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Resumen

Unas de las propiedades mdas importantes dentro de control de produccién en
fabrica de la hoja de papel es el alargamiento, la resistencia a traccién y su
resistencia al estallido ya que son indicadores de la cohesién de la hoja. Los
ensayos para determinar estas propiedades, dependientes de los pardmetros de
fabricacidn, carecen de la inmediatez necesaria para su aplicacién en tiempo real
en fabrica. Para solventar este problema se han modelizado dichas propiedades a
partir de los parametros de produccion mediante el uso de una red neuronal
artificial (ANN) consiguiendo un simulador de la linea de produccién. Para ello se
han ensayado 288 formetas de las cuales se han tomado datos del tipo de fibra,
tiempo de refino, gramaje y espesor. Los ensayos realizados siguieron las normas
UNE de formacién de hojas de laboratorio, gramaje, ensayo a traccién y estallido.
Las redes desarrolladas han obtenido en el conjunto de comprobacién coeficientes
de correlacién superiores a 0,85, 1o que las avala para su uso en el control diario de
la produccion, y han permitido la obtencidn de una serie de graficas 3D con las que
optimizar los parametros de produccion.

Palabras clave

Inteligencia artificial, aprendizaje automatico, celulosa, caracterizacion.

1. Introduccion

La industria de la fabricacion de papel y sus derivados constituye uno de los
sectores industriales mas relevantes y evolucionados a nivel global. Con presencia
en mdas de 100 paises, esta industria es liderada por grandes productores como
Estados Unidos, Brasil, Canadd, China, Japdn, Suecia, Finlandia, Alemania y Francia
(FAO, 2022). Segun datos de FAO (2022), durante 2020 se alcanz6 una produccion y
consumo mundial de 186 millones de toneladas de pasta de celulosa. Asimismo, la
produccién de papel y cartén se situé en 400,9 millones de toneladas, con un
consumo de 400,8 millones de toneladas.

En el contexto europeo, Espafia destaca como uno de los principales actores en
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la industria papelera. Especificamente, ocupa el quinto lugar como fabricante de
(f D celulosa, el sexto como productor de papel y es el mayor reciclador de papel
R después de Alemania e Italia (ASPAPEL, 2024). En 2023, Espafia registr6 una
r;‘;js‘“ 15-72}:; produccién de 1,60 millones de toneladas de celulosa y 6 millones de toneladas de
GIJON | JUNIO papel y carton. Durante el periodo 2000-2020, la produccién y el consumo de
celulosa en Espafia oscilaron entre 1,6 y 2,1 millones de toneladas, lo que
representd aproximadamente el 5% de la produccién europea (ORTUNO vy

GONZALEZ GONZALEZ, 2021).

e CO

La cadena de valor del sector papelero abarca no solo a los fabricantes de
celulosa, papel y cartén, sino también a impresores, editores, empresas de
recuperacion de papel y cartéon, asi como a compafiias del sector de
transformacidn, entre ellas fabricantes de envases, embalajes y manipulados de
carton ondulado, bolsas, sobres, carpetas y otros productos. En Espafia, este
ecosistema industrial comprende 17.300 empresas, genera 369.036 empleos (de los
cuales 16.964 son directos) y alcanza una facturacion total de 48.471 millones de
euros en la cadena de valor, siendo 5.261 millones de euros exclusivos del sector de
celulosa y papel (ASPAPEL, 2021; ASPAPEL, 2024). En términos econdmicos,
representa el 4,5% del PIB espafiol, el 8,8% de la facturacion industrial, el 2% del
empleo total del pais y el 18,5% del empleo industrial, ademas de contribuir con un
1,8% a la recaudacion fiscal y un 13,2% al valor afiadido de la industria (ASPAPEL,
2021).

Desde una perspectiva histdrica, el papel ha desempefiado un rol fundamental
en el desarrollo cultural de la humanidad, y, pese a la digitalizacion, sigue siendo
esencial en diversas areas como la comunicacion, el embalaje y la educacion. La
continuidad de su relevancia futura depende de su capacidad para innovar en el
desarrollo de productos que respondan a las crecientes demandas de rendimiento
y sostenibilidad. Esto implica optimizar los procesos de produccién para que sean
mas eficientes, respetuosos con el medio ambiente y econémicos en el uso de
recursos. En este contexto, la colaboracion interdisciplinaria entre ciencias basicas,
ingenieria y economia es esencial para abordar los desafios del sector (LEVLIN &
SODERHJELM, 1999).

