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Einleitung

Nicht zuletzt seit dem fortschreitenden
Wachstum der Elektromobilitit in vielen
europaischen Liandern, ist die Nachfrage
nach Lithium-Tonen-Batterien stark ange-
stiegen. Die geforderten schnellen Anldu-
fe von neuen Produktionslinien, gepaart
mit neuen Zellmaterialien stellen die In-
dustrie vor gewaltige Herausforderungen.
Insbesondere beim Hochlauf von Produk-
tionsanlagen sind hohe Ausschussraten
daher keine Seltenheit. Verstiarkt wird
das Problem von héufig nicht vollstandig
verstandenen Auswirkungen schwanken-
der Material- und Umgebungsbedingun-
gen durch die kostenintensiven Rohmate-
rialien der Batteriezellproduktion, die bis
zu 60 Prozent [1] der Gesamtkosten fiir
eine fertige Batteriezelle ausmachen kon-

Der Anlauf von Produktionslinien infolge wechselnder Produktva-
rianten oder Produktionsprozesse stellt Hersteller von Batteriezellen
aufgrund hoher Ausschussraten vor einen enormen Qualitats- und
Kostendruck. Eine Regelung basierend auf Verfahren der kiinstlichen
Intelligenz kann helfen, die Anlaufprozesse zu beschleunigen. Im For-
schungsprojekt InTeAn wurde hierzu ein Vorgehen zur Entwicklung
einer Prozessregelung zur Reduktion von Anlaufzeit und Kosten in der

Batteriezellproduktion entwickelt.

nen. Insbesondere der Beschichtungspro-
zess der Elektroden zu Beginn der Zell-
herstellung stellt spezielle Anforderun-
gen. Die Beschichtungsqualitit, welche
maBgeblich durch eine homogene
Schichtdicke und saubere Beschichtungs-
kanten definiert wird, erfordert haufig
immer noch ein handisches Anfahren des
optimalen Prozessfensters. Dieses ist wie-
derum abhéngig von prozessinternen Pa-
rametern, wie der Produktionsgeschwin-
digkeit oder dem Volumenstrom und den
Eigenschaften (z.B. Viskositit) des zuge-
fithrten Aktivmaterials (Slurry). Gleich-
zeitig unterliegen diese Einflussgrofen
aber auch Schwankungen, beispielsweise
durch wechselnde Qualitdten der zuge-
fiihrten Rohmaterialien im Mischprozess,
weshalb kontinuierliche Anpassungen
notwendig sind.
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Hinweis

Bei diesem Beitrag handelt es sich um einen von den Mitgliedern des ZWF-Advisory-Board
wissenschaftlich begutachteten Fachaufsatz (Peer Review).

Das Einsatzgebiet von Verfahren basie-
rend auf kiinstlicher Intelligenz (KI) in der
industriellen Produktion ist vielféltig und
reicht von Erkennung von Anomalien und
Condition Monitoring bis hin zur Prozess-
optimierung. Insbesondere Prozesse wie
die Beschichtung, fiir die eine vollstandige
physikalische Beschreibung entweder
nicht vorhanden ist oder nicht mit vertret-
barem Aufwand erreicht werden kann,
konnen von dem Einsatz von KI profitie-
ren. Mit einer ausreichenden Datenbasis
konnen datengetriebene Modelle verwen-
det werden, um die physikalische Be-
schreibung der Anlage zu erganzen oder
ggf. ganz zu ersetzen. Diese Prozessmo-
delle konnen zur Regelung verwendet
werden oder beim Umriisten der Anlage
einen initialen Parametersatz vorschla-
gen. Sie erhohen so die Anlagenverfiighar-
keit und Flexibilitat, wodurch sie gerade
fiir den (Wieder-)Anlauf von Produktions-
anlagen hilfreiche Unterstiitzung bieten.

