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Zusammenfassung

Die steigende Nachfrage nach Batteriezellen infolge der Elektrifizierung der Automobilindust-
rie stellt die Batteriezellhersteller vor erhebliche Herausforderungen. Der Produktionsanlauf
einer Batteriezellfertigung erstreckt sich iiber mehrere Jahre, wobei selbst etablierte Hersteller
nach dieser Phase lediglich eine Gesamtanlageneffektivitidit von 65 % mit einer Ausschussrate
von 10 % des Produktionsvolumens erreichen. Dies verdeutlicht die ineffiziente Vorgehens-
weise bei der Parametereinstellung im Produktionsanlauf und den hohen Bedarf an Optimie-
rung. Die aktuelle Situation in der Batteriezellproduktion dhnelt in Bezug auf Effizienz und
Ressourcenverbrauch der Automobilindustrie der 1960er Jahre, da sie groftenteils auf einem
Trial-and-Error-Ansatz basiert. Die Komplexitéit der Batteriezellproduktion und die Vielzahl
von Einflussfaktoren auf die Produktqualitdt erschweren eine systematische Optimierung der
Produktionsprozesse.

Die vorliegende Arbeit untersucht daher die Parametereinstellung im Produktionsanlauf der
Batteriezellproduktion und zielt darauf ab, mithilfe von kiinstlicher Intelligenz und unter Ein-
beziehung von Bestandsdaten aus der Produktion die Anlaufphase zu optimieren und zu be-
schleunigen. Angesichts der Herausforderungen bei der Parametereinstellung im Produktions-
anlauf sowie der begrenzten Ressourcen ist ein systematischer Ansatz erforderlich, um die Pro-
duktionsprozesse zu optimieren. Dabei werden genetische Algorithmen und maschinelles Ler-
nen als vielversprechende Ansétze eingefiihrt, um die Prozessparameter basierend auf Produk-
tionsdaten zu identifizieren und als globales Optimierungsproblem zu betrachten.

Die entwickelte Methodik zur Optimierung der Parametereinstellung in der Batteriezellproduk-
tion umfasst mehrere Schritte, beginnend mit der Definition des Referenzsystems und der Iden-
tifizierung relevanter Prozesskenngrof3en. Anschliefend werden vorhandene Daten in Teilmo-
delle strukturiert und aufbereitet, bevor die eigentliche Modellierung, das Training und die Be-
wertung der einzelnen Modelle erfolgen. In einem weiteren Schritt werden die Teilmodelle in
ein libergeordnetes Gesamtmodell integriert, um eine ganzheitliche Optimierung der Parame-
tereinstellungen zu ermoglichen. Die Implementierung eines Software-Demonstrators umfasst
eine Benutzer- und eine Systemebene, wobei das Frontend eine grafische Benutzeroberfldche
zur intuitiven Nutzung des genetischen Algorithmus bietet und das Backend den genetischen
Algorithmus implementiert. Die Flexibilitit und Anpassbarkeit des Software-Demonstrators
ermoglichen eine systemunabhédngige Losung fiir die Parameteroptimierung in verschiedenen
Produktionsumgebungen. Die Validierung erfolgt durch die Uberpriifung der Reproduzierbar-
keit, Konvergenz und Parametersensitivitit des Gesamtmodells. Die Ergebnisse zeigen, dass
das Gesamtmodell reproduzierbare und konvergente Ergebnisse liefert und eine erfolgreiche
Optimierung der Parametereinstellungen ermdglicht. Insgesamt bietet die entwickelte Metho-
dik einen vielversprechenden Ansatz zur Optimierung der Batteriezellproduktion. Durch die
Integration von Machine Learning Modellen und die Nutzung vorhandener Produktionsdaten
kann die Parametereinstellung der Produktionsprozesse effizienter gestaltet und beschleunigt
werden.



Summary

The increasing demand for battery cells as a result of the electrification of the automotive in-
dustry poses considerable challenges for battery cell manufacturers. The production ramp-up
of battery cell manufacturing takes several years, with even established manufacturers only
achieving an overall system efficiency of 65 % after this phase with an output rate of 10 % of
the production volume. This illustrates the inefficient approach to parameter setting during pro-
duction start-up and the high need for optimization. The current situation in battery cell pro-
duction is similar to the automotive industry of the 1960s in terms of efficiency and resource
consumption, as it is largely based on a trial-and-error approach. The complexity of battery cell
production and the large number of factors influencing product quality make it difficult to sys-
tematically optimize production processes.

This thesis therefore considers the parameter setting in the production start-up of battery cell
production and aims to optimize and accelerate the ramp-up phase with the help of artificial
intelligence and the integration of existing production data. In view of the challenges involved
in setting parameters during production start-up and the limited resources available, a system-
atic approach is required to optimize production processes. Genetic algorithms and machine
learning are introduced as promising approaches to identify the process parameters based on
production data and consider them as a global optimization problem.

The methodology developed for optimizing parameter settings in battery cell production com-
prises several steps, starting with the definition of the reference system and the identification
of relevant process parameters. Existing data is then structured and processed into sub-models
before the actual modeling, training and evaluation of the individual models takes place. In a
further step, the sub-models are integrated into a superordinate overall model to enable holistic
optimization of the parameter settings. The implementation of a software demonstrator com-
prises a user and a system level, whereby the front end provides a graphical user interface for
intuitive use of the genetic algorithm and the back end implements the genetic algorithm. The
flexibility and adaptability of the software demonstrator enable a system-independent solution
for parameter optimization in different production environments. The validation includes the
verification of the reproducibility, convergence and parameter sensitivity of the overall model.
The results show that the overall model delivers reproducible and convergent results and ena-
bles successful optimization of the parameter settings. Overall, the developed methodology of-
fers a promising approach to optimize battery cell production. By integrating machine learning
models and using existing production data, the parameter setting of the production processes
can be made more efficient and accelerated.
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1 Einleitung

Introduction

,,Die Batteriezellproduktion ist heute zum grofsen Teil immer noch auf einem Stand, auf
dem die Automobilindustrie in den 1960er Jahren war: Man probiert Dinge aus, wartet
ab, ob sie sich in der Praxis bewdhren und justiert dann den Fertigungsprozess nach.
Diese Trial-and-Error-Methode ist nicht nur sehr ineffizient, sondern auch langwierig

“q

und mit dem Verbrauch von Energie und Ressourcen Verbunden.

— Kai Peter Birke, Fraunhofer IPA

Die vorliegende Arbeit thematisiert die Parametereinstellung im Produktionsanlauf der Batte-
riezellproduktion durch den Einsatz von genetischen Algorithmen und maschinellem Lernen
durch die Einbindung von Bestandsdaten aus der Produktion. In diesem Kapitel werden zu-
nichst die Ausgangssituation und Problemstellung (Abschnitt 1.1) dieser Arbeit beschrieben.
Danach erfolgt die wissenschaftstheoretische Einordnung (Abschnitt 1.2) der Dissertation. Ab-
schlieBend werden die zugrundeliegende Zielsetzung formuliert sowie der Aufbau der Arbeit
(Abschnitt 1.3) dargestellt.

1.1 Ausgangssituation und Problemstellung

Initial situation and problem definition

Mit den weltweiten Klimabewegungen haben sich die Forderungen an die Politik verschirft,
verstirkte MaBBnahmen einzufiihren und umzusetzen. Obwohl die Dekarbonisierungsziele sémt-
liche Sektoren betreffen, trigt der Verkehrssektor europaweit etwa 25 % zu den Treibhaus-
gasemissionen bei und verzeichnet in den letzten Jahren als einziger Sektor eine Zunahme der
Emissionen aufgrund steigender Mobilititsanforderungen. In Wissenschaft und Industrie
herrscht mittlerweile weitgehender Konsens, dass die Elektrifizierung der Mobilitdt die maB-
gebliche Antriebstechnologie der Zukunft ist. In den kommenden Jahren wird ein signifikanter
Markthochlauf erwartet. Der Anteil der Elektrofahrzeuge an den weltweiten Neuzulassungen
wird bis 2030 auf bis zu 75 % geschitzt. Andere Antriebstechnologien wie Wasserstoff in Kom-
bination mit der Brennstoffzelle oder synthetische Kraftstoffe werden unter ambitionierten Kli-
maschutzstrategien vorwiegend im Langstrecken- und Schwerlastverkehr eine Rolle spielen.?

''Vgl. Weik (Pressemitteilung - Handbook on Smart Battery Cell Manufacturing) 2022.
2 Vgl. Thielmann et al. (Batterien fiir Elektroautos: Faktencheck und Handlungsbedarf) 2020, S. 7.
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In den vergangenen Jahren hat sich die Batterietechnologie im Zuge der Energiewende und der
damit verbundenen Transformation zu einer Schliisseltechnologie fiir die Elektrifizierung der
Automobilindustrie entwickelt. In einem batterieelektrischen Fahrzeug stellen die Batteriekos-
ten etwa 33 % bis 44 % der Gesamtkosten dar. Dabei entfallen etwa 60 % dieser Kosten wie-
derum auf die Batteriezellen. Dies betont die essenzielle Rolle der Batterie im Kontext des
Elektrofahrzeugs. Somit tragt die Batteriezelle einen erheblichen Teil zur Wertschopfung bei
der Herstellung von Elektrofahrzeugen dar.’

Die Lithium-Ionen-Batterie hat sich als dominierende Technologie im Markt etabliert. Auf-
grund ihrer umfassenden Vorteile wie beispielsweise hohe Energiedichte, geringe Selbstentla-
dung und hohe Lebensdauer stellt sie fiir eine Vielzahl von Anwendungen eine ideale Techno-
logielosung dar. Eine Aufschliisselung der Kosten einer brancheniiblichen Batteriezelle zeigt,
dass die Materialkosten mit einem Anteil von etwa 72 % den gréfiten Beitrag leisten und trotz
Verbesserung der Zellchemie in Zukunft nur schwer zu senken sein werden. Aber auch die
Fertigungskosten haben mit etwa 22 % einen hohen Einfluss. Daher sind sie ein vielverspre-
chender Hebel fiir eine progressive Kostensenkung.*

6000
5000
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2000

Globale Nachfrage an Batteriezellen [GWh]

1000

2010 2015 2020 2025 2030

Nachfrage (Trend)

Nachfrage (optimistisch) —-=--- Produktion (etablierte Hersteller) -=--- Produktion (Ausbau und weitere Hersteller)

Kapazititen nominal (etablierte Hersteller) Kapazitdten nominal (Ausbau und weitere Hersteller)

Abbildung 1: Vergleich der globalen Nachfrage mit den geplanten Produktionskapazitiiten’

Der weltweite Bedarf nach Batteriezellen ist in den letzten Jahren stark angestiegen, was vor
allem auf die wachsende Nachfrage an Elektrofahrzeugen zuriickzufiihren ist. Dies hat zu zahl-
reichen Ankiindigungen neuer Produktionsstitten fiir Batteriezellen gefiihrt, um die steigende
Nachfrage zu befriedigen und die regionale Unabhédngigkeit in der Produktion zu

3 Vgl. Heimes et al. (Elektromobilitiit als Schliisseltechnologie der Mobilititswende) 2024, S. 56.
4 Vgl. Bernhart et al. (Rising opportunities for battery equipment manufacturers) 2020, S. 7ff.
5 Vgl. Michaelis et al. (Roadmap Batterie-Produktionsmittel 2030) 2023, S. 14.
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gewihrleisten. Insbesondere Europa entwickelt sich zu einem wichtigen Standort fiir die Pro-
duktion von Batteriezellen fiir die Elektromobilitét. In den letzten Jahren wurden verschiedene
Ankiindigungen und Vorhaben von Automobilherstellern, Batteriezellherstellern und neuen
Marktteilnehmern bekannt gegeben, die diese Entwicklung bestétigen. In Abbildung 1 wird die
globale Nachfrage an Batteriezellen im Vergleich mit den angekiindigten Produktionskapazita-
ten dargestellt. Die Erweiterungsabsichten der fiihrenden Zellhersteller stehen im Wettbewerb
mit den Ankiindigungen neuer Marktteilnehmer. Diese Dynamik zwischen etablierten Akteuren
und neuen Wettbewerbern priagt die Marktlandschaft und kann zu erheblichen Verdnderungen
in der Produktionsstruktur fithren. Der Ausbau und Einstieg neuer Hersteller ist nicht nur eine
Reaktion auf die steigende Nachfrage, sondern auch eine strategische Initiative, um eine fiih-
rende Rolle im globalen Wettbewerb der Batterieproduktion einzunehmen und die Unabhén-
gigkeit von Lieferanten zu stirken.b

Der Haupttreiber fiir die Nachfrage an Batteriezellen ist die Automobilindustrie.” Die Vorgaben
der Automobilhersteller beziiglich Qualitéitsstandards, Leistungskriterien, Kosten und techni-
schen Spezifikationen haben einen weitreichenden Einfluss auf die Anforderungen an eine Bat-
teriezellproduktion.® Um die steigende Nachfrage zu bedienen, miissen Batteriezellhersteller
nicht nur den strengen Anforderungen gerecht werden, sondern auch den Ausbau der Produk-
tionskapazititen planen. In der Regel geschieht der Ausbau in einem stufenweisen Anlaufpro-
zess. In dieser Anlaufphase miissen nicht nur die Fabrik gebaut, die Produktionsanlagen einge-
richtet, sondern auch die Produktionsprozesse qualifiziert und die Produkte validiert werden,
damit sie den geforderten Standards entsprechen. Der Spagat zwischen den zeitlichen Vorgaben
der Automobilindustrie und der Sicherstellung qualitativ hochwertiger Produkte ist eine Her-
ausforderung.’

In Abbildung 2 ist ein typisches Anlaufszenario einer neuen Batteriezellproduktion fiir die ers-
ten Jahren der Produktion einschlielich exemplarischer Leistungskennzahlen der Fertigungs-
linie dargestellt. Der Produktionsanlauf erstreckt sich iiber bis zu fiinf Jahre. In dieser Zeit wird
ein gestaffeltes Produktionsvolumen vorgesehen, um einen stufenweisen Ausbau der Produkti-
onskapazititen umzusetzen. Allerdings verzeichnen selbst etablierte und erfahrene Batteriezel-
lenhersteller hohe Ausschussraten, die insbesondere im ersten Jahr bis zu 25 % betragen kon-
nen. Dariiber hinaus stellt eine niedrige Gesamtanlageneffektivitit ein weiteres Problem dar.
Auch nach dem Produktionsanlauf liegen die Werte fiir eine Batterieproduktion im GroBseri-
enmaBstab deutlich unter 80 % der geplanten Kapazitéten.

Hohe Ausschussraten sind eine finanzielle Belastung und erschweren eine schnelle Amortisa-
tion der getdtigten Investitionen. Aufgrund der langen Produktionsanlaufzeiten ist die Amorti-
sationszeit insbesondere flir neue Produktionsstitten ein grofles Risiko. Dadurch wird die Not-
wendigkeit unterstrichen, MaBnahmen zur Effizienzsteigerung umzusetzen, um die globale

® Vgl. Michaelis et al. (Roadmap Batterie-Produktionsmittel 2030) 2023, S. 10ff.

7 Vgl. Bernhart (How to manage supply chain risk for lithium-ion batteries) 2022.

8 Vgl. Frith et al. (A non-academic perspective on the future of lithium-based batteries) 2023, S. 2ff.
? Vgl. Hackmann (Outlook on the battery manufacturing equipment industry) 2023.
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Wettbewerbsfahigkeit zu sichern, eine nachhaltige Produktion zu gewéhrleisten und die Pro-
duktionskosten zu senken. '’

Geplantes jahrliches Produktionsvolumen
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Abbildung 2: Leistungskennzahlen einer Batteriezellproduktionslinie im Anlauf!!

Ein wesentlicher Grund fiir die hohe Ausschussrate liegt in der technologischen Komplexitét
der Batteriezellproduktion. Der Grund fiir diese Komplexitét liegt in der Kombination aus kon-
tinuierlichen und diskontinuierlichen Prozessen sowie der Verkettung von Stiick- und Batch-
prozessen. Die Vielzahl der Prozesse, ihre Diversitét und zeitliche Abhéngigkeit fiihren zu einer
komplexen Reihe von Ursache-Wirkbeziehungen zwischen Prozessparameter und der Produkt-
qualitit.!? Infolge der langen Prozesskette wirken sich die Prozessparameter der einzelnen Pro-
zessschritte auf die strukturellen Eigenschaften der Zwischenprodukte aus, die wiederum die
endgiiltigen Produkteigenschaften beeinflussen. Abweichungen in den Prozessparametern kon-
nen somit zu Qualitdtsmingeln und Ausschuss fithren. Um diese Herausforderungen zu adres-
sieren und die Effizienz der Batteriezellproduktion zu steigern, ist eine umfassende Optimie-
rung der Parametereinstellung fiir die Anlagentechnik erforderlich. '

Bisher sind die Kausalitdten und Interdependenzen zwischen den Prozessparametern und Um-
gebungsbedingungen in Hinblick auf die Zwischen- und Endprodukteigenschaften der Batte-
riezelle weitgehend unbekannt. In den letzten Jahren haben insbesondere datengetriebene An-
sdtze aufgrund der fortschreitenden Digitalisierung in der Produktion an Bedeutung gewonnen,
um eine kosteneffiziente und qualitdtsorientierte Optimierung der Prozesskette der Batteriezell-

10vgl. Heimes et al. (Vom Prototypen zur Serienfertigung) 2024, S. 217ff.

' Vgl. Hackmann (Outlook on the battery manufacturing equipment industry) 2023.

12 Vgl. Westermeier et al. (Complexity Management for the Start-up in Lithium-ion Cell Production) 2014, S. 13.
13 Vgl. Turetskyy et al. (Toward Data-Driven Applications in Lithium-Ion Battery Cell Manufacturing) 2020, S. 1.
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produktion zu ermdglichen. Ein ganzheitlicher Einsatz von datengestiitzten trdgt dazu bei, die
Batteriezellproduktion effizienter zu gestalten und gleichzeitig die Entwicklung neuer Batterie-
materialien voranzutreiben.'*

1.2 Wissenschaftstheoretische Einordnung der Arbeit

Scientific-theoretical context of the thesis

Fiir eine nachvollziehbare Darstellung der Ergebnisse und Erkenntnisse erfolgt in diesem Ab-
schnitt die forschungsmethodische Einordnung. Die Inhalte der vorliegenden Arbeit lassen nach
dem wissenschaftssystematischen Bezugsrahmen nach ULRICH!® einordnen, welcher zwischen
den Formalwissenschaften und Realwissenschaften unterscheidet (vgl. Abbildung 3). Wihrend
in der Formalwissenschaft die Konstruktion von Sprache und Anwendungsregeln von abstrak-
ten Zeichensystemen behandelt werden, beschéftigt sich die Realwissenschaft mit der Beschrei-
bung und Erklarung von nachweisbaren und empirischen Zusammenhangen. Die reinen Grund-
lagenwissenschaften beabsichtigen die Entwicklung von theoretischen Erklarungsmodellen zur
Beschreibung der wahrnehmbaren Realitdt. Die angewandten Wissenschaften betrachten und
analysieren vorwiegend die praktischen Handlungsalternativen und der Entwicklung von Ent-

scheidungsmodellen.
Formalwissenschaften Realwissenschaften
Theoretisches Ziel Praktisches Ziel
Grundlagenwissenschaften Angewandte Wissenschaften

! ! !
Konstruktionvon > Erkldrung empirischer > Analyse menschlicher
Zeichensystemen Wirklichkeitsausschnitte Handlungsalternativen
Philosophie, Logik, Mathematik Naturwissenschaften Sozialwissenschaften

Abbildung 3: Wissenschaftssystematik nach Ulrich

Die Europiische Kommission'¢ unterscheidet dariiber hinaus zwischen Grundlagenforschung
und angewandte Forschung. Wihrend sich die Grundlagenforschung darauf fokussiert, neues
Grundlagenwissen ohne unmittelbare praktische Anwendungen zu erlangen, umfasst die ange-
wandte Forschung sowohl industrielle Forschung als auch experimentelle Entwicklung. Die
industrielle Forschung bezeichnet das systematische Erforschen zur Entwicklung neuer Pro-
dukte, Verfahren oder Dienstleistungen sowie wesentliche Verbesserungen an bestehenden In-
novationen vorzunehmen. Dies schlieBt die Entwicklung von Teilen komplexer Systeme und
Prototypen in Laborumgebungen ein, wenn dies fiir die Validierung technologischer

14 Vgl. Haghi et al. (Machine Learning in Lithium-lon Battery Cell Production) 2023, S. 1.
15 Vgl. Ulrich et al. (Wissenschaftstheoretische Grundlagen der Betriebswirtschaftslehre) 1976, S. 304f.

16 Vgl. Europiische Kommission (Unionsrahmen fiir staatliche Beihilfen zur Férderung von Forschung, Entwicklung und Innovation) 2014.
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Grundlagen erforderlich ist. Die experimentelle Entwicklung umfasst den gezielten Einsatz vor-
handener Wissensressourcen zur Entwicklung neuer oder verbesserter Produkte, Verfahren
oder Dienstleistungen. Dies beinhaltet Konzeption, Planung, Dokumentation sowie Entwick-
lung von Prototypen und Pilotprojekten, insbesondere unter realen Bedingungen, um noch nicht
endgiiltig festgelegte Innovationen wesentlich zu verbessern.

Die vorliegende Arbeit ist den Ingenieurswissenschaften zuzuordnen und lésst sich demnach
als Schnittstelle zwischen den grundlegenden und angewandten Wissenschaften klassifizieren.
Die angestrebten Ergebnisse und Erkenntnisse sollen die Optimierung und Durchfiihrung des
Produktionsanlaufs der Batteriezellproduktion unterstiitzen. Demnach entspringt die Zielset-
zung einem praktischen Kontext und strebt eine Methode zur Ableitung von objektiven Ent-
scheidungen und Mallnahmen an.

1.3 Zielsetzung und Aufbau der Arbeit

Objectives and structure of the thesis

Die zunehmende Bedeutung der Batteriezellproduktion erfordert eine Optimierung der Para-
metereinstellung fiir Prozesse und Anlagentechnik, um die Wettbewerbsfahigkeit im globalen
Kontext zu gewihrleisten. Die Fokussierung auf die Reduzierung der Anlaufzeit zielt auf eine
unmittelbare Verbesserung der Produktionseffizienz ab. Diese Dissertation adressiert diese
Herausforderung, indem sie auf die Einbindung von Produktionsdaten und den systematischen
Einsatz von maschinellem Lernen setzt. Durch die systematische Analyse und Optimierung der
Parametereinstellung strebt die Arbeit eine Erh6hung der Gesamtanlageneffektivitdt an. Der
Beitrag dieser Forschung liegt in der praxisorientierten Anwendbarkeit, um die Leistungsfahig-
keit der Batteriezellproduktion wihrend der Inbetriebnahme und des Produktionsanlaufs ent-
scheidend zu steigern.

Die Gliederung der vorliegenden Arbeit folgt der wissenschaftstheoretischen Einordnung und
dem explorativen Forschungsansatz nach Kubicek!”. Daraus ergibt sich der Aufbau der Arbeit
anhand von sieben Schritten, um den beschriebenen Handlungsbedarf aus der Praxis in einen
theoretischen Anwendungszusammenhang zu tiberfithren und praktischen Handlungsempfeh-
lungen abzuleiten.

Das erste Kapitel beschreibt die Ausgangssituation und Problembeschreibung der vorliegenden
Arbeit. Auflerdem erfolgen die forschungsmethodische Einordnung und die Ableitung der Ziel-
setzung. Das zweite Kapitel adressiert den Betrachtungsbereich und stellt die wissenschaftli-
chen Grundlagen der vorliegenden Arbeit dar. Zundchst werden die allgemeinen Grundlagen
der Batteriezellproduktion vorgestellt und ein einheitliches Begriffsverstandnis zur Anwendung
von genetischen Algorithmen und maschinellem Lernen geschaffen. Dabei werden insbeson-
dere die praktischen Herausforderungen im Produktionsanlauf und Inbetriebnahme von

17 Vgl. Kubicek (Heuristische Bezugsrahmen und heuristisch angelegte Forschungsdesign) 1976, S. 13.
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Maschinen- und Anlagentechnik betrachtet und der Handlungsbedarf aus Sicht der Praxis her-
geleitet.

Im dritten Kapitel werden bestehende Ansitze zur Einbindung von Bestandsdaten im Produk-
tionsanlauf durch Methoden des maschinellen Lernens vorgestellt. Dabei werden insbesondere
solche Ansédtze betrachtet, die sich in den Kontext des Betrachtungsbereichs einordnen lassen
und den Handlungsbedarf aus Sicht der Praxis indizieren. AnschlieBend werden die Ansétze
hinsichtlich ihres Beitrags zur Problemlosung bewertet und der Handlungsbedarf aus Sicht der
Theorie dargestellt. Im vierten Kapitel erfolgt die Konzeptionierung einer Methodik zur Para-
metereinstellung im Produktionsanlauf durch den Einsatz von genetischen Algorithmen und
maschinellem Lernen. Dafiir wird zunichst das Grundkonzept vorgestellt sowie methodische
Vorgehensweise inklusive der dazugehorigen Phasen und Losungsbausteine detailliert. Im Fo-
kus liegt dabei die Anwendung im industriellen Umfeld und Ableitung von praktischen Hand-
lungsempfehlungen.

Das fiinfte Kapitel beschreibt die praktische Erprobung und die Implementierung eines Soft-
ware-Demonstrators. Nach einer eingehenden Erkldrung der Softwarearchitektur konzentriert
sich die Beschreibung auf das Frontend, welches die grafische Benutzeroberfldche présentiert,
sowie auf das Backend, das die Datenverarbeitung orchestriert. Dadurch wird die praxisnahe
Implementierung der Anwendung und Umsetzung in realen Anwendungsszenarien aufzeigt.

Im sechsten Kapitel erfolgen die Verifizierung und Validierung der Ergebnisse. Dabei werden
insbesondere die Giite der Parameterbestimmung auf Grundlage von materialspezifischen Be-
standsdaten bewertet und Fehlerraten fiir verschiedene Ausfiihrungsszenarien quantifiziert. Ab-
schlieend erfolgt der Vergleich zwischen einer konventionellen Parametereinstellung basie-
rend auf industriellen Erfahrungswerten und einer Parametereinstellung durch den Einsatz von
genetischen Algorithmen und maschinellem Lernen. Das siebte Kapitel fasst die zentralen Er-
gebnisse und Erkenntnisse der vorliegenden Arbeit zusammen und gibt eine kritische Reflek-
tion hinsichtlich des weiterfiihrenden Forschungsbedarfs.
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2 Stand der Technik

State of the art

Das folgende Kapitel erldutert die Grundlagen der Batteriezellproduktion von Lithium-Ionen
Batteriezellen sowie Zusammenhange im Kontext des Produktionsanlaufs und Inbetriebnahme.
AulBlerdem werden die Grundlagen der Digitalisierung und kiinstlicher Intelligenz sowie die
zentralen Herausforderungen und Potentiale bei der Anwendung datenbasierter Ansétze in der
Produktion thematisiert.

Die Produktion von Batteriezellen ist ein entscheidender Faktor fiir den Erfolg der Elektromo-
bilitit, da die Kosten der Batterie einen erheblichen Anteil am Gesamtfahrzeug ausmachen. Da
die Lithium-Ionen-Batteriezelle derzeit die vorherrschende Technologie auf dem Markt dar-
stellt, wird sie in der vorliegenden Arbeit als Referenz zugrunde gelegt. Um ein grundlegendes
Verstandnis zu schaffen, wird zundchst auf den Aufbau der Batteriezelle sowie die etablierten
Prozessschritte eingegangen (Abschnitt 2.1) und daraufthin die Produktionsprozesse einer Li-
thium-Ionen Batteriezellen (Abschnitt 2.2) vorgestellt. AnschlieBend wird der Produktionsan-
lauf in der Automobilindustrie vorgestellt und dariiber hinaus die Inbetriebnahme von verfah-
renstechnischen Anlagen (Abschnitt 2.3) detailliert. Weiter werden die Grundlagen datenba-
sierter Ansétze in der Produktion behandelt und Begriffe aus dem Themenfeld Digitalisierung
und kiinstlicher Intelligenz (Abschnitt 2.4) erldutert. AbschlieBend wird der Handlungsbedarf
aus der Praxis (Abschnitt 2.5) veranschaulicht, der sich aus der Einbindung von datenbasierten
Ansitzen in den Anlauf der Batteriezellproduktion ergibt.

2.1 Aufbau von Lithium-Ionen Batteriezellen

Design of lithium-ion battery cells

In dem folgenden Abschnitt werden zunichst der allgemeine Aufbau und die Funktionsweise
einer Lithium-Ionen Batteriezelle (Abschnitt 2.1.1) erliutert. AnschlieBend wird ein Uberblick
der verwendeten Materialien einer Lithium-Ionen Batteriezellen (Abschnitt 2.1.2) gegeben, um
das Spektrum an Materialienkombinationen darzustellen. AuBlerdem erfolgt die Einordnung der
etablierten Zellformate und Dimensionen der Batteriezellen (Abschnitt 2.1.3) fiir automobile
Anwendungen. Darauf aufbauend werden die Herausforderungen und die Komplexitét der Pro-
duktgestaltung (Abschnitt 2.1.4) beschrieben.

2.1.1 Funktionsweise einer Lithium-Ionen Batteriezelle

Operating principle of a lithium-ion battery cell

Die grundlegende Funktionsweise und der Aufbau von Lithium-Ion Batteriezellen ist ungeach-
tet der Anwendung, Form und Dimensionierung identisch (Abbildung 4). Die grundlegenden
Bestandteile einer Batteriezelle sind Anode und Kathode sowie Separator und Elektrolyt.'® Die

18 Die verwendeten Begriffe Anode und Kathode beziehen sich hinsichtlich der Oxidations- und Reduktionsprozesse allgemeingiiltig auf den
Entladevorgang der Batterie. Daraus ergibt sich die Anode als positive Elektrode und die Kathode als negative Elektrode.
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Anode und Kathode bestehen jeweils aus einem Stromableiter, eine diinne Metallfolie, sowie
dem beschichteten Aktivmaterial ergidnzt durch Binder, Losemittel und Additive. Der fliissige
Elektrolyt einer Lithium-lonen Batteriezelle benetzt alle Materialien vollstindig und gewihr-
leistet die ionische Leitfahigkeit fiir den Ladungsaustausch zwischen Anode und Kathode. Der
mikropordse Separator hat eine isolierende Funktion und trennt Anode und Kathode elektrisch
voneinander. Allerdings muss der Separator in der Lage sein, den Ionenfluss zwischen Anode

und Kathode weiterhin zu ermdgliche, damit sich die Lithium-Ionen entsprechend bewegen und
19,20,21

einlagern kdnnen.

Stromableiter Stromableiter
aus Kupfer Fliissiger aus Aluminium
Aktivmaterial Anode Elektrolyt Pordser Aktivmaterial Kathode
(inkl. Bindemittel und Separator (inkl. Bindemittel und
leitfdhige Additive) leitfihige Additive)

Abbildung 4: Funktioneller Aufbau einer Lithium-lonen-Batterie?>?324

Um die Funktionsweise einer Batteriezelle als Energiespeicher dazustellen, werden die chemi-
schen Reaktionen anhand eines Beispiels erldutert. Fiir eine Lithium-Ionen-Batterie mit einer
Anode aus Kohlenstoffgraphit Cs und einer Kathode aus Lithiummetalloxid LiMO: (mit einem
beispielhaften Ubergangsmetall M) lassen sich die elektrochemischen Prozesse wie folgt be-

schreiben®%°:

e Reaktion der Kathode: Liq-yMO2+n-Li"+n-e — LiMO» mit 0<n<0,5
e Reaktion der Anode: LimCs —» 6C+m-Li'+m-¢ mit 0<m<l1

Beim Entladevorgang oxidiert die Anode und Elektronen werden freigesetzt. Diese Elektronen
flieBen tiber den Stromableiter der Anode iiber eine externe Last hin zum Stromableiter der
Kathode. An der Kathode werden die Elektronen durch eine chemische Reduktion aufgenom-
men. Gleichzeitig findet ein Ionenfluss der Lithium-lonen {iber den Elektrolyten durch den

1 Vgl. Leuthner (Ubersicht zu Lithium-Ionen-Batterien) 2013, S. 14f.

20 Vgl. Gao et al. (Brief overview of electrochemical potential in lithium ion batteries) 2016.
2 Vgl. Dorrmann et al. (Compendium Li-ion batteries) 2021, S. 2ff.

22 Vgl. Yao (The Li(ttle) ion that could) 2021.

2 Vgl. Leuthner (Ubersicht zu Lithium-Ionen-Batterien) 2013, S. 15.

24 Vgl. Heimes et al. (Komponentenherstellung einer Lithium-Ionen-Batteriezelle) 2019, S. 3.
% Vgl. Vuorilehto (Materialien und Funktion) 2013, S. 22f.

26 Vgl. Monconduit et al. (Electrodes for Li-ion Batteries) 2015, S. xi.
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Separator statt, wodurch die elektrochemische Ausgleichsreaktion abgeschlossen wird.?” Der
funktionale Aufbau aus Anode, Kathode, Separator und Elektrolyte und die Funktionsweise der
Lithium-Ionen-Batterie bleiben alle Zellformate identisch.?®

2.1.2 Materialien einer Lithium-Ionen Batteriezelle

Materials of a lithium-ion battery cell

Die erste Generation kommerzieller Batterien basiert auf den Forschungsarbeiten von
Goodenough, Whittingham und Yoshino zur Verwendung von LiCoO»-Graphit Batterien und
stellte einen bedeutenden Durchbruch in der Geschichte der Lithium-Ionen Batteriezelle dar.
Auch heute noch findet die Generation von Batteriezellen breite Anwendung, insbesondere fiir
die Unterhaltungselektronik. Neben Kenngroflen wie Leistung, Kapazitit, Lebensdauer und Si-
cherheit haben die eingesetzten Elektrodenmaterialen einen grofen Einfluss auf das elektroche-
mische Potential und die daraus resultierende Zellspannung. In Abbildung 5 werden géngige
Materialpaarungen von kommerziell erhiltlichen Lithium-Ionen-Batterien hinsichtlich der gra-
vimetrischen und volumetrischen Energiedichte dargestellt. Die optimale Kombination von Ka-
thoden- und Anodenmaterialien ist die Voraussetzung, um aktuelle und kiinftige Anforderun-

gen an eine hohe Energie- und Leistungsdichte zu erfiillen.?*-*
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Abbildung 5: Materialpaarungen fiir kommerziell erhiiltliche Batteriezellen3!
Aktivmaterialien der Kathode

Die derzeitigen Entwicklungen der Kathodenmaterialien fiir Lithium-Ionen-Batterien beziehen
sich auf Hochenergiekathoden, Hochleistungskathoden mit hoher Stabilitit und kostengiinstige
Alternativen. Die eingesetzten Aktivmaterialien fiir Lithium-Ionen-Batterien variieren je nach
Anwendungsfall. In Abhingigkeit der verwendeten Materialkombinationen ergeben sich

27 Vgl. Kampker (Elektromobilproduktion) 2014, S. 45f.

2 Vgl. Kampker (Elektromobilproduktion) 2014, S. 54ff.

» Vgl. Shen et al. (Advanced Electrode Materials in Lithium Batteries) 2021, S. 1ff.

3% Vgl. Dorrmann et al. (Compendium Li-ion batteries) 2021, S. 3ff.

31 Vgl. Wentker et al. (A Bottom-Up Approach to Lithium-Ion Battery Cost Modeling) 2019, S. 6.
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unterschiedliche Eigenschaften der Batteriezelle.>? Zu den derzeit weit verbreiteten Kathoden
gehoren Lithium-Kobalt-Oxid (LCO), Lithium-Nickel-Kobalt-Aluminium-Oxid (NCA), Li-
thium-Nickel-Kobalt-Mangan-Oxid (NMC), Lithium-Mangan-Oxid (LMO) und Lithium-Ei-
senphosphat (LFP).?*34

Lithiumkobaltoxid (LCO) wurde erstmals 1980 durch Goodenough fiir den Einsatz in Batterien
vorgeschlagen. Es zeigt eine hohe theoretische Kapazitét, ist aber durch eine kurze Lebens-
dauer, geringe thermische Stabilitdt und hohe Kosten eingeschrankt. Materialbeschichtungen
wie Metallfluorid und Metallphosphat wird eingesetzt, um die spezifische Kapazitit und die
thermische Stabilitit im Ladezyklus zu erhéhen.®> Aufgrund der hohen Kosten und die
schlechte thermische Stabilitét ist die Anwendung von LCO in der Elektromobilitit allerdings
weiterhin begrenzt.*®

Lithium-Manganoxid (LMO) zeichnet sich durch kostengiinstige und dreidimensionale Diffu-
sionspfade aus, die den Ionenfluss und die Stabilitdt im Vergleich zu LCO verbessern. Zu den
Nachteilen gehoren jedoch eine begrenzte Zykluslebensdauer, eine geringe Kapazitit und eine

schlechte Leistung bei hohen Temperaturen.®’

Lithium-Nickel-Kobalt-Aluminiumoxid (NCA) besitzt eine hohe spezifische Energie, eine
hohe spezifische Leistung und eine lange Lebensdauer. Die Verwendung von Aluminium und
Kobalt verbessert die thermische Stabilitdt und die Leistung, was zu einer héheren spezifischen
Kapazitit und Energiedichte fiihrt. Die Oberflichenbehandlung von NCA mit Kohlenstoffroh-
ren (engl.: Carbon Nanotubes) erhoht die Kapazitit und Leistung bei hohen Stromstérken,
wodurch sie zu einer vielversprechenden Wahl fiir Anwendungen werden, die eine hohe Ener-
giedichte und Langlebigkeit erfordern.®

Lithium-Nickel-Kobalt-Mangan-Oxid (NMC) besitzt eine vergleichbare spezifische Kapazitit
und Spannung wie LCO, ist aber aufgrund des geringeren Kobaltgehalts kostengiinstiger. Die
Einfiihrung von nickelreichen NMC-Kathoden wie NMC-622 und NMC-811 zielt darauf ab,
die spezifische Energie zu erhohen und die Kosten zu senken. Die Erforschung kobaltfreier
Alternativen begegnet den Bedenken im Zusammenhang mit der begrenzten Verfiigbarkeit, den

Kosten und der Unvertriiglichkeit von Kobalt.*’

Lithium-Eisenphosphat (LFP) erweist sich als eine Alternative mit guter elektrochemischer
Leistung, geringem Widerstand und langer Lebensdauer. Obwohl es gegeniiber Vollladung re-
sistenter ist, schranken die geringe Leitfdhigkeit und die geringe theoretische Kapazitit den
Einsatz ein. In der Elektromobilitdt ist LFP aktuell vor allem aufgrund der geringen Kosten und

32 Vgl. Joos et al. (Virtual Electrode Design for Lithium-Ion Battery Cathodes) 2021, S. 1.

33 Vgl. Pantoja et al. (Tug-of-War in the Selection of Materials for Battery Technologies) 2022, S. 25fF.
3* Vgl. Shen et al. (Advanced Electrode Materials in Lithium Batteries) 2021, S. 2.

3 Vgl. Pantoja et al. (Tug-of-War in the Selection of Materials for Battery Technologies) 2022, S. 25f.
3 Vgl. Shen et al. (Advanced Electrode Materials in Lithium Batteries) 2021, S. 3.

37 Vgl. Pantoja et al. (Tug-of-War in the Selection of Materials for Battery Technologies) 2022, S. 25f.
3% Vgl. Pantoja et al. (Tug-of-War in the Selection of Materials for Battery Technologies) 2022, S. 26.
3 Vgl. Pantoja et al. (Tug-of-War in the Selection of Materials for Battery Technologies) 2022, S. 25f.
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der hohen Stabilitit gefragt.*’ Eine Weiterentwicklung von LFP ist LFMP, wobei Mangan zur
Leistungssteigerung eingesetzt wird, um die Energiedichte und die Schnellladefdhigkeit deut-
lich zu steigern.*! Diese Kathoden sind besonders attraktiv fiir Anwendungen, bei denen Si-
cherheit, thermische Stabilitdt und Kosten im Vordergrund stehen.

—-—-—-————————-f—i‘ 1T
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W NMC Hi-Mn I NMC 811 M NCA Hi-Ni LFP / LMFP Andere (LMO /LCO /LTO / ...)

Abbildung 6: Marktanteile nach Kathodenchemie der Batteriezellen*?

Kiinftige Trends im Bereich der Kathodenmaterialien liegen in der Entwicklung kobaltfreier
Alternativen, Optimierung der Zusammensetzungen sowie in der Erforschung von Materialien
mit hoheren spezifischen Kapazititen, hoheren Energiedichten und verbesserten Sicherheitsei-
genschaften. In der Automobilindustrie finden Kathodenmaterialien wie NMC-Kathoden, ins-
besondere nickelhaltige Varianten wie NMC-811 und NMC-622, aufgrund ihrer spezifischen
Eigenschaften, ihrer Massentauglichkeit und ihrer laufenden Entwicklungsarbeit immer mehr
Beachtung. Obwohl die Energiedichte und Schnellladeféhigkeit von LFP geringer ist, wird bis
2030 ein starker Anstieg des Marktanteils erwartet (Abbildung 6). Die Hintergriinde sind, dass
LFP einerseits signifikant giinstiger ist und andererseits auf Nickel und Kobalt verzichtet. Diese
Kathoden bieten ein ausgewogenes Verhiltnis zwischen Leistung, Sicherheit und 6konomi-
schen Aspekten, wodurch sie fiir Elektrofahrzeuge in der Automobilindustrie geeignet sind.

Aktivmaterialien der Anode

Das ideale Anodenmaterial sollte ein niedriges Spannungspotential, eine hohe Kapazitit, eine
lange Lebensdauer, niedrige Kosten und eine hohe Zuverldssigkeit aufweisen.

143

Graphit ist derzeit das im Markt am hiufigsten verwendete Anodenmaterial™ und zeichnet sich

durch seine Formbestdndigkeit, eine moderate Energiedichte und niedrige Kosten aus. Die

40 Vgl. Shen et al. (Advanced Electrode Materials in Lithium Batteries) 2021, S. 4.

4 Vgl. Werwitzke (Gotion High-Tech bereitet Fertigung von LMFP-Zellen vor) 2023.

42 Vgl. Kampker et al. (Battery Monitor 2023) 2023, S. 20.

4 Vgl. Pantoja et al. (Tug-of-War in the Selection of Materials for Battery Technologies) 2022, S. 12.



2 Stand der Technik 13

Schichtgitterstruktur ermoglicht eine einfache Ein- und Auslagerung der Lithium-Ionen (Inter-
kalation). Die Hindernisse wie die Kointerkalation mit Losungsmitteln wurden durch Verbes-
serungen des Elektrolyten und den Aufbau einer stabilen Grenzschicht an der Materialoberfla-
che angegangen. Die laufende Forschung konzentriert sich auf die Verbesserung der Schnell-
ladefihigkeit von Graphit bei gleichzeitiger Gewihrleistung der thermischen Stabilitit.**

Lithiumtitanat (LTO) stellt im Vergleich zu Graphit eine Alternative mit héherer thermischer
Stabilitdt, Lebensdauer und Schnellladeféhigkeit dar. Das hohe Delithierungspotenzial von
LTO gewdhrleistet eine hohe Bestindigkeit, indem es Lithium-Plating und die Ausbildung von
SEI verhindert. Die spannungsfreie Eigenschaft und der hohe Diffusionskoetfizient fiir Li-Io-
nen tragen trotz der geringeren Kapazitéit zu einer ausgezeichneten Zyklusleistung und Poten-

zialrate bei.®
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Abbildung 7: Ubersicht giingiger Elektrodenmaterialkombinationen*t

Bei der Weiterentwicklung von Anodenmaterialien mit héherer Energiedichte wird derzeit vor
allem Silizium erforscht. Silizium ist fiir seine hohe theoretische Kapazitdt und sein natiirliches
Vorkommen bekannt. Trotz des Potenzials von Silizium gibt es nach wie vor Herausforderun-
gen, da es sich wihrend der Lade- und Entladezyklen erheblich ausdehnt (Volumenénderung
um mehr als 300 %).*’ Dies Ausdehnung fiihrt zu einer hohen Belastung der Elektroden und
einem Kapazitétsabfall. Fiir die industrielle Anwendung wird die Kombination von Graphit und
Silizium immer bedeutender. Allerdings sind die derzeitigen kommerziellen Entwicklungen
durch einen geringeren Siliziumanteil (unter 5 %) begrenzt. Ein differenziertes Verstindnis der
geometrischen Struktur, der Belastungsdynamik und des Ionentransports ist erforderlich, um

4 Vgl. Shen et al. (Advanced Electrode Materials in Lithium Batteries) 2021, S. 5.
4 Vgl. Shen et al. (Advanced Electrode Materials in Lithium Batteries) 2021, S. 5.
4 Vgl. Shen et al. (Advanced Electrode Materials in Lithium Batteries) 2021, S. 2.
47Vgl. Pantoja et al. (Tug-of-War in the Selection of Materials for Battery Technologies) 2022, S. 12.
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einen hoheren Siliziumanteil mit einer dauerhaften Kapazititserhaltung und einer langen Le-
bensdauer zu erreichen.*

Die Auswahl und Abstimmung von Kathoden- und Anodenmaterialien ermoglicht die kiinfti-
gen Anforderungen an eine hohe Energie- und Leistungsdichte zu erfiillen. Ein Ausschnitt der
zurzeit erforschten Materialkombinationen fiir Elektroden wird in Abbildung 7 dargestellt. Ne-
ben dem Einsatz von Silizium zeigen Untersuchungen von Batterien mit einer Lithium-Metall-
Anode eine praktische Energiedichte von bis zu 400 Wh/kg und 900 Wh/L. Die Industrialisie-
rung neuer Elektrodenmaterialien birgt jedoch neue Herausforderungen. Faktoren wie Lebens-
dauer, Zyklenfestigkeit, Temperaturbestidndigkeit, Sicherheit, Kosten und Herstellungsprozesse
sind entscheidend fiir die Realisierbarkeit neuer Technologien fiir eine breite Anwendung.*’

Elektrolyt

Neben der Weiterentwicklung von Elektrodenmaterialien werden auch bei dem Elektrolyten
diverse Multikomponentensysteme aus Leitsalzen, organischem Losungsmittel und Additiven
erforscht. Die Kombination der einzelnen Komponenten ist wiederum abhéngig von dem An-
forderungsprofil der Batteriezelle und bestimmt wesentlich die chemischen und elektrochemi-
schen Eigenschaften. Die Leitsalze erhohen den Lithium-Ionenfluss und miissen daher in einer
hohen Konzentration bedingt durch eine hohe Loslichkeit vorliegen. Ein weitverbreitetes Leit-
salz ist Lithium-hexa-Fluorophosphat (LiPFe). Das Losungsmittel hingegen sollte einen weiten
Fliissigkeitsbereich®® bei gleichzeitig niedriger Viskositit aufweisen. In der Regel werden auf
organische Carbonate wie Ethylencarbonate (EC), Propylencarbonate (PC), Dimethylcarbonate
(DMC), Diethylcarbonate (DEC) oder Ethylmethylcarbonate (EMC) verwendet. Die Ergén-
zung von Additiven dient der Erhohung der Lebensdauer und Zyklenfestigkeit sowie der Ge-
wiihrleistung der Sicherheit und Uberladeschutz wihrend der Nutzung. Alle Elektrolytmateria-
lien sollten dabei iiber die gesamte Betriebstemperatur inert gegeniiber den Elektrodenmateria-

len sein.>!

Separator

Separatoren verhindern physischen Kontakt und elektrische Kurzschliisse zwischen der positi-
ven und negativen Elektrode in einer Batteriezelle. Gleichzeitig ermdglichen sie einen Ionen-
austausch, wodurch der Ladungsausgleich und die Funktionalitét der elektrochemischen Zellen
gewihrleistet werden. Die Porositdt des Separators hat hohen Einfluss auf die endgiiltige Zell-
leistung. In der Regel handelt es sich bei Separatoren mit mikropordsen Strukturen, die voll-
staindig mit dem Elektrolyten benetzt sind. Derzeitige Separatoren flir Lithium-lonen-Batterien
wie z.B. Polyolefinmembranen, weisen aufgrund der Materialwahl und der Herstellungspro-
zesse nur eine begrenzte DurchstoBfestigkeit, Schrumpfung und Schmelzverhalten auf.>?

4 Vgl. Neef et al. (Development perspectives for lithium-ion battery cell formats) 2022, S. 21.

4 Vgl. Shen et al. (Advanced Electrode Materials in Lithium Batteries) 2021, S. 2.

50 Der liquide Bereich (Fliissigkeitsbereich) beschreibt den fliissigen Zustand des Elektrolyts zwischen Schmelzpunkt und Siedepunkt.
51 Vgl. Hartnig et al. (Elektrolyte und Leitsalze) 2013, S. 61ff.

52 Vgl. Weber et al. (Separatoren) 2013, S. 79ff.
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Mikropordse Separatoren besitzen eine geringere Porositét als Vliesstoff-Separatoren (engl.:
Non-woven separators). Vliesstoff-Separatoren, insbesondere solche mit keramischen Zusét-
zen, zeigen aullerdem eine hohere Ionenleitfahigkeit als mikropordse Separatoren. Die elektro-
chemische Stabilitdt eines Separators hdangt mit dem Elektrolyttyp zusammen, wobei kerami-
sche Zusitze diese Stabilitit erhdhen.>

2.1.3 Zellformate und Dimensionen

Cell formats and dimensions

Derzeit haben sich drei Zellformate im Markt etabliert: Prismatische Zelle, Pouchzellen und
zylindrische Zellen (Abbildung 8). Zylindrische und prismatische Zellen haben einen vergleich-
baren Grundaufbau. Bei der Herstellung werden die Elektroden- und Separatorschichten zu ei-
nem Wickel aufgerollt und in einem festen Gehéuse eingebracht. Bei der Pouchzelle hingegen
werden die inneren Elektrodenschichten gestapelt und in einer speziellen Aluminiumverbund-
folie verpackt.>*

Pouchzelle Prismatische Zelle Zylindrische Zelle
~ S
|\ . =
Stapelverfahren Flache Wicklung Zylindrische Wicklung

Abbildung 8: Zellformate und Elektrodenanordnung fiir Lithium-Ionen Batteriezellen™

Der globale Wettbewerb fiir Batteriezellen zeichnet sich durch ein starkes Wachstum und eine
zunehmende Marktfragmentierung aus. Derzeit sind die zehn grof3ten Batteriezellhersteller alle
in Asien ansissig, wobei die Unternehmen CATL, LG Energy Solutions und Panasonic fiir etwa

53 Vgl. Francis et al. (Lithium-lon Battery Separators for Ionic-Liquid Electrolytes) 2020, 1-22.
* Vgl. Lensch-Franzen et al. (Different Cell Formats and their System Integration) 2020, S. 69f.
55 Vgl. Neef et al. (Development perspectives for lithium-ion battery cell formats) 2022, S. 25.
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70 % des weltweiten Gesamtvolumens verantwortlich sind. Eine Auswertung der Produktions-
kapazitdten fiir das Jahr 2021 zeigt, dass etwa 78 % aller Batteriezellen in China produziert
werden, wobei die prismatische Zelle das vorherrschende Format ist. In Europa mit etwa 8 %
Marktanteil werden vorwiegend Pouchzellen produziert. Wohingegen die USA sich mit einem
Marktanteil von etwa 5 % insbesondere auf zylindrische Zellen fokussiert. Diese Anteile kon-
nen sich jedoch im Zuge der weltweiten Ankiindigungen noch andern.>¢

Aus produktionstechnischer Sicht sind insbesondere die Unterschiede in der Produktstruktur
und dem Aufbau der Batteriezellkomponenten sowie die wechselnden Abmessungen je nach
Hersteller im Vordergrund.

Pouchzellen

Pouchzellen zeichnen sich durch ihr flexibles Gehiuse aus, das aus einem Aluminium-Kunst-
stoffverbund besteht. Diese flexible Hiille ermoglicht den Herstellern Freiheitgrade bei der
Formgebung und Gestaltung der Zellen. Aufgrund ihrer vielseitigen Einsetzbarkeit erstrecken
sich ithre Anwendung von der Unterhaltungselektronik bis hin zur Elektromobilitt.
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Abbildung 9: Seitenverhiltnisse und Abmessungen fiir Pouchzellen®’

Die Abmessungen variieren stark und haben in der Regel eine Linge von bis zu 400 mm. Die
Standardformate fiir die Automobilindustrie liegen zwischen 160 mm und 330 mm fiir die
langste Seite. Ankiindigungen in der Automobilindustrie reichen bis 500 mm und 600 mm. Das
Seitenverhéltnis liegt in der Regel zwischen 1:1 und 4:1. Die Dicke variiert je nach Anwendung
und liegt zwischen 2 mm und etwa 15 mm. Trotz ihrer geringeren mechanischen Stabilitdt sind
Pouchzellen aufgrund ihrer flexiblen Formgebung besonders fiir Anwendungen mit begrenztem
Platzbedarf geeignet. Die Flexibilitét ist ein bemerkenswerter Vorteil bei der Herstellung von
Pouchzellen, der zu einem vereinfachten Produktionsprozess beitragt und somit die Kostenef-
fizienz steigert. Aufgrund der flexiblen Hiille ergibt sich jedoch auch eine erhohte Anfalligkeit
fiir Beschiddigungen, da Pouchzellen ohne ein festes Gehduse auskommen. Trotz ihrer geringe-
ren mechanischen Stabilitdt ermdglichen Pouchzellen eine hohe Energieeffizienz und eine

56 Vgl. Neef et al. (Development perspectives for lithium-ion battery cell formats) 2022, S. 17f.
57 Vgl. Neef et al. (Development perspectives for lithium-ion battery cell formats) 2022, S. 20.
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einfache Anpassung an verschiedene Formen und Gr6Ben in Batteriepacks. Es ist jedoch zu
beachten, dass die konstruktiven Anforderungen fiir das Modulintegration aufgrund der gerin-
gen mechanischen Stabilitit anspruchsvoll sind.*®

Prismatische Zellen

Prismatische Zellen zeichnen sich durch ihre charakteristische rechteckige Form und hohe me-
chanische Robustheit aus. Aktuelle Trends deuten darauf hin, dass ldngere und schmalere Zel-
len bevorzugt werden, um die Integration in den Unterboden von Fahrzeugen zu optimieren.
Prismatische Zellen bieten aufgrund ihrer festen Hiille strukturelle Vorteile. Die mechanische
Robustheit ermoglicht die direkte Integration in Module und Packs, was das Gesamtdesign ver-
einfacht und die Effizienz steigert. Dariiber hinaus ermdglichen prismatische Zellen eine di-
rekte Integration in das Batteriepack (Cell-to-Pack).
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Abbildung 10: Seitenverhiltnisse und Abmessungen fiir prismatische Zellen>

Standardformate im Automobilbereich reichen von 120 mm bis 225 mm fiir die ldngste Seite.
Das Seitenverhéltnis variiert jedoch je Anwendung zwischen 1:1 und 4:1. Meist liegt die langste
Seite unter 300 mm, wobei neuere Formate eine Seitenldnge bis zu 900 mm ankiindigen. Die
prismatischen Zellen zeigen auch eine betrachtliche Dickenvariation von 5 mm bis iiber 70 mm,
was eine vielfdltige Anwendungspalette ermoglicht. Obwohl sie eine etwas geringere Energie-
dichte aufweisen, gewinnen prismatische Zellen insbesondere in der Automobilindustrie zu-
nehmend an Bedeutung. Zukiinftige Entwicklungen schlielen anstelle eines Flachwickels ge-
stapelte Elektroden fiir prismatische Zellen ein, um Leistung und Energieeffizienz zu verbes-
sern. Insgesamt bieten prismatische Zellen eine optimale Kombination aus mechanischer Ro-

bustheit und vielseitiger Anwendbarkeit.*°

Zylindrische Zellen

Zylindrische Zellen sind aufgrund etablierter Herstellungsprozesse und ihrer vergleichsweise
kleinen GroBe mit hoher Energiedichte weit verbreitet. Bekannte Formate wie 18650 und 21700

8 Vgl. Neef et al. (Development perspectives for lithium-ion battery cell formats) 2022, S. 5ff.
% Vgl. Neef et al. (Development perspectives for lithium-ion battery cell formats) 2022, S. 19.
% Vgl. Neef et al. (Development perspectives for lithium-ion battery cell formats) 2022, S. 5ff.
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sind brancheniibergreifend zu Standards geworden, insbesondere in der Unterhaltungselektro-
nik und der Automobilindustrie. Sie zeichnen sich durch ihre zylindrische Form aus, wodurch
eine effiziente Nutzung des Volumens fiir gewickelte Elektroden ermdglicht wird. Dies resul-
tiert in einer hohen Energiedichte, Robustheit und Kosteneffizienz. Allerdings kann der Wi-
ckelradius der Elektrode zu mechanischen Kriften innerhalb der Zelle fiihren.
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Abbildung 11: Seitenverhiltnisse und Abmessungen fiir zylindrische Zellen®

Insbesondere in der Automobilindustrie finden zylindrische Zellen Anwendung, wobei sich ein
Trend zu groBeren Formaten wie 4080 und 4680 abzeichnet. Unternehmen wie Tesla und Sam-
sung kiindigen diesen Schritt an, um die Energiedichte zu erhohen und den Anforderungen der
Elektromobilitdt gerecht zu werden. Die Integration der zylindrischen Zellen erfordert jedoch
eine sorgfiltige Auslegung des Batteriesystems. Die fortschreitende Entwicklung in Richtung
groferer Zellformate unterstreicht die kontinuierlichen Bemiihungen, die Leistungstahigkeit
und Anwendungsbreite dieser Batteriezellen weiter zu verbessern.®?

Zusammenfassend zeigt sich, dass jedes Zellformat individuelle Eigenschaften und Vorteile mit
sich bringt. Pouchzellen bieten Flexibilitdt und Anpassungsfiahigkeit. Bei prismatischen Zellen
stehen mechanische Robustheit und Integration im Vordergrund. Zylindrische Zellen bieten
eine hohe Energiedichte auf Zellebene und verwenden etablierte Herstellungsverfahren.

2.14  Herausforderungen bei der Produktgestaltung
Challenges in product design

Die zunehmende Nachfrage nach Batteriezellen mit immer hoheren Energie- und Leistungs-
dichten, der steigende Mangel an Ressourcen und den Marktanforderungen hinsichtlich héherer
Schnellladefdhigkeit werden begleitet durch Sicherheitsbedenken im Betrieb, Kostendruck in
der Herstellung und die Entwicklung innovativer Materialien. Neben der Weiterentwicklung

1 Vgl. Neef et al. (Development perspectives for lithium-ion battery cell formats) 2022, S. 20.
92 Vgl. Neef et al. (Development perspectives for lithium-ion battery cell formats) 2022, S. 5ff.
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der Zellkonzepte und der Einfilhrung neuer Materialien stellt zusdtzliche die nachhaltige und

okologische Herstellung von Lithium-Ionen-Batterien eine Herausforderung dar.%>64

Die Auswahl einer Batteriezelle und der Materialkombination wird durch Faktoren wie Kosten,
Sicherheit, Flexibilitdt, Energiedichte, Thermomanagement und Widerstandsfdhigkeit beein-
flusst. Die Trends der drei Formate zeigen die aktuelle Dynamik in der Elektromobilitét. Zy-
lindrische Zellen sind in der Regel kostenglinstig, prismatische Zellen sind robust und Pouch-
zellen sind flexibel. Die Ankiindigungen der Automobilhersteller zeigen eine Verlagerung hin
zu groBeren Zellformaten, was mit einer Erhohung der Energiedichte einhergeht. Allerdings
wirft der Anstieg der Energiedichte weitere Sicherheitsbedenken aufgrund steigender Kapazi-
titen auf. AuBBerdem werden Fortschritte in der Batterietechnologie durch Innovationen im Pro-
duktdesign und der Materialauslegung vorangetrieben, um den Anforderungen der verschiede-
nen Anwendungen gerecht zu werden.

Das Spannungsfeld zwischen einer bedarfsgerechten Systemauslegung und den materialspezi-
fischen Uberlegungen fithren zu Herausforderungen bei der Produktgestaltung einer Batterie-
zelle. In Abbildung 12 werden die Schnittstellen der Produktebenen dargestellt.

GroBenordnung: 10°m 10°m 103 m 10°m
Materialebene Elektrodenebene Zellebene Systemebene Fahrzeugebene
N | N
e Quantenmechanik e Ladungsausgleich e Elektrisches Potential e Zellkonfiguration e Betriebszustand und
e Molekulardynamik e Lithium-Ionentransport e Stromverteilung e Batteriemanagement Fahrzyklen
e Mesoskalendynamik e Geometrie, Mechanik o  Wirmeentwicklung e Thermomanagement o  Umwelteinfliisse
e Kontinuumsmedium und Benetzung e Druckverteilung e Sicherheitsmafinahmen e Steuerungsstrategie

Abbildung 12: Schnittstelle und Wechselwirkungen auf skaleniibergreifender Produktebene®

Die skaleniibergreifende Modellierung von Lithium-Ionen-Batterien umfasst Untersuchungen
auf Materialebene, die Modellierung auf Elektrodenebene, gefolgt von Modellen auf Zell- und
Systemebene unter Beriicksichtigung der Fahrzeugebene. Die Simulation jedes dieser Modell-
mafistibe dient unterschiedlichen Zwecken und Abbildung verschiedener Zusammenhénge.
Wihrend auf der Materialebene vorwiegend physikalische und materialspezifischen Dynami-
ken im Vordergrund stehen, betrachtet die Fahrzeugebene in erster Linie die technische Integra-
tion und Betrieb der Batterie. Das Verstdndnis iiber die Beziehung zwischen den Mechanismen
auf diesen MaB3staben kann mit zunehmender Komplexitét des untersuchten Systems nicht mehr

% Vgl. Li et al. (From Materials to Cell) 2022, S. 943f.
% Vgl. Wu et al. (Guidelines and trends for next-generation rechargeable lithium-ion batteries) 2020, S. 1609.
% Vgl. Singh et al. (Modeling and Simulation in Battery Cell Manufacturing) 2022, S. 107.
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mit einfachen Ansitzen oder zeitintensiven Simulationen abgebildet werden.®® Ein vollstindi-
ges Verstandnis ergibt sich nur aus der Betrachtung des Systems als Ganzes, bei der die Effekte
durch eine ganzheitliche Sichtweise miteinander in Beziehung gesetzt werden.®’

Durch die aktuelle Transformation hin zur Elektromobilitit und die kontinuierliche Weiterent-
wicklung der Batterietechnologie hat sich bisher keine einheitliche ,,One-fits-all* Batteriezelle
durchgesetzt. Fiir Batteriezelle als zentraler Bestandteil eines Batteriesystems haben sich eine
Vielzahl von Produktvarianten auf dem Markt etabliert, die sich in ihren Eigenschaften und
Auspragungen unterscheiden. Die Hauptunterscheidungsmerkmale liegen in der Paarung der
Aktivmaterialien, der Elektrodenanordnung, der Dimensionierung der Batteriezelle sowie der
Auslegung der Kontaktierung. Ein stufenweiser Entwicklungsprozess wird verwendet, um die
Produkteigenschaften und Freiheitsgrade zu spezifizieren.
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4 * * *
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Abbildung 13: Entwicklungsprozess fiir die Produktgestaltung von Batteriezellen®

Aufgrund von Anderungen und Anpassungen der Batteriezellkomponenten miissen Hersteller
in der Lage sein, ihre Produktionsprozesse schnell anpassen zu konnen, um Variationen des
Aktivmaterials, der Elektrodenstruktur und der Produktgestaltung zu beriicksichtigen. Diese
Anpassungsfdhigkeit ist entscheidend, um den Marktanforderungen und technologischen Inno-
vationen gerecht zu werden. Die Vielfalt der Produktvarianten bedingt allerdings eine indivi-
duelle Ausgestaltung von Abmessungen, Komponenten und Prozessabfolgen. Infolgedessen ist
eine enge Abstimmung zwischen Produktgestaltung und Prozessplanung notwendig, um Spe-
zifikationen unter Beriicksichtigung von Produktivitit und Flexibilitét zu ermoglichen.

 Vgl. Franco et al. (Boosting Rechargeable Batteries R&D by Multiscale Modeling) 2019, S. 4571.
%7 Vgl. Singh et al. (Modeling and Simulation in Battery Cell Manufacturing) 2022, S. 106ff.
% Vgl. Kampker et al. (Potentials and Implementation Strategies For Flexible Battery Cell Production) 2023, S. 879.
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2.2 Prozessschritte in der Batteriezellproduktion

Process steps in battery cell production

Die Batteriezellproduktion gliedert sich in die Bereiche Elektrodenfertigung, Zellassemblie-
rung und Zellfinalisierung. In der Elektrodenfertigung (Abschnitt 2.2.1) werden die Grundbe-
standteile der Batteriezelle durch die Verarbeitung der Aktivmaterialien zu Elektroden herge-
stellt. In der Zellassemblierung (Abschnitt 2.2.2) erfolgt die Integration der Elektroden, Sepa-
ratoren, Elektrolyt und weiteren Komponenten fiir den Zusammenbau der Batteriezelle. Die
Zellfinalisierung (Abschnitt 2.2.3) umfasst die elektrochemische Aktivierung der Batteriezelle
durch erste Ladevorgédnge und umfassende Qualitdtspriifungen. AbschlieBend wird auf die
Komplexitit und die Wechselwirkungen zwischen den Prozessparametern und Produktmerk-
malen (Abschnitt 2.2.4) eingegangen.