El control de calidad ocupa un lugar central en la industria de la pasta de
celulosa y el papel, garantizando la produccién de materiales que cumplan con las
expectativas del mercado. Estos productos abarcan aplicaciones tan diversas como
papel tissue, periddicos, revistas, embalajes y cartones, destacando la importancia
de mantener altos estandares de calidad para asegurar la competitividad en un
mercado globalizado (GARCIA IRUELA et al.,, 2023).

La evaluaciéon de las propiedades fisico-mecdanicas de las pastas y papeles
constituye el primer paso en los procesos de control de calidad en las plantas de
produccion (SIERRA GRANADOS et al., 1998; LEVLIN & SODERHJELM, 1999; HOLIK,
2006; LOPEZ ALVAREZ et al., 2011). Las propiedades béasicas del papel incluyen
contenido de humedad, gramaje, espesor, densidad y volumen especifico, todas
fundamentales para caracterizar el material (LEVLIN & SODERH]ELM, 1999;
HOLIK, 2006; EK et al., 2009b).
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Uno de los indices mds importantes para el conocimiento de las caracteristicas
de un papel o cartén es su resistencia cuando se le somete a tracciéon (SIERRA
GRANADOS et al.,, 1998; LEVLIN & SODERHJELM, 1999; HOLIK, 2006; EK et al.,
2009a, 2009b). La norma UNE-EN ISO 1924-2 (AENOR, 2009) define la resistencia a
la rotura por traccion como la resistencia limite de una probeta de papel o cartén
sometida a una fuerza creciente de tracciéon en cada extremo. Esta resistencia
limite se denomina carga de rotura. La resistencia a la traccion de un papel
depende de la resistencia de las fibras, pero principalmente del grado de enlace
entre fibras (EK et al.,, 2009a). Por lo tanto, se utiliza con frecuencia en pruebas de
pastas como una caracteristica general de la capacidad de enlace entre fibras
(LEVLIN & SODERHJELM, 1999). La composicion del papel o sea la calidad de las
fibras es, junto con el refino, los dos factores mas influyentes sobre la resistencia a
la traccién (NAVARRO SAGRISTA, 1966; SMOOK, 1990; EK et al., 2009a). El factor
mas importante que determina la resistencia a la traccién de un papel es el
numero de enlaces interfibrilares establecidos entre moléculas vecinas, que
pueden pertenecer a la misma o distintas fibras (EK et al., 2009a). Es decir, al
aumentar el refino se favorece la creacidn de nuevos enlaces y, por tanto, aumenta
la resistencia a la traccién del papel. Si el refino es excesivo se produce un ligero
descenso en la resistencia a la traccién, debido a la destruccion de la estructura de
las fibras (SMOOK, 1990; SITERRA GRANADOS et al., 1998).

Si el extremo de una tira de papel lo sometemos a un esfuerzo de traccion, el
papel sufre un alargamiento que ird aumentando con la fuerza, llegara un
momento en el que el papel rompera, determinando entonces el alargamiento de
rotura y la carga de rotura a la traccién. La longitud de rotura representa la
longitud en metros que debe tener una tira de papel de cualquier ancho que fija
por un extremo se rompa por su propio peso, o sea, la longitud cuyo peso sea igual
a la carga de rotura (NAVARRO SAGRISTA, 1966; HOLIK, 2006). E1 alargamiento que
sufre el papel por efecto de una tracciéon aumenta con el esfuerzo, con el gramaje,
por su contenido en humedad, con el satinado, y disminuye con la longitud de las
fibras (NAVARRO SAGRISTA, 1966). Las propiedades mecdnicas en traccién en el
plano son importantes en papeles destinados a impresién u otros usos en forma de
bobina, asi como en papeles y cartones para embalaje y fabricacién de sacos
(NISKANEN, 1998; HOLIK, 2006).

