%
Voltaje STC OC 49.1 46.33 +0.09 5.64%
Corriente STC SC 10.37 10.15 +0.07 2.12%
Fill Factor 79.59% 75.05% +0.24% 5.70%
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13. Estimacion de Potencia mediante el modelo
empirico de Osterwald adaptado

La ecuacion de Osterwald originalmente fue desarrollada para Paneles Fotovoltaicos
Monofaciales, es un modelo de correccién empirica utilizado para normalizar la salida de
potencia eléctrica en condiciones ambientales variables. (Angulo et al., 2022)

Gi *
Pgstimado = Py * o [1 +y(T. —T¢ )] (9)

Donde Pggtimado €S |a Potencia estimada segin condiciones ambientales, Py, es la potencia
nominal en condiciones estandar, G; es la Irradiancia efectiva recibida en el Panel Monofacial
(W/m?), G es la irradiancia en STC (1000 W/m?), T, es la temperatura del Panel (°C), T, es la
temperatura en STC (25°C), ¥ es el coeficiente de temperatura de la potencia (%/°C).

Con el objetivo de ampliar la aplicabilidad del modelo al caso bPV, se propone una adaptacion
gue incorpora explicitamente el efecto combinado de la irradiancia frontal y trasera mediante
una ecuacion, donde la irradiancia efectiva utilizada se redefine como la suma de irradiancia
frontal y una fraccidon de la irradiancia posterior, proporcional a la respuesta bifacial del
maddulo.

Esta modificacién permite mantener la estructura original del modelo empirico, preservando
su simplicidad, mientras se incorpora la nueva variable responsable del incremento de
potencia en los bPV. Podemos definir a la nueva ecuacién de la siguiente manera:

Gi-bifaci *
Pyppy_gstimado = Pum * % [1 +y(Te —T¢ )] (10)

i
Gi—bifacial = Gprontat + B * Grrasera (11)

Donde Pypy_Egstimado €S |2 Potencia estimada segun condiciones ambientales con el efecto de
Bifacialidad (W), G;_pifacias €s la Irradiancia efectiva en todo el panel (W/m?), B es el factor
de bifacialidad, Gg,ontq; €S la Irradiancia efectiva en la cara frontal del panel (W/m?), Grrasera
es la irradiancia efectiva en la cara trasera del panel (W/m?).

Para este andlisis, realizaremos diferentes calculos segun los andlisis previos estudiados en la
presente investigacién, compararemos la estimacion segun los datos del fabricante, indicados
en la Tabla 20, por panel independiente durante diferentes dias aleatorios como
comprobacion del método, con la estimacidn con los datos calculados previamente (Factor de
Bifacialidad y Potencia nominal con nueva curva IV). Posteriormente realizaremos un analisis
con todos los datos recopilados agrupados en estacién Invierno (agosto 2024, septiembre
2024, junio 2025, Julio 2025 y agosto 2025) y estacién Verano (octubre 2024, noviembre 2024,
diciembre 2024, enero 2025, febrero 2025, marzo 2025, abril 2025, mayo 2025).
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En la Tabla 20 definimos las métricas de evaluacion de ajuste respecto a los valores reales.

Tabla 20. Definicion de métricas para evaluacion de la estimacion

Métrica  Nombre Concepto

, Error promedio en las mismas unidades que la
Raiz del Error . . . ,
RMSE L. ) variable dependiente, el valor mientras mas
Cuadratico Medio - .
pequefio sea, es mejor.

Mide la proporcién de variabilidad explicada

Coeficiente de por el modelo, presenta un rangoentre0a 1,

Determinacién donde 1 es un ajuste perfecto y 0 el modelo

no explica nada.

2 _ q _ ZUizPD?
Ri =1 n(Yi-7))? (13)

La ecuacién (12) nos permitira comparar la precision general de la Ecuacidn de Osterwald, se
usara MAPE para evaluar el ajuste porcentual, la explicaciéon del modelo la da la ecuacidén (13),
MPE nos permite detectar el sesgo sistematico. En todas las ecuaciones Y; indica el valor real
de potencia, Y; indica el valor estimado de potencia segln la Ecuacién de Osterwald, ¥;
representa el promedio de potencias reales.

