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Bei diesem Beitrag handelt es sich um einen wissenschaftlich 
begutachteten und freigegebenen Fachaufsatz („reviewed paper“).

Zustandsbasierte Prozessstopps zur Effizienzsteigerung in der Batteriezellfertigung

Intelligenter Batch-Mischprozess 
von Anodenpasten

S. Oberdiek, L. Jalowy, F. Gonzalez Vazquez

Z U S A M M E N FA S S U N G  Die Untersuchung bildet die 
Grundlage zur Optimierung des Batch-Mischprozesses in der 
Batteriezellfertigung. Durch die erfassten Daten kann ein ein-
deutiger Zusammenhang zwischen der Energieaufnahme der 
Batch-Mischanlage und der Viskosität der Elektrodenpaste her-
gestellt werden. Auf Basis dieser Erkenntnisse können beste-
hende Anlagen zukünftig kostengünstig aufgerüstet, der Visko-
sitätsverlauf bei der Pastenherstellung inline überwacht und 
ein zustandsbasierter Prozessstopp implementiert werden.

Smart batch mixing process for anode 
 pastes – Condition-based process stops  
to increase efficiency in battery cell 
 production

A B ST R A C T  This study serves as a basis for optimizing  
the batch mixing process in battery cell production. Based  
on the data collected, a clear correlation can be established 
between the energy consumption of the batch mixing unit  
and the  viscosity of the electrode paste. These findings enable 
to  cost-effectively upgrade existing equipment in the field in  
the future, establish inline viscosity monitoring, and 
 implement a condition-based process stop.

1 Einleitung

Lithium-Ionen-Batterien (LIB) haben sich als Schlüsseltech-
nologie für die Energiewende etabliert, da sie eine zentrale Rolle 
in Elektrofahrzeugen, tragbaren elektronischen Geräten und für 
die Integration erneuerbarer Energien und in stationären Ener-
giespeichern spielen. Ihre hohe Energiedichte, also die Menge an 
Energie, die pro Masse- oder Volumeneinheit gespeichert werden 
kann, erlaubt eine kompakte und vergleichsweise leichte Bauwei-
se. Somit eignen sich LIB besonders gut für mobile Anwendungen 
wie Elektrofahrzeuge, tragbare Geräte und stationäre Energie-
speichersysteme [1]. Dadurch steigt auch die Bedeutung einer 
 effizienten, reproduzierbaren Fertigung, vor allem im Bereich der 
Elektrodenherstellung, die maßgeblich die Leistungsfähigkeit und 
Lebensdauer der Zellen bestimmt. Die Herstellung von LIB birgt 
aber aufgrund ihrer komplexen Prozesse und multivariaten Zu-
sammenhänge große Herausforderungen [2]. Besonderes Augen-
merk muss dabei auf die Herstellung der Anodenpasten gerichtet 
werden, denn gerade hier kommt es infolge der schwierigen 
 Benetzung und Stabilisierung der kohlenstoffbasierten Partikel 
oftmals zu prozessbeeinflussenden Qualitätsmängeln.

Die Fertigung einer Lithium-Ionen-Batteriezelle umfasst meh-
rere aufeinanderfolgende Hauptprozessschritte: Elektrodenferti-
gung, Zell-Assemblierung und Zell-Finishing. Die Elektroden -
produktion (Anode und Kathode) beginnt mit der Herstellung 
 einer Paste – auch Slurry genannt – bestehend aus Aktivmaterial, 
Leitadditiv, Bindemittel und Lösemittel [3]. In dieser Arbeit wird 
der Begriff Mischprozess als Oberbegriff für alle verfahrenstech-
nischen Schritte zur Herstellung der Anodenpaste verwendet. 
 Innerhalb dieses Gesamtprozesses stellt die Dispergierung einen 

zentralen Teilprozess dar. Dabei werden Feststoffpartikel im flüs-
sigen Medium homogen verteilt, benetzt und unter Einwirkung 
hoher Scherkräfte Agglomerate aufgebrochen [4]. Eine effektive 
Dispergierung gewährleistet eine gleichmäßige Verteilung dieser 
Komponenten in der Paste und ist somit entscheidend für die 
 Homogenität der beschichteten Elektrode sowie für die spätere 
Zellperformance. Sie beeinflusst dabei zentrale Pasteneigenschaf-
ten wie die Partikelgrößenverteilung, Viskosität und Stabilität, die 
wiederum die Elektrodenmorphologie, Beschichtungsqualität und 
letztlich die Batterieleistung bestimmen [4 ,5].