La resistencia al estallido sigue una ténica muy similar a la resistencia a la
traccion, existiendo una buena correlacién lineal entre ambas en la mayor parte
de los papeles (SIERRA GRANADOS et al., 1998). Se define la resistencia al estallido
0 reventamiento como la presién limite que, aplicada perpendicularmente a su
superficie, soporta una probeta de papel (AENOR, 2014). Representa la media de la
solidez y elasticidad del papel en todas direcciones. Desde el punto de vista
préctico tiene gran interés, pues ademdas de no ser necesario el cortar tiras de
papel, existen aparatos muy manejables para su determinacion, y su medicion es
muy conveniente en todos aquellos papeles sometidos a choques o presiones
interiores como embalajes, sacos, cartén ondulado, etc. (NAVARRO SAGRISTA,
1966; HOLIK, 2006).
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Por todo lo mencionado anteriormente, unas de las propiedades mas
importantes dentro de control de produccion en fabrica de la hoja de papel es el
alargamiento, la resistencia a traccién y la resistencia al estallido ya que son
indicadores de la cohesién de la hoja (NISKANEN, 1998). Sin embargo, los ensayos
para determinar estas propiedades, dependientes de los pardmetros de
fabricacidn, carecen de la inmediatez necesaria para su aplicacién en tiempo real
en fabrica. Por esta razon, es importante el desarrollo de modelos matemadticos que
relacionen los resultados de los ensayos antes mencionados con propiedades del
papel mas rapidas y faciles de medir o parametros de su produccion, permitiendo
realizar un control mas rapido de la produccién o llegando incluso a optimizar
ésta.

Diversos estudios presentes en la literatura cientifica han explorado la
aplicacion de enfoques basados en redes neuronales artificiales (RNA) en el &mbito
de la fabricacién de papel. En general, estos trabajos se han focalizado en el
desarrollo y uso de modelos neuronales para predecir propiedades especificas del
papel, tales como resistencia, opacidad, porosidad y otros parametros que son
criticos para garantizar la calidad del producto final (SCHARCANSKI & DODSON,
1996; OLEJNIK & CIESIELSKI, 2004; NIEMINEN et al., 2011; CIESIELSKI & OLEJNIK,
2014; ADAMOPOULOS et al, 2016; OLEJNIK & CIESIELSKI, 2017). Por otra parte,
algunos estudios han dirigido su atencién al control del proceso de pasteado,
abordando aspectos como la optimizaciéon de las condiciones operativas, el
consumo de energia y la reduccion de residuos generados durante el refinado de la
celulosa (ELO et al., 1993; DAYAL et al., 1994; ZHU et al., 1997; ZHANG & Al, 2012).

Sin embargo, no se tiene constancia de que se haya realizado ninguna
investigacidon especifica que utilice inteligencia artificial (IA) para predecir los
resultados de los ensayos de resistencia al estallido, la resistencia a traccion y su
alargamiento de papel ya fabricado a partir de parametros de fabricacion o de
propiedades faciles de medir. La ausencia de estudios en este campo representa
una oportunidad importante para la investigacion futura, dado el potencial que
tiene la IA para proporcionar predicciones precisas y en tiempo real, lo cual podria
revolucionar los procesos de produccion y control de calidad en la industria
papelera.

2. Objetivos

El objetivo de este estudio ha sido obtener un modelo predictivo de la
resistencia al estallido, la resistencia a traccién y su alargamiento de formetas de
papel formadas en laboratorio y acondicionadas con la suficiente fiabilidad para
su utilizacién en el control de calidad diario. Para ello, se ha desarrollado una red
neuronal artificial a partir de los pardmetros de fabricacidn.

3. Metodologia

En este estudio, se han utilizado 288 formetas de papel en las cuales se ha
medido la resistencia al estallido de acuerdo con la norma UNE-EN ISO 2758
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(AENOR, 2014), la resistencia a traccion y el alargamiento de acuerdo con la norma
UNE-EN ISO 1924-2 (AENOR, 2009) (Figura 1), el gramaje de acuerdo a la norma
v UNE-EN ISO 536 (AENOR, 2021) y el espesor de acuerdo a la norma UNE-EN ISO 534

92 CONGRESO
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y reciclada), gramaje, espesor y tiempo de refino. Este ultimo de acuerdo con la
norma UNE-EN ISO 5264-2 (AENOR, 2011).

Figura 1. Ensayo de resistencia a la rotura y alargamiento.