2.2.1 Elektrodenfertigung

Electrode manufacturing

Die Elektrodenfertigung umfasst die Herstellung der positiven (Kathoden) und negativen (Ano-
den) Elektroden. Dafiir werden verschiedene verfahrenstechnische Prozesse genutzt, um diinne
Schichten des Aktivmaterials gleichméBig auf metallische Substratfolien aufzubringen. Die
Elektroden fungieren als Triger des Aktivmaterials, welches die elektrochemischen Prozesse
wihrend des Lade- und Entladezyklus ermoglicht. Die Qualitit der Elektroden beeinflusst maf3-
geblich die Leistungsfihigkeit, Kapazitit und Lebensdauer der Batteriezelle.%’

Elektrodenfertigung
< 555 H ©
O Welks = &,
Eingangs- Dosieren, Mischen Beschichten Kalandrieren Schneiden Vakuum- Elektroden-
materialien und Dispergieren und Trocknen trocknen béander

@ Prozessschritt in einer Anlage gekoppelt

Abbildung 14: Prozesskette der Elektrodenfertigung

Die Herstellung der Anoden und Kathoden erfolgt auf zwei unterschiedlichen Produktionsli-
nien. Zwar kommt in der Regel die gleiche Anlagentechnik zum Einsatz, allerdings werden die
Produktionslinien rdumlich voneinander abgegrenzt, um mdogliche Verunreinigungen zu ver-
meiden.”® Die Prozesskette der Elektrodenfertigung wird in Abbildung 14 dargestellt. Im Fol-
genden werden die zugrundeliegenden Prozessschritte der Elektrodenfertigung erldutert und
vorgestellt.

% Vgl. Heimes et al. (Produktionsverfahren von Batteriezellen und -systemen) 2024, S. 259f.
" Vgl. Heimes et al. (Produktionsverfahren von Batteriezellen und -systemen) 2024, S. 259f.
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Dosieren, Mischen und Dispergieren

Die Elektrodenfertigung beginnt mit einer automatisierten Dosierung und prézisen Zugabe von
Aktivmaterialien, Leitruf3, Binder und Losungsmitteln in einen Mischbehilter. Die Dosierung
gewihrleistet die exakte Zusammensetzung fiir die geforderten Eigenschaften der Lithium-Io-
nen-Batterien. AnschlieBend werden die Stoffe zur Auflésung der heterogenen Phasen trocken
gemischt und anschlieend mit Losungsmitteln versetzt und nass dispergiert. Der Misch- und
Dispergierprozess hat das Ziel, eine homogene Paste, das sogenannte Slurry, mit definierter
Viskositdt, PartikelgroBe und Materialverteilung zu erzeugen. Der Einsatz von rotierenden
Werkzeugen, unterstiitzt durch Vakuum, ermdglicht das Homogenisieren des Slurry.”! Die
Mischdauer, Temperatur und Atmosphédre im Mischbehélter werden prazise gesteuert. Eine un-
zureichende Durchmischung kann zur Bildung von Blasen und Agglomeraten der Eingangsma-
terialien fiihren, was einen erhdhten Grenzflichenwiderstand zur Folge hat.”> Die Qualitit des
Slurry beeinflusst direkt die Leistung der Elektroden und somit die Gesamtfunktionalitit der
Batteriezellen. Die Homogenitét und Viskositdt des Slurry, die Agglomeratgrof3e, fehlende Luf-
teinschliisse und Reinheit hinsichtlich Fremdkorper sind entscheidende Qualitatsparameter. Die
genaue Dosierung und griindliche Vermischung sind daher essenzielle Schritte, um mdglichen
Inhomogenitiiten vorzubeugen und eine optimale Batterieleistung zu gewihrleisten.”

Beschichten und Trocknen

Beim Beschichten wird das Elektrodenmaterial gleichmiBig auf einen metallischen Stromab-
leiter aufgetragen, um eine homogene Schicht zu erzeugen. Dieser Vorgang erfolgt mittels un-
terschiedlicher Technologien wie Schlitzdiisen oder Rakel innerhalb eines Rolle-zu-Rolle-Pro-
zesses. Die Beschichtung unterliegt dabei strengen Prozessanforderungen, die die Qualitét der
Elektrode beeinflussen. Die Qualitdt der Beschichtung wird durch Parameter wie Schichtdi-
ckengenauigkeit, Homogenitit und Oberflichenqualitit definiert.”* Im Anschluss an die Be-
schichtung durchlduft die beschichtete Stromableiterfolie einen unmittelbar angebundenen
Trocknungsprozess. Hier wird das Losungsmittel aus der Beschichtung verdampft. Die Bahn-
geschwindigkeit, Trocknungsstrecke und das Temperaturprofil in den Trocknerzonen sind da-
bei kritische Prozessparameter. Die Adhésion zwischen Beschichtung und Substrat, die Rest-
feuchte und die Oberflachenqualitét sind entscheidend fiir den Trocknungsprozess. Ein optima-
les Gleichgewicht zwischen Trocknungseffizienz und Qualitatssicherung ist von grundlegender
Bedeutung. Eine geeignete Folienspannung ist entscheidend, um Folienrisse zu vermeiden.”
Die Art des Losungsmittels bestimmt den Umfang der Entsorgung (z.B. thermische Nachbe-
handlung) oder Aufbereitung (z.B. Losemittelriickgewinnung).’® In der Anwendung wird zwi-
schen einseitiger oder simultaner doppelseitiger Beschichtung unterschieden, wodurch die

"I Vgl. Kwade et al. (Current status and challenges for automotive battery production technologies) 2018, S. 292f.

2 Vgl. Nakajima et al. (Effect of Electrode Mixing Conditions on the Performance of Lithium-Ion Batteries) 2015, S. 87ff.
3 Vgl. Heimes et al. (Produktionsprozess einer Lithium-lonen-Batteriezelle) 2023, S. 4.

™ Vgl. Schmitt et al. (Slot-die processing of lithium-ion battery electrodes) 2013, S. 32ff.

5 Vgl. Heimes et al. (Produktionsprozess einer Lithium-lonen-Batteriezelle) 2023, S. 5.

6 Vgl. Ahmed et al. (Energy impact of cathode drying and solvent recovery) 2016, S. 169ff.
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Prozessablédufe variieren. In jedem Fall muss eine beidseitige Beschichtung der Stromleiterfolie
sichergestellt werden.”’

Kalandrieren

Das Kalandrieren dient der Optimierung der elektrochemischen Eigenschaften der Elektroden.
Nach dem Auftragen und Trocknen des Aktivmaterials erfolgt die Kompression mittels eines
Kalanders bestehend aus beheizten Walzen. Durch den Walzvorgang wird eine definierte Po-
rositdt der Aktivschicht erzeugt, welche die Grundlage fiir die gewiinschten elektrochemischen
Eigenschaften bildet. Wihrend des Kalandrierens wird die beidseitig beschichtete Stromab-
leiterfolie durch ein rotierendes Walzenpaar verdichtet. Um Verunreinigungen zu vermeiden,
wird vor diesem Vorgang eine griindliche Reinigung der Beschichtungsoberflache vorgenom-
men. Die Verdichtung des Materials erfolgt durch Kalanderwalzen, die einen prézise definier-
ten Liniendruck auf die Beschichtung ausiiben. Der Prozess verbessert die mechanische Stabi-
litdt der Elektroden und homogenisiert die Schichtdicke der Beschichtung. Die Kalanderge-
schwindigkeit und die Walzentemperierung sind wesentliche Prozessparameter. Eine ausgewo-
gene Einstellung des Kalandrierprozesses ist entscheidend, da eine libermafBige Verdichtung zu
einer verringerten Elektrolytverteilung und geringerer Tortuositit der Beschichtung fithren
kann.”® Die Qualitit des kalandrierten Elektrodenmaterials wird anhand der definierten Porosi-
tiat, der Schichtdicke, der Adhidsion des Materials auf der Folie und der Oberflachenreinheit
bewertet.”

Schneiden

Beim Schneider der Elektroden werden das breite Elektrodenband (Muttercoil) in schmalere
Bénder (Tochtercoil) aufgeteilt. Dieser Vorgang wird mit Hilfe von rollierenden Messern oder
Laserschneidanlagen in einem Rolle-zu-Rolle-Prozess durchgefiihrt. Die kalandrierten Mutter-
coils werden manuell in die Schneidanlage eingebracht. Das Schneiden selbst muss gratfrei und
unter geringen Schnittbreitentoleranzen erfolgen, um den geforderten Abmessungen fiir die
spéteren Batteriezellen zu entsprechen. Die Tochtercoils werden im Anschluss an den Schnei-
devorgang gereinigt und aufgerollt. Wesentliche Prozessparameter sind die Schnittgeschwin-
digkeit und die Absaugung fiir der Kantenbeschnitte, um die technische Sauberkeit zu gewahr-
leisten.®

Vakuumtrocknen

Das Vakuumtrocknen dient der Beseitigung von tiberschiissiger Feuchtigkeit in den Elektroden.
Der Prozess beginnt mit dem Platzieren der beschichteten Tochtercoils auf speziellen Waren-
schienen, gefolgt von der Einbringung in den Vakuumofen. Wéhrend des Vakuumtrocknens
werden Temperatur und Druck tiberwacht und gesteuert, um optimale Trocknungsbedingungen
zu gewidhrleisten. Die Trocknungszeit erstreckt sich tiber bis zu 48 Stunden pro Charge, um

77 Vgl. Heimes et al. (Produktionsverfahren von Batteriezellen und -systemen) 2024, S. 261.
"8 Vgl. Turetskyy (Data analytics in battery production systems), S. 19.
" Vgl. Heimes et al. (Produktionsprozess einer Lithium-lonen-Batteriezelle) 2023, S. 7.

8 Vgl. Heimes et al. (Produktionsprozess einer Lithium-lonen-Batteriezelle) 2023, S. 7.
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Restfeuchte und Losungsmittel aus dem Elektrodencoil zu verdampfen. Durch einen geringen
Umgebungsdruck (Vakuum) kann die Restfeuchte auch bei vergleichsweise niedrigen Tempe-
raturen reduziert werden. Optional kann eine Inertgaszufiihrung gegen Kupferkorrosion erfol-
gen. Qualitdtsparameter umfassen die Aufrechterhaltung einer konstanten Warmezufuhr und
eines stabilen Vakuums. Nach dem Vakuumtrocknen werden die Elektrodencoils entweder di-
rekt iiber eine Schleuse in den Trockenraum tiberfiihrt oder unter Vakuum trocken verpackt.
Das Vakuumtrocknen ist von grofler Bedeutung, um die erforderliche Restfeuchte der Elektro-

den zu erreichen und unerwiinschte Reaktionen aufgrund von Feuchtigkeit vermieden.3!#?

Die Elektrodenfertigung ist ein komplexer Prozess, dessen Optimierung ein tiefes Verstdndnis
iiber die spezifischen elektrochemischen Eigenschaften der Materialien sowie die Wechselwir-
kungen der physikalisch-chemischen Prozesse der Elektrodenfertigung erfordert.

2.2.2 Zellassemblierung
Cell assembly

Die Zellassemblierung ist ein zentraler Bestandteil der Batteriezellproduktion. Dabei hingt die
Prozesskette stark von der Zellgeometrie ab. Wahrend die Pouchzelle ein Stapelverfahren zu-
grunde legt, werden flir Rundzellen und prismatische Zellen weitestgehend Wickelverfahren
verwendet.®*> Im Folgenden werden die Unterschiede in den Prozessketten beleuchtet, um ein
tieferes Verstindnis der Zellassemblierung in Bezug auf Rundzellen, Pouchzellen und prisma-
tische Zellen zu ermdglichen.

Zellassemblierung — Rundzellen

Die Zellassemblierung von Rundzellen zeichnet sich durch die charakteristische zylindrische
Form der Batteriezelle aus, welche durch den Wickelprozess der Elektroden entsteht. In Abbil-
dung 15 wird die Prozesskette der Zellassemblierung fiir Rundzellen dargestellt.?*

Zellassemblierung — Rundzelle
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@ Prozessschritt in einer Anlage gekoppelt

Abbildung 15: Prozesskette der Zellassemblierung fiir Rundzellen

Die Zellassemblierung von Rundzellen beginnt mit der Herstellung des Zellwickels (Jelly-
Roll). In der Wickelanlage werden zundchst die Zellableiter (Tabs) auf den Elektrodenbahnen
mit Ultraschallschweilen angeschweifit. AnschlieBend werden die Elektrodenbahnen

81 Vgl. Heimes et al. (Produktionsprozess einer Lithium-Ionen-Batteriezelle) 2023, S. 8.

82 Vgl. Kwade et al. (Current status and challenges for automotive battery production technologies) 2018, S. 293.

8 Vgl. Kampker et al. (Potentials and Implementation Strategies For Flexible Battery Cell Production) 2023, S. 877.
8 Vgl. Heimes et al. (Produktionsverfahren von Batteriezellen und -systemen) 2024, S. 262ff.
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gemeinsam mit zwei Separatorbahnen um einen Center-Pin gewickelt und durch einen Klebe-
streifen fixiert.®> Der Center-Pin kann anschlieBend wahlweise entfernt werden. Diese Wickel-
technik ermdglicht einen Maschinendurchsatz von bis zu 30 Zellen pro Minute.®® Nach dem
Wickeln folgt das Einbringen der Jelly-Roll in das Zellgehéduse. Dabei wird die Jelly-Rolle an
der Ober- und Unterseite des Wickels durch ein Isolationsring geschiitzt. Der Anoden-Tab wird
am Boden des Zellbechers mittels Widerstandschwei3en befestigt. Durch Sicken wird unmit-
telbar tiber dem Zellwickel eine Wulst in das Gehéuse eingeprégt, um die Jelly-Roll zu stabili-
sieren und gegen Bewegung zu fixieren. AnschlieBend wird der Kathoden-Tab eine Deckelbau-
gruppe geschweil3t. Die Deckelbaugruppe beinhaltet Druckventile und weitere Sicherheitskom-
ponenten. Bevor die Zelle verschlossen wird, erfolgt die Elektrolytbefiillung. Wahrend und
nach der Befiillung wird die Zelle mit einem dynamischen Unterdruckprofil beaufschlagt, um
eine homogene Elektrolytverteilung zu gewdhrleisten. AbschlieBend erfolgt das Crimpen,
wodurch die Deckelbaugruppe mit dem Gehéuse befestigt und die Rundzelle dauerhaft ver-

schlossen wird.?7-88

Zellassemblierung — Prismatische Zellen

Die Zellassemblierung von prismatischen Zellen wird durch die prismatische Form des Batte-
riezellgehduses charakterisiert, in welches der Elektrodenwickel eingesetzt wird. Die Prozess-
kette der Zellassemblierung fiir prismatische Zellen wird in Abbildung 16 dargestellt.®’

Zellassemblierung — Prismatische Zelle

&l —w S — B — &0

Elektroden- Flach- Heiflpressen Kontaktieren Einbringen Versiegeln Elektrolyt- assemblierte
béinder wickeln des Tabs ins Gehéuse des Deckels befiillung prism. Zelle

@ Prozessschritt in einer Anlage gekoppelt

Abbildung 16: Prozesskette der Zellassemblierung fiir prismatische Zellen

Die Assemblierung prismatischer Zellen beginnt unmittelbar mit dem Flachwickeln von Ano-
den-, Kathoden- und Separatorbahnen um einen breiten Wickelkern. Dieser Vorgang resultiert
in einem Wickel mit ovaler Form. Nach dem Wickeln erfolgt das Heilpressen zur Fixierung
und Formung der Zellwickel. AnschlieBend werden die Stromableiterfolien der Elektroden mit-
tels UltraschallschweiBBung verschwei3t und mit der Deckelbaugruppe kontaktiert. Dieser
Schritt stellt die elektrische Verbindung zwischen dem Zellstapel und den Polen der Deckel-
baugruppe her. Beim Einbringen des Wickels ins Gehduse wird der vorbereitete Wickel ge-
meinsam mit einer isolierenden Schutzfolie und dem Zelldeckel in das Zellgehduse platziert

8 Vgl. Baazouzi et al. (Design, Properties, and Manufacturing of Cylindrical Li-lon Battery Cells) 2023, S. 15ff.
8 Vgl. Brodd et al. (Cost comparison of producing high-performance Li-ion) 2013, S. 298.

87 Vgl. Tagawa et al. (Production Processes for Fabrication of Lithium-Ion Batteries) 2009, S. 186ff.

8 Vgl. Heimes et al. (Produktionsprozess einer Lithium-lonen-Batteriezelle) 2023, S. 9ff.

% Vgl. Heimes et al. (Produktionsverfahren von Batteriezellen und -systemen) 2024, S. 262ff.
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wird. Dieser Vorgang zielt darauf ab, den Zellstapel sicher im Gehduse zu positionieren und
potenzielle Kontakteinfliisse mit dem Gehduse zu vermeiden. AnschlieBend wird der Deckel
durch Laserschwei3en mit dem Gehéduse verschweilit und die Zelle verschlossen, sodass keine
unerwiinschten dueren Partikel in die Zelle eindringen. Der darauffolgende Prozessschritt ist
die Elektrolytbefiillung. Uber ein Befiillloch im Zelldeckel wird der Elektrolyt in die Zelle do-
siert. Das Befiillloch wird nach dem Prozess mit einem Dorneinsatz temporar verschlossen.
AbschlieBende wird die assemblierte Zelle gereinigt und elektrisch isoliert.”’

Zellassemblierung — Pouchzellen

Die Zellassemblierung von Pouchzellen differenziert sich durch eine flache und flexible Ver-
packungsfolie, die als Gehduse der Batteriezelle dient. Hierfiir wird ein Stapelverfahren ge-
nutzt, wodurch eine hohe Packungsdichte erzielt wird. In Abbildung 17 wird die Prozesskette

der Zellassemblierung fiir Pouchzellen dargestellt.”!

Zellassemblierung — Pouchzelle

S — G — e — D T

Elektroden- Vereinzeln Stapeln Kontaktieren Einbringen Versiegeln Elektrolyt- assemblierte
bander der Blatter (Z-Falten) der Tabs ins Gehduse der Folie befiillung Pouchzelle

@ Prozessschritt in einer Anlage gekoppelt

Abbildung 17: Prozesskette der Zellassemblierung fiir Pouchzellen

Die Zellassemblierung von Pouchzellen beginnt mit dem Vereinzeln der Elektrodenblétter. Da-
fiir werden einzelne Elektrodenbldtter aus dem kontinuierlichen Elektrodenband herausge-
trennt. Durch einen vorherigen Zuschnitt (engl.: Notching) wird optional die Kontur der Strom-
ableiterfahnchen geformt. Die Vereinzelung kann mittels Laser- oder Scherschnitt erfolgen. Die
resultierenden Elektrodenblétter werden magaziniert und zum néchsten Schritt transportiert.
Der Zellstapel entsteht durch die alternierende Anordnung von Anode, Separator und Kathode.
Als etabliertes Verfahren werden beim Z-Falten die Anoden- und Kathodenblétter in eine kon-
tinuierliche Separatorbahn eingelegt. Durch den Z-f6rmigen Verfahrweg des Separators erhélt
der Prozess seinen charakteristischen Namen. Im Gegensatz wird bei der Einzelblattstapelung
auch die Separatorfolie vereinzelt. Nach dem Stapeln wird der Zellstapel umwickelt, der Sepa-
rator abgeschnitten und mit einem Klebestreifen fixiert. Im nédchsten Schritt werden die unbe-
schichteten Fahnchen des Zellstapels gekiirzt und mit den Stromableitern verschweift. An-
schlieend wird der Zellstapel in das Gehduse eingebracht. Das Gehéuse ist eine Verbundfolie
(Pouchfolie), welche zuvor tiefgezogen wurde. Der Zellstapel liegt in der Pouchfolie, sodass
die Ableiter iiber den Rand hinausragen. Anschlieend wird die Pouchfolie an drei Seiten ver-
siegelt, wobei die offene Seite zur Elektrolytbefiillung dient. Die Elektrolytbefiillung erfolgt

% Vgl. Heimes et al. (Produktionsprozess einer Lithium-Ionen-Batteriezelle) 2023, S. 9ff.
1 Vgl. Heimes et al. (Produktionsverfahren von Batteriezellen und -systemen) 2024, S. 262ff.
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durch eine Dosierlanze. Nach der Elektrolytbefiillung wird die Pouchtasche vollstindig versie-
gelt.”?

Die Zellassemblierung umfasst den Zusammenbau der wesentlichen Komponenten in das end-
giiltige Format der Batteriezelle. Im Gegensatz zur Elektrodenfertigung und der Zellfinalisie-
rung konzentriert sich die Zellassemblierung ausschlieBlich auf die Montage und Integration
der Bauteile in die gewlinschte Zellgeometrie. Die Herausforderung liegt in der maBgeschnei-
derten Umsetzung von Prozessketten flir das entsprechende Zellformat.

2.2.3 Zellfinalisierung
Cell finalization

Die Zellfinalisierung stellt den letzten Abschnitt der Batteriezellenproduktion dar. Im Mittel-
punkt dieses Prozesses steht die elektrochemische Aktivierung der Batteriezelle durch initiale
Ladezyklen begleitet von umfassenden Qualitétstests. Besonderes Augenmerk wird auf die
Ausbildung der materialspezifischen Grenzschichten der Batteriezelle gelegt, die einen wesent-
lichen Einfluss auf die Leistung und Lebensdauer der Batteriezelle haben. In diesem Abschnitt
werden die Prozesse zur Vorbehandlung, Formierung und Qualititspriifung in der Zellfinalisie-
rung detailliert vorgestellt.

Zellfinalisierung
=] =] =] |
Al S — B
assemblierte Mechanische = Benetzen Vorladen Formierung  Entgasen und Reifung End-of-Line formierte
Batteriezelle Behandlung (HT-Soaking) (Precharging) Verschlieen Priifung Batteriezelle

@ Prozessschritt in einer Anlage gekoppelt

Abbildung 18: Prozesskette der Zellfinalisierung

Trotz der Formatunterschiede sind die grundlegenden Verfahren der Zellfinalisierung weitge-
hend identisch. Die Prozesskette der Zellfinalisierung wird in Abbildung 18 dargestellt. Auf-
grund der starken Abhéngigkeit durch chemische Prozesse kann der Prozessablauf je nach Zell-
konzept und Zellchemie in der Reihenfolge, der Héufigkeit der Prozessdurchldufe und der
Dauer variieren. Die Zellfinalisierung ermoglicht ein hohes Mal} an Prozessflexibilitdt, insbe-
sondere im Hinblick auf die variable Durchfiihrung verschiedener Prozessschritte und -sequen-
zen. Derzeitige Anlagentechnik sowie Formations- und Alterungskammern sind beispielsweise
in der Kontaktierung genau auf das jeweilige Batteriezellenformat abgestimmt.*>%*

2 Vgl. Heimes et al. (Produktionsprozess einer Lithium-Ionen-Batteriezelle) 2023, S. 9ff.
% Vgl. Heimes et al. (Produktionsverfahren von Batteriezellen und -systemen) 2024, S. 264.
% Vgl. Kampker et al. (Potentials and Implementation Strategies For Flexible Battery Cell Production) 2023, S. 880.
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Vorbehandlung

Die Vorbehandlung in der Zellfinalisierung zielt darauf ab, die Benetzung der Elektroden zu
verbessern und inaktive Bereiche wihrend der Formierung zu vermeiden. Die Methoden lassen
sich in mechanische, thermische und elektrische Verfahren unterteilen.”® Insgesamt dienen
diese Vorbehandlungsverfahren der Vorbereitung der Batteriezellen fiir den Formierungspro-
zess, indem sie den Elektrolytfluss fordern, die Benetzung der Elektroden verbessern und po-
tenzielle Inhomogenititen oder Einfliisse minimieren.”® Beim Presswalzen wird ein definierter
Druck mittels Walzenpaare auf die Pouchzelle aufgebracht, um den Elektrolyten in die Poren
zu driicken. Aufgrund des starren Gehduses von prismatischen Zellen und Rundzellen, erfolgt
die Benetzung alternativ durch Vibration. Durch diese mechanischen Einwirkungen wird das
Eindringen des Elektrolyten in die Poren der Elektroden unterstiitzt. Beim Benetzen wird die
Zellumgebung erwiarmt, was zu einer Verringerung der Viskositdt des Elektrolyten fiihrt.
Dadurch wird das Eindringen des Elektrolyten in die Mesoporen der Elektrode und des Sepa-
rators begiinstigt. Die thermische Vorbehandlung verbessert somit die Benetzbarkeit und for-
dert die homogene Verteilung des Elektrolyten. Die Dauer der Benetzung héngt von verschie-
denen Faktoren wie der ZellengroBe, dem Format, der Zellchemie und der Elektrolytbefiillung
ab.”” Beim Vorladen wird die Zelle mit einer geringen C-Rate geladen. Einerseits wird eine
Korrosion an den Stromableitern verhindert. Andererseits wird der Prozess genutzt, um die
Zelle zu entgasen und damit mechanische Belastungen durch Druckentwicklung zu min-

dern 98,99

Formierung

Die Formierung bezeichnet den initialen und kontrollierten Lade- und Entladevorgang der Bat-
teriezelle zur Ausbildung der sogenannten "Solid-Electrolyte-Interface" (SEI)-Schicht. Wih-
rend der Formierung werden definierte Strom- und Spannungsverldufe eingehalten, wobei sich
Lithium-Ionen in die Graphitstruktur der Anodenseite einlagern. Die SEI-Schicht bildet sich als
Resultat der Elektrolytzersetzung wahrend der ersten Ladezyklen und fungiert als passivieren-
der Grenzschichten auf der Elektrodenoberfliche.'® Fiir die Formierung werden die Zellen in
speziellen Warentrdgern in Formationsregalen platziert und tiber Federkontaktstifte kontaktiert,
wobei geringe Ubergangswiderstinde entscheidend sind. Die Formierung beginnt mit einem
Ladevorgang mit einer geringen Stromstédrke von etwa 0,1 C bis 0,5 C gefolgt von einer suk-
zessiven Steigerung der C-Raten in jedem Zyklus. Der Ausbau der SEI-Schicht ist von ver-
schiedenen Faktoren wie der C-Rate, der Temperatur und der Anzahl an Ladezyklen abhéngig.
Somit beeinflussen die Formierungsparameter maf3geblich die Leistungsfahigkeit, Lebensdauer

% Vgl. Kampker et al. (Optimizing the Cell Finishing Process) 2023, S. 3ff.

% Vgl. Hagemeister et al. (Lean Cell Finalization in Lithium-Ion Battery Production) 2023, S. 1ff.

7 Vgl. Giinter et al. (Influence of the Cell Format on the Electrolyte Filling Process of Lithium-Ion Cells) 2020, S. 1ff.
% Vgl. Heimes et al. (Produktionsprozess einer Lithium-Ionen-Batteriezelle) 2023, S. 16.

% Vgl. Heimes et al. (Produktionsverfahren von Batteriezellen und -systemen) 2024, S. 264f.

190°vgl. Wood et al. (Prospects for reducing the processing cost of lithium ion batteries) 2015, S. 239.
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und Sicherheit der Batteriezelle. Der zeitliche Ablauf der Formierung kann bis zu 24 Stunden
dauern und variiert je nach Zellhersteller, Zellkonzept und Zellchemie.'*!

Entgasen und Verschlieflen

Das Entgasen und VerschlieBen wird insbesondere fiir Pouchzellen und prismatische Zellen
verwendet. Wiihrend der ersten Ladevorginge groBerer Zellen kommt es zur Gasbildung.'%? Bei
Pouchzellen werden diese Gase durch eine Gastasche aufgefangen, wiahrend prismatische Zel-
len einen temporéren Stopfen verwenden. Das Entgasen erfolgt durch Anstechen der Gastasche
und Entfernen des Stopfens in einer Vakuumkammer. Die entstandenen Gase werden abge-
saugt. Die abgesaugten Gase unterliegen einer nachgelagerten Behandlung gemil3 Arbeits-
schutz- und Umweltschutzregularien, bevor sie dem Abluftsystem zugefiihrt werden.!*® Bei
Pouchzellen wird die Gastasche nach dem Entgasen abgetrennt. AnschlieBend werden die Sie-
gelndhte der Pouchzelle gefaltet und geklebt, um die volumetrische Energiedichte zu steigern.

Bei prismatischen Zellen hingegen wird das Befiillloch durch LaserschweiBen verschlossen.!*

Reifung

Die Reifung bezeichnet den ersten Schritt zur Bestimmung der Zellqualitit, um die Stabilitét
der Grenzschicht und die Langzeitfunktionalitéit der Zelle sicherzustellen. Wahrend der Reifung
werden die Zellen in speziellen Alterungsregalen gelagert, wobei der Ladezustand zu Beginn
zwischen 30 % und 80 % State-of-Charge (SOC) liegt. Hierbei wird zwischen Hochtemperatur
(HT)- und Raumtemperatur (RT)-Reifung unterschieden. Die Uberwachung der Zelleigen-
schaften erfolgt durch regelmiBige Messungen der Leerlaufspannung. Eine konstante Leer-
laufspannung zeigt an, dass die Zelle keine signifikanten Verdnderungen aufweist und somit
fiir die Auslieferung geeignet ist. Besonderes Augenmerk gilt auch der Selbstentladerate und
dem Innenwiderstand.'% Eine erhohte Verlustrate von iiber 5 mV pro Woche deutet auf mog-
liche zellinterne Kurzschliisse hin. Die Reifung kann bis zu drei Wochen dauern und variiert je
nach Zellhersteller und der verwendeten Zellchemie. Zusammenfassend stellt die Reifung si-
cher, dass die Batteriezellen den erforderlichen Qualitdtsstandards entsprechen und fiir den Ein-
satz geeignet sind.'%

End-of-Line Priifung

Die End-of-Line (EoL) Priifung markiert den letzten Schritt in der Batteriezellproduktion bevor
die Zellen das Werk verlassen. Dieser Prozess gewéhrleistet die Qualitit und Zuverldssigkeit
der hergestellten Batterien. Die EoL-Priifung umfasst sowohl mechanische als auch elektrische
Kontrollen. Dazu gehdren unter anderem Pulstests, Innenwiderstandsmessungen, optische In-
spektionen, Priifung der Leerlaufspannung, Kapazitits- und Dichtheitstests, um sicherzustellen,

1% Vgl. Heimes et al. (Produktionsprozess einer Lithium-Ionen-Batteriezelle) 2023, S. 17.

12 yg]. Self et al. (Survey of Gas Expansion in Li-lon NMC Pouch Cells) 2015.

103 vg]. Heimes et al. (Produktionsprozess einer Lithium-Ionen-Batteriezelle) 2023, S. 18.

194 Vgl. Plumeyer et al. (A Review of Process Innovations in the Cell Finishing of Lithium-Ion Batteries) 2023, S. 583f.

105 yg]. R-Smith et al. (Li-lon Cell Measurements Including Internal Resistance for Quality Inspection and Classification) 2021, S. 1ff.

106 'vgl. Heimes et al. (Produktionsprozess einer Lithium-Ionen-Batteriezelle) 2023, S. 19.
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dass die Batterien den geforderten Leistungsstandards entsprechen. Elektrische Messungen wie
die Selbstentladung, der Wechselstrom-Innenwiderstand (ACIR) und der Gleichstrom-Innen-
widerstand (DCIR) haben sich in der Industrie als Standard etabliert. Die EoL-Priifung variiert
je nach Hersteller und Zellformat. Die Zellen werden nach erfolgreichem Abschluss der Prii-
fungen entsprechend ihrer Leistungsdaten sortiert. Dies ermdglicht eine Klassifizierung in ver-
schiedene Leistungsklassen. Bei unzureichender Qualitdt werden die Zellen aussortiert. Erst
nach Abschluss aller Tests und erfolgreicher Qualifizierung kénnen die Zellen verpackt und
versendet werden. Die End-of-Line Priifung gewéhrleistet, dass nur Batterien hochster Qualitit
den Produktionsprozess verlassen und sie den Anforderungen verschiedener Anwendungen ge-
recht werden.!?” Aktuelle Bestrebungen in der EoL-Priifung adressieren die Optimierung der
zeitaufwéndigen Verfahren und den verstdrkten Einsatz von Inline-Messungen. Mit wachsen-
der Grofe der Batteriezellen wird die Sicherung der Qualitét einzelner Zellen zu einer Heraus-
forderung. Mit wachsender ZellengroBBe werden mogliche Inhomogenitéten verstirkt, was ge-
nauere Messmethoden erfordert, um potenzielle UnregelméaBigkeiten oder Defekte in den Zel-

len frithzeitig zu erkennen.!%®

Die Zellfinalisierung spielt eine entscheidende Rolle in der Batteriezellenproduktion und be-
einflusst maBgeblich die Zellqualitét. Insbesondere die Formierung und Reifen stellen zeit- und
kostenintensive Prozesse dar. Derzeit existiert kein branchenweiter Standard fiir die Prozessab-
folge, da Hersteller unterschiedliche Verfahren und alternative Protokolle in Abhéngigkeit von
Zellformat, -gro3e und -chemie nutzen. Aktuelle Bestrebungen in Forschung und Industrie zie-
len insbesondere auf eine Verkiirzung der Prozesszeiten ab, indem alternative Verfahren und
Formierungsprotokolle fiir die Anwendung in der Serienproduktion diskutiert werden.'%

2.2.4  Prozess- und Produktwechselwirkungen

Process and product interdependencies

In der Batteriezellproduktion haben die Parametereinstellungen der Prozessschritte eine hohe
Auswirkung auf die Effizienz, Qualitdt und Wirtschaftlichkeit der gesamten Prozesskette. Die
Eigenschaften einer Batteriezelle hingen direkt mit den Produkteigenschaften der verwendeten
Materialien sowie den Parametereinstellungen der vorangegangenen Prozessschritten zusam-
men. Eine Verdnderung in einem Produktionsschritt kann die Leistungsfahigkeit, die Lebens-
dauer oder die Sicherheit der Batteriezelle negativ beeinflussen. In Abbildung 19 werden die
Wechselwirkungen und Abhéngigkeiten auf Produkt-, Prozess- und Produktionsebene darge-
stellt.!10

17 vgl. Plumeyer et al. (A Review of Process Innovations in the Cell Finishing of Lithium-Ion Batteries) 2023, S. 585f.
198 Vgl. Kampker et al. (Optimizing the Cell Finishing Process) 2023, S. 16.

19vgl. Kampker et al. (Optimizing the Cell Finishing Process) 2023, S. 22.

110'Vgl. Ventura Silva et al. (Digitalization Platform for Sustainable Battery Cell Production) 2023, S. 2.
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Abbildung 19: Wechselwirkungen auf der Produkt-, Prozess- und Produktionsebene!!-112

Aufgrund der Komplexitét der Prozesse und den vielfaltigen Wechselwirkungen ist die Kausa-
litdt zwischen den Prozessparametern und ProduktionskenngréBen sowie den Produktmerkma-
len und Leistungseigenschaften der endgiiltigen Zelle als auch ihrer Zwischenprodukte grof3-
tenteils unbekannt.!''?
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Abbildung 20: Parametermatrix zur Konsolidierung von Prozess- und Produktabhingigkeiten!'*

Jeder Prozessschritt in einem realen Produktionssystem ist durch eine Vielzahl von Parametern
definiert, die wechselseitig aufeinander einwirken und die Leistungseigenschaften des Endpro-
dukts beeinflussen. In Abbildung 20 wird anhand einer vereinfachten Prozesskette das Ausmal}
und die Komplexitdt der Abhéngigkeiten zwischen den Prozessparametern und den Produkt-
merkmalen in der Batteriezellproduktion veranschaulicht.!'> Aufgrund der komplexen Wech-
selwirkungen zwischen Prozessparametern und Produkteigenschaften, gepaart mit einer

'Vgl. Ventura Silva et al. (Digitalization Platform for Sustainable Battery Cell Production) 2023, S. 6.

12 yg]. Thomitzek et al. (Simulating Process-Product Interdependencies in Battery Production Systems) 2018, S. 348.
113 Vgl. Haghi et al. (Machine Learning in Lithium-Ion Battery Cell Production) 2023, S. 2.

14 Vgl. Ventura Silva et al. (Digitalization Platform for Sustainable Battery Cell Production) 2023, S. 5.

115 Vgl. Ventura Silva et al. (Digitalization Platform for Sustainable Battery Cell Production) 2023, S. 2ff.
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unzureichenden Erfahrung hinsichtlich der Auswirkungen der Produktgestaltung auf die Pro-
duktionsleistung, resultieren erheblich erhdhte Ausschussraten.!!® Diese Komplexitit und Un-
wissenheit manifestieren sich in einer duflerst zeitaufwindigen und kostenintensiven Inbetrieb-
nahme der Fertigungsanlagen und einem langwierigen Produktionsanlauf. Eine detaillierte Un-
tersuchung der Ursache-Wirkungs-Beziehungen entlang der Batteriezellproduktion ermdoglicht
ein tieferes Verstidndnis dafiir, wie unterschiedliche Prozessparameter die Leistung der Batte-
riezelle beeinflussen, um somit den Produktionsanlauf und Inbetriebnahme von Produktions-
systemen zu optimieren.

2.3 Produktionsanlauf und Inbetriebnahme von Produktionssystemen

Production ramp-up and commissioning of production systems

Der Anlauf von Produktionssystemen stellt den Ubergang von der Entwicklung und Planung
hin zur Produktion unter Serienbedingungen dar. In den folgenden Abschnitten werden zu-
néichst die Phasen des Produktionsanlaufs (Abschnitt 2.3.1) im Umfeld der Automobilindustrie
vorgestellt. Im Anschluss erfolgt eine detaillierte Darstellung der Inbetriebnahme von Ferti-
gungsanlagen (Abschnitt 2.3.2) und die Einordnung der Parametereinstellung im Produktions-
anlauf.

2.3.1 Phasen des Produktionsanlaufs

Phases of the production ramp-up

Der Produktionsanlauf gliedert sich in der Automobilindustrie in drei Hauptphasen: Vorserie,
Nullserie und Hochlauf. In Abbildung 21 wird die Einordnung des Produktionsanlaufs in den
Produktentstehungsprozess beginnend mit der Entwicklung von Prototypen bis hin zur Produk-
tion bei Nennleistung dargestellt. Jede Phase spielt eine spezifische Rolle bei der Gewihrleis-
tung eines reibungslosen Ubergangs und einer erfolgreichen Serienproduktion.

Die Vorserie beschreibt den ersten Schritt im Produktionsanlauf und kennzeichnet den Beginn
der Anlaufphase. Nachdem die Entwicklung abgeschlossen wurde, erfolgt die Freigabe fiir den
Serienanlauf. Dabei werden Prototypen in groBer Stiickzahl unter seriennahen Bedingungen
hergestellt, wobei einige Komponenten bereits aus Serienwerkzeugen stammen. Das Ziel der
Vorserie ist vor allem die frithzeitige Identifikation von Problemen im Produktionsprozess, Er-
probung von Materialien, Werkzeugen und Maschinen sowie und die Qualifikation der Mitar-
beiter. Die Ndhe zu Serienbedingungen ermdglicht eine prizise Problemerkennung und tragt

dazu bei, kostspielige Anderungen in spiteren Anlaufphasen zu minimieren.!'!”-!18

Nachdem die Produktionsbereitschaft sichergestellt wurde, reprédsentiert die Nullserie die
néchste Stufe im Produktionsanlauf. Die Nullserie setzt erstmals vollstindig auf Serienwerk-
zeuge und -materialien, wodurch eine realititsnahe Erprobung des Zusammenspiels von

116 Vgl. Ventura Silva et al. (Model-based process design considering production performance for battery cell production) 2023, S. 780.
17 Vgl. Schuh (Anlaufmanagement in der Automobilindustrie erfolgreich umsetzen) 2008, S. 2f.
18 Vgl. Schier (Iteratives Vorgehen im operativen Anlauf disruptiver Produkte) 2023, S. 33ff.
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Produkt und Prozess ermdglicht wird. Die Produktion findet entweder auf separaten Pilotwer-
ken, Pilotlinien oder sogar auf den spiteren Serienproduktionslinien statt. Diese Phase ermdg-
licht die Erprobung unter realen Bedingungen und ist entscheidend, um sicherzustellen, dass
unvorhergesehene Anderungen am Produkt oder Prozess behoben und die Produktion auf die
geplante Serienkapazitit hochgefahren werden kann.!'%12°

Die Hochlaufphase schlie8t sich nach der Anlagenabnahme und der Serienfreigabe an die
Nullserie an und markiert mit der Markteinfiihrung den Ubergang zur Serienproduktion. Wih-
rend dieser Phase werden Produkte in grolerem Umfang hergestellt, um die Kundennachfrage
zu bedienen. Im Vergleich zur Serienproduktion weist der Produktionshochlauf haufig eine ge-
ringere Ausbringungsmenge begleitet von einem hoheren Personal- und Materialbedarf auf.
Das Hauptziel des Produktionshochlaufs besteht darin, das Produktionssystem in einen stabilen
Zustand zu versetzen. Die Beendigung der Hochlaufphase ist ein entscheidender Meilenstein
im Produktionsanlauf. In der Automobilindustrie wird hiufig das Erreichen der Kammlinie als
Ende des Hochlaufs betrachtet.!?!:122

Anlagenplanung Inbetriebnahme Pilotserien Anlagenbetrieb
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Freigabe Produktions- Anlagenabnahme Markt- Nennleistung
Serienanlauf bereitschaft und Serienfreigabe einfiihrung (Kammlinie)

Abbildung 21: Einordnung des Produktionsanlaufs in den Produktentstehungsprozess!>12*

Die steigende Komplexitit im Produktionsanlauf resultiert aus der Vernetzung verschiedener
Gestaltungsobjekte und Funktionalbereiche, die wihrend des Anlaufs erstmals miteinander in-
teragieren. Dariiber hinaus werden bei Beginn der Serienproduktion durch den Kunden erwar-
tet, dass die Produktion vollstindig angelaufen und eine stabile Produktqualitit gewéhrleistet
ist. Hierbei ist entscheidend, dass die Produktionsprozesse zum Zeitpunkt des Produktionsstarts

19 Vgl. Schuh (Anlaufmanagement in der Automobilindustrie erfolgreich umsetzen) 2008, S. 2f.
120 'ygl. Schier (Iteratives Vorgehen im operativen Anlauf disruptiver Produkte) 2023, S. 33ff.

121 'vg]. Schuh (Anlaufmanagement in der Automobilindustrie erfolgreich umsetzen) 2008, S. 2f.
122 Vgl. Schier (Iteratives Vorgehen im operativen Anlauf disruptiver Produkte) 2023, S. 33ff.

123 Vgl. Dyckhoff et al. (Ansitze einer Produktionstheorie des Serienanlaufs) 2012, S. 1430.

124 Vgl. Westermeier (Qualititsorientierte Analyse komplexer Prozessketten), S. 51.
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eine zuverldssige und konforme Produktqualitét sicherstellen. Geringe Prozessstabilitdten im
Produktionsanlauf fiihren zu erhéhten Ausschussraten und einer geringen Anlagenproduktivi-
tét. Diese Probleme treten nicht nur zu Beginn des Serienbetriebs auf, sondern beeinflussen die
Produktion in Teilen langfristig negativ. Entsprechende Prozessfenster dienen dazu, unver-
meidbare Schwankungen innerhalb der vorgegebenen Toleranzbereiche bei qualitétsrelevanten
Prozessparametern zu beriicksichtigen und auszugleichen.!?®

2.3.2 Phasen und Meilensteine der Inbetriebnahme

Phases and milestones of commissioning

Die Planung und Inbetriebnahme der Produktionsanlagen bis hin zum Anlagenbetrieb findet
parallel zum Produktionsanlauf statt (vgl. Abbildung 21). Das Anlagenkonzept wird basierend
auf den libergeordneten Projektzielen und dem Produktkonzept abgeleitet. Die notwendige An-
zahl der Arbeitsstationen sowie die geforderten Taktzeiten und Verfligbarkeiten bilden die
Grundlage fiir die detaillierte Prozess- und Anlagenplanung. Die Beschaffung der Anlagen er-
folgt nach der Ubergabe der Ausschreibungsunterlagen und des Lastenhefts an den potenziellen
Lieferenten. Dieser iibernimmt die Feinplanung, Konstruktion und Fertigung der Komponenten
und Baugruppen.!26

Die detaillierte Ausgestaltung des Anlagenautbaus ist integraler Bestandteil der Feinplanung
und beinhaltet die Abstimmung von Zeit- und Baustellenplénen fiir die Montage sowie entspre-
chenden Produktionstests fiir die Inbetriebnahme.!?” Die notwendigen Aufgaben der Inbetrieb-
nahme hidngen mafgeblich von dem zu implementierenden Produktionssystem ab. Allgemein
lassen sich die folgenden Begriffsdefinitionen unterscheiden:!'?®

e Inbetriebnahme (engl.: Commissioning) bezeichnet das Vorgehen, bei dem eine Anlage
vom Ruhezustand in den Dauerbetriebszustand iiberfithrt wird, einschlieBlich der Erstinbe-
triebnahme nach Mechanischer Fertigstellung und werkvertraglicher Abnahme.

e Anfahren (engl.: Start-up) bezeichnet die Startphase des Probebetriebs und ist die Uber-
fiihrung der Anlage aus dem Ruhezustand in einen stationdren Betriebszustand, in dem alle
Anlagenteile und Verfahrensstufen funktionsgerecht im Dauerbetrieb arbeiten.

Das Lebenszyklusmodell der Anlage differenziert zwischen das Errichten (Bau und Montage),
die Inbetriebnahme und den Betrieb als inbetriebnahmespezifische Projektphasen. Die wesent-
lichen Phasen und Meilensteine zur Vorbereitung und Durchfiihrung der Montage und Inbe-
triebnahme sind in Abbildung 22 dargestellt.'?’

Die Errichterphase umfasst simtliche Arbeiten auf der Baustelle beginnend mit der Baustelle-
nerdffnung bis zur mechanischen Fertigstellung. Viele Tatigkeiten parallel zur Montage dienen

125 Vgl. Schuh (Anlaufmanagement in der Automobilindustrie erfolgreich umsetzen) 2008, S. 46f.
126 Vo], Meling (Methodik fiir die Rekombination von Anlagentechnik) 2012, S. 15ff.

127 Vgl. Meling (Methodik fiir die Rekombination von Anlagentechnik) 2012, S. 19f.

128 Vgl. Weber (Inbetricbnahme verfahrenstechnischer Anlagen) 2016, S. 1ff.

129 Vgl. Weber (Inbetricbnahme verfahrenstechnischer Anlagen) 2016, S. 15.
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als systematische Vorbereitung der Inbetriebnahme. Dariiber hinaus sind Sicherheits- und Qua-
litdtskontrollen am Ende der Montagephase notwendig. Wéhrend der Bau- und Montagephase
muss auch die vorherige Inbetriebnahme einzelner Nebenanlage beriicksichtigt werden, insbe-
sondere in Turnkey-Vertragen zwischen Generalunternehmern und Subunternehmern. Das Er-
richten der Anlagen endet mit der mechanischen Fertigstellung.'*°

Sicherheits- und Funktionspriifung
Inbetriecbnahme der Nebenanlagen

Herstellen der Betriebsbereitschaft
(Kalt-Inbetriebnahme)

Probebetrieb inkl. Anfahren, Hochfahren, Einfahren
(HeiB-Inbetriebnahme)

Leistungsfahrt inkl. Nachweis

(Abnahmeversuch)
Bau Montage
Errichten Inbetriebnahme Betrieb
l i Abnahme der Anlage
Programm fiir Leistungsnachweis

Anzeige der Betriebsbereitschaft
Mechanischen Fertigstellung
Montageende der Neuanlage
Ubergabe zwischen Bau und Montage

© Baustellenerdffnung

Abbildung 22: Phasen und Meilensteine der Montage und Inbetriecbnahme!*!

Die Inbetriebnahme einer technischen Anlage gliedert sich iiblicherweise in drei Abschnitte.
Die Herstellung der Betriebsbereitschaft (Kalt-Inbetriebnahme) beschreibt den Ubergang zwi-
schen der mechanischen Fertigstellung und dem Probebetrieb einer Anlage. In diesem Ab-
schnitt werden umfassende Maflnahmen ergriffen, um die Anlage betriebsbereit zu machen.
Dieser Prozess ist besonders entscheidend bei komplexen und sicherheitsrelevanten verfahrens-
technischen Anlagen. Im Idealfall kann die Betriebsbereitschaft zeitgleich mit der mechani-
schen Fertigstellung erklart werden. Jedoch zeigt die Praxis, dass insbesondere bei Anlagen mit
hoherem Gefahrenpotential ein zusdtzlicher Test- und Vorbereitungszeitraum erforderlich sein
kann. Die Betriebsbereitschaft wird durch ein Protokoll dokumentiert, um die Betriebsbereit-
schaft festzuhalten. AnschlieBend erfolgt der Probebetrieb (Heil3-Inbetriebnahme) durch das
erstmalige Betreiben der Anlage unter realen Betriebsbedingungen. Das Ziel besteht darin, die
Anlage und Prozesse zu stabilisieren und zu optimieren sowie die vertraglich festgelegten Leis-
tungsparameter zu erreichen und die dauerhafte Nutzungsfahigkeit der Anlage sicherzustellen.
Der erfolgreiche Probebetrieb ist entscheidend fiir den zeitlichen und finanziellen Aufwand der
gesamten Inbetriebnahme. Daher ist er in der Regel in mehrere Inbetriebnahmeschritte unter-
teilt, die vom Anfahren bis zur Leistungsfahrt reichen. Die Leistungsfahrt (Abnahmeversuch)
ist ein vertraglich vereinbarter Betriebszeitraum wihrend der Inbetriebnahme, der den

130 Vgl. Weber (Inbetricbnahme verfahrenstechnischer Anlagen) 2016, S. 15ff.
131'Vgl. Weber (Aufgaben, Schnittstellen und Spezifik der Inbetriebnahme) 2016, S. 16.
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rechtsverbindlichen Leistungsnachweis fiir die Gesamtanlage erbringen soll. Nach erfolgrei-
chem Leistungsnachweis werden in der Regel die Abnahmeverhandlungen eingeleitet und die
Anlage kann in den bestimmungsgemiBen Betrieb iibergehen. '*?

100 Erster Anfahrversuch

Nachbesserung
Zweiter Anfahrversuch
Zweite Nachbesserung
Dritter Anfahrversuch
Erste Stabilisierung mit Expertenkommission
Anfahren unter Hinzuziehen von Experten
Zweite und endgiiltige Stabilisierung
Wiederanfahren mit Leistungsnachweis
0 A C E G I ! J » Dauerbetrieb
Zeit
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Abbildung 23: Extremer Verlauf einer Inbetriebnahme'3

Die Inbetriebnahme kontinuierlicher verfahrenstechnischer Anlagen (zum Beispiel in der Elekt-
rodenfertigung) kann stark variieren. In einem extremen Szenario (vgl. Abbildung 23) konnen
Probleme wihrend der Inbetriebnahme auftreten, wodurch wiederholt Anfahrversuche und das
Hinzuziehen von Experten und Fachleuten fiir die Stabilisierung der Anlagen und Einstellung
der Betriebsparameter notwendig sind.!3*

100 4 Anfahren

Stabilisieren
Hochfahren
Einfahren
Abfahren
Technische Vorbereitung
Wiederanfahren
Optimieren

Leistungsfahrt
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Abbildung 24: Angestrebter Verlauf einer Inbetriebnahme von Anlagen'*

In einem idealen Verlauf (vgl. Abbildung 24) erfolgt ein reibungsloses Anfahren mit sicherem
Produktionsstart. Das Stabilisieren umfasst erfolgreiche Funktionspriifungen und Behebung
kleinerer Mangel. Beim Hochfahren wird der Durchsatz gesteigert, Kapazititsengpédsse werden
adressiert und die Anlage stabilisiert. Die technische Vorbereitung des Leistungsnachweises
erfolgt effizient. Wihrend des Einfahrens wird die Anlage in dem geplanten Nennzustand er-
probt, um die Produktqualitit und Einhaltung von Garantiewerten sicherzustellen. Nach der
technischen Vorbereitung des Leistungsnachweises und dem Wiederanfahren wir die Anlage
zligig in den stabilen Nennlastbereich gebracht. Die Leistungsfahrt kennzeichnet damit das
Ende der Inbetriebnahme und den Beginn des Dauerbetriebs. Die Einstellung der Parameter fiir

132 yg]. Weber (Inbetriebnahme verfahrenstechnischer Anlagen) 2016, S. 18f.
133 Vgl. Weber (Inbetriecbnahme verfahrenstechnischer Anlagen) 2016, S. 480.
134 Vgl. Weber (Inbetricbnahme verfahrenstechnischer Anlagen) 2016, S. 479ff.
135 Vgl. Weber (Inbetricbnahme verfahrenstechnischer Anlagen) 2016, S. 481.
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den Dauerbetrieb erfolgt weitestgehend wihrend des Hochfahrens der Anlagen. Hierfiir werden
die Anlagenlagenparameter auf Nennlast erprobt. '3

Um die Anlagen in den geplanten Nennzustand hochzufahren sind neben den vorgegebenen
Mengen insbesondere die Qualitit der End- und Nebenprodukte entscheidend. Dieser Vorgang
des Einfahrens kann mehrere Wochen in Anspruch nehmen, da die Einstellung der Anlage

selbst bei konstanten Eingangs- und Prozessparametern langsam verliuft. '3’

Um sowohl die Entwicklung und Kommerzialisierung von Batteriezellen als auch den Anlauf
und Inbetriebnahme der Produktionssysteme zu beschleunigen ist ein tiefgreifendes Verstind-
nis iiber die Abhdngigkeiten der Prozessparameter und Produktmerkmale von grofler Bedeu-
tung. Insbesondere die Anwendung datengetriebener Methoden und die umfassende Analyse
von Produktionsdaten ermoglichen es, die Effizienz der Produktion zu steigern sowie die Ein-

fiihrung neuer Materialgenerationen zu beschleunigen.'®

2.4 Digitalisierung und Kiinstliche Intelligenz

Digitalization and artificial intelligence in production

Die voranschreitende Automatisierung und Digitalisierung im Produktionsumfeld und die fort-
schreitende Einbindung Kiinstlicher Intelligenz in die Entscheidungsprozesse haben einen be-
deutenden Einfluss auf die Organisationsstrukturen, die Zusammenarbeit von Mensch und Ma-
schine sowie die Verantwortlichkeiten innerhalb der Produktion.'*® In diesem Abschnitt erfolgt
zundchst eine Einordnung und Definition der Begriffe Digitalisierung und Kiinstliche Intelli-
genz im Produktionskontext (Abschnitt 2.4.1). Anschlielend werden die Grundlagen des ma-
schinellen Lernens (Abschnitt 2.4.2) erlautert sowie allgemeine Ansétze zur Durchfiihrung von
Datenanalyseprojekten (Abschnitt 2.4.3) vorgestellt.

2.4.1 Bedeutung der Digitalisierung im Produktionskontext

Meaning of digitalization in the production context

Die Digitalisierung der Produktion ist einer der zentralen Treiber in der Automobilindustrie und
bezieht sich auf die Integration von Informationstechnologien in industrielle Prozesse. Dies
umfasst die Nutzung von Daten sowie die Automatisierung und Vernetzung von Produktions-
systemen, um die Effizienz zu steigern, Produktionsanlagen intelligenter zu gestalten und auf
sich #ndernde Anforderungen reagieren zu kénnen.'* Im Produktionskontext bezeichnet der
Begriff Digitalisierung ,,den Einsatz vernetzter, digitaler Technologien in allen Bereichen von
Wirtschaft und Gesellschaft. [...] Digitalisierung automatisiert die Datenverarbeitung und er-
laubt damit die Verarbeitung sehr groBer Datenmengen.”!*!

136 Vgl. Weber (Inbetricbnahme verfahrenstechnischer Anlagen) 2016, S. 479ff.

137 Vgl. Weber (Inbetriebnahme verfahrenstechnischer Anlagen) 2016, S. 562.

138 Vg, Haghi et al. (Machine Learning in Lithium-Ion Battery Cell Production) 2023, S. 12.

13 Vgl. Mockenhaupt (Digitalisierung und Kiinstliche Intelligenz in der Produktion) 2021, S. 31ff.
140vgl. Obermaier (Handbuch Industrie 4.0 und Digitale Transformation) 2019, S. 3ff.

141 Vgl Mockenhaupt (Digitalisierung und Kiinstliche Intelligenz in der Produktion) 2021, S. 33.
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Abbildung 25: Die vier Phasen der industriellen Revolution'#

Die Digitalisierung traditioneller Industrieunternehmen und die Vernetzung in der Produktion
wird oft als vierte industrielle Revolution betrachtet (vgl. Abbildung 25). In diesem Kontext
wurde durch die deutsche Bundesregierung auflerdem der Begriff Industrie 4.0 gepragt, um die
Wettbewerbsfihigkeit zu sicher und den Kostendruck in der Produktion zu adressieren.'** Der
Begriff Industrie 4.0 bezieht sich insbesondere ,,auf den industriellen Einsatz und bezeichnet
die Integration der Digitalisierung in Produktionsprozesse. Dabei kommen zusitzlich Elemente
der [...] Kiinstlichen Intelligenz (KI) zum Tragen.” !4

Fiir den Begriff Kiinstliche Intelligenz gibt es bisher keine einheitliche Definition, was zu einer
Vielzahl von Interpretationen des Begriffs fiihrt. Eine bekannte Definition folgt dem Ansatz des
Turing Tests, der besagt, dass ein System intelligent ist, wenn dessen Verhalten nicht von dem
eines Menschen zu unterscheiden ist. In der Informationstechnologie und Informatik dient
Kiinstliche Intelligenz als Sammelbegriff und adressiert insbesondere dessen theoretischen
Grundlagen und daraus resultierende Anwendungen.'* Allgemein bezieht sich Kiinstliche In-
telligenz auf ,,die Fahigkeit von Computersystemen, auf sie zugeschnittene Aufgaben selbstti-
tig zu 16sen, die aufgrund ihrer Komplexitit bislang menschliche Fihigkeiten erforderten. 46
Der entscheidende Fortschritt in der Produktion zeigt sich durch die Integration von Digitali-
sierung, gepaart mit Autonomie, eigenstdndigem Lernen und Selbstoptimierung von Maschi-
nen. Dies geschieht im Rahmen eines umfassenden Konzepts, das die gesamte Wertschopfungs-
kette und dariiber hinaus umspannt.

Die Implementierung der wesentlichen Bestandteile von Industrie 4.0 bedarf hochintegrierte
Systeme, die sowohl digitale als auch physische Komponenten miteinander verbinden, um
komplexe industrielle Prozesse zu steuern und zu optimieren. Diese Systeme werden als cyber-
physische Systeme (engl.: Cyber-Physical Systems) bezeichnet und kombinieren die

142 yg]. Singh (Am Vorabend der vierten industriellen Revolution) 2015, S. 10.

143 ygl. Pistorius (Industrie 4.0 — Schliisseltechnologien fiir die Produktion) 2020, S. 5f.

144 Vgl. Mockenhaupt (Digitalisierung und Kiinstliche Intelligenz in der Produktion) 2021, S. 33.
145 Vgl. Wang (On Defining Artificial Intelligence) 2019, S. 6ff.

146 Vgl. Gethmann et al. (Kiinstliche Intelligenz in der Forschung) 2022, S. 8.
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traditionelle Produktionsumgebung mit modernen Informations- und Kommunikationstechno-
logien. Allgemein sind cyber-physische Systeme ,,verteilte, miteinander vernetzte und in Echt-
zeit kommunizierende, eingebettete Systeme, welche mittels Sensoren die Prozesse der realen,
physischen Welt iiberwachen und durch Aktuatoren steuernd bzw. regulierend auf diese ein-
wirken. 147

—_— g —
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Abbildung 26: Entscheidungsunterstiitzung durch maschinelles Lernen in der Produktion!'4®

Insbesondere die Kombination cyber-physische Systeme mit Methoden aus den Bereichen ma-
schinelles Lernen ermoglicht vielversprechende Anwendungen fiir eine datengetriebene, intel-
ligente Fertigung. In der Produktion werden dafiir in der Regel fiir einen bestimmten Produkti-
onsprozess relevante Prozess- und Qualitidtsdaten erfasst und auf dieser Datengrundlage ein
maschinelles Lernmodell trainiert, das dann zur Unterstlitzung von Entscheidungsprozessen
eingesetzt wird (vgl. Abbildung 26).'%

2.4.2 Grundlagen des maschinellen Lernens

Fundamentals of machine learning

Der Einsatz von Kiinstlicher Intelligenz zur Modellierung von Prozessen und zur Vorhersage
von Parametern ist ein vielversprechender Ansatz zur Optimierung von Produktionsparametern,
Verbesserung der Produktqualitit und Reduzierung von Ausschuss in der Produktion.

Die Fahigkeit einer Maschine zu lernen, wurde bisher nicht explizit in den genannten Definiti-
onen erwihnt. Auch wenn eine Kiinstliche Intelligenz ohne diese Fahigkeit funktionieren kann,
wurden erfolgreiche Anstrengungen unternommen, Maschinen zu schaffen, die aus ihren Er-
fahrungen lernen. Das maschinelle Lernen (engl.: Machine Learning) ist ein Teilgebiet der
Kiinstlichen Intelligenz. Durch den Einsatz von Algorithmen konnen Muster und

147 Vgl. Mockenhaupt (Digitalisierung und Kiinstliche Intelligenz in der Produktion) 2021, S. 255f.
148 Vgl. Tercan et al. (Machine learning and deep learning based predictive quality in manufacturing) 2022, S. 1880.
149Vgl. Tercan et al. (Machine learning and deep learning based predictive quality in manufacturing) 2022, S. 1879f.
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GesetzmaBigkeiten in Datensdtzen erkannt und somit Wissen und Losungen generiert wer-
den.'® Die grundlegende Funktionalitit des maschinellen Lernens kann wie folgt beschrieben
werden: !

,»A computer program is said to learn from experience E with respect to some class of tasks
T and performance measure P, if its performance at tasks in T, as measured by p, improves
with experience E.”

In Abbildung 27 wird die Einordnung des maschinellen Lernens im Kontext der Kiinstlichen
Intelligenz und der Datenwissenschaft (engl.: Data Science) dargestellt. Kiinstliche Intelligenz
umfasst allgemein Programme, die die Fahigkeit besitzen, wahrzunehmen, zu entscheiden, zu
handeln und sich anzupassen. Als Teil der Kiinstlichen Intelligenz bezieht sich das maschinelle
Lernen auf die Umsetzung von Algorithmen, welche eigenstindig aus Daten lernen, um spezi-
fische Probleme zu 16sen. Ein Unterbereich des maschinellen Lernens ist das Deep Learning,
das sich auf neuronale Netze spezialisiert, um komplexe Aufgaben durch das Lernen aus groflen
Datenmengen zu bewiéltigen. Auf der Anwendungsebene der Datenwissenschaft liegt der Fokus
auf der Gewinnung verwertbarer Erkenntnisse aus Daten durch die Kombination strategischer
Vorgehensweisen und wissenschaftlicher Methoden. Als Teilbereich der Datenwissenschaft be-
fasst sich die Datenanalyse (engl.: Data Analytics) mit der Sammlung, Speicherung, Verarbei-
tung und Analyse von Daten, um strategische und geschéftsrelevante Einsichten zu gewinnen.
Die Anwendung von maschinellem Lernen wird in bereits in alltdglichen Anwendungsberei-
chen wie der Zeichen- und Schrifterkennung, der Bildklassifizierung sowie der Prozessanalyse
und -vorhersage in Fertigungsumgebungen deutlich. Besonders in Situationen, in denen
menschliche Expertise nicht oder beschriankt verfiigbar ist, ermdglicht maschinelles Lernen
neue Erkenntnisse zu generieren. Dennoch bleibt die menschliche Expertise entscheidend fiir
die Gestaltung der Algorithmen, die Definition von Bewertungsmetriken und die Auswahl der
entsprechenden Algorithmen und Lernverfahren.'>

Kiinstliche Intelligenz s S T .

Programme, die wahrnehmen, entscheiden,

handeln und sich anpassen konnen.
S o ~ Generierung von Wissen aus Daten mittels der
Maschinelles Lernen / Kf)mbmatlon von strategischem Vorgehen und
wissenschaftlichen Methoden

Data Science

Algorithmen, die selbststéindig aus Daten
lernen, spezifische Probleme zu l16sen.

Data Analytics

Deep Learnin % .
P g D 3 Analyse von Daten, um strategische und

Neuronale Netze, die aus groien Datefl' NN geschéftsrelevante Erkenntnisse zu gewinnen.
mengen komplexe Aufgaben lernen kénnen. S e .

> /j

Abbildung 27: Einordnung und Abgrenzung des maschinellen Lernens'S3

\ .:‘ Sammlung, Speicherung, Verarbeitung und E

150 vg]. Mockenhaupt (Digitalisierung und Kiinstliche Intelligenz in der Produktion) 2021, S. 134.
151 Vgl. Mitchell (Machine learning) 2010, S. 2.

152 Vgl. Greiner et al. (Analytics und Artificial Intelligence) 2022, S. 70.

153 Vgl. Greiner et al. (Analytics und Artificial Intelligence) 2022, S. 70.
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Uberwachtes Lernen Uniiberwachtes Lernen Bestirkendes Lernen

(Markierte Datensétze)

Input

Algorithmus

Output

(Zuordnung)

Anwendung:

 Einsatz bei markierten Datensétzen,
wenn bekannt ist, wie die Eingabe-
daten klassifiziert und welche Art von
Verhalten vorhergesagt werden soll.

Algorithmen (Auszug):
» Regression

* Entscheidungsbaum

* Random Forest

(Nicht-markierte Datensitze)

Input

Algorithmus

Output

(Klassen)

Anwendung:

« Einsatz bei nicht-markierten Daten-
sdtzen, wenn bekannt ist, wie die
Eingabedaten klassifiziert und Muster
in den Daten erkannt werden soll.

Algorithmen (Auszug):
* K-Means

* Recommender System
* Hierarchical Clustering

(Zustinde und Aktionen)

Input

Algorithmus

Fehler

Feedback

Bewertung
Output

(Zustand oder Aktion)

Anwendung:

Einsatz bei Zustdnden und Aktionen,
wenn es kaum Trainingsdaten gibt
und der ideale Zielzustand nicht klar
definiert werden kann oder durch
Interaktion mit der Umwelt
erschlossen werden muss.

Algorithmen (Auszug):

.