Vorgehen

Im Rahmen des Forschungsprojekts
InTeAn (Intelligente Anlaufsteuerung zur
kostenreduzierten und flexiblen Ferti-
gung zukiinftiger Batteriezellen) wurde
eine intelligente Anlaufsteuerung fiir die
Batteriezellenfertigung entwickelt und
die gesammelten Erkenntnisse abstra-
hiert in einem Vorgehensmodell zusam-
mengefasst. Hierbei wurde in den einzel-
nen Schritten zum Teil auf bereits etab-
lierte Vorgehensmodelle fiir die Entwick-



6) Kontinuierliche Verbesserung

Validierung der KPIs
Kontinuierliche Anpassung und
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5) Kl-implementierung

Integration des datenbasierten Modells in
den Produktionsprozess
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Integration von Fachwissen
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Kontinuierliche Verbesserung der
Vorhersage durch erneutes Training

lung von KI-Komponenten zuriickgegrif-
fen. Ein bekanntes Vorgehensmodell ist
das ML4P (Machine Learning for Produc-
tion) [2] Vorgehensmodell, welches das
Vorgehen fiir maschinelles Lernen in der
Produktion beschreibt und mit zugehori-
gen Werkzeugen verkniipft. Der Fokus
hierbei liegt auf der Entwicklung und
dem Betrieb der Machine Learning (ML)-
basierten Anwendung. Das Vorgehensmo-
dell ist in sechs Phasen mit klar definier-
ten Ergebnissen gegliedert und vereint
agiles Vorgehen innerhalb der Proof-of-
Concept-Phase mit linearem Vorgehen
iber alle Phasen hinweg. Dies hat zum
Ziel, der groBen Unsicherheit bei der Ent-
wicklung von ML-Losungen (= agiles Vor-
gehen bevorzugt) auf der einen Seite und
der Planbarkeit der Entwicklung von Pro-
duktionsanlagen (= lineares Vorgehen be-
vorzugt) auf der anderen Seite Rechnung
zu tragen. Daneben existiert mit PAISE®
(Process Modell for Al Systems Enginee-
ring) [3] ein Vorgehensmodell, das spezi-
ell fir die systematische Entwicklung
und den Betrieb von Kl-basierten Losun-
gen als Teil von komplexen technischen
Systemen (KI-Engineering [4]) entwickelt
wurde. Es beinhaltet sowohl die System-
orientierung als auch die KI-Orientierung
und verfolgt somit einen iibergreifenden
Ansatz, der das Gesamtsystem in der Ent-
wicklung und im Betrieb im Blick hat. KI-
Komponenten und Datensdtze werden
hier als Subsystem angesehen und somit

Neustart fiir einen
anderen Prozess

=

Bild 1. Methodik zur Implementierung eines KIl-basierten Prozessreglers fiir den Anlauf einer Batteriezellproduktion

von Anfang an in die Entwicklung des Ge-
samtsystems integriert.

Die im InTeAn-Projekt entwickelte Me-
thodik adaptiert die in den Vorgehensmo-
dellen beschriebenen Kerntatigkeiten auf
eine spezifische Aufgabe der KI-Kompo-
nente (Regelung) und einen spezifischen
Prozessschritt (Anlauf) und kann dadurch
als Leitfaden fiir vergleichbare Problem-
stellungen gesehen werden. Der Ablauf
der sechs libergreifenden Phasen wird in
Bild 1 dargestellt. Zu Beginn wird im Rah-
men der Prozessidentifikation eine Ana-
lyse durchgefiihrt, um zukiinftige Pro-
dukt- und Produktionstrends zu identifi-
zieren und geeigneten Produktionspro-
zesse auszuwahlen, welche im Rahmen
der KI-Entwicklung fokussiert werden. In
der darauffolgenden Prozessanalyse wer-
den kritische Qualitatsmerkmale und Pro-
duktionsparameter ermittelt. Dartiber hin-
aus erfolgt die Definition notwendiger Sen-
sorik sowie konkreter Anlaufszenarien
und Key Performance Indikatoren (KPIs).
In der Phase der Datengenerierung findet
die Implementierung der Sensorik sowie
eine systematische Datenerzeugung fiir die
definierten Anlaufszenarien statt. Der
ndchste Schritt, die KI-Entwicklung, um-
fasst die Merkmalsextraktion und die In-
tegration von Domé@nenwissen, wobei ein
datengestiitztes Modell mit den zuvor ge-
sammelten experimentellen Daten trai-
niert wird. AnschlieBend wird das entwi-
ckelte datengestiitzte Modell in den Pro-