Todas las probetas se han obtenido de acuerdo con la norma UNE-EN 5269-1
(AENOR, 2005) y han sido acondicionadas segun la atmoésfera normalizada para
ensayar pasta de papel, papel y carton, la cual debe ser de 23 + 1 °Cy 50 + 2 % de
humedad relativa (HR) como especifica la norma UNE-EN ISO 187 (AENOR, 2023).

Los ensayos se realizaron segun los protocolos de calidad establecidos en la
norma UNE-EN ISO/IEC 17025 “Evaluacién de la conformidad. Requisitos generales
para la competencia de los laboratorios de ensayo y calibracion” (AENOR, 2017). En
la siguiente tabla (Tabla 1) se relacionan todos los equipos de ensayo.

Tabla 1. Equipos utilizados.
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GO Balanza COMECTA ES] 200

Estufa Memmert UFB 400

Micrémetro de precision centesimal
Enrico Toniolo Modelo MBE

Maédquina de ensayos universal
(UTM), Testometric Micro 350

Formador manual de hojas
Lhomargy modelo FO.02

Prensa Lhomargy Modelo PR. 03

Desintegrador Lhomargy Modelo
DI-01

Equipo para Ensayos de estallido
Mullen IDMtest Mod. EM50

Rango

(15-30)°C
(30-85)%HR

0-200g

0-220°C

0-2 mm

0-500 N
0-500 mm

159-215 mm de didmetro

0-5 bar

0-99.999 rpm

0-5.000 kPa
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Division de escala

0,1°C
0,1%HR

0,0001g

1°C

0,01 mm

0,001 N

0,001 mm

1 mm

0,1 bar

1rpm

0,1 kPa

Para la modelizacién se ha utilizado un perceptrén multicapa. Las redes
neuronales artificiales, como el perceptrén multicapa (HORNIK et al., 1989),
(Figura 2), son herramientas robustas para modelizar relaciones entre variables
con alta fiabilidad, aunque sin proporcionar un entendimiento directo de dichas
relaciones (DE VEAUX et al, 1988). Su disefio es complejo, ya que no existe una
regla fija para determinar su estructura interna, aunque se dispone de
recomendaciones basadas en el numero de datos (SHA, 2007; VANSTONE & FINNIE,

2009).
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Figura 2. Esquema de una red neuronal artificial.

Un desafio clave es evitar el sobreentrenamiento, para lo cual los datos iniciales
se dividen aleatoriamente en tres subconjuntos: entrenamiento, validacién y
comprobacion. Los dos primeros se usan para entrenar la red y prevenir el
sobreentrenamiento, mientras que el tercero evalua su fiabilidad (BISHOP, 1995).

La tangente hiperbdlica sigmoidea se utiliz6 como funcién de transferencia,
dado que optimiza el rendimiento respecto a la tangente hiperbolica estandar
(DEMUTH et al., 2002).

= . fx).- Valor de salida de la neurona.
14 gl x.- Valor de entrada de la neurona.

fla) =

Ademads, se normalizaron los valores de las variables independientes y
dependientes para mejorar la efectividad de la funcion de transferencia (DEMUTH
et al., 2002).

X-X

min X’: Valor después de normalizacion del vector X.
Xﬂ, oy — }{ﬂ,l. " Xminy Xmax: Valores mdximo y minimo del vector X.
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El algoritmo de retropropagacién resiliente fue empleado para el
entrenamiento, ya que ofrece mejores resultados en redes con funciones de
o transferencia sigmoideas (DEMUTH et al., 2002).

FORESTAL ESPANOL

2025 16-20
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Como variables de entrada a la red se han utilizado el tipo de fibra, tiempo de

refino, gramaje y espesor (Tabla 2). Como variables de salida los resultados de los
ensayos de traccion (carga de rotura y alargamiento) y estallido (Tabla 3). Para
cada variable de salida se ha disefiado un perceptréon multicapa especifico.