Q-Learning
Temporal Difference
Deep Adversarial Networks

¢ Neuronales Netzwerk

Abbildung 28: Arten des Maschinellen Lernens'>*

Abhiéngig von der Anwendung lassen sich drei Arten des maschinellen Lernens unterschieden
(vgl. Abbildung 28). Das iiberwachte Lernen (engl.: Supervised Learning) ist ein Ansatz, bei
dem ein Algorithmus mithilfe von markierten Trainingsdaten (engl.: Labeled data) trainiert
wird, um eine bestimmte Zielvariable vorherzusagen oder zu klassifizieren. Das bedeutet, dass
fiir jede Eingabe eine entsprechende Zuordnung bekannt ist, die dem Algorithmus wéihrend des
Trainings zur Verfligung gestellt wird. Das uniiberwachte Lernen (engl.: Unsupervised Learn-
ing) hingegen bezieht sich auf einen Ansatz, bei dem ein Algorithmus mit unmarkierten Daten
(engl.: Unlabeled data) trainiert wird ohne eine bestimme Vorgabe fiir die Ausgabe. Stattdessen
sucht der Algorithmus nach Mustern oder Strukturen in den Daten, um diese zu klassifizieren
oder zu gruppieren. Das bestirkende Lernen (engl.: Reinforcement Learning) ist ein Paradigma
des maschinellen Lernens, bei dem ein Agent durch Interaktion mit einer Umgebung lernt. Ziel
ist es, in verschiedenen Situationen Aktionen zu ergreifen sind, um eine Belohnung zu maxi-
mieren oder einen bestimmten Zielschritt zu erreichen. Der Agent erhélt Feedback in Form von
Belohnungen oder Bestrafungen fiir seine Handlungen, was ihm ermoglicht, seine Strategien
im Laufe der Zeit anzupassen und zu verbessern.

154 Vgl. Weber (Kiinstliche Intelligenz fiir Business Analytics) 2020, S. 39ff.
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Im folgenden Abschnitt werden auszugsweise die Algorithmen Regressionsanalyse, Support-
Vektor-Maschinen, k-Means-Clusteranalyse und Neuronale vorgestellt, da sie im weiteren Ver-
lauf der Validierung (Kapitel 6) verwendet werden.

Regressionsanalyse

Die Regressionsanalyse ist eine statistische Methode zur Untersuchung der Beziehung zwi-
schen einer abhidngigen Variablen und einer oder mehreren unabhingigen Variablen. Die ein-
fachste Form einer linearen Regression durch Gleichung (2.1) beschrieben. Diese einfache li-
neare Regression ldsst sich fiir multivariable Regressionsprobleme durch Gleichung (2.2) er-

weitern. Dadurch ergibt sich der Losungsraum aus der Summe der Teilfunktionen:!>>

y(x)=wy+w;x+e€ (2.1)
y(x) = wo +wixy + -+ wpxy, = wo + z WiXi (2.2)
i
w;: Regressionskoeffizient (Gewichtung)

€: Residuum

Zur Ermittlung einer Regression, die die Daten bestmoglich abbildet, wird eine Verlustfunktion
definiert, die den Fehler E innerhalb der Trainingsmenge D beschreibt. In der Regel wird fiir

die lineare Regression der quadratische Fehler (L2-Funktion) verwendet:!>

n

E=Y L=y (v~ (wx, +wo)) 23)

i=1

y: Ausgabewert (durch das Modell)
x: Eingabewert (aus dem Datensatz)

Allgemein ermoglicht die Regressionsanalyse, Vorhersagen zu treffen oder Muster in Daten zu
identifizieren. Durch die Modellierung dieser Beziehungen konnen Ursache-Wirkungs-Zusam-

menhiinge aufgedeckt und Prognosen fiir zukiinftige Ereignisse abgeleitet werden.!®’

Support-Vektor-Maschinen

Die Support-Vektor-Maschine (SVM) ist ein Algorithmus, der fiir bindre Klassifizierungsauf-
gaben verwendet wird. Der Algorithmus sucht nach einer optimalen Trennlinie oder Hyperfla-
che, die die verschiedenen Klassen (Label) in den Daten voneinander trennt. Eine SVM zielt
darauf ab, den Abstand (engl.: Margin) zwischen den Datenpunkten verschiedener Klassen zu

155 Vgl. Russell et al. (Artificial intelligence) 2022, S. 694ff.
156 Vgl. Russell et al. (Artificial intelligence) 2022, S. 695.
157 Vgl. Lanquillon et al. (Knowledge Science) 2023, S. 35f.
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maximieren und dabei den Generalisierungsfehler zu minimieren. Dabei kann eine Klassifizie-
rungsaufgabe wie folgt beschrieben werden: >

y(x) = sign(wTx + b) mit  y; = +1 (2.4)
. 2
Margin: max oo (2.5)
X: Datenpunkt
w: Gewichtung
b Bias

Das Funktionsprinzip einer SVM wird in Abbildung 29 dargestellt. Fiir linear teilbare Daten
dient eine zweidimensionale Linie als Entscheidungsgrenze. Bei nicht-linearen Daten kann eine
Abbildung in einen hoherdimensionalen Raum durch die Einfiihrung von Kernels erfolgen (z.B.

durch die Abbildung von zweidimensionalen Daten in einen dreidimensionalen Raum).!>
y=wx+b R . i
nicht teilbarer Datensatz teilbarer Datensatz
.
e ° ° ° ¢ %o -7
Sx °® C ° o
° [ ) eo® o /,’
° [ ] [ ] K
o * o :
([ ] [ ] \
(] ° ° C N
% (X
e O <
o =, o ° ° .
o © e-F
Abstand Stiitzvektor

Abbildung 29: Funktionsprinzip SVM (links) und teilbare und nicht teilbare Datensiitze (rechts)'®’

Die Anwendung von SVM ist besonders bei einem Datensatz mit hoher Dimensionalitét robust,
da der Generalisierungsfehler unabhéngig von der Dimensionalitit des Eingaberaums ist.

k-Means

Der k-Means Algorithmus ist ein uniiberwachtes Lernverfahren zur Gruppierung von Daten-
punkten in k homogene Cluster. Er findet insbesondere bei der Identifizierung von Klassen und
Mustern innerhalb von Daten Anwendung. Das Prinzip basiert auf der Minimierung der Summe

der quadrierten Abstinde zwischen Datenpunkten und ihren jeweiligen Clusterzentren:'®!

158 Vgl. Saigal (Support-Vector Machines) 2020, S. 2ff.

159 Vgl. Campbell et al. (Learning with Support Vector Machines) 2011, S. 1ff.
10 yg]. Campbell et al. (Learning with Support Vector Machines) 2011, S. 2ff.
191 Vgl. Jung (Machine Learning) 2022, S. 155ff.
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y(i)(x) € argminl'x(i) — /,L(C)” mit cef{l,.. k} (2.6)
X: Datenpunkt
WU Clusterzentrum

k: Anzahl der Cluster

Das grundlegende Prinzip des k-Means Clustering ist in Abbildung 30 dargestellt. Durch Itera-
tion werden die Datenpunkte den Clustern zugeordnet. Die Clusterzentren werden aktualisiert,
bis eine Konvergenz erreicht ist.!®?

Daten Cluster k=2 Clusterk =3 Cluster k =4
A ° r N ° A ° A °
-l.. o'.. oo.. ....
o Ty T SV
oo o e e o oo, o e o 0o, e e®® o oo e e o
0o, % °° oo."o ® oo X% °° o0y % °
) R0 0% @ 0% o
e ° oX° Zentrum ° ° ')s
.-. ° 00... .-*.' 00..
o o° o o [ &4 [ 04
... :..o:. .: :.o:. :': oy Cluster :’ !’..:,

> > > >

Abbildung 30: Funktionsprinzip k-Means Clustering!®

In der Praxis kann die Kombination von Clustering-Methoden mit Ansétzen des iiberwachten
Lernens wie z.B. der linearen Regression von Vorteil sein. Durch die Verwendung von Clus-
tering zur Zuweisung von Datenpunkten zu verschiedenen Klassen als zusétzliche Merkmale
fiir die Modellierung kann die Genauigkeit der Vorhersagen und die Leistung des Modells ver-
bessert werden. %

Neuronale Netze

Neuronale Netze sind ein wichtiger Bestandteil des maschinellen Lernens, insbesondere im Be-
reich des Tiefen Lernens. Neuronale Netze sind Modelle, die durch Schichten und Knoten be-
stehend aus kiinstlichen Neuronen (vgl. Abbildung 31) komplexe Muster in Daten erfassen und
komplexe Datenverarbeitungsaufgaben ausfiihren kdnnen. Sie sind inspiriert von der Funkti-
onsweise des menschlichen Gehirns. Ein kiinstliches Neuron ist eine vereinfachte Nachbildung
eines biologischen Neurons. Ein Neuron empfiangt Eingaben von anderen Neuronen oder ex-
ternen Elementen, verarbeitet sie und gibt sie an andere Neuronen weiter. Diese Verarbeitung
erfolgt durch Gewichtungen w; und Aktivierungsfunktionen a, die bestimmt, ob das Neuron

aktiviert wird und welche Ausgabe es erzeugt.'%

192 yg]. Lanquillon et al. (Knowledge Science) 2023, S. 53.

163 Vgl. Kersting et al. (Wie Maschinen lernen) 2019, S. 87.

194 Vgl. Jung (Machine Learning) 2022, S. 169.

195 Vgl. Gillhuber et al. (Kiinstliche Intelligenz und Data Science in Theorie und Praxis) 2023, S. 35ff.
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Prinzip eines kiinstlichen Neurons ‘ Architektur eines neuronalen Netzes
Eingabe Aktivierungsfunktion Ausgabe 3 Eingabe- Verdeckte Verdeckte Ausgabe-
; schicht Schicht Schicht schicht

X7
Ot
SO

X2
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Abbildung 31: Funktionsprinzip neuronaler Netze!®¢

Die Architektur eines neuronalen Netzes umfasst typischerweise eine Eingabeschicht, eine oder
mehrere verdeckte Schichten (engl.: Hidden Layer) und eine Ausgabeschicht. Die verdeckten
Schichten ermdglichen, komplexe nicht-lineare Beziehungen in den Daten zu erfassen. Ein ty-
pisches neuronales Netz ist vollstindig verbunden, was bedeutet, dass jedes Neuron einer
Schicht mit jedem Neuron in der nichsten Schicht verbunden ist. Durch die Verwendung eines
Multi-Layer-Perceptrons (MLP)'¢7 kénnen neuronale Netze eine breite Palette von Funktionen
approximieren und erlernen, sofern ausreichend Trainingsdaten und eine geeignete Architektur
vorhanden sind. Das Training eines neuronalen Netzes erfolgt durch die Anpassung der Ge-
wichtungen und Bias-Terme b der Neuronen mittels eines geeigneten Lernalgorithmus und ei-
ner Verlustfunktion, die den Unterschied zwischen den tatsdchlichen und den vorhergesagten
Ausgaben misst. Der Lernprozess besteht darin, die Parameter des Netzes so anzupassen, dass
die Verlustfunktion minimiert wird und das Netz die gewiinschten Ausgaben erzeugt. Insge-
samt bieten neuronale Netze eine leistungsstarke Methode zur Verarbeitung von Daten und zum
Lernen von Mustern, die in komplexen Datensétzen enthalten sind. Thr Einsatz erstreckt sich
iiber eine Vielzahl von Anwendungen, darunter Bilderkennung, Sprachverarbeitung, maschi-

nelle Ubersetzung und vieles mehr. 68

2.4.3 Vorgehen zur Durchfithrung von Data Analytics Projekten

Approaches for the implementation of data analytics projects

Die Einflihrung und Entwicklung von systematischen Vorgehensweisen und Ansédtzen fiir Data
Analytics Projekte ist eng mit der wachsenden Komplexitét von Mustern und Informationen in
groBen Datenmengen verbunden. Durch ein systematisches Vorgehen wird ein methodischer
Rahmen fiir den gesamten Lebenszyklus von Data Analytics Projekten geschaffen, wodurch
einerseits der effiziente Einsatz von Ressourcen fiir die Planung, Durchfiihrung und Bewertung
von Analyseprojekten ermdglicht wird. Andererseits verbessern sie die Zusammenarbeit zwi-
schen verschiedenen Teams und Abteilungen innerhalb eines Unternehmens, indem sie ein ge-
meinsames Verstindnis und eine gemeinsame Sprache fiir den Analyseprozess schaffen. Durch

1% Vgl. Gillhuber et al. (Kiinstliche Intelligenz und Data Science in Theorie und Praxis) 2023, S. 37ff.
197 Ein Multi-Layer Perceptron ist ein neuronales Netzwerk mit mindestens einer verdeckten Schicht zwischen Eingabe- und Ausgabe.
198 Vgl. Gillhuber et al. (Kiinstliche Intelligenz und Data Science in Theorie und Praxis) 2023, S. 35ff.
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die Abgrenzung aufeinander folgender Phasen stellen die Methoden sicher, dass Projekte fo-
kussiert und auf die iibergeordneten Ziele ausgerichtet bleiben. Durch die klare Definition von
Schritten und Metriken zur Bewertung von Modellen kdnnen potenzielle Fehler und Bias friih-

zeitig erkannt und korrigiert werden.'®
Legende: D KDD verwandt
-
—>[ Data Mining (Cabena et al. 1997) ] |:| CRISP-DM verwandt
—>[ Web Mining (Bucher et al. 1999) ] () Andere Ansitze
KDD —>[ Human-centered (Brachman 1996) ]
(Fayyad ctal. 1996) —>[ SEMMA (SAS Institute 2015) ]—> —>| RAMSYS (Moyle et al. 2001)
—>[ Two Crows (Two Crows 1999) ]—> —>| D3M (Cao et al. 2010)
CRISP-DM

(Chapman et al. 2000) | FMDS (1M 2015)

5A’s (SPSS 1999) TDSP (Microsoft 2016)

1

> —>| ASUM-DM (IBM 2015) |

il

6 Sigma (Harry/Schréder 1999) DMME (Huber et al. 2019)

Abbildung 32: Entwicklung von Data-Mining und Data-Science Modellen!”®

Einer der ersten etablierten Ansétze fiir Data Analytics Projekte war das Konzept des "Know-
ledge Discovery in Databases" (KDD). Dieser Ansatz legte den Grundstein fiir strukturierte
Prozesse zur Identifizierung von Mustern und Wissen in grof3en Datenmengen. Darauf aufbau-
end wurde der branchentibergreifende Ansatz ,,Cross-industry standard process for data mi-
ning* (CRISP-DM) von einem Konsortium von Unternehmen entwickelt, um ein standardisier-
tes Vorgehen in der Datenanalyse zu schaffen. Im Laufe der letzten Jahre wurden weitere Da-
tenanalysemethoden konzipiert und weiterentwickelt (vgl. Abbildung 32), um anwendungsspe-
zifische Anforderungen zu adressieren und die Organisation solcher Projekte effizienter zu ge-
stalten.!”!

Im Kontext cyber-physischer Produktionssystemen wurde der CRISP-DM durch Planungs-
grundlagen fiir die Anwendung datengetriebener Methoden in der Fertigung erweitert und
durch eine technische Betrachtung und der Bewertung der prozessintegrierten Datenerfassung
ergédnzt. Der Ansatz des ,,Data Mining Methodology for Engineering Applications* (DMME)
beriicksichtigt neben einer systematischen Betrachtung relevanter Wechselwirkungen ebenfalls
eine technische Implementierung im spiteren Produktionsumfeld.!”* Diese drei Ansiitze werden
im Folgenden detailliert vorgestellt.

199 Vg]. Martinez-Plumed et al. (CRISP-DM Twenty Years Later) 2021, S. 3048ff.

170 Vgl. Martinez-Plumed et al. (CRISP-DM Twenty Years Later) 2021, S. 3050.

17 Vgl. Martinez-Plumed et al. (CRISP-DM Twenty Years Later) 2021, S. 3049ff.

172 Vgl. Wiemer et al. (Data Mining Methodology for Engineering Applications) 2019, S. 1ff.
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KDD: Knowledge Discovery in Databases

Der Ansatz des KDD ist ein systematischer Ansatz zur Extraktion von niitzlichem Wissen oder
Informationen aus groflen Datenmengen. Der Prozess besteht aus mehreren aufeinanderfolgen-
den Schritten (vgl. Abbildung 33), um Rohdaten in verwertbare Informationen und Wissen zu

iiberfiihren.
Daten Zieldaten Vorverarbeitete Transformierte Muster Wissen
Daten Daten
=y — o | =18
101010
T & onl it T == T W
Datenselektlon) (Vorverarbeitung) (Transformation) ( Data Mining Evaluation

Abbildung 33: Vorgehen des Knowledge Discovery in Databases (KDD)!'7

In der Phase der Datenselektion werden die relevanten Daten aus der Gesamtdatenmenge aus-
gewdhlt, die fiir die Analyse verwendet werden sollen. Dies beinhaltet die Festlegung der Da-
tenquellen und die Definition der Kriterien flir die Auswahl. In der Phase der Vorverarbeitung
werden die ausgewdhlten Daten bereinigt und vorverarbeitet, um sicherzustellen, dass sie fiir
die Analyse geeignet sind. Dies beinhaltet die Behandlung von fehlenden Werten, Ausreiflern
und inkonsistenten Daten. In der Phase der Transformation werden die Daten in ein geeignetes
Format iiberfiihrt, um Muster und Beziehungen zu erkennen. Dies kann die Umwandlung von
Daten in eine bestimmte Darstellung oder Struktur umfassen (z.B. die Normalisierung von Da-
ten oder die Reduktion von Dimensionalititen). In der Phase des Data Mining werden Algo-
rithmen zunéchst ausgewéhlt und angewendet, um Muster, Trends und Beziehungen innerhalb
der Daten zu entdecken. Die umfasst insbesondere die Auswahl der Lernstrategie und der mog-
lichen Techniken wie Clustering, Klassifizierung oder Regression. In der Phase der Evaluation
werden die Muster und Erkenntnisse interpretiert und ausgewertet. Dies beinhaltet die Validie-
rung der Giiltigkeit und Relevanz der entdeckten Muster im Kontext des Anwendungsgebiets.

CRISP-DM: Cross Industry Standard Process for Data Mining

Der Ansatz des CRISP-DM ist ein umfassendes Modell fiir den gesamten Lebenszyklus eines
Data-Mining-Projekts. Der Lebenszyklus eines Data-Mining-Projekts besteht in der Regel aus
sechs Phasen (vgl. Abbildung 34). Die Reihenfolge der Phasen ist jedoch nicht starr. Ein Hin-
und Herspringen zwischen einzelnen Phasen ist vom Ergebnis jeder Phase abhingig, sodass
spezifische Schritte ggf. erneut durchlaufen werden miissen. Die Pfeile zeigen die typischen
Abhingigkeiten zwischen den Phasen des CRISP-DM an.!7*

173 Vgl. Fayyad et al. (The KDD process for extracting knowledge from data) 1996, S. 29.
174 Vgl. Chapman et al. (CRISP-DM) 2000, S. 13ff.
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Geschéfts- » Daten-
verstandnis —— verstindnis

Daten-
vorbereitung

Daten Modellierung }

? Bewertung } /

Abbildung 34: Vorgehen des Cross-Industry Standard Process for Data Mining (CRISP-DM)'7*

? Anwendung }

In der ersten Phase (Geschéftsverstindnis) liegt der Fokus auf dem Verstdndnis der Projektziele
und -anforderungen. Diese Informationen dienen als Definition des Datenanalyseproblems, um
ein vorldufiges Planungskonzept zu erstellen. Die zweite Phase des Datenverstidndnisses be-
ginnt mit der initialen Datensammlung und Priifung der Daten. Das Ziel ist es, Datenqualitts-
probleme zu identifizieren, erste Erkenntnisse zu gewinnen und relevante Datensétze zu be-
stimmen. AnschlieBend folgt die Phase der Datenvorbereitung, in der alle Aktivitdten zur Er-
stellung des finalen Datensatzes fiir die Modellierung (z.B. Auswahl von Tabellen, Datensitze
und Attributen sowie Transformation und Bereinigung der Daten) durchgefiihrt werden. In der
Phase der Modellierung werden verschiedene Modellierungstechniken ausgewéhlt, angewendet
und ihre Hyperparameter kalibriert. In der Regel lassen sich mehrere Techniken fiir denselben
Typ von Datenanalyseproblem heranziehen. Daher ist es hdufig erforderlich, zu der Phase der
Datenvorbereitung zuriickzukehren, da einige Lerntechniken spezifische Anforderungen an die
Daten haben. In der Phase der Bewertung wird das erstellte Modell (oder die Modelle) einer
griindlichen Bewertung unterzogen, um sicherzustellen, dass es die definierten Projektziele an-
gemessen erfiillt. AnschlieBend wird eine Entscheidung iiber die Verwendung der Ergebnisse
der Datenanalyse getroffen. Sofern die Entscheidung positiv ist, folgt die Bereitstellung und
Anwendung des Modells. Dies kann von der Einbindung der Modelle in Entscheidungsprozesse
bis hin zur Implementierung wiederholbarer Datenanalysen in der Organisation reichen. Ab-
schlieBend werden die gewonnenen Erkenntnisse organisiert, dokumentiert und prisentiert.!”®

DMME: Data Mining Methodology for Engineering Applications

Der Ansatz des DMME ist eine Erweiterung des CRISP-DM und wurde konzipiert, um den
spezifischen Anforderungen innerhalb ingenieurstechnischer Anwendungen gerecht zu werden.

175 Vgl. Chapman et al. (CRISP-DM) 2000.
176 Vgl. Chapman et al. (CRISP-DM) 2000, S. 13ff.
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Der Ansatz verfolgt einen systematischen Prozess fiir die Entwicklung und Dokumentation aller
erforderlichen Schritte und Einbindung von technischem Fachwissen im Produktionskontext
(z.B. Optimierung von Produktionsprozessen, Zustandsiiberwachung sowie vorausschauende

Wartung). Der DMME ergénzt daher die Phasen des technischen Verstdandnisses, der technische

Umsetzung und der technischen Implementierung (vgl. Abbildung 35).!7

Geschifts-

verstindnis T

Finsatz Technisches
Verstandnis
Technische Technische
Realisierung Umsetzung
\ Daten /
Bewertun, Daten-
& verstindnis

\ . —a Daten- /
Modellierung . m

() Schritte CRISP-DM () Erweiterung DMME

(©

Abbildung 35: Vorgehen des Data Mining Methodology for Engineering Applications (DMME)!"8

Die Phase des technischen Verstéindnisses beinhaltet die Uberfiihrung der Geschiftsziele in
messbare technische Ziele, die Erfassung vorhandenen Fachwissens iiber physikalische und
Prozesseffekte sowie die Entwicklung eines Versuchsplans. Zu den Aufgaben gehoren sowohl
die Analyse der Systemstruktur, Prozesse und zugehorigen Parameter als auch die Definition
der technischen Ziele und die Ableitung der technischen Analyseaufgaben. Der zentrale Aspekt
besteht in der Aufbereitung und Dokumentation des vorhandenen Fachwissens tiber physikali-
sche Effekte, die Definition relevanter physikalischer Parameter sowie die technische Planung
fiir die Durchfiihrung der nachfolgenden Messungen. Die Phase der technischen Realisierung
umfasst die Entwicklung eines technischen Testaufbaus, die Auswahl von geeigneten Messsys-
temen und Datenerfassungsmethoden. Dabei werden aullerdem mogliche technische Einschrin-
kungen, mdgliche Fehlerquellen sowie die Datenqualitédt (der Messtechnik) erfasst. Anschlie-
Bend erfolgt Durchfithrung der Versuchsreihen zur Datengenerierung, um alle relevanten Infor-
mationen und Merkmale fiir die nachfolgenden Datenanalyseaufgaben zu erhalten. Die Phase
der technischen Implementierung betrachtet das evaluierte Modell und dessen Einbindung in

177 Vgl. Huber et al. (Data mining methodology for engineering applications) 2019, S. 406.
178 Vgl. Huber et al. (Data mining methodology for engineering applications) 2019, S. 406.
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der Produktion mit Echtzeitdaten, indem die Datenerfassung in eine langzeitfahige Losung
iiberfiihrt wird. Dazu gehdren die Uberpriifung aller verwendeten Sensortechnologien, die Be-
reitstellung der erforderlichen Stromversorgung, den Umgang mit Verbindungsverlusten und
die Entwicklung oder Auswahl einer Softwareinfrastruktur zur Verarbeitung von Maschinen-
und Sensordatenstromen.!'”

2.5 Handlungsbedarf aus der Praxis

Challenges in the industry

Nachdem die Grundlagen der Batteriezellproduktion sowie allgemeine Aktivitidten im Produk-
tionsanlauf und der Inbetriebnahme erléutert wurden, werden in dem folgenden Abschnitt die
Herausforderungen aus der Praxis verdeutlicht und die Potentiale kiinstlicher Intelligenz bei der
Anwendung datenbasierter Ansitze in der Produktion herausgestellt.

Die steigende Nachfrage nach Batteriezellen treibt die kontinuierliche Weiterentwicklung neuer
Zellkonzepte und nachhaltiger Materialien voran. Materialinnovationen zielen darauf ab, die
Leistungsfahigkeit, Sicherheit und Lebensdauer von Batteriezellen zu verbessern, wéhrend
gleichzeitig Umweltbelastungen minimiert werden. Wie in Abschnitt 2.1.4 beschrieben, stellt
jedoch die Auswahl, Gestaltung und Kommerzialisierung neuer Batteriezellen und Material-
kombinationen eine Herausforderung in der Praxis dar. Neben der Industrialisierung und Vali-
dierung neuer Produktgenerationen erfordert insbesondere die Vielfalt der Produktvarianten
eine hohe Anpassungsfahigkeit der Produktionsanlagen, um den unterschiedlichen Anforderun-
gen, Spezifikationen und Abmessungen gerecht zu werden. Daraus resultiert die Notwendig-
keit, die Parametereinstellung der Anlagentechnik schnell und ohne grof3ere Produktionsunter-
brechungen entlang der gesamten Fertigungslinie auf das zu produzierenden Batteriezelldesign
anzupassen.

Die Batteriezellproduktion ist durch eine hohe technologische Komplexitit gepragt und umfasst
sowohl kontinuierliche als auch diskrete Prozesse (vgl. Abschnitt 2.2.4). Dariiber hinaus sind
diese Prozesse durch komplexe Wechselwirkungen zwischen Prozessparametern und Produkt-
merkmalen gekennzeichnet, deren Kausalititen bisher nicht ausreichend bekannt sind. Um eine
kontinuierliche Prozessoptimierung umzusetzen, ist ein tiefgreifendes Verstindnis der Wech-
selwirkungen zwischen Prozessparametern und Produktmerkmalen sowie die Implementierung
von geeigneten Optimierungsstrategien notwendig. Simulationsbasierte Ansétze stolen ange-
sichts dieser Wechselwirkungen an ihre Grenzen. Die Vielzahl von erzeugten Produktionsdaten
bieten allerdings ein hohes Potential fiir den Einsatz von kiinstlicher Intelligenz, um komplexe
Muster zu erkennen und pradiktive Modelle zu entwickeln (vgl. Abschnitt 2.4).

172 Vgl. Huber et al. (Data mining methodology for engineering applications) 2019, S. 406f.
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— Entwicklung >t Produktionsanlauf > Produktion —»

Zeiterspamis Zeiterspamis

Produktionsleistung [Stiickzahl]

Zeit
Potential zur Anlaufoptimierung durch optimierte Parametereinstellung
Potential zur Anlaufoptimierung durch datenbasierte Ansitze

Abbildung 36: Potential einer optimierten Parametereinstellung im Produktionsanlauf

Die Inbetriebnahme von Fertigungsanlagen ist hdufig zeit- und kostenintensiv, da ein tiefgrei-
fendes Verstdndnis der Abhdngigkeiten von Prozessparametern und Produktmerkmalen not-
wendig ist (vgl. Abschnitt 2.3). Insbesondere in der Batteriezellproduktion fehlt dieses Wissen.
Dies fiihrt zu wiederholten Anfahrversuchen, um die richtigen Parameter einzustellen und die
Anlagen stabil zu betreiben. Aus Abschnitt 1.1 wird allerdings deutlich, dass typische Anlaufs-
zenarien einer neuen Batteriezellproduktion fiir die ersten Jahren der Produktion weiterhin Aus-
schussraten von bis zu 25 % und einer Gesamtanlageneffektivitdt von deutlich unter 80 % vor-
weisen. Die niedrige Gesamtanlageneffektivititen sind die Folge komplexer Ursache-Wirkzu-
sammenhédnge und mangelnder Erfahrung in der Batteriezellproduktionen. Der Einsatz daten-
basierter Ansétze wihrend des Hochlaufs kann die Anlaufzeit bereits nach ersten Lernprozessen
aus Vor- und Nullserie in Teilen verkiirzen (vgl. Abbildung 36). Doch ,,die Batteriezellproduk-
tion ist heute zum groflen Teil immer noch auf einem Stand, auf dem die Automobilindustrie
in den 1960er Jahren war: Man probiert Dinge aus, wartet ab, ob sie sich in der Praxis bewdhren
und justiert dann den Fertigungsprozess nach. Diese Trial-and-Error-Methode ist nicht nur sehr
ineffizient, sondern auch langwierig und mit dem Verbrauch von Energie und Ressourcen Ver-
bunden.*'® Um den Anlauf und die Inbetriebnahme von Produktionssystemen allerdings weiter
zu beschleunigen, ist es notwendig, effiziente Methoden zur Parametereinstellung zu entwi-
ckeln und eine Prozessoptimierung zu befdhigen. Im Produktionsanlauf wird eine Zeitersparnis
insbesondere durch eine optimierten Parametereinstelung in der Inbetriebnahme und dem
Hochlauf ermoglicht. Dies kann durch den Einsatz von kiinstlicher Intelligenz zur Generierung
von Wissen tiber qualitétsrelevante Ursache-Wirkungs-Zusammenhéinge oder Modelle des ma-
schinellen Lernens zur Vorhersage optimaler Prozessparameter erreicht werden. '8!

180 vgl. Weik (Pressemitteilung - Handbook on Smart Battery Cell Manufacturing) 2022.

181 Vgl. Westermeier (Qualititsorientierte Analyse komplexer Prozessketten), S. 51.
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Handlungsbedarf aus der Praxis

Hohe Ausschussraten und eine niedrige
Gesamtanlageneffektivitit im Anlauf der
Batteriezellproduktion (Kapitel 1.1)

Anforderungen an die Theorie

Beschleunigung des Produktionsanlaufs und
Reduzierung der Ausschussraten fiir
unterschiedliche Produktionsanlagen

Steigende Nachfrage nach Batteriezellen treibt
Entwicklung neuer Zellkonzepte und Material-
kombinationen voran (Kapitel 2.1.2/2.1.3)

Anwendbarkeit fiir die Inbetriebnahme und
Parametereinstellung fiir beliebige Anlagen
entlang der gesamten Prozesskette

Notwendigkeit einer schnellen Anpassung der
Produktionsanlagen an unterschiedliche
Produktspezifikationen (Kapitel 2.1.4)

Ubertragbarkeit des Ansatzes auf sich indernde
Produktspezifikationen und neue technische
Anforderungen

Komplexe Wechselwirkungen zwischen
Prozessparametern und Produktmerkmalen
(Kapitel 2.2.4)

Reduzierung der Komplexitit durch partielle
Modellierung einzelner Prozessschritte und die
Erstellung von Teilmodellen

Herausforderungen bei Bestimmung idealer
Prozessparameter aufgrund Abhéingigkeit von
vorherigen Prozessschritten (Kapitel 2.3.2)

Ganzheitliche Betrachtung der Prozesskette
und systematische Verkniipfung prozess-
spezifischer Teilmodelle

Limitationen simulationsbasierter Ansétze
aufgrund komplexer Wechselwirkungen
(Kapitel 2.4/ 2.5)

Verwendung von maschinellem Lernen zur
Modellierung der Zusammenhéange zwischen
Prozessparametern und Produktmerkmalen

Abbildung 37: Handlungsbedarf aus der Praxis

Die Abbildung 37 zeigt eine Zusammenfassung der identifizierten Handlungsbedarfe aus der
Praxis und der daraus abgeleiteten Anforderungen an die Theorie zur Bewaltigung dieser Her-
ausforderungen im Kontext der Batteriezellproduktion. Die Beschleunigung des Produktions-
anlaufs fiir einzelne Produktionsanlagen ist notwendig, um den hohen Ausschussraten und der
niedrigen Gesamtanlageneffektivitidt im Anlauf der Batteriezellproduktion entgegenzuwirken.
Zudem sollte die Theorie eine schnelle Anpassung der Produktionsanlagen an unterschiedliche
Produktspezifikationen ermdglichen. Sie muss auBerdem die Ubertragbarkeit des Ansatzes auf
sich andernde Produktspezifikationen und neue technische Anforderungen berticksichtigen, um
der steigenden Nachfrage nach Batteriezellen und der Entwicklung neuer Zellkonzepte und
Materialkombinationen gerecht zu werden. Des Weiteren ist die Reduzierung der Komplexitit
der Prozesskette in der Batteriezellproduktion durch partielle Modellierung einzelner Prozess-
schritte und die Erstellung von Teilmodellen erforderlich, um die ausgeprigten Wechselwir-
kungen zwischen Prozessparametern und Produktmerkmalen zu beriicksichtigen. Eine ganz-
heitliche Betrachtung der Prozesskette und die systematische Verkniipfung der prozessspezifi-
schen Teilmodelle bilden dafiir eine wesentliche Grundlage. Die Einsatz von Datenanalyse und
maschinellem Lernen zur Modellierung der Zusammenhinge zwischen Prozessparametern und
Produktmerkmalen addressieren die Limitationen simulationsbasierter Ansdtze und vervoll-
stindigen damit die Anforderungen an die Theorie.
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3 Bestehende Ansiatze und Forschungsbedarf

Existing approaches and need for research

In diesem Kapitel werden bestehende Ansdtze im Kontext dieser Arbeit untersucht und daraus
der Handlungsbedarf aus der Theorie abgeleitet. Dafiir werden basierend auf dem zugrunde
liegenden Handlungsbedarf und der Zielsetzung dieser Arbeit relevante Ansétze zur Parame-
tereinstellung im Produktionsanlauf sowie Ansdtze zur Einbindung von datenbasierten Ansit-
zen in der Produktion betrachtet.

Dafiir werden zunichst die Themenfelder der Literaturrecherche und Bewertungskriterien fiir
die Auswahl bestehender Ansétze (Abschnitt 3.1) definiert. AnschlieBend erfolgt die Darstel-
lung bestehender Ansétze und Forschungsergebnisse (Abschnitt 3.2), welche die Problemstel-
lung und Zielsetzung dieser Arbeit tangieren. Im Anschluss wird der Handlungsbedarf aus der
Theorie (Abschnitt 3.3) abgeleitet, worauthin die Forschungsfrage detailliert und der Losungs-
ansatz (Abschnitt 3.4) hergeleitet wird.

3.1 Themenfelder und Bewertungskriterien der Literaturrecherche

Subject areas and evaluation criteria for the literature research

Basierend auf dem Handlungsbedarf aus der Industrie (vgl. Abschnitt 2.5) konzentriert sich die
Literaturrecherche auf drei Themenschwerpunkte: Batteriezellenproduktion, Produktionsanlauf
und Datenanalyse (vgl. Abbildung 38). Durch die kritische Bewertung aktueller Forschungser-
gebnisse sollen umfassende Einblicke in das Forschungsgebiet gewonnen werden.

Batteriezellproduktion

« Lithium-lonen-Batterien

* Ursache-Wirkungsbeziehungen
* Qualitdtskontrolle

* Prozessoptimierung

Fokus der Literaturrecherche

Datenanalyse Produktionsanlauf

* Kiinstliche Intelligenz * Technische Leistungsfahigkeit
* Maschinelles Lernen * Prozessqualitét und -stabilitat
* Datenbasierte Modellierung * Reduzierung der Anlaufzeit

* Multikriterielle Optimierung * Entscheidungsfindung

Abbildung 38: Themenfelder und Fokus der Literaturrecherche

Das erste Themenfeld umfasst die Batteriezellproduktion im Kontext von Lithium-Ionen-Bat-
terien. Eine eingehende Analyse der Ursache-Wirkungs-Beziehungen im Produktionsprozess
und die Implementierung effektiver MaBBnahmen zur Qualitédtskontrolle sind entscheidend, um
die Qualitit und Zuverlédssigkeit der Batteriezellen zu gewéhrleisten. Die Optimierung der Pro-
duktionsprozesse spielt eine zentrale Rolle, um die Produktivitit zu steigern und potenzielle
Fehlerquellen zu identifizieren. Das zweite Themenfeld fokussiert auf den Produktionsanlauf
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mit Schwerpunkt auf technischer Leistungsfahigkeit, Prozessqualitdt und -stabilitdt. Die Redu-
zierung der Anlaufzeit sowie die Optimierung der Entscheidungsfindung in dieser kritischen
Phase sind von zentraler Relevanz. Eine eingehende Untersuchung dieser Aspekte trigt dazu
bei, die Herausforderungen des Produktionsanlaufs zu bewéltigen und eine effiziente Inbetrieb-
nahme der Anlagen zu gewahrleisten. Das dritte Themenfeld bezieht sich auf datenbasierte An-
sétze, einschlieBlich kiinstlicher Intelligenz, maschinellem Lernen, datenbasierter Modellierung
und multikriterieller Optimierung. Die wachsende Bedeutung dieser Technologien in der in-
dustriellen Praxis erfordert eine eingehende Betrachtung ihrer Anwendungen in der Batterie-
zellenproduktion. Die Integration datenbasierter Ansétze bietet Potenziale zur priazisen Para-
metereinstellung und ermdglicht die Optimierung von Produktionsprozessen auf Basis umfas-
sender Datenanalysen.

Die eingehende Untersuchung dieser drei Themenfelder gewéhrleistet ein grundlegendes Ver-
stdndnis bestehender Ansitze und Forschungsergebnisse. Dies ermoglicht die Identifikation
von Liicken und die Ableitung weiterer Forschungsperspektiven.

Im Folgenden werden die Kriterien fiir die Bewertung bestehender Ansétze vorgestellt. Diese
lassen sich anhand von drei Kategorien unterteilen, begriindet in der Komplexitit der Batterie-
zellenproduktion. Eine Ubersicht der Bewertungskriterien wird in Tabelle 1 dargestellt. Diese
differenzierte Analyse des Anwendungsbereichs ermdglicht eine prézise Bewertung, indem sie
gezielt auf die spezifischen Herausforderungen in den unterschiedlichen Phasen der Produktion
und Modellierung fokussiert. Die Bewertung nach Modellierungsgegenstand reflektiert die
Vielschichtigkeit der zu beriicksichtigende Aspekte und Parameter zur Modellierung der Bat-
teriezellproduktion. Die Betrachtung eines prozessiibergreifenden Ansatzes unterstreicht die
Notwendigkeit einer holistischen Betrachtung. Durch die systematische Verbindung spezifi-
scher Teilmodelle wird die Komplexitét der Batteriezellenproduktion reduziert, und gleichzei-
tig wird Flexibilitat fiir die spezifische Modellierung von Prozessabschnitten oder Anlagen ge-
wihrleistet.

Anwendungsbereich

Die Anwendbarkeit auf die Batteriezellproduktion beurteilt die Relevanz eines Ansatzes fiir die
spezifischen Anforderungen der Batteriezellproduktion. Es wird bewertet, inwieweit ein beste-
hender Ansatz unmittelbar auf die Batteriezellenproduktion angewendet wird und dabei alle
relevanten Aspekte dieser komplexen Fertigungsprozesse umfassend beriicksichtigt. Die
hochste Bewertung zeigt an, dass der Ansatz optimal auf die Abldufe und Anforderungen der
Batteriezellproduktion zugeschnitten ist, wihrend niedrigere Bewertungen darauf hinweisen,
dass der Ansatz moglicherweise nur teilweise relevant ist oder signifikante Unterschiede zu den
spezifischen Herausforderungen aufweist. Dieses Kriterium ermdglicht eine préizise Beurtei-
lung der direkten Anwendbarkeit eines Ansatzes auf die Batteriezellproduktion.

Der Fokus auf technische Befdhigung im Produktionsanlauf untersucht, inwieweit die techni-
schen Aspekte wihrend des Produktionsanlaufs beriicksichtigt werden. Die niedrigste Bewer-
tung weist darauf hin, dass die technische Befdhigung im Produktionsanlauf unberiicksichtigt
bleibt und keine produktqualitdtsorientierten Mallnahmen untersucht werden. Auf der anderen
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fiir die Bewertungskriterien
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Seite deutet die hochste Bewertung darauf hin, dass nicht nur die technische Befdhigung im
Produktionsanlauf untersucht wird, sondern auch produktqualititsorientierte MaB3nahmen er-
folgreich validiert wurden. Somit spiegelt dieses Kriterium die Effektivitdt der technischen
Ausrichtung und Durchfiihrung des Produktionsanlaufs wider, wobei besonderes Augenmerk
auf der Qualitdtssicherung liegt.

Der Einsatz von Methoden des maschinellen Lernens umfasst, inwieweit ein Ansatz zur Pro-
duktionsmodellierung auf Methoden des maschinellen Lernens zuriickgreift. Die niedrigste Be-
wertung beschreibt, dass der Ansatz weder maschinelles Lernen noch physikalische Simulatio-
nen zur Modellierung der Produktion beriicksichtigt. Im Gegensatz dazu spiegelt die hochste
Bewertung wider, dass der Ansatz ausschlieBlich auf maschinelles Lernen setzt und auf den
Einsatz von physikalischen Simulationen vollstidndig verzichtet. Zwischen diesen Extremen
werden verschiedene Stufen bewertet, die den Grad des hybriden Einsatzes von physikalischen
Simulationen und maschinellem Lernen beschreiben, wobei der Fokus entweder auf Simulati-
onen oder auf der direkten Modellierung von Produktionsdaten durch maschinelles Lernen
liegt.

Modellierungsgegenstand

Die Modellierung im Produktionskontext wird in vier Betrachtungsebenen unterschieden, die
jeweils spezifische Aspekte des Produktionsprozesses repriasentieren. Die Produktebene be-
rlicksichtigt die von Zwischen- und Endprodukteigenschaften wie beispielsweise physikalische
Eigenschaften, Qualititsmerkmale oder Materialzusammensetzungen. Die Prozessebene be-
zieht sich auf Anlageneinstellungen und Prozessparameter wie beispielsweise Maschinenein-
stellungen, Temperaturen und Geschwindigkeiten. Auf der Produktionsebene werden Ferti-
gungs- und Leistungskenngréfen betrachtet wie Produktionsmengen, Ausschussraten und Ef-
fizienz. Die Modellebene betrachtet Hyperparameter und Operatoren wie beispielsweise Lern-
raten, Aktivierungsfunktionen und Auswahlkriterien fiir Algorithmen. Die Bewertungskriterien
fiir den Modellierungsgegenstand sind auf allen Betrachtungsebenen (Produkt, Prozess, Pro-
duktion, Modell) einheitlich festgelegt. Die niedrigste Bewertung beschreibt, dass relevante Pa-
rameter vollstandig unberiicksichtigt bleiben und nicht in die Modellierung einflieBen. Die
nachfolgenden Abstufungen bewerten, inwiefern entsprechende Parameter als relevant erkannt
und in der Modellierung als Ein- oder Ausgangsvariablen beriicksichtigt werden. Dazu zéhlen
unteranderem die Untersuchung von Korrelationen sowie die Umsetzung erster Prognosean-
satze. Auf der hochsten Stufe fungieren die entsprechenden Parameter als Ausgangsvariablen
und werden vollstindig durch die Modellierung prognostiziert. Insgesamt zeigt die Bewertung
des Modellierungsgegenstands die Tiefe und den Umfang der Beriicksichtigung spezifischer
Parameter in den Modellierungsansatz.

Prozessiibergreifender Ansatz

Die Verkettung prozessspezifischer Teilmodelle bezieht sich auf die Integration von Teilmo-
dellen innerhalb eines Ansatzes oder der Losungssystems. Die niedrigste Bewertung weist da-
rauf hin, dass die Anwendung und systematische Verkettung einzelner Teilmodelle unbertick-
sichtigt bleiben. Die hochste Bewertung hingegen wird erreicht, wenn die systematische Ver-
kettung von spezifischen Teilmodellen ein zentraler Bestandteil des betrachteten Ansatzes ist.
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Dies impliziert, dass nicht nur die prozessspezifischen Teilmodelle identifiziert und angewen-
det werden, sondern dass auch eine methodische Verkniipfung dieser Modelle erfolgt. Die sys-
tematische Verkettung prozessspezifischer Teilmodelle trigt dazu bei, die Komplexitdt in der
Modellierung von Prozessketten und Produktionssystemen zu reduzieren, indem sie die Flexi-
bilitit in Bezug auf die spezifische Modellierung von Prozessabschnitten oder Anlagen erhoht.
Durch die Verbindung dieser Teilmodelle wird eine anwendungsgerechte Umsetzung flir indi-
viduelle Anforderungen und Gegebenheiten ermdéglicht.

3.2 Vorstellung bestehender Forschungsansitze

Summary of existing research approaches

In diesem Abschnitt werden bestehende Ansétze und Forschungsergebnisse im Themenfeld der
Literaturrecherche vorgestellt. Dafiir werden einerseits Ansétze zur Datenanalyse im Bereich
der Batteriezellproduktion untersucht, um ein fundiertes Verstdndnis fiir die Herausforderungen
zu schaffen und die Potenziale verschiedener Ansétze zu beleuchten (Abschnitt 3.2.1). Ande-
rerseits werden Ansétze zur Parameteroptimierung durch maschinelles Lernen beleuchtet, die
eine Optimierung von Fertigungsprozessen oder Algorithmen betrachten (Abschnitt 3.2.2). Ab-
schlieBend werden Ansétze fiir die Anlaufunterstiitzung von Produktionssystemen bewertet, die
sich mit den Herausforderungen bei der Einfiihrung neuer Produkte oder der Umsetzung effek-
tiver Anlaufstrategien auseinandersetzen (Abschnitt 3.2.3).

3.2.1 Ansitze zur Datenanalyse in der Batteriezellenproduktion

Approaches for data analysis in battery cell production

Die priazise Auswertung von Produktionsdaten spielt eine entscheidende Rolle bei der Identifi-
zierung von Optimierungspotenzialen und der Fehlerpravention. Dieser Abschnitt prasentiert
einen umfassenden Uberblick iiber bestehende Forschungsansitze zur Datenanalyse in der Bat-
teriezellenproduktion, wobei sowohl methodische Ansétze als auch aktuelle Entwicklungen auf
diesem Gebiet betrachtet werden.

Drakopoulos et al. (2021) konzentrieren sich auf die Materialzusammensetzung und die Ferti-
gung von Lithium-lonen-Elektroden auf Graphitbasis. Dabei werden die Auswirkungen ver-
schiedener Parameter auf die Energiedichte und die Lebensdauer untersucht. Die Autoren ver-
wenden einen Alchemite-Algorithmus, um einen Datensatz mit 27 verschiedenen Elektroden-
rezepturen und Herstellungsprotokollen zu analysieren. Dabei werden Adhésion und Innenwi-
derstand als kritische physikalische Eigenschaften identifiziert, die die elektrochemische Leis-
tung beeinflussen. Eine hohe Adhésion korreliert mit einem niedrigen Innenwiderstand, was
auf einen engen Zusammenhang zwischen den physikalischen Eigenschaften der Elektroden
und ihrer Zykluslebensdauer hinweist. Der Alchemite-Algorithmus nutzt erlernte Zusammen-
hinge und empfiehlt Parameterkombinationen fiir neue Elektrodenrezepturen aul3erhalb des ur-
spriinglichen Datensatzes, um die Zykluslebensdauer zu verbessern. Der Schwerpunkt liegt auf
der Optimierung der Rezeptur durch Minimierung der Bindemittel- und Rulkonzentration. Der
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durch maschinelles Lernen gelenkte Designansatz tragt zur Entwicklung von Elektroden mit
verbesserter Kapazititshaltung bei groBeren Schichtdicken bei.!®?

Duquesnoy et al. (2020) beschiftigen sich mit der Optimierung des Herstellungsprozesses von
Lithium-Ionen-Batterien durch einen Ansatz, der experimentelle Charakterisierungen, in-silico
Generierung von Mesostrukturen und maschinelles Lernen zur Analyse des Kalandrierungspro-
zesses kombiniert. Dabei wird ein hybrider Ansatz verwendet, der die Zuverlassigkeit von Ex-
perimenten und physikbasierter Modellierung mit der Effizienz von stochastisch generierten
Elektroden durch maschinelles Lernen verkniipft. Fiir die Analyse wurde der Sure Independent
Screening and Sparsifying Operator (SISSO) Algorithmus verwendet, um die Abhéngigkeiten
zwischen den Prozesssparametern und den Elektrodeneigenschaften zu verstehen. Dadurch
wird die Bewertung von Auswirkungen auf die Elektrodenbeschaffenheit im Vergleich zu her-
kommlichen Trial-and-Error-Methoden beschleunigt. Die experimentellen Daten bilden die
Grundlage, die physikalischen Modelle liefern detaillierte Informationen auf Mesoskala und
durch maschinelles Lernen werden Muster und Korrelationen aus den Daten extrahiert. Die
Ergebnisse der Studie zeigen wesentliche Abhéngigkeiten zwischen dem Kalandrierdruck, der
initialer Elektrodenporositit und den mesoskaligen Elektrodeneigenschaften. Dariiber hinaus
erfordert eine optimale Elektrodenleistung ein ausgewogenes Verhéltnis zwischen Aktivmate-
rial, Leitrul und Binder. AuBBerdem wird eine Kompromissbeziehung zwischen den Tortuosi-
titen der fliissigen und festen Phasen innerhalb der Mesostruktur. Eine Limitation besteht in
der stochastischen Natur der Erzeugung der Elektrodenmesostruktur und die Herausforderung,
bestimmte mesoskalige Eigenschaften experimentell zu erfassen. Die abgeleiteten mathemati-
schen Modelle und Korrelationen des maschinellen Lernens dienen als Leitfaden und ermdgli-
chen es, fundierte Entscheidungen auf der Grundlage der angestrebten Eigenschaften zu treffen.

Spezifische Parametereinstellungen werden nicht explizit vorausgesagt.'*?

Duquesnoy et al. (2021) untersuchen die Auswirkungen von Herstellungsparametern auf die
Heterogenitit der Elektroden von Lithium-lonen-Batterien. Der Fokus liegt auf den Eigenschaf-
ten von Elektrodenslurry und den Beschichtungsparametern, um die Leistungsfahigkeit und
Lebensdauer von Batterien zu verbessern. Der datengetriebene Ansatz nutzt experimentellen
Datensatz und kombiniert anschlieend Hauptkomponentenanalyse, K-Means-Clustering, sta-
tistische Analysen und Gaullsche Naive Bayes-Klassifikatoren fiir die Bewertung der Hetero-
genitit. Die Validierung umfasst eine umfassende Analyse durch die Variation bei den Zusam-
mensetzungen, den Fliissigkeits-Feststoff-Verhéltnissen und den Beschichtungsabstdnden. Ins-
gesamt wurden 24 Slurries aus vier Materialzusammensetzungen mit jeweils sechs Mischver-
hiltnissen hergestellt. AnschlieBend wurde jedes Slurry mit sechs Beschichtungsspaltabstéinden
beschichtet. Das primére maschinelle Lernmodell ist der Gaussian Naive Bayes Algorithmus
fiir die Vorhersage der Elektrodenheterogenitét. Dieser probabilistische Algorithmus erweist
sich als effektiv bei der Klassifizierung von Elektroden als homogen oder heterogen beschich-
tet. Als wesentliches Ergebnis zdhlt die automatische Bewertung von Auswirkungen der

182 Vgl. Drakopoulos et al. (Formulation and manufacturing optimization of lithium-ion graphite-based electrodes) 2021.

183 Vgl. Duquesnoy et al. (Data-driven assessment of electrode calendering) 2020.
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eingehenden Prozessparameter auf die Heterogenitit der Elektroden. Es werden zwar keine
spezifische Parametereinstellungen durch das Modell angegeben, aber wertvolle Erkenntnisse
fiir Parameteranpassungen zur Erzielung der angestrebten Elektrodeneigenschaften geliefert.
Dartiiber hinaus weisen die Autoren darauf hin, dass ihre Versuche sich auf NMC-811 beschrin-
ken und weitere Untersuchungen mit verschiedenen Kathodenmaterialien notwendig sind.!®*

Filz et al. (2020) befassen sich mit der Minimierung der Gesamtqualitidtskosten und der Ge-
wiéhrleistung von Transparenz in den Prozess-Produkt-Beziehungen durch die Entwicklung vir-
tueller Qualitatspriifpunkte (engl.: Quality Gates), die cyber-physische Systeme und Datenana-
lytik zur Steigerung der Fertigungseffizienz nutzen. Der Ansatz bietet eine klare Struktur fiir
die Implementierung virtueller Quality Gates in Fertigungssystemen zur Reduzierung von Feh-
lern und zur Verbesserung der Transparenz. Dafiir wurde ein morphologischer Kasten fiir indi-
vidualisierte virtuelle Quality-Gate-Ansétze entwickelt und anhand von Fallstudien veran-
schaulicht. Im Mittelpunkt steht die Anwendung von Methoden des maschinellen Lernens bei
der Entwicklung virtueller Quality Gates. Dabei werden Daten aus der physischen Produktion-
sumgebung genutzt, um valide virtuelle Modelle zu erstellen, die aktuelle Produkt- und Pro-
zesseigenschaften vorhersagen. Die Autoren betrachten das Hochfahren von Anlagen fiir die
Batteriezellenproduktion und beschreiben, die Verbesserung der Qualitdtskontrolle, die Mini-
mierung der Ausschussraten und die Sicherstellung der Qualitdt von Zwischenprodukten. Der
Ansatz bietet zwar einen umfassenden Uberblick, allerdings fehlt eine detaillierte Betrachtung
des potenziellen Nutzens virtueller Quality Gates. Weitere Forschungsarbeiten sind erforder-
lich, um produktspezifische Strategie zur Qualitétspriifung zu definieren und Datenmodelle

brancheniibergreifend umzusetzen. '

Husseini et al. (2022) stellen die Entwicklung eines digitalen Zwillings fiir die Optimierung
von Ramp-Up-Prozessen in der Lithium-Ionen-Batterieproduktion vor. Der Fokus liegt auf den
der Herausforderungen in der Inbetriebnahme von Maschinen fiir die Zellstapelbildung auf-
grund fehlenden Wissens iiber Ursache-Wirkungs-Zusammenhénge. Dafiir werden sowohl ein
kinematisches Prozessmodell als auch ein Simulationsmodell zur Vorhersage der Elektroden-
bahnspannung entwickelt. Das kinematische Prozessmodell reprisentiert die Bewegungsab-
laufe der Produktionsmaschine fiir die Zellstapelbildung. Das Simulationsmodell verwendet
zeitabhéngige Differentialgleichungen zur Vorhersage der Elektrodenbahnspannung basierend
auf Eigenschaften des Elektrodenmaterials (z.B. Elastizititsmodul, Querschnittsbereich, Ge-
wicht). Ein iibergeordnetes Modell integriert das kinematische Prozessmodell und das Simula-
tionsmodell und bildet die Verbindung zwischen den Eingabe- und Ausgabeparametern. Ein
kiinstliches neuronales Netz wird verwendet, um die Rechenleistung zu verbessern. Durch den
digitalen Zwilling kénnen verschiedene Optimierungsansitzen flir den Ramp-Up-Prozess in ei-
ner virtuellen Umgebung getestet werden. AuBBerdem liefert der Ansatz Einblicke in die Absi-
cherung der Elektrodenbahnspannung und kinematische Prozessgrenzen. Es besteht jedoch
weiterer Forschungsbedarf, um den Ansatz auf andere Prozesse in der Batteriezellproduktion

184 Vgl. Duquesnoy et al. (Machine learning-based assessment of electrode heterogeneity) 2021.
185 Vgl. Filz et al. (Virtual Quality Gates in Manufacturing Systems) 2020.
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zu libertragen und eine umfassende Optimierung fiir verschiedene mechanische Komponenten
und Materialverhalten zu ermdglichen. '8¢

Liu et al. (2021) befassen sich auf die Anwendung von maschinellem Lernen zur Vorhersage
der Massenbeladung der Elektroden von Lithium-Ionen-Batterien insbesondere durch den Ein-
satz von Gaussian Process Regression (GPR) mit Automatic Relevance Determination (ARD)-
Kernen. Das Ziel ist die Quantifizierung der Auswirkungen von vier Merkmalsvariablen (Mas-
senanteil des Aktivmaterials, Feststoff-Fliissigkeits-Verhéltnis, Spaltabstand und Viskositét)
unter Verwendung der Regressionsmodelle. Die ARD-Kerne verbessern die Regressionsgenau-
igkeit und Robustheit, indem sie den Hyperparametern unterschiedliche Skalen zuweisen. Die
Studie unterstreicht die Bedeutung der Untersuchung und Uberpriifung von Zwischenmerkma-
len. Unter den vier Merkmalsvariablen wurde der Spaltabstand als die entscheidendste Kenn-
grofe fiir die Regression der Elektrodenmassenbeladung identifiziert. Die Untersuchung liefert
zwar wertvolle Einblicke in die Bedeutung von Merkmalsvariablen, sagt aber nicht explizit
spezifische Parametereinstellungen fiir die bei der Batteriezellenproduktion verwendeten An-
lagen voraus. Die zentrale Herausforderung besteht dabei in der Analyse von stark vernetzten

Merkmalsvariablen und Prozessparametern.'®’

Kirchhof et al. (2020) untersuchen komplexe Ursachen-Wirkungsbeziehungen in der Produk-
tion von Lithium-Ionen-Batterien. Das Hauptaugenmerk liegt auf der Entwicklung einer Me-
thode zur Wissenserfassung und Anwendung in der Ursachenanalyse. Der Ansatz umfasst die
Verbindung von einer Fehlermdglichkeits- und Einflussanalyse (FMEA) mit einem Bayesian
Network zur Ursachenanalyse. Wahrend der FMEA bewerten die Experten den Schweregrad,
die Auftrittswahrscheinlichkeit und Entdeckungswahrscheinlichkeit der identifizierten Fehler
entlang der Produktionskette von Lithium-Ionen-Batterien. Nach der Durchfiihrung der FMEA
werden die Expertenbewertungen zu Fehlerwahrscheinlichkeiten und Ursachenbeziehungen
auf Konsistenz gepriift. Das Bayesian Network reprasentiert statistisch das komplexe Netzwerk
von Ursachen-Wirkungs-Beziehungen und wird durch die Umwandlung der FMEA in Zufalls-
variablen erstellt, wobei die Leaky Noisy-OR Gates als Teil der Modellierung die Abhéngig-
keiten zwischen Fehlern reprisentieren. Der genetische Algorithmus sucht nach einem optima-
len Vektor von Parametern, der die Konsistenz zwischen dem vorgeschlagenen Netzwerk und
dem von Experten bereitgestellten Netzwerk maximiert. Diese Methode bietet eine strukturierte
Moglichkeit, Expertenwissen in der Lithium-Ionen-Batterieproduktion zu formalisieren und fiir
probabilistische Ursachenanalysen zu nutzen. Da wiéhrend des Ramp-up-Prozesses nur be-
grenzte Produktionsdaten verfligbar sind, wird die Erfassung von Expertenwissen durch Me-
thoden wie FMEA als entscheidend fiir die Qualititskontrolle und die Identifizierung von Ur-
sachen von Fehlern betrachtet.!®3

186 Vgl. Husseini et al. (Development of a Digital Twin for Improved Ramp-Up Processes in Li-lon-Battery-Cell-Stack-Formation) 2022.
187 Vgl. Liu et al. (Mass load prediction for lithium-ion battery electrode clean production) 2021.
188 Vgl. Kirchhof et al. (Failure Analysis in Lithium-Ion Battery Production with FMEA-Based Large-Scale Bayesian Network) 2020.
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KrauB et al. (2023) setzen sich mit der nachhaltigen Produktion von Batteriezellen durch virtu-
elle Experimente auseinander. Der Schwerpunkt liegt auf der Identifizierung und Optimierung
von Prozessparametern, Rezepturen und Technologien mithilfe digitaler Zwillinge. Die Auto-
ren fiihren dafiir das Konzept der virtuellen Experimente ein, um Ursache-Wirkungs-Beziehun-
gen von Maschinenparametern und Produktionsausgaben zu verstehen. Der Ansatz umfasst die
Entwicklung einer Plattform fiir virtuelle Experimente (engl.: Virtual experiments platform,
VEP) als Dienstleistung eines digitalen Zwillings. Der Ansatz tragt dazu bei, die Parameter fiir
die Inbetriebnahme und den Hochlauf von Anlagen in der Batteriezellenproduktion zu optimie-
ren. Die VEP ermoglicht es, Input- und Zielparameter festzulegen und optimierte Parameter fiir
die physische Maschine abzurufen. Es wird darauf hingewiesen, dass sowohl datenbasierte als
auch physikalische Datenmodelle die Grundlage der virtuellen Experimente-Plattform (VEP)
bilden. Die Autoren betonen den Einsatz von maschinellem Lernen insbesondere bei der Ent-
wicklung von Datenmodellen fiir die VEP und die Optimierung von Maschinenparametern.
Allerdings werden in der Arbeit Ansitze des maschinellen Lernens nicht explizit benannt oder
vorgestellt. Die Zusammenfassung gibt keine eindeutigen Hinweise darauf, ob die virtuelle Ex-
perimente-Plattform (VEP) bereits in der Praxis umgesetzt und validiert wurde. Es wird darauf
hingewiesen, dass die VEP am Beispiel der Elektrodenproduktion von Lithium-lonen-Batterien
entwickelt wurde, allerdings werden keine detaillierten Informationen zur konkreten Umset-

zung oder den Ergebnissen der Anwendung der VEP bereitgestellt.'®

Kornas et al. (2019) untersuchen Ursache-Wirkungs-Beziehungen in der Produktion von Li-
thium-Ionen-Batterien durch Integration von Experten- und datengetriebenen Methoden fiir
eine automatisierte Fehlererkennung, -diagnose und -prognostik. Dafiir fiihren die Autoren ei-
nen methodischen Ansatz ein, der ein Benutzerschnittstelle (Automated Self-Service System)
und eine Wissensdatenbank (Expert Knowledge Database, EKD) umfasst. Uber die Benutzer-
schnittstelle konnen Aufgaben wie die Auswahl von Datenquellen, die Bewertung von Daten-
mustern und die Vorbereitung von Datensdtzen durchgefiihrt werden. In der Validierung wer-
den verschiedene Modelle des maschinellen Lernens wie eXtreme Gradient Boosting (XGB),
Deep Neural Network, Random Forest, Decision Tree und Generalized Linear Models (GLM)
betrachtet, um Ursache-Wirkungs-Beziehungen zu identifizieren. Auf Grundlage von 147 Pro-
dukt- und Prozessparametern werden anschliefen die Haupteinfliisse auf die maximale Zellka-
pazitét bestimmt: Elektrolytmenge, Anodenlidnge, Kathodenldange, Bahnspannung und Wickel-
geschwindigkeit. Die Wissensdatenbank stiitzt sich in erster Linie auf expertenbasierte Bewer-
tungen. Die Autoren schlagen vor, mathematische Funktionen fiir die Prozesskette oder physi-
kalische Simulationen in die EKD zu integrieren. Durch den vorgestellten Ansatz wird eine
Identifizierung von Qualitétstreibern und kritischen Einflussfaktoren ermdglicht und liefert so-
mit einen Beitrag zur Qualititsverbesserung und Fehlererkennung in der Batteriezellproduk-
tion. Allerdings werden keine Empfehlung fiir die Parametereinstellung oder Optimierung ein-
zelner Prozessanlagenparameter adressiert. '

189 Vgl. KrauB et al. (Virtual Experiments for a Sustainable Battery Cell Production) 2023.
190 Vgl. Kornas et al. (Data-and Expert-Driven Analysis of Cause-Effect Relationships in Lithium-Ion Batterie Production) 2019.
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Kornas et al. (2020) befassen sich mit einem ganzheitlichen Ansatz zur multikriteriellen Opti-
mierung der Produktqualitit durch die Kombination von Expertenwissen und statistischer Pro-
zesskontrolle, um die Herausforderungen komplexer Ursache-Wirkzusammenhédnge im Pro-
duktionsprozess zu adressieren. Ein zentrales Element ist die Einfiihrung von Zielfunktionen
(engl.: desirability functions), um die Auswirkungen der Eingangsvariablen auf verschiedene
Qualitdtsparameter aufzuzeigen. Der Ansatz wurde durch die Ableitung zweier linearer Regres-
sionsmodelle und eine multikriterielle Optimierung mit Zielfunktionen fiir Batteriekapazitit
und Zellgewicht in Abhédngigkeit von Prozessparametern und Elektrolytmenge validiert. Die
Untersuchungen beschrianken sich auf einen bestimmten Produkttyp und vernachléssigen die
Komplexitét der Elektrodenproduktion. Dariiber hinaus verhindert eine statistisch signifikante
Anzahl von produzierten Batteriezellen eine abschlieBende Bewertung der Reduzierung der
Ausschussrate. Allerdings beinhaltet der Ansatz keine direkten Empfehlungen fiir die Einstel-

lung von Prozessparametern.'®!