In der industriellen Praxis werden Anoden- und Kathodenpas-
ten für Lithium-Ionen-Batterien meist in Batch-Mischprozessen 
hergestellt. Typischerweise werden Batch-Mischer wie Dissolver 
oder Planetenmischer eingesetzt, um die einzelnen Komponenten 
zu mischen und so eine homogene Slurry sowohl im Labor- als 
auch im Industriemaßstab zu erzeugen [6]. Die rheologischen 
 Eigenschaften der Paste, vor allem die Viskosität, verändern sich 
dabei zeitlich abhängig von Mischdauer, Scherrate und Material-
zusammensetzung [7, 8]. Die Viskosität ist somit eine zentrale 
Prozessgröße, da sie sowohl die Dispergierbarkeit der Paste als 
auch die Beschichtung der Elektrode in Bezug auf die Applikati-
on, Schichtdicke und Homogenität maßgeblich beeinflusst [4, 8].

Eine Möglichkeit, den Fortschritt der Dispergierung sowie die 
Qualität und Homogenität der Paste zu überwachen, ist die Mes-
sung der Viskosität. Diese kann entweder direkt im Prozess mit-
hilfe von Inline-Messgeräten (wie Inline-Viskosimeter) bestimmt 
werden oder durch zeitweises Anhalten des Prozesses und Ent-
nahme einer Probe zur Offline-Charakterisierung (zum Beispiel 
mittels Rheometer). Der Vorteil der Inline‑Messung liegt in der 
Echtzeit‑Analyse: Die Viskosität der Paste kann kontinuierlich 
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überwacht werden, ohne dass der Prozess unterbrochen werden 
muss. Abweichungen vom Sollbereich lassen sich sofort erkennen, 
sodass direkt Gegenmaßnahmen ergriffen oder der Prozess bei 
Erreichen der Zielviskosität beendet werden kann. 

In vielen bestehenden Batch-Mischanlagen besteht aber keine 
Möglichkeit zur kontinuierlichen Inline-Messung der Viskosität. 
Der notwendige Bauraum für entsprechende Sensortechnik ist oft 
nicht vorhanden und eine Nachrüstung ist aus konstruktiven oder 
wirtschaftlichen Gründen meist nicht realisierbar. In der indus-
triellen Praxis basieren die Mischzeiten und Prozessparameter 
daher vielfach   auf Erfahrungswerten, sodass potenzielle Zeitreser-
ven im Mischprozess nicht gezielt genutzt werden und die Paste 
unter Umständen über den nötigen Homogenitätsgrad hinaus 
 gemischt wird. Abweichungen der Viskosität können in diesem 
Fall erst nach der Probenentnahme und anschließender Offline-
Analyse erkannt werden, wodurch eine unmittelbare Anpassung 
des laufenden Prozesses nicht möglich ist.

Da eine Integration von Inline-Sensorik in den Batch-Misch-
prozess aus oben genannten Gründen nicht möglich ist, wird in 
der vorliegenden Arbeit ein alternatives, indirektes Messverfahren 
untersucht. Folglich ist Ziel dieser Arbeit, experimentell zu unter-
suchen, ob sich aus den aufgezeichneten Stromdaten valide Rück-
schlüsse auf die zeitliche Entwicklung der Viskosität im Batch-
Mischprozess von Anodenpasten ziehen lassen und ob dieser 
 Zusammenhang zur indirekten Prozessüberwachung genutzt wer-
den kann. Auf dieser Grundlage ließe sich unter Berücksichtigung 
der Ziel-Viskosität ein zustandsbasierter Prozessstopp implemen-
tieren, der den Produktionsprozess frühzeitig beendet. Dadurch 
könnten Mischzeiten reduziert, die Durchlaufzeiten verkürzt und 
zusätzliche Produktionskapazitäten erschlossen werden, ohne die 
Qualität der Paste zu beeinträchtigen. Langfristig könnte ein kos-
tengünstiges System entwickelt werden, um damit bestehende An-
lagen im Feld nachzurüsten und einen wesentlichen Beitrag zur 
Effizienzsteigerung in der Batteriezellfertigung zu leisten.