Tabla 2. Variables de entrada

Variable Media Desv. Tipica Minimo Méximo
Espesor (um) 114 26 70 210
Gramaje (gr/m2) 63,8 14,4 46,8 124,0
Tiempo refino (min) 12,5 11,5 0,0 30,0
Tipo de fibra: Corta, larga, reciclada

Tabla 3. Variables de salida

Variable Media Desv. Tipica Minimo Méximo
Carga de rotura (kg) 3,8 1,9 0,5 9,7
Alargamiento (%) 1,9 0,7 0,2 3,9
Resistencia al
estallido (kg/cm2) 19 10 0.3 46

4. Resultados

Los resultados obtenidos para cada una de las propiedades modelizadas se reflejan
en la siguiente tabla (Tabla 4).

Tabla 4. Resultado de obtenidos para cada una de las propiedades
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Estructura red

Propiedad neuronal

Carga de rotura

333
kg) [ ]
Alargamiento
(%) [552]
Resistencia al
estallido [655]

(kg/cm2)

Fase

Entrenamiento

Validacién

Comprobacién

Entrenamiento

Validacién

Comprobacién

Entrenamiento

Validacién

Comprobacién

R2

0,93

0,93

0,94

0,94

0,88

0,91

0,97

0,96

0,97
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R p-valor

0,96

0,96 0,92

0,97

0,97

0,94 0,77

0,96

0,98

0,98 0,93

0,98

Los valores obtenidos de R2 en el conjunto de comprobacion indican que los
modelos desarrollados explican como minimo un 88% de la variabilidad de las

muestras.

Todos los valores del p-valor obtenidos para los conjuntos de comprobacién son
superiores a 0,05 por lo que se puede concluir que no existen diferencias
significativas entre los valores reales y los simulados mediante la red neuronal

artificial con un nivel de confianza del 95%.

A partir de estos modelos se han obtenido graficos 3D que permiten evaluar la
influencia de las variables de entrada en el resultado final y, por tanto, optimizarlo

(Figuras 3,4y 5).
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Carga de rotura (kg)
N w S o (] ~

N

80

Tiempo refino (min) 0 40 Gramaje g/m2

Figura 3. Modelizacion de la resistencia a rotura de un papel de fibra cortay 100um de espesor en funcion del gramaje
y el tiempo de refino.

En la figura 3 puede apreciarse cédmo la resistencia a la rotura es directamente

proporcional al gramaje y al tiempo de refino mas pronunciado en el caso del
tiempo de refino.

PAPEL FIBRA CORTA / ESPESOR 0.1mm

N
N o w

Alargamiento (%)
- [$,]

0,5

Tiempo refino (min) 0 40

Gramaje g/m2

Figura 4. Modelizacion del alargamiento de un papel de fibra corta’y 100um de espesor en funcion del gramaje y el
tiempo de refino.
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En la figura 4 puede apreciarse cdmo la resistencia a la rotura es directamente
proporcional al gramaje y al tiempo de refino ligeramente més pronunciado en el
caso del tiempo de refino. Se observa una pequefia distorsién en la evolucién lineal
de la propiedad para valores alrededor de 20 minutos de refino achacable
probablemente a pequefias desviaciones en los calculos numéricos de la
modelizaciéon y que no inciden en la evoluciéon observada del alargamiento
respecto al tiempo y gramaje.

PAPEL FIBRA CORTA / ESPESOR 0.1mm

g fd
& N & w

Resistencia al estallido (kg/cm2)

Tiempo refino (min) 0 40

Gramaje g/m2

Figura 5. Modelizacion de la resistencia al estallido de un papel de fibra corta’y 100um de espesor en funcion del
gramajey el tiempo de refino.

En la figura 5 puede apreciarse como la resistencia al estallido es directamente
proporcional al gramaje y al tiempo de refino mas pronunciado en el caso del
tiempo de refino.

5. Discusion

Todos los valores de los coeficientes de determinacién obtenidos son iguales o
superiores a 0,88, 1o cual es coherente a los resultados obtenidos por estos autores
en el desarrollo de redes neuronales en sus investigaciones de tableros derivados
de la madera. GARCIA FERNANDEZ et al. (2008) y ESTEBAN et al. (2009) reportaron
coeficientes de determinacion de 0,75 y 0,85, respectivamente, al modelar las
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propiedades mecdanicas de tableros de particulas utilizando propiedades fisicas.
Por su parte, ESTEBAN et al. (2010) lograron coeficientes de determinacion de 0,92
y 0,94 al modelar las propiedades de tableros de particulas resistentes a la
humedad tras procesos de envejecimiento ciclico.