Rohkohl et al. (2022) befassen sich mit datengesteuerten Methoden zur Optimierung kontinu-
ierlicher Produktionsprozesse. Dazu wird ein dreistufiger Ansatz vorgestellt, der verschiedene
Module fiir die kontinuierliche Herstellung von Anodenslurry integriert. Das erste Modul dient
der Rezepturgenerierung und nimmt die Zielprodukteigenschaften des Slurry als Eingabe, um
Prozessparameter als Empfehlung an die Prozessexperten auszugeben. Das zweite Modul be-
rechnet mit Hilfe einer kontinuierliche Wahrscheinlichkeitsfunktion eine erwartete Prozesspa-
rameterverteilung basierend auf den prognostizierten spezifischen Prozessparametern. Das
dritte Modul prognostiziert anschliefend die erwarteten Produkteigenschaften auf Grundlage
tatsdchlicher oder erwarteter Prozessparameter. Durch die Einbindung des maschinellen Ler-
nens in die Batteriezellenproduktion bietet der Ansatz einen umfassenden Rahmen fiir die Nut-
zung von Produktionsdaten. Bei der Untersuchung von Methoden des maschinellen Lernens
werden eine differenzierte Anwendung von datengetriebenen Modellen und die Herausforde-
rungen der Datenintegration und der Interpretierbarkeit von Modellen gezeigt. Nichtsdestotrotz
ergeben sich Herausforderungen im Zusammenhang mit dem realen Einsatz und der Anpas-
sungsfihigkeit an dynamische Produktionsumgebungen.!'®?

Rynne et al. (2020) beschiftigen sich mit der Optimierung von Elektrodenrezepturen fiir Li-
thium-Ionen-Batterien durch statistische Versuchspldne. Die Analyse der Beziehungen zwi-
schen Materialzusammensetzung, mikrostrukturelle Eigenschaften und elektrochemischer
Leistung liefert einen relevanten Beitrag zum Verstindnis der Auswirkungen verschiedener
Materialien, Bindemittel und Additive auf die Elektrodenleistung. Die Studie zeigt das Poten-
zial von statistischen Versuchsplédnen zur Optimierung von Elektroden in der Praxis. Der Ein-
fluss der Materialien auf die Leistungseigenschaften wurden fiir LFP und LTO Elektroden auf
Grundlage einer quadratischen Regression modelliert. Im Gegensatz zu bisherigen Annahmen
wird empfohlen, einen geringen Anteil an leitfdhigen Additiven und einen minimalen Binde-
mittelanteil zu nutzen. Die Autoren deuten zwar den moglichen Einsatz von kiinstlicher

191 Vgl. Kornas et al. (Multi-Criteria Optimization in the Production of Lithium-Ion Batteries) 2020.

192 Vgl. Rohkohl et al. (A data mining approach for continuous battery cell manufacturing processes) 2022.
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Intelligenz und Deep Learning in Verbindung mit Versuchspldnen an, um aussagekriftigere

Erkenntnisse zu erzielen, gehen aber nicht nidher auf die Modellierung durch maschinelles Ler-
. 193

nen ein.

Schmidt et al. (2020) setzen sich mit der Prozesskettensimulation zur Modellierung von Her-
stellungsprozessen und deren Einfluss auf die Elektrodenstruktur auseinander. Dabei geht es
um die Untersuchung von Unsicherheiten innerhalb der Herstellungsprozesse und deren Aus-
wirkungen auf die Leistungsfahigkeit der Batteriezelle. Die Untersuchung beschéftigt sich ins-
besondere mit den Variationen von Strukturparametern wie der Kathodendicke, der Porositit
und der Tortuositét. Die Autoren stiitzen sich auf einen modellbasierten Ansatz und Prozesssi-
mulationen, um die Auswirkungen von Unsicherheiten in Fertigungsprozessen mit Hilfe von
statistischen Kennzahlen wie Mittelwerte, Standardabweichungen und relative Standardabwei-
chungen zu bewerten. Eine Modellierung durch maschinelles Lernen wird nicht beriicksichtigt.
In der Validierung werden Variationen der Prozessparameter beim Beschichten, Trocknen und
Kalandrieren untersucht. Insbesondere die Schichtdicke und Massenbeladung der Kathode wird
durch Unsicherheiten im Beschichtungsprozess stark beeinflusst. Die Schwankungen von Pa-
rametern wie Porositidt und Tortuositéit sind mit Unsicherheiten im Kalandrierungsprozess ver-
bunden. Der Schwerpunkt liegt auf dem Verstidndnis der Auswirkungen von Prozessabweichun-
gen und deren Einfluss auf die Endprodukteigenschaften. Die Ableitung von Parametereinstel-

lungen fiir Anlagen in der Batterieproduktion wird nicht betrachtet.!**

Schnell et al. (2019) untersuchen die Anwendung von Data-Mining Methoden zur Verbesse-
rung der Produktionsprozesse bei der Herstellung von Lithium-Ionen-Batterien. Die Studie
stiitzt sich auf die Vorgehensweise nach dem CRISP-DM. Dafiir werden verschiedene Model-
lierungsansétze wie Generalized Linear Model, neuronalen Netzen, Decision Trees, Random
Forest und Gradient Boosted Trees zur Analyse von Produktionsdaten eingesetzt. Der Schwer-
punkt liegt auf der Vorhersage der Batteriezellenkapazitit vor dem Formierungsprozess. Im
Rahmen der Untersuchung wurden die Prozesse der Elektrodenherstellung und die Elektrolyt-
befiillung als entscheidende Qualitdtstreiber identifiziert. Eine Schwierigkeit besteht darin, ei-
nen ausreichend grofen Datensatz mit vollstandigen Informationen zu erhalten. Daher wurden
einige Parameter wie die Durchmischungsqualitét des Slurry und die Beschichtungsdicke auf-
grund von Problemen mit der Datenqualitét nicht beriicksichtigt. Die Notwendigkeit eines um-
fassenden Datensatzes und die Feinabstimmung der Modelle werden als zentrale Herausforde-
rung genannt. Insbesondere die Bedeutung unterschiedlicher Chargen von als zentraler Quali-
tatstreiber fiir die Zellkapazitit hervorgehoben. Auch wenn spezifische Parameter nicht vorher-
gesagt werden, ermOglicht das Verstindnis der entscheidenden Einflussgro3en den Entschei-
dungstriigern, die Effizienz zu steigern und die Produktionsqualitit insgesamt zu verbessern. !>

19 Vgl. Rynne et al. (Li-lon Battery Electrode Formulation Optimization Study) 2020.
194 Vgl. Schmidt et al. (Modeling the Impact of Manufacturing Uncertainties on Lithium-Ion Batteries) 2020.
195 Vgl. Schnell et al. (Data mining in lithium-ion battery cell production) 2019.
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Schonemann et al. (2019) prisentieren einen Multiskalen-Simulationsansatz zur Optimierung
der Batteriezellproduktion und zeigt die Anwendung in einer Pilotlinie im Labormalstab. Die
Autoren verschiedene Prozesskonfigurationen in der Elektrodenfertigung. Der Ansatz beinhal-
tet ein agentenbasiertes Prozesskettenmodell, das in einer Simulationsumgebung implementiert
wurde. Das Modell umfasst Maschinen, Produkte, Arbeitskrifte und Gebaudebereiche (mit
Schnittstellen zu Druckluft- und HVAC-Modellen). Die Arbeit verwendet gekoppelte Simula-
tionsmodellen, wobei detaillierte Einzelmodelle fiir bestimmte Elemente der Produktion ver-
wendet werden. Die Arbeit zeigt das Potenzial der Multiskalensimulation fiir die Bewertung
verschiedener Prozesskonfigurationen in der Elektrodenfertigung fiir Batterien. Dafiir werden
die Auswirkungen der Prozesskonfiguration auf Produkteigenschaften, Durchlaufzeiten, Anla-
genauslastung und Energiebedarfsprofilen bewertet. Die Studie rdumt ein, dass die Komplexitét
der Modellentwicklung eine Herausforderung darstellt und fordert verbesserte Softwaretools

fiir eine effiziente Simulation. '

Thiede et al. (2019) befassen sich mit der Vorhersage von Qualitdtsparametern von Batteriezel-
len entlang der gesamten Produktionskette, wobei ein datengetriebener Ansatz im Kontext von
cyber-physischen Produktionssystemen (CPPS) verwendet wird. Die Methodik umfasst Re-
gressionsmodelle zur Vorhersage von Endprodukteigenschaften auf der Grundlage von Ein-
flussfaktoren (Prozessparameter und Zwischenproduktmerkmalen) in der gesamten Prozess-
kette der Batterieproduktion. Im Rahmen der Untersuchung wird das Konzept der virtuellen
Quality Gates umgestzt, das eine Echtzeitsteuerung der Prozesse und eine Ausschussreduzie-
rung ermdglicht. Zundchst wurden die betrachteten Prozessparameter, resultierende Zu-
standsgroBen sowie entsprechende Zwischenproduktmerkmale und die Endprodukteigenschaf-
ten definiert. AnschlieBend wurden exemplarisch Prozessparameter wie Beschichtungsdichte,
Schneidgeschwindigkeit und Laserparameter im Zusammenhang mit Endprodukteigenschaften
wie Kapazitit, Innenwiderstand und anderen kritischen Qualititsparametern dargestellt. Der
Ansatz basiert auf eine Pilotproduktionslinie mit insgesamt {iber 500 Prozessparametern und
Zustandsgrofen, 1029 Zwischenproduktmerkmalen und 65 verschiedene Endprodukteigen-
schaften. Durch die Ermittlung der Beziehungen zwischen bestimmten Prozessparametern und
den Eigenschaften des Endprodukts ermdglicht die Studie die Optimierung der Anlageneinstel-
lungen. Die entwickelten Modelle dienen in erster Linie der Vorhersage von Endprodukteigen-
schaften. Auf eine Ableitung von spezifischen Parametereinstellung durch die Modelle wird
nicht adressiert. Die Autoren betonen, dass aufgrund der inhdrenten Komplexitét der Batterie-
produktion in Verbindung mit einzigartigen Produktmerkmalen jeder Produktionsumgebung
kontextspezifische Merkmale bei der Anwendung und Entwicklung datengetriebener Modelle
beriicksichtigt werden miissen.'®’

Thiede et al. (2020) untersuchen den Einsatz von maschinellem Lernen zur Identifizierung und
Verbesserung der Energieeffizienz in der Batteriezellproduktion. Die Autoren verfolgen einen
datengetriebenen "Black Box"-Ansatz, der besonders bei neuartigen Prozessen niitzlich ist, wo

19 Vgl. Schénemann et al. (Multiscale simulation approach for production systems) 2019.

197 Vgl. Thiede et al. (Data mining in battery production chains towards multi-criterial quality prediction) 2019.
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detailliertes Prozesswissen und physikalische Modelle oft nicht vorhanden sind. Die Methodik
durchlduft die Phasen des CRISP-DM und legt einen Schwerpunkt auf die Betrachtung von
multivariater Regression, kiinstlichen neuronalen Netzen und Random Forest Modellierungen.
Dabei wird ein probabilistisches Modell zur Clusterung von Energiezustinden verwendet, um
eine Grundlage fiir die spitere Analyse von Verbesserungspotenzialen zu schaffen. Die Uber-
tragbarkeit der Methodik und die Anwendung in einem Anwendungsfall zeigen das Potenzial
bei der Identifizierung von Einflussfaktoren und der Ableitung von umsetzbaren Erkenntnissen
zur Verbesserung der Energieeffizienz. Allerdings werden weitere Auswirkungen auf Ressour-

cen, Prozessproduktivitit und die Produktqualitiit vernachlissigt.'”®

Thomitzek et al. (2018) untersuchen die Komplexitdt von Batterieproduktionsprozessen durch
die Verwendung eines mehrstufigen Simulationsansatzes, der agentenbasierte Prozesskettensi-
mulation mit einem erweiterten pseudo-2-dimensionalen Batteriemodell sowohl deterministi-
sche als auch stochastische Ansdtze kombiniert. Dieser umfassende Rahmen verfolgt eine ganz-
heitliche Analyse von Prozess-Produkt-Interdependenzen in Batterieproduktionssystemen. Da-
fiir fithren die Autoren ein Simulationskonzept ein, das die Auswirkungen von schwankenden
Prozessparametern auf die Verteilungen von Struktur- und Batteriemodellparametern aufzeigt.
Im Fokus stehen dabei in erster Linie simulationsbasierte Ansédtze. Obwohl maschinelles Ler-
nen kein zentrales Thema ist, bietet die Arbeit Einblicke in die optimalen Prozessparameterein-
stellungen, indem Toleranzen fiir Struktur- und Batteriemodellparameter auf der Grundlage von
Produktionsdaten bestimmt werden. Ein zentrales Ergebnis ist das Konzept der Prozessketten-
simulation mit Interaktionen von Zwischenprodukten und Prozessschritten sowie sich verén-
dernden Parameterverteilungen. Es wird ein robuster Simulationsrahmen geschaffen, allerdings
bestehen weiterhin qualitative Wissensliicken bei der Bestimmung von Wechselwirkungen in-
nerhalb des Produktionsprozesses.'®’

Turetskyy et al. (2020) untersuchen den Einsatz datengetriebener cyber-physischer Systeme
und Qualitétspriifpunkten zur Optimierung der Batteriezellproduktion. Der Ansatz verfolgt die
Verbesserung der Produktqualitdt und der Produktionssteuerung durch Vorhersage der Leis-
tungseigenschaften anhand von Zwischenproduktmerkmalen. Der Forschungsschwerpunkt
liegt in der Identifizierung relevanter Zwischenproduktmerkmale, die die Endprodukteigen-
schaften der Batteriezelle beeinflussen und Erkenntnisse zur Qualitdtsverbesserung und Pro-
duktionsoptimierung liefern. Die Autoren vergleichen die Anwendung von Regressionsmodel-
len, Random Forest und kiinstlichen neuronalen Netzen, um quantitative Beziehungen zwi-
schen Zwischenproduktmerkmalen und Endprodukteigenschaften herzustellen. Fiir die Merk-
malsauswahl wurden sowohl lineare (Lasso-Lars-Regression) als auch nicht-lineare (Random
Forest) Modelle betrachtet. Die Ableitung von Qualitétspriifpunkten fiir die Vorhersagemodel-
lierung von Zwischenproduktmerkmale leistet einen wesentlichen Beitrag fiir den Hochlauf von
Produktionsanlagen. Die Autoren unterstreichen jedoch die Notwendigkeit einer umfangrei-
chen Wissensdatenbank und den Einsatz von differenziertem Expertenwissen, um das Risiko

198 Vgl. Thiede et al. (Machine learning approach for systematic analysis of energy efficiency potentials) 2020.
199 Vgl. Thomitzek et al. (Simulating Process-Product Interdependencies in Battery Production Systems) 2018.
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einer Uberanpassung zu verhindern. Dariiber hinaus sollte eine Mehrzielmodellierung beriick-
sichtigt werden, um eine Optimierung der Ursache-Wirkungs-Beziehungen entlang der gesam-

ten Produktionskette sicherzustellen.?

Turetskyy et al. (2021) betrachten den Ansatz eines Multi-Output-Modell zur Qualitdtsvorher-
sage fir die Produktionsplanung einer Batteriezellproduktion. Im Fokus steht weiterhin die
Vorhersage von Endprodukteigenschaften basierend auf Zwischenproduktmerkmalen. In der
Studie wird ein Multi-Output-Modell eingefiihrt, das verschiedene Endprodukteigenschaften
einer Batteriezelle aus einem Datensatz von Zwischenproduktmerkmalen vorhersagt. Im Ge-
gensatz zu traditionellen Modellen, die sich auf einen einzigen Zielwert konzentrieren, beriick-
sichtigt dieser Ansatz die komplexen Abhéngigkeiten zwischen den verschiedenen Produkt-
merkmalen. Die praktische Anwendung in einer Fallstudie innerhalb einer industriellen Pilot-
produktionslinie demonstriert die reale Anwendbarkeit und die Verbesserung der Vorhersagen
bei kundenspezifischen Anpassungen. Die Autoren vergleichen kiinstliche neuronale Netze und
andere Algorithmen des maschinellen Lernens fiir das Training und die Validierung des Mo-
dells. Die Korrelation der Zwischenproduktqualitét in Bezug auf die Endprodukteigenschaften
ermoglicht eine frithzeitige Abstimmung der Produktionssteuerung. Allerdings wird fiir die Ab-
leitung der benoétigten Prozessparametern weiterhin auf umfangreiche Produktionsprozesssi-

mulation durch Prozessexperten verwiesen.>’!

Ventura Silva et al. (2022) stellen eine Digitalisierungsplattform fiir eine nachhaltige Batterie-
zellenproduktion vor, die eine Kopplung mechanistischer Modelle und dem den Wechselwir-
kungen auf Prozess-, Produktions- und Produktebene adressiert. Durch einen modularen Ansatz
wird eine mehrstufige Abbildung der Batteriezellenproduktion in einzelnen Modulen ermog-
licht: Prozesskettenmodell, Batteriezellenmodell, Datenspeicherung und Analyse. Der Ansatz
legt besonderen Schwerpunkt auf Flexibilitit und ermoglicht den individuellen oder kombinier-
ten Einsatz von Modellen, wodurch die Anpassungsfdhigkeit an spezifische Produktionskon-
texte verbessert wird. Die verwendeten mechanistischen Modelle innerhalb des Prozessketten-
modells und des Batteriezellenmodells nutzen Simulationen, um verschiedene Faktoren ein-
schlieBlich struktureller und prozessbezogener Parameter abzubilden und zu analysieren. Der
Einsatz von Simulationen trigt zu einer kosteneffizienten und zeitsparenden Untersuchung ver-
schiedener Produktionsszenarien bei. Wihrend die Validierung mehrere Prozesse in der Katho-
denfertigung und Zellmontage betrachtet, bestehen weiterhin Einschrinkungen in der unvoll-
staindigen Darstellung des realen Systems und einige nicht modellierter Wechselwirkungen
zwischen Produkt und Prozess. Wenngleich maschinelles Lernen nicht explizit zum Einsatz
kommt, bilden die modularen und datengetriebenen Bestandteile der Digitalisierungsplattform
die Grundlage fiir eine mogliche kiinftige Integration zur Verbesserung der Modellierung und
Entscheidungsunterstiitzung.?’>

200 gl Turetskyy et al. (Data-driven cyber-physical System for Quality Gates in Lithium-ion Battery Cell Manufacturing) 2020.
201 Vgl. Turetskyy et al. (Battery production design using multi-output machine learning models) 2021.
202 Vgl. Ventura Silva et al. (Digitalization Platform for Sustainable Battery Cell Production) 2023.
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Westermeier et al. (2014) befassen sich mit der Entwicklung einer Qualititsmanagementsyste-
matik zur Optimierung der Produktionskette von Lithium-Ionen-Zellen wihrend der Anlauf-
phase. Der vorgestellte Ansatz fokussiert liegt die Bewiltigung der Komplexitit der Produkti-
onskette. Der Ansatz basiert auf der Fehlermodglichkeits- und -einflussanalyse (FMEA) und
nutzt Multiple-Domain Matrizen (MDM) zur Uberfiihrung von Ursache-Wirkungs-Korrelatio-
nen Uber die gesamte Produktionskette. Durch die FMEA werden Informationen iiber direkte
und indirekte Wirkungszusammenhéngen entlang der gesamten Produktionskette aufgenom-
men. Die ermittelten Zusammenhénge werden in MDMs iiberfiihrt, um indirekte Einfliisse auf
die Endproduktqualitit zu identifizieren. AnschlieBend erfolgt die Auswahl qualitétsrelevanter
Einflussgrofen durch eine iterative Reduktions- und Validierungsmethode. Zunédchst wird eine
Pareto-Analyse angewendet, um geringe Korrelationen auszuschlieBen. AnschlieBend erfolgt
eine Expertenbewertung beziiglich der Variabilitdt und Messbarkeit der verbleibenden Ein-
flussgroBen. Die reduzierten Informationen dienen als Grundlage fiir experimentelle Validie-
rungen, um angenommene Korrelationen der ausgewéhlten EinflussgroBen zu iiberpriifen und
prozessspezifische Korrelationen der MDM zu aktualisieren. Die vorgestellte Methode beriick-
sichtigt kein maschinelles Lernen oder physikalische Simulationsmodelle, sondern stiitzt sich
auf Expertenbefragungen und statistische Auswertungen. Durch die Identifizierung und Klas-
sifizierung von Einflussfaktoren in Hinblick auf die Qualitit von Lithium-lonen-Zellen lassen
sich auf diese Weise Sollwerte fiir die einzelnen Prozesse zur Qualititsverbesserung und Kos-

tenoptimierung ableiten.?%?

3.2.2 Ansitze zur Parameteroptimierung durch maschinelles Lernen

Approaches for parameter optimization using machine learning

Die fortschreitende Integration von kiinstlicher Intelligenz bietet ein Potenzial fiir die Vorher-
sage von Produktionsabldufen und die Optimierung von Fertigungsprozessen. Dieser Abschnitt
betrachtet relevante Forschungsansitze ein, die sich mit der Anwendung von maschinellem
Lernen zur Modellierung von Produktionssystemen befassen, und hebt dabei relevante metho-
dische Aspekte hervor.

Ghosh et al. (2019) betrachten die Modellierung und Optimierung der Oberfldchenrauheit beim
Nutfrasen von C40-Stahl unter Nassbedingungen. Die spezifischen Schneidparameter (Spin-
deldrehzahl, Vorschub, Schnitttiefe) werden als Eingangsparameter betrachtet, wobei die Ober-
flichenrauheit (Ra) als Ausgangsparameter dient. Der Schwerpunkt der Arbeit liegt auf der
Anwendung von kiinstlichen neuronalen Netzen (ANN) und Response Surface Methodology
(RSM) zur Modellierung sowie genetischen Algorithmen (GA) und Partikelschwarmoptimie-
rung (PSO) zur Modelloptimierung. Fiir die ANN wird ein Backpropagation-Algorithmus mit
Levenberg-Marquardt- und Gradient-Descent-Methode betrachtet. Fiir die RSM wird ein voll-
faktorieller Versuchsplan genutzt, um die Oberfldchenrauheit zu modellieren. Die Optimierung
wird sowohl mithilfe von genetischen Algorithmen als auch Particle Swarm Optimization

203 Vgl. Westermeier et al. (Complexity Management for the Start-up in Lithium-ion Cell Production) 2014.
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(PSO) durchgefiihrt, um optimale Bearbeitungsparameter zu identifizieren. Zusammenfassend
zeigt die Analyse der 3D-Oberflachenplots und die ANOVA-Analyse, dass der Vorschub den
groften Einfluss auf die Oberflachenrauheit hat, gefolgt von der Spindeldrehzahl. Eine optimale
Kombination aus hoher Spindeldrehzahl, niedrigem Vorschub und geringer Schnitttiefe fiihrt
daher zu einer verbesserten Oberflachenqualitéit. Die Vergleichsanalyse zeigt, dass der RSM-
PSO-Ansatz die besten Ergebnisse bei der Minimierung der Oberfldchenrauheit liefert. Die Ar-
beit tragt zur effizienten Modellierung und Optimierung der Schneidbedingungen bei. In der
Validierung werden nicht alle relevanten Schneidparameter beriicksichtigt, sodass die Vorher-
sage durch die Integration weiterer Faktoren wie spezifische Werkzeugparameter verbessert
werden konnte. AuBlerdem kann die Materialabtragrate ebenfalls als Ausgabeparameter be-

trachtet werden, um ein mehrstufiges Optimierungsproblem zu formulieren.?*

Mok et al. (2001) konzentrieren sich auf die Verbesserung bei der Bestimmung der anféngli-
chen Prozessparameter fiir das Spritzgieen. Die Autoren thematisieren die Defizite der derzei-
tigen Trial-and-Error-Praktiken und unterstreicht den Bedarf nach effizienteren Vorgehenswei-
sen angesichts des globalen Wettbewerbs. Dafiir verfolgen sie einen hybriden Ansatz, der
kiinstliche neuronale Netze (ANN) und genetische Algorithmen (GA) kombiniert. Ein ANN
modelliert komplexe Beziehungen der Prozessparameter, wiahrend GA die Parameter bei der
anfanglichen Einstellung optimiert. Bei dem ANN handelt es sich um dreischichtiges neurona-
les Netz mit Backpropagation zur Vorhersage der Qualitdtsmerkmale von Formteilen. Der ge-
netische Algorithmus optimiert die Prozessparameter auf der Grundlage der Vorhersagen des
neuronalen Netzes. Diese Kombination ermdglicht eine schnelle und genaue Bestimmung der
Prozessparameter. Das hybride System reduziert effektiv die Zeit fiir die Bestimmung der an-
fanglichen Prozessparameter fiir das Spritzgieen und liefert Empfehlungen zur Produktion von
qualitativ hochwertigen Formteilen. Allerdings geht die Validierung nicht explizit auf die po-
tenziellen Grenzen der gewihlten Architektur des neuronalen Netzes oder auf die Empfindlich-
keit des genetischen Algorithmus gegeniiber Variationen der Eingangsparameter und seiner
Anpassungsfihigkeit an verschiedene Arten von Formgebungsprozessen ein.?%

Panwar et al. (2021) fokussieren die experimentelle Untersuchung und Optimierung der Ober-
flichenrauheit beim Drehen von EN 36-Legierungsstahl. Der Fokus liegt auf der Anwendung
von Response Surface Methodology (RSM) und genetischen Algorithmen, um optimale Bear-
beitungsparameter zu ermitteln. Die RSM ermdglicht die mathematische Modellierung der
Oberflachenrauheit in Abhingigkeit von Bearbeitungsparametern. Durch die Box-Behnken-
Matrix werden Versuchsdurchldufe geplant, um Daten fiir die Modellbildung zu generieren.
Ein genetischer Algorithmus wird eingesetzt, um optimale Bearbeitungsparameter zu identifi-
zieren und die Materialabtragsrate zu maximieren. Dabei konnte eine minimale Oberflichen-
rauheit von 1,19 pm erreicht werden. Der Einsatz von maschinellem Lernen, insbesondere des
genetischen Algorithmus, ermoglichte eine effiziente Suche nach den optimalen Parameterein-
stellungen, um die gewliinschten Ergebnisse zu erzielen. Die Untersuchung beriicksichtigt nicht

204 Vgl. Ghosh et al. (Modeling and optimization of surface roughness in keyway milling) 2019.
205 Vgl. Mok et al. (Approach to the Determination of Initial Process Parameters for Injection Moulding) 2001.
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explizit die Anwendbarkeit auf die Batteriezellenproduktion, konnte aber durch spezifischere
Parameter fiir diesen Bereich iibertragen werden. Eine Erweiterung der Modellkomplexitit
konnte zusétzliche Faktoren beriicksichtigen, die die Oberflichenrauheit beeinflussen, um die

Genauigkeit der Vorhersagen weiter zu verbessern.>*

Sette et al. (1996) thematisieren die Optimierung von Produktionsprozessen im Bereich der Fa-
ser-Garn-Herstellung mit dem Ziel, die Qualitit der Endprodukte zu maximieren. Der Ansatz
umfasst die Anwendung von neuronalen Netzwerken mit Backpropagation zur Modellierung
des Produktionsprozesses und genetischer Algorithmen zur Optimierung der Parameter. Die
Architektur des neuronalen Netzwerks umfasst eine Eingabeschicht mit 19 Knoten, zwei ver-
steckte Schichten mit jeweils 12 Knoten und eine Ausgabeschicht mit zwei Knoten. Die Einga-
bevektoren fiir das neuronale Netzwerk reprasentieren 14 Fasercharakteristika und 5 Maschi-
neneinstellungen. Fiir den genetischen Algorithmus werden eine Pareto-Optimierung und eine
Sharing-Funktion zur multikriteriellen Optimierung genutzt, damit Losungen als Pareto-opti-
mal betrachtet werden und die gesamte Population nicht gegen einen einzigen optimalen Punkt
konvergiert. Es ist zu beachten, dass in der Arbeit keine Erwédhnung von mehreren neuronalen
Netzwerken gemacht wird, sondern dass ein neuronales Netz fiir die Modellierung des Produk-
tionsprozesses verwendet wird. Die Kombination aus neuronalem Netz und genetischem Algo-
rithmus fiihrt dazu, dass optimale Parametereinstellungen fiir die Faser-Garn-Herstellung ge-
funden werden kdnnen. Die Autoren zeigen keine spezifischen Limitationen auf, jedoch kénn-
ten weitere Arbeiten zur Feinabstimmung von Produktionsprozessen und zur Anwendung auf
verschiedene Branchen erfordern."’

Syarif et al. (2016) setzen sich mit der Optimierung von SVM-Parametern mithilfe von Grid
Search und genetischem Algorithmus auseinander zur Verbesserung der Klassifikationsleistung
von SVM durch Parameteroptimierung, insbesondere fiir hochdimensionale Datensétze. Dafiir
werden Grid Search und genetischer Algorithmus angewendet. Bei Grid Search handelt es sich
um einen umfangreichen Suchalgorithmus, der verschiedene Parameterkombinationen durch-
lduft., wihrend der genetische Algorithmus auf der natiirlichen Selektion in groBen Parameter-
rdumen basiert. Die Grid Search fiihrt zu deutlichen Verbesserungen in der Klassifikationsleis-
tung auf 8 der 9 betrachteten Datensétze. Jedoch ist sie zeitintensiv. Der genetische Algorithmus
erweist sich als schnellere Alternative, ohne dabei an Wirksamkeit einzubiilen. In den meisten
Féllen erzielt er vergleichbare Ergebnisse zur Grid Search. Die Grid Search wird in hochdimen-
sionalen Datensdtzen problematisch, da sie eine umfassende Suche in einem parametrischen
Raum erfordert. Dies fiihrt zu einer exponentiellen Zunahme der Kombinationen und somit zu
langen Ausfiihrungszeiten. Insbesondere bei einer Vielzahl von Parametern steigt die Anzahl
der zu evaluierenden Kombinationen stark an, was die Grid Search ineffizient macht. Dieses
Problem wird durch den genetischen Algorithmus iiberwunden, der auf einer evolutioniren
Strategie basiert und somit schneller zu den optimalen Parametern fiihrt. Die Ergebnisse liefern
Erkenntnisse zur effizienteren Parameteroptimierung von SVM fiir verschiedene Datensitze.

206 Vgl. Panwar et al. (Experimental investigations and optimization of surface roughness in turning) 2021.

207 Vgl. Sette et al. (Optimising a production process by a neural network and genetic algorithm approach) 1996.
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Auch wenn sich die Parameteroptimierung auf die Hyperparameter des SVM beziehen, lassen
sich die vorgestellten Methoden auf die Optimierung von Produktionsprozessen iibertragen.%

Venkatesan et al. (2009) untersuchen die Anwendung von genetischen Algorithmen und kiinst-
lichen neuronalen Netzen zur Optimierung von Bearbeitungsprozessen in der Fertigungsindust-
rie. Dabei wird ein neuronales Netz als Prozessmodelle eingesetzt, um komplexe Zusammen-
hiange in der Fertigung zu modellieren. Der genetische Algorithmus dient der Optimierung des
neuronalen Netzes. Das neuronale Netz ist ein dreischichtiges Netz mit Backpropagation. Die
Eingabeschicht umfasst fiinf Knoten, die den relevanten Eingangsvariablen des Drehprozesses
entsprechen. Die versteckte Schicht besteht aus fiinf Knoten mit Aktivierungsfunktion, um
nichtlineare Merkmale zu extrahieren. Die Ausgabeschicht besteht aus vier Knoten, die die
Werkzeuglebensdauer, Kraft, Leistung und Rauheit repridsentieren. Der vorgestellte Ansatz
nutzt den genetischen Algorithmus insbesondere, um die Vorhersagegenauigkeit des neurona-
len Netzes zu verbessern. Die Validierung zeigt die Effektivitit von genetischen Algorithmen
bei der Suche nach globalen Optima in komplexen Suchrdumen. Dadurch trigt die Arbeit zur
Parameteroptimierung fiir den Drehprozess in der Fertigungsindustrie bei. Sie bietet jedoch
keine direkten Einsichten fiir die Parameteroptimierung in der Produktion von Batteriezellen.
Insgesamt fiihrt die die Verwendung von genetischen Algorithmen (GAs) fiir die Optimierung
der Gewichte des neuronalen Netzes zu genaueren Vorhersagen der Ausgangsvariablen. Die
Autoren verweisen jedoch auf den begrenzten Zeitgewinn durch die Verwendung von geneti-
schen Algorithmen. Dies konnte auf den Overhead (zuséitzliche Ressourcen oder Zeit) bei der
Anwendung zuriickzufiihren sein.”

Wang et al. (2020) betrachten die Optimierung von Parametern fiir Support Vector Machines
(SVM) bei Klassifikationsproblemen. Sie befasst sich mit der Herausforderung der zeitaufwén-
digen Hyperparameteroptimierung, indem sie einen Condensation Algorithmus mit einem Al-
gorithmus zur Vorabauswahl des Parameterbereichs kombiniert basierend auf der Distanz zwi-
schen den Mittelwerten zweier Klassifikationsbereiche. Der vorgeschlagene Algorithmus zeigt
eine verbesserte Effizienz und eine reduzierte Zeit fiir die Parameteroptimierung, was ihn fiir
grofle Datensétze anwendbar macht. Insgesamt konnte die Zeit fiir die Parameteroptimierung
um iiber 95% reduziert werden, ohne die Effektivitat der Klassifikation zu beeintrachtigen. Ob-
wohl die Studie sich auf die Parameteroptimierung von SVM konzentriert, ist eine Ubertrag-
barkeit der Anwendung auf die Parametereinstellung in der Batteriezellenproduktion denkbar.
Die Arbeit betont die Effizienzgewinne bei der SVM-Parameteroptimierung, jedoch werden
praktische Erkenntnisse fiir die Batteriezellenproduktion nicht explizit diskutiert. Weitere For-
schung ist erforderlich, um die Anwendbarkeit und potenziellen Einschrinkungen in industri-

ellen Kontexten wie der Batteriezellenproduktion zu priifen.?!?

208 Vgl. Syarif et al. (SVM Parameter Optimization using Grid Search and Genetic Algorithm) 2016.
29 Vgl. Venkatesan et al. (A genetic algorithm-based neural network model for the optimization of machining processes) 2009.

210 Vgl. Wang et al. (Parameter optimization of support vector machine based on improved grid algorithm) 2020.



3 Bestehende Ansdtze und Forschungsbedarf 71

3.2.3 Ansitze zur Anlaufunterstiitzung von Produktionssystemen

Approaches for ramp-up management of production systems

Ein effizienter Produktionsanlauf ist von entscheidender Bedeutung fiir die Kostenoptimierung
und die zeitnahe Markteinfiihrung neuer Produkte. Dieser Abschnitt untersucht Forschungsan-
sétze, die sich mit der Konzeptionierung und Implementierung effektiver Anlaufstrategien fiir
Produktionssysteme auseinandersetzen.

Doltsinis et al. (2020) befassen sich mit der kritischen Phase des Produktionshochlaufs in In-
dustrie 4.0-fadhigen Systemen. Die Arbeit konzentriert sich auf den Entscheidungsfindungspro-
zess wihrend des Hochlaufs und schldgt einen Cyber-Physical Systems (CPS)-Ansatz mit ei-
nem Decision Support System (DSS) zur Optimierung der Systemabstimmung vor, um der For-
derung der aktuellen Technologielandschaft nach schnellen Produktionsénderungen und kun-
denspezifischen Anpassungen gerecht zu werden. Es wird ein sequenzielles Modell fiir den
Hochlauf angenommen und als Entscheidungsprozess definiert, bei dem die Bediener das Pro-
duktionssystem fein abstimmen. Das vorgeschlagene DSS umfasst Datenerfassung, Lernme-
chanismen und Wissensextraktion in der Zusammenarbeit zwischen Bediener und Maschine.
Durch die Kombination des Reinforcement Learning mit einem CPS-Ansatz konnte eine Re-
duzierung der Anlaufschritte um iiber 40 % erzielt werden, indem der menschliche Bediener
mit Leistungsinformationen und Handlungsempfehlungen versorgt wird. Jedoch wird die Not-
wendigkeit einer weiteren Evaluierung in groBeren Produktionssystemen betont, um die Uber-
tragbarkeit des modellbasierten Lernens auf verschiedene Produktionssysteme und die Anwen-

211212 srarde bereits

dung in komplexeren Umgebungen zu validieren. In den fritheren Arbeiten
ein Q-Batch-Lernansatz vorgestellt, der die praktische Entscheidungsfindung wéhrend des Fer-
tigungshochlaufs unterstiitzt und optimale MaBBnahmen identifiziert, um das Fertigungssystem
auf das gewlinschte Leistungsniveau zu bringen. Durch die Kombination von menschlicher
Entscheidungsfihigkeit und der Anwendung von Q-Learning auf technische Anderungen

wurde die Hochlaufzeit einer Produktionsstation signifikant reduziert.?!?

Ngo et al. (2020) behandeln die Sicherstellung der Prozessqualitdt wihrend des Produktions-
hochlaufs als entscheidenden Faktor fiir die Kostenreduzierung und die Aufrechterhaltung der
Rentabilitdt. Der Fokus liegt auf dem Einsatz eines auf kiinstlicher Intelligenz basierendes Ent-
scheidungsmodell fiir die Konfiguration von qualititsrelevanten Prozessparametern wéhrend
des Produktionshochlaufs. Als Ordnungsrahmen wird ein adaptives Entscheidungsmodell auf
der Basis von kiinstlichen neuronalen Netzen (ANN) verwendet. Das Modell analysiert konti-
nuierlich qualitdtsrelevante Prozessdaten zur iterativen Optimierung von Prozessparametern
und demonstriert damit einen regelungstechnischen Ansatz durch die Berechnung optimierter
Parameterkonfigurationen. Die iterative Anpassung von Prozessparametern fiihrt zu einer kon-
tinuierlichen Verbesserung der Prozessqualitit. Die Verfiigbarkeit von Daten fiihrt zu einer

211 ygl. Doltsinis et al. (Reinforcement Learning for Production Ramp-Up) 2012.
212 Vgl. Doltsinis et al. (An MDP Model-Based Reinforcement Learning Approach for Production Station Ramp-Up Optimization) 2014.
213 Vgl. Doltsinis et al. (A Decision Support System for rapid ramp-up of industry 4.0 enabled production systems) 2020.
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Einschrankung der Anpassungsfahigkeit des Modells hinsichtlich Veranderungen in einer rea-
len Produktionsumgebung.?!'*

Schonherr et al. (2018) adressieren den erfolgreichen Produktionseinfiihrung im Kontext ver-
kiirzter Produktlebenszyklen und erhohter Marktvolatilitdt. Im Fokus liegt die Notwendigkeit
effizienter Produktionsprozesse und die Implementierung selbstlernenden Prozessen in auto-
matisierten Montagesystemen, um Fehler zu vermeiden. Durch die Einfiihrung von maschinel-
lem Lernen wird das Montagesystem beféhigt, sich an individuelle Zustinde anzupassen und
Fehlervermeidungsstrategien zu optimieren. Das selbstlernende System besteht aus zwei
Hauptkomponenten. Das erste Modul nutzt Daten von verschiedenen Sensoren, um den Ein-
fluss externer Variablen auf den Montageprozess zu bewerten und Fehler vorherzusagen. An-
schlieBend prognostiziert ein selbstlernendes Modul die Fehlerwahrscheinlichkeit auf der Basis
aggregierter Merkmalsvektoren. Der Ansatz lieft wertvolle Erkenntnisse zur Verbesserung des
Hochlaufprozesses fiir automatisierte Montagesysteme, insbesondere im Kontext der Automo-
bilindustrie. Durch die Nutzung von Produktionsdaten und die Implementierung selbstlernen-
der Algorithmen wird das Potenzial zur Verbesserung der Systemrobustheit durch adaptive Ent-
scheidungsfindung demonstriert. Allerdings rdumen die Autoren ein, dass Herausforderungen
durch ein unvorhersehbares Verhalten des Produktionssystems wihrend der Inbetriebnahme in
Form von Abweichungen und Stérungen bestehen bleiben.?!®

Terwiesch et al. (2001) untersuchen den Produktionsanlauf im Kontext der Wechselwirkungen
zwischen Kapazitdtsauslastung, Ausbeute und Lernprozessen mittels gezielter Experimente.
Der Fokus liegt auf dem Zielkonflikt zwischen kurzfristigen Ertragen und langfristigen Lern-
vorteilen wihrend der Produktionsanlaufphase. Die Autoren prisentieren einen Ansatz zur dy-
namischen Modellierung von Lern- und Prozessverbesserungsaktivititen wihrend dieser An-
laufphase. In Kampagnen wird die Produktionskapazitét kurzfristig reduziert, Potenziale zur
Verbesserung zu identifizieren und Losungen zu testen. Die Bewertung der resultierenden Kos-
ten, des Umfangs und des Mehrwerts ermoglicht, den Kompromiss zwischen kurzfristigen Er-
trigen und langfristigem Lernen zu formalisieren. Das Modell untersucht verschiedene Phasen
des Produktionsanlaufs und bewertet, wie sich die Optimierungsstrategien im Laufe der Zeit
verdandern sollten, um fundierte Entscheidungen zu treffen und das optimale Gleichgewicht
zwischen regulédrer Produktion und Lernaktivititen abzuleiten. In einer weiterfithrenden Arbeit
stellen Terwiesch et al. (2004)?!¢ die Copy-Exactly-Strategie vor, die den Prozess fiir eine fest-
gelegte Zeit einfriert, um keine Verdnderungen zuzulassen. Dies entspricht einer Ma3nahme
zur Prozessverbesserung, die Prozessdnderungen verzogert und somit einen nicht monotonen
Verlauf beschreibt. Diese Vorgehensweise ist insbesondere dann sinnvoll, wenn das anfangli-
che Wissensniveau niedrig ist. Durch gezielte Versuchskampagnen konnen Parameter-

214 ygl. Ngo et al. (Artificial intelligence based decision model for a quality oriented production ramp-up) 2020.
215 Vgl. Schénherr et al. (Erfolgreiche Anlaufgestaltung mittels selbstlernender automatisierter Montagesysteme) 2018.
216 Vgl. Terwiesch et al. (The Copy-Exactly Ramp-Up Strategy: Trading-Off Learning With Process Change) 2004.
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einstellung schrittweise validiert und zusétzliche Produktionsdaten fiir die Modellierung erfasst

werden.?!”

Winkler et al. (2007) prasentieren die Entwicklung eines Steuerungssystems fiir die Hochlauf-
phase von Produktionsanlagen. Die steigende Bedeutung kiirzerer Produktlebenszyklen erfor-
dert effektive Kontrollmechanismen, um die Auswirkungen von Parameterdnderungen vorher-
zusagen. Der Ansatz beinhaltet die Entwicklung eines Prognosemodells, um den Hochlaufpro-
zess durch mathematische Modelle und Simulationen von Ursache-Wirkungs-Beziehungen zu
bewerten. Die Ursache-Wirkungs-Beziehungen basieren auf Erfahrungen aus fritheren Hoch-
laufen, Prozesswissen und experimentellen Modellen. Die Analyse fiihrt zu einem logischen
Netz, das die Abhingigkeiten zwischen verschiedenen Elementen (Operationen, Objekten und
Ressourcen) darstellt und als Grundlage fiir die mathematische oder logische Abbildung im
Prognosemodell dient. Durch die Ursache-Wirkungs-Beziehungen ermdglicht das Modell eine
frithzeitige Identifikation von Engpéssen, Problemen oder potenziellen Stérungen im Hochlauf-
prozess. Dadurch wird die Entscheidungsfindung wéhrend des Hochlaufprozesses verbessert,
wodurch sich effektive Strategien ableiten lassen, um friihzeitig auf Probleme zu reagieren und

alternative MaBnahmen zu bewerten.?'®

3.3 Handlungsbedarf aus der Theorie

Need for research

Die Batteriezellenproduktion ist derzeit mit diversen Herausforderungen konfrontiert (vgl. Ab-
schnitt 2.5). Einerseits besteht weiterhin ein erheblicher Mangel an Verstdndnis fiir die Ursa-
che-Wirkungsbeziehungen zwischen Produkteigenschaften und Prozessparametern. Anderer-
seits sind hohe Ausschussraten und eine niedrige Gesamtanlageneffektivitit zu beobachten, ins-
besondere wahrend des Produktionshochlaufs. Dariiber hinaus steht die Branche aufgrund des
globalen Wettbewerbs unter hohem Innovationsdruck, was zu hohen Forschungs- und Entwick-
lungsaktivitédten in der Batterietechnologie und der Einfiihrung neuer Materialien, Rezepturen,
Produktvarianten und Prozessinnovationen fiihrt.

Die Bewertung der bestehenden Ansétze basierend auf den zuvor definierten Bewertungskrite-
rien wird in Abbildung 40 dargestellt. Die Auswertung hinsichtlich der Anwendung im Kontext
der Batteriezellproduktion und Datenanalyse zeigt (Abbildung 39), dass ein GroBteil der be-
trachteten Ansétze bereits auf den Einsatz von maschinellem Lernen setzen, um Optimierungs-
potenziale zu erschlieBen. Dabei werden Algorithmen und statistische Modelle verwendet, um
Muster in Daten zu identifizieren und Vorhersagen zu treffen. Allerdings stiitzen sich weiterhin
einige Untersuchungen auf physikalische Simulationen, um basierend auf mathematischen Mo-
dellen das Verhalten von realen physischen Systemen nachzuahmen. Das erfordert eine genaue
Kenntnis der physikalischen Eigenschaften und Parameter des Systems. Anderungen im Sys-
tem erfordern oft eine Neumodellierung und Anpassung der Simulation. Weitere Ansitze

217 Vgl. Terwiesch et al. (Learning and process improvement during production ramp-up) 2001.

218 Vgl. Winkler et al. (A controlling system based on cause—effect relationships for the ramp-up of production systems) 2007.
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beriicksichtigen weder den Einsatz von maschinellem Lernen noch die Umsetzung von Simu-
lationen. Stattdessen beschreiben sie iibergeordnete Digitalisierungsplattformen oder greifen
auf traditionelle statistische Methoden zuriick. Wiahrend der Einsatz von maschinellem Lernen
bereits etablier ist, zeigt sich, dass eine systematische Verkniipfung prozessspezifischer Teil-
modelle noch nicht vollstdndig realisiert wurde. Lediglich ein geringer Anteil der untersuchten
Ansiétze beschreibt einen umfassenden, prozessiibergreifenden Ansatz zur Modellierung der
Prozesskette oder betrachtet die systematische Verkettung spezifischer Teilmodelle als zentra-
len Bestandteil. Die meisten Ansétze verwenden die zugrunde liegenden Teilmodelle lediglich,
um diese prozessspezifisch auf einen bestimmten Prozess oder einen Prozessabschnitt anzu-
wenden. Dabei erfiillen die Teilmodelle primir modellspezifische Aufgaben und dienen nicht
der Abbildung eines konkreten Prozessschritts.

3 I 100%: Vollstindig beriicksichtigt
! I 75%: Stark beriicksichtigt
9 2 |:| 50%: Schwach beriicksichtigt
D 25%: Ansatzweise beriicksichtigt
—5 [] 0%: Nicht beriicksichtigt
3
—9
1
—5
—11
—3
Einsatz von Integration von Optimierung

Machine Learning Teilmodellen des Anlaufs

Abbildung 39: Bewertung der Beriicksichtigung bestehender Ansitze mit Fokus Batteriezellproduktion

Dartiber hinaus mangelt es an Ansitzen, die sich spezifisch mit den Herausforderungen des
Produktionsanlaufs und entsprechenden Anlaufstrategien auseinandersetzen. Lediglich vier der
untersuchten Ansitze adressieren die Herausforderungen des Produktionsanlaufs und leiten
MaBnahmen zur Sicherung der Produktqualitit ab. Obwohl einige Ansétze die Herausforderun-
gen des Anlaufs benennen, bleiben Strategien zur Optimierung in dieser Phase unberiicksich-
tigt. Die Hélfte der betrachteten Ansétze lasst den Produktionsanlauf unberiicksichtigt. Dartiber
hinaus zeigt sich, dass Ansdtze mit einem speziellen Fokus auf den Produktionsanlauf haupt-
sdchlich auf das Anlaufmanagement als diszipliniibergreifenden Prozess setzen.

Eine weiterer Forschungsbedarf offenbart sich im Bereich der Modellierung der Batteriezell-
produktion. Wéhrend die Mehrheit der Ansétze auf die Modellierung zur Prognose und Korre-
lation von Produkteigenschaften fokussiert ist, vernachldssigen sie die Prognose der optimalen
Prozessparameter weitgehend (vgl. Abbildung 41). Die meisten Ansétze identifizieren und be-
nennen kritischen Prozessparameter oder Produktionskenngrof8en. Allerdings werden sie grof3-
tenteils nur als Eingangsvariablen in der Modellierung beriicksichtigt. Das bedeutet im
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Umkehrschluss, dass nur wenige Ansétze die Frage beantworten, wie die Prozessparameter ein-
gestellt werden miissen, um die gewiinschten Produkteigenschaften zu erreichen. Die Prognose
der optimalen Prozessparameter flir die Batteriezellproduktion wurde bisher nicht umgesetzt.
Allerdings setzen sich im Forschungsfeld des maschinellen Lernens Ansitze intensiv mit der
Hyperparameteroptimierung auseinander. Wéhrend die Modellparameter innerhalb der beste-
henden Ansdtze im Kontext der Batteriezellproduktion lediglich am Rande benannt werden,
lassen sich Ansétze der Hyperparameteroptimierung auf den Produktionskontext fiir eine Pro-
zessoptimierung libertragen. Die Bandbreite an Techniken zur Hyperparameteroptimierung
umfasst dabei sowohl klassische Methoden wie Grid Search als auch Ansidtzen wie die
Bayes'sche Optimierung und evolutiondre Algorithmen.

Produkt Prozess Produktion Modell

100 % Parameter werden durch Modell prognostiziert

75 % T Ansitze zur Prognose der Parameter sind erkennbar

50 % Korrelationen zwischen Parametern wurde untersucht
25% Parameter werden als Eingangsvariablen beriicksichtigt
m m
0% -

Parameter werden nicht beriicksichtigt

I Auswertung der Ansitze mit Fokus auf Batteriezellproduktion "1 Auswertung aller betrachteten Ansitze

Abbildung 41: Auswertung des betrachteten Modellierungsgegenstand innerhalb der Ansiitze

Zusammenfassend ldsst sich feststellen, dass die aktuellen Herausforderungen in der Batterie-
zellenproduktion durch ein unzureichendes Verstindnis von Ursache-Wirkungsbeziehungen,
hohe Ausschussraten, geringer Anlageneffektivitdt und Innovationsdruck gekennzeichnet sind.

Die Literaturrecherche verdeutlicht, dass bestehende Ansitze des maschinellen Lernens zwar
weit verbreitet sind, eine nahtlose Verkniipfung von prozessspezifischen Teilmodellen und die
Beriicksichtigung spezifischer Herausforderungen im Produktionsanlauf jedoch bislang nicht
stattfinden. Besonders hervorzuheben ist die Tatsache, dass sich bestehende Ansétze iiberwie-
gend auf die Modellierung von Produkteigenschaften beschrinken. Damit wird die Vorhersage
der optimalen Prozessparameter basierend auf definierten Zielvorgaben fiir die Produkteigen-
schaften weitestgehend vernachldssigt. Hierbei mangelt es an Ansétzen, die eine systematische
Verkniipfung prozessspezifischer Teilmodelle realisieren, um die Ursache-Wirkungsbeziehun-
gen zwischen Prozessparametern und Produkteigenschaften abzubilden. Ein weiterer For-
schungsbedarf besteht in der Beriicksichtigung mehrerer Zielkriterien. Ein Ansatz zur Parame-
tereinstellung sollte sich darauf konzentrieren, multikriterielle Datenanalysen zu integrieren,
um verschiedene Zielvorgaben von Produkteigenschaften gleichzeitig zu beriicksichtigen. In
diesem Zusammenhang besteht ein deutlicher Forschungsbedarf, der sich auf die Parameterein-
stellung beim Produktionsanlauf der Batteriezellenproduktion durch maschinelles Lernen fo-
kussiert. Dabei sollte die Anwendbarkeit der entwickelten Methodik auf die gesamte
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Prozesskette der Batteriezellproduktion sichergestellt werden. Bisherige Ansdtze tendieren
dazu, sich auf bestimmte Prozessabschnitte zu konzentrieren, ohne eine durchgiangige Betrach-
tung der gesamten Produktionskette zu ermdglichen. Daher sollte die entwickelte Methodik
darauf abzielen, potentiell auf die gesamte Prozesskette anwendbar zu sein und eine kohdrente
Optimierung iiber alle Anlagen der Batteriezellenproduktion ermoglichen.

Anforderungen an die Theorie Anforderungen an die Methodik

Beschleunigung des Produktionsanlaufs und Beschleunigung des Produktionsanlaufs und
Reduzierung der Ausschussraten fiir optimierte Einstellung von Prozessparametern
unterschiedliche Produktionsanlagen

\

Erfassung und Auswahl der Prozesskenngrofen

Anwendbarkeit fiir die Inbetriebnahme und fiir die Anwendung von maschinellem Lernen
Parametereinstellung fiir beliebige Anlagen
entlang der gesamten Prozesskette . . L
Modulare Integration der Teilmodelle in einen
- iibergeordneten Optimierungsansatz
Ubertragbarkeit des Ansatzes auf sich dndernde
Produktspezifikationen und neue technische - - -
Anforderungen Reduzierung der Komplexitit durch eine
systematische Verbindung von Teilmodellen
Reduzierung der Komplexitit durch partielle
Zuordnung der bestehenden Produktionsdaten

Modellierung einzelner Prozessschritte und die
zur Vorhersage von Parametereinstellungen in

Erstellung von Teilmodellen
prozessspezifische Teilmodellen

Ganzheitliche Betrachtung der Prozesskette
und systematische Verkniipfung prozess-
spezifischer Teilmodelle

Beriicksichtigung der Multikriterienanalyse zur
Optimierung verschiedener Zielvorgaben von
Produkteigenschaften

Verwendung von maschinellem Lernen zur
Modellierung der Zusammenhénge zwischen Datenbasierte Modellierung und Anwendung
Prozessparametern und Produktmerkmalen von Ansétzen des maschinellen Lernens

/

Abbildung 42: Anforderungen an die Methodik

In Abbildung 42 werden die inhaltlichen Anforderungen zur Gestaltung einer neuartigen Me-
thodik dargestellt. Um die Beschleunigung des Produktionsanlaufs und die Reduzierung von
Ausschussraten zu ermdglichen, sollte die Methodik die Optimierung der Einstellung von Pro-
zessparametern ermoglichen und gleichzeitig die Anwendbarkeit fiir die Inbetriebnahme und
Parametereinstellung fiir beliebige Anlagen entlang der gesamten Prozesskette sicherstellen.
Die Methodik muss dariiber hinaus in der Lage sein, die Anforderungen an die Ubertragbarkeit
des Ansatzes zu erfiillen, indem sie eine modulare Integration der Teilmodelle in einen liberge-
ordneten Optimierungsansatz ermdglicht. Durch diese modulare Struktur kann die Methodik
flexibel auf sich dndernde Produktspezifikationen und neue technische Anforderungen reagie-
ren. Die Reduzierung der Komplexitét durch partielle Modellierung einzelner Prozessschritte
und die Erstellung von Teilmodellen erfordert eine systematische Verkniipfung prozessspezifi-
scher Teilmodelle sowie die Beriicksichtigung einer Multikriterienanalyse zur Optimierung
verschiedener Zielvorgaben von Produkteigenschaften. SchlieBlich muss die Methodik die Ver-
wendung von maschinellem Lernen zur Modellierung der Zusammenhinge zwischen Pro-
zessparametern und Produktmerkmalen ermdglichen und eine datenbasierte Modellierung so-
wie die Anwendung von Ansétzen des maschinellen Lernens unterstiitzen, um den Limitationen
simulationsbasierter Ansitze und den Herausforderungen der Batteriezellenproduktion gerecht
zu werden.
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Die inhaltlichen Anforderungen zur Gestaltung einer Methodik fiir die Parametereinstellung
werden durch formale Anforderungen an die Methodik erginzt: 2!%-220: 221

e Handhabbarkeit: Die neue Methodik sollte innerhalb eines angemessenen Zeitrahmens an-
wendbar sein. Die Durchfiihrung der einzelnen Schritte sollte praktikabel sein und eine ef-
fiziente Umsetzung ermoglichen.

e Nachvollziehbarkeit: Ein logischer, verstandlicher und systematischer Ablauf ist unerlass-
lich, um eine breite Akzeptanz bei der Anwendung zu gewéhrleisten. Die Methodik sollte
transparent sein und ermoglichen, die Schritte und Ergebnisse nachzuvollziehen.

e Allgemeingiiltigkeit: Die Methodik sollte nicht nur fiir spezifische Anwendungstille geeig-
net sein, sondern auch auf andere Bereiche iibertragbar sein. Ihre Anwendbarkeit sollte un-
abhingig von bestimmten Technologien oder Produktionsprozessen sein.

e Wiederverwendbarkeit: Die Ergebnisse der Methodik sollten bei gleichen Bedingungen
konsistente Ergebnisse liefern und die Methodik sollte mehrfach anwendbar sein, um eine
langfristige und effiziente Nutzung zu ermoglichen.

e Produktivitit: Die Methodik sollte zweckbezogene und brauchbare Antworten liefern, die
den spezifischen Anforderungen und Fragestellungen gerecht werden. Sie sollte effektive
Losungen ermdglichen und einen Mehrwert bieten.

Die Berticksichtigung dieser formalen Anforderungen ist entscheidend fiir die Gestaltung einer
Methodik zur optimierten Parametereinstellung, die sowohl in der Theorie als auch in der Praxis
erfolgreich angewendet werden kann.

3.4 Ableitung eines methodischen Losungsansatzes

Derivation of a methodological approach

Im Zuge der Literaturrecherche und einer Betrachtung des Forschungsbedarfs konnte die Ziel-
setzung der vorliegenden Arbeit bestitigt werden. Hierbei liegt der Fokus auf der Effizienzstei-
gerung des Produktionsanlaufs und der optimierten Einstellung von Prozessparametern durch
die Nutzung von Produktionsdaten und Ansétzen des maschinellen Lernens. Dieser Ansatz re-
sultiert aus der Notwendigkeit, die Komplexitdt der Batteriezellenproduktion zu beherrschen
und die Effizienz der Anlagentechnik zu maximieren. Ausgehend von den vorgestellten Her-
ausforderungen aus der Praxis ergibt sich die libergeordnete Hauptforschungsfrage:

Hauptfrage: Inwiefern kdnnen Produktionsdaten und Ansétze des maschinellen Lernens
genutzt werden, um den Produktionsanlauf effizienter zu gestalten und Pro-
zessparameter effizienter einzustellen?

219 ygl. Heimes (Methodik zur Auswahl von Fertigungsressourcen in der Batterieproduktion) 2014, S. 67.
220 ygl. Kehrer (Methodik zur Gestaltung des Wiederanlaufs der Lithium-Ionen-Batteriezellproduktion), S. 46f.
221 Vgl. Patzak (Systemtechnik) 1982, S. 309f.
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Zur systematischen Bearbeitung der wissenschaftlichen Zielsetzung und zur Beantwortung der
Hauptforschungsfrage werden die folgenden Teilforschungsfragen formuliert:

Teilfrage 1: Wie lassen sich entscheidende Prozesskenngrof8en der Batteriezellproduk-
tion systematisch erfassen und fiir Ansdtze des maschinellen Lernens aus-
wihlen?

Teilfrage 2: Wie kann eine ausreichende Datengrundlage fiir die Modellierung durch

Methoden des maschinellen Lernens sichergestellt werden?

Teilfrage 3: Wie konnen die vorhandenen Daten in prozessspezifischen Teilmodellen
organisiert und anschliefend in einem iibergeordneten Gesamtmodell inte-
griert werden?

Teilfrage 4: Welcher Optimierungsansatz eignet sich fiir die effiziente Vorhersage der
Prozessparametereinstellung einer Prozesskette durch ein iibergeordnetes
Gesamtmodell?

Teilfrage 5: Wie kann die Methode in realen Produktionsumgebungen genutzt werden?

Durch die Herausarbeitung der Forschungsfragen wird eine schrittweise Strukturierung des Lo-
sungsvorgehens ermoglicht. Die detaillierte Ausarbeitung der Teilforschungsfragen umfasst die
systematische Erfassung entscheidender ProzesskenngroBen, die Sicherstellung einer ausrei-
chenden Datengrundlage, die strukturierte Organisation von Daten in Teilmodellen, die Aus-
wahl eines optimalen Optimierungsansatzes und die Implementierung in einer realen Produkti-
onsumgebung. Dafiir werden im Folgenden die zugrundeliegende Problemstellung detailliert
und Losungshypothesen vorgestellt, die als Grundlage fiir die Ausarbeitung der methodischen
Losungsbausteine in der vorliegenden Arbeit dienen.

Die zugrundeliegende Problemstellung zeigt sich in den praxisbezogenen Herausforderungen
(vgl. Abschnitt 2.5) und besteht darin, Prozessparameter der Anlagentechnik zur Herstellung
von gewiinschten Zwischen- und Endprodukteigenschaften zu ermitteln und zu prognostizie-
ren. Daher lautet die erste Losungshypothese:

Losungshypothese 1: Die Einstellung der Prozessparameter fiir die Anlagentechnik stellt
insbesondere im Produktionsanlauf eine grof3e Herausforderung dar und fiihrt aufgrund der
Prozesskomplexitidt und mangelndes Verstindnis iiber Ursache-Wirkzusammenhédngen in
der Batteriezellproduktion zu hohen Ausschussraten und niedrigen Anlageneffektivitét.

Fiir eine systematische Beantwortung der Problemstellung wird die Methodik anhand der Pha-
sen des CRISP-DM aufgebaut, um eine strukturierte Umsetzung der Modellierung und Integra-
tion zu gewihrleisten. Dabei stellt die Problemstellung bereits das Verstidndnis fiir das Ge-
schiftsproblem (engl.: Business Understanding) dar.

In einer ersten Phase muss ein Verstindnis iiber die vorliegenden Daten (engl.: Data under-
standing) geschaffen werden. Dafiir werden die Bestandteile der Prozesskette fiir ein definiertes
Referenzsystem analysiert. Der Fokus liegt auf der Identifikation und Auswahl relevanter Pro-
zesskenngrofen, die entscheidend fiir die Einstellung der Prozessparameter in der Anlagentech-
nik sind. Durch Auswahl und Vorbereitung der Produktionsdaten muss eine fundierte Daten-
grundlage (engl.: Data preparation) sichergestellt werden, um Ursache-Wirkungszusammen-
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hiange zu verstehen und die Parametereinstellungen zu prognostizieren. Daher lautet die zweite
Losungshypothese:

Losungshypothese 2: Die Definition eines Referenzsystems und die anschlieBende Analyse
der Prozesskette ermoglicht die Auswahl von relevanten Prozesskenngréf3en, um Einfluss-
faktoren und vorhandene Produktionsdaten basierend auf einer ausreichenden Datengrund-
lage zu analysieren.

Nachdem eine ausreichende Datengrundlage sichergestellt wurde, muss in einer zweiten Phase
durch die Zuordnung der vorhandenen Produktionsdaten in prozessspezifische Teilmodelle eine
Grundlage fiir die iterative Modellierung (engl.: Modeling) der Prozesskenngroen geschaffen
werden. Diese Teilmodelle ermdglichen eine detaillierte Analyse der komplexen Ursache-Wir-
kungszusammenhinge in der Batteriezellproduktion. Die Daten werden nach relevanten Pro-
zesskenngroBen geordnet. Durch die Teilmodelle, die spezifische Aspekte der Prozessparame-
ter abdecken, konnen die Vorhersagegenauigkeiten fiir Muster und Einflussfaktoren effektiver
ausgewertet (engl.: Evaluation) werden. Die iterative Modellierung ermdglicht eine kontinuier-
liche Verbesserung und Anpassung der Modelle an sich @&ndernde Produktionsbedingungen.
Infolgedessen wird eine effiziente Nutzung von Produktionsdaten zur Optimierung der Anla-
gentechnik und damit zur Steigerung der Gesamteffektivitit in der Batteriezellproduktion er-
Offnet. Auf dieser Basis lautet die dritte Losungshypothese:

Losungshypothese 3: Die vorhandenen Produktionsdaten lassen sich in prozessspezifischen
Teilmodellen organisieren, um eine iterative Modellierung der Daten durch maschinelles
Lernen zu ermdglichen.

Anschlielend erfolgt in einer dritten Phase die Integration der Teilmodelle in einen iibergeord-
neten Optimierungsansatz. Dieser Schritt soll eine umfassende Verkniipfung der prozessspezi-
fischen Modelle ermdglichen und legt den Grundstein fiir eine effiziente Prognose der Pro-
zessparametern. Die sorgféltige Koordination dieser Teilmodelle schafft eine flexible und ganz-
heitliche Losung fiir eine praxisnahe Integration (engl.: Deployment) der Modelle. Daraus
ergibt sich die vierte Losungshypothese:

Losungshypothese 4: Die Integration der Teilmodelle in einen iibergeordnete Optimie-
rungsansatz ermoglicht eine flexible Anwendung von prozessspezifischen Teilmodellen und
effiziente Prognose von Prozessparametern.

Zusammenfassend konzentriert sich der Losungsansatz auf die systematische Bewiltigung der
komplexen Herausforderungen und Ursache-Wirkzusammenhinge in der Batteriezellproduk-
tion. Die Problemstellung ist gekennzeichnet durch die Einstellung von Prozessparametern und
wird durch ein datenbasiertes Vorgehensmodell strukturiert. Die Losungshypothesen betonen
die Bedeutung der Datenanalyse, Modellierung und schlieBlich der Integration in einen {iber-
geordneten Optimierungsansatz. Der methodische Ansatz strebt eine praxisnahe Losung an, um
die Auswirkungen auf Ausschussraten zu minimieren und die Anlageneffektivitét in der Batte-
riezellproduktion zu maximieren.
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4 Methodik zur Optimierung der Parametereinstellung

Methodology for the optimization of parameter setting

In diesem Kapitel wird die Methode zur Optimierung der Parametereinstellung durch Integra-
tion von Modellen des maschinellen Lernens beschrieben. Zunédchst werden die Vorgehens-
weise und allgemeine Ablaufstruktur vorgestellt (Abschnitt 4.2). Darauthin werden alle Details
der Teilmodelle und Abldufe erlautert (Abschnitt 4.3). AbschlieBend erfolgt ein Zwischenfazit
der vorgestellten Methode in Hinblick auf die zuvor definierten Forschungsfragen der Arbeit
(Abschnitt 4.4).