2 Verwandte Arbeiten 

In verschiedenen Anwendungsfeldern der Prozesstechnik wur-
den in den vergangenen Jahren Ansätze entwickelt, die zeigen, 
dass mechanische und elektrische Leistungsgrößen eine aussage-
kräftige Informationsquelle zur Beschreibung von Mischprozes-
sen darstellen. Diese Arbeiten – darunter Wang et al. [9], Cunning-
ham et al. [10] und Aljaafreh [11] – bilden einen methodischen 
Bezugsrahmen für die vorliegende Untersuchung und verdeut -
lichen die branchenübergreifende Relevanz leistungsbasierter An-
sätze zur Charakterisierung von Mischprozessen. Einen grund -
legenden physikalischen Rahmen liefern Studien zum Zusammen-
hang zwischen Rheologie, Mischenergie und Leistungsaufnahme.

Im Kontext nicht-newtonscher Fluide untersuchten Wang et al. 
[9] den Zusammenhang zwischen Mischaufwand, Leistungsauf-
nahme und Mischverhalten. Mittels numerischer Simulationen 
wurde der Einfluss pseudoplastischer Fließeigenschaften auf Leis-
tungsbedarf und Mischzeit in Rührsystemen analysiert. Die Er-
gebnisse zeigen, dass Änderungen der Viskosität und des rheolo-
gischen Verhaltens unmittelbar in veränderten Leistungs- und 
Energiekennwerten sichtbar werden. Damit unterstreichen die 
Befunde die Eignung leistungs- und energiebasierter Größen als 
prozessnahe Indikatoren zur Beschreibung des Zustands viskoser 
Medien während des Mischens. 

Mechanische Prozesssignale, insbesondere Drehmoment- und 
Drehzahldaten, wurden gezielt zur indirekten Charakterisierung 
des Mischzustands von Cunningham et al. [10] untersucht. In der 
Studie wurden Rührprozesse mit teilweise gefüllten Behältern 
analysiert. Dabei wurden die gemessenen Drehmoment-Daten mit 
offline ermittelten rheologischen Referenzmessungen kombiniert, 
um die scheinbare Viskosität und Scherrate abzuschätzen. Bei 
vollständig gefüllten Rührbehältern erlaubten die angewandten 
Methoden eine zuverlässige Abschätzung der Rheologie und des 
Mischzustands, während bei Teilfüllständen nichtlineare Effekte, 
wie Wirbelbildung und veränderte Fluid-Impeller-Kontakte, die 
Genauigkeit der Ableitungen einschränkten. Die Ergebnisse zei-
gen, dass solche Signale als Grundlage für datenbasierte Modelle 
zur prädiktiven Prozessüberwachung dienen können. 

Darüber hinaus existieren Ansätze zur automatisierten Über-
wachung von Rühr‑ und Mischprozessen unter Verwendung elek-
trischer Sensorik in anderen Industriezweigen wie der der 
 Lebensmitteltechnik. Aljaafreh [11] beschreibt, wie der Stromver-
brauch eines Mischsystems als Indikator für den Prozessfort-
schritt genutzt werden kann. Dabei werden aktuelle Strommes-
sungen datenbasiert in Steuerungsalgorithmen eingebunden, um 
den optimalen Mischzeitpunkt zu bestimmen. Diese Arbeiten zei-
gen exemplarisch, dass elektrische Signale wie Strom und Leis-
tung nicht nur zur energetischen Effizienzbewertung, sondern 
auch zur funktionalen Beschreibung des Mischzustands und zur 
Prozessführung herangezogen werden können [11].

Neben Forschungsergebnissen aus verwandten Domänen rund 
um Mischprozesse werden diese Prozesse auch in der Batterie-
zellfertigung näher betrachtet und bieten dort zusätzliche Opti-
mierungspotentiale. So nutzten Lombardo et al. [12] eine Kombi-
nation aus Simulations- und Experimentaldaten zur Prognose von 
Leistung, Haltbarkeit und Kosten von Lithium-Ionen-Batterien. 
Ziel war es, mithilfe des entwickelten Algorithmus ein schnelleres 
Screening der Herstellbedingungen von Slurries zu ermöglichen 
und dadurch die Produkt- und Prozessentwicklung zu beschleu-
nigen. 