Se analizara cada Panel segln el promedio de la temperatura central y lateral registrado en
cada uno, comparando la Potencia Estimada segun datos de Ficha técnica, Potencia Estimada
segln datos analizados en esta investigacion y Potencia Real de cada panel. Para este andlisis
utilizaremos los valores del Pirandmetro como valores de Irradiancia frontal y trasera
capturada para las fechas posteriores al 13 de febrero 2025 debido al error en la lectura de
datos del Pirandmetro previos a esta fecha, para el resto de fechas se usaran los datos de las
Celdas calibradas.

En la Fig. 58 y 59 se muestran diferentes dias de andlisis para comparar los valores estimados
respecto a los valores reales.
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a) b)
c) d)
e) f)
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8 h)
Figura 58 Potencias analizadas en verano. a) Potencia estimada Ficha Técnica vs Datos Andlisis vs Real 2025-02-
21, b) Potencia estimada Ficha Técnica vs Datos Andlisis vs Real 2025-02-28, c) Potencia estimada Ficha Técnica
vs Datos Andlisis vs Real 2025-03-11, d) Potencia estimada Ficha Técnica vs Datos Andlisis vs Real 2025-03-23, e)
Potencia estimada Ficha Técnica vs Datos Andlisis vs Real 2025-04-04, f) Potencia estimada Ficha Técnica vs Datos
Andlisis vs Real 2025-04-13, g) Potencia estimada Ficha Técnica vs Datos Andlisis vs Real 2025-04-25, h) Potencia
estimada Ficha Técnica vs Datos Andlisis vs Real 2025-05-15

a) b)

c) d)
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e) f)

8 h)
Figura 59. Potencias analizadas en invierno. a) Potencia estimada Ficha Técnica vs Datos Andlisis vs Real 2024-
08-31, b) Potencia estimada Ficha Técnica vs Datos Andlisis vs Real 2024-09-17, c) Potencia estimada Ficha
Técnica vs Datos Andlisis vs Real 2025-07-15, d) Potencia estimada Ficha Técnica vs Datos Andlisis vs Real 2025-
07-17, e) Potencia estimada Ficha Técnica vs Datos Andlisis vs Real 2025-07-19, f) Potencia estimada Ficha Técnica
vs Datos Andlisis vs Real 2025-08-04, g) Potencia estimada Ficha Técnica vs Datos Andlisis vs Real 2025-08-21, h)
Potencia estimada Ficha Técnica vs Datos Andlisis vs Real 2025-08-27

Se nota claramente que el error de estimacidon es mucho mayor en los picos de los dias
nublados, vamos a cuantificar este error mes por mes para ver el efecto segin el mes de
analisis, también verificaremos los errores segun las posiciones del bPV, paneles internos y
paneles externos segun la Fig.60

Figura 60. Irradiancia POA durante el periodo de andlisis
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Externos

Internos

AN

Figura 61 Definicion de grupos de andlisis.

En las Tablas 21, 22, 23 y 24 vemos las métricas usadas para comparar los resultados con
informacidn analizada en la presente investigacién con los datos de la ficha técnica de cada
panel, se identifica claramente una mejora en los resultados de estimacidn, tanto para climas
soleados (verano) y climas nublados (invierno). Algo que también notamos es que el error
durante los Ultimos meses de verano fue disminuyendo, mientras que en invierno los valores
se mantuvieron similares. También evidenciamos que las estimaciones con la informacién del
Panel Exterior con el Interior son muy similares, esto nos permite generalizar la estimacion a
cualquier tipo de panel indiferentemente de la posicidn que tenga.

Tabla 21. MAPE del andlisis de estimacion de potencia

Dato Dato Informacidn Ficha Informacion Ficha
, iy Andlisis / Andlisis / . ..
Pardmetro Estacion Mes Técnica / Panel Técnica / Panel

Panel Panel

Externo Interno
Externo Interno

10/24 5.192 5.301 6.190 6.069

01/25 4.824 4.596 6.481 6.742

Veran 02/25 4.218 3.797 7.715 8.187

€N 0372025 2.424 2.176 9.299 9.607

04/2025 2.340 2.138 10.213 10.520

MAPE 05/2025  1.618 1.617 12.075 12.344

08/2024 4.620 4.710 7.182 7.085

nwi 09/2024 4.440 4.533 7.178 7.077

MO 072025  2.966 2.933 9.332 9.368

08/2025 4.002 3.979 8.258 8.289
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Tabla 22. RMSE del andlisis de estimacion de potencia
Dato Dato