4.1 Grundlagen der Methodikgestaltung
Principles of methodology design

Die Methodikgestaltung ermdglicht eine strukturierte und systematische Bearbeitung komple-
xer wissenschaftlicher und technischer Probleme, indem theoretische Modelle und systemati-
sche Ansitze kombiniert werden. Dieses Kapitel fiihrt in die theoretischen Grundlagen der Me-
thodikgestaltung ein, wobei sowohl die allgemeine Modelltheorie als auch die Prinzipien der
Systemtechnik (Abschnitt 4.1.1) behandelt werden. AnschlieBend wird die Strukturierung einer
Methodik (Abschnitt 4.1.2) detailliert erldutert.

4.1.1 Modelltheorie und Systemtechnik
Model theory and systems engineering

Ein Modell ist eine vereinfachte Darstellung eines komplexen Systems, die zur Veranschauli-
chung abstrakter Gegenstandsbereiche und theoretischer Zusammenhénge dient. Modelle be-
stehen aus heuristischen Analogien und Metaphern sowie ontologischen Festlegungen. Heuris-
tische Analogien und Metaphern ermoglichen die Entwicklung neuer Losungsansétze und die
Strukturierung komplexer Phanomene. Ontologische Festlegungen sind grundlegende Annah-
men iiber das zu betrachtende System, die als Ausgangspunkt fiir die Anwendung der Theorie
dienen und nicht aus dieser abgeleitet werden.???

Modelle abstrahieren spezifische Eigenschaften und Verhaltensweisen eines Systems, um einen
realen Sachverhalt darzustellen. Die Modelltheorie bildet die Grundlage fiir die Strukturierung
und Analyse komplexer Systeme.??* Modelle verwenden physikalische, geometrische und pro-
zessuale Idealisierungen, um charakteristische Eigenschaften realer Probleme zu abstrahieren.
Sie konnen sowohl materielle als auch immaterielle Konstrukte umfassen. Die Modelle umfas-
sen sowohl materielle als auch immaterielle Konstrukte, um eine problemspezifische Fragestel-
lung darzustellen. Durch die Abstraktion wird der Problemldsungsprozess von der Realitéts-
ebene auf eine abstrakte Modellebene verlagert (vgl. Abbildung 43).2%

222 Vgl. Kornmesser et al. (Wissenschaftstheorie) 2020, S. 87f.
223 Vgl. Patzak (Systemtechnik) 1982, S. 307.
224 Vgl. Vajna et al. (Grundlagen der Modellbildung) 2018, S. 141f.
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indirekter Problemlosungsprozess
durch Experimentieren mit Modellen
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Abbildung 43: Phasen der Modellbildung?*’

Es werden verschiedene Arten von Modellen unterschieden. Beschreibungsmodelle dienen der
sachlichen Darstellung von Phinomenen und deren Zusténde. Sie bieten eine strukturierte Sicht
auf die Bestandteile eines Systems, ohne dabei direkte Schlussfolgerungen zu liefern oder tie-
fere Kausalzusammenhénge zu untersuchen. Erkldrungsmodelle hingegen geben Auskunft dar-
iber, warum bestimmte Zustéinde vorhanden sind. Sie basieren auf logisch induktiven Schritten
und formulieren allgemeingiiltige Zusammenhénge, um ein besseres Verstindnis fiir die be-
trachteten Ursache-Wirkungs-Beziehungen innerhalb eines Systems zu erreichen. Vorhersage-
modelle zielen darauf ab, zukiinftige Zustinde oder Verhaltensweisen vorherzusagen, indem
sie Eintrittswahrscheinlichkeiten fiir zukiinftige Systemzusténde basierend auf deduktiven Hy-
pothesen berechnen. Entscheidungsmodelle fokussieren sich auf die Ableitung optimaler Hand-
lungsalternativen basierend auf definierten Zielsetzungen, Randbedingungen und Entschei-
dungsvariablen. Sie dienen dazu, praxisorientierte Maflnahmen zur Beeinflussung der Realitét

zu entwicklen und einen anzustrebenden Zustand zu beschreiben. 22°

Modelle bieten eine kontrollierte Umgebung fiir das Testen von Hypothesen und die Uberprii-
fung von Entscheidungen. Der allgemeine Modellbegriff umfasst drei wesentliche Merkmale.
Das Abildungsmerkmal legt fest, dass Modelle stets Abbildungen oder Repridsentationen von
etwas sind, sei es natiirlichen oder kiinstlichen Ursprungs. Diese Abbildungen kénnen sowohl
aus der physischen Realitét als auch aus der theoretischen Konzepten stammen, die bestimmte
Gestaltungen attributiver Systeme annehmen. Das Verkiirzungsmerkmal besagt, dass Modelle
im Allgemeinen nicht alle Attribute des repréisentierten Originals erfassen, sondern lediglich
diejenigen, die fiir das Modell relevant erscheinen. Die Auswahl der zu repriasentierenden At-
tribute kann dabei von einer regellosen Auswahl bis hin zu spezifischen Zweckbestimmungen
variieren. Das pragmatische Merkmal betont, dass Modelle nicht automatisch eindeutig ihrer
Reprisentation zugeordnet sind. Vielmehr erfiillen sie ihre Funktionen fiir bestimmte Systeme,
innerhalb spezifischer Zeitintervalle und in Bezug auf bestimmte gedankliche oder tatsidchliche
Operationen.??’

23 Vgl. Vajna et al. (Grundlagen der Modellbildung) 2018, S. 142.
226 Vgl. Patzak (Systemtechnik) 1982, S. 313ff.
227 Vgl. Stachowiak (Allgemeine Modelltheorie) 1973, S. 131ff.
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Die Systemtechnik ergénzt die Modelltheorie durch ein umfassendes Rahmenwerk fiir die sys-
tematische Analyse und Losungsfindung interdisziplindrer Probleme. Ein zentrales Prinzip der
Systemtechnik ist das schrittweise Herunterbrechen eines Problems vom Groben ins Feine (vgl.
Abbildung 44). Dieser Ansatz stellt sicher, dass zundchst ein umfassendes Verstiandnis des Ge-
samtproblems entwickelt wird, bevor spezifische Details analysiert und bearbeitet werden. Eine
systematische Betrachtung alternativer Losungsansitze stellt sicher, dass die bestmogliche Lo-
sung gefunden wird, ohne dass spitere Korrekturen erforderlich sind. Diese umfassende Vari-
antenberilicksichtigung verhindert, dass suboptimale Losungen aufgrund einer zu frithen Fest-
legung auf einen bestimmten Ansatz gewihlt werden.?*

4.1.2 Aufbau und Strukturierung einer Methodik
Design and structuring of a methodology

Ein zielgerichtetes Vorgehen und eine planméBige Abfolge sind fiir die Methodikgestaltung
unerlédsslich. Methoden sind strukturierte Ansétze, die auf klar definierten Eingangsgréf3en ba-
sieren und spezifische Ausgangsgroflen generieren (vgl. Abbildung 44). Durch die Nutzung von
Modellen wird eine systematische Problemanalyse und Losungsfindung ermdoglicht. Eine pri-
zise Definition der Eingangsgroflen ist entscheidend, um konsistente und reproduzierbare Er-
gebnisse zu erzielen.

Die Phasenlogik ist ein weiteres wesentliches Merkmal der Systemtechnik. Durch die Untertei-
lung des Gesamtvorgehens in abgrenzbare Teilschritte (Phasen) wird die Komplexitit des Prob-
lems reduziert und die Organisation und Durchfithrung des Vorgehens erleichtert. Phasen sind
klar definierte Abschnitte eines Gesamtvorgehens, die spezifische Ziele und Aufgaben umfas-
sen. Diese Unterteilung ermdglicht eine systematische und effiziente Bearbeitung einzelner As-
pekte des Problems und triigt zur Nachvollziehbarkeit und Transparenz der Methodik bei.?*°

28 Vgl. Vajna et al. (Grundlagen der Modellbildung) 2018, S. 153.
229 Vgl. Haberfellner et al. (Systems Engineering) 2019, S. 29ff.
230 Vgl. Haberfellner et al. (Systems Engineering) 2019, S. 37ff.



84 4 Methodik zur Optimierung der Parametereinstellung

L

v v

Methodik

Abbildung 45: Aufbau einer Methodik als strukturiertes Vorgehensmodell?3!

]
Input Output

'_>-__4"

Die systematische Strukturierung von Methoden und die Integration einer Systematik sind we-
sentliche Elemente einer Methodik (vgl. Abbildung 45). Die Systematik einer Methodik legt
die planméBige Abfolge der einzelnen Methoden fest und definiert die sachlichen und zeitlichen
Zusammenhdnge. Diese Strukturierung gewéhrleistet eine konsistente und effiziente Umset-
zung der Methodik. Ein strukturiertes Vorgehensmodell definiert die Abfolge und Verkniipfung
der einzelnen Schritte und stellt sicher, dass die Methodik klar und nachvollziehbar bleibt. Ein
Daraus ergibt sich einerseits die Aufbaustruktur, die die sachlichen Zusammenhinge und Ver-
kniipfung darstellt, und andererseits die Ablaufstruktur, die die zeitliche Abfolge der Methodik
reprasentiert. Diese Strukturierung erleichtert die Planung und Durchfithrung der Losungsfin-
dung und sorgt fiir eine konsistente und effiziente Umsetzung der Methodik. Durch die Bertick-
sichtigung spezifischer Problemstellungen und die Anpassung der Methodik an die jeweiligen
Bedingungen kann eine optimale Losung erreicht werden. Ein klar strukturiertes Vorgehen und
eine systematische Methodik sind unerldsslich, um komplexe Probleme effizient und effektiv
zu l6sen. Die Kombination von zielgerichteten Methoden und einer planméBigen Abfolge ge-
wihrleistet eine konsistente und reproduzierbare Umsetzung der Methodik.?3%33

Bei der Strukturierung von Methodiken fiir Datenprojekte sind neben den theoretischen Grund-
lagen der Modelltheorie und Systemtechnik spezifische methodische Prinzipien entscheidend.
Neben einem iterativen Ansatz ist die Einbindung von Feedbackschleifen essenziell, um direkte
Riickmeldungen aus dem Anwendungsgebiet zu beriicksichtigen. Agilitit spielt eine zentrale
Rolle, um flexibel auf Verdnderungen der Anforderungen oder Problemlésung zu reagieren.
Zudem sollten Unsicherheiten und Risiken beriicksichtigt werden, indem die Methodik Mecha-
nismen zur Identifizierung und Bewiltigung dieser Aspekte beinhaltet. Dariiberhinaus muss
eine Grundlage geschaffen, um konsistent in Bezug auf Terminologie und Durchfiihrung der
Methodik zu bleiben. Eine integrale Methodik fiir datenwissenschaftliche Projekte erfordert
daher eine umfassende Beriicksichtigung von Projekt-, Team- und Informationsmanagement.
Sie muss die spezifischen Bediirfnisse des Projekts adressieren und die Generierung von

51 Vgl. Kraus (Anwendungsorientierte Methodik zur frithzeitigen Integration datenbasierter Ansétze) 2023, S. 117.
232 Vgl. Patzak (Systemtechnik) 1982, S. 39ff.
23 Vgl. Bruns (Systemtechnik) 1991, S. 46fF.
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Erkenntnissen aus Daten fordern. Die Methodik sollte klare Prozesse fiir Projektziele, Kommu-

nikation von Expertenteams und die Verwaltung von Daten- und Informationsfliissen bieten.

Dies umfasst auch die Umwandlung von implizitem Wissen in explizites Wissen und die Un-

terstiitzung bei Entscheidungsprozessen.?*

4.2 Allgemeine Vorgehensweise und Ablaufstruktur

Overall approach and process structure

Das angestrebte Vorgehen basiert auf der Ableitung des methodischen Losungsansatzes (vgl.

Abschnitt 3.4) und soll es ermdglichen, die Parameter fiir eine beliebige Auswahl von Prozessen

auf der Grundlage der vorldufigen Daten des Produktionsanlaufs in optimaler Weise einzustel-

len und dadurch eine beschleunigte Anlaufphase zu realisieren. Das Vorgehen stiitzt sich auf

die Phasen bestehender Ansétze zur Durchfiihrung von Datenanalyseprojekten. In dieser Arbeit

wird das Vorgehen als iibergeordneter Rahmen betrachtet und in drei Phasen unterteilt.

. Ermittlung und Analyse der Versuchs- 1
Definition des ) |
Referenzsystems Auswahl von vorhandenen Daten durchfithrung und !
4 Prozesskenngrofen (Referenzsystem) Datenaufnahme :
y A !
Literatur Qder Datengmndlage ¢ i
Expertenwissen ausreichend? ;
Ja :
v :
(o] ni :
N Modellgiite Training und L AuSW'flhl der B Zuordnung der :
] ausreichend? Bewertung des < Modellierungs- < vorhandenen Daten :
= ) Modells methode in Teilmodelle '
o i imi o ]
5 . Alle Iptegratlon‘der' Optlm}emng und Qualitit Nein
3 - Teilmodelle Teilmodelle in ein Validierung des cichend? ‘
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Monitoring und Implementierung
Anpassung des < und Anwendung
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Abbildung 46: Ansatz zur Modellintegration fiir die Optimierung der Parametereinstellung

234 Vgl. Martinez et al. (Data Science Methodologies) 2021, S. 3ff.
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Zu Beginn des Produktionsanlaufs werden Daten durch unterschiedlichste Informationen dar-
gestellt, die inhomogen verteilt sein kdnnen und sich daher auf spezifische Prozessabschnitte
beziehen. Je nach Datengrundlage und Modellierungsziel kommen unterschiedliche Algorith-
men des maschinellen Lernens zur Anwendung. Der Kern der angestrebten Methode ist daher
eine gesamtheitliche Integration einzelner Prozessmodelle, die auf verschiedenen Modellen des
maschinellen Lernens basieren, um eine Optimierung der Parametereinstellung entlang der Pro-
zesskette zu realisieren. Eine Ubersicht der allgemeinen Vorgehensweise ist in Abbildung 46
dargestellt. Die erste Phase umfasst die Prozess- und Datenanalyse. In der zweiten Phase erfolgt
die Modellzuordnung und Datenmodellierung. Die dritte Phase beschreibt die Modellintegra-
tion und Parameteroptimierung. Die einzelnen Phasen werden nachfolgend ausfiihrlich erldu-
tert. Insbesondere wird auf die sechs vorgestellten Losungsbausteine eingegangen. Vordefi-
nierte Schritte beziehen sich auf die Modellierung der einzelnen Teilmodelle.

4.3 Detaillierte Beschreibung der Methodik und der Teilmodelle
Detailed description of the methodology and modules

Im folgenden Abschnitt erfolgt die Detaillierung der Losungsbausteine und Phasen zur Mo-
dellintegration fiir die Optimierung der Parametereinstellung. Die erste Phase beschreibt eine
Prozessanalyse und das dazugehorige Datenverstidndnis. Die zweite Phase zeigte den iterativen
Ablauf zur Erstellung der Teilmodelle, d.h. der einzelnen Modellierung fiir alle Haupt- und
Nebenprozesse. Die dritte Phase umfasst die Modellintegration und Optimierung des resultie-
renden Gesamtmodells.

4.3.1 Phase 1: Prozess- und Datenanalyse

Phase 1: Process and data analysis
Innerhalb der ersten Phase werden zunéchst das zu betrachtende Referenzsystem definiert und
anschlieBend die dazugehorigen ProzesskenngroBen und Datengrundlage betrachtet.
Definition des Referenzsystems

Der erste Schritt umfasst die Definition des Referenzsystems, d.h. eine beliebige Gruppe von
Prozessschritten (PS) innerhalb einer Fertigungsanlage, fiir welche eine Parametereinstellung
durchgefiihrt wird (vgl. Abbildung 47).

_Anlagel - Anlage2 , _Anlage3 - __ . Anlagei

' PS 1 :: PS2 PS3 :i PS 4 :: .: PSj :

), ) ) [ ) ) ) |

B et e Bt e B e 1----- . ke el el e e o el
Einflussgrofien

Abbildung 47: Prozessanalyse zur Definition eines Referenzsystems

Der Hauptprozess beschreibt den zugrundeliegenden Prozessschritt, der untersucht und opti-
miert werden soll, wihrend Nebenprozesse zentrale Eingangsgréf3en beinhalten und somit un-
mittelbar mit dem Hauptprozess verknlipft sind. Eine Prozessgruppe setzt sich aus Haupt- und
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Nebenprozessen zusammen und wird in der Regel vom Anwender festgelegt. Zur Unterstiit-
zung kann die konzipierte Matrix zur Bestimmung der Nebenprozesse mit Einfluss auf den
Hauptprozessschritt in Abbildung 48 herangezogen werden. In dieser werden die identifizierten
Prozessschritte im oberen Teil aufgefiihrt. Analog werden im linken Bereich alle Prozess-
schritte entsprechend ihrer Anlagen aufgefiihrt. Daraufhin werden potenzielle Kenngréf3en mit
Einfluss auf nachfolgende Prozessschritte identifiziert und dokumentiert. Hierbei sollte sich auf
wesentliche Einfliisse beschriankt werden, beispielsweise erzeugte Zwischenprodukte oder Cha-
rakteristika hinsichtlich der Produktqualitidt und -leistung. Fiir eine vollstindige Sicht ist die
Integration von anderen Abteilungen sowie deren Fachwissen und Erkenntnisse wie zum Bei-
spiel der Prozessplanung, dem Qualitdtsmanagement und der Produktentwicklung sinnvoll.

) 3
) K
% %,
%
@,
%
Prozess / Zwischenprodukt hat Einfluss auf Prozessschritt - \
) Zwischenprodukt 1 - M M - ]
Anlage 1 Prozessschritt 1 .
Zwischenprodukt 2 - 4} E
Serllrae Prozessschritt 2 Zwischenprodukt 3 - m i}
age
£ Prozessschritt 3 Zwischenprodukt 4 -- 4} i} |
Anlage 3 Prozessschritt 4 Zwischenprodukt 5 - 4} |
H v «
B M ¥ o
m v ©
m 9
|
Anlage q Prozessschritt j Zwischenprodukt k -

Abbildung 48: Bestimmung der Nebenprozesse mit Einfluss auf den Hauptprozessschritt

Im gezeigten Beispiel wurde Prozessschritt 4 als Hauptprozess definiert. Dabei haben Kenn-
groflen der Prozessschritte 1 und 2 Einfluss auf den Hauptprozess (bspw. durch Eigenschaften
der Zwischenprodukte wie Viskositit, Schichtdicke, Porositdt) und wurden daher als Neben-
prozesse identifiziert. Diese Prozesse werden somit als gemeinsames Referenzsystem definiert
und fiir die nachfolgende Detaillierung fokussiert.

Ermittlung und Auswahl der Prozesskenngrofien

Fiir eine differenzierte Betrachtung und den Aufbau des Systemverstdndnisses wird anschlie-
Bend ein Parameterdiagramm zur Definition des Referenzsystems (Abbildung 49) genutzt.?*>
Hierbei werden die Eingangsgréfen E, Storgrofen S, Lenkungsgroen L und Ausgangsgrof3en
A fiir sowohl den Hauptprozess HP als auch den Nebenprozess NP aufgefiihrt.

23 Vgl. Cumming (Innovation overview and future challenges) 1998.
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Nebenprozess
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Abbildung 49: Parameterdiagramm fiir definierte Haupt- und Nebenprozesse
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Die Eingangsgrof3en umfassen alle Stoff-, Energie- und Signalgréfen des Prozesses, die indi-
viduell gedndert oder durch den Maschinenbediener gezielt eingestellt werden kénnen. Wéh-
rend Lenkungsgroflen alle Konstruktionsparameter und physikalisch-technischen Merkmale
(z.B. von Werkzeugen oder Einzelkomponenten) umfassen, beschreiben StorgréBen alle un-
kontrollierbaren Einwirkungen und Umwelteinfliisse auf die Prozesse. Die Ausgangsgrofien
umfassen alle gewiinschten, aber auch ungewiinschten Ergebnisse des Prozesses.?*® Durch die
Beschreibung der Haupt- und Nebenprozesse innerhalb eines Parameterdiagramms lassen sich
die Zusammenhénge zwischen den Eingangsgréflen und Ausgangsgréflen prozessiibergreifend
darstellen. Wie bereits in vorherigen Abschnitt beschrieben, ist es moglich, dass mehrere Ne-

benprozesse einen Einfluss auf den Hauptprozess haben.??’

Tabelle 2: Auflistung von Prozesskenngrofien mit beispielhaften Ausprigungen

Prozess ProzesskenngroBBe Einheit  Wertebereich Gefordert? Relevant?
Eingangsgrole 1  mPas [0.00, 7500.00] O 4]
Eingangsgrole 2 U/min [50, 500] O 4]
EingangsgroBe 3 ~ m/min [80.0, 90.0] %} 4]
Ei 5Be 4
Hauptprozess IEangsgrone = =
Ausgangsgrofie 1/ ok, nok %} %]
Ausgangsgrofie 2 um [170.0, 180.0] %} %]
Eingangsgrole 1 ~ min [50.00, 60.00] O 4]
EingangsgroBe 2/ hoch, mittel, niedrig O (|
Neb T
COCIPIOZESS T AusgangsgroBe 1 mN/m  [500, 2000] O 7
Ausgangsgroflie 2 pum [50, 80] O (]
EingangsgroBBe 1 % [0.05, 3.00] O (]
EingangsgroBBe 2 % [90.00, 95.00] %} %}
Nebenprozess 2 .
AusgangsgroBe 1 mPas [0.00, 7500.00] O ]

236 Vgl. Siebertz et al. (Varianten der statistischen Versuchsplanung) 2017, S. 148ff.

27 Vgl. Fritzsche (Erstellung von Parameter-Diagrammen in der Automobilindustrie) 2006, S. 496.
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Um eine moglichst umfangreiche Liste aller Prozesskenngréf3en zu erhalten, erfolgt die Ermitt-
lung und Auswahl der Prozesskenngrof3en systematisch durch eine qualitative Systembeschrei-
bung anhand von Expertenwissen und Erkenntnissen aus der Literatur 233239240 Hierbei werden
lediglich die Eingangs- und Ausgangsgroflen der Prozesse fokussiert, da diese mit Hilfe der
Methoden des maschinellen Lernens optimiert werden konnen. Das Ziel ist es, die wesentlichen
ProzesskenngroBBen aus der Menge aller Variablen zu identifizieren und zu dokumentie-
ren.?*12%2 Dabei konnen bereits vordefinierte oder mdgliche Wertebereiche (z.B. Messgenauig-
keiten, Auswahlmdglichkeiten, etc.) aufgenommen werden.

Die Prozesskenngréf3en konnen dabei sowohl diskrete als auch kontinuierliche Auspriagungen
haben (vgl. Tabelle 2). Die Auswahl der Prozesskenngréfen erfolgt basierend auf dem iiberge-
ordneten Optimierungsziel, d.h. den Einstellungsparametern der Anlage (Eingangsgréfen), die
wihrend des Produktionsanlaufs in Hinblick auf die Leistungs- und Qualititsparametern (Aus-
gangsgroflen) optimiert werden sollen. In diesem Schritt sollten insbesondere definierten Pro-
zesskenngrofBen beriicksichtigt werden. Einerseits kann die anlagenseitig einstellbare Prozess-
kenngro3e wie die Bahngeschwindigkeit eines Rolle-zu-Rolle Prozesses (z.B. Beschichten) be-
reits durch die Produktionsplanung vordefiniert (z.B. zwischen 80-90 m/min) sein, um den ge-
forderten Durchsatz zu gewdhrleisten. Andererseits kann die angestrebte Qualititskenngrof3e
wie die Nassschichtdicke der Beschichtung fiir einen Toleranzbereich von 170-180 pm defi-
niert sein, wobei jeweils nur einwandfreie Beschichtungen (d.h. eine Klassifizierung als ,,0k*)
akzeptiert werden. Somit ergibt sich fiir das definierte Referenzsystem die folgende Darstellung
der ProzesskenngroBen analog zum Parameterdiagramm (Abbildung 50). Durch diese Darstel-
lung wird ersichtlich, welche Ausgangsgroflen der Nebenprozess als Eingangsgroflen fiir den
Hauptprozess herangezogen und welche nicht weiter beriicksichtigt werden.

@ Eingangsgrofe 1 +—>§ H Ausgangsgrofie 1 @I
|:| Eingangsgrofie 2 i pi\j)ezl;:rsl-l é Ausgangsgrofie 2 |:| @ Eingangsgrofe 1 }—V
F»E"_""""_E-—ﬂ @ Eingangsgrofle 2 H r—ﬂ Ausgangsgrofie 1 @
e . 4,—> @ Eingangsgrofe 3 }—V ::Z;g:; ‘—ﬂ Ausgangsgrofie 2 @
|:| Eingangsgrofe 1 E Neben. é ‘ Ausgangsgrdfe | @ |:| Eingangsgrofie 4 P-ﬁ
@ Eingangsgrofie 2 H prozess 2 :"ﬁ %‘h
t-» :

Legende: [4 Ausgewihlte ProzesskenngroBe — [_] Nicht ausgewihlte Prozesskenngrofie

Abbildung 50: Auswahl und Verkniipfung der Prozesskenngrofien

Anhand des Beispiels wird deutlich, dass diverse Ausgangsgrofen aus den Nebenprozessen
gleichzeitig als Eingangsgrof3e fiir den Hauptprozess fungieren konnen. Ein mdgliches Beispiel
aus der Batteriezellproduktion ist die Verarbeitung der Aktivmaterialien zu einem Slurry. Das

28 Vgl. Fritzsche (Erstellung von Parameter-Diagrammen in der Automobilindustrie) 2006, S. 493.
29 Vgl. Werdich (FMEA - Einfiihrung und Moderation) 2011, S. 190f.
240 Vgl Wirth et al. (CRISP-DM: Towards a stanard provess model for data mining) 2000.

24 Eine beispielhafte Auswahl der zu betrachtenden StellgroBen wurde durch Fuhrmann (2018) fiir die Pridiktion eines beispielhaften FDM-
Prozesses durchgefiihrt. Hierbei ist ausgehend von der Beschreibung des FDM-Prozesses eine Definition von potenziellen Stell- und Ziel-
grofen erfolgt. AnschlieBend wurden die finale Auswahl der relevanten StellgroBen getroffen und technisch erldutert und begriindet.

242 Vgl. Fuhrmann (Qualititsorientierte modellbasierte Prozessparameteroptimierung fiir das Fused Deposition Modeling) 2018, S. 53ff.
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Slurry dient nach dem Mischen wiederum als Eingangsgrof3e fiir das Beschichten und das da-
rauffolgende Trocknen. Dariiber hinaus verfligt der Hauptprozessschritt in der Regel {iber wei-
tere prozessinhdrente Eingangsgroflen, wobei jeweils nur die ausgewihlten Kenngréflen in die
Betrachtung einflieBen. Geforderte Ausgangsgroflen aus den Nebenprozessen, welche nicht als
Eingangsgrofe fiir den Hauptprozess in Frage kommen, konnen dementsprechend vernachlés-
sigt werden.

Analyse der vorhandenen Daten

Nachdem die ProzesskenngroBen festgelegt wurden, erfolgt die Uberpriifung der verfiigbaren
Datengrundlage, um die vorhandenen Daten fiir das zuvor definierte Referenzsystem und die
ausgewdhlten Prozesskenngréf3en zu analysieren.

In der Produktion werden eine Vielzahl von Daten iiber direkte und indirekte Messtechnologien
erfasst wie z.B. Prozessmessdaten auf Anlagenebene, metrologische Daten auf Prozessebene
und indirekte zusétzliche Qualitdtsmessdaten. Bei Daten aus der Anlagen- und Prozessebene
handelt es sich in der Regel um Daten aus hierarchisch strukturierten Fertigungssystemen, die
strukturierte Zeitrethendaten mit regelméBiger Abfrage im (Milli-)Sekundenbereich erzeugen.
Demgegeniiber kann es sich bei Qualitdtsmessdaten um sowohl strukturierte Daten aus Eigen-
schafts- und Qualitdtspriifungen als auch unstrukturierte Daten aus Formularen, Bildern, Vi-
deos oder weiteren Formaten halten. Sie dienen beispielsweise zur Identifizierung von Produkt-
oder Komponentenfehlern oder zur ergdnzenden Analyse von Informationen, z.B. Stichproben
oder Laboruntersuchungen. Die heterogene Natur dieser Daten muss beriicksichtigt und ihre

Struktur formalisiert werden, um die Datengrundlage zu analysieren.?3->%*

In der Praxis kdnnen Datensdtze verschiedene Diskrepanzen aufweisen (z.B. unvollstindige,
iiberfliissige oder inkonsistente Informationen). Die Aufbereitung eines Datensatzes, der fiir die
Modellerstellung geeignet ist, erfolgt in der Regel anhand der folgenden Aspekte: Datenquelle,

Dateniibertragung, Datenumgebung sowie Datenprozessierung.>**

Die Handhabung strukturierter Datenattribute ist weniger anspruchsvoll. Bei strukturierten oder
auch semi-strukturierten Daten handelt es sich um Informationen, die einem vordefinierten Da-
tenmodell entsprechen. Typische Datenformate sind Comma Separated Values (.csv), Java
Script Object Notation (.json), Extensible Markup Language (.xml), Hyper Text Markup Lan-
guage (.html) und Structured Query Language (.sql).2*¢ Demgegeniiber stehen unstrukturierten
Daten, die entweder keinem vordefinierten Datenmodell folgen oder nicht auf eine vordefi-
nierte Weise organisiert sind. Typische Beispiele sind Textdateien (z.B. Dokumente, E-Mails,
PowerPoint), maschinengeneriete Daten (z.B. Sensordaten, Anlagenprotokolle) oder digitale
Medien (z.B. Bilder, Video, Audio).?*’

28 Vgl. Ismail et al. (Manufacturing process data analysis pipelines: a requirements analysis and survey) 2019, S. 9f.
24 Vgl. Qin (Process data analytics in the era of big data) 2014, S. 3093fF.

245 Vgl. Karamitsos et al. (Applying DevOps Practices of Continuous Automation for Machine Learning) 2020, S. 6ff.
246 Vgl. Sarkar et al. (Practical Machine Learning with Python) 2018, S. 121ff.

247 Vgl. Eberendu (Unstructured Data: an overview of the data of Big Data) 2016, S. 49f.
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Die Herausforderung bei unstrukturierten Daten besteht in der Extraktion niitzlicher Informati-
onen oder Merkmale und der Transformation der Informationen in eine strukturierte Darstel-
lung, sodass sie fiir die Modellierung genutzt werden kénnen. Fiir die Verarbeitung und Merk-
malsextraktion von unstrukturierten Daten existieren diverse Modellierungsansitze, welche in
Abhingigkeit von der Zielsetzung und dem Datentyp als Werkzeug®*® herangezogen werden
konnen. Jedes Problem oder Modell des maschinellen Lernens erfordert spezifische Attribute,
sodass es keine einheitliche Losung fiir alle Anwendungsfille gibt. Jedes Attribut fiir sich ist
ein inhdrentes Merkmal dieser Daten. Aus diesen inhdrenten Merkmalen konnen wiederum zu-
satzliche Merkmale abgeleitet werden. Folglich erfordert der folgende Schritt die Zuordnung
von Merkmalen zu Teilmodellen, um die optimale Kombination von Merkmalen und Attributen
zur Erstellung des endgiiltigen Modells zu erhalten. Die Herausforderung liegt in der Komple-
xitit im Umgang mit verschiedenen Datentypen und Variablen.>*’

Die Daten sind stets von einem neutralen Standpunkt aus zu untersuchen, auch wenn die Ziel-
setzungen der Modellierung bei der Analyse der Rohdaten beriicksichtigt werden kdnnen. Die
Daten sind erst dann als geeignet zu betrachten, wenn eine grundlegende Plausibilititspriifung
stattgefunden hat. Dabei werden grundlegende Aussagen iiber die Datenqualitdt, d.h. die Re-
prisentativitdt, den Informationsgehalt, und das Vorhandensein oder Fehlen von Daten, getrof-
fen. Die Datenqualitit beschreibt, inwiefern die Daten fiir den jeweiligen Anwendungsfall ge-
eignet sind. Allgemein gilt, dass das Ergebnis eines Modellierungsproblems nicht besser sein
kann als die Qualitit der Eingangsdaten. Die Datenqualitdt wird anhand verschiedener Dimen-
sionen bewertet:*>

e Genauigkeit: MaB fiir die Ubereinstimmung zwischen dem Datenwert und dem wahren
Wert, welche durch fehlerhafte Eintridge, Rauschen oder begrenzte Prizision bei Messungen
beeintrichtigt wird. Insbesondere manuelle Eingaben fiihren zu Problemen in der Genauig-
keit.

e Vollstindigkeit: MaB fiir das Vorhandensein von Attributwerten und Datensdtzen. Ideal-
erweise ist jedem Attribut in einem Datensatz ein wohldefinierter Wert zugeordnet. Feh-
lende Werte konnen beispielsweise durch defekte Sensoren oder mangelnde Eingabe be-
griindet sein. Ganze Datensétze konnen aufgrund technischer oder organisatorischer Prob-
leme unvollstindig sein, z.B. Anderungen am Datenbanksystem oder Speicherung unvoll-
standiger Datensétzen.

e Aktualitat: MaB fiir die Représentativitét der verfiigbaren Daten, um aktuelle Informatio-
nen zu liefern oder Vorhersagen treffen zu kdnnen. Dies ist besonders in dynamischen Mo-
dellierungsproblemen relevant, in denen veraltete Daten irrefiihrend sein konnen.

248 Eine umfassende Ubersicht zu Werkzeugen und Ansitzen fiir die Merkmalextraktion (Feature Engineering) wurde durch Sarkar et al. (2018)
fiir sowohl numerische und kategorische Daten als auch Text-, Zeit- und Bilddateien im Kontext des angewandten maschinellen Lernens
mit Python zusammengestellt und erldutert.

249 Vgl. Sarkar et al. (Practical Machine Learning with Python) 2018, S. 177ff.
20 Vgl. Berthold et al. (Guide to Intelligent Data Analysis) 2010, S. 33ff.
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In Hinblick auf die Datenmodellierung umfasst die Analyse der Daten neben der Uberpriifung
der Datenqualitit auBerdem eine grundlegende Beschreibung der verschiedenen Datenattribute
und die Durchfiihrung einer explorativen Datenanalyse. Die Datenbeschreibung gibt Auskunft
iiber die Daten, ihre Quelle und Umfang, ihre Attribute und ihre Beziehung zueinander. Sofern
Besonderheiten oder Defizite in den bereitgestellten Daten festgestellt werden, sollten diese
dokumentiert und wihrend der Modellierung beriicksichtigt werden. Bei der explorative Da-
tenanalyse werden die Daten im Detail untersucht. Dazu zdhlen Visualisierungen und Dia-
gramme, Plots sowie deskriptive Statistiken, um die Datenattribute zu analysieren, Assoziatio-
nen und Korrelationen zu finden und eventuelle Engpisse in der Datenqualitiit zu erkennen.?!

Fiir die initiale Analyse von Datensdtzen und fiir Diskussionen mit Dominen- und Fachexper-
ten ist die grafische Darstellung von Daten eines der bedeutendsten Werkzeuge. Die Auswahl
hingt von den Daten und der zu vermittelnden Information ab. Abbildung 51 zeigt einen Aus-
zug wesentlicher Visualisierungsarten, welche in Abhéngigkeit von der Art der Informationen,
der Anzahl der Variablen und dem letztendlichen Zweck der Darstellung ausgewihlt werden

miissen.?>?
Art der Informationen numerisch kategorisch relational zeitlich
Anzahl der Variablen eine Variable zwel Variablen mehrere Variablen

Zweck der Darstellung Verteilung Korrelation Rangfolge Entwicklung  Komposition

e
% Liniendiagramm Streudiagramm Sankey-Diagramm
I I I Sdulendiagramm : 3 Boxplot-Diagramm Wasserfalldiagramm
Auszug moglicher L @ . .
LS ~.e Blasend Chord-D
Wi e errmzsrion Kreisdiagramm %.. asendiagramm ® ord-Diagramm
Treemap-Diagramm Histogramm E,‘ Netzwerkdiagramm
A\C ' Netzdiagramm Korrelationsmatrix Flachenkartogramm

Abbildung 51: Morphologischer Kasten zur Auswahl moglicher Visualisierungsarten2*

Nachfolgend werden géngige Ansétze und Visualisierungsarten der explorativen Datenanalyse
vorgestellt, welche fiir die Anwendung und Validierung der Methodik genutzt werden. Sie er-
moglichen versteckte Muster und potenzielle Erkenntnisse innerhalb der Daten zu identifizieren
sowie ein besseres Verstdndnis flir die Daten zu schaffen. In der Datenanalyse sind insbeson-
dere Histogramme und Korrelationsmatrizen von zentraler Bedeutung. Histogramme bieten
eine lbersichtliche Visualisierung der Datenverteilung und ermoglichen die Bewertung von
Zentralwert und Streuung. Eine Korrelationsmatrix ermoglicht, die Beziehungen zwischen Va-
riablen zu analysieren.

21 Vgl. Sarkar et al. (Practical Machine Learning with Python) 2018, S. 48f.
22 Vgl. Draux (Visualization of Research Metrics) 2021, S. 365ff.
233 Vgl. Financial Times (Visual vocabulary - Designing with data) 2021.
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Durch Histogramme lassen sich Abschitzungen zur Datenverteilung und Haufigkeiten ableiten.
Dafiir wird der Wertebereich X® jedes Merkmals i fiir die verfiigharen Datenpunkte in Inter-
valle m aufgeteilt und die Anzahl n aller Datenpunkte, deren Werte innerhalb der Intervalle

liegen, aufsummiert:2>42%

m
n= Z hy (XD, m) (4.1)

k=1

O — i ®
Ax(® — max{X®} — min{xV} 42)
m

nach Sturges: m = log,(n) + 1 (4.3)
nach Scott: m=349-s® /n (4.4)
nach Freedman-Diaconis:  m = 2 (Q750, — Q259,) / V10 4.5)

X®:  Wertebereich fiir das Merkmal i

Ax®: Intervallbreite (Intervall gleicher Breite)

s®:  Standardabweichung fiir das Merkmal i

Qp:  Unteres Quartil (p = 25%) und oberes Quartil (p = 75%)
m: Anzahl der Intervalle

n: Stichprobengrof3e fiir das Merkmal i

hy: Haufigkeit der Werte fiir Intervall k

Fiir eine transparente Darstellung werden in der Regel Intervalle gleicher Breite gewahlt. Fiir
die Abschitzung einer geeigneten Anzahl der Intervalle existieren die drei grundlegenden Be-
rechnungsregeln nach Sturges (4.3), nach Scott (4.4) und nach Freedman-Diaconis (4.5). Die
bestmogliche Intervallanzahl hingt dabei immer von den Daten und ihrer Verteilung hab. In
Abbildung 52 werden drei verschiedene Histogramme mit unterschiedlicher Intervallanzahl fiir
eine StichprobengrdBe von 1000 Datenpunkten aus einer Uberlagerung von zwei Normalver-
teilungen mit den Mittelwerten 0 und 3 dargestellt. Hierbei wird deutlich, dass eine zu kleine
Anzahl von Intervallen (links) irrefithrend oder eine zu grof3e Anzahl von Intervallen (rechts)

ineffizient und nicht mehr aussagekriftig sein kann.>>62%

2% Vgl. Runkler (Data Mining) 2010, S. 47f.

255 ygl. Berthold et al. (Guide to Intelligent Data Analysis) 2010, S. 40ff.
2% Vgl. Berthold et al. (Guide to Intelligent Data Analysis) 2010, S. 40ff.
27 Vgl. Runkler (Data Mining) 2010, S. 47ff.
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Abbildung 52: Histogramme mit unterschiedlicher Anzahl der Intervalle?

Die Darstellung von Daten in Histogrammen bietet die Moglichkeit, Ausreiller, Asymmetrien,
bimodale Verteilungen, Anomalien und andere Eigenschaften der Datenverteilung zu erkennen
sowie Untergruppen in den Daten zu untersuchen. Durch die experimentelle Feinabstimmung
der IntervallgroBen konnen interessante Merkmale aus den Daten abgeleitet werden, was diesen

Ansatz zu einer grundlegenden und zentralen Methode fiir die Datenanalyse macht.?>

Um die Beziehungen zwischen verschiedenen Datenattributen und extrahierten Merkmalen zu
verstehen, wird die Korrelationsanalyse genutzt. Mithilfe einer Korrelationsanalyse kann der
mathematische Zusammenhang zwischen zwei statistisch verteilten Variablen beschrieben und
durch den entsprechenden Korrelationskoeffizienten 7, ,, € [—1,1] quantifiziert werden. Aus
dieser dimensionslosen Kennzahl lassen sich sowohl die Richtung als auch die Stirke des Zu-
sammenhangs ablesen. Dabei beschreibt der Wert |r| = 1 eine vollkommene Korrelation der
Variablen, wihrend bei dem Wert r = 0 keine Korrelation zwischen Variablen vorliegt. Der
empirische Korrelationskoeffizient nach Pearson (Pearson Korrelation) beschreibt lineare

Wechselwirkungen zwischen zwei normalverteilten Variablen und ist definiert als:*%

B YL, (i — D)y — ¥)
X,y -
Jz:;z(xi — %) - Jz?;l(yi — 2

(4.6)

x;,Vi: Werte der beiden Variablen x und y
X,y:  Mittelwerte der beiden Variable x und y
Nt Stichprobengrof3e

Wihrend bei der Pearson-Korrelation lediglich lineare Korrelationen abgebildet werden, be-
steht die Moglichkeit funktionale, monotone Abhédngigkeiten iiber den Rangkorrelationskoef-
fizient einer Variablen nach Spearman zu bestimmen.?®! Dazu werden alle Werte x; aufsteigend

258 Vgl. Berthold et al. (Guide to Intelligent Data Analysis) 2010, S. 41f.

29 Vgl. Nuzzo (Histograms: A Useful Data Analysis Visualization) 2019, S. 312.
260 Vgl. Siebertz et al. (Statistische Versuchsplanung) 2017, S. 381ff.

261 Vgl. Berthold et al. (Guide to Intelligent Data Analysis) 2010, S. 61.
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sortiert und anhand ihrer Rangzahl R} innerhalb der Datenreihe ausgedriickt. Wenn zwei oder
mehr Variablenauspragungen denselben Wert aufweisen, wird ihnen die gleiche Rangzahl zu-
gewiesen, die sich aus dem Mittelwert der anfanglichen Rangzahlen ergibt. Dadurch ist die
Rangkorrelation robuster gegeniiber Ausreilern. Der Rangkorrelationskoeffizient 7y, €

[—1,1] nach Spearman (Spearman-Korrelation) ergibt sich durch:6?

27;:1(in - ﬁx)(Ryi - Ey)

6 ’ Z?zrl(in - Ryi)
Tx‘y = = = —_
Jz?zlaexi CRD? - Jz?;lmyi _R,)?

ST @D @7

Ry, Ry;: Rangzahl der Variablenwerte x; und y;

L

R,,R,: Mittelwerte der Rangzahl der Variablen x und y
n,: Stichprobengrof3e

Um die Ergebnisse einer Korrelationsanalyse einheitlich interpretieren zu konnen, existieren
einheitliche Einordnungen fiir die Bedeutung und Interpretation der Wertebereiche eines Kor-
relationskoeffizienten (vgl. Tabelle 3).

Tabelle 3: Interpretation der Pearson-Korrelationskoeffizienten?®

Interpretation Geringe Korrelation Moderate Korrelation Starke Korrelation
Pearson-Korrelation [rey| > 0,10 [rey| > 0,30 [rey| > 0,50
Spearman-Korrelation [rey| > 0,10 [rey| > 0,30 [rey| > 0,50

Die Ergebnisse einer Korrelationsanalyse von mehreren Merkmalen (Datenattributen und Va-
riablen) werden in der Regel in einer Korrelationsmatrix dargestellt. Korrelationen konnen an-
hand eines Farbgradienten visualisiert werden.*¢*

Dabei ist zu beachten, dass Korrelationen lediglich Aussagen {iber einen mathematischen Zu-
sammenhang ermdglichen, jedoch keine Riickschliisse auf einen kausalen Zusammenhang zu-
lassen.?®> Sofern die Datengrundlage ausreichend ist, kann mit der nichsten Phase des Vorge-
hens fortgefiihrt werden. Sollten allerdings nicht geniigend Daten vorliegen, kann alternativ
eine Versuchsdurchfiihrung vorgesehen werden, um die notwendigen Daten aufzunehmen. Da-
bei sollten giingige Ansédtze der statistischen Versuchsplanung und Modellauswahlberiicksich-

tigt werden, 266267

262 Vgl. Siebertz et al. (Statistische Versuchsplanung) 2017, S. 385ff.

263 Vgl. Cohen et al. (Research methods in education) 2018, S. 746.

264 Vgl. Sarkar et al. (Practical Machine Learning with Python) 2018, S. 314.
265 ygl. Runkler (Data Mining) 2010, S. 59.

266 Vgl. Siebertz et al. (Varianten der statistischen Versuchsplanung) 2017.
267 Vgl. Toutenburg (Versuchsplanung und Modellwahl) 1994.
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4.3.2 Phase 2: Modellzuordnung und Datenmodellierung
Phase 2: Model assignment and data modelling

Die zweite Phase umfasst die Zuordnung der vorhandenen Daten in Teilmodelle sowie die an-
schlieBende Datenvorbereitung, Modellierung, Training und Bewertung der jeweiligen Mo-
delle.

Zuordnung der vorhandenen Daten in Teilmodelle

Vor der Modellierung der Daten erfolgt zunichst die Zuordnung der vorhandenen Daten und
extrahierten Merkmale in Teilmodelle. Dabei hdngt die Anzahl der Teilmodelle von der zu-
grundeliegenden Modellierungsaufgabe und der dazugehorigen Datengrundlage ab. Das zent-
rale Ziel besteht darin, die libergeordnete Modellierungsaufgabe entsprechend der Eingangs-
und AusgangsgroBen in Teilaufgaben herunterzubrechen.?®® Insbesondere bei komplexen Da-
tentypen wie Texten, Bildern oder anderen digitalen Medien werden Teilmodelle benétigt, um
verarbeitbare Merkmale zu extrahieren (z.B. Graustufen einer Bildaufnahme) oder die Dimen-
sionalitit der Daten zu reduzieren (z.B. die Darstellung von einzelnen Messpunkten in einer

Messkurve).2%

Nebenprozess Hauptprozess
_____________________________ Eingangsgrofen 1

Eingangsgrofien 2

Ausgangsgrofie 1

Eingangsgrofe 2 Eingangsgrofien n Ausgangsgrofie 2

EingangsgroBe 1 }_|—_’|—M Modell 1
|_

Modell i

Ausgangsgrofie n

Eingangsgrofie n |—5—|—' Modell 2 L Ausgangsgrofie 1
e —|—’1 Ausgangsgrofie n

Abbildung 53: Zuordnung der identifizierten Prozesskenngrofien zu Teilmodellen

In Abbildung 53 wird eine exemplarische Zuordnung der identifizierten Prozesskenngrof3en zu
mehreren einzelnen Teilmodellen des maschinellen Lernens dargestellt. Dafiir wird die Zuord-
nung der ProzesskenngréBen anhand des Parameterdiagramms detailliert, wobei entsprechende
Teilmodelle erginzt wurden. Die Teilmodelle dienen dazu, einerseits die Ausgangsgrof3en der
Nebenprozesse zu modellieren und andererseits die unstrukturierten Eingangsgrofen des
Hauptprozesses zu operationalisieren. Es ist darauf zu achten, dass die Eingangsgrof3en weiter-
hin als Prozesskenngrof3en verstanden werden, die individuell geéndert oder durch den Maschi-
nenbediener gezielt eingestellt werden konnen, wéihrend die Ausgangsgroflen alle Prozesskenn-
groflen umfasst, die als Ergebnis eines Prozesses resultieren. Bei den ProzesskenngroBen kon-
nen wie zuvor beschrieben sowohl strukturierte als auch unstrukturierte Daten als Grundlage
herangezogen werden, d.h. Kombinationen aus Materialdaten (.pdf), Bildaufnahmen einer
Oberflachen Inspektion (.jpg) sowie Prozessdaten (.csv), welche in Feld- und Steuerungsebene
der Produktion aufgenommen werden.

268 Vgl. Wirth et al. (CRISP-DM: Towards a stanard provess model for data mining) 2000.
269 Vgl. Berthold et al. (Guide to Intelligent Data Analysis) 2010, S. 134f.
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Bei der Zuordnung der vorhandenen Daten in Teilmodelle steht im Fokus, reprasentative Merk-
male und Attribute aus der Datengrundlage fiir die Eingangs- und Ausgangsgrofien zu abstra-
hieren. Insbesondere Bilddaten miissen durch ein entsprechendes Teilmodell operationalisiert
werden. Dies kann beispielsweise anhand eines Clustering der Bilder aus der Datengrundlage
in verschiedene Defekttypen oder Klassen erfolgen. Eine weitere Verwendung von Teilmodel-
len ist die Darstellung von Messkurven (z.B. ViskosititsflieBkurven, Lade- und Entladekurven)
anhand ihrer Kurvenparameter. Fiir einen linearen Zusammenhang kénnen somit die einzelnen
Messpunkte mit Hilfe einer Regression durch die Steigung und den Achsenabschnitt abgebildet
werden. Zusammenfassend lésst sich sagen, dass die Einbindung von Teilmodellen fiir die Ope-
rationalisierung unstrukturierter Daten oder fiir die Regression physikalischer Kausalititen ge-
nutzt werden kann, wobei diese sich weitestgehend auf Zwischenprodukte entkoppelter Pro-
zesse beziehen.

Wihrend der Zuordnung der Daten in Teilmodelle kdnnen bereits mogliche Ansétze identifi-
ziert werden, die fiir die dazugehorige Modellierungsaufgabe in Betracht gezogen werden. Die
Datentransformation stellt eine komplexe Aufgabe in der Datenaufbereitung dar.?’°

AnschlieBend erfolgt neben der bereits durchgefiihrten Datenauswahl und Datenkonstruktion
die grundlegende Datenvorbereitung, um den vorhandenen Datensatz optimal auf die entspre-
chende Modellierungstechnik anzupassen. Dies umfasst in der Regel einerseits eine Datenbe-
reinigung durch Korrektur einzelner Attribute, die beispielsweise entweder falsch, verrauscht
oder nicht vorhanden sind. Andererseits muss eine gewisse Datenintegration geleistet werden,
da die meisten Modellierungstechniken erfordern, dass die Daten in einem einzigen Datensatz

vorliegen.?"!

Modellierung, Training und Bewertung der Modellgiite

Nachdem die Datengrundlage analysiert und alle Prozesskenngroflen in Teilmodelle zugeord-
net wurden, folgen die Modellierung, das Training und die abschlieBende Bewertung der jewei-
ligen Teilmodelle. Diese vordefinierten Schritte sind brancheniibergreifend etabliert und Be-
standteil eines einheitlichen Vorgehens fiir Modellierungsaufgaben (sieche Abschnitt 2.4.3).

In der Modellierungsphase wird das angestrebte Modell erstellt, auf die Modellierungsaufgaben
hin tberpriift und anschlieBend trainiert. Dabei werden die folgenden Schritte durchlau-

fen.272,273

e Auswahl einer Modellierungstechnik und Aufnahme der Primissen: Identifikation der Al-
gorithmen, die verwendet werden sollen (z.B. lineare Regression, neuronales Netz) und De-
finition der Prdmissen (z.B. alle Attribute sind gleichmaBig verteilt, Klassenattribute sind
symbolisch).

2710 Vgl. Schréer et al. (A Systematic Literature Review on Applying CRISP-DM Process Model) 2021, S. 530.
21 vgl. Berthold et al. (Guide to Intelligent Data Analysis) 2010, S. 115ff.

272 Vgl. Wirth et al. (CRISP-DM: Towards a stanard provess model for data mining) 2000, S. 6.

273 Vgl. Chapman et al. (CRISP-DM 1.0) 2000, S. 27ff.
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e Erstellung des Validierungsplans: Beschreibung des Konzepts fiir das Training, das Testen
und die Validierung der Modelle (z.B. Aufteilung der verfligbaren Daten in entsprechende
Trainings-, Test- und Validierungssétze).

e Erstellung des Modells inklusive der Parametereinstellungen: Anwendung des Modellie-
rungsprogramms auf den erstellten Datensatz, begriindete Auswahl der Parametereinstel-
lungen (z.B. Anzahl der Schichten und Knoten in einem neuronalen Netz) sowie Beschrei-
bung des resultierenden Modells (z.B. Interpretierbarkeit der Modelle und mégliche Prob-
leme).

e Beurteilung des Modells und Uberarbeitung der Parametereinstellungen: Uberpriifung der
Genauigkeit und Generalitidt des Modells (z.B. Verhalten bei unterschiedlicher Datenauf-
teilung) und Interpretation der Modelle entsprechend dem Fachwissen sowie anschlieBende
Anpassung der Parametereinstellung des verwendeten Modells.

Da in der Regel mehrere Modellierungstechniken fiir ein bestimmtes Problem in Fragen kom-
men, miissen diese verschiedenen Ansdtze bewertet und gegeneinander verglichen werden. In
den meisten Fillen fiihrt selbst ein eindeutig definiertes Ziel nicht zu einer eindeutigen Auswahl
an moglichen Modellierungstechniken. Physikalische Prozesse und zugrundeliegende Gesetz-
maBigkeiten lassen sich zur Beschreibung der funktionalen Abhéngigkeiten zwischen den At-
tributen heranziehen, so dass ein Polynom bestimmten Grades oder andere Funktionen in Be-
tracht kommen. Da viele Modellierungstechniken spezifische Anforderungen an die ihnen zu-
gefiihrten Daten haben, wird die Modellierung oft iterativ in Abstimmung mit der Datenaufbe-
reitung durchgefiihrt.?’*

Der Fokus bei der Auswahl einer geeigneten Modellierungstechnik sollte stets auf der zugrun-
deliegenden Modellierungsaufgabe liegen. In Abschnitt 2.4.2 wurde bereits eine Ubersicht
etablierter Modellierungstechniken sowie deren mathematische Grundlagen fiir das maschi-
nelle Lernen vorgestellt, welche sich wie folgt unterscheiden lassen:?"

e Kiassifizierung: Zuordnung der Datenpunkte in spezifische Kategorien oder Klassen
(bspw. Klassifizierung von Fehlerbildern anhand bestimmter Muster). Dabei ordnet das
Modell den Datenpunkten ein Klassenlabel zu, welches der Algorithmus zuvor durch das
Training mit gelabelten Trainingsdaten erlernt hat.

e Regression: Bestimmung eines numerischen Werts basierend auf verschiedenen Eingabe-
daten (bspw. Vorhersage der Produktqualitit basierend auf den Prozessparametereinstel-
lungen). Dabei lernt das Modell anhand des Trainingsdatensatzes Muster und Beziehungen
zwischen den Eingabe- (Features) und Ausgabewerten (Labels) zu erkennen und diese Zu-
sammenhénge auf neue, unbekannte Daten anzuwenden.

e Clustering: Bildung von Clustern oder Gruppen durch Ahnlichkeiten, latente Muster und
Beziehungen zwischen den Datenpunkten (bspw. Bildung von Produktgruppen gleicher

274 Vgl. Schréer et al. (A Systematic Literature Review on Applying CRISP-DM Process Model) 2021, S. 527ff.
73 Vgl. Subasi (Practical machine learning for data analysis using Python) 2020, S. 93.
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Qualitét). Im Gegensatz zur Klassifizierung, werden beim Clustering nicht gelabelte Daten
verarbeitet und je nach geforderter Gesamtzahl der Cluster gruppiert.

e Anomalieerkennung: Identifizierung von anormalen Daten oder Ausreiflern innerhalb ei-
nes Datensatzes (bspw. Identifizierung von Fehlermechanismen abseits des Prozessrau-
schens). Dafiir wird das Modell {iberwiegend mit typischen Datenpunkten trainiert, um fiir
neue Daten beurteilen zu konnen, ob es sich um erwartete oder unerwartete Werte handelt.

Die Generalisierungseigenschaften sind fiir die Qualitdt eines Modells von entscheidender Be-
deutung, da das Modell in der Regel auf der Grundlage eines Trainingsdatensatzes erstellt wird,
bei dem es sich um eine kleine Teilmenge der Gesamtheit handelt. Daher wird die vorhandene
Datengrundlage in einen Trainingsdatensatz und einen Testdatensatz aufgeteilt. Dadurch kann
die Modellperformance sowohl hinsichtlich der Trainingsdaten als auch der Testdaten validiert
werden, um eine mdgliche Uber- oder Unteranpassung des Modells zu vermeiden.

| Datengrundlage |
| Trainingsdaten | | Testdaten |
| ll |
Teilmenge 1 Teilmenge 2 Teilmenge k

N
Validierung | | Training | | | | | | Training | —
k
1
. o . - =) Giite
Training || Validierung || || || Training | — k ; e

| Training || Training || || || Training |—>| Giite; | >| Modellgiite |

e [ o [ P
Training || Training || || || Validierung |—>
J

Abbildung 54: Datenaufteilung bei einer k-fachen Kreuzvalidierung?’®

In der Praxis wird dieser Prozess automatisiert wiederholt, wobei die Datengrundlage randomi-
siert in k gleich grofe Datensitze aufgeteilt. AnschlieBend werden k-1 dieser Datensitze zum
Training und ein Datensatz zum Testen verwendet. Dieses Vorgehen wird als k-fache
Kreuzvalidierung bezeichnet. Das zugrundeliegende Prinzip der k-fachen Kreuzvalidierung ist
in Abbildung 54 abgebildet. Hierbei wird die Datengrundlage zunéchst in einen Trainings- und
Testdatensatz aufgeteilt. AnschlieBend erfolgt die Bewertung des Modells anhand der
Kreuzvalidierung iiber k Teilmengen. Der durchschnittliche Fehler der einzelnen Teilmengen
stellt dabei die zu erwartende Modellgiite in Hinblick auf bisher noch unbekannten Daten, d.h.
dem Testdatensatz, dar.?’’

Die Modellgiite beschreibt die Leistungsfahigkeit eines Modells fiir einen bestimmten Daten-
satz und ergibt sich aus der Berechnung der Modellwerte unter Beriicksichtigung der

276 Vgl. Lanquillon (Grundziige des maschinellen Lernens) 2019, S. 121.
277 Vgl. Subasi (Practical machine learning for data analysis using Python) 2020, S. 14ff.
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tatsdchlichen Ausgangsgroflen. Fiir die Berechnung der Modellgiite existierten diverse vorde-
finierte Metriken, welche je nach Modellierungstechnik angewendet werden konnen. Alle Met-
riken folgen in der Regel der Konvention, dass hohere Riickgabewerte eine bessere Modellgiite

reprisentieren als niedrigere Riickgabewerte.?”8

Bei der Parametereinstellung in der Produktion handelt es sich in erster Linie um ein Regressi-
onsproblem, d.h. die Vorhersage der Ausgangsgrof3en (Prozessergebnis) basierend auf den Ein-
gangsgroflen (einstellbare Prozesskenngréfen). Fiir die Bewertung der Modellgiite von Regres-
sionsmodellen werden vorwiegend statistische Metriken verwendet. Zu den wesentlichen
Kennzahlen gehoren der mittlere absolute Fehler (engl.: Mean absolute error, MAE), der mitt-
lere absolute prozentuale Fehler (engl.: Mean absolute percentage error, MAPE), der mittlere
quadratische Fehler (engl.: Root mean-squared error, RMSE) und der Determinationskoeffi-
zient (engl.: Coefficient of determination, R2).2”

Fiir ein Modell, das fiir eine zugrundeliegende Datenmenge n mit den tatsdchlichen Werten

a=(ay.., a,) die prognostizierten Werte p = (py, ... , pn) voraussagt, gilt:>%

n
1
MAE = — lei — a (4.8)
i=1
1 n
MAPE == - Z Pi l| 4.9)
n 4 a;
i=1
n
RMSE = |- - Z(pl- —a;)? (4.10)
i=1

_ ?=1(Pi - ai)z
Yivi(a; —a)?

R2=1 4.11)

p;:  prognostizierter Wert (durch das Modell)
a;:  tatsdchlicher Wert (aus dem Datensatz)
a: Mittelwert der tatsdchlichen Werte a;

n: Stichprobengrofe (Datenmenge)

Der MAE stellt den Durchschnitt der absoluten Differenz zwischen den tatsdchlichen und den
vorhergesagten Werten im Datensatz dar und beschreibt den Durchschnitt der Residuen im Da-
tensatz. Der MAPE beschreibt die relative Abweichung zwischen den tatsdchlichen und den
vorhergesagten Werten im Datensatz und eignet sich fiir Vorhersagemodelle, die sensitiv fiir

28 Vgl. scikit-learn (Metrics and scoring quantifying the quality of predictions) 2023.
27 Vgl. Subasi (Practical machine learning for data analysis using Python) 2020, S. 15f.
280 Vgl. Chicco et al. (The coefficient of determination R-squared) 2021, 4-5.
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kleine Fehlerabweichungen sind. Der RMSE ist die Quadratwurzel aus dem Durchschnitt der
quadrierten Differenz zwischen den tatsdchlichen und den vorhergesagten Werten im Datensatz
und beschreibt die Standardabweichung der Residuen. Der R? stellt den Anteil der Varianz der
abhédngigen Variablen dar, der durch das lineare Regressionsmodell beschrieben wird. Wahrend
der RMSE aussagt, wie zuverléssig ein Regressionsmodell den Wert einer Antwortvariablen in
absoluten Zahlen vorhersagen kann, gibt der R* wieder, wie zuverldssig die Vorhersagevariab-
len die Variation der Antwortvariablen beschreiben kénnen. Sofern keine detaillierten Betrach-
tungen angestrebt werden, wird die Verwendung von R? zur Bewertung von Regressionsmo-
dellen empfohlen.?®!

Insbesondere bei Regressionsmodellen mit einer hohen Anzahl von Merkmalen sollte neben
der Modellgiite auch die Kollinearitit zwischen mehreren unabhidngigen Variablen iiberpriift
werden, da diese die Regressionsergebnisse negativ beeinflussen. Wenn eine oder mehrere Va-
riablen durch lineare Kombination einer anderen Variablen dargestellt werden kdnnen, fiihrt
dies zu einer Uberhdhung der Gewichte und reduziert so die statistische Signifikanz der unab-
hingigen Variablen. Um den Grad der Kollinearitdt zu bewerten, wird der Varianzinflations-
faktor (engl.: Variance inflation factor, VIF) genutzt:*$?

VIF =

(4.12)
2

R?:

71 Bestimmtheitsmal} der Variable j in Bezug zu allen librigen Variablen

Sofern die Variable j von allen anderen Variablen vollstdndig unabhingig ist, resultiert daraus
ein Varianzinflationsfaktor VIF = 1 und es liegt somit keine Kollinearitét vor. In der Praxis
gilt die allgemeine Richtlinie, dass ein VIF von 5 bis 10 auf eine signifikante Multikollinearitét
hinweist.?®* Liegt eine zu hohe Kollinearitiit vor, miissen mdgliche Griinde fiir die Korrelation
zwischen den Variablen im Datensatz untersucht werden. Sofern es naheliegende oder kausale
Griinde fiir die Kollinearitét in den Daten gibt, kann eine der erkldrenden Variablen gestrichen
werden, ohne die Erklarungskraft des Modells zu beeintrdchtigen. Wird keine plausible Erkli-
rung gefunden, ist die Kollinearitdt moglicherweise auf einen Zufall zuriickzufiihren und kann
durch die Erhebung zuséatzlicher Daten verringert werden.

Sofern die Vorhersagegiite des resultierenden Modells ausreichend, kann zu der nichsten Phase
tibergangen werden. Andernfalls muss der Prozess aus Modellierung, Training und Bewertung
solange wiederholt werden, bis eine Modellierungstechnik zum gewtiinschten Ergebnis fiihrt.
Allgemein ist zu empfehlen, mehr als ein Modell und Algorithmus zu trainieren, zu testen und
zu bewerten, um die Ergebnisse verschiedener Modelle miteinander zu vergleichen.?8*

281 Vgl. Chicco et al. (The coefficient of determination R-squared) 2021, 5-18.

22 Vgl. Siebertz et al. (Statistische Versuchsplanung) 2017, S. 65.

283 Vgl. James et al. (An Introduction to Statistical Learning) 2021, S. 102f.

284 Vgl. Schroer et al. (A Systematic Literature Review on Applying CRISP-DM Process Model) 2021, S. 530.
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4.3.3 Phase 3: Modellintegration und Parameteroptimierung

Phase 3: Model integration and parameter optimization

Die dritte Phase beginnt zunichst mit der Abfrage, ob die Teilmodelle wie geplant erstellt und
somit alle notwendigen Informationen vorhanden sind. AnschlieBend erfolgt die Integration der
Teilmodelle in ein tibergeordnetes Gesamtmodell sowie die Optimierung und Validierung des
Gesamtmodells.

Integration der Teilmodelle in ein Gesamtmodell

Nachdem alle Teilmodelle erfolgreich erstellt und auf eine ausreichende Modellgiite tiberpriift
wurden, erfolgt die Integration aller Teilmodelle zu einem iibergeordneten Gesamtmodell. Da-
fiir wird ausgehend von der Zuordnung der ProzesskenngréBen und den vorhandenen Daten ein
Modellierungsschaltbild (Abbildung 55) erstellt, in dem alle Eingangsgrof3e sowie die ange-
strebten Ausgangsgrofen fiir die Parametereinstellung des Hauptprozesses aufgefiihrt werden.

Die wesentlichen Aktivititen zur Integration der Teilmodelle umfassen die Programmierung
des Input-Arrays (Eingangsgréfen), die Einbindung der Teilmodelle iiber entsprechende Funk-
tionen und Schnittstellen (z.B. Parameteriibergabe) inkl. der notwendigen EingangsgroBen so-
wie die Definition des Output-Arrays (Ausgangsgrofien).