Basierend auf Rezeptur- und Herstellungsdaten entwickelten 
Drakopoulos et al. [13] ein Machine-Learning-Modell mit dem so-
wohl die Rezepturgestaltung als auch Prozessparameter optimiert 
werden konnten. Als Inputvariablen verwendeten die Autoren 
 unter anderem Slurry-Zusammensetzungen, Mischprotokolle, Be-
schichtungsgeschwindigkeiten und Trocknungstemperaturen. Das 
entwickelte Modell war daraufhin in der Lage, einen Initialpro-
zess zur Herstellung dicker Elektroden auf Graphitbasis auszu -
legen. Mit dem Ziel, die Viskosität von Slurries sequenzieller 
Chargen während der Pilotproduktion vorherzusagen, setzten 
 El-Dalahmeh et al. [14] ebenfalls Machine-Learning-Modelle ein. 
Die Datenbasis für die erstellten Modelle bildeten etwa Disper-
giermitteltypen und -anteile, Feststoffgehalte sowie die im An-
schluss an die Herstellung gemessenen Viskositäten bei unter-
schiedlichen Scherraten von zwei Materialchargen. Mithilfe von 
Transfer Learning wurden Chargenschwankungen abgefangen 
und die Aufwände für das Training der Vorhersagemodelle redu-
ziert.

Zusammenfassend zeigen diese methodischen Ansätze, dass 
die kontinuierliche Erfassung elektrischer Leistungs- und Ener-
giesignale, ergänzt durch offline gemessene physikalische Größen 
wie die Viskosität, ein effektiver und direkt prozessbezogener 
Weg zur Überwachung von Mischprozessen ist – sowohl in gän-
gigen industriellen Verfahren als auch in Spezialanwendungen 
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wie der Herstellung von Batteriepasten. Der Grundansatz, elektri-
sche Messdaten mit offline gemessenen Materialeigenschaften zu 
kombinieren, stellt somit eine vielversprechende Ausgangslage 
dar. Die hier zusammengefassten Untersuchungen haben jedoch 
entweder keinen Bezug zur Batteriezellherstellung oder konzen-
trieren sich auf andere Optimierungen im Fertigungsprozess, wie 
beispielsweise die Vorhersage von Kosten und Haltbarkeit fertiger 
Batteriezellen. Das nachfolgend beschriebene methodische Vorge-
hen versucht erstmals anhand des oben genannten Grundansatzes 
die Mischzeit in der Batteriezellherstellung zu optimieren. Beson-
deres Augenmerk liegt dabei auf der Integrationsfähigkeit des 
 Ansatzes in bestehende Anlagen sowie auf der praktischen An-
wendbarkeit für Fachpersonal in der Industrie.

3 Methodisches Vorgehen 

Der methodische Ansatz dieser Arbeit basiert auf der kontinu-
ierlichen Messung und Aufzeichnung der elektrischen Leistungs-
aufnahme des Mischers während des Mischprozesses. Parallel da-
zu werden zu definierten Zeitpunkten Pastenproben entnommen 
und offline mittels Rheometer auf ihre Viskosität hin analysiert. 
Dieser Ablauf wird für mehrere Batches an der untersuchten 
Mischanlage wiederholt, um eine belastbare Datengrundlage zu 
generieren. Da die Leistungsaufnahme eines Mischers maßgeblich 
vom Strömungswiderstand des Mediums abhängt, der wiederum 
durch die rheologischen Eigenschaften der Paste bestimmt wird, 
ist davon ausgzuehen, dass eine Korrelation zwischen Stromauf-
nahme und Viskosität besteht [10].

Ausgangspunkt ist der Batch-Mischprozess von Lithium-
 Ionen-Batterie-Slurries, in dem zunächst die Graphitpaste herge-
stellt wird. Die Produktion der Graphitpaste erfolgt in mehreren 
definierten Teilschritten: Zunächst wird eine wässrige Carboxy -
methylcellulose (CMC)-Binderlösung angesetzt, die als Disper-
giermedium dient. In die CMC-Binderlösung wird anschließend 
das Leitadditiv (Carbon Black) eingearbeitet. Im nächsten Schritt 
erfolgt die Zugabe und Dispergierung des Graphitpulvers, wobei 
Leitadditiv- und Aktivmaterialagglomerate durch hohe Scherkräf-
te aufgebrochen werden [4]. Als letzte Komponente wird eine 
Styrol-Butadien-Kautschuk-Lösung (SBR) zugegeben. Da SBR 
ein scherempfindliches Material ist [15], findet in diesem Pro-

zessschritt nur ein Einrühren der SBR-Lösung bei niedrigeren 
Drehzahlen, jedoch keine weitere Dispergierung statt. Der für die 
Pastenviskosität entscheidende Prozessschritt ist somit die Dis-
pergierung der Graphitpaste. Außerdem stellt dieser Schritt den 
zeitintensivsten Abschnitt des gesamten Mischprozesses dar. Im 
weiteren Verlauf wird daher ausschließlich die Dispergierung der 
Graphitpaste bis zur SBR-Zugabe betrachtet.