, 5 Andlisis / Andlisis / lnformacién Ficha /nformacién Ficha
Parametro Estacion Mes Técnica / Panel Técnica / Panel
Panel Panel
Externo Interno Externo Interno
10/24 10.445 10.684 10.763 10.496
01/25 11.247 10.762 13.394 13.940
Verano 02/25 10.267 9.575 16.845 17.815
03/2025 5.812 5.296 19.174 19.854
04/2025 5.359 4.980 19.374 20.001
RMSE 05/2025  3.618 3.586 20.030 20.544
08/2024 6.682 6.853 7.028 6.850
Invierno 09/2024 7.203 7.393 8.866 8.668
07/2025 3.516 3.460 9.857 9.908
08/2025 4.296 4.264 9.720 9.765

Tabla 23. R? del andlisis de estimacidn de potencia

Dato Dato Informacion Ficha Informacion Ficha
, ., Andlisis / Andlisis / . .
Pardmetro Estacion Mes Técnica / Panel Técnica / Panel
Panel Panel
Externo Interno
Externo Interno
10/24 0.992 0.992 0.991 0.992
01/25 0.991 0.992 0.988 0.987
Veran 02/25 0.989 0.990 0.974 0.972
€A% 032025 0.998 0.998 0.981 0.979
2 04/2025 0.998 0.998 0.978 0.977
R 05/2025 0.999 0.999 0.971 0.969
08/2024 0.994 0.993 0.989 0.989
Inviern 09/2024 0.994 0.994 0.990 0.990
eMo  07/2025  0.998 0.998 0.984 0.984
08/2025 0.995 0.995 0.984 0.984
Tabla 24. MPE del andlisis de estimacion de potencia
Dato Dato - -
, 3 Andlisis / Andlisis / /nf?rmac10n Ficha /nfgrmgmon Ficha
Pardmetro Estacion Mes Técnica / Panel Técnica / Panel
Panel Panel
Externo Interno
Externo Interno
10/24 4,722 4.831 -6.058 -5.937
01/25 4.388 4.154 -6.445 -6.706
Veran 02/25 3.322 2.854 -7.593 -8.114
€A% 032025 1.803 1.526 -9.255 -9.564
04/2025 1.067 0.791 -10.152 -10.458
MPE 05/2025  -0.547 -0.788 112.006 12.275
08/2024 3.770 3.857 -7.160 -7.062
v 09/2024 3.736 3.828 -7.166 -7.065
MO 0772025 1.909 1.877 -9.198 -9.234
08/2025 2.864 2.837 -8.167 -8.198
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En la Fig.62 y 63 comparamos los datos estimados durante todo el periodo de analisis para
evidenciar el comportamiento ciclico que obtenemos con la ecuacién de Osterwald adaptada

a bPV.

Verano Invierno
\
Invierno f \ )
Figura 62. Porcentaje de error de estimacion segun periodo de evaluacion — Paneles Externos.
Invierno
Invierno

Verano

Figura 63. Porcentaje de error de estimacion segun periodo de evaluacion — Paneles Internos.

En la Tabla 25 mostramos un resumen de los valores obtenidos para poder realizar
comparaciones con otras metodologias en futuras investigaciones.

Tabla 25. Resultados finales del andlisis de estimacion de potencia

Estacion MAPE RSME R? MPE
Verano 3.353 7.636 0.995 2.344
Invierno 4.023 5.458 0.995 3.085

Anual 3.621 6.765 0.995 2.640




14.

81

Conclusiones

La presente investigacién se desarrolld6 como una trayectoria de aprendizaje técnico y
experimental de 13 meses (agosto 2024 a septiembre 2025), orientada a perfeccionar la
estimacion de potencia en sistemas fotovoltaicos bifaciales (bPV) operando en condiciones
exteriores no controladas. El camino recorrido para llegar a estos resultados se resume en los
siguientes hitos:

1.

Depuracion y Calidad de la Informacién: El proceso inicié con la implementacion de
un sistema de 13 paneles en el laboratorio de Santa Maria. Durante esta etapa, se
enfrentaron desafios criticos de adquisicion de datos, tales como la presencia de
artefactos en la lectura de los piranédmetros causados por errores de interpretacién
binaria, y diferencias de corriente y voltaje por resistencias eléctricas en malas
conexiones. La resolucion de estas anomalias mediante herramientas de
programacion y ajustes fisicos permitio elevar la confiabilidad de la informacién a
estandares de Clase A.