Input Verkniipfung der Teilmodelle Output

EingangsgroBe 2 f—é—D—gf—P 1 M . :
f—:—D—:—:—b l:l - E 1 1 .
{ v s Be 1
H ] Lo N — > T ' Ausgangsgro
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Abbildung 55: Modellierungsschaltbild zur Integration der Teilmodelle in ein Gesamtmodell

Da die Teilmodelle bereits trainiert sind, kdnnen sie als fixiert angesehen werden, woraus das
tibergeordnete Gesamtmodell mit i/ EingangsgroBen und & Ausgangsgréfien resultiert. Dieses
Gesamtmodell wird in den folgenden Schritten als Grundlage fiir die Parameteroptimierung
herangezogen und dient als Grundlage fiir die Parameteroptimierung in den folgenden Schrit-
ten, um die bestmdglichen Eingangsgrofen im Hinblick auf die angestrebten Ausgangsparame-
ter zu ermitteln.

Optimierung und Validierung des Gesamtmodells

Nachdem alle Teilmodelle {iber entsprechende Funktionen und Schnittstellen zu einem iiberge-
ordneten Gesamtmodell integriert wurden, erfolgt die Optimierung und Validierung des Ge-
samtmodells. Eine ausreichende Modellgiite der einzelnen Teilmodelle wurde bereits in
Phase 2 iiberpriift und sichergestellt, sodass fiir die nachfolgende Optimierung des Gesamtmo-
dells ein globales Maximum tiber alle Teilmodelle gesucht wird.
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Die globale Optimierung zielt darauf ab, die optimale Losung unter Beriicksichtigung definier-
ter Randbedingungen in nichtlinearen Entscheidungsmodellen zu finden, die hdufig eine Reihe
von Teillosungen (lokalen Losungen) aufweisen. Die Randbedingungen fiir die Eingangsgro-
en kénnen sich aus physikalischen Beschrankungen, technischen Spezifikationen oder zur
Verfligung stehenden Ressourcen ergeben. Die klassischen Optimierungsverfahren haben
Schwierigkeiten im Umgang mit globalen Optimierungsproblemen. Ein effizienter und zuver-
lassiger Ansatz fiir die Losung von globalen Optimierungsproblemen sind genetische Algorith-
men, da sie in der Lage sind, Losungen fiir unbegrenzte, begrenzte und generelle Optimierungs-
probleme zu finden ohne vorauszusetzen, dass die zu I6senden Funktionen differenzierbar oder

kontinuierlich sind.?8>-286:287

Genetische Algorithmen gehoren zu den heuristischen Blackbox-Algorithmen, die einen Hy-
pothesenraum nach der optimalen Losung durchsuchen, die ein vordefiniertes quantitatives
MaB fiir die Qualitét, die sogenannte Fitness, in Bezug auf das gestellte Problem maximiert.
Die Kernidee besteht darin, dass genetische Algorithmen auf den Prinzipien dhnlich der natiir-

/ /

Chromosom Gen

lichen Selektion durch Rekombination, Kreuzung und Mutation von Genomen basieren.?®
Population Generation n Generation n+1
GOl | ¢ GOLLE0s] e GLEle]e]]
[ofslelrlsfafo] 1§ [ofsfelr]s]a]2] Lolslefs2]1]2]
Llefrfelofels]] |
sl 4lal2131 ; Mutation
Is|7]s]s]2]1]o] O=—> [s]7]s]s]z]1]9]

Abbildung 56: Darstellung einer Population sowie der genetischen Operatoren

Bei diesem Ansatz handelt es sich um einen populationsbasierten Suchalgorithmus. Die ver-
wendeten Begriffe und Bezeichnungen sind aus der Genetik abgeleitet (Abbildung 56). Eine
Population stellt dabei eine Sammlung moglicher Losungen fiir den Hypothesenraum dar. Eine
mogliche Lésung wird als Individuum oder auch Chromosom?® bezeichnet. Die Chromosomen
reprisentieren eine Reihe von Parametern, welche als Gen bezeichnet werden. In dem Fall der
Parametereinstellung stellen die identifizierten Eingangsgroflen E der Prozesse die Gene dar.
Durch die Kreuzung und Mutation von Genen entstehen neue Populationen, d.h. neue Losungs-
hypothesen, wobei jede erzeugte Population einer Generation entspricht.>?%2%!

25 Vgl. Mitchell (Machine learning) 2010, S. 249ff.

286 Vgl. Mishra et al. (Genetic Algorithm: An Efficient Tool for Global Optimization) 2017, S. 2208.

287 Vgl. Painton et al. (Genetic algorithms in optimization of system reliability) 1995, S. 172.

288 Vgl. Mitchell (Machine learning) 2010, S. 249ff.

% Die Begriffe Individuum und Chromosom werden bei der Verwendung von genetischen Algorithmen meist synonym verwendet.
20 vgl. Mitchell (Machine learning) 2010, S. 249ff.

21 Vgl. Katoch et al. (A review on genetic algorithm: past, present, and future) 2021, S. 8094f.
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Eingangsgroflen E e, e, e, €

A A A 4 A A
Individuum / Chromosom Gen 1 Gen 2 Gen 3 Gen k
Phénotyp (dekodiert)* 12 pm 2,2% ok
Genotyp (kodiert)* 1100 010110 11

*Beispielhafte Grofen

Abbildung 57: Beispielhafte Kodierung der Eingangsgrofen als Gene eines Chromosoms?922%3

Fiir die Anwendung von genetischen Algorithmen fiir eine Optimierung der Parametereinstel-
lung von Prozessschritten miissen die identifizierten EingangsgroBen E = (e, ..., e;) des Ge-
samtmodells in ein kodiertes Chromosom, d.h. eine definierte Zeichenkette, tiberfithrt werden.
Die Léange der Zeichenkette hingt sowohl von dem Wertebereich und der Aufldsung der jewei-
ligen Eingangsgrofle (Phinotyp) als auch von der Anzahl Eingangsgrof3en k und dem verwen-
deten Kodierungsschema (Genotyp) ab, wie in Abbildung 57 dargestellt. Die binire Kodierung
ist das am meisten verwendete Kodierungsschema, da es eine schnelle Implementierung von
Kreuzungs- und Mutationsoperationen ermdglicht und ideal fiir die Optimierung in einem dis-
kreten Suchraum ist. Alternativ kann auch ein Wertkodierungsschema verwendet werden, bei
dem das Gen durch reelle oder ganzzahlige Zahlen sowie Zeichen dargestellt wird. Diese di-
rekte Darstellung der Variablen ist ideal fiir die Optimierung in einem kontinuierlichen Such-

raum, bendtigt allerdings spezifischen Kreuzungs- und Mutationsoperationen.?**

Der grundlegende Ablauf eines genetischen Algorithmus ist in Abbildung 58 dargestellt. Zu-
nichst wird eine Startpopulation P;_ erzeugt, wobei zufillige Werte aus dem Wertebereich der
Parameter gewihlt werden. Die Populationsgrofle n legt fest, wie viele Individuen s pro Popu-
lation generiert werden. Danach erfolgt die Berechnung des Fitnesswerts (engl.: Fitness score)
tiber die Fitnessfunktion F(s) fiir alle Individuen der aktuellen Population. Nach dieser Initia-
lisierung werden die folgenden Schritte iterativ wiederholt. Zunéchst erfolgt die Selektion von
Losungspaaren L anhand der berechneten Fitnesswerte, um einen neuen Chromosomensatz zu
erzeugen. Dies geschieht durch die Anwendung von zwei zentralen Mechanismen: Kreuzung
und Mutation. Bei der Kreuzung der Losungspaare werden die Chromosomen in Gensequenzen
unterteilt und anschlieBend rekombiniert. Bei der Mutation werden einzelne Gene des Chromo-
somensatzes zufillig verandert. AnschlieBend wird erneut der Fitnesswert F (s) fiir alle Indivi-
duen s,, dieser neuen Generation P;,; berechnet. Diese Iterations-schleife wird fortgesetzt, bis
das Abbruchkriterium erreicht ist (z.B. Anzahl der maximalen Iterationen oder ein Schwellen-

wert fiir den Fitnesswert).2%>296-297

#2 Vgl. Garzia et al. (Energy Management Using Genetic Algorithms) 2003, S. 3.

2% Vgl. Trinh et al. (A Data-Independent Genetic Algorithm Framework for Fault-Type Classification) 2020, S. 7f.
2% Vgl. Katoch et al. (A review on genetic algorithm: past, present, and future) 2021, S. 8095fF.

2% Vgl. Katoch et al. (A review on genetic algorithm: past, present, and future) 2021, S. 8094f.

2% Vgl. Gad (PyGAD - Python Genetic Algorithm) 2020.

27 Vgl. Mitchell (Machine learning) 2010, S. 250ff.



4 Methodik zur Optimierung der Parametereinstellung 105

? Start

e St - I
©ropuen o s OO Ee e
1 E 515

- T A [

Berechnung der Fitnesswerts fiir s, € P, 2 SO S O

v
Selektion von Losungspaaren L, (s,,s,) L X, --.-.E”:”:”:”:I
I xs OCO0O00 N NN

Kreuzung

Anwendung der Kreuzungsoperatoren X;

] »[OO0OE

Anwendung der Mutationsoperatoren X;
] L | < EEEEEOCOZOC

, ODNZEEE

Berechnung der Fitnesswerte fiir
die nichste Generation s, € P,

ja

Mutation

L, | DD

Ende

Abbildung 58: Ablauf bei der Optimierung durch einen genetischen Algorithmus?*®

Ein entscheidender Aspekt bei der Nutzung genetischer Algorithmen ist die Definition der Fit-
nessfunktion F (s) fiir die Bewertung der Individuen als Losung fiir das Optimierungsproblem.
Allgemein ldsst sich sagen, dass es keine einheitliche Vorgehensweise zur Ermittlung des Fit-
nesswertes gibt, sondern dieser in seiner spezifischen Definition von dem zugrundeliegenden
Problem abhingt. Allgemein gilt, dass es sich bei der Fitnessfunktion um eine Maximierungs-

funktion handeln muss, sodass ein hoher Fitnesswert stets bevorzugt wird.?”

Die Operatoren des genetischen Algorithmus spielen eine zentrale Rolle bei der Optimierung
der evolutiondren Losungsfindung. Sie sind Teil der Hyperparameter des genetischen Algorith-
mus und bestimmen die Leistungsfahigkeit, die Konvergenzgeschwindigkeit und die Anpas-
sungsfahigkeit der Exploration eines genetischen Algorithmus an die Anforderungen des zu
16senden Optimierungsproblems. Eine Ubersicht von etablierten Operatoren zur Selektion,
Kreuzung und Mutation wird in Abbildung 34 gezeigt.

2% Vgl. Schroeders et al. (Meta-Heuristics in Short Scale Construction) 2016, 5.
2 Vgl. Gad (PyGAD - Python Genetic Algorithm) 2020.
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Selektion Kreuzung Mutation
—> Steady State Selection > Single Point Crossover — Random Mutation
—> Rank Selection > Two Point Crossover — Swap Mutation
—> Random Selection > K-Point Crossover > Inversion Mutation
—> Tournament Selection > Uniform Crossover — Scramble Mutation
> Roulette Wheel Selection > Scattered Crossover —> Adaptive Mutation
> Stochastic Universal Selection —> Partially Mapped Crossover
—> Elitism Selection > Order Crossover

—> Shuffle Crossover

—> Cycle Crossover

Abbildung 59: Ubersicht etablierter Operatoren in genetischen Algorithmen3"->"!

Fiir die Parametereinstellung im Produktionsanlauf werden die Eingangsgroflen einer Anlage,
d.h. individuell anderbare oder gezielt einstellbare Kenngrofen des Prozesses, als Individuum
s durch den genetischen Algorithmus in Form eines Chromosoms (Zeichenkette) generiert.
Hierbei sollen die optimalen EingangsgréBen in Hinblick auf die Ausgangsgrofen, d.h. die ge-
wiinschten Ergebnisse des Prozesses, gefunden werden. In der Regel kommt es zu konkurrie-
renden Teilzielen mit einer oder mehreren Nebenbedingungen. Solche Probleme werden als
beschrinkte multi-kriteriale Optimierung bezeichnet und lassen sich wie folgt formulie-

ren:302:303
min f(x) = [f;(x), (%), ..., fir (O]" (4.13)
unter den Nebenbedingungen: gj(x) =0, j=1,..,n4

hj(x) =0, j=ng+1,..,n5+n,

xf < x < x2, k=1,..,n
fi: Zielfunktion (fiir das Teilmodell 1)
g;: Ungleichheitsbedingung (fiir das Teilmodell 1)
h;: Gleichheitsbedingung (fiir das Teilmodell 1)

X, Xp: untere und obere Grenzwerte fiir (fiir die KenngroBe k)

30 vgl. Gad (PyGAD - Python Genetic Algorithm) 2020.

301 Vg, Katoch et al. (A review on genetic algorithm: past, present, and future) 2021, S. 8096ff.

392 Vgl. Ma et al. (Fitness Function for Evolutionary Constrained Multiobjective Optimization) 2021, S. 5005.
393 Vgl. Coello (GA-based multiobjective optimization techniques) 2000, S. 109ff.



4 Methodik zur Optimierung der Parametereinstellung 107

Bei der Losung multi-kriterialer Optimierungen ist ein einziger Fitnesswert nicht ausrei-
chend.’** Die Berechnung des Fitnesswerts kann allerdings analog zur Einzelzieloptimierung
fiir eine multi-kriteriale Optimierung durchgefiihrt werden.**® Fiir anwendungsbezogene Opti-
mierungen wird der Ansatz der Zielprogrammierung (engl.: Goal programming) herangezogen,
bei dem der Zielfunktion entsprechende Zielwerte zugeordnet werden. Die Zielfunktion ver-
folgt dabei das Ziel, die absolute Abweichung zwischen den Ausgabewerten und den Zielwer-
ten zu minimieren.>*® Wird dieser Ansatz in eine Fitnessfunktion iiberfiihrt, welche eine Maxi-

mierungsfunktion sein muss, ergibt sich daraus:*"’

o 1 o
F(x) = o Zﬁlﬂf(f)i T mit X €P (4.14)

prognostizierte Ausgabewerte der Zielfunktion (fiir das Teilmodell 1)
angestrebter Zielwerte (fiir das Teilmodell 1)
zuldssiger Wertebereich (fiir die Kenngrofe k)

RIS

Angestrebte Zielwerte oder Zielvorgaben konnen sich dabei auf konkrete technische Spezifika-
tionen (z.B. eine Schichtdicke von 200 pm) oder eine Modellgiite (z.B. Prognosegenauigkeit
von 100 %) beziehen. In der Programmierung zur Berechnung der Fitnessfunktion muss dabei
lediglich der Vektor der Eingangsgrofen X = [xq, x5, ..., xi]” sowie der zulissige Wertebereich
der KenngroBe k berticksichtigt werden, sodass die Datenattribute an die entsprechenden Funk-
tionen und Teilmodelle korrekt tiberfiihrt werden.

Nachdem die Anzahl der maximalen Iterationen fiir den genetischen Algorithmus oder ein
Grenzwert flir den Fitnesswert erreicht wurde, wird die Losung (Individuum) mit dem hochsten
Fitnesswert ausgegeben. Diese letztendlich beste Losung des genetischen Algorithmus ent-
spricht damit den Werten fiir die einzustellenden Eingangsgroflen, wodurch eine Optimierung
der Parametereinstellung in realer Produktionsumgebung ermdglicht wird.

Zur Validierung des iibergeordneten Gesamtmodells werden die durch den genetischen Algo-
rithmus ermittelten EingangsgroBen auf das libergeordnete Gesamtmodell angewendet, um die
Modellgiite analog zu den beschriebenen Ansétzen aus Abschnitt 4.3.2 zu bewerten.

Sofern eine ausreichende Qualitdt der ermittelten Losung fiir die Werte der einzustellenden
Eingangsgrofen gegeben ist, erfolgt die Implementierung und Anwendung des Modells im Pro-
duktionsanlauf. Eine Implementierung wird im nachfolgenden Kapitel durch einen Software-
Demonstrator vorgestellt. Nach der erfolgreichen Implementierung des Modells beendet eine
kontinuierliche Uberwachung der Giiltigkeit der Modelle das erarbeitete Vorgehen, um etwaige
Anpassungen und Revisionsstrategien des Modells zu berticksichtigen.

304 Vgl. Snyman et al. (Solving Constrained Multi-objective Optimization Problems with Evolutionary Algorithms) 2017, S. 59.
305 Vgl. Sinha et al. (MCDM, EMO and Hybrid Approaches) 2022, S. 15f.

396 Vgl. Coello (GA-based multiobjective optimization techniques) 2000, S. 116f.

397 Vgl. Gad (PyGAD - Python Genetic Algorithm) 2020.
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4.4 Zwischenfazit

Interim conclusion

In diesem Kapitel wurde eine Methode erarbeitet, die eine Optimierung der Parametereinstel-
lung im Produktionsanlauf der Batteriezellproduktion ermoglicht. Dafiir wurden die allgemeine
Vorgehensweise und Losungsbausteine vorgestellt, welche anschlieBend hinsichtlich ihrer Teil-
schritte und Annahmen detailliert wurden.

Zu Beginn der Methode wurde ein Referenzsystem fiir den einzustellenden Prozessschritt
(Hauptprozessschritt) definiert. Dies fiihrt zu der Beantwortung der ersten Teilfrage:

Teilfrage 1: Wie lassen sich entscheidende Prozesskenngroflen der Batteriezellproduktion
systematisch erfassen und fiir Ansétze des maschinellen Lernens auswéhlen?

Eine initiale Prozessanalyse zur Bestimmung der Nebenprozesse mit Einfluss auf den ausge-
wihlten Hauptprozessschritt wurde ergidnzt durch die Verwendung eines Parameterdiagramms,
worin ProzesskenngroBen differenziert betrachtet werden konnen. Dabei umfassen Eingangs-
grofBen des Prozesses alle Stoff-, Energie- und Signalgroflen, die individuell gedndert oder
durch den Maschinenbediener gezielt an der Anlage eingestellt werden konnen. Die Ausgangs-
groBBen umfassen alle messbaren Ergebnisse des Prozesses, welche anhand von Qualitdtskon-
trollen oder Messungen aufgenommen werden. Die systematische Ermittlung und Auswahl der
Prozesskenngroflen erfolgt anschlieBend durch eine qualitative Systembeschreibung anhand
von Expertenwissen und Erkenntnissen aus der Literatur, um eine mdglichst umfangreiche
Liste aller Prozesskenngréf3en zu erhalten.

Nach der Auswahl der Prozesskenngrof3en erfolgt die Analyse der vorhandenen Datengrund-
lage, was wiederum zu der Beantwortung der zweiten Teilforschungsfrage fiihrt:

Teilfrage 2: Wie kann eine ausreichende Datengrundlage fiir die Modellierung durch Metho-
den des maschinellen Lernens sichergestellt werden?

Die vorhandene Datengrundlage kann sich in der Produktion aus direkten und indirekten Pro-
zess- und Messdaten zusammensetzen. Die heterogenen Daten bestehend aus strukturierten und
unstrukturierten Daten miissen dafiir zundchst formalisiert werden, um verwertbare Informati-
onen oder Datenattribute zu extrahieren. Die vorhandene Datengrundlage wird anschlieBend
hinsichtlich ihrer Eignung fiir den angestrebten Anwendungsfall bewertet. Dies erfolgt anhand
der Dimensionen Genauigkeit, Vollstdndigkeit und Aktualitit der Daten. Dariiber hinaus wird
eine explorative Datenanalyse durchgefiihrt, um vorherrschende Assoziationen und Korrelati-
onen sowie potentielle Engpésse in der Datenqualitét zu identifizieren. Sollte die Datengrund-
lage nicht ausreichend sein, miissen Versuchsdurchfiihrungen basierend auf einer statistischen
Versuchsplanung fiir die fehlenden Prozesskenngréflen vorgesehen werden, um die notwendi-
gen Daten zu erheben.

Die Beantwortung der dritten Teilforschungsfrage ist unmittelbar mit der Definition des Refe-
renzsystems, der Prozessanalyse und der Analyse der vorhanden Datengrundlage verbunden:
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Teilfrage 3: Wie konnen die vorhandenen Daten in prozessspezifischen Teilmodellen orga-
nisiert und anschlieBend in einem iibergeordneten Gesamtmodell integriert wer-
den?

Basierend auf der Auswahl der Haupt- und Nebenprozesse sowie der vorhandenen Datengrund-
lage werden die entsprechenden Teilmodelle zur Modellierung der Prozesskenngrof3en struktu-
riert. Die zentrale Aufgabe besteht darin, reprisentative Merkmale und Attribute aus der Da-
tengrundlage fiir die Eingangs- und Ausgangsgrofen der Prozesse zu abstrahieren. Hierbei wer-
den Ansitze der Klassifizierung, der Regression, des Clustering und der Anomalieerkennung
auf die strukturierten oder unstrukturierten Daten angewendet, um diese fiir die Parameterein-
stellung zu operationalisieren. Die Integration der trainierten und validierten Teilmodelle er-
folgt liber die Definition von Schnittstellfunktionen, in denen die identifizierten Eingangsgro-
Ben an die Teilmodelle {ibergeben werden.

Die Teilmodelle werden fiir sich genommen anhand der brancheniiblichen Standardprozesse
zur Datenmodellierung erarbeitet und validiert. Auf dieser Grundlage folgt die Beantwortung
der vierten Teilforschungsfrage:

Teilfrage 4: Welcher Optimierungsansatz eignet sich fiir die effiziente Vorhersage der Pro-
zessparametereinstellung einer Prozesskette durch ein libergeordnetes Gesamt-
modell?

Das zentrale Ziel der Optimierung der Parametereinstellung im Produktionsanlauf der Batterie-
zellproduktion besteht darin, die idealen Eingangsgrofen fiir die angestrebten und wiinschens-
werten Ausgangsgrofien eines Prozesses zu ermitteln. Hierfiir wurden genetische Algorithmen
als effizienter und zuverldssiger Ansatz fiir die Losung solcher globalen Optimierungsproble-
men identifiziert. Dabei handelt es sich um einen heuristischen, populationsbasierten Suchal-
gorithmus, der einen Hypothesenraum an Eingangsgroflen nach der optimalen Losung fiir die
AusgangsgroBen durchsucht. Dartiber hinaus konnen Randbedingungen resultierend aus phy-
sikalischen Beschridnkungen, technischen Spezifikationen oder verfligbaren Ressourcen ent-
sprechend beriicksichtigt werden.

Um eine Anwendung der Parametereinstellung in realen Produktionsumgebungen zu ermdgli-
chen, wird ein unterstiitzendes Softwaretool bendtigt. Ein Software-Demonstrator wird im
ndchsten Kapitel vorgestellt.



110 5 Implementierung eines Software-Demonstrators

S Implementierung eines Software-Demonstrators

Implementation of a software demonstrator

In diesem Kapitel wird dargestellt, wie die Methode zur Optimierung der Parametereinstellung
in der Produktion implementiert werden kann. Zu diesem Zweck wurde ein Software-Demonst-
rator entwickelt und umgesetzt, welcher iiber einen Webbrowser aufgerufen werden kann. Zu-
ndchst wird die Software-Architektur und die Einbindung der verwendeten Applikationen und
Teilmodelle beschrieben (Abschnitt 5.1). AnschlieBend werden sowohl die grafische Bedien-
oberflache (Abschnitt 5.2) als auch die zugrundeliegende Datenverarbeiten (Abschnitt 5.3) de-
tailliert vorgestellt. AbschlieBend erfolgt ein Zwischenfazit in Hinblick auf die Anwendung in
einer realen Produktionsumgebungen (Abschnitt 5.4).

5.1 Softwarearchitektur

Software architecture

Fiir die Beschreibung der Architektur werden die wesentlichen Komponenten der Benutzer-
und Systemebene des Software-Demonstrators naher erldutert. In Abbildung 60 werden die un-
terschiedlichen Komponenten sowie deren Beziehungen zueinander schematisch dargestellt.
Wihrend die Benutzerebene (engl.: Frontend) auf HTML, CSS und JavaScript basiert, wurde
die Datenverarbeitung auf Systemebene (engl.: Backend) mit Hilfe von dem Open-Source
Webframework Django 4.2.1 implementiert und in Python 3.11.4 umgesetzt. Um den Soft-
ware-Demonstrator in der Produktionsumgebung auszufiihren, wird die Webanwendung als
Django-Projekt implementiert und mit Docker 24.0.6 auf einem lokalen Server ausgefiihrt. Do-
cker ist eine Open-Source Anwendung fiir Hardware-Virtualisierung auf Betriebssystemebene,
um Webanwendungen innerhalb einer kontrollierten Umgebung (Containern) bereitzustellen
und auszufiihren. Dies ermdglicht, dass die containerisierte Anwendung unabhéngig von der
zugrundeliegenden Infrastruktur immer auf die gleiche Weise ausgefiihrt wird.

Ubersicht zentraler Applikationen: Anwendung

Bedienoberflache < Webframework

@ python’ R

H z
'

matpl . tlib §numey :

Py Eingaben | Ergebnisse
Keras [ GAD (Kenngrdfen) | | (Parameter)
&+ docker |

| Genetischer Algortihm.

Eingaben Individuum
ML Modelle [(posessessesesssy Fitnessfunktion (poessescesessessg PyGAD Instanz

(model.py) (ga.instance) > (pyvgad.keras.ga)
Vorhersage Fitnesswert

Abbildung 60: Schematische Architektur des Software-Demonstrators



5 Implementierung eines Software-Demonstrators 111

5.2 Frontend: Grafische Benutzeroberflache

Graphical user interface

Die Benutzeroberfliche des Demonstrators dient der vereinfachten Anwendung des geneti-
schen Algorithmus durch die Spezifikation von unteren und oberen Grenzwerten fiir die Pro-
zessparametersuche sowie die Definition der ZielgroBen, fiir die optimierte Parameter einge-
stellt werden sollen. Fiir die Entwicklung des Frontend und der Implementierung des geneti-
schen Algorithmus in eine webbasierte Anwendung werden die Python Modelle in ein Django
Framework integriert. Django folgt einem strukturierten Schema zur Abgrenzung des Daten-
modells, der webbasierten Ansicht und der Datenverarbeitung. Die grafische Benutzeroberfli-
che zur Nutzung des genetischen Algorithmus ldsst sich dadurch in spezifische Webansichten
unterteilen und tiber die zentrale Konfiguration und Einstellungen des Django Frameworks ein-
binden. Durch das Django Webframework wird eine hohe Skalierbarkeit und einfache Integra-
tion von zusétzlichen Serverinstanzen ermoglicht.

. . v — m] X
Genetic Optimizer X  +
Prozessgrenzen
Mischen Beschichten & Trocknen
Gefordert min. max. -_— Gefordert min. max.
Anteil Graphit 80 90 % Bahngeschwindigkeit u 3 m/min
Anteil Silizium ] 0 % Pumpendrehzahl 100 500 U/min
Anteil CMC 7 3 % Schlitzdiisenabstand ] 200 pm
Anteil SBR 7 5 %
Anteil LeitruB 7 2 %
Anteil Losemittel u 60 %
ZielgroBen
Nassschichtdicke 200  pm
Fehlerfreie Beschichtung 00 %
Weiter >

Abbildung 61: Eingabe der Grenzen fiir die Prozessparameter und Eingabe der Zielgrofien

Sofern vordefinierte Wertebereiche fiir gewisse Prozessparameter gefordert werden, konnen
diese entsprechend ausgewéhlt werden (vgl. Abbildung 61). Die Grenzwerte legen den Lo-
sungsraum fiir den genetischen Algorithmus fest. Das bedeutet, dass die Parameter (Gene des
Individuums) sowohl bei der Initialisierung als auch beim Durchlaufen der weiteren Generati-
onen innerhalb der Grenzen beschriankt sind. Alle Losungen (Individuen) mit Parametern au-
Berhalb des Losungsraum werden von der Suche ausgeschlossen. Die Zielgro3en werden inner-
halb der Fitnessfunktion ihren Zielfunktion zugeordnet. Die Fitnessfunktion und die Verkniip-
fung der ML-Modelle wird direkt in die Programmierung der PyGAD Instanz eingebettet, so-
dass von dem Benutzer keine weiteren Eingaben notwendig sind.
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. . v - 0O X
Genetic Optimizer X  +
Konfiguration
Allgemeine Parameter
PopulationsgroBe 20
Anzahl Generationen 50
Selektion Kreuzung Mutation
Selektionsoperator tournament Kreuzungsoperator single-point Mutationsoperator random
SelektionsgroBe 3 Anzahl der Elternpaare 2 Anteil Mutationen 50 %
Anteil Eliten 20 % Min. Mutationswert 1%
Max. Mutationswert 1%
< Zuriick Beginne Berechnung >

Abbildung 62: Konfiguration des genetischen Algorithmus und der Operatoren

Im néichsten Schritt erfolgt die Konfiguration des genetischen Algorithmus. Im Gegensatz zu
der Definition der Prozessgrenzen, kdnnen hierbei die validierten Voreinstellungen tibernom-
men werden (vgl. Abbildung 62). Diese Voreinstellungen sind in Hinblick auf die notwendige
Rechenleistung optimiert. Je nach Anwendungsfall konnen iiber die Konfiguration allerdings
hohere Populationsgroflen und Anzahl von Generationen in Betracht gezogen und die geneti-
schen Operatoren angepasst werden.

. . v - O X
Genetic Optimizer X+
Ergebnisse
Parametereinstellung Erwartete ZielgréBen
Anteil Graphit 851 % Nassschichtdicke 2018 pm
Anteil Silizium 10 % Fehlerfreie Beschichtung 1700 %
Anteil CMC 112 %
Anteil SBR 226 %
1.00 4
Anteil LeitruB 152 %
Anteil Losemittel 60 % " 090 1
¢ 080 A
Bahngeschwindigkeit 3 m/min T o4
Pumpendrehzahl 3572 U/min 060
Schlitzdiisenabstand 200 um
T T T T T T T
0 5 10 15 20 25 30
Generation
Starte neue Berechnung

Abbildung 63: Darstellung der Ergebnisse und Parametereinstellungen
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Nachdem alle Generationen des genetischen Algorithmus durchlaufen wurden, werden die Er-
gebnisse auf der letzten Benutzeroberfliche dargestellt (vgl. Abbildung 63).3% Einerseits sind
das die vorhergesagten Parametereinstellungen fiir die Prozesse und Anlagentechnik sowie die
fiir diese Einstellungen erwartenden Zielgrof8en. Andererseits wird der Verlauf des genetischen
Algorithmus dargestellt, um die Entwicklung bei der Parametersuche zu betrachten.

5.3 Backend: Datenverarbeitung

Data processing

Der genetische Algorithmus bildet die zentrale Komponente fiir die Optimierung von Modellen
fiir maschinelles Lernen und das Backend der Suche von den idealen Parametereinstellung. Fir
die Implementierung des genetischen Algorithmus wurde die Open-Source Bibliothek
PyGAD 3.0.1 genutzt, welche diverse Kreuzungs-, Mutations- und Selektionsoperatoren unter-
stiitzt. Mit Hilfe von PyGAD konnen Instanzen zum Durchlaufen mehrerer Generationen er-
stellt werden. Gleichzeitig ermoglicht es, die Parameter einer Instanz des genetischen Algorith-
mus anwendungsspezifisch anzupassen (vgl. Tabelle 4).

Tabelle 4: Pseudocode fiir Instanz des genetischen Algorithmus

ga_instance = pygad. GA(num_generations=num_generations,
num_parents_mating=num_parents_mating,
fitness_func=fitness_function,
sol_per _pop=sol _per pop,
num_genes=num_genes,
init_range low=init_range_low,
init_range high=init range high,
parent_selection_type=parent selection_type,
keep parents=keep parents,
crossover_type=crossover_type,
mutation_type=mutation_type,
mutation_percent genes=mutation_percent_genes)

ga_instance.run(): Fiihre die Instanz des genetischen Algorithmus aus

Nach der Konfiguration der Parameter wird mit der Berechnung begonnen und die Instanz des
genetischen Algorithmus {iber das Webframework initiiert. Die hinterlegten Modelle konnen
mit Hilfe einer definierten Funktion (vgl. Tabelle 5) geladen werden. Dies ermdglicht einerseits
die modulare Einbindung verschiedener Teilmodelle entlang der gesamten Prozesskette. Ande-
rerseits konnen verschiedene Teilmodelle flexibel angepasst und versioniert werden.

3% Innerhalb von PyGAD besteht die Moglichkeit, ein Abbruchkriterium fiir das Durchlaufen der Generationen festzulegen, z.B. wenn ein
bestimmter Fitnesswert erreicht wurde oder sich der Fitnesswert iiber eine gewisse Anzahl von Generationen nicht verdndert.
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Tabelle 5: Pseudocode fiir das Laden der Teilmodelle

def load _model (directory, file name)
model _path = os.path.join(directory, file_name): Definiere den Pfad des trainierten Teilmodells
model = keras.models.load_model(model _path): Lade das trainierte Teilmodell
return model

Der bedeutendste Aspekt des genetischen Algorithmus ist die Fitnessfunktion (Tabelle 6). Sie
stellt eine problemspezifische Funktion dar, welche fiir jede Instanz und Anwendung benutzer-
definiert zur Berechnung des Fitnesswerts definiert werden kann.**’ Die Fitnessfunktion wird
durch die PyGAD Instanz fiir jedes Individuum einer Generation aufgerufen und der entspre-
chende Fitnesswert zuriickgeben. PyGAD speichert beim Durchlaufen der Generation jeweils
das Individuum sowie dessen Wert mit dem hochsten Fitnesswert.

Tabelle 6: Pseudocode fiir die Fitnessfunktion

def fitness_function (ga_instance, solution)
output = model.predict(solution): Berechne die Vorhersagen der hinterlegten Modelle
for iin targets
target_distance = np.linalg.norm(output — target): Bestimme das Distanzmaf3 der Zielgrofe
target_fitness = 1/ target_distance: Berechne den Fitnesswert der Zielgrofie
Berechne den Fitnesswert der aktuellen Losung overall fitness = np.mean(target_finess)
return overall_fitness

Fiir die zugrundeliegende Instanz werden die zuvor trainierten und hinterlegten Teilmodelle
implementiert und in der Fitnessfunktion aufgerufen (model predict). Die durch den geneti-
schen Algorithmus erzeugten Chromosomen eines Individuums (solution) werden fiir jedes
Teilmodell anhand der bendtigten Eingangsgroflen der Teilmodelle einem Eingangsarray zuge-
wiesen. Diese Zuordnung folgt der Integration der Teilmodelle. Die Teilmodelle geben die ent-
sprechenden Vorhersagen an die Fitnessfunktion zuriick. Die Fitnessfunktion ergibt eine mul-
tikriterielle Optimierung, indem die Distanz (target distance) zwischen der Zielvorgabe (tar-
get) und der Vorhersage der hinterlegten Modelle (output) bestimmt wird. Dieses Distanzmal3
kann je nach Anwendung fiir mehrere Zielvorgaben (targets) berechnet werden. Der Gesamt-
fitnesswert (overall fitness) wird aus dem Mittelwert der inversen Distanzmalle berechnet, um
ein Maximierungsproblem zu realisieren. Die Fitnessfunktion wird fiir jedes neu generierte In-
dividuum ausgeldst und der Fitnesswert entsprechend der Fitnessfunktion berechnet. Die Fit-
nessfunktion dient innerhalb des genetischen Algorithmus als Belohnungsmechanismus, um
Individuen mit einem héheren Fitnesswert zu bevorzugen. Dafiir werden die spezifischen Lo-
sungen an die Modelle weitergegeben und die vorhergesagte ZielgroBBe der Modelle als Dis-
tanzmal} der Zielfunktion ausgewertet. Dieser Vorgang wird so lange wiederholt, bis entweder
ein bestimmter Fitnesswert erreicht oder die Anzahl von zu durchlaufenden Generationen er-
reicht wurde.

399 Bei der Fitnessfunktion muss ein Maximierungsproblem vorliegen, sodass Lésungen mit hoher Fitness bevorzugt werden.
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5.4 Zwischenfazit

Interim conclusion

In diesem Kapitel wurde ein Demonstrator fiir eine Software-Losung entwickelt und vorge-
stellt, die es ermdglicht optimale Parametereinstellungen fiir den Produktionsanlauf durch die
Einbindung von Machine Learning Ensembles zu finden. Die Benutzeroberfldche ermoglicht
die anwendungsspezifischen Angaben von Prozessgrenzwerten, ZielgroBen und tibernimmt alle
erforderlichen Anfragen und Berechnungen zur Bestimmung der Parameter.

Die verwendeten Applikationen ermoglichen es, den Demonstrator auf unterschiedlichen Be-
triebssystemen auszufiihren und ermdglicht dadurch eine hohe Flexibilitdt fiir verschiedene
Produktionsumgebungen. Neben der Umsetzung einer webbasierten Oberfldche fiir eine sys-
temunabhingig Losung lassen sich Programmierschnittstellen (engl.: Application program-
ming interface, API) erstellen, welche eine hohere Automatisierung durch die unmittelbare Ein-
bindung in das Produktionssteuerungssystem ermoglichen. Auf dieser Grundlage folgt die Be-
antwortung der fiinften Teilforschungsfrage:

Teilfrage 5: Wie kann die Methode in realen Produktionsumgebungen genutzt werden?

Die Softwarearchitektur ermoglicht die Implementierung der entwickelten Methode in der Pro-
duktion und zeigt eine systemunabhéngige Losung fiir eine Produktionsumgebung wihrend der
Inbetriebnahme der Anlagentechnik. Die Bedienoberfldchen leitet den Anwender durch die er-
forderlichen Schritte fiir die Nutzung des genetischen Algorithmus.

Im nichsten Abschnitt erfolgt die konkrete Anwendung und Validierung der Methodik anhand
eines Anwendungsbeispiels und der Implementierung von prozessbezogenen Teilmodellen.
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6 Anwendung und Validierung der Methodik

Application and validation of the methodology

In diesem Abschnitt soll das Konzept zur Optimierung der Parametereinstellung anhand einer
beispielhaften industriellen Anwendung aus der Batteriezellproduktion dargestellt und validiert
werden. Zundchst werden die Validierungsziele definiert und die verwendeten Validierungs-
techniken (Abschnitt 6.1) dargestellt. Danach wird das Anwendungsbeispiel aus der Batterie-
zellproduktion (Abschnitt 6.2) vorgestellt und die Methodik angewendet. Im Anschluss erfol-
gen ein abschlieBendes Fazit und eine Reflektion der Ergebnisse (Abschnitt 6.3).

6.1 Definition und verwendete Validierungstechniken

Definition and applied validation techniques

Fiir die Validierung der entwickelten Methodik zur Optimierung der Parametereinstellung wer-
den zunichst die Ziele definiert und anschlieend sowohl fiir die Vorgehensweise als auch fiir
den Demonstrator in den Kontext dieser Arbeit iibertragen.*!® Zu Beginn werden die grundle-
genden Begriffe der Verifizierung und Validierung im Zusammenhang von Modellen und Si-
mulationen definiert.

Im Allgemeinen sind die Verifizierung und Validierung der formale Prozess, um die Zuverlas-
sigkeit eines Systems zu iiberpriifen. Wahrend die Verifizierung sich auf die Durchfiihrung und
Korrektheit des Entwicklungsprozesses konzentriert, zielt die Validierung darauf ab zu iiber-
priifen, ob sdmtliche Anforderungen im Hinblick auf den Verwendungszweck umgesetzt und
erfiillt wurden.>'! In Bezug auf das Anwendungsfeld haben sich verschiedene Sichtweisen und
formale Definitionen der Begriffe Verifizierung und Validierung etabliert. Im Bereich des wis-
senschaftlichen Rechnens (engl.: Scientific computing) wurden die grundlegenden Prinzipien
zur Verifizierung und Validierung von Modellen und Simulationen von Oberkampf und Roy

erdrtert und vorgestellt:3!?

e Verifizierung: Nachweis, ob ein computergestiitztes Modell das zugrundeliegende mathe-
matische Modell und dessen Losung korrekt wiedergibt.

e Validierung: Nachweis, inwiefern ein Modell ein zutreffendes Abbild der realen Welt aus
der Perspektive der beabsichtigten Verwendung des Modells ist.

Beide Begriffsdefinitionen basieren auf der American Society of Mechanical Engineers. Da die
Validierung im Kontext des maschinellen Lernens der Vergleich von Berechnungsergebnissen
mit experimentellen Daten ist, werden diese beide Begriffe in Anlehnung an das American In-
stitute of Aeronautics and Astronautics durch den Begriff der Vorhersage ergiinzt:!3

310 Die Validierung erfolgt in Anlehnung an Kostyszyn (Statistisches Test auf ausreichende Regelkartenleistungen) 2021, S. 107ff.
311 Vgl. Taylor (Methods and Procedures for the Verification and Validation of Artificial Neural Networks) 2006, S. 10f.

312 Vgl. Oberkampf et al. (Verification and validation in scientific computing) 2010, S. 21ff.

313 Vgl. Oberkampf et al. (Verification and validation in scientific computing) 2010, S. 28.
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e Vorhersage: Verwendung eines Berechnungsmodells zur Vorhersage des Verhaltens eines
physikalischen Systems unter Bedingungen, fiir die das Modell noch nicht validiert wurde.

Aus diesen Begriffsdefinitionen ergibt sich fiir die Validierung der vorliegenden Arbeit das
Ziel, zu ermitteln, inwiefern sich entwickelte Methode zur Ermittlung der Parametereinstellung
durch den Einsatz von Modellensembles eignet. Dabei werden sowohl die erstellten Teilmo-
delle als auch deren Implementierung in den genetischen Algorithmus verifiziert und validiert.
Fiir die Validierung werden bestehenden Validierungstechniken genutzt. Eine Ubersicht von
produktionsrelevanten Validierungstechniken wird in Tabelle 7 dargestellt und nach dem Grad
ihrer Subjektivitdt geordnet. Fiir die nachfolgende Validierung werden sowohl Ansétze mit ei-
nem hohen Grad der Subjektivitit als auch mit einem geringen Grad der Subjektivitét fiir die
Untersuchung des Verhaltens und der Ergebnisse des Modells verfolgt.

Tabelle 7: Grad der Subjektivitit und Auswahl bestehender Validierungstechniken?®'4315

Grad der Subjektivitit
hoch gering Angewendet

Animation
Begutachtung
Schreibtischtest v
Strukturiertes Durchgehen
Test von Teilmodellen

<L

Validierung im Dialog
Monitoring
Trace-Analyse
Turing-Test
Sensitivitétsanalyse v
Vergleich mit anderen Modellen

Festwerttest

Grenzwerttest

Ursache-Wirkungs-Graph

Validierung von Vorhersagen

Vergleich mit aufgezeichneten Daten v
Dimensionstest

Ereignis Validititstest

Statistische Techniken

Test der internen Validitét v

Um sicherzustellen, dass die trainierten und anschlielend verwendeten ML-Modelle eine aus-
reichende Modellgiite vorweisen, werden sie jeweils als Teilmodelle getestet. Der Test von
Teilmodellen beinhaltet die Uberpriifung der Ubereinstimmung zwischen den einzelnen

314 Vgl. Rabe et al. (Verifikation und Validierung fiir die Simulation in Produktion und Logistik) 2008, S. 116.
315 Vgl. Kostyszyn (Statistisches Testen auf ausreichende Regelkartenleistungen) 2021, S. 108.
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Komponenten des Modells und den entsprechenden Teilen des realen Systems, wenn das Mo-
dell hierarchisch in Teilmodelle strukturiert ist. Diese Technik ermoglicht die Verifizierung und
Validierung der Teilmodelle vor ihrer Integration in das Gesamtmodell und ergidnzt somit den
Validierungsprozess. Die Vergleichsanalyse mit aufgezeichneten Daten umfasst die Verwen-
dung von Ein- und Ausgabedaten eines bestehenden realen Systems, um das Modell zu testen
und zu validieren. Dabei werden die Ergebnisse des Modells mit den aufgezeichneten Daten
abgeglichen, um ihre Ubereinstimmung zu iiberpriifen. Gegebenenfalls werden Anpassungen
am Modell vorgenommen. Durch die Kreuzvalidierung wihrend des Trainings der Teilmodelle,
werden die historischen Daten in einen Trainingsdatensatz und eine Testdatensatz aufgeteilt,

wodurch der Abgleich mit dem realen System inhérent gegeben ist.!¢

Fiir die Validierung des genetischen Algorithmus und der Einbindung der Teilmodelle, werden
verschiedene Grenzwerte fiir die Prozessparameter getestet. Diese Sensitivititsanalyse beinhal-
tet die Variation von Eingabeparametern eines Modells, um die Auswirkungen auf die Ausga-
beparameter zu bestimmen und sicherzustellen, dass die beobachteten Verdnderungen mit den
realen Beobachtungen iibereinstimmen. Besondere Aufmerksamkeit wird den sensitiven Para-
metern geschenkt, bei denen geringfiigige Anderungen starke Schwankungen in den Ergebnis-
sen verursachen konnen (z.B. Bahngeschwindigkeit, Anteil von Binder). Dariiber hinaus wird
gepriift, inwiefern der genetische Algorithmus bei der Parametersuche zu den gleichen Lo-
sungswerten gelangt. Der Test der internen Validitét beinhaltet die Durchfiihrung mehrerer Si-
mulationsldufe mit identischen Parameterkonstellationen und unterschiedlichen Startwerten®'”,
um statistische Unsicherheiten zu untersuchen und festzustellen, ob die Abweichungen der Er-
gebnisgroflen zwischen den Laufen auf Modellfehler oder akzeptable Schwankungen im Ver-

halten des realen Systems zuriickzufiihren sind.*'8

6.2 Anwendungsbeispiel aus der Batteriezellproduktion

Use case in battery cell production

Fiir die Validierung der Methode wird die Optimierung der Parametereinstellung im Produkti-
onsanlauf der Batteriezellproduktion anhand eines Beispielprozessschritts durchgefiihrt und an-
gewendet. Zunédchst wird das entsprechende Referenzsystem definiert (Abschnitt 6.2.1) und die
zu beriicksichtigenden Prozesskenngroflen ausgewdhlt (Abschnitt 6.2.2). Die Versuchsdurch-
fiihrung wird beschrieben (Abschnitt 6.2.3) und die vorhandene Datengrundlage den Teilmo-
dellen zugeordnet (Abschnitt 6.2.4). Anschlieend erfolgen die Modellierung der Teilmodelle
(Abschnitt 6.2.5 und 6.2.6) sowie deren Integration in das Gesamtmodell (Abschnitt 6.2.7).
AbschlieBend wird das ilibergeordnete Gesamtmodell validiert (Abschnitt 6.2.8).

316 Vgl. Rabe et al. (Verifikation und Validierung fiir die Simulation in Produktion und Logistik) 2008, S. 95ff.
317 Die Startwerte beziehen sich auf bei Initialisierung der 0. Generation, bei der ein Zufallszahlengeneratoren die Parameterwerte erzeugt.
318 Vgl. Rabe et al. (Verifikation und Validierung fiir die Simulation in Produktion und Logistik) 2008, S. 95ff.
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6.2.1 Definition des Referenzsystems

Definition of the reference system

Die Validierung der vorgestellten Methode zur Optimierung der Parametereinstellung wurde
mit Hilfe der Anlagentechnik einer Pilotzellfertigung fiir Pouchzellen durchgefiihrt. Die dazu-
gehorige Prozesskette wird in Abbildung 64 dargestellt.
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Abbildung 64: Prozesskette der Batteriezellproduktion fiir Pouchzellen

Die Elektrodenherstellung und insbesondere der Beschichtungsprozess haben einen hohen Ein-
fluss auf den Ausschuss innerhalb der Batteriezellproduktion.’!® Daher soll in dem Anwen-
dungsbeispiel der Methode der Beschichtungsprozess mit Schlitzdiise betrachtet werden und
eine Parametereinstellung umgesetzt werden. Da die Beschaffenheit und Rheologie des Slurries
einen wesentlichen Einfluss auf das Beschichtungsergebnis und dessen Stabilitdt hat, wird
hierzu neben dem Hauptprozess, dem Beschichten, der vorgelagerte Nebenprozess, das Mi-
schen, hinzugezogen. Das Referenzsystems wird in Abbildung 65 schematisch dargestellt.
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Abbildung 65: Schematische Darstellung des Referenzsystems (mit Haupt- und Nebenprozess)3*°

Das iibergeordnete Ziel ist, ein Modell zu erstellen, das basierend auf der Materialzusammen-
setzung des Slurries und des geforderten Prozessdurchsatzes die optimalen Werte der anderen
Parameter und Komponenten fiir ein optimales Beschichtungsergebnis vorhersagt. Die Ober-
flichenqualitidt wird durch die Aufnahme von Beschichtungsbildern ermittelt. Der Modellum-
fang wird daher auf den Prozess von der Vermischung der Eingangsmaterialien bis zur Be-
schichtung des Slurries auf die unbeschichtete Folie festgelegt und schlie8t Effekte der Trock-
nung vorerst nicht ein.

319 Vgl. Kehrer et al. (Analysis of Possible Reductions of Rejects in Battery Cell Production) 2021.

320 Die zugrundeliegende Anlagentechnik entstammt der Batteriezellpilotproduktion des eLab der RWTH Aachen University. Dabei handelt
es sich um den Mischer der Firma Eirich vom Typ EL 1 und der Beschichtungsanlage der Firma Biirkle mit Schlitzdiisenauftrag. Eine
Ubersicht der Anlagentechnik wird im Anhang aufgefiihrt.
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6.2.2 Ermittlung und Auswahl der Prozesskenngrofien

Identification and selection of process parameters

Zur Identifizierung und Beurteilung geeigneter Prozessmerkmale und -parameter werden zu-
ndchst Untersuchungen und Erkenntnisse aus der Literatur herangezogen. Dabei werden insbe-
sondere Faktoren zur Bewertung der Beschichtungsqualitét betrachtet und untersucht, welche
Auswirkungen die Prozessparameter auf die Prozessqualitit haben. Eine detaillierte Beschrei-
bung des Misch- und Beschichtungsprozesses sowie der Qualitditsmerkmale in der Elektroden-
fertigung ist bereits in Abschnitt 2.2.1 erfolgt. In Tabelle 8 werden die identifizierten Prozess-
kenngrofen fiir die weitere Betrachtung einer Modellierung aufgefiihrt.

Tabelle 8: Liste der Prozesskenngrofien und Auswahl der betrachteten Merkmale

Prozesskenngrofe Prozess Einheit Erfassung Gefordert? Relevant?
Massenanteile (trocken) ~Mischen wt. %  Prézisionswaage v
Massenanteile (nass) Mischen wt. %  Prézisionswaage v
Mischdrehzahl Mischen U/min  Anlageneinstellung

Mischdauer Mischen min  Anlageneinstellung

Viskositt (Slurry) Mischen mPas  Rheometer v
PartikelgroBe (Slurry) Mischen um  Grindometer

Schlitzdiisenabstand Beschichten pum Messlehre

Schlitzdiisenspalt Beschichten mm  WerkzeuggroRe

Pumpendrehzahl Beschichten ~ U/min  Anlageneinstellung v
Bahngeschwindigkeit Beschichten  m/min  Anlageneinstellung v
Bahnspannung Beschichten ~ N/mm? Anlageneinstellung

Nassschichtdicke Beschichten um  Messlehre v v
Trocknungstemperatur ~ Beschichten °C  Anlageneinstellung

Oberflichenqualitit Beschichten / Kameraaufnahme v v

Fiir den Beschichtungsprozess sind insbesondere die Bahngeschwindigkeit, die Durchflussrate
und die Viskositdt des Slurries von Bedeutung. In dem zugrundeliegenden Referenzsystem
kann die Bahngeschwindigkeit unmittelbar {iber die Anlage eingestellt werden. Die Durchfluss-
rate wird liber die Pumpendrehzahl der Zahnradpumpe vorgegeben. Eine Analyse der Prozess-
fenster fiir die Beschichtung zeigt, dass die Viskositét des Slurries den groBten Einfluss auf die
Stabilitdt des Beschichtungsprozesses hat. Die Viskositdt hdngt in erster Linie von der Zusam-
mensetzung des Slurries und den Massenanteilen der Eingangsmaterialien ab. Insbesondere der
Bindemittelgehalt beeinflusst die Rheologie des Slurries und resultiert in der Regel zu einem
nicht-newtonschen FlieBverhalten fiihrt.

Somit besteht die Modellierung aus zwei Teilschritten: Modellierung der Prozesskenngréf3en
beim Mischen und Modellierung der Prozesskenngroflen beim Beschichten. Die zentrale Fra-
gestellung, die anhand der Daten fiir den Mischprozess beantwortet werden soll, ist, wie die
Viskositét des Slurries von der Zusammensetzung abhingt. Nach dem Mischvorgang wird der
vorbereitete Slurry im Beschichtungsvorgang auf die Elektrodenfolie aufgebracht. Daher folgt
die libergeordnete Zielsetzung fiir den Beschichtungsprozess, welche die Oberflaichenqualitét
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der beschichteten Elektrode basierend auf den Maschinenparametern und dem FlieBverhalten
des Slurries zugrunde legt.

Mischen Beschichten
Masse (Graphit) ’—5’ E . .
Silizi i Mischen der —‘—ﬁ: Viskositit (Slurry)

Masse (Si 1'zlum) : Materialien E Beschichtén df:r Nassschichtdicke
Masse (Binder) }—:* (trocken) und ] Metallfolie mit . -
Masse (Leitruf) H Dispergieren mit . Pumpendrehzahl dem Slurry (nass) Oberflachenqualitdt

E Lésemittel (nass) ; Bahngeschwind.
Masse (Losemittel) H ]

Abbildung 66: Parameterdiagramm fiir die Prozesse Mischen und Beschichten

Die Prozesskenngrof3en fiir die Modellierungsaufgabe lassen sich somit anhand der beiden Pro-
zess Mischen und Beschichten auswéhlen (vgl. Abbildung 66). Als ZielgroBen der Prozesspa-
rameteroptimierung dienen die Nassschichtdicke sowie die Oberflichenqualitédt der Beschich-
tung. Dariiber hinaus werden fiir das Beschichten die Prozessparameter Bahngeschwindigkeit
und Pumpendrehzahl als direkte Eingangsgroflen sowie die Viskositét des Slurries als indirekte
EingangsgroBen liber die Form der FlieBkurve herangezogen. In einem vorgelagerten Teilmo-
del werden dafiir die relativen Mengenverhiltnisse der Materialbestandteile (Graphit, Silizium,
Binder, LeitruB3 sowie Losemittel) als EingangsgroBen genutzt, um die Form der FlieBkurve,
d.h. den Achsenabschnitt und Kurvenverlauf, vorherzusagen.

6.2.3 Analyse der vorhandenen Daten und Versuchsdurchfithrung

Analysis of existing data and experimental trials

Fiir die Modellierung der ProzesskenngroBBen wird zunichst die verfiigbare Datengrundlage
analysiert. Allerdings verfiigt die beschriebene Pilotzellfertigung liber keine systematische Da-
tenaufzeichnung, da sich der Produktionsbetrieb einerseits durch experimentelle Forschung
charakterisiert und andererseits die Anlagentechnik in keine zentrale Leitebene eingebunden
ist. Um dennoch die erforderlichen Daten zu erheben, werden alternative Versuchsdurchfiih-
rungen geplant, die Methoden der statistischen Versuchsplanung einbezieht. Diese Versuchs-
planung ermdglicht es, die relevanten Prozesskenngréf3en und deren Einfluss auf die Ausgangs-
groflen zu bestimmen und daraus eine Modellierung abzuleiten. Nachfolgend werden die Erhe-
bung der Slurry- und Materialdaten sowie der Beschichtungs- und Bilddaten detailliert vorge-
stellt. Abschlieend erfolgt eine Zwischenfazit, ob eine ausreichende Datengrundlage vorliegt
und mit der Modellierung fortgesetzt werden kann.

Versuchsdurchfiihrung fiir Slurry- und Materialdaten

Um die moglichen Auswirkungen auf die Viskositét der Slurry zu bewerten, wurden Versuche
mit verschiedenen Kompositionen der Eingangsmaterialien durchgefiihrt. Die Slurries wurden
aus einer Mischung aus sphéroidischem Graphit und Silizium als Aktivmaterial, einer Mi-
schung aus CMC und SBR als Bindemittel und geringen Mengen an Leitruf3 (Carbon Black)
hergestellt. Das Verhéltnis von CMC und SBR wurde konstant bei 2:3 gehalten, entsprechend
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den Empfehlungen aus der Literatur fiir eine optimale elektrochemische Leistung.*?! Eine Uber-
sicht der variierten Materialmengen wird in Tabelle 9 als prozentualer Anteil des Trockenge-
wichts der aktiven Materialien dargestellt.

Tabelle 9: Prozentualer Anteil des Trockengewichts der Eingangsmaterialien

Komponente Min. Wert Max. Wert Schrittgrofie
Graphite (SG3) 75,0 % 95,0 % 1,0 %
Silizium 0,0 % 3,0 % 2,5%
Binder (CMC und SBR) 2,0% 12,0 % 1,0 %
LeitruB3 (Carbon Black) 2,0 % 3,0% 1,0 %

Anhand der festgelegten prozentualen Anteile und der SchrittgroBen (Tabelle 9) wurde ein
Mischversuchsplan fiir verschiedene Materialzusammensetzungen erstellt. Fiir alle Slurries
wurde das Verhiltnis von Feststoffgehalt zu Losemittel (destilliertem Wasser) konstant bei 2:3
gehalten. Die Slurries wurden mit einem VMA Dispermat CA Dispergierer hergestellt. Fiir jede
Zusammensetzung wurden 50 ml Slurry angesetzt. Zundchst wurden die Eingangsmaterialien
mit Hilfe einer Prizisionswaage eingewogen und in einem Becherglas vermischt, um spéter
eine homogene Verteilung der Bestandteile in dem Slurry sicherzustellen. Das SBR wurde als
wiassrige Losung in destilliertem Wasser (40 %) zugefiihrt und im Dispergierer 5 Minuten bei
500 U/min vermischt. Danach wurden die vorgemischten Eingangsmaterialien nach und nach
in die Losung gegeben, um Agglomeratbildung zu vermeiden. Die Suspension wurde anschlie-
end 20 Minuten mit dem Dispergierer bei 2000 U/min gemischt. AnschlieBend wurde das fer-
tige Slurry fiir kurze Zeit ruhen gelassen, um eine Entspannung und Abkiihlung der Fliissigkeit
vor der Viskositidtsmessung zu ermdglichen. Die Viskositit der Slurries wurde mit einem An-
ton Paar MCR 72 Rotationsrheometer bestimmt. Fiir die Viskositditsmessung wird die Probe
auf eine Temperatur von 25 °C erwdrmt. Das Rotationsviskosimeter wurde mit logarithmisch
ansteigenden Scherraten zwischen 1 und 1000 s™! eingestellt und die Viskositit an 21 Punkten
gemessen. Es wurden insgesamt 44 Zusammensetzungen (Slurries) und die dazugehdrigen
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% = N % =2 =
5 10° S| @ | 0|83
2 Slurry 1 90,0 | 50 | 12 | 1.8 | 2,0
“ Shurry 2 [ 88,0 | 5,0 | 2,0 | 3.0 | 2,0
>

103 <

Slurry3 86,0 50 | 2,8 | 42 | 2,0
Slurry4 (84,0 50 | 3,6 | 54 | 2,0
Slurry 5 82,0 5,0 | 44 | 6,6 | 2,0
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10° 10! 102 103
Scherrate [1/s]

Abbildung 67: Auszug der Fliefkurvenmessungen mit variierten Bindemittelgehalten

321 Vgl. Zheng et al. (Optimization of Ratio and Amount of CMC/SBR Binder for a Graphite Anode) 2010, S. 200.
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Flie3kurven erstellt. Die Viskositidten der Slurries reichen von 184,3 mPas bis 627.370,0 mPas.
Die FlieBkurven zusammen mit den zugrundeliegenden Materialzusammensetzungen der Slur-
ries bilden damit die Grundlage fiir die Produktionsdaten fiir das Referenzsystem Mischen.

Ein Auszug der experimentell ermittelten FlieBkurven ist in Abbildung 67 dargestellt. Die Da-
ten wurden auf doppelt logarithmischen Achsen aufgetragen. Es wird deutlich, dass die Visko-
sitdt ab einer bestimmten Schergeschwindigkeit nahezu linear ist. In den dargestellten Slurries
wird mit steigendem Index die Menge an Graphit zunehmend durch Bindemittel ersetzt, was
erwartungsgemal zu einer insgesamt steigenden Viskositit, aber auch zu einem leicht erhdhten
Scherverdiinnungsverhalten fiihrt.
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Abbildung 68: Auszug der FlieBkurvenmessungen mit variierten Graphit-Silizium Verhéltnissen

In Abbildung 68 sind die FlieBkurven verschiedener Slurries dargestellt, in denen unterschied-
liche Mengen an Graphit durch Silizium ersetzt wurden. Steigende Siliziumgehalte fiihren zu
stetig sinkenden Viskosititen. Der Effekt ist bei niedrigeren Schergeschwindigkeiten stérker
ausgeprigt und gleicht sich zu hohen Schergeschwindigkeiten hin an.

Versuchsdurchfiihrung fiir Beschichtungs- und Bilddaten

Um Daten fiir das Training und die Auswertung der Modelle zu generieren, wurden Beschich-
tungsversuche auf einer Biirkle 2000K1 Beschichtungsanlage mit Schlitzdiise durchgefiihrt.
Die Beschichtungsbreite der Schlitzdiise betrug 250 mm und die Breite des Beschichtungsspalts
war mit 200 pm eingestellt. Die Durchflussmenge wurde mit einer Scherzinger Zahnradpumpe
mit einem Férdervolumen von 0,16 ml pro Umdrehung geregelt. Die Beschichtung wurde auf
eine 300 mm breite Kupferfolie mit einer Foliendicke von 10 um aufgetragen. Die beschichtete
Folie wurde anschliefend in einem Konvektionstrockner getrocknet. Anschliefend wurden Bil-
der der trockenen Beschichtung mit einer Cognex Kamera mit einer Auflosung von 2448 Pixeln
iber die Breite der Folie aufgenommen. Danach wurde die beschichtete Folie zur Lagerung
aufgerollt, um sie fiir weitere Versuche zu verwenden oder zu recyceln.

Die Beschichtungsversuche fanden an drei Tagen statt, wobei an jedem Tag ein unterschiedli-
ches Slurry vorbereitet und unmittelbar verarbeitet wurde. Nach jedem Versuchstag wurden die
Anlagen griindlich gereinigt, um eine Verunreinigung des Materials zu vermeiden. Die Slurries
wurden mit Graphit, Leitrul und Binder in destilliertem Wasser als Losungsmittel hergestellt.
Die Zusammensetzungen der Slurries sind in Tabelle 10 aufgefiihrt.
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Tabelle 10: Massenanteile und Zusammensetzungen der verwendeten Slurries

Komponente Slurry 1 Slurry 2 Slurry 3
Graphite (SG3) 564,00 g 562,30 g 565,70 g
LeitruB3 (Carbon Black) 6,00 g 598¢g 6,02 g
CMC Binder 12,00 g 16,00 g 8,00 g
SBR Binder 45,00 g 4487 g 45,14 g
Losemittel (Dest. Wasser) 706,00 g 703,85 g 708,14 g

Das rheologische Verhalten der Slurries wurde mit der zuvor beschriebenen Methode der Vis-
kositdtsmessung bestimmt. Die resultierenden FlieBkurven sind in Abbildung 69 dargestellt,
wobei das Verhéltnis der trockenen Bestandteile zueinander und das Verhiltnis des Losungs-

mittels zur Trockenmenge aufgefiihrt ist.
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Abbildung 69: FlieBkurven der verwendeten Slurries fiir die Beschichtungsversuche

Die Slurries verhielten sich im Hinblick auf die Variation der CMC-Menge wie erwartet. Das
Slurry 2 war zdhfliissiger als Slurry 1. Das Slurry 3 war insgesamt weniger viskos. Bei hoheren
Schergeschwindigkeiten zeigten alle Slurries ein typisches Scherverdiinnungsverhalten. Da bei
dem Beschichtungsprozess mit Schlitzdiise vor allem die hoéheren Scherraten relevant sind,
konnen die FlieBkurven fiir die Modellierung verwendet werden.

Tabelle 11: Prozessparameter fiir die Beschichtungsversuche

Parameter Min. Wert Max. Wert Schrittgrofe
Bahngeschwindigkeit (m/min) 0,5(0,5) 1,5 (2,0) 0,5 (0,5)
Pumpendrehzahl (U/min) 100 (50) 200 (375) 50 (25)

An den ersten beiden Versuchstagen wurden 12 Parameterkombinationen fiir Slurry 1 und
Slurry 2 getestet. Am dritten Tag wurden 24 Kombinationen fiir Slurry 3 verwendet, darunter
die 12 der vorangegangenen Tage sowie Kombinationen mit hoheren Bahngeschwindigkeiten
und einer groBeren Bandbreite an Durchflussraten. Eine Ubersicht der variierten Prozesspara-
meter wird in Tabelle 11 dargestellt.

Wihrend der Versuche wurden 1582 Bilder der trockenen Beschichtung aufgenommen. Fiir
jedes der Bilder wurden anhand des Bildzeitstempels und des Parameterprotokolls die fiir die
Beschichtung verwendeten Parameter ermittelt. Einige der Bilder konnten nicht eindeutig ei-
nem Parametersatz zugeordnet werden oder zeigten den Ubergang zwischen zwei
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Parametersitzen. Da die Gesamtzahl der Bilder pro Satz gro3 genug war, wurden die fraglichen
Bilder aussortiert. Durch diese Filterung verblieben 1413 Bilder mit ihren jeweiligen Produkti-
onsparametern im Datensatz. Ein Auszug von charakteristischen Bildern aus den Beschich-
tungsversuchen wird in Abbildung 70 dargestellt.