1) Prozessidentifikation

Analyse hinsichtlich zukiinftiger Produkt-
und Produktionstrends
Auswahl des Produktionsprozesses

2) Prozessanalyse

Identifikation von Qualitatsmerkmalen
und Produktionsparametern

Initiale Korrelationsanalyse
Beschaffung von entsprechenden
Sensoren und Inline-Messgeraten
Definition von Ramp-up-Szenarien und
KPIs

3) Datengenerierung

Installation von Sensoren und Inline-
Messgeraten

Systematische Datengenerierung fiir
Ramp-up-Szenarien

duktionsprozess integriert, um seine Leis-
tung unter realen Bedingungen zu testen.
Die kontinuierliche Verbesserung bildet
die abschlieBende Phase, in der die KPIs
validiert und das datengestiitzte Modell
fortlaufend angepasst und verbessert wer-
den. Bei Bedarf kann der Gesamtprozess
iterativ neu gestartet werden, um eine
kontinuierliche Optimierung und Anpas-
sung weiterer Produktionsprozesse zur
Verbesserung von Produktqualitit und
Effizienz zu ermoglichen.

Im Projektverlauf wurden diese iibergrei-
fenden Phasen am Beispiel der Entwick-
lung und Implementierung einer KI-basier-
ten Prozessregelung fiir den Beschichtungs-
und Trocknungsprozess der Pilotline im
eLab der RWTH Aachen umgesetzt. Im Fol-
genden wird das Vorgehen naher erldutert.

Prozessidentifikation

Im Rahmen des ersten Prozessschritts
Prozessidentifikation wird eine umfassen-
de Marktanalyse zu Batteriezellformaten
und -chemien durchgefiihrt, um zukiinfti-
ge Produkt- und Produktionstrends zu
identifizieren. Hierbei wurden insbeson-
dere der Trend zu groBeren Zellformaten
(z.B. Cell-to-Pack-Technologie) und zu Ma-
terialien ohne Kkritische Verfligharkeit
(z.B. Kobalt) bzw. mit Potential zur Opti-
mierung der Zellkapazitat (z.B. Silizium
in der Anode) identifiziert. Beide Trends
weisen einen klaren Einfluss auf das Pro-



zessverhalten in der Beschichtung- und
Trocknung von Elektroden auf, welcher in
der Folge im Projekt fokussiert wurde. Die
Fertigung von neuen Zellgeometrien er-
fordert in der Regel eine Verdnderung des
Beschichtungsprozesses, wie zum Bei-
spiel die Anpassung der Auftragsdiise.

Prozessanalyse

Im Rahmen der Prozessanalyse werden nach
der Definition von Kampker et al. [5] relevan-
te und beeinflussbare Prozess- und Quali-
tiatsparameter definiert. Bei der Elektroden-
beschichtung sind dies unter anderem die
Bahngeschwindigkeit der Beschichtungsan-
lage sowie der Volumenstrom der Slurry-
pumpe. Beide Prozessparameter beeinflus-
sen die finale Schichtdicke der Elektroden
[6]. Dariiber hinaus spielt die Oberflachen-
beschaffenheit der Beschichtung ebenfalls
eine qualitatskritische Rolle und soll tiber
optische Uberpriifungen erfasst werden.