Die Dispergierung erfolgt mit einem Hochgeschwindigkeits -
mischer (Dissolver), an dem zur kontinuierlichen Erfassung der 
elektrischen Leistungsaufnahme eine digitale Strommesszange in-
stalliert wird. In drei Versuchsreihen werden in definierten Zeit-
abständen Materialproben entnommen und dann die Viskosität 
offline mit einem Rheometer (Platte/Platte-Geometrie; Durch-
messer 20 mm) bei konstanter Scherrate (50 1/s) und Tempera-
tur (20 °C) bestimmt.

Auf Basis der vorhandenen Zeitstempel und der Versuchspla-
nung können Wertepaare aus Viskosität und aufgenommener 
Leistung gebildet werden. Neben dem Momentanwert der Leis-
tung werden sowohl die Leistung je Energie-Inkrement des jewei-
ligen Messblocks als auch die elektrische Energie ermittelt. Ein 
Messblock bezeichnet dabei die Zeit zwischen zwei Probenent-
nahmen. Als dritter und letzter Vergleichswert dient die elektri-
sche Energie seit Prozessstart.

Für die statistische Analyse werden die Wertepaarungen zu-
nächst deskriptiv visualisiert und anschließend Korrelationsmaße 
berechnet. Als Korrelationsmaß dient zunächst der Pearson-Kor-
relationskoeffizient, der Aussagen über Stärke und Richtung eines 
Zusammenhangs zulässt und eine gute Vergleichbarkeit über 
mehrere Versuchsreihen hinweg bietet, jedoch lediglich für lineare 
Zusammenhänge geeignet ist [16]. Durch die Visualisierung der 
Messdaten und Berechnung der Korrelationskoeffizienten lassen 
sich erste Aussagen über Zusammenhänge in den Daten ableiten. 
Auf dieser Basis werden geeignete Modelle ausgewählt, welche die 
vorliegenden Zusammenhänge bestmöglich abbilden. Die Validie-
rung erfolgt zweistufig: Zunächst wird eine globale Modellanpas-
sung auf Basis aller verfügbarer Wertepaarungen durchgeführt. 
Anschließend findet eine Leave-One-Out (LOO)-Validierung 
statt, bei der jeweils eine vollständige Versuchsreihe als Testfall 
zurückgehalten wird [17]. Das beschriebene Vorgehen bildet die 
Grundlage für das in Bild 1 dargestellte, in sich geschlossene Sys-

Bild 1 Schematische Darstellung 
des Zielsystems für einen 
 zustandsbasierten Prozessstopp. 
 Grafik: Fraunhofer IPA 
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tem, mit dem Ziel, einen zustandsbasierten Prozessstopp des 
Mischvorgangs zu ermöglichen und so Durchlaufzeitreduzierun-
gen in der Batteriezellfertigung zu realisieren.

4 Ergebnisse

Basierend auf dem zuvor beschriebenen methodischen Ansatz 
wurden drei Versuchsreihen am Hochgeschwindigkeitsmischer 
durchgeführt. Bei diesen Versuchsreihen wurde der Mischprozess 
in vordefinierten Abständen unterbrochen, um eine Materialpro-
be zu entnehmen und die Pastenviskosität offline zu messen. 
Bild 2 zeigt den Verlauf der Stromaufnahme sowie der gemesse-
nen Viskositäten für die dritte Versuchsreihe. 

Während die Viskosität ein exponentiell abnehmendes Verhal-
ten über die Zeit zeigt, sinkt die Stromaufnahme der Mischanlage 
leicht. Der Startwert der Viskosität liegt bei ~7800 mPas und fällt 
im Verlauf der Versuchsreihe auf einen Wert von ~1300 mPas. 
Die Stromaufnahme hingegen startet bei ~850 W und endet bei 
einem Wert von ~730 W.