0,5 m/min 1,0 m/min 1,5 m/min 0,5 m/min 1,0 m/min 1,5 m/min 0,5 m/min 1,0 m/min 1,5 m/min
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Abbildung 70: Auszug der Bildaufnahmen aus den Beschichtungsversuchen inkl. Nassschichtdicke

Um ein Modell zu trainieren, das die Qualitit der Beschichtung vorhersagt, muss aus diesen
Bildern eine Qualitdtsmetrik abgeleitet werden, da sie in der gegebenen Prozesskonfiguration
die einzige verfiigbare Qualitdtsmessung darstellen. Fiir die Skalierbarkeit der anschlieBenden
Modellierung muss die Erkennung der Defekte automatisiert werden. Die Schritte zur Errei-
chung dieses Ziels umfassen die Vorverarbeitung der Bilder, die Extraktion relevanter Merk-
male aus den Bildern und schlieBlich die Klassifizierung der Bilder anhand der aus ihnen extra-
hierten Merkmale.

Zwischenfazit und Bewertung der Datengrundlage

Basierend auf den durchgefiihrten Versuchsreihen und der systematischen Versuchsplanung
lasst sich zusammenfassen, dass eine ausreichende und geeignete Datengrundlage geschaffen
wurde, welche den zuvor definierten Kriterien gerecht wird:

Genauigkeit: In den durchgefiihrten Versuchen wurden kalibrierte Sensoren und Messgerite
verwendet, die eine hohe Prézision aufweisen und die Messwerte digital aufnehmen und anzei-
gen, um manuelle Messfehler auszuschlieBen. AuBlerdem wurden durch die Versuchsplanung
eine hohe Plausibilitit und Validitat der Ergebnisse gewihrleistet, indem systematische Fehler
minimiert und zuféllige Fehler kontrolliert werden. Diese Vorgehensweise fiihrte zu einer ho-
hen Genauigkeit der erhobenen Daten.

Vollstindigkeit: In den durchgefiihrten Versuchsreihen wurden alle relevanten Prozesskenn-
groBen berticksichtigt und erfasst. Auch wurden Zeitreihendaten unterschiedlicher Datenquel-
len in der Auswertung beriicksichtigt und miteinander synchronisiert. Diese Vorgehensweise
ermoglichte es, eine vollstindige Datengrundlage zu schaffen, die fiir eine aussagekriftige Mo-
dellierung der ProzesskenngroBen notwendig ist.
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Aktualitit: Wéhrend der Versuchsdurchfiihrung wurde stets darauf geachtet, moglichst aktu-
elle Daten zu erheben und zu dokumentieren. Beispielsweise wurden Messungen unmittelbar
nach dem Versuch durchgefiihrt, um einen aktuellen und unverfilschten Datenbestand zu er-
halten (z.B. die Messung der Viskositit des Slurries mit dem Rheometer), wodurch eine aktu-
elle und reprasentative Datengrundlage geschaffen wurde.

Nachdem eine ausreichende Datengrundlage geschaffen wurde kann anschlieBend mit der Zu-
ordnung der vorhandenen Daten in Teilmodelle und der Modellierung fortgefiihrt werden. Um
ein tiefes Verstidndnis der Prozesskenngro3en zu gewinnen, werden die Daten vor der eigentli-
chen Modellierung analysiert und vorbereit.

6.2.4 Zuordnung der vorhandenen Daten in Teilmodelle

Assignment of the available data into submodels

Die Zuordnung der vorhandenen Daten in entsprechende Teilmodelle erfolgt basierend auf dem
erstellten Parameterdiagramm. Als ZielgroBen fiir die Parametereinstellung wurden in Ab-
schnitt 6.2.2 sowohl die Nassschichtdicke als auch die Oberflachenqualitit der Beschichtung
gefordert und definiert. Neben der Bahngeschwindigkeit und der Pumpendrehzahl beeinflusst
die Viskositét des Slurry diese ZielgroBen. Die Daten fiir die Viskositét liegen als doppelloga-
rithmische FlieBkurven iiber die Scherrate vor. Fiir die Viskositdt als Eingangsgrofle werden
die einzelnen Datenpunkte der FlieBkurve als Parameter des FlieBgesetz nach Ostwald-de-Wa-
ele (vgl. Abschnitt 6.2.3) modelliert. Dies dient als Ndherungsansatz zur Beschreibung des Ver-
haltens von nicht-newtonsche Fliissigkeiten. Somit wird jeweils ein Teilmodell fiir die Model-
lierung der Nassschichtdicke und der Oberflachengiite sowie fiir die Modellierung der Visko-
sitit des Slurry benoétigt.

Die vorhandene Datengrundlage aus den Beschichtungsversuchen erlaubt fiir jede Bildauf-
nahme sowohl die Einstellung der Bahngeschwindigkeit und der Pumpendrehzahl als auch die
verwendete Materialzusammensetzung des Slurry zu auszulesen. Um die Bildaufnahmen zu
operationalisieren wird vor Modellierung der Oberfldchenqualitét ein Clustering der Bilder vor-
gesehen.

Eingangsgrofien Teilmodelle Ausgangsgraofsen
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Abbildung 71: Zuordnung der Daten in Teilmodelle
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Fiir das betrachtete Anwendungsbeispiel ergibt sich daraus wie in Abbildung 71 dargestellt die
Zuordnung der vorhandenen Daten zu den drei Teilmodellen fiir die Regression der Viskositit,
der Schichtdicke und der Oberflachenqualitét, sowie dem vorgeschalteten Clustering.

Datenvorbereitung der Slurry- und Materialdaten

Um eine unabhingige Verteilung der Komponenten sicherzustellen, wurden die Pearson-Kor-
relationskoeffizienten zwischen den Bestandteilen aller Proben berechnet (Tabelle 12). CMC
und SBR haben eine perfekt positive Korrelation, da ihr Verhiltnis fiir alle Slurries konstant
gehalten wurde. Daher sollte nur eine der beiden Binder als unabhédngige Variable in der Mo-
dellierungsphase verwendet werden. Dariiber hinaus besteht eine starke negative Korrelation
zwischen dem Silizium- und dem Graphitgehalt, da die Anderungen durch den Austausch von
Graphit durch Silizium erreicht wurden.

Tabelle 12: Korrelationsmatrix der Komponenten fiir die Slurries

Graphit Silizium CMC SBR Leitruf3
Graphit 1,000 -0,902 -0,391 -0,391 0,216
Silizium -0,902 1,000 -0,040 -0,040 -0,253
CMC -0,391 -0,040 1,000 1,000 -0,109
SBR -0,391 -0,040 1,000 1,000 -0,109
Leitruf3 0,216 -0,253 -0,109 -0,109 1,000

Da einige der Zusammensetzungsdaten absolute und nicht relative Mengen der Bestandteile
enthalten, besteht der erste Schritt bei der Aufbereitung der Daten darin, die Gehalte zu norma-
lisieren, indem sie durch die Gesamtmenge der trockenen Bestandteile dividiert werden.

Anschliefend werden die Viskositdtsmessungen vorbereitet. Ziel ist es, spiter die Kennlinie
vorherzusagen, die das Verhalten der Slurry bei verschiedenen Schergeschwindigkeiten be-
schreibt. Daher werden die Ostwald-de-Waele Koeffizienten fiir jedes Slurry berechnet. Wie
aus den vorangegangenen Beispielen fiir Viskosititsdaten hervorgeht, verhalten sich die Slur-
ries jedoch erst ab einer bestimmten kritischen Scherrate nach diesem Prinzip. Es muss ein
Kompromiss zwischen der Einbeziehung aller relevanten Scherraten und dem Erreichen einer
guten Kurvenanpassung gefunden werden.

Die bei der Schlitzdiisenbeschichtung auftretenden Scherraten hingen von den Prozessparame-
tern und der Diisengeometrie ab. Die in der Literatur angegebenen Werte liegen im Bereich von
50 bis 3000 s™! fiir Beschichtungen mit Schlitzdiise.*?**?* Dariiber hinaus kénnen die relativen
Scherraten aus dem Stromungsprofil im Schlitzdiisenkdrper abgeleitet werden. Nach geeigneter
Niherung*** entstehen unter Vernachlissigung von Wirbeln die in Abbildung 72 dargestellten
Stromungsprofile.

322 Vgl. Kaiser et al. (Prozess- und Produktentwicklung von Elektroden fiir Li-lonen-Zellen) 2014, S. 699.
333 Vgl. Chu et al. (The effect of inorganic particles on slot die coating) 2006, S. 220.
324 Vgl. Khandavalli et al. (The effect of shear-thickening on the stability of slot-die coating) 2016, S. 4541.



128 6 Anwendung und Validierung der Methodik

200 el 200
e 175 2 175 1
= 150 A gz 150 1
<9 | A )
;j 100 ) = 100
= 75 1 7 § 75 1
2 50 A 38 50 A
2 25 - < 25 -
0 T T T T T 0 T T T T T
-0,02 0,00 0,02 0,04 0,06 0,08 -1500  -1000  -500 0 500 1000
Strémungsgeschwindigkeit [m/s] Scherrate [1/s]
200 __ 200
= 150 A E 150
& 125 A g 125 A
=
5100 A < 100 1
275 g 75 1
< |17
z 50 A = 50 A
< 25 o 25
0 T ! T T T T 0 T T T T T
-0,02 0,00 0,02 0,04 0,06 0,08 -1500  -1000  -500 0 500 1000
Stromungsgeschwindigkeit [m/s] Scherrate [1/5]

Abbildung 72: Stromungsprofil und Scherraten bei hoher (oben) und niedriger Ausbringung (unten)3?

In der Literatur lassen sich dhnliche Stromungsprofile finden, wobei das unten abgebildete Stro-
mungsprofil bei der Beschichtung mit Schlitzdiisen typischerweise vorkommt.*?° Es ist zu er-
kennen, dass auBlerhalb einer kleinen neutralen Zone in der Mitte des Beschichtungsspalts die
Scherraten relativ hoch sind. Die gestrichelten Linien in Abbildung 72 zeigen lediglich einen
schmalen Bereich, in der Scherraten unter 50 s™! beobachtet werden. In Anbetracht dieser Er-
gebnisse und der in der Literatur berichteten relevanten Schergeschwindigkeiten wird dieser
Wert als minimale Schergeschwindigkeit angesehen.
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Abbildung 73: Angepasste Modellierungskurve fiir die Viskositit

Fiir alle Slurries wird ein Bestimmtheitsmal} von iiber 99 % beim Fitting der FlieBkurven er-
reicht, wenn eine minimale Schergeschwindigkeit von 50 s als Grenzwert fiir die Scherge-
schwindigkeit gewéhlt wird. Daher ist der Fit der Kurve angemessen und die minimale Scher-
rate muss nicht weiter erhoht werden. Ein Beispiel fiir eine angepasste Modellierungskurve und

325 Fiir die Berechnung der Strdmungsprofile und der lokalen Scherraten wurden beispielhaft die Parameter Q = 100 ml/h, v = 0,5 m/min fiir
eine hohe Ausbringungsrate (oben) und Q =20 ml/h, v =5 m/min fiir eine niedrige Ausbringungsrate (unten) gewahlt.

326 Vgl. Khayat et al. (Coating Flow Near Channel Exit) 2020, S. 6.
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die zugrunde liegenden Messungen ist in Abbildung 73 dargestellt. Bei der weiteren Modellie-
rung der FlieBkurven werden zur einfacheren Visualisierung die zwei Kurvenkoeffizienten
Steigung und Achsenabschnitt fiir die Modellierungskurve verwendet. Diese konnen jeweils
aus den Ostwald-de-Waele Koeffizienten ermittelt werden, wobei die Steigung n-1 und der
Achsenabschnitt log(K) ist.

Datenvorbereitung der Beschichtungs- und Bilddaten

Fiir die Beschichtungsversuche wurde unterschiedliche Materialzusammensetzungen verarbei-
tet. Die Parameter der FlieBkurven der verwendeten Slurries fiir die Beschichtungsversuche
sind gemdll dem Ostwald-de-Waele Gesetz analog zu dem Vorgehen aus Abschnitt 6.2.3 in
Tabelle 13 angegeben.

Tabelle 13: Kurvenparameter der verwendeten Slurries fiir die Beschichtungsversuche

Shurry 1 Slurry 2 Slurry 3
Steigung -0,3645 -0,4034 -0,2371
Achsenabschnitt 9,1345 9,6081 7,7035

Fiir jedes Slurry wurden die entsprechenden Prozess- und Priifparameter tabellarisch erfasst
und gespeichert. Daraus lassen sich fiir jede Bildaufnahme die verwendete Materialzusammen-
setzung und die entsprechenden Einstellungen der Anlage zuriickverfolgen und ablesen. Die
Beschichtungs- und Bilddaten stehen als CSV-Datei fiir die Modellierung zur Verfiigung.

Verschiedene Beschichtungsdefekte konnen zu makroskopischen Defektmustern fiihren und
somit die Qualitit der Elektrode beeintrachtigen. Diese Defekte lassen sich auf Bildaufnahmen
der Beschichtung erkennen. Der wichtigste Schritt bei der Datenaufbereitung besteht darin,
diese Defekte in den verfiigbaren Bildern zu erkennen.

Der erste Schritt in der Vorverarbeitung der Bilder ist die Skalierung von der urspriinglichen
Auflosung auf 224-224 Pixel. Dies ermoglicht eine schnellere Vorverarbeitung und insbeson-
dere eine schnellere Merkmalsextraktion. Diese Auflosung ist der Standard fiir viele moderne
Bilderkennungsmodelle. Da die zu erkennenden Defekte grof3 sind, sollte die reduzierte Auflo-
sung diesem Zweck nicht schaden. Im zweiten Schritt werden die Bilder zugeschnitten, um die
unbeschichteten Rénder der Folie sowie die Kanten abzuschneiden, an denen sich die Stiitz-
walze von der Kamera kriimmt und Schatten auf dem Bild hinterlésst. Schlieflich werden die
RGB-Farbkanile des Bildes in Bezug auf das iiblicherweise verwendete ImageNet-Trainingsset
nullzentriert. Dies ermoglicht die Verwendung von Modellen, die zuvor auf diesem Datensatz
trainiert wurden, um spéter fiir die Merkmalsextraktion verwendet zu werden. Das Ergebnis der
Vorverarbeitung ist in Abbildung 74 zu sehen.

Abbildung 74: Beschichtungsbild vor (links) und nach der Vorverarbeitung (rechts)
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Zur Extraktion von Merkmalen aus den verarbeiteten Bildern wird ein CNN verwendet. Da
zunéchst nur allgemeine Merkmale ohne eine problemspezifische Klassifizierung extrahiert
werden, kann Transfer Learning unter Verwendung eines vortrainierten Netzwerks angewendet
werden. Zu diesem Zweck wird ein hochmodernes VGG16 Netzwerk vom Typ D verwendet,
das auf dem ImageNet-Datensatz vortrainiert wurde.*?” Das Netzwerk besteht aus einer groBen
Anzahl von Convolutional und Pooling Layern. Die genaue Architektur kann in der Referenz
nachgelesen werden. Das Modell ist so vortrainiert, dass es die 1000 Klassen des ImageNet-
Datensatzes unterscheiden kann. Um es fiir die Merkmalsextraktion zu verwenden, werden die
letzten beiden Dense Layer entfernt, die fiir die Klassifizierung verwendet wiirden. Es verbleibt
ein Netz mit 14,7 Millionen vortrainierten Parametern, das einen Vektor von 25088 Fliefkom-
mazahlen ausgibt, die die Merkmale des Eingabebildes beschreiben.

Das VGG16 Netzwerk wird auf alle vorverarbeiteten Bilddaten angewendet, um Merkmalsvek-
toren zu erzeugen. Im néchsten Schritt werden diese Merkmale zur Klassifizierung der Bilder
verwendet. Um die manuelle Beschriftung der Bilder zu vermeiden und potenziell neue Er-
kenntnisse iiber unterscheidbare Klassen zu gewinnen, wird das uniiberwachte Lernverfahren
K-Means Clustering auf die Merkmalsvektoren angewendet. Um eine sinnvolle Anzahl von
Clustern zu bestimmen, wird der Algorithmus fiir eine unterschiedliche Anzahl von Clustern
ausgefiihrt. Anschlieend wird die Kohdrenz der Cluster analysiert, indem sowohl Bilder in-
nerhalb eines Clusters als auch ihre Abgrenzung zu anderen Clustern optisch verglichen wer-
den. AuBerdem wird die sich ergebende Anderung der Quadratsumme innerhalb eines Clusters
(engl.: within-cluster sum of square) beim Hinzufiigen weiterer Cluster untersucht.
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Abbildung 75: Trigheit fiir verschiedene Anzahlen von Clustern

Das Ergénzen weiterer Cluster verringert die Quadratsumme kontinuierlich. Der Knickpunkt
kennzeichnet die ideale Clusteranzahl (vgl. Abbildung 75). AuBerdem zeigt eine manuelle

327 Vgl. Simonyan et al. (Very Deep Convolutional Networks for Large-Scale Image Recognition) 2014, S. 3.
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Uberpriifung der Klassifizierung, dass Bildaufnahmen bei bis zu sechs Clustern deutlich unter-
scheidbar sind.

In Abbildung 76 sind charakteristische Beschichtungsbilder der sechs Cluster zu sehen. Die
Cluster zeigen (0) Rattern, (1) feine Streifenbildung, (2) vollstdndige Beschichtung, (3) breite
Streifenbildung, (4) vereinzelte Streifenbildung und (5) Lufteinschliisse oder einen Ubergangs-
zustand zwischen Rattern und Streifenbildung. Bei mehr als sechs Clustern sind neu hinzukom-
mende Cluster nur leichte Variationen der bereits identifizierten Cluster. Dies konnte bereits
fiir Cluster 1 und Cluster 3 argumentiert werden, jedoch sind diese Cluster so markant, dass sie
bereits bei der Bestimmung von flinf Clustern vorliegen. Der vom Algorithmus hinzugefiigte
Cluster 4 besteht aus Bildern, die zuvor in Cluster 2 als fehlerfrei eingestuft wurden. Da es
keine weiteren Bilder gibt, die als fehlerfrei eingestuft werden, und bei einer visuellen Inspek-
tion keine offensichtlichen neuen Fehlerklassen in den Daten verbleiben, wird die Clusterung
in sechs als akzeptabel erachtet. Die daraus resultierende Klassifizierung der Bilder ist als Qua-
litdtsmalBstab fiir die Modellierung ausreichend. Die Clusternummern werden zu den jeweiligen
Parametern im Datensatz als Klasse hinzugefiigt und dienen als Qualitétsdaten fiir die Bewer-
tung der Beschichtungsqualitit.

Cluster 0 Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3 Cluster 4 Cluster 5

Abbildung 76: Charakteristische Beschichtungsbilder aus jedem der identifizierten Cluster

Fiir die Klassifizierung kann die Qualitdtsmetrik der Cluster auf zwei Arten verwendet werden.
Einerseits konnen die Cluster direkt verwendet werden, was den Vorteil hat, dass die Kenntnis
der relativen Positionen der Cluster dem Agenten des Modells helfen kann, spédter effiziente
Optimierungsstrategien zu finden. Andererseits kann die Klassifizierung auch auf eine binére
Klassifizierung reduziert werden, indem Cluster 2 als akzeptabel und alle anderen als fehlerhaft
eingestuft werden, was den Vorteil hat, dass die Klassifizierungsaufgabe durch die Reduzierung
der Anzahl der Cluster weniger komplex wird. Beide Strategien werden nachfolgend fiir die
Modellierung betrachtet.

Nachdem die Qualitdtsdaten generiert wurden, werden die Daten schlieBlich fiir die Modellie-
rungsphase vorbereitet. Die Werte der einzelnen Parameter werden erneut nullzentriert und auf
den Bereich [-1; 1] skaliert, um die spéateren Trainingsergebnisse zu verbessern. Auflerdem wer-
den die Klassifizierungswerte in eine einstellige Kodierung umgewandelt. Das heif3t, es wird
ein bindrer Code mit der gleichen Anzahl von Ziffern und Klassen erstellt, wobei eine richtige
Klassifizierung durch den Wert 1 und alle anderen durch den Wert 0 dargestellt werden.
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SchlieBlich werden die Daten in einen Trainings- und einen Testdatensatz aufgeteilt, wobei von
den Daten 80 % den Trainingsdaten und 20 % den Testdaten zugeordnet werden. erfolgt die
Aufteilung nicht zufillig, sondern basierend auf den individuellen Dateneintrdgen von Pum-
pendrehzahl, Bahngeschwindigkeit und Viskositdt. AnschlieBend werden die Dateneintrége,
die zu jedem Parametersatz gehoren, dem jeweiligen Datensatz zugeordnet. Es wird darauf ge-
achtet, eine Aufteilung zu finden, bei der sowohl der Trainings- als auch der Testdatensatz dhn-
liche relative Haufigkeiten der einzelnen Klassen enthilt (vgl. Tabelle 14). Da Cluster 5 nur bei
einem einzigen Parametersatz vorkommt, konnte dieser innerhalb der Aufteilung nicht ausge-
glichen werden. Die resultierende Aufteilung enthilt 1100 Eintrdage in den Trainingsdaten und
179 Eintrage in den Testdaten, da die Anzahl der Stichproben pro Parameterkombination un-
terschiedlich ist.

Tabelle 14: Relative Klassenhiufigkeiten in der Datenaufteilung

Cluster 0 Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3 Cluster 4 Cluster 5
Trainingsdatensatz 0,17 0,13 0,42 0,15 0,07 0,06
Testdatensatz 0,06 0,11 0,47 0,26 0,09 0,00

Die Daten enthalten fiir einige Parametersétze inkonsistente Stichproben, d.h. unterschiedliche
Klassifizierungen fiir dieselbe Parameterkombination. Dies schrinkt die maximale Genauigkeit
ein, die ein Vorhersagemodell erreichen kann. Die maximalen Genauigkeiten kdnnen berechnet
werden, indem man annimmt, dass das perfekte Modell immer die hdufigste Klasse fiir jeden
Parametersatz vorhersagt. Wiahrend der Testsatz konsistent ist, betrdgt die maximale Genauig-
keit auf dem Trainingssatz 98 %, was bei der Bewertung der Modelle beriicksichtigt werden
muss. Sie sollte das Training nicht behindern, da die meisten Modelle in der Lage sind, die
Wabhrscheinlichkeiten der Klassen aus inkonsistenten Daten zu lernen.

6.2.5 Modellierung der Prozesskenngrofien beim Mischen

Modelling the process parameters for mixing

Auf der Grundlage der aufbereiteten Slurry- und Materialdaten soll ein Modell ermittelt wer-
den, das das rheologische Verhalten des Slurries in Abhdngigkeit von seiner Materialzusam-
mensetzung abbildet. Das Hauptziel ist die Vorhersage der Viskosititen bei verschiedenen
Schergeschwindigkeiten. Die Daten aus den Mischversuchen wurden nach dem Zufallsprinzip
in einen Test- und einen Trainingssatz mit jeweils der Hélfte der Stichproben aufgeteilt. Es
wurden mehrere zufdllige Aufteilungen erzeugt und eine ausgewihlt, bei der die Trainingsdaten
Werte aus dem gesamten Wertebereich fiir jede Materialkombination enthielten, damit die trai-
nierten Modelle auf einen moglichst groen Bereich von Zusammensetzungen anwendbar sind.

Da es sich aufgrund der Beschaffenheit der Daten um ein Regressionsproblem handelt, wird
zunichst die Verwendung einer multiplen linearen Regression untersucht. AnschlieBend wird
als Alternative zur linearen Regression ein ANN ermittelt, um die Parameter der FlieBkurve auf
der Grundlage der Materialzusammensetzung vorherzusagen.
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Modellierung mit multipler linearer Regression

Um zu ermitteln, welche Variablen in der linearen Regression verwendet werden sollen, wird
der Grad der Multikollinearitit zwischen den Variablen durch Berechnung der VIFs fiir poten-
zielle Variablensitze bestimmt. In diesen Variablensidtzen werden immer sowohl der Graphit-
als auch der CMC-Gehalt aufgenommen, da sie quantitativ am relevantesten fiir die Viskositét
sind. Der SBR-Gehalt wird bereits durch die Einbeziehung des CMC-Gehalts berticksichtigt,
da sie linear voneinander abhingig sind. Es stellt sich daher die Frage, ob der Leitru3- und der
Siliziumgehalt einbezogen werden sollen. Bei ausschlieBlicher Verwendung von CMC und
Graphit als unabhingige Variablen betrdgt der VIF bei einem Wert von 5,5. Die Grenzen fiir
akzeptierte VIF Werte liegen zwischen 5 bis 10.3?® Durch die Einbeziehung von Silizium erhdht
sich der maximale VIF auf 5,8, wihrend die Einbeziehung von LeitruB3 den VIF auf 27,96 er-
hoht. Die Daten zeigen, dass es eine starke Kollinearitdt zwischen dem LeitruB3- und dem Gra-
phitanteil gibt. Eine hohe Kollinearitit der unabhéngigen Variablen mindert jedoch nicht die
Qualitit der Regression, sondern erschwert nur die Bestimmung der spezifischen Einfliisse der
einzelnen unabhédngigen Variablen. Da es hier nicht darum geht, den Einfluss der einzelnen
Variablen zu bestimmen, sondern eine genaue Vorhersage der abhiingigen Variablen zu gene-
rieren, wird keine der unabhingigen Variablen aufgrund der Kollinearitét ausgeschlossen. Statt-
dessen kann dies spiter erneut iiberpriift werden, um eine Uberanpassung zu vermeiden.

Tabelle 15: Koeffizienten fiir eine multiple lineare Regression

Graphit Silizium CMC Leitruf3
Steigung -1,29 -0,61 -29,07 6,61
Achsenabschnitt 21,69 17,27 340,76 -26,72

Das erste angewandte Modell ist eine multiple lineare Regression, in der die relativen Mengen-
anteile der einzelnen Komponenten nur als lineare Terme erscheinen. Die sich daraus ergeben-
den Modellkoeffizienten sind in Tabelle 15 dargestellt.

Wie erwartet, hat der CMC-Gehalt den stirksten Einfluss auf das rheologische Verhalten, in-
dem er den Achsenabschnitt vergroBBert und die negative Steigung steiler werden lédsst. Ver-
gleicht man Graphit mit Silizium, so stellt man fest, dass Graphit den Achsenabschnitt starker
erhoht, aber auch die Steigung steiler werden ldsst, was die Angleichung von Slurries mit und
ohne Silizium bei hohen Scherraten erkléart. Hohere Leitru3-Gehalte fithren zu einer niedrigeren
Anfangsviskositit und einer geringeren Steigung. Die Koeffizienten fiir Leitrufl sind moglich-
erweise liberhoht, und zwar sowohl wegen des geringen Gehalts als auch wegen der geringen
Varianz im Trainingssatz und der hohen Kollinearitdt mit den anderen Variablen.

Als Metrik zur Bewertung der Qualitit der Regression auf dem Datensatz wurde der Bestim-
mungskoeffizient verwendet. Auf dem Trainingsset erreicht dieses erste Modell ein R* von
0,899 fiir den Steigungskoeffizienten und 0,932 fiir den Achsenabschnitt. Auf dem Trainingsset
liegen die Koeffizienten bei 0,863 und 0,902. Diese Ergebnisse zeigen, dass das Modell in der

328 Vgl. James et al. (An Introduction to Statistical Learning) 2021, S. 101.
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Lage ist, eine ausreichende Menge an niitzlichen Informationen iiber die Viskositdtskurve aus
der Materialzusammensetzung zu ziechen. Um das Verhalten des Modells zu veranschaulichen
und weiteres Potenzial zu ermitteln, sind die urspriinglichen und prognostizierten Werte fiir den
Trainings- und Testdatensatz in Abbildung 77 dargestellt.
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Abbildung 77: Vergleich von Vorhersage und Eingabe fiir das lineare Modell

Sowohl aus dem R2-Wert als auch aus der graphischen Uberpriifung des Modellverhaltens geht
hervor, dass das lineare Modell die Kurvenparameter ohne offensichtliche systematische Ver-
zerrung bestimmt, da die Stichproben zufédllig um die Linie mit der Steigung 1 verstreut sind.
Dennoch zeigt das R?, dass die Vorhersagequalitét hauptsidchlich durch die Verzerrung des Mo-
dells begrenzt wird, da die Leistung im Trainingssatz nicht optimal und die Varianz nicht iiber-
maiBig hoch ist. Dies zeigt sich daran, dass die Leistung im Testdatensatz dhnlich zur Leistung
im Trainingsdatensatz ist.

Um die Verzerrung des Modells zu reduzieren, werden nicht-lineare Basisfunktionen innerhalb
der linearen Regression verwendet. Da bei der Vorhersage keine systematische Verzerrung er-
kennbar ist, werden als Naive Ansatz quadratische Basisfunktionen einschlieflich Interaktions-
terme verwendet. Da die Wechselwirkungen zwischen den Materialbestandteilen besonders in-
teressant sein konnen, wird auch ein Modell ermittelt, das zusétzlich zu den linearen Termen
auch die Bias-Terme erster Ordnung enthélt (quadratisch). Zusétzlich wird ein Modell mit po-
lynomialen Termen dritter Ordnung getestet. Die sich daraus ergebenden Bestimmungskoeffi-
zienten sind in Tabelle 16 aufgefiihrt.

Tabelle 16: R>-Werte fiir lineare Regressionen mit verschiedenen Basisfunktionen

Trainingsdatensatz Testdatensatz
Steigung Abschnitt Steigung Abschnitt
Linear 0,899 0,932 0,863 0,902
Quadratisch 0,939 0,971 0,895 0,933
— mit Bias-Term 0,939 0,971 0,895 0,933
Polynominal (kubisch) 0,983 0,992 0,815 0,882
— mit Bias-Term 0,966 0,983 0,881 0,934

Das Modell mit quadratischen Haupteffekten schneidet fast identisch ab wie das Modell, das
nur Bias-Terme enthilt, was bedeutet, dass aus den quadratischen Einfliissen der Variablen
keine niitzlichen Informationen gewonnen werden koénnen. Dies ist bei dem kubischen Modell
nicht der Fall. Dies konnte darauf zuriickzufiihren sein, dass der Einfluss der Materialanteil
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stetig ist und die quadratischen Terme diese Eigenschaft nicht erfiillen wiirden und daher beim
Training ignoriert werden. Wie erwartet, nimmt die Genauigkeit der Modelle auf dem Trai-
ningssatz mit zunechmender Anzahl von Termen zu, da die Verzerrung abnimmt. Ab den kubi-
schen Basisfunktionen sinkt jedoch die Performance auf der Testmenge. Dies bedeutet, dass es
zu einer Uberanpassung der Trainingsdaten durch das Modell kommt.

Wihrend des Trainingsprozesses ist auch zu beobachten, dass die Performance des Modells in
Abhingigkeit von der Aufteilung zwischen Trainings- und Testdaten variiert. Dieses Verhalten
ist bei den komplexeren Basisfunktionen stiarker ausgepriagt. Um die Auswirkungen dieses Ver-
haltens auf die durchschnittliche Performance der Modelle fiir zukiinftige Datensétze zu bewer-
ten, werden die Modelle auf 1000 verschiedenen zufélligen Datensplits trainiert und der durch-
schnittliche R?-Wert sowohl fiir den Trainings- als auch fiir den Testdatensatz berechnet. Die
Ergebnisse der Auswertung sind in Abbildung 78 als Histogramme dargestellt.
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Abbildung 78: Performance von linearer und Polynom-basierter Regression bei 1000 Datensplits

Das Modell mit der polynomialen Basisfunktion schneidet bei den Trainingsdaten mit einem
durchschnittlichen R? von 0,88 besser ab als das lineare Modell mit einem Durchschnitt von
0,86, was angesichts der hoheren Anzahl von Parametern und der geringeren Verzerrung des
polynomialen Modells zu erwarten ist. Bei den Testdaten schneidet das polynomiale Basismo-
dell jedoch schlechter ab als das lineare Modell. Wéihrend die meisten Modelle fiir beide Basis-
funktionen eine Leistung von etwa 0,82 erreichen, bewirkt die polynomiale Basis eine viel ho-
here Varianz in der Performance-Metrik. Dies ist ein typischer Fall von Uberanpassung.

In Anbetracht dieser Beobachtungen ist es nicht von Vorteil, polynomiale Terme in das Modell
aufzunehmen. Angesichts der unzureichenden Anpassung an die Trainingsmenge konnte es je-
doch noch Raum fiir Verbesserungen geben. Daher wird ein alternatives Modell, das nicht auf
linearer Regression basiert, auf das Modellierungsproblem angewendet.

Modellierung mit neuronalen Netzen

Als Alternative zur linearen Regression wurde ein neuronales Netz (ANN) erstellt, um die Pa-
rameter der FlieBkurve auf der Grundlage der Materialzusammensetzung vorherzusagen. Der
Vorteil des ANN ist, dass es jede Art von nicht linearem Verhalten modellieren kann, wenn es
gentigend Schichten und Knoten hat. Allerdings verfiigt es auch iiber mehr Parameter, die eine
Feinabstimmung zwischen Varianz und Bias erfordern. Die Komplexitit des Modells wird
mafgeblich durch die Anzahl der Schichten und Knoten pro Schicht bestimmt. Auerdem kon-
nen in den verborgenen Schichten (engl.: Hidden Layer) verschiedene Aktivierungsfunktionen
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verwendet werden. Um eine Uberanpassung zu vermeiden, kann die Modellkomplexitit redu-
ziert werden, oder es konnen Regularisierungsterme zu den Schichten hinzugefiigt werden.

Alle aufgestellten ANNs zeigen dhnliche Merkmale. Die erste Schicht jedes Netzes ist eine
Normalisierungsschicht, die jede Eingabe so umwandelt, dass der Mittelwert der Eingabe 0 und
die Standardabweichung 1 ist. Dies ist fiir die Leistungsfahigkeit des Netzes wiahrend des Trai-
nings von Vorteil, da auf diese Weise die Variationen der einzelnen Merkmale skaliert werden.
Dies gestattet vergleichbare Einfliisse auf die Ausgabe des Netzes, unabhidngig von der typi-

schen GroBenordnung der Eingangswerte.*?’

Die Ausgabeschicht fiir jedes der Netze hat zwei Ausgénge mit einer linearen Aktivierungs-
funktion. Auf diese Weise kann das Netz jeden realen Wert erzeugen und die Verwendung einer
verzerrten Ausgangsfunktion wird vermieden. Die Verwendung einer Rectified Linear Unit
(ReLU) Aktivierungsfunktion verhindert zum Beispiel negative Werte. Dies ist allerdings als
problematisch anzusehen, da die Steigung der Viskositdtskurve im Allgemeinen negativ ist.

Die fiir alle Netze verwendete Verlustfunktion ist der mittlere absolute Fehler in Prozent. Der
Gesamtverlust wird als Mittelwert der Differenz zwischen der Vorhersage fiir jeden der Kur-
venparameter und dem tatsdchlichen Wert berechnet, der dann durch den tatsdchlichen Wert
geteilt wird, um einen relativen Fehler zu erhalten. Diese Methode bietet den Vorteil, dass sie
die Auswirkungen der beiden Kurvenparameter, die unterschiedliche Durchschnittswerte auf-
weisen, normalisiert. Dies ist von Bedeutung, da der in der Riickkopplung (Backpropagation)
verwendete Gesamtverlust des Netzes als Summe der Verluste fiir jeden der Ausgénge berech-
net wird.

Die Netze unterscheiden sich in der Anzahl der Hidden Layer. Alle diese Netzwerke bestehen
aus vollstandig verbundenen Schichten (engl.: Dense Layer), wobei jeder Knoten ist mit jedem
Knoten der vorherigen und nichsten Schicht verbunden ist. Die Netze weisen au3erdem unter-
schiedliche Tiefen und Breiten auf, indem die Anzahl der Hidden Layer und die Anzahl der
Knoten in jeder Schicht variiert wurde. Es wurden verschiedene Aktivierungsfunktionen unter-
sucht, aber die einzige, die mit den Kurvenparametern kontinuierlich Konvergenz auf dem Da-
tensatz erzielte, war die tanh-Funktion. Nach dem explorativen Training zahlreicher Modelle
mit diesen allgemeinen Spezifikationen fiihrte die kontinuierliche Anpassung dazu, dass flinf
Architekturen, die konvergierten und bei den Trainings- und Testdaten eine gute Performance
erzielten, fiir die weitere Analyse ausgewidhlt wurden. Von diesen Modellen wurden drei ohne
Einbeziehung des Leitruf als Input entworfen. Ein Modell hingegen enthlt alle sechs Kompo-
nenten des Slurry als Eingaben, um es mit zukiinftigen Trainingsdaten kompatibel zu machen,
die hinsichtlich des SBR- und Wassergehalts stirker variieren. Zwei der Netze enthielten eine
L2- Regularisierungsfunktion, die hohen Gewichtungen in den Hidden Layer bestraft und
dadurch die Uberanpassung verringern kann.

329 Vgl. Bishop (Neural networks for pattern recognition) 2010, S. 298f.
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Die ausgewaihlten Architekturen sind in Tabelle 17 aufgefiihrt, wobei jedes Model aus einem
Inputlayer zuziiglich einem Normalisierungslayer, der Anzahl Hidden Layer und einem Output
Layer besteht.

Tabelle 17: Architekturen der trainierten ANNs

Modell Inputs Layer Knoten Outputs Parameter  Regularisierung
ANN-1 3 5 5 2 164 /
ANN-2 3 3 5 2 104 /
ANN-3 6 4 6 2 224 /
ANN-4 3 4 3 2 68 L2
ANN-5 4 4 3 2 79 L2

Der Verlauf des Trainings von ANN-2 ist in Abbildung 79 beispielhaft dargestellt. Wihrend
des Trainings zeigt das Netz in den ersten 250 Epochen eine hohe Leistungsverbesserung. An-
schlieBend stagniert die Performance mit einer verhiltnisméBig kleinen Verbesserung nach
etwa 1300 Epochen.
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Abbildung 79: Trainingsverlauf iiber die Verlustfunktion von ANN-2

An diesem Punkt stiitzt das Netz seine Vorhersage ausschlieBlich auf die Ausgabedaten, zieht
aber keine sinnvollen Schliisse aus den Eingabedaten. Das Ergebnis ist, dass das Netz kontinu-
ierlich den Mittelwert der Ausgabewerte ausgibt. Viele der Netze, die trainiert und dann wegen
schlechter Leistung verworfen wurden, blieben in diesem Zustand stecken. Bei den hier vorge-
stellten Modellen wurde dieses lokale Verlustminimum jedoch tiberwunden, und die Leistung
verbesserte sich weiter. Dies geschah unregelméfig nach 100 bis 2000 Epochen des Trainings.
Es wurde versucht, das lokale Minimum zu iiberwinden, indem man den Optimierer von ADAM
auf SGD umstellte, die Lernrate verdnderte oder lange mit unterschiedlichen LosgroBen trai-
nierte. Es kann keine allgemeine Losung fiir dieses Problem gegeben werden, aber solange die
Netzarchitektur in der Lage ist, einige der Korrelationen innerhalb der Daten abzubilden, sollte
sie diesen Schritt schlieBlich iiberwinden. Daher wurde eine anhaltende Stagnation als Indikator
fiir eine Anderung der Netzarchitektur verwendet, die zu den oben aufgefiihrten Architekturen
fiihrte.
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Jedes der Modelle wurde so lange trainiert, bis der Verlust bei einem neuen Minimum stagnierte
oder der Validierungsverlust zu steigen begann, was auf eine Uberanpassung hindeutet. Die
Modellgiite der trainierten Modelle ist in Tabelle 18 aufgefiihrt.

Tabelle 18: R2-Werte fiir verschiedene neuronale Netze

Trainingsdatensatz Testdatensatz
Steigung Abschnitt Steigung Abschnitt
ANN-1 0,942 0,944 0,859 0,926
ANN-2 0,873 0,943 0,829 0,940
ANN-3 0,950 0,910 0,966 0,981
ANN-4 0,971 0,990 0,936 0,965
ANN-5 0,933 0,961 0,956 0,957

Die Performance der ANN Modelle auf dem Trainingsdatensatz ist im Allgemeinen gleichwer-
tig mit der Performance der linearen Regression mit quadratischer Basisfunktion. Allerdings
zeigen die ANNSs eine bessere Generalisierung auf den Testdatensatz; einige von ihnen erzielen
sogar bessere Ergebnisse im Testdatensatz. ANN-2 scheint mit nur drei Layer zu flach zu sein
und erreicht eine vergleichsweise niedrige Genauigkeit bei den Trainingsdaten. ANN-1 be-
schreibt zwar die Trainingsdaten relativ zuverldssig, erzielt aber bei den Testdaten keine zufrie-
denstellende Genauigkeit. ANN-4, das im Vergleich zu ANN-1 eine geringere Komplexitit
aufweist und Regularisierungsterme in den versteckten Schichten enthilt, erreicht eine bessere
Performance als ANN-1 in den Trainingsdaten und erzielt auch gute Ergebnisse in den Testda-
ten. Bei ANN-5 fiihrt das Hinzufiigen des Leitru8gehalts als vierter Parameter nicht zu einem
eindeutigen Vorteil gegeniiber ANN-4. Die beste Performance wird von ANN-3 erzielt. Dies
kann jedoch mit anderen Effekten zusammenfallen. Zum Beispiel kann das Netz nach dem
Training zufillig einen vorteilhaften Endzustand erreicht haben. Die zusétzlichen Inputs erho-
hen auch die Anzahl der trainierbaren Parameter des Netzes, was eine bessere Anpassung an
die Trainingsmenge ermdoglicht, aber auch seine Varianz erhdhen kann. Daher werden in der
abschlielenden Bewertung sowohl ANN-3 als auch ANN-4 auf mehreren zufallig ausgewéhl-
ten Testsdtzen bewertet.

Evaluierung der Modellierung von FlieBkurven

Nachdem die Modelle erstellt, trainiert und auf ihre Giite hin bewertet wurden, wird nun der
Nutzen dieser Modelle fiir die Vorhersage des Prozesses bewertet. Zu diesem Zweck werden
die Viskosititsvorhersagen bei verschiedenen Schergeschwindigkeiten mit den tatsdchlichen
Werten verglichen, die sich aus den FlieBkurven ergeben. Die Viskositdtswerte, die mit Hilfe
der aus den Viskositidtsmessungen generierten Kurvenparameter berechnet werden, werden an-
stelle der direkten Messungen verwendet. Da die Messungen nicht kontinuierlich sind und in
leicht unterschiedlichen Schergeschwindigkeitsintervallen gemessen wurden, wire ein direkter
Vergleich mit den Modellvorhersagen schwierig. Aufgrund der hohen Abgrenzung der Kur-
venanpassung ist der zusdtzliche Fehler, der auf diese Weise entsteht, im Vergleich zu den Feh-
lern der Vorhersagemodelle gering. AuBerdem ist der Fehler fiir alle Modelle gleich, so dass er
den relativen Vergleich in keiner Weise beeintrichtigt.
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Um jeglichen Einfluss von Vorteilen auf bestimmte Testsdtze zu eliminieren, werden alle Mo-
delle auf 100 zufillig generierten Testsétzen bewertet. Die Modelle werden bei zehn logarith-
misch verteilten Scherraten zwischen 50 und 1000 s™' bewertet. Der Fehler der Vorhersage re-
lativ zum wahren Wert wird berechnet und iiber alle Scherraten gemittelt. Die Ergebnisse sind
in Tabelle 19 dargestellt.

Tabelle 19: Mittlerer Fehler und Standardabweichung der Modellabweichung

Multiple lineare Regression Neuronales Netz
Linear Quadratisch  Quadratisch’ ANN-3 ANN-4
Mittlerer Fehler 0,115 0,087 0,122 0,087 0,074
Standardabweichung 0,016 0,013 0,024 0,018 0,011

Die neuronalen Netze ANN-3 und ANN-4 zeigen eine gute Performance, wie es die Ergebnisse
wihrend des Entwurfsprozesses erwarten lieBen. Modell ANN-4 zeigt eine etwas bessere Vor-
hersagegiite und geringe Streuung. Die lineare Regression mit quadratischer Basisfunktion
zeigt ebenfalls eine gute Performance. Aber wie bereits erwihnt, ist die Modellvarianz hoch
und héngt stark davon ab, dass sie auf einem dem Modell giinstigen Trainingssatz trainiert wird.
Die Werte bei einer ungiinstigen Aufteilung (Quadratisch®) wurden ebenfalls durch die Ver-
wendung eines Modells mit quadratischer Basisfunktion generiert. Es wird verdeutlicht, dass
die hohe Modellvarianz einen hohen Einfluss auf die Performance des Modells auf den Testda-
ten hat. Insgesamt zeigen die Ergebnisse, dass es mdglich ist, Modelle zu trainieren, die die
Viskositit iiber den gesamten Schergeschwindigkeitsbereich mit einer Fehlermarge von weni-
ger als 10 % vorhersagen, wobei nur 22 Trainingsmuster verwendet werden.
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Abbildung 80: Verteilung des relativen Fehlers von ANN-4 auf dem Testdatensatz

In Abbildung 80 ist eine weitere Analyse der relativen Fehler von ANN-4 dargestellt. Die Ab-
bildung zeigt den mittleren und medianen Fehler sowie das obere und untere Quartil iiber den
Scherbereich von 50 bis 1000 s fiir mehrere Slurries. Bei dieser Auswertung wurde nur der
Testdatensatz verwendet, der zuvor beim Training des Netzes nicht genutzt wurde. Daraus geht
hervor, dass das Modell die Viskositét fiir zuvor ungesehene Daten mit einem durchschnittli-
chen Fehler von etwa 10 % vorhersagen kann. Fiir mehr als 50 % der Slurries wird die Visko-
sitét iiber den gesamten Scherbereich mit weniger als 7 % Fehler bestimmt. Selbst in ungiinsti-
gen Fillen bleibt die Vorhersage innerhalb von etwa 15 % des tatsdchlichen Wertes. Die
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Tatsache, dass der Fehler iiber die Scherbereiche in etwa konstant bleibt, zeigt, dass sowohl die
Steigung als auch der Achsenabschnitt mit angemessener Genauigkeit vorhergesagt wurden.

Zusammenfassend ldsst sich sagen, dass das angestrebte Ziel, die Viskositét der Slurries (ba-
sierend auf den Graphit-, Silizium- und CMC-Anteilen) {iber den gesamten Schergeschwindig-
keitsbereich vorherzusagen, erreicht wurde. AuBlerdem konnte gezeigt werden, dass flir neuar-
tige Slurries mit variierenden CMC/SBR-Verhéltnissen, hoheren Variationen des LeitruBBanteils
oder variierenden Wassermengen alternative Modelle erstellt und trainiert werden konnen, um
eine dhnliche Genauigkeit zu erreichen. Aus den vorgestellten Modellen weist ANN-4 die
hochste Eignung fiir die Modellierungsaufgabe auf.

6.2.6 Modellierung der Prozesskenngroflen beim Beschichten

Modelling the process parameters for coating

Das Beschichtungsmodell zielt darauf ab, die zu erwartende Nassschichtdicke und die Wahr-
scheinlichkeit einer einwandfreien Beschichtung vorherzusagen. Dafiir werden sowohl die Pa-
rametereinstellungen als auch die Bildaufnahmen der Beschichtung herangezogen. Um ein pas-
sendes Modellierungsverfahren zu wihlen, werden die zugrundeliegenden Prozesskenngro3en
betrachtet, aus denen die Daten generiert wurden.

Die Prozessparameter zeigen kohidrente Cluster, in denen entweder kein Fehler oder eine be-
stimmte Art Fehlerbild auftritt. Fiir diese Art von kohdrenten Clustern mit meist deutlichen
Grenzen ist die SVM in hohem Malle geeignet und sollte ausgezeichnete Ergebnisse erzielen.
Sofern allerdings die theoretischen und experimentellen Grenzen aus der Literatur in Betracht
gezogen werden, sollten potenziell nichtlineare Kernel verwendet werden. Eine Moglichkeit
wire die Verwendung eines ANN, um eine Klassifizierung von nichtlinearen Clusterformen zu
adressieren. In Anbetracht der vielversprechenden Klassifikationsleistung der SVM und der
Nichtlinearitit der ANN im groBeren Rahmen werden beide Ansétze verfolgt. Sofern es fiir die
Entscheidung iiber das weitere Modelldesign notwendig ist, werden Teile der Evaluation bereits
in dieser Phase durchgefiihrt.

Modellierung mit Support Vector Machine

Um zunédchst einen visuellen Eindruck von den Ergebnissen zu erhalten, die eine SVM auf dem
Datensatz erzeugt, wird die Viskositdt der Proben vernachléssigt und die SVM nur mit der
Bahngeschwindigkeit und der Pumpendrehzahl fiir die Zufiihrung des Slurries trainiert. Dieses
initiale Modell ermdglicht eine einfache grafische Darstellung der Entscheidungsgrenzen. Die
Entscheidungsgrenzen werden visualisiert, indem das Modell auf einem Gitter von Parameter-
kombinationen ausgewertet wird, was zu der Darstellung in Abbildung 81 fiihrt. Es wurde eine
lineare Kernel-Funktion und ein Regularisierungsfaktor mit C = 70 gewahlt.
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Abbildung 81: Entscheidungsgrenzen der SVM fiir zwei Parameter

Die gestrichelte Linie stellt hierbei und in den folgenden Diagrammen die Schichtdickengrenze
des viskosen Modells bei t = 0,5 - h dar. Das initiale Modell erreicht eine Genauigkeit von 72,5
% im Trainingsdatensatz und 63,7 % im Testdatensatz. Das Modell erreicht bei der Klassifizie-
rung von Beschichtungen als fehlerhaft oder fehlerfrei eine gute Vorhersageleistung, wie aus
der Konfusionsmatrix in Tabelle 20 ersichtlich ist.

Tabelle 20: Konfusionsmatrix fiir die Vorhersage auf dem Testsatz

Cluster O Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3 Cluster 4 Cluster 5

Cluster 0 0 0 0 0 0 0
Cluster 1 20 0 0 0 0 0
Cluster 2 0 0 84 0 0 0
Cluster 3 17 0 0 30 0 0
Cluster 4 17 0 0 0 0 0
Cluster 5 0 0 0 0 0 0

Das Modell ist jedoch nicht in der Lage, zwischen den anderen Clustern zu unterscheiden. Sie
werden groftenteils als Cluster 0 eingestuft, wihrend Daten des Cluster 0 als Cluster 3 vorher-
gesagt werden. Dieses Verhalten ist zu erwarten, da die verschiedenen Fehlertypen von der
Viskositit abhidngen und sich bei Vernachldssigung dieser Parameterdimension liberschneiden.
Bemerkenswert ist, dass die Performance in den Trainingsdaten nahezu die maximal mogliche
von 73,7 % erreicht, wenn die Viskositit nicht beriicksichtigt wird. Dies deutet darauf hin deu-
tet, dass die SVM mit einem linearen Kernel ausreichend zuverléssig ist, um die Clustergrenzen
darzustellen.

Nach diesem ersten explorativen Modell werden weitere Modelle trainiert, die die Viskositét
des Slurries als Parameter enthalten. Als Kenngrofe fiir die Viskositét des Slurries wird die
Viskositit bei einer Scherrate von 1000 s™! verwendet, die aus der Interpolationskurve berechnet
wird. Ein Auszug aus der verschiedenen Konfigurationen fiir die Modellparameter der SVMs
ist in Tabelle 21 dargestellt. Fiir die linearen Kernel-Mehrklassenmodelle mit einer OVR-Ent-
scheidungsfunktion sind die Einfliisse verschiedener Regularisierungsfaktoren angegeben. Da
der Einfluss der Regularisierungsfaktoren bei den anderen Konfigurationen qualitativ dhnlich
ist, wird fiir diese nur das Modell mit der besten Modellgiite angegeben.
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Tabelle 21: Auswahl der relevanten Konfigurationen der SVM-Modelle

Modell SVM1 SVM2 SVM3 SVM4 SVM5 SVM6 SVM7 SVMS

Binary nein nein nein nein nein nein nein Ja
C 0,1 1 10 100 10 1 1 0,1
Funktion OVR OVR OVR OVR OovVo OVR OVR /
Kernel linear linear linear linear linear quadr.  kubisch  linear

Die Performance der Modelle ist in Tabelle 22 dargestellt. Es wurde sowohl die Genauigkeit
bei der Klassifizierung der Daten in alle sechs Cluster als auch die Genauigkeit bei der Klassi-
fizierung zwischen fehlerhaft und fehlerfrei erfasst. Die linearen Kernelmodelle zeigen eine
sehr gute Performance. Thre Genauigkeit nimmt bei hoheren Regularisierungsfaktoren zu und
erreicht ihr Optimum bei C = 1, wihrend sie sich bei groBeren Faktoren nicht verandert. Dies
ist plausibel, da zu diesem Zeitpunkt kaum noch Daten in der Trainingsmenge falsch klassifi-
ziert werden, so dass sich eine Regularisierung eriibrigt. Die Performance in der Trainings-
menge erreicht die maximal erreichbare Genauigkeit. Die Einfachheit des linearen Kernels ver-
hindert zudem erfolgreich eine Uberanpassung (engl.: Overfitting). Dadurch erreicht das Mo-
dell auch auf der Testmenge ein perfektes Klassifizierungsergebnis.

Tabelle 22: Modellgiite der evaluierten SVMs auf den Trainings- und Testdatensitzen

Einteilung in Cluster Einteilung in ok / nok (binér)
Modell Trainingsdaten Testdaten Trainingsdaten Testdaten
SVM 1 0,914 0,793 0,936 0,793
SVM 2 0,956 0,905 0,972 1,000
SVM 3 0,980 1,000 0,982 1,000
SVM 4 0,980 1,000 0,982 1,000
SVM 5 0,980 1,000 0,982 1,000
SVM 6 0,890 0,799 0,890 0,894
SVM 7 0,929 0,771 0,931 0,866
SVM 8 / / 0,932 0,955

Die Anderung der Form der Entscheidungsfunktion von OVR zu OVO hat keinen Einfluss auf
das Ergebnis, da der Unterschied hier hauptsdchlich in der Art und Weise liegt, wie die Klas-
senwahrscheinlichkeiten berechnet werden. Die nichtlinearen Kernelmodelle sechs und sieben
erzielen schlechtere Ergebnisse als das lineare Modell. Beide Modelle schaffen es nicht, bei
starker Regularisierung eine gute Anpassung zu erreichen, und passen die Daten bei geringerer
Regularisierung zu stark an. Aber selbst dann ist ihre Genauigkeit auf der Trainingsmenge im-
mer noch geringer als die des linearen Kernelmodells. Andere nicht-lineare Kernel zeigten die
gleichen Resultate. Schlielich wurde ein lineares Modell auf der Grundlage einer binéren
Kennzeichnung der Daten (defekt/nicht defekt) trainiert, wobei die Unterscheidung zwischen
den fiinf Defekttypen-Clustern vollstindig ignoriert wurde. Interessanterweise erzielt es, ob-
wohl es fiir diese Aufgabe trainiert wurde, bei der bindren Klassifizierung schlechtere Ergeb-
nisse als die Modelle, die mit den unterschiedlichen Clustern trainiert wurden. Der Grund dafiir
ist die hohere Komplexitit der nicht-bindren Modelle. Die Art und Weise, wie die SVM bei
diesen Klassifizierungsaufgaben generiert wird, ermoglicht die Grenzen aus linearen
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Funktionen zusammenzusetzen. Die zusétzlichen Informationen dariiber, wo sich die verschie-
denen Cluster befinden, fithren zu unterschiedlichen Richtungen der Grenzflachen an verschie-
denen Stellen im Parameterraum. Das auf bindren Daten trainierte Modell kann dagegen nur
eine flache Grenzebene setzen.
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Abbildung 82: Entscheidungsbereiche der linearen Kernel-SVM

Die Entscheidungsbereiche, die durch Anwendung der linearen Kernel-SVM auf ein Parame-
ternetz bei den Viskosititen der Slurries 1 bis 3 erzeugt wurden, sind in Abbildung 82 darge-
stellt. Die Diagramme sind nach abnehmender Viskositét der Slurries geordnet.

Alle Entscheidungsbereiche umfassen einen Bereich oben links, in dem die Aufnahmen als
fehlerfrei vorhergesagt werden. Dieser Bereich verschiebt sich bei abnehmender Viskositét
nach rechts unten, was bedeutet, dass die Aufnahmen fiir h6here Bahngeschwindigkeiten und
niedrigere Pumpraten als fehlerfrei vorhergesagt werden. Bei der niedrigsten Viskositit wird
dieses Muster jedoch durch das zusétzliche Auftreten von Cluster 4 konterkariert. Da Cluster 4
im Datensatz nur bei Slurry 3 auftritt, ist diese Vorhersage bei niedrigeren Viskosititen starker
ausgeprigt. Dass das Vorhersageprofil nicht vollstdndig mit den theoretischen Erwartungen
tibereinstimmt, kann auf die geringe Auflosung des Parameterwerterasters zuriickgefiihrt wer-
den, auf dem die Versuchsreihe basiert. Die durch Viskosititsdnderungen verursachte Verschie-
bung der Prozessgrenze ist subtil, und die genaue Grenze liegt zwischen den verfiigbaren Da-
tenproben. Daher kann die SVM die Grenze beliebig zwischen diesen Messwerten platzieren
und dennoch eine optimale Genauigkeit erreichen. Mehr Versuchsdaten in Ndhe der Grenze
konnten eine genauere Festlegung der Grenze ermdglichen, so dass sie den theoretischen Er-
wartungen entspricht.

Trotz der optimalen Klassifizierungsergebnisse der SVM ist ein ANN so konzipiert, dass ein
einziges Modell sowohl fiir die Vorhersage der Viskositit als auch der Beschichtungsqualitét
verwendet werden kann, wodurch eine einfache Kopplung und Optimierung in einem einzigen
Schritt mdglich ist.

Modellierung mit neuronalen Netzen

Um wiederum einen ersten Uberblick iiber die Resultate eines ANN bei dieser Art von Klassi-
fizierungsproblem zu bekommen, wird ein Modell trainiert, das die Viskositit vernachléssigt
und versucht, die Daten ausschlieBlich anhand der Bahngeschwindigkeit und der Pumpendreh-
zahl zu klassifizieren.
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Der Aufbau der ANNs muss an die jeweilige Klassifizierungsaufgabe angepasst werden. Da es
sich bei dem Problem um eine Mehrklassen-Klassifikation handelt, ist es naheliegend, die letzte
Schicht des ANNSs als vollstindig verkniipfte Layer mit ebenso vielen Knoten wie Clustern und
einer Softax-Aktivierungsfunktion zu gestalten. Dies ist besonders niitzlich, da einige der Pro-
ben ungleichmifBig sind und die SoftMax-Funktion Wahrscheinlichkeiten fiir jede Klasse an-
stelle von rein diskreten Klassifizierungen ausgibt. Dies ermdglicht auch die Verwendung der
kategorialen Kreuzentropie als Verlustfunktion.

Da das initiale Modell nur als explorative Orientierungshilfe dient, sollen diese allgemeinen
Entwurfsregeln fiir alle ANN dieser Aufgabe gelten. Das ANN wird so konzipiert, dass es fiinf
vollstidndig verkniipfte Hidden Layers mit jeweils sechs Knoten hat, die ReLU-Aktivierungs-
funktionen und eine L2-Regularisierung verwenden. Das Netz wird anschlie8end tiber 100 Epo-
chen trainiert. Dabei werden Genauigkeiten erreicht, die um 70 % in dem Trainingsdatensatz
und 65 % in dem Testdatensetz schwanken. Die Entscheidungsgrenzen werden wiederum durch
Auswertung des Modells auf einem Parametergitter aufgetragen. Abbildung 83 zeigt die resul-
tierende Darstellung.
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Abbildung 83: Entscheidungsgrenzen des ANN fiir zwei Parameter

Makroskopisch betrachtet identifiziert das Modell die Entscheidungsregionen dhnlich wie die
von der SVM erzeugten Grenzen (Abbildung 81). Allerdings unterscheiden sich die Grof3e und
die genaue Lage der Bereiche. Der augenfilligste Unterschied ist, dass die ANN-Grenzen nicht
linear sind, was zu Bereichen mit komplexer Form in der Darstellung fiihrt. Die von der ANN
identifizierten Regionen miissen auch nicht zwingend kohérent sein, wie bei Cluster 4 zu sehen.

Tabelle 23: ANN-Konfigurationen fiir die Klassifizierungsaufgabe

Modell Inputs Layer Knoten Outputs Parameter  Regularisierung
ANN-1 3 5 6 6 234 L2
ANN-2 3 3 3 6 60 L2

Nachdem ein Uberblick iiber das Verhalten der ANN bei dieser Klassifizierungsaufgabe ge-
wonnen wurde, werden die Modelle mit drei Eingabeparametern entworfen. Da die SVM mit
linearem Kernel bei dieser Klassifizierungsaufgabe bereits eine sehr gute Performance auf-
weist, werden nur zwei ANNs trainiert. Dabei werden ein kleineres Netz und ein grof3eres Netz
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erstellt, wie in Tabelle 23 zu sehen. Beide ANNs folgen dem bereits skizzierten grundlegenden
Aufbau.

Die Modelle werden iiber 30 Epochen mit dem Adam-Optimierer trainiert. Beide Modelle er-
reichen nach dem relativ kurzen Trainingsprozess innerhalb kiirzester Zeit die maximal mogli-
chen Genauigkeiten von 98 % bis 100 % auf dem Trainings- und Testdatensatz. Obwohl beide
Modelle bei der Aufgabe gleichermallen gut agieren, gibt es erhebliche Unterschiede in der
Form ihrer Entscheidungsgrenzen, Die Entscheidungsgrenzen sind in Abbildung 84 dargestellt,
wobei die Viskositdten der Slurries in abnehmender Viskositét geordnet sind.
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Abbildung 84: Entscheidungsbereiche von ANN-1 (oben) und ANN-2 (unten)

Wihrend die Entscheidungsbereiche im Allgemeinen recht dhnlich sind, sind die Grenzen des
groBBeren Modells weniger linear und dndern hiufiger ihre Ausrichtung. Beide Modelle wie
auch die SVM erzeugen eine diagonale Entscheidungsgrenze zwischen den fehlerhaften und
fehlerfreien Clustern. Mit abnehmender Viskositit verschiebt sich diese Trennlinie zunéchst in
Richtung der unteren rechten Ebene, wodurch Aufnahmen mit héheren Bahngeschwindigkeiten
als fehlerfrei vorhergesagt werden, was mit den theoretischen Erwartungen {ibereinstimmt. Bei
den niedrigsten Viskosititen tritt derselbe Effekt im Zusammenhang mit Cluster 4 auf, wie be-
reits zuvor fiir das SVM Modell beschrieben.

Zusammenfassend lésst sich sagen, dass die ANNs ebenso wie die SVM auf den Trainingsdaten
eine optimale Performance zeigt und gut auf den Testdatensatz generalisiert. Ob diese Leistung
auch auf zukiinftige Versuchsdaten iibertragbar ist, wird in der Auswertung untersucht.

Evaluierung der Modellierung der Beschichtungsqualitit

Sowohl die SVMs als auch die ANNs waren in der Lage, die bereitgestellten Daten optimal zu
interpretieren. Im Rahmen der Evaluierung wird untersucht, wie sich die Modelle auf unter-
schiedliche Daten verhalten.
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Beim Training der Klassifizierungsmodelle wurde beriicksichtigt, dass die Daten in ausgewo-
gene Datensitze mit dhnlichen Verteilungen der Klassenhdufigkeiten aufgeteilt werden. In der
Praxis kann jedoch nicht immer sichergestellt werden, dass die Klassenverteilung fiir zukiinf-
tige Anwendungen weitgehend konstant bleibt. Die Auswertung der Slurry-Modelle hat ge-
zeigt, dass die Datenaufteilung einen groBlen Einfluss auf die Leistung eines Modells haben
kann. Aufgrund der sehr kurzen Trainingszeiten von wenigen Sekunden kann die SVM auf eine
grofle Anzahl von zufilligen Datensplits trainiert und die Leistung statistisch ausgewertet wer-
den. Ein SVM mit C = /0 und einem linearen Kernel wird auf 200 zufillig generierten Da-
tensplits trainiert. Bei den Trainingsdaten ist die Performance mit einer durchschnittlichen Ge-
nauigkeit von 0,983 £ 0,006 konstant hoch. Der Durchschnitt sinkt jedoch auf 0,840 + 0,124
bei den Testdaten. Dies weist darauf hin, dass einige der Datensétze von der SVM nicht effizient
verarbeitet werden. Diese Beobachtung deutet darauf hin, dass Uberanpassung méglicherweise
ein Problem darstellt. In diesem Zusammenhang kann ein SVM trotz der Ineffizienz interessant
sein, da das Training ausschlieBlich auf bindren Daten basiert und dadurch dazu beitragen
konnte, Uberanpassung zu vermeiden. Wird nur die bindre Einordnung der Fehlerbilder be-
trachtet, erreicht die zuvor diskutierte SVM eine mittlere Genauigkeit von 0,985 + 0,006 auf
dem Trainingsdatensatz und eine mittlere Genauigkeit von 0,913 + 0,097 auf dem Testdaten-
satz. Die nur auf bindre Daten trainierte SVM erzielt mit einer Genauigkeit von 0,931 + 0,012
im Durchschnitt eine schlechtere Performance auf dem Trainingssatz, verallgemeinert aber ge-
ringfiigig besser und zuverldssiger mit einer mittleren Genauigkeit von 0,923 + 0,048. Daher
konnte die Verwendung des einfacheren, binér trainierten Modells sinnvoll sein, wenn wenig
Informationen iiber die zu erwartenden zukiinftigen Daten vorliegen. Eine Kombination beider
Modelle in Form einer Kreuzvalidierung konnte ebenfalls eine Option darstellen.

Eine weitere Alternative ist die Verwendung des ANN. Die ebenfalls recht kurzen Trainings-
zeiten von wenigen Minuten fiir das kleine Netz erlauben es, zwei Modelle mit der Architektur
von ANN-2 auf unausgewogenen Datensplits zu trainieren. Die Daten werden so gewahlt, dass
sich die relativen Hiufigkeiten der Cluster zwischen Trainings- und Testdaten stark unterschei-
den (Tabelle 24). Allerdings werden Splits vermieden, in denen Cluster des Testdatensatzes in
den Trainingsdaten nicht vorkommen, da diese die maximale Leistung des Modells begrenzen
wiirden.