Zudem erfolgt nach Laick [7] eine Defini-
tion von Anlaufszenarien, welche im Fol-
genden iiber die Regelung beschleunigt
werden sollen. Im Fokus stehen insbeson-
dere Anderungen in den Handlungsfeldern
zur Anderung des Produkts und der Pro-
duktion. Konkret umfassen diese die Sze-
narien Anderung des Materials, der Zellge-
neration, der Produktionscharge oder den
Wiederanlauf nach Anlagenwartung sowie
die Anderung von Prozessparametern. Zur
Evaluierung dieser Szenarien werden zu-
dem KPI wie Anlaufzeit, Energieverbrauch
und Materialverbrauch definiert.

Datengenerierung

Um die KI-Regelung zu entwickeln ist
eine umfassende Datenerhebung notwen-
dig. Hierzu miissen zuerst die in der Pro-
zessanalyse identifizierten Parameter
messtechnisch an der Anlage erfasst wer-
den. Dies kann durch Sensoren wie La-
sertriangulationssensoren zur Erfassung
der Beschichtungsdicke, oder Kameras
zum Detektieren von Oberflachenfehlern
erfolgen. Der weitere Entwicklungspro-
zess profitiert hierbei erheblich davon,
wenn samtliche Informationen in einer
zentralen Datenbank zusammengetragen
werden. Dadurch wird im spéateren Pro-
zess ein komplexes Abgleichen und An-
passen von Zeitstempeln der Messungen
vermieden. Dies kann durch industriell
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Bild 2. Architektur des KI-Reglers am Beispiel der Regelung der Elektrodenbeschichtung

etablierte Softwarelosungen zum Tracing
von Daten oder eine individuell program-
mierte Losung realisiert werden.

Wenn die technischen Voraussetzun-
gen fiir die Datenerfassung geschaffen
wurden, kann mit der eigentlichen Da-
tenaufnahme begonnen werden. Hierbei
sollte ein moglichst breites Prozessfens-
ter, inklusive Randbereiche wie hohe
Bahngeschwindigkeiten, mit den Versu-
chen abgedeckt werden, um einen repra-
sentativen Datensatz zu erhalten

KI-Entwicklung

Die Architektur des KI-Reglers fiir die Be-
schichtungshohe ist in Bild 2 dargestellt.
EingangsgroBe fiir den Regler sind so ge-
nannte Features, also charakteristische
Merkmale des Prozesses. Diese miissen zu-
erst aus den Sensordaten extrahiert wer-
den. Fiir den Beschichtungsprozess ist das
zum Beispiel die Beschichtungshohe und
das Vorliegen von Defekten in der Be-
schichtung. Der entwickelte Regler besteht
aus drei Stufen. In der ersten Stufe wird
das Prozesswissen, abgebildet durch ein
physikalisches Modell, dazu genutzt den
moglichen Parameterbereich auf physikali-
sche sinnvolle Werte einzugrenzen. In der
zweiten Stufe wird ein datengetriebenes
Modell, trainiert auf den zuvor erhobenen
Daten, genutzt, um die optimalen Parame-
ter zu bestimmen. Die Kombination von
physikalischem und datengetriebenen Mo-
dell erlaubt es mit weniger Trainingsdaten

auszukommen, da das Modell die physika-
lischen Grenzen nicht erst erlernen muss.
Gleichzeitig kann die Robustheit des Reg-
lers durch die Einschrankungen des physi-
kalischen Modells erhoht werden. Bei der
Beschichtung wird in der zweiten Stufe des
Reglers eine Kombination aus zwei KI-Mo-
dellen zur Anwendung gebracht: ein linea-
res Modell fiir die Vorhersage der Beschich-
tungshohe und eine Support Vector Machi-
ne fiir die Vorhersage der Beschichtungs-
qualitét. Die dritte Stufe des Reglers stellt
sicher, dass der Regler auch dann reagie-
ren kann, wenn laut datengetriebenem Mo-
dell (Stufe 2) der optimale Parametersatz
eingestellt, aber in der Realitét die Zielgro-
Be noch nicht erreicht ist. Dieser Fall tritt
ein, wenn das datengetriebene Modell den
aktuellen Prozesszustand nicht hinrei-
chend gut beschreibt, zum Beispiel durch
eine unzureichende Menge an Trainings-
daten in diesem Bereich. Bei der Regelung
der Beschichtung greift dann ein Regler,
der Trends in den Parametern erkennt und
die ZielgroBe iterativ einregelt. So ist der
Regler auch ohne Anpassung des Modells
handlungsfahig. Ziel der kontinuierlichen
Modelloptimierung ist es, die Anzahl die-
ser iterativen Regelschritte zu reduzieren.