En otro estudio, GARCIA FERNANDEZ et al. (2012) informaron coeficientes de
determinacion de 0,66 a 0,73 para el conjunto de pruebas, al modelar la resistencia
a la flexion y el modulo de elasticidad de contrachapados estructurales utilizando
otras propiedades fisico-mecanicas. Ademds, en una investigacion sobre la
influencia de las propiedades fisicas en la cohesiéon interna de tableros de
particulas tipo P2, DE PALACIOS et al. (2018) obtuvieron un coeficiente de
determinacion de 0,83.

Igualmente, los coeficientes de correlacion obtenidos superiores a 0,95, también
concuerdan con los de otros autores que han utilizado las redes neuronales en el
ambito de la tecnologia de la celulosa y el papel.

Asi, SANTOS et al. (2022) obtuvieron coeficientes de correlacion de alrededor de
0,99 en la prediccion de la relaciéon de aspecto de productos de micro/nanofibras,
demostrando la alta precisiéon de su modelo. Este se fundamentd en parametros
clave, como el contenido de celulosa, la energia aplicada durante el proceso, la
longitud de las fibras y el didmetro de las pulpas pretratadas. Estas variables,
ademads de ser faciles de medir, reflejan tanto las condiciones operativas como las
caracteristicas iniciales de las fibras, lo que permite una evaluacién precisa y
préctica del comportamiento de los materiales en el contexto estudiado.

También, CIESIELSKI & OLEJNIK (2014) obtuvieron coeficientes de correlacién
alrededor de 0,90 en su estudio de estimacion de las propiedades del papel a partir
de las propiedades quimicas de la pulpa mediante redes neuronales artificiales.

Estos mismos autores obtuvieron coeficientes de correlacion entre 0,97 y 0,99 en
su modelizacién de las propiedades del papel a partir de los pardmetros del refino
o de las propiedades de la pulpa de papel. Llegaron a la conclusion de que el mejor
modelo para estimar las propiedades del papel era el basado en las propiedades de
la pulpa llegando a un coeficiente de correlacion de 0,99, aunque en el caso de la
modelizacion con los parametros de refino obtuvieron el no desdefiable valor de
0,97.

ALMONTI et al. (2021) lograron coeficientes de determinacién préximos a 0,99
en su estudio sobre la caracterizacidon de pulpa y papel mediante redes neuronales
artificiales. Su investigacion se centré en identificar y modelar las principales
propiedades electroquimicas y fisicas de la pulpa y el papel, con el objetivo de
optimizar procesos y reducir la generacion de residuos sélidos en los efluentes.

En un estudio previo, ALMONTI et al. (2019) desarrollaron una red neuronal
artificial que alcanz6 un coeficiente de determinacién de 0,98 en la prediccion de
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la longitud de las fibras y el control del proceso de refinado de celulosa. La red fue
entrenada con datos experimentales para predecir la longitud de las fibras en
funcién de las variables operativas del refinado. Este parametro es clave para
garantizar propiedades especificas del papel, y su predicciéon permite optimizar
tanto la cantidad de aditivos como los pardmetros del proceso, logrando asi las
caracteristicas deseadas en el producto final.

En cuanto a las modelizaciones realizadas de los ensayos de traccién (carga de
rotura y alargamiento) y resistencia al estallido, son coherentes con lo indicado por
SIERRA GRANADOS et al. (1998) y LEVLIN & SODERHJELM (1999) los cuales
explican que estas propiedades son proporcionales al gramaje y el refino,
aumentando segun aumentan cada uno de ellos.

6. Conclusiones

Se han disefiado tres redes neuronales artificiales para la modelizacién de los
ensayos de traccion (carga de rotura y alargamiento) y resistencia al estallido con
coeficientes de correlacién superiores a 0,95.

Los coeficientes de determinacion de las redes desarrolladas permiten explicar
al menos el 88% de la variabilidad de las muestras.

Las redes han permitido estudiar la evolucién de dichas propiedades en funcién
del tipo de fibra, tiempo de refino, gramaje y espesor observandose una relacion
directa entre la carga de rotura, el alargamiento y la resistencia al estallido con el
tiempo de refino y el gramaje.
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