Den deutlichsten und zugleich robustesten Zusammenhang 
zeigt die Viskosität gegenüber der elektrischen Energie. Über alle 
drei Versuchsreihen liegt eine starke negative Korrelation vor: In 
der ersten Versuchsreihe beträgt der Pearson-Korrelationskoeffi-
zient -0,98, in der zweiten Versuchsreihe -0,97 und in der dritten 
Versuchsreihe -0,94. Mit steigender elektrischer Energie sinkt die 
Viskosität somit nahezu monoton. Dieses Verhalten ist prozess-
physikalisch plausibel, da die eingebrachte Mischarbeit und Sche-
rung über die Zeit zu einer fortschreitenden Dispergierung und 
damit zu einer Abnahme der effektiven Viskosität führt.

Für Momentanleistung und Energie-Inkremente ist der 
 Zusammenhang mit der Viskosität deutlich weniger stabil und 
zwischen den Versuchsreihen unterschiedlich ausgeprägt. In der 
ersten Versuchsreihe korrelieren Momentanleistung und Viskosi-
tät moderat negativ mit einem Wert von -0,72. Die Korrelation 
der Energie-Inkremente ist ähnlich, fällt jedoch mit -0,60 etwas 
schwächer aus. In der zweiten Versuchsreihe sind die Korrelatio-

nen zwischen Viskosität und sowohl Momentanleistung als auch 
Energie-Inkrementen schwach und inkonsistent, mit Werten von 
0,23 beziehungsweise 0,25. In der dritten Versuchsreihe zeigen 
die Korrelationen mit Momentanleistung und Energie-Inkremen-
ten positive Werte von jeweils 0,39. Tabelle 1 zeigt die Korrelati-
onskoeffizienten je Versuchsreihe.

Basierend auf den vorliegenden Korrelationen lässt sich ablei-
ten, dass die elektrische Energie die aussagekräftigste Kenngröße 
hinsichtlich der Viskosität ist. Dementsprechend zielt der weitere 
Verlauf darauf ab, ein Modell auf Basis der elektrischen Energie 
zu bilden und mit diesem einen zustandsbasierten Prozessstopp 
einzuleiten.

Zur Vorhersage der Viskosität wurde der Zusammenhang zwi-
schen elektrischer Energie und Offline-Viskosität sowohl mittels 
linearer Regression als auch mittels isotonischer Regression abge-
bildet. Die lineare Regression dient hier in erster Linie als Refe-
renzkurve zur isotonischen Regression. Eine isotonische Regressi-
on setzt eine monotone Beziehung zwischen den betrachteten 
Größen voraus. Auf Basis der oben dargestellten Messwerte ist 
von einem monotonen Zusammenhang auszugehen. Außerdem 
bieten isotonische Regressionen besonders bei kleinen Datensät-
zen Vorteile gegenüber anderen Modellen [18]. Die negative 
Richtung der Monotonie bei der isotonischen Regression ergibt 
sich aus den Vorzeichen der Korrelationskoeffizienten.

Als Validierungskennzahlen dienen das Bestimmtheitsmaß R² 
und der mittlere absolute Fehler (MAE: Mean Absolute Error). 
R² misst den Anteil der Varianz der Zielgröße, den das Modell 
gegenüber einem Mittelwertmodell erklärt, wobei ein Wert von 1 
einer perfekten Anpassung und ein Wert von 0 keiner Verbesse-
rung gegenüber dem Mittelwert entspricht. Der MAE gibt die 
mittlere absolute Abweichung in den physikalischen Einheiten der 
Viskosität an und ist so unmittelbar als Vorhersagefehler interpre-
tierbar; er ergänzt R² um eine aussagekräftige Größenordnung 
der Fehler.

Die Ergebnisse in Tabelle 2 zeigen eine deutlich bessere 
 Modellgüte der isotonischen Regression im Vergleich zur linearen 

Bild 2 Gegenüberstellung der elektrischen Leistung und der Viskosität für Versuchsreihe 3. Grafik: Fraunhofer IPA
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Regression. Global erreicht die lineare Regression ein R² von 0,82 
bei einem MAE von 700 mPas, während das monotone isotoni-
sche Modell die nichtlineare, aber monotone Kurve mit einem R² 
von 0,98 und einem MAE von 199 mPas deutlich präziser abbil-
det.