Tabelle 24: Relative Haufigkeiten der Klassen in den unausgewogenen Datensétzen

Cluster 0 1 2 3 4 5
) Trainingsdaten 0,195 0,103 0,429 0,167 0,053 0,052
Datensplit I\ daten 0230 0428 0,175 0,167 0,00 0,000
. Trainingsdaten 0,148 0,171 0327 0211 0088 0,055
Datensplit 2 i daten 0,172 0,000 0,748 0,036 0045 0,000

Die Vorhersagequalitit auf Basis der unausgewogenen Datensitze sind in Tabelle 25 aufge-
fiihrt. Die SVM erreicht bei der Verallgemeinerung zwischen den unausgewogenen Datensét-
zen fiir keinen der Testsétze eine Genauigkeit von {iber 90 %. Das ANN hingegen erreicht fiir
jeden Datensatz eine bessere Genauigkeit, auch wenn es ldnger zum Trainieren braucht als bei
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der zuvor verwendeten Datenaufteilung. Hier sind bis zu 250 Epochen erforderlich, bevor gute
Vorhersageergebnisse erzielt werden.

Tabelle 25: Modellgiite der Modelle bei unterschiedlicher Datenaufteilung

SVM-3 ANN-2
Trainingsdaten Testdaten Trainingsdaten Testdaten
Standardsplit 0,980 1,000 0,980 1,000
Datensplit 1 0,981 0,803 0,980 0,918
Datensplit 2 0,969 0,880 0,978 0,923

Die Ergebnisse zeigen, dass das ANN besser verallgemeinern kann, wenn es grofle Unter-
schiede in der Clusterverteilung zwischen den Trainingsdaten und den Daten gibt, auf die das
Modell angewendet wird. Zusétzlich zur gezielten Auswahl der Trainingsdaten muss auf eine
adaquate Datenvorbereitung geachtet werden. Ein wichtiger Schritt bei der Datenvorbereitung
war die Normalisierung der Inputdaten. Einige SVMs und ANNs wurden experimentell ohne
den Normalisierungsschritt trainiert und erzielten wesentlich schlechtere Ergebnisse, die nur
selten und geringfiigig iiber der naiven Vorhersage der hdufigsten Klasse im Trainingssatz la-
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Abbildung 85: Trainingsverlauf von ANN-2 fiir den balancierten Datensplit

Der Trainingsverlauf von ANN-2 auf dem ausgewogenen Datensplit in Abbildung 85 verdeut-
licht eine Schwierigkeit bei der ANN-Klassifikation, die in dhnlicher Weise bei allen anderen
trainierten ANN-Klassifikationsmodellen auftritt.

Etwa in der Epoche 10 erreicht das Modell seine maximale Performance. Zu diesem Zeitpunkt
werden nur noch geringfiigige Anderungen an der Entscheidungsfunktion vorgenommen, um
die Verlustfunktion weiter zu reduzieren, was die Zuverlédssigkeit der Vorhersage auf der Trai-
ningsmenge erhdht, aber keinen Einfluss mehr auf die Genauigkeit hat. Hier wird eine negative
Eigenschaft des ANN deutlich. Da das ANN seine Verlustfunktion nicht durch die Platzierung
von Grenzen mit einer grolen Bandbreite verringert, sondern nur durch die richtige Klassifi-
zierung, hat es keinen Anreiz, dies zu tun. Dies bedeutet jedoch, dass die Grenzen sehr nahe an
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den Probepunkten liegen, was wiederum schnell zu falschen Klassifikationen fiihrt, sobald sich
die Grenzen leicht verschieben. Nach 10 Epochen ist in der Trainingshistorie zu beobachten,
dass die Genauigkeit zwischen 91 % und 100 % oszilliert, obwohl sich der Verlust nur gering-
fligig dndert und insgesamt abnimmt. Bei der SVM ist dies weniger ein Problem, da sie von
vornherein die Entscheidungsgrenzen mit dem grofStmdglichen Spielraum setzt. Wenn neue
Datensédtze Messpunkte enthalten, die sich sehr nah an bereits klassifizierten Bereichen befin-
den, aber knapp auBBerhalb der engen Entscheidungsgrenze des ANN liegen, konnte dies poten-
ziell zu einer Herausforderung fiir das ANN werden. Solche Punkte wiirden immer noch inner-
halb des groBBeren Spielraums liegen, der von der SVM erzeugt wird, und daher korrekt klassi-
fiziert werden.

Zusammenfassend ldsst sich sagen, dass d die SVM aufgrund ihrer konzeptionellen Eigenschaf-
ten fiir die spezifische Aufgabe gut geeignet ist und bei einem sorgfaltig vorbereiteten Datensatz
optimale Ergebnisse erzielt, aber mit Ungleichgewichten zwischen den Trainings- und Testda-
ten Schwierigkeiten hat. Die ANN hingegen kommt mit solchen Ungleichgewichten gut zurecht
und erzielt bei allen Datensétzen, die aus den verfiigbaren Daten generiert werden, eine opti-
male Performance. Es ist jedoch nicht sehr widerstandsfihig gegeniiber geringfiigigen Ande-
rungen in den Daten und kénnte bei neuen Daten mit einer dichteren Aufldsung an den Uber-
gingen zwischen fehlerfreien und fehlerhaften Parameterkombinationen nicht so gut abschnei-
den. Die Einbeziehung der Viskositdt als Eingangsvariable fiir das Modell ermdglichte eine
verbesserte Vorhersagegenauigkeit des Modells. Da es jedoch nur drei verschiedene Viskosité-
ten gab, diente sie hauptsdchlich als qualitativer Indikator dafiir, aus welcher Versuchsreihe die
Probe stammte. Ob die quantitative Unterscheidung der Viskositit eine genaue Vorhersage der
Prozessgrenzverschiebungen ermoglicht, muss in zukiinftigen Experimenten mit mehr Slurries,
idealerweise mit stark variierenden Viskosititen, untersucht werden. Die Einbeziehung der ver-
schiedenen Defektcluster ermoglichte es den Modellen, genauere Vorhersagen fiir diesen Da-
tensatz zu treffen. Abschliefend bleibt ein groBer Vorteil des ANN seine Integrierbarkeit mit
anderen ANNs, um schlieBlich ein Modell des gesamten Batterieherstellungsprozesses zu er-
stellen, auf das die Optimierung basierend auf Gradienten auf die gesamte Modellkette ange-
wendet werden kann.

6.2.7 Integration der Teilmodelle in ein Gesamtmodell

Integration of the submodels into an overall model

Nachdem eine ausreichende Modellgiite fiir alle Teilmodelle erreicht werden konnte, folgt die
Integration dieser Teilmodell zu einem Gesamtmodell. Als Grundgeriist der Integration dient
der genetische Algorithmus (Tabelle 26), der den Rahmen um das Modellensemble der Teil-
modelle bildet. Die Parametersuche mit genetischen Algorithmen kann unabhingig von den
verwendeten Modellen und fiir die Kombination mehrerer Modelle genutzt werden.

Hierfiir werden die ermittelten Parameter sowie deren Restriktionen dem Algorithmus iiberge-
ben. Die Parameter stellen die Gene und die Restriktionen den Raum fiir die genetische
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Evolution dar. Dariiber hinaus werden die grundlegenden Einstellungen und Hyperparameter>*°

des genetischen Algorithmus definiert, insbesondere die Anzahl der Generationen und die Po-

pulationsgroBe!.

Tabelle 26: Pseudocode fiir den genetischen Algorithmus

def run_genetic_algorithm (parameters, constraints)
num_genes = len(parameters): Definiere die Anzahl an Genen
gene_space = constraints: Definiere die Grenzwerte fiir die Gene
selection_type = “steady_state_selection”
crossover_type = “single point”
mutation_type = “random”
ga_instance = pygad. GA(num_genes,
gene_space,
num_generations,
population_size,
selection_type,
crossover_type,
mutation_type,
fitness_function,
stop_criteria)
ga_instance.run(): Fiihre den genetischen Algorithmus aus
best_solution, best_solution_fitness = ga_instance.best_solution(): Gebe beste Losung zuriick
return output

Da der Speicherbedarf der gegebenen Parameteroptimierung gering ist, werden eine gro3e Po-
pulationsgréf3e und eine vergleichsweise geringe Anzahl von Generationen gewihlt. Die ge-
wéhlten Operatoren des genetischen Algorithmus, welche die Selektion, die Kreuzung und die
Mutation der Gene beschreiben, erfiillen folgende Eigenschaften:

e Selektion: Die Steady-state-selection eignet sich flir schnelle Konvergenz und begrenzte
Ressourcen, wobei die Vielfalt der Individuen erhalten bleibt und die Suche nach Losungen
insbesondere in Umgebungen mit lokalen Optima intensiviert wird.

e  Mutation: Die Random-mutation ermdglicht vielféltige Modifikationen und die Explora-
tion verschiedener Losungen innerhalb eines weiten Losungsraums.

e Kireuzung: Der Single-point-crossover erzeugt neue Individuen durch die Kreuzung von
genetischem Material iiber einen einzigen Kreuzungspunkt, was besonders effektiv fiir we-
niger komplexe Losungsrdume ist.

Neben den genetischen Operatoren bildet die Fitnessfunktion einen zentralen Bestandteil des
genetischen Algorithmus. Die Fitnessfunktion beschreibt inwiefern ein generiertes Individuum

30 Eine Ubersicht aller Module, Operatoren und Hyperparameter wird in der Dokumentation der PyGAD Bibliothek detailliert beschrieben.

331 Die Wahl der PopulationsgrdBe und Anzahl der Generationen beeinflusst die Leistung und den Ressourcenbedarf des genetischen Algorith-
mus signifikant. Eine hohe Populationsgrofe verbessert die Leistung, aber auch den Speicherbedarf. Andererseits wird die Leistung durch
zu wenig Generationen negativ beeinflusst. Eine optimale Abstimmung ist entscheidend.
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das Problem I6st und wird automatisch nach jeder Generation fiir jedes Individuum einer Po-
pulation ausgefiihrt. Die Fitnessfunktion ist individuell auf das zugrundeliegende Problem an-
zupassen. In Tabelle 27 wird der schematische Aufbau der Fitnessfunktion fiir die Optimierung
der Parametereinstellung dargestellt. Hierbei wird der Fitnesswert durch die Zielfunktion als
Abstand zwischen Vorhersage und Zielwert definiert, gemall dem Ansatz fiir der Zielwertpro-
grammierung.

Tabelle 27: Pseudocode fiir Berechnung der Fitnesswerte

def fitness _modell (solution)
if check _constraints (solution)
return fitness = ()
process_targets: Definiere die Zielgrofen fiir die Vorhersage des Modells
model_inputs = solution[x, ...,x,]: Definiere die Eingangsgrofien aus der aktuellen Losung
output = model_predictions (model_inputs): Berechne die Ausgangsgrofien des Modells
fitness_value = 1/ np.linalg.norm (output — process_targets): Berechne den Fitnesswert
return fitness_value

Zundchst wird innerhalb der Fitnessfunktion {iberpriift, ob die mutierten Gene innerhalb der
zuvor definierten Restriktionen liegen. Sofern dies nicht der Fall ist, wird der Wert 0 zuriickge-
geben. Der grundlegende Aufbau zur Uberpriifung der Restriktion wird in Tabelle 28 darge-
stellt.

Tabelle 28: Pseudocode fiir die Uberpriifung der Restriktionen und Randbedingungen

def check constraints (solution, constraints)
for Priife die Restriktionen constraints fiir jede Kenngrdfe solution(key)
if (Kenngréfe vorhanden in Restriktion) and (Wert liegt auferhalb der Restriktion)
return False
return True

Anschliefend werden sowohl die Zielgrofen fiir die Modellvorhersage als auch die spezifi-
schen Eingangsgroflen des Teilmodells definiert. Unter Verwendung einer Stiitzfunktion kon-
nen die jeweiligen Teilmodelle und ihre Speicherorte definiert und die entsprechenden Ein-
gangsgroBen zur Vorhersage der AusgangsgroBen verwendet werden (Tabelle 29). Das Stiitz-
modell gibt jeweils die prognostizierte Ausgangsgrof3e eines Teilmodells zuriick.

Tabelle 29: Pseudocode fiir die Stiitzfunktionen der Teilmodell

def model _predictions (model_inputs)
path = os.path.join(directory, model _name): Definiere das trainierte Teilmodell
model = submodel.get model(path).: Lade das trainierte Teilmodell
output = model.predict (model_inputs): Berechne die Ausgabe fiir das Modell
return output

Durch diesen modularen Aufbau lassen sich die erstellten Teilmodelle entsprechend ihrer Kor-
relationen miteinander verbinden und zu einem Gesamtmodell integrieren. In Abbildung 86
wird das integrierte Gesamtmodell fiir den Anwendungsfall der Parametereinstellung fiir den
Beschichtungsprozess dargestellt. Hierbei werden die Materialanteile als Eingangsgrofe fiir das
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Teilmodell I genutzt, um die Viskositdt anhand ihrer FlieBkurvenparameter zu prognostizieren.
Sowohl die FlieBkurvenparameter als auch die Pumpendrehzahl und Bahngeschwindigkeit die-
nen als Eingangsgrofe fiir Teilmodell IT (Vorhersage der Nassschichtdicke) und Teilmodell 111
(Vorhersage der Wahrscheinlichkeit einer einwandfreien Beschichtung).

Aktuelle Losung ) Input ) Modellberechnung ) Oumput ) Vorhersage

Anteil (Graphit) f—'—D—‘—‘—>
Anteil (Silizium) f—‘—D—v—> D

Anteil (Binder) %-—D———» Teilmodell I
—

> Teilmodell II

4@%% Nassschichtdicke

Anteil (Leitruf) %—D——»
Anteil (Losemittel) }—'—D—'—v—>

Pumpendrehzahl }—'—D=,

Bahngeschwind. }—-—D ; ;

_____________________________________________________________________________

—>  Teilmodell III 4§§>D—5—4Clustervorhersage

Abbildung 86: Integriertes Gesamtmodell aus den Misch- und Beschichtungsmodellen

Dieses Gesamtmodell dient als Berechnungsgrundlage fiir die Fitnessfunktion des genetischen
Algorithmus und die Optimierung der Parametereinstellung.

6.2.8 Validierung und Optimierung des Gesamtmodells

Validation and optimization of the overall model

Zur Validierung und Optimierung des Gesamtmodells wird die Anwendung des genetischen
Algorithmus sowohl hinsichtlich der Reproduzierbarkeit der Vorhersagen bei gleichen Parame-
tervorgaben als auch hinsichtlich der Konvergenz des Fitnesswerts wihrend der Exploration
des Losungsraum untersucht. Abschlieend erfolgt eine Analyse der Parametersensitivitit des
Gesamtmodells, um das Systemverhalten zu iiberpriifen.

Validierung der Reproduzierbarkeit

Fiir die Uberpriifung der Reproduzierbarkeit wird die interne Validitit des Gesamtmodells un-
tersucht. Dies beinhaltet die Durchfithrung mehrerer Berechnungsdurchldufe mit identischen
Parameterkonstellationen. Der genetische Algorithmus erzeugt basierend auf den definierten
Parameterrdumen unterschiedliche Startwerte. Dadurch konnen die statistischen Unsicherhei-
ten untersucht und festgestellt werden, ob die Abweichungen der Ergebnisgroen zwischen den
Laufen auf Modellfehler oder akzeptable Schwankungen im Verhalten des realen Systems zu-
riickzufiihren sind.

Als Berechnungsszenario wurde eine Parametereinstellung gewihlt, bei der zwei Eingangsgro-
Ben bereits durch Anforderungen vordefiniert wurden. Dies ist einerseits die Bahngeschwin-
digkeit fiir den Beschichtungsprozess und andererseits der Silizium- und Lésemittelanteil in der
Zusammensetzung wihrend des Mischens. Die verbleibenden Parameter wurden entsprechend
produktionsnaher Wertebereiche eingegrenzt. Als ZielgroBe fiir Vorhersagen dienen die Nass-
schichtdicke und die Wahrscheinlichkeit einer optimalen Beschichtung (Clustervorhersage).
Anschlieend wurde der genetische Algorithmus in mehreren Durchldufen (n = 330) ausge-
fiihrt und jeweils die ermittelten Eingangsgrofen und prognostizierten Zielgroflen aufgezeich-
net.
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In Abbildung 87 werden die identifizierte Parametereinstellungen dargestellt. Fiir die Massen-
anteile von Graphit, CMC, SBR und Leitruf} ergibt sich eine vergleichsweise geringe Varianz
(0,02 bis 0,44) und niedrige Standardabweichung (0,14 bis 0,67), wiahrend Graphit die hochste
Varianz und Standardabweichung zeigt. Die Pumpendrehzahl weist mit einer Standardabwei-
chung von 4,24 und einer Varianz von 17,98 eine grofere Streuung im Vergleich zu den librigen
Parametern auf. Die relative Abweichung belduft sich allerdings auf lediglich 1,96 % fiir die
niedrigste und auf 2,43 % fiir die hochste Parametervorhersage. Insgesamt unterstreicht die
Analyse der einzelnen Eingangsgrof3en die spezifischen Charakteristiken und Einstellungen der
Parameter. Die insgesamt geringe Varianz und die geringe relative Abweichung zeigen eine
konsistente und reproduzierbare Verteilung der Parametereinstellungen.
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Abbildung 87: Identifizierte Parametereinstellungen innerhalb des vordefinierten Prozessbereichs

In Abbildung 88 werden resultierende Vorhersagen fiir die identifizierten Parametereinstellun-
gen dargestellt. Dies beinhaltet einerseits die FlieBkurvenparameter der Viskositét, die durch
ihre Steigung und ihren Achsenabschnitt dargestellt werden. Andererseits beinhaltet es die Ziel-
grofBen fiir das Beschichten in Form der Nassschichtdicke und der Clustervorhersage.
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Abbildung 88: Resultierende Vorhersagen fiir die identifizierten Parametereinstellungen

Die Vorhersagegenauigkeit der Viskosititskoeffizienten besitzt eine relative Fehlerabweichung
von 0,04 % fiir die Steigung und 0,03 % fiir den Achsenabschnitt. Fiir die Nassschichtdicke
entspricht die relative Abweichung von 0,51 % einer Toleranz von + 1 um, was iiblichen
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Produktionsanforderungen aus der Praxis entspricht. Die geringe Varianz von 0,35 und die ge-
ringe Standardabweichung von 0,59 verdeutlichen, dass der genetische Algorithmus zuverlds-
sig zu einer geeigneten Losung gelangt. Dies wird ebenfalls durch die Clustervorhersage einer
optimalen Beschichtung gezeigt. Fiir 301 der 330 Durchldufe konnte eine Vorhersagewahr-
scheinlichkeit von iiber 99 % erzielt werden.

Zusammenfassend konnte die Reproduzierbarkeit des genetischen Algorithmus durch mehrfa-
che Berechnungsdurchldufe evaluiert werden. Eine niedrige Varianz und eine geringe Stan-
dardabweichung der Eingangs- und ZielgroBen, unterstiitzt durch hohe Vorhersagewahrschein-
lichkeiten, deuten auf konsistente, reproduzierbare Ergebnisse hin.

Validierung der Konvergenz

In diesem Abschnitt wird die Fahigkeit und Effizienz des genetischen Algorithmus untersucht,
eine entsprechende Losung fiir die Parametereinstellungen zu ermitteln. Dafiir wird zunichst
die Konvergenz des Fitnesswerts iiber mehrere Generationen des genetischen Algorithmus un-
tersucht. Hierfiir wurden die Aufzeichnung der Fitnesswerte fiir die 330 Berechnungsdurch-
laufe aus der Validierung der Reproduzierbarkeit analysiert.
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Abbildung 89: Konvergenz des Fitnesswerts iiber mehrere Generationen

Die Auswertung der Fitnesskurven wird in Abbildung 89 dargestellt. Der graue Bereich zeigt
den Bereich zwischen dem minimalen und maximalen Fitnesswert einer jeder Generation. Die
Linien reprédsentieren den jeweiligen Mittelwert und die Standardabweichung tiber alle Fitness-
kurven. Aus der Darstellung ist ersichtlich, dass bereits nach 10 Generation ein Fitnesswert von
0,75 und nach 20 Generation ein Fitnesswert von 0,80 erreicht wurde.**? Bereits nach 100 Ge-
nerationen zeigt sich eine Konvergenz im mittleren Fitnessverlauf. Nach 200 Generationen ver-
bleiben lediglich vereinzelte Durchldufe im Bereich von etwa 0,9 bis 1,0 in Hinblick auf den
Fitnesswert.

332 Dies entspricht Genauigkeit von + 1,25 hinsichtlich der geforderten ZielgroBen. Fiir die Nassschichtdicke ergibt sich daraus beispielsweise
ein Konfidenzbereich von 198,75 — 201,25 pm in Hinblick auf die geforderte Zielgrofie von 200 pm.
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Um die Effizienz des genetischen Algorithmus hinsichtlich der Rechenleistung zu optimieren,
wird auBBerdem die Verteilung der notwendigen Anzahl an Generationen bis zum Erreichen des
angestrebten Fitnesswerts untersucht. Abbildung 90 zeigt die Verteilung der Durchldufen, bei
denen der Fitnesswert bereits nach einer gewissen Anzahl an Generation konvergiert. Fiir die
Validierung wurde die maximale Anzahl der Generationen initial auf 500 Generationen festge-
legt. Die Auswertung zeigt jedoch, dass bereits nach 50 Generationen etwa 94 % Durchlidufe
und nach 100 Generation etwa 99 % Durchldufe konvergieren.
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Abbildung 90: Histogramm der Generationen bis zum Erreichen des angestrebten Fitnesswerts

Zusammenfassend konnte gezeigt werden, dass eine klare Konvergenz vorhanden ist und der
genetische Algorithmus den Fitnesswert fiir die Parametereinstellung systematisch optimiert.
Die Auswertung erlaubt, die maximale Anzahl von Generationen fiir den genetischen Algorith-
mus von 500 auf 100 Generationen zu reduzieren und somit den erforderlichen Rechenauf-
wands zu minimieren.

Validierung der Parametersensitivitat

Um das Verhalten des genetischen Algorithmus und der Einbindung der Teilmodelle zu vali-
dieren, wird Sensitivitidt des Gesamtmodells in Hinblick auf verschiedene Grenzwerte fiir die
Prozessparameter getestet. Dafiir werden spezifische Variationen der Eingangsgréflen des Mo-
dells evaluiert, um die Auswirkungen auf die Prognosefdhigkeit des Modells zu bestimmen und
sicherzustellen.

Im ersten Schritt werden die Korrelationskoeffizienten zwischen den Eingangs- und Zielgréen
ermittelt und in einer Korrelationsmatrix dargestellt (Abbildung 91). Die Korrelationsmatrix
zeigt hohe Korrelationen zwischen den Massenanteilen der Materialien, was aufgrund ihres re-
lativen Verhéltnisses in der Slurryzusammensetzung naheliegend ist. Die hohe Korrelation zwi-
schen CMC und SBR zeigt, dass sie sich in ihrer Variation nahezu identisch verhalten und
deutet darauf hin, dass diese beiden Variablen abhingig voneinander gewéhlt wurden. Sowohl
CMC als auch SBR haben eine vergleichsweise hohe positive Korrelation (0,132) mit der Clus-
tervorhersage. Dies weist darauf hin, dass die Verwendung von Binder mit einer erhohten
Wabhrscheinlichkeit einer optimalen Beschichtung zusammenhéngt. Insgesamt zeigen die meis-
ten Korrelationskoeffizienten eine geringe bis keine Korrelation zwischen den Variablen, was
darauf hindeutet, dass keine starken linearen Beziehungen zwischen den Variablen vorliegen.
Daraus ergibt sich, dass das Gesamtmodell weniger anfillig fiir Multikollinearitit ist, was die
Genauigkeit der Vorhersagen verbessert.
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Anteil Graphit 1,000 20914 | 0320 -0320 -0055 0,165  -0062 0002 0057 -0,049
Anteil Silizium 0914 1,000 0,049 -0,049 -0,144 0072 0020 0,152  -0,030  -0,005
Anteil CMC-Binder 0320 0,049 1,000 1,000 0,164 -0328 003 0111  -0049 0,132
Anteil SBR-Binder 0320 0,049 | 1,000 1,000 0,164 -0328 003 0111  -0049 0,132
Anteil LeitruB 0055 0,144 0,164 0764 | 1000 0142 0,054 -0,15 0010 0,125
Anteil Losemittel 0,165 0,072 -0328 0328 0,042 | 1,000 | 0,106 0,105  -0011 -0,054
Bahngeschwindigkeit 0062 0,020 0036 0036 0054 -0,106 [ 1,000 082 | -0041 -0,237
Pumpendrehzahl 0002 0,152 0111 0111  -0,15 0,105 | 0,822 1000 | -0045 -0,078
Nassschichtdicke 0057 0,030 -0,049 -0049 0010 -0011 0041 -0045 [[1000 0057
Clustervorhersage 0,049 0,005 0,132 0132 0,125 -005 0237 -0,078 0057 | 1,000

Abbildung 91: Korrelationsmatrix der Eingangs- und Zielgrofien des genetischen Algorithmus

Im zweiten Schritt wurden fiir die hochsten Korrelationskoeffizienten vertiefende Analysen
durchgefiihrt. Hierzu zéhlt die Korrelation zwischen Graphit und der Pumpendrehzahl in Zu-
sammenhang mit Silizium (Abbildung 92). Dafiir wurden drei Validierungsszenarien mit un-
terschiedlichen Parameterbereichen fiir Silizium in jeweils 50 Durchldufen durchgefiihrt.
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Abbildung 92: Sensitivitit von Graphit und der Pumpendrehzahl gegeniiber Silizium

Diese starke negative Korrelation zwischen Silizium und Graphit zeigt eine starke invers pro-
portionale Beziehung zwischen ithren Massenanteilen. Diese Beziehung resultiert aus dem Um-
stand, dass Silizium und Graphit die Hauptbestandteile der Materialzusammensetzung darstel-
len und sich somit gegenseitig einschranken. Die Erh6hung des einen Stoffs flihrt zu einer Ver-
ringerung des anderen. Wenn der Siliziumgehalt steigt, tendiert der Graphitgehalt dazu, zu sin-
ken, und umgekehrt. Die Korrelation zwischen Silizium und der Pumpendrehzahl ist auffillig,
aber vergleichsweise gering. Allerdings wird durch die Parametersensitivitédt deutlich, dass die
Pumpendrehzahl mit steigendem Siliziumanteil konstant steigt und in der Parametereinstellung
durch den genetischen Algorithmus berticksichtigt wird.

AuBerdem wird die Korrelation zwischen der Pumpendrehzahl und der Clustervorhersage ge-
geniiber der Bahngeschwindigkeit betrachtet (Abbildung 93). Auch hierfiir wurden jeweils drei
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Validierungsszenarien mit unterschiedlichen Parameterbereichen fiir die Bahngeschwindigkeit
in jeweils 50 Durchldufen durchgefiihrt.
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Abbildung 93: Sensitivitit von Drehzahl und Clustervorhersage gegeniiber der Bahngeschwindigkeit

Die starke positive Korrelation zwischen der Bahngeschwindigkeit und der Pumpendrehzahl
unterstreicht die Abhédngigkeit der beiden Parameter hinsichtlich der ZielgroBen. Bei einer ho-
heren Bahngeschwindigkeit muss fiir eine gleichbleibende Nassschichtdicke mehr Material auf-
getragen werden, was in einer hoheren Pumpendrehzahl resultiert. Wenn die Bahngeschwin-
digkeit erh6ht wird, steigt auch die Pumpendrehzahl und umgekehrt. Die moderate negative
Korrelation zwischen Bahngeschwindigkeit und der Clustervorhersage legt nahe, dass eine
niedrigere Bahngeschwindigkeit eine hohere Wahrscheinlichkeit fiir eine erfolgreiche Be-
schichtung mit sich bringt. Dies deutet darauf hin, dass zukiinftige Untersuchungen die Aus-
wirkungen hoherer Bahngeschwindigkeiten auf die Beschichtungsqualitét in Betracht ziehen
sollten.

6.3 Zwischenfazit und kritische Reflexion

Interim conclusion and review of the results

Die folgenden Abschnitte reflektieren die Validierungsergebnisse und iiberpriifen die Anforde-
rungen an die Methodik. Zundchst werden die Validierungsergebnisse der Modellierung und
Integration von Teilmodellen analysiert (Abschnitt 6.3.1), wobei insbesondere auf die Effekti-
vitdt der angewandten neuronalen Netze und des genetischen Algorithmus eingegangen wird.
Anschliefend wird die Einhaltung und Erfiillung der inhaltlichen und formalen Anforderungen
an die Methodik (Abschnitt 6.3.2) eingehend betrachtet.

6.3.1 Reflexion der Validierungsergebnisse

Reflection on the validation results

Die Anwendung und Validierung der Methodik zielt darauf ab, die Optimierung der Parame-
tereinstellung anhand des Misch- und Beschichtungsprozesses zu evaluieren. Die Modellierung
berticksichtigt zentrale Prozessparameter der Elektrodenherstellung wie Bahngeschwindigkeit,
Pumpendrehzahl, Materialzusammensatzung und die Viskositit des Slurry. Die Viskositit ist
von entscheidender Bedeutung fiir die Beschichtungsstabilitdt und wird stark durch die Mate-
rialzusammensetzung  beeinflusst. Die  Zielsetzung, optimale  Parameter und
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Eingangsmaterialien fiir ein zuvor definiertes Beschichtungsergebnis vorherzusagen, wurde
systematisch verfolgt. Ein mehrstufiger Ansatz wurde angewandt, beginnend mit der Datenvor-
bereitung, gefolgt von der Modellierung der einzelnen Prozessaspekte und schlieSlich der In-
tegration der Teilmodelle in ein iibergeordnetes Gesamtmodell. Fiir die Teilmodelle zur Vor-
hersage der Nassschichtdicke, der Oberflachenqualitidt und der Viskositit wurde eine umfas-
sende Datenanalyse durchgefiihrt, wobei sowohl lineare Regression als auch neuronale Netz-
werke (ANN) zur Vorhersage beriicksichtigt wurden. Die Datenvorbereitung umfasste kom-
plexe Schritte wie die Merkmalsextraktion mittels VGG16 und K-means Clustering zur Prog-
nose von Beschichtungsdefekten. Das rheologische Verhalten der Slurries basierend auf den
Materialanteilen vorherzusagen konnte erfolgreich modelliert werden. Die Integration der Teil-
modelle erfolgt liber einen genetischen Algorithmus zur Optimierung der Parametereinstellung.
In Verbindung mit einem Optimierungsalgorithmus konnen die Prozessgrenzen der einzelnen
Parameter eingestellt werden, um die definierten ZielgroBen der Nassschichtdicke und der
Oberflichenqualitét zu erreichen.

Die Validierung liefert den Nachweis zur Modellierung der Misch- und Beschichtungsprozesse.
Obwohl die gewihlten neuronalen Netze geeignete Ergebnisse liefern, konnen sie anfillig fiir
eine Uberanpassung sein, insbesondere wenn die Datenmenge begrenzt ist. Die angewandte
Datenvorbereitung ist umfangreich und prézise, jedoch kdnnten Unsicherheiten in der weiteren
Skalierung die Modellgenauigkeit beeintrichtigen. Die Auswahl einer geeigneten Netzarchi-
tektur und geeigneter Hyperparameter der neuronalen Netze ist entscheidend und sollte in zu-
kiinftigen Modellierungen reflektiert werden.

Die Integration der Teilmodelle durch einen genetischen Algorithmus zur Parametereinstel-
lungsoptimierung ist innovativ und ermoglicht, Trainingsdaten prozessspezifischen einzubin-
den. Die Reproduzierbarkeit, die Konvergenz und die Parametersensitivitit wurden sorgfaltig
evaluiert, wodurch die grundlegende Validitit des Gesamtmodells bestitigt wurden konnte. Die
Validierung des Gesamtmodells sollte in einem erweiterten Datensatz und unter seriennahen
Produktionsbedingungen in Erwiigung gezogen werden, um die Ubertragbarkeit der Ergebnisse
auf verschiedene Skalierungsebenen sicherzustellen. Die Anwendung des genetischen Algo-
rithmus zur Optimierung von Parametereinstellungen konnte demonstriert werden. Durch An-
passungen der Hyperparametern konnte die Effizienz des genetischen Algorithmus gesteigert
werden, um den Anforderungen der Modell und Prozessgrenzen fiir das Anwendungsbeispiel
gerecht zu werden. Die Wahl der Zielgroen und die Definition der Parameterrdume haben
einen signifikanten Einfluss auf die Leistung des Algorithmus. Die Komplexitét des Algorith-
mus kann zu erhéhtem Rechenzeitaufwand fiihren, insbesondere bei grolen Parameterrdumen,
was bei der praktischen Anwendung beriicksichtigt werden muss.

6.3.2 Uberpriifung der Anforderungen an die Methodik

Review of the methodology requirements

Die Methodik erfiillt die gestellten inhaltlichen Anforderungen an die Methodik auf mehreren
Ebenen. Beginnend mit der Auswahl relevanter Prozesskenngrdéf3en fiir das maschinelle Lernen
werden zentrale Parameter (z.B. Bahngeschwindigkeit und Materialzusammensetzung) bertick-
sichtigt. Die modulare Integration der Teilmodelle in einen iibergeordneten Optimierungsansatz
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reduziert die Komplexitit der Modellierung und ermdéglicht eine systematische Verbindung der
Teilmodelle. Durch die Zuordnung bestehender Produktionsdaten kann die Vorhersage von Pa-
rametereinstellungen in prozessspezifische Teilmodelle préazise durchgefiihrt werden. Die Be-
schleunigung des Produktionsanlaufs und die optimierte Einstellung von Prozessparametern
werden durch den Einsatz eines genetischen Algorithmus adressiert. Eine Multikriterienanalyse
zur Optimierung verschiedener Zielvorgaben wird durch die Zielsetzung (z.B. das Beschich-
tungsergebnis) definiert. Durch die Methodik werden datenbasierte Modellierungsansitze, ein-
schlieBlich neuronaler Netzwerke, umfassend beriicksichtigt und kénnen systematisch umge-
setzt werden.

Auch die formalen Anforderungen werden durch die vorgestellt Methodik umfassend bertick-
sichtigt. Hinsichtlich der Handhabbarkeit ermoglicht der systematische Ansatz eine effiziente
Durchfithrung. Die Nachvollziehbarkeit wird durch die transparente Dokumentation und den
logischen Ablauf gewihrleistet, was eine breite Akzeptanz bei der Anwendung fordert. Die
Allgemeingiiltigkeit der Methodik zeigt sich in ihrer Ubertragbarkeit auf verschiedene Bereiche
und Anlagen, da sie unabhéngig von spezifischen Technologien oder Produktionsprozessen ist.
Wiederverwendbarkeit wird durch die Konsistenz der Ergebnisse und die Mehrfachanwendbar-
keit unter dhnlichen Bedingungen sichergestellt. Schlielich zielt die Methodik darauf ab,
zweckbezogene Antworten auf problemspezifische Anforderungen zu liefern, wodurch sie ei-
nen Mehrwert bietet und effektive Losungen ermdglicht.

Die vorliegende Arbeit prédsentiert einen Ansatz zur Optimierung der Batteriezellproduktion,
die den Einsatz eines genetischen Algorithmus und die Modellierung von Daten mittels ma-
schinellen Lernens umfasst. Die Kombination aus Datenanalyse, Teilmodellbildung und der
Integration iiber einen genetischen Algorithmus bietet eine Grundlage fiir die Prozessverbesse-
rung entlang aller Prozessschritte. Zukiinftige Forschung konnte die Erweiterung der Methodik
auf weitere Produktionsabschnitte evaluieren und alternative Optimierungsalgorithmen in Be-
tracht ziehen, um einen breiteren Anwendungsbereich zu gewihrleisten.
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7 Zusammenfassung und Ausblick
Summary and Outlook

Die steigende Nachfrage nach Batteriezellen infolge der Elektrifizierung der Automobilindust-
rie stellt die Batteriezellhersteller vor Herausforderungen. Der Anlauf einer Batteriezellproduk-
tion erstreckt sich {iber mehrere Jahre. Auch bei den etablierten Herstellern erreichen die Pro-
duktionslinien nach dieser Anlaufphase nur eine OEE von 65 % mit einer Ausschussrate von
10 % des Produktionsvolumens. Daraus wird deutlich, dass die Vorgehensweise bei der Para-
metereinstellung im Produktionsanlauf ineffizient ist und hohen Optimierungsbedarf hat. Die
Komplexitit der Batteriezellproduktion und die vielféltigen Einflussfaktoren auf die Produkt-
qualitidt machen eine systematische Optimierung der Produktionsprozesse schwierig. Derzeit
dhnelt die Batteriezellproduktion in Bezug auf Effizienz und Ressourcenverbrauch der Auto-
mobilindustrie der 1960er Jahre, da sie weitestgehend auf einem Trial-and-Error-Ansatz beruht.
Diese Arbeit untersucht die Parametereinstellung im Produktionsanlauf der Batteriezellproduk-
tion und eine systematische Optimierung mithilfe von kiinstlicher Intelligenz unter Einbezie-
hung von Bestandsdaten aus der Produktion. In diesem Zusammenhang werden genetische Al-
gorithmen und maschinelles Lernen als vielversprechende Ansétze zur Verbesserung der Para-
metereinstellung eingefiihrt. Ziel der Arbeit ist es, durch die Einbindung von Bestandsdaten aus
der Produktion und den Einsatz von maschinellem Lernen die Anlaufphase der Batteriezellpro-
duktion zu optimieren und zu beschleunigen.

In Kapitel 2 wird der Stand der Technik in der Batteriezellproduktion von Lithium-Ionen-Bat-
terien vorgestellt. Es werden die Grundlagen einschlielich des Aufbaus von Batteriezellen, der
Prozessschritte in der Produktion, der Produktionsanlauf und die Inbetriecbnahme von Produk-
tionssystemen sowie der Einsatz von Digitalisierung und kiinstlicher Intelligenz erldutert. Der
Fokus liegt insbesondere auf den Herausforderungen bei der Produktgestaltung, der technolo-
gischen Komplexitit der Prozesskette und den Prozess- und Produktwechselwirkungen. An-
schlieBend werden die Potenziale datenbasierter Ansitze fiir die Prozessoptimierung diskutiert.
Insbesondere wird der Handlungsbedarf an effizienten Methoden zur Parametereinstellung dar-
gestellt und die Notwendigkeit eines tiefgreifenden Verstindnisses der Wechselwirkungen zwi-
schen Prozessparametern und Produktmerkmalen addressiert, um die Fertigungsanlagen ideal
einzustellen. Der Einsatz kiinstlicher Intelligenz kann dabei unterstiitzen, den Produktionsan-
lauf zu optimeren und zu beschleunigen, indem Wissen iiber Ursache-Wirkungs-Zusammen-
hénge geniert und optimale Prozessparameter vorhersagt werden.

In Kapitel 3 werden bestehender Ansétze im Kontext der Batteriezellproduktion und dem dar-
aus abgeleiteten Forschungsbedarf betrachtet. Es werden drei Hauptthemen identifiziert: Bat-
teriezellenproduktion, Produktionsanlauf und Datenanalyse. Eine eingehende Untersuchung
zeigt, dass trotz des Einsatzes von maschinellem Lernen und Datenanalyse noch erheblicher
Forschungsbedarf besteht, insbesondere im Hinblick auf die systematische Verkniipfung pro-
zessspezifischer Teilmodelle und die Integration in einen iibergeordneten Optimierungsansatz.
Die Literaturrecherche verdeutlicht zudem, dass viele bestehende Ansétze sich hauptsichlich
auf die Modellierung von Produkteigenschaften konzentrieren und die Prognose der optimalen
Prozessparameter vernachlédssigen. Die Ableitung des methodischen Losungsansatzes erfolgt
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durch die Formulierung von Teilforschungsfragen, die eine schrittweise Strukturierung des Lo-
sungsvorgehens ermdglichen. Dabei wird betont, dass die Integration der Teilmodelle in einen
iibergeordneten Optimierungsansatz eine flexible Anwendung und effiziente Prognose von Pro-
zessparametern ermoglicht. Insgesamt strebt der Losungsansatz eine praxisnahe Losung an, um
die Herausforderungen in der Batteriezellproduktion zu bewéltigen und die Gesamteffektivitét
der Anlagen zu maximieren.

In Kapitel 4 wird die Methodik zur Optimierung der Parametereinstellung in der Batteriezell-
produktion durch die Integration von Machine Learning Modellen erldutert. Zunichst wird die
allgemeine Vorgehensweise und die Losungsbausteine vorgestellt. Das Vorgehen ist in drei
Phasen unterteilt. In der ersten Phase wird das Referenzsystem definiert und die relevanten
ProzesskenngroBen identifiziert. Dies geschieht durch eine Prozessanalyse sowie die Bewer-
tung der vorhandenen Datengrundlage. Die zweite Phase beinhaltet die Modellzuordnung und
Datenmodellierung. Hier werden die vorhandenen Daten in Teilmodelle strukturiert und aufbe-
reitet. AnschlieBend erfolgt die Modellierung, das Training und die Bewertung der einzelnen
Modelle. In der dritten Phase werden die Teilmodelle in ein iibergeordnetes Gesamtmodell in-
tegriert. Dabei werden Schnittstellfunktionen definiert, um die Eingangsgrof3en an die Teilmo-
delle zu libergeben. Die Optimierung der Parametereinstellung erfolgt mithilfe genetischer Al-
gorithmen. Die Methodik ermoglicht eine beschleunigte Anlaufphase in der Batteriezellpro-
duktion, indem sie die Parameter fiir eine Vielzahl von Prozessen basierend auf vorldufigen
Produktionsdaten identifizert und als globales Optimierungsproblem betrachtet.

In Kapitel 5 wird die Implementierung eines Software-Demonstrators zur Optimierung von
Parametereinstellungen in der Produktion vorgestellt. Die Softwarearchitektur des Demonstra-
tors setzt sich aus einer Benutzer- und einer Systemebene zusammen. Das Frontend bietet eine
grafische Benutzeroberflache zur intuitiven Nutzung des genetischen Algorithmus, einschliel3-
lich der Festlegung von Grenzwerten und Zielgrofen, die Konfiguration des Algorithmus und
die Darstellung der Ergebnisse. Im Backend wird der genetische Algorithmus mit Hilfe der
PyGAD-Bibliothek implementiert, die verschiedene genetische Operatoren unterstiitzt. Die Fit-
nessfunktion spielt eine zentrale Rolle und ermdglicht die Optimierung der Parameter anhand
von prozessspezifischen Zielvorgaben und Produktanforderungen. Die Implementierung und
Integration von Teilmodellen zur Vorhersage der Zielgrofen ist zentraler Bestandteils des fle-
xiblen und anpassbaren Software-Demonstrators, um eine systemunabhingige Losung fiir die
Parameteroptimierung in Produktionsumgebungen zu bieten. Die Mdglichkeit der Integration
in die Steuerungssysteme und die potenzielle Automatisierung eines Regelkreises durch Pro-
grammierschnittstellen werden hervorgehoben.

In Kapitel 6 wird die Anwendung und Validierung der entwickelten Methodik zur Optimierung
der Parametereinstellung in der Batteriezellproduktion gezeigt. Zunichst werden die Validie-
rungsziele definiert und die verwendeten Validierungstechniken erldutert. Darauf folgt die Vor-
stellung des Anwendungsbeispiels aus der Batteriezellproduktion, bei dem die Methodik ange-
wendet wird. Dabei werden die relevanten Prozessparameter definiert und die Durchfiihrung
der Versuche beschrieben. Die Teilmodelle zur Vorhersage von Nassschichtdicke, Oberfla-
chenqualitdt und Viskositidt werden modelliert und in das Gesamtmodell integriert. Die Vali-
dierung erfolgt durch die Uberpriifung der Reproduzierbarkeit, Konvergenz und Parameter-



7 Zusammenfassung und Ausblick 161

sensitivitit des Gesamtmodells. Dabei wird unter anderem die interne Validitdt des Gesamtmo-
dells untersucht, indem mehrere Berechnungsdurchldaufe mit identischen Parameterkonstellati-
onen durchgefiihrt werden. Zusitzlich wird die Fahigkeit und Effizienz des genetischen Algo-
rithmus zur Ermittlung der Parametereinstellungen untersucht, indem die Konvergenz des Fit-
nesswerts tiber mehrere Generationen analysiert wird. Die Ergebnisse zeigen, dass das Gesamt-
modell reproduzierbare und konvergente Ergebnisse liefert. Die Parametersensitivitit des Mo-
dells wird ebenfalls iiberpriift, indem die Korrelationen zwischen den Eingangs- und Zielgro3en
analysiert werden. Insgesamt konnte die Validierung der Methodik durch das Anwendungsbei-
spiel aus der Batteriezellproduktion erfolgreich durchgefiihrt werden. Die Ergebnisse liefern
wichtige Erkenntnisse fiir die Optimierung der Parametereinstellung in der Batteriezellproduk-
tion und bieten eine Grundlage fiir zukiinftige Forschung und Anwendungen in diesem Bereich.

Die entwickelte Methodik zur Optimierung der Parametereinstellung in der Batteriezellproduk-
tion durch die Integration von Machine Learning Modellen bietet sowohl einen bedeutenden
wissenschaftlichen als auch industriellen Mehrwert. Auf wissenschaftlicher Ebene adressiert
die Arbeit eine wesentliche Liicke in der Produktionsforschung, indem sie eine ganzheitliche
Methodik bereitstellt, die die Produktions- und Datenwissenschaften miteinander verkniipft.
Industriell gesehen ermdoglicht die Methodik produzierenden Unternehmen eine friithzeitige
Identifikation potenzieller Parametergrenzen wéhrend des Produktionsanlaufs. Die Optimie-
rung der Parametereinstellung fithrt zu einer beschleunigten Anlaufphase in der Batteriezell-
produktion, indem sie die Prozessparameter basierend auf vorldufigen Produktionsdaten iden-
tifiziert, was wiederum zur Verbesserung der Ausschussraten und der Gesamteffektivitdt der
Anlagen beitréigt. Insgesamt bietet die entwickelte Methodik einen Beitrag zur Bewéltigung der
Herausforderungen in der Batteriezellproduktion und zeigt auf, wie kiinstliche Intelligenz und
Datenanalyse dazu beitragen konnen, die Produktionsprozesse zu optimieren und zu beschleu-
nigen. Durch ihre Flexibilitdt und Anpassbarkeit ist die Methodik nicht nur fiir aktuelle, sondern
auch fiir zukiinftige Produktionslinien anwendbar, was sie zu einem wertvollen Instrument fiir
die Industrie macht.

Diese interdisziplindre Herangehensweise wird in Zukunft an Relevanz gewinnen und die
Grundlage fiir weiterfiihrende Forschung legen. Ein wichtiger Ansatzpunkt fiir zukiinftige Un-
tersuchungen besteht in der Adaption der entwickelten Methodik auf andere Batteriezellen,
Formate, Materialkombinationen und Prozessketten. Die Allgemeingiiltigkeit der Methodik
konnte durch die Anwendung auf verschiedene Produktionsumgebungen empirisch bestitigt
werden. Eine kontinuierliche Erweiterung und Verbesserung der Datenanalysemethoden ist
entscheidend, um die Effizienz und Genauigkeit der Prognosen zu verbessern. Ein weiterer
Schwerpunkt konnte in der Umsetzung und Anwendung der Methodik in realen Produktion-
sumgebungen liegen. Die Validierung im Rahmen einer tatsédchlichen Anlaufphase in der in-
dustriellen Batteriezellproduktion wiirde die Ubertragbarkeit der Ergebnisse bestitigen. Die
Schaffung einer ilibergeordneten Datenbank, die von Forschung und Industrie gemeinsam ge-
nutzt wird, konnte die Entwicklung und Modellierung von Teilmodellen unterstiitzen. Insge-
samt bieten die Ergebnisse dieser Dissertation eine Basis fiir weitere Untersuchungen zur Op-
timierung der Batteriezellproduktion.
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9 Anhang
Appendix

9.1 Maschinen und Anlagen der Validierungsversuche

Machines and equipment for validation runs

Abbildung 95: Rotationsviskosimeter (links) und Viskosititsmessung (rechts)
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Abbildung 97: Schichtauftrag mit Schlitzdiise (links) und Kamera der Firma Cognex (rechts)
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9.2 Programmcode der Prozessmodellierung

Program code for process modeling

[ 1: import os
import sys
import json
import pygad.kerasga
import numpy as np
import pandas as pd
import tensorflow as t

[ 1: def define_chromosome(
chromosome = [

‘Graphite', 'Si

‘Web speed’,'F

return chromosome
[ 1: def define_constraints

graphite = [70.00,
silicon = [5.00, 1

cmc_binder = [0.00, 3.00]
sbr_binder = [0.00, 4.50]
carbonblack = [0.00, 3.00]

solvent = [50.00,
web_speed = [0.0,
feed_rate = [100,

constraints =

'Graphite': (np.array(graphite)[0], np.array(graphite)[1]),

‘Silicon': (np
'CMC': (np.arr;
'SBR': (np.arr:

'Carbonblack': (np.array(carbonblack)[@], np.array(carbonblack)[1]),

'Solvent': (np

‘Web speed': (np.array(web_speed)[@], np.array(web_speed)[1]),
‘Feed rate': (np.array(feed_rate)[@], np.array(feed_rate)[1])

return constraints

[ 1: def define_targets():
cluster_target = {
coating_target = {
return cluster_tar

[ 1: def check_constraints(
for key, value in

if constraints[key][@] is not None and value < constraints[key][0]:

return Fal

if constraints[key][1] is not None and value > constraints[key][1]:

return Fal
return True

[ 1: def load_models():
visc_model = tf.ke
cluster_model = tf
coating_model = tf
return visc_model,

[ 1: def calculate_predicti
solution[:5] *= (1
visc_inputs = solu
visc_outputs = vis

cluster_inputs = s

cluster_inputs = np.concatenate((visc_outputs.astype(np.float64).reshape((1, 2)), cluster_inputs.reshape((1, 2))), axis=0).reshape((4,))

cluster_outputs =

coating_inputs = s

coating_inputs = np.concatenate((visc_outputs.astype(np.float64).reshape((1, 2)), coating_inputs.reshape((1, 2))), axis=0).reshape((4,))

coating_outputs =
solution[:5] *= 10

return cluster_out

[ 1: def define_gene_space(
gene_space = []
for gene_name, gen

gene_space. app

return gene_space

[ 1: def fitness_function(g:
solution[3] = 3/2
if not check_const:

overall_fitnes.
return overall

cluster_outputs, c
cluster_distance =
coating_distance =

cluster_fitness =
coating_fitness =

overall_fitness =

return overall_fit

Abbildung 98: Programmcode des genetischen Algorithmus, 1/2

f

):

licon','CMC', 'SBR', 'Carbonblack', 'Solvent"',
eed rate’

0:

100.00] # percentage of solid content

0.00] # percentage of solid content
# percentage of solid content
# percentage of solid content
# percentage of solid content

70.00] # percentage of slurry content

3.0] # m/min for coating spped

700] # U/min for feed pump

.array(silicon)[@], np.array(silicon)[1]),
ay(cmc_binder)[@], np.array(cmc_binder)[1]),
ay(sbr_binder)[@], np.array(sbr_binder)[1]),

.array(solvent)[@], np.array(solvent)[1]),

'Cluster 3': 99} #in %
‘Thickness': 200} # in um
get, coating_target

solution, constraints):
zip(chromosome, solution):

se

se

ras.models.load_model(visc_model_path)
.keras.models.load_model(cluster_model_path)
.keras.models.load_model(coating_model_path)
cluster_model, coating_model

ons(solution):

00 - solution[5]) / np.sum(solution[:5])
tion[[0, 1, 2, 4]]
c_model.predict(visc_inputs / 100)
olution[[6, 7]]
cluster_model.predict(cluster_inputs)

olution[[6, 7]]

coating_model.predict(coating_inputs)
@ / np.sum(solution[:5])

puts, coating_outputs

constraints):

e_range in constraints.items():

end({'low': gene_range[@], ‘'high': gene_range[1]})

a_instance, solution, solution_idx):
* solution[2]

raints(solution, constraints):

s = le-8

_fitness

oating_outputs = calculate_predictions(solution)
np.linalg.norm( cluster_outputs[@, 3]*100 - cluster_target['Cluster 3'])
np.linalg.norm(np.abs( np.mean(coating_outputs) - coating_target['Thickness'] ))

min(1, (1 / cluster_distance))
min(1, (1 / coating_distance))
np.mean([coating_fitness, cluster_fitness])

ness
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[ 1: def

Abbildung 99: Programmecode des genetischen Algorithmus, 2/2

[ 1:|impa
impo
impo
impo
impo
impo
impo
impo
from
from
from
from

[ 1: |def

[ 1: |def

[ 1:|def

[ 1:|def

Abbildung 100: Programmcode der Prozessmodellierung Mischen, 1/2

run_genetic_algorithm(chromosome, constraints, i):
num_genes = len(chromosome)
gene_type = float

num_generations = 500
population_size = 20
num_parents_mating = 2

gene_space = define_gene_space(constraints)
crossover_type = "single_point"
parent_selection_type = "tournament”
tournament_size = 3

mutation_type = "random"
mutation_num_genes = int(©.5 * num_genes)
random_mutation_min_val = -08.01
random_mutation_max_val = 0.01

num_elites = int(@.2 * population_size)

ga_instance = pygad.GA(num_generations=num_generations,
num_parents_mating=num_parents_mating,
fitness_func=fitness_function,
sol_per_pop=population_size,
num_genes=num_genes,
# allow_duplicate_genes=False,
gene_type=gene_type,
gene_space=gene_space,
mutation_type=mutation_type,
mutation_num_genes=mutation_num_genes,
random_mutation_min_val=random_mutation_min_val,
random_mutation_max_val=random_mutation_max_val,
crossover_type=crossover_type,
parent_selection_type=parent_selection_type,
K_tournament = tournament_size,
keep_elitism=num_elites,
on_generation=generation_counter,
save_solutions=True,
stop_criteria="reach_1"

ga_instance.run()

best_solution, best_solution_fitness, x = ga_instance.best_solution()
cluster_outputs, coating_ outputs = calculate_predictions(best_solution)
best_generation = ga_instance.best_solution_generation

return best_solution, best_solution_fitness, best_generation

rt os

rt sys

rt random

rt pandas as pd

rt numpy as np

rt tensorflow as tf

rt matplotlib.pyplot as plt

rt matplotlib.cm as cm

sklearn.model_selection import train_test_split
sklearn.linear_model import LinearRegression
statsmodels.stats.outliers_influence import variance_inflation_factor
keras import backend as K

import_training_data{):
file path = "viscosity model/production_data/slurry_viscosity_data.xlsx”

composition_data = pd.read_excel(file_path, usecols=range{1,7))
composition_data.columns= ["Graphit’, "Silicon’, "CMC', "SBR', 'Carbonblack’, "Solvent']

composition_data[ "Total'] = composition_data.sum{axis=1)

composition_data = composition_data.div{composition_data[ " Total'], axis=@)
viscosity_data = pd.read_excel{file_path, usecols=range{g,29))

return composition_data, wviscosity_data

get_regression_features{composition_data):
regression_features = composition_data[["Graphit®, 'Silicon”, "@MC’, "Carbonblack”]]
return regression_features

check_collinearity{composition_data):
regression_features = get_regression_features{composition_data)

vif_scores = pd.DataFrame()

vif_scores["VIF"] = [variance_inflation_factor{regression_features.values, i) for i in range{regression_features.shape[1])]

vif_scores.index = regression_features.columns

max_vif = np.round{max{vif_scores["VIF"]),4)
return vif_scores

fit_linear_visc_curve({viscosity_data):
min_shear_rate = 58 #[1/s]
viscosity_data = viscosity data.loc[:, viscosity_data.columns >= min_shear_rate]

slopes = []
intercepts = []

for i in range{viscosity_data.shape[8]):
x = np.array{viscosity_data.columns).reshape(-1, 1}
¥ = np.array{viscosity_data.iloc[i, :])
linear_curve = LinearRegression().fit{np.log{x),np.log{y))
slopes.append{linear_curve.coef_[8])
intercepts.append(linear_curve.intercept_)

wvisc_slope = np.array{slopes)
wvisc_intercept = np.array{intercepts)
visc_curve_parameters = pd.DatafFrame({"Slope’: visc_slope, 'Intercept’: visc_imtercept})

return visc_curve_parameters
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[ 1: |def train_neural_network{composition_data, visc_curve_parameters):

[1

Abbildung 101: Programmcode der Prozessmodellierung Mischen, 2/2

[1:

daf

regression_features = get_regression_features{composition_data)
output_labels = wisc_curve_parameters
training data

number_inputs = regression_features.shape[1]
number_outputs = output_labels.shape[1]

x = training data.iloc[:, :number_inputs]
y = training data.iloc[:, number_inputs:]

x_train, x_test, y_train, y_test = train_test_split{x, y, test_size=8.3,

epochs = 18888

learning_rate = 8.885

hidden_activation = "ReLU"

normalizer = tf.keras.layers.Normalization{axis=-1, input_shape
normalizer.adapt{x_train)

model = tf.keras.models.Sequential{[normalizer,

tf.keras.layers.Dense{number_inputs, activation = hidden_activation),

tf.keras.layers.Dense(5, activation = hidden_activation),
tf.keras.layers.Dense(5, activation = hidden_activation),
tf.keras.layers.Dense(5, activation = hidden_activation),
tf.keras.layers.Dense{number_outputs, activation = "linear™)

n

model. compile(

optimizer=tf.keras.optimizers.adam{learning_rate=learning_rate, epsilon
loss="mse", metrics=[tf.keras.metrics.RootMeanSquaredError{)}])

history = model.fit{x_train, y_train, batch_size=18, epochs=epochs, validation_data=(x_test,y test)) #, verbose=8)

plt.figure()
plt.plot{history.history[ "loss"])
plt.plot{history.history[ "val_loss"])

return model

predict_viscosity(x):
model = load_model()

regression_features = get_regression_features{composition_data)
x_input = x[regression_features.columns]

predictions = model.predict{x_input)
predictions
predictions = pd.concat{[x, predictions], axis=1)
print{np.round{predictions, 2))}

return predictions

import sys

import os

import joblib

import pandas as pd
import numpy as np
import tensorflow as tf
import seaborn as sns

pd.concat{[regression_features, output_labels], axis=1)

random_state=1868)

{x_train.shape[1],)]

pd.DataFrame{predictions, columns=["Slope’, "Intercept’])

from sklearn.model_selection import train_test_split
from sklearn.preprocessing import OneHotEncoder

import matplotlib.pyplot as plt

from viscosity_model_revé import get_regression_features

[1

[1

[1

Abbildung 102: Programmcode der Prozessmodellierung Beschichten, 1/3

daf

daf

daf

import_training_data{):
file_path = "coating_model/production_data/coating_data.xlsx”

composition_data = pd.read_excel({file_path, usecols="B:G")

composition_data.columns= ["Graphit®, "Silicon’, "CMC', "SBR", "Carbonblack’,

composition_data[ "Total'] = composition_data.sum{axis=1)
composition_data = composi
visc_prediction= predict_visc({composition_data)

composition_data = pd.concat{[composition_data, wvisc_prediction], axis=1)

process_settings = pd.read_excel({file_path, usecols="H:K")

process_settings.columns= ["Web speed’, "Feed rate’, "Heatzone 1', "Heatzone 2']

image list = pd.read_excel({file_path, usecols="4")
image list.columns= ['Image’]

coating_data = pd.read_excel{file_path, usecols="L:N")

coating_data.columns= ["Thickness min’, "Thickness max", "Cluster’]

coating_data = pd.concat{[coating_data, image_list], axis=1)
cluster_labels = load_cluster_labels()

coating_data[ "Cluster’] = coating_data[ Image’].map{cluster_labels.set_index{ File names')["Cluster labels'])

return composition_data, process_settings, coating_data

load_wvisc_model():

filename = "ANN-5"

saving_path = “viscosity_model”

model_path = os.path.join({saving_path, filename)
model = tf.keras.models. load_model{model_path)
return model

predict_visc{composition_data):
regression_features = get_regression_features{composition_data)
x_input = composition_data[regression_features.columns]

model = load visc_model()
visc_prediction = model.predict{x_input)

visc_prediction = pd.DataFrame{visc_prediction, columns=["Slope’,

return visc_prediction

on_data.div{composition_data[ "Total’], axis=8)
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[ 1: def load_cluster_labels():
file_path = "coating_model/production_data/image_labels.joblib"
cluster_labels = joblib.load(file_path)
return cluster_labels

[ 1: def prepare_clustering_data(composition_data, process_settings, coating_data):
merged_data = pd.concat([composition_data, process_settings, coating_data], axis=1)
merged_data = merged_data.drop(merged_data[merged_data[ ‘Cluster'] 6].index)
merged_data = merged_data.dropna(subset=process_settings.columns)
merged_data[coating_data.columns] = merged_data[coating_data.columns].fillna(99)

composition_data = merged_data[composition_data.columns]
process_settings = merged_data[process_settings.columns]
coating_data = merged_data[coating_data.columns]

return composition_data, process_settings, coating_data

[ 1: def train_new_cluster_model():
composition_data, process_settings, coating_data = import_training_data()
composition_data, process_settings, coating_data = prepare_clustering_data(composition_data, process_settings, coating_data)
viscosity_data = composition_data[['Slope’, 'Intercept']]
process_settings = process_settings[['Web speed’, 'Feed rate']] #'Heatzone 1', 'Heatzone 2'
num_clusters = coating_data['Cluster'].nunique()

X_cluster = pd.concat([viscosity_data, process_settings], axis=1)
y_cluster = coating_data['Cluster’]

encoder = OneHotEncoder(sparse=False)

y_cluster_encoded = encoder.fit_transform(y_cluster.values.reshape(-1, 1))

X_cluster_train, X_cluster_test, y_cluster_train, y_cluster_test = train_test_split(X_cluster, y_cluster_encoded, test_size=0.4, random_state=42)

n_nodes = 5
n_layers = 5
num_outputs = num_clusters

normalizer = tf.keras.layers.Normalization(axis=-1, input_shape = (X_cluster_train.shape[1],))
normalizer.adapt(X_cluster_train)

model = tf.keras.models.Sequential()

model.add(normalizer)

for i in range(n_layers):

model.add(
tf.keras.layers.Dense(
n_nodes,
activation = "relu",

kernel_regularizer=tf.keras.regularizers.L2(12=1e-3)

model.add(tf.keras.layers.Dense(num_outputs, activation = "softmax"))

model.compile(optimizer="adam", loss="categorical_crossentropy", metrics=["accuracy"])
history = model.fit(X_cluster_train, y_cluster_train, epochs=500, batch_size=10)
cluster_model = model

return cluster_model

[ 1: def predict_cluster(random_input, plot=False):
cluster_model = load_cluster_model()
model_input = random_input[['Slope', 'Intercept', 'Web speed', 'Feed rate']] #'Heatzone 1', 'Heatzone 2’
cluster_predictions = cluster_model.predict(model_input)
return cluster_predictions

[ 1: def load_coating_model():
filename = 'Coating-ANN-2’
saving_path = “code/coating_model®
model_path = os.path.join(saving_path, filename)
coating_model = tf.keras.models.load_model(model_path)
return coating_model

[ 1: def prepare_prediction_data(composition_data, process_settings, coating_data):
merged_data = pd.concat([composition_data, process_settings, coating_data], axis=1)
merged_data = merged_data.drop(merged_data[merged_data[ ‘Cluster'] == 6].index)
merged_data = merged_data.dropna(subset=process_settings.columns)
merged_data[coating_data.columns] = merged_data[coating_data.columns].fillna(99)

composition_data = merged_data[composition_data.columns]
process_settings = merged_data[process_settings.columns]
coating_data = merged_data[coating_data.columns]

return composition_data, process_settings, coating_data

Abbildung 103: Programmcode der Prozessmodellierung Beschichten, 2/3
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[ 1: |def train_new_coating_model{):
composition_data, process_settings, coating_data = import_training_data()
composition_data, process_settings, coating_data = prepare_prediction_data{composition_data, process_settings, coating_data)
viscosity_data = composition_data[["Slope’, "Intercept’]]
process_settings = process_settings[[ 'Web speed”, "Feed rate']]
thickness_data = coating_data[["Thickness min", "Thickness max']]
¥_thickness = pd.concat{[viscosity_data, process_settings], axis=1)

y_thickness = thickness_data

¥_thickness_train, X_thickness_test, y_thickness_train, y_thickness_test = train_test_split({X_thickness, y_thickness, test_size=8.Z, random_state=42)

n_nodes 5
n_layers 5
num_outputs = y_thickness.shape[1]

normalizer = tf.keras.layers.Normalization{axis=-1, input_shape = (X_thickness_train.shape[1],)])
normalizer.adapt{X_thickness_train)
model = tf.keras.models.Sequential()
model.add{normalizer)
for i in range{n_layers):
model . add(
tf.keras.layers.Dense(
n_nodes,
activation = "relu”,
kernel_regularizer=tf.keras.regularizers.L2{1i=1e-3)
)
)

model.add{tf.keras.layers.Dense{nun_outputs, activation = "linear”))

model.compile{optimizer="adam™, loss="mean_squared_error®, metrics=["mae™])

history = model.fit{X_thickness_train, y_thickness_train, epochs=588, batch_size=18,
wvalidation_data={X_thickness_test, y_thickness_test))

coating_model = model

return coating_model

[ 1: |def predict_coating({random_input, plot=False):
coating_model = load_coating_model()
model_input = random_input[['Slope’, 'Intercept”, "Web speed’, 'Feed rate’]]
thickness_predictions = coating model.predict{model_input)
return thickness_predictions

Abbildung 104: Programmcode der Prozessmodellierung Beschichten, 3/3
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