Caracterizacion Experimental: Al constatar que los datos reales no siempre coincidian
con las expectativas del fabricante, se realizaron pruebas especificas para determinar
parametros propios en campo. A través del analisis de 15 curvas |-V y pruebas de
bifacialidad, se determind que la potencia nominal real y el coeficiente de bifacialidad
diferian en un 9.51% y 13.43%, respectivamente, de los valores de ficha técnica.
Adaptacion y Validacidon del Modelo: Con estos pardmetros reales, se procedio a la
implementacion de una adaptacién de la Ecuacién de Osterwald. Esta modificacion
integré la irradiancia posterior de manera proporcional a la respuesta bifacial del
maddulo, permitiendo comparar el desempefio del modelo utilizando tanto los datos
del fabricante como los valores experimentales obtenidos durante la investigacion.

Como resultado de este proceso integrador, se derivan las siguientes conclusiones:

Precision del Modelo Adaptado: La ecuacion de Osterwald adaptada a bPV demostré
ser un estimador altamente confiable al alcanzar un error promedio de 3.62%
utilizando valores experimentales. Esto confirma que el modelo es apto para evaluar
la generacién de sistemas bifaciales en climas variables.

Brecha entre Fabricante y Realidad: Se identificaron discrepancias significativas entre
los pardmetros de ficha técnica y los calculados en condiciones reales. El uso de
parametros obtenidos en campo es fundamental para reducir la incertidumbre en el
dimensionamiento de proyectos fotovoltaicos.

Impacto de la Sobreestimacidon: Se comprobd que emplear los parametros del
fabricante en el modelo de Osterwald conduce a una sobreestimacion de la potencia
del 8.46%. Esta diferencia es critica, ya que puede resultar en proyecciones
energéticas poco realistas y un disefio inadecuado del sistema.

Valor del Monitoreo Continuo: La mejora progresiva en la calidad de los datos
evidencio que el seguimiento constante y la correccién oportuna de fallos (como el
efecto de histéresis o errores de lectura) son indispensables para garantizar la
integridad cientifica de la informacién recopilada.
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15. Recomendaciones para trabajos futuros

La ejecucidn de esta investigacion ha permitido identificar que el rendimiento de los sistemas
bifaciales no depende Unicamente de la tecnologia del panel, sino de la interaccidon dindmica
entre el entorno, la precision de la instrumentacion y la arquitectura del sistema de
adquisicion de datos. A partir de los desafios operativos registrados en la bitdcora de este
estudio, tales como la gestion de artefactos digitales, el mantenimiento fisico de conexiones
y la calibracién en rangos de baja irradiancia, se proponen las siguientes recomendaciones
para dar continuidad a esta linea de investigacidn y fortalecer la precisiéon de los modelos
predictivos:

e Durante el desarrollo de esta investigacidon, se presentaron diferentes escenarios donde
se tuvo que ejecutar diferentes arreglos al Sistema Fotovoltaico debido a problemas de
instalacion, lectura de datos, etc. En la Tabla 26 presentamos una bitacora de los
problemas que se tuvieron y como fueron solucionados.
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Tabla 26. Bitdcora de ocurrencias durante el desarrollo de la investigacion

. L ., Tipo de
Ocurrencia Explicacién Fecha Solucién P
Error
El pirandmetro envia
. Se usa actualmente la
como lectura un archivo . ,
libreria Struc de Python que
de formato float32, . .
. , interpreta este formato sin
inicialmente se cred un .
s . problemas, solucionando
codigo de programacién .
Error en lectura X los artefactos anteriores. . "
o propio para la lecturade  14/02/2025 ., Sistematico
de Pirandmetro . Esta solucidn solo es desde
este archivo, pero hubo .
la deteccidn del error en
un error en el orden de .
.. - adelante, se sigue buscando
los digitos binarios que
] una forma de recuperar la
generd artefactos en la . - .
informacion anterior.
lectura.
Se hizo un ajuste de las
. . conexiones, cambio de
. . Se identificaron
Diferencia entre . . conectores y
) diferencias entre las .
Potencia lecturas registradas mantenimiento al tablero
registrada en . g 30/05/2025 de control, es Sistematico
directamente en el Data .
Data Logger e recomendable siempre dar
Logger por los bPV y la L
Inversor e . un mantenimiento al
recibida por el inversor. .
menos trimestral para tener
datos exactos.
Se encontraron
diferencias entre los .
. L Se instalaron planchas de
valores de irradiancia . .
Cobertura en registrados en los Panales fibrocemento con el drea
Paneles & 11/07/2025 exacta de cada panel a Sistematico
Tapados usados como . -
tapados . . cubrir, con esta solucion las
sensores de irradiancia . . .
. diferencias se solucionaron.
con los datos registrados
por el piranédmetro.
Se encontré un efecto de
histéresis a bajas
. . irradiancias (menores a .
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Robustecimiento de la Caracterizacion Experimental: Se recomienda extender el periodo
de muestreo para el calculo del factor de bifacialidad, asegurando una mayor cantidad de
dias con irradiancia alta y baja variabilidad de ruido para reducir la incertidumbre
estadistica en el modelo de Osterwald.