Die Ergebnisse der LOO-Validierung zeigen, dass die isotoni-
sche Regression in allen drei Testfällen deutlich bessere Ergebnis-
se im Vergleich zur linearen Regression erzielt. Die R²- und 
MAE-Werte der einzelnen Validierungsszenarien gibt Tabelle 3 
wieder. Jede Zeile zeigt die Ergebnisse, die bei Verwendung der 
jeweiligen Versuchsreihe als Testdaten erzielt wurden.

Basierend auf der LOO-Validierung lässt sich feststellen, dass 
die lineare Regression deutlich schwächer generalisiert, was die 
ausgeprägt nichtlineare Natur des Zusammenhangs bestätigt. Der 

moderate Unterschied zwischen globalem Fit und den LOO-
 Ergebnissen spricht gegen Überanpassung und ist bei kleinen 
Stichproben zu erwarten.

Insgesamt zeigen die Ergebnisse, dass die elektrische Energie 
ein belastbarer Zustandsparameter zur indirekten Erfassung der 
Viskosität im betrachteten Mischfenster ist. Die isotonische Re-
gression liefert dabei deutlich bessere Vorhersageergebnisse als 
die lineare Regression. Wie in Bild 3 zu sehen, zeichnen die 
prognostizierten Viskositäten des isotonischen Modells den Kur-
venverlauf im Vergleich zum linearen Modell wesentlich genauer 
nach. Die Viskosität lässt sich somit als monotone Funktion der 
elektrischen Energie beschreiben.

Als praxisnahe Konsequenz lässt sich ein zustandsbasierter 
Prozessstopp definieren, sobald ein energiebezogener Zielwert er-

Tabelle 1 Korrelationskoeffizienten je Versuchsreihe und Bezugsgröße.

Versuchsreihe

1

2

3

Momentanleistung

-0.72

0,23

0,39

Energie-Inkremente

-0,60

0,25

0,39

Elektrische Energie

-0,98

-0,97

-0,94

Tabelle 2 R² und MAE der globalen Modelle.

Linear R² (-)

0,82

Linear MAE (mPas)

700

Isotonisch R² (-)

0,98

Isotonisch MAE (mPas)

199

Tabelle 3 R² und MAE je Versuchsreihe der LOO-Validierung.

Versuchsreihe

1

2

3

Linear R² (-)

0,78

0,67

-0,06

Linear MAE (mPas)

726

998

1507

Isotonisch R² (-)

0,96

0,83

0,93

Isotonisch MAE (mPas)

314

727

476

Bild 3 Gegenüberstellung der 
 Regressionsmodelle mit den 
 Viskositäten aus Versuchsreihe 3. 
Grafik: Fraunhofer IPA
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reicht ist, welcher der gewünschten Zielviskosität entspricht. Auf 
diese Weise können Mischzeiten verkürzt und Durchlaufzeiten 
reduziert werden, ohne die Produktqualität zu beeinträchtigen. 
Die Momentanleistung und die Energie-Inkremente eignen sich 
hingegen weniger für eine direkte Viskositätsabschätzung.

5 Diskussion

Die vorliegenden Ergebnisse zeigen einen deutlich monotonen 
Zusammenhang zwischen elektrischer Energie und Viskosität im 
betrachteten Mischfenster, wobei das isotonische Modell diesen 
Zusammenhang deutlich besser abbildet als ein lineares Modell. 
Dennoch sind mehrere Einschränkungen zu beachten, welche die 
Interpretation und Übertragbarkeit der Ergebnisse begrenzen.

Da es sich bei den vorgestellten Ergebnissen um Vorversuche 
unter Laborbedingungen handelt, ist die vorhandene Datenbasis 
klein. Bei geringer Stichprobengröße können einzelne Ausreißer 
oder zufällige Trends das Ergebnis überproportional beeinflussen. 
Die LOO-Validierung über drei Versuchsreihen liefert zwar kon-
sistent hohe R²-Werte für das isotonische Modell, bleibt ange-
sichts der geringen Zahl unabhängiger Testfälle jedoch anfällig für 
zufällige Übereinstimmungen.