Kl-Implementierung

Fiir die Implementierung des Reglers wird
im Anschluss eine Schnittstelle zur beste-
henden produktionsbedingten IT-Infra-
struktur benotigt. Zu diesem Zweck erfolg-



te im InTeAn-Projekt iiber eine Python-ba-
sierte Schnittstelle eine Anbindung an die
bestehende Infrastruktur des CELLFABs
basierend auf einem Kepware OPC Server,
welcher auf dem Kommunikationsstan-
dard Open Platform Communications Uni-
fied Architecture (OPC UA) aufsetzt.

Kontinuierliche Verbesserung

Die Voraussetzung dafiir, dass ML Model-
le zuverldssige Vorhersagen liefern ist,
dass die Daten, auf denen sie trainiert
wurden, vergleichbar zu den aktuellen
Daten der Anlage sind. Dies kann im Nor-
malfall nicht fiir die gesamte Nutzungs-
dauer gewdhrleistet werden. Beispiels-
weise durch VerschleiB3, Austausch von
Komponenten oder ein neu zu fertigen-
des Produkt kann es dazu kommen, dass
sich Randbedingungen &ndern und das
Modell das Prozessverhalten nicht mehr
abbildet. Dann muss das Modell aktuali-
siert werden. Eine zentrale Herausforde-
rung bei dem Betrieb von KI-Komponen-
ten ist, diesen Zeitpunkt zu erkennen
und das Modell dementsprechend anzu-
passen. Hierzu eignen sich wiederum KI-
Methoden, die sogenannte Drift-Detecti-
on und Drift-Adaption durchfiihren und
das Modell automatisch fortlaufend an
Prozessdanderungen anpassen. [8]

Im Rahmen der kontinuierlichen Verbes-
serung wurden mit den im InTeAn-Projekt
entwickelten KI-Regler nach der ersten Im-
plementierung weitere Versuche an der Be-
schichtungsanlage durchgefiihrt. Die hier-
bei gewonnenen Prozessdaten wurden ge-
nutzt, um das datengetriebene Modell zu
optimieren. Anhand von vorher definierten
Kriterien, wie z.B. die Anlaufzeit, konnte
die Verbesserung quantifiziert werden. So
fiihrt die Regelung des Volumenstroms in
Abhéangigkeit der Bahngeschwindigkeit zu
einer um 20 Prozent kiirzeren Anlaufzeit
im Vergleich zu einer hidndischen Anpas-
sung dieser beiden Parameter.

Ausblick

Die Anwendung des Vorgehensmodell er-
folgte im Projekt bisher auf der Pilotlinie
im eLab der RWTH Aachen. Um das Vor-
gehen ebenfalls fiir die Industrie nutzbar
zu machen, wird als nachster Schritt eine
Validierung des Vorgehens auf Anlagen
im SerienmaBstab angestrebt.
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Abstract

Intelligent Ramp-up Controller for Battery
Cell Production. The ramp-up of production
lines as a result of changing product variants
or production processes puts battery cell
manufacturers under enormous quality and
cost pressure due to high reject rates. A control
system based on artificial intelligence methods
can help to speed up the start-up processes. The
InTeAn research project developed a procedure
for developing a process control system to
reduce ramp-up times and costs in battery cell
production.
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