Integracion de Variables Meteoroldgicas Avanzadas: Para futuros modelamientos, se
sugiere incorporar datos de velocidad y direccion del viento, asi como temperatura
ambiental provenientes de la estacidon meteoroldgica local. Esto permitiria transicionar de
modelos puramente empiricos a modelos fisico-estadisticos mas precisos.

Diagnéstico Preventivo mediante Electroluminiscencia: Es fundamental complementar
la caracterizacién eléctrica con pruebas de electroluminiscencia. Esto permitird descartar
defectos de fabricacion imperceptibles (microfisuras) o degradacion inducida por
potencial (PID) que podrian distorsionar los valores reales de potencia y las curvas |-V
recolectadas.

Sistemas de Alerta y Monitoreo Inteligente: Se recomienda el desarrollo de un algoritmo
de alerta temprana basado en técnicas de deteccidon de anomalias. Dicho sistema deberia
ser capaz de identificar en tiempo real cambios drasticos en la sefial de los sensores o
discrepancias entre el inversor y el data logger, evitando la pérdida de integridad en series
temporales extensas.

Modelamiento Espacial del Albedo e Inhomogeneidad: Debido a que se detectaron
efectos de inhomogeneidad vertical y lateral significativos en los dias soleados, se
recomienda realizar estudios de distribucidon espacial de irradiancia trasera con mayor
resolucién de sensores. Esto permitiria desarrollar factores de correccién geométricos que
optimicen la estimacién de potencia segln la posicion del panel en el arreglo.

Protocolos de Recalibracion Periddica: Los sensores utilizados en el presente estudio
presentan incertidumbres de medicidon propias de su clase y proceso de calibracién. El
pirandmetro MS-80M-L, clasificado como Clase A segun la norma ISO 9060:2018, posee
una incertidumbre de calibracion inferior al 0.7 %, mientras que las celdas solares
calibradas tipo Si-mV-85 presentan una incertidumbre tipica del orden de £1.2 %. Estas
incertidumbres introducen errores sistematicos y aleatorios en la medicién de irradiancia,
los cuales se propagan directamente en la estimacion de potencia, afectando métricas de
evaluacion como el MAPE y el RMSE. En particular, variaciones en la medicién de
irradiancia pueden amplificar las diferencias entre los valores estimados y los valores
reales de potencia, incrementando los errores estadisticos asociados al modelo. No
obstante, dado que las incertidumbres de los sensores empleados se encuentran dentro
de rangos aceptables para estudios experimentales en sistemas fotovoltaicos, su impacto
se considera minimo con la dispersion observada en los resultados. Aun asi, se
recomienda el seguimiento periddico de la calibracién de los sensores y el control
continuo de la calidad de los datos, a fin de minimizar la influencia de la incertidumbre de
medicion en futuros andlisis y mejorar la confiabilidad de las métricas de desempefio del
modelo.
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e Analisis Espectral y Energia Promedio del Foton (APE): Se sugiere profundizar en el uso
del espectrorradidmetro para calcular el factor de desajuste espectral (spectral mismatch
factor) y el APE tanto en la cara frontal como trasera. Esto es critico para entender cdmo
las variaciones en el espectro solar de Lima afectan la eficiencia de conversién en paneles
PERC frente a otras tecnologias.

Figura 64 Irradiancia espectral en Irradiancia POA y Trasera. a) Irradiancia espectral POA, a) Irradiancia espectral
TRASERA
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