Da es sich bei den untersuchten Ergebnissen um Vorversuche 
handelt, deren Ziel darin besteht, eine grundsätzliche Machbar-
keit sowie einen Zusammenhang zwischen der in den Prozess 
eingebrachten elektrischen Energie und der Produktviskosität 
nachzuweisen, wurden zusätzliche Einflussfaktoren nicht betrach-
tet. In zukünftigen Versuchen sollte auch die Erfassung von Roh-
materialeigenschaften – wie etwa der Partikelgrößenverteilung – 
erfolgen, um mögliche Chargenschwankungen in das Modell zu 
integrieren. Ferner sollte durch Variation der Mischgeschwindig-
keit untersucht werden, inwieweit ein unterschiedliches thixotro-
pes Verhalten der Paste, verursacht durch Chargenabweichungen 
der Polymerkomponente oder der Aktivpartikel, die gefundenen 
Korrelationen beeinflusst. Dazu sollte die bestehende Datenbasis 
um weitere prozessuale Einflussfaktoren erweitert werden, da-
runter Temperaturen im Mischer, Batchgrößen beziehungsweise 
Rohmaterialgewichte sowie die kontinuierliche Erfassung der 
Drehzahl. Ohne diese Einflussfaktoren ist unklar, ob der beobach-
tete Zusammenhang hauptsächlich die spezifische Prozesskonfi-
guration abbildet oder über verschiedene Materialien und Char-
gen hinweg robust ist. Die Ergänzung der Datenbasis um diese 
Einflussfaktoren ermöglicht zudem die Erstellung komplexerer 
Modelle. Das isotonische Modell erzielt zwar grundlegend gute 
Ergebnisse, doch handelt es sich um ein eindimensionales Modell. 
Ohne Berücksichtigung zusätzlicher Einflussfaktoren kann das 
Modell nur begrenzt generalisiert und für einen zustandsbasier-
ten Prozessstopp genutzt werden.

6 Fazit und Ausblick

Die vorliegenden Ergebnisse belegen, dass sich die Viskosität 
der Graphitpaste im betrachteten Mischfenster zuverlässig als 
monotone Funktion der elektrischen Energie beschreiben lässt. 
Über alle Versuchsreihen zeigt sich eine ausgeprägte, konsistente 
negative Korrelation zwischen elektrischer Energie und Visko -
sität. Die isotonische Regression bildet diesen nichtlinearen Zu-
sammenhang deutlich präziser ab als das lineare Modell. Sowohl 
in der Gesamtanpassung als auch in der LOO-Validierung genera-
lisiert das monotone Modell robust auf bislang nicht in die Mo-

dellentwicklung eingeflossene Versuchsreihen. Damit eignet sich 
die elektrische Energie als belastbarer Zustandsparameter, um die 
Viskosität indirekt zu schätzen und einen energie- beziehungs-
weise zustandsbasierten Prozessstopp zu definieren. Momentan-
leistung und Energie-Inkrement zeigen demgegenüber nur eine 
schwächere beziehungsweise inkonsistente Kopplung zur Viskosi-
tät. Auf Basis der elektrischen Energie lässt sich somit zukünftig 
ein zustandsbasierter Prozessstopp implementieren, wodurch 
Durchlaufzeitreduzierungen in der Batteriezellherstellung erzielt 
werden können.

Gleichzeitig sind die Grenzen der vorliegenden Arbeit zu 
 beachten. Die Datengrundlage ist klein und die Versuche fanden 
unter Laborbedingungen statt. Darüber hinaus wurden weitere 
Einflussfaktoren wie Drehzahl, Temperatur, Füllgrad beziehungs-
weise Füllmenge sowie Rohmaterialeigenschaften bisher nicht 
 erfasst. Um das in Bild 1 dargestellte Zielbild zu erreichen, sind 
weitere Maßnahmen erforderlich.

Um die Aussagekraft und Übertragbarkeit zu erhöhen, sind 
weiterführende Versuchsreihen geplant, in denen zusätzliche Ein-
flussgrößen systematisch erfasst werden. Die Einbeziehung dieser 
Faktoren erlaubt die Erstellung komplexerer Modelle und sollte 
die Generalisierung über Materialien, Rezepte und Betriebs -
zustände verbessern. Darüber hinaus sind Validierungen in einer 
industriellen Fertigungsumgebung vorgesehen. Langfristig soll die 
Abbildung von elektrischer Energie und Viskosität in die Prozess-
führung integriert werden, um bei gleichbleibender Produktquali-
tät Mischzeiten gezielt zu reduzieren, Durchlaufzeiten zu verkür-
zen und Kapazitäten zu erhöhen.
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