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Editorial 

Intelligente Batteriezellfertigung mit KI-gestütztem  

Prozessmonitoring auf Basis einer generischen  

Systemarchitektur 

Die Batteriezellenfertigung ist ein ressourcenaufwendiger Prozess 

mit hoher Ausschussquote. Durch die intelligente Verknüpfung von 

digitaler Abbildung der Produktion, prädiktiver und präskriptiver Vor-

hersagen und der Einbeziehung nachhaltiger KPIs können Defekte 

vermindert und die Qualität produzierter Zellen erheblich erhöht wer-

den. 

Erste Ansätze zur Verringerung dieser Technologien wurden bereits 

entwickelt, aber die Implementierung in einer realen Produktionsan-

lage fehlt noch. Um insbesondere die nationale Zellproduktion zu un-

terstützen, werden im Rahmen des Projektes "KIproBatt" gezielt 

Fortschritte in den Bereichen der Digitalisierung und der statistischen 

Datenauswertung unterstützt. 

Mit den im Projekt entwickelten KI-Modellen und -Methoden kann die 

Zielsetzung einer Produktivitätssteigerung und Erhöhung der Pro-

duktqualität erreicht werden. In einem prototypischen Stadium konn-

ten wir zeigen, dass der Einsatz von KI in der Batteriezellenfertigung 

die Produktqualität deutlich erhöhen kann. Die daraus generierten 

Erkenntnisse und eine Blaupause zu eigener Implementierung wol-

len wir im Rahmen dieses Leitfadens mit Ihnen teilen.  

Lassen Sie uns gemeinsam dafür sorgen, eine nachhaltigere Batte-

riezellenfertigung durch den Einsatz von intelligenten Algorithmen zu 

schaffen und somit die deutsche Batteriezellenproduktion wettbe-

werbsfähig zu halten. 

Ich wünsche Ihnen eine spannende Lektüre. 

 

 

Prof. Dr. Maximilian Röglinger 

Universität Bayreuth 

Lehrstuhl für Wirtschaftsinformatik und  

Wertorientiertes Prozessmanagement 



4 | VORWORT 

 

Leitfaden Prädiktive Prozessüberwachung  

Ein Ergebnis des KIProBatt Projekts 

 

Mit der zunehmenden Dynamik der Energiewende gewinnt 

der Ausbau der Batterieindustrie in Europa zunehmend an Be-

deutung. Vorausschauende Prozessüberwachungsmethoden 

können die Optimierung der Batteriezellproduktion unterstüt-

zen, indem Effizienzen im Sinne von Zeit, Kosten und Nach-

haltigkeit realisiert werden.  

Aufgrund seiner Komplexität und seiner enormen wirtschaftlichen 

und ökologischen Auswirkungen wird der Produktionsprozess von Li-

thium-Ionen-Batteriezellen kontinuierlich digitalisiert und optimiert, 

um die Leistung der Zellen zu erhöhen und gleichzeitig den Ressour-

cenverbrauch und die Produktionskosten zu senken. 

In diesem Zusammenhang birgt die künstliche Intelligenz (KI) ein im-

menses Potenzial für die Nutzung von Produktionsdaten zur Verbes-

serung des Zellproduktionsprozesses. Ziel des Projektes „KIproBatt - 

Intelligente Batteriezellfertigung mit KI-gestütztem Prozessmonitoring 

auf Basis einer generischen Systemarchitektur“ ist es daher, die Zell-

produktion durch eine KI-basierte End-to-End-Prozessüberwachung 

zu verbessern. Zu diesem Zweck wurde eine generische Systemar-

chitektur als wiederverwendbare Struktur entwickelt, die die Prozess-

datenerfassung mit einem ontologiebasierten semantischen Daten-

raum zu verbinden. Basierend auf dieser Systemarchitektur setzen 

Ansätze des maschinellen Lernens aus zwei Perspektiven auf: Prä-

diktive KI, die die Qualität von Batteriezellen währen der Produktion 

abschätzen kann und eine übergreifende End-to-End-Prozessüber-

wachung mit präskriptiver Entscheidungsunterstützung.  

Die Kombination dieser beiden Perspektiven ermöglicht es, Fehler 

frühzeitig im Produktionsprozess zu erkennen, die Qualitätsleistung 

zu steigern und flexible Anpassungen der Prozessparameter im Falle 

von Fehlfunktionen oder Defekten vorzunehmen. Auf diese Weise 

erwarten wir eine Senkung der Gesamtkosten der Zellproduktion und 

eine Verbesserung der CO2-Bilanz durch eine Verringerung des 

Ressourcen- und Energieverbrauchs.   
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Einleitung 

 

In der zunehmenden Dynamik der Energie-

wende gewinnt der Ausbau der Batteriezellin-

dustrie in Europa an Bedeutung [1]. Durch 

den Einsatz von Digitalisierung und Daten-

analyse kann Europa seine Position in der 

Batteriezellproduktion weiter ausbauen, in-

dem Prozesseffizienz gesteigert und Aus-

schuss reduziert wird. Gleichzeitig bildet die 

Verpflichtung zu Nachhaltigkeit und Umwelt-

schutz eine strategische Grundlage, welche 

europäische Batterieprodukte auf dem Welt-

markt differenziert. 

In der Ära von Industrie 5.0 gewinnt die Verbindung 

von technologischem Fortschritt mit Nachhaltigkeit 

zunehmend an Bedeutung [2]. Ein Ansatz ist hier-

bei durch präventive Analytik und Prozessoptimie-

rung im Zero-Defect Manufacturing den Material-

ausschuss und die Ressourcenverschwendung zu 

minimieren [3]. Unterstützt wird dieses Vorgehen 

durch Technologien wie IoT, Big Data, Cloud-Com-

puting und KI [4, 5]. 

Vor dem Hintergrund der essenziellen Bedeutung 

von Digitalisierung und Datenanalyse für die Kon-

kurrenzfähigkeit des Batteriesektors zeichnet sich 

die prädiktive Prozessüberwachung nicht nur als 

logischer nächster Schritt ab, sondern auch als 

Schlüsselstrategie zur Förderung einer nachhalti-

geren Produktion. Kern dieser Technologie ist die 

automatisierte Erfassung von Prozessdaten durch 

eine Vielzahl von Sensoren, welches eine Echt-

zeitoptimierung von Produktionsprozessen er-

laubt. Hierzu gehören Kamerasysteme, Geräte zur 

Messung von Druck und Temperatur sowie Sen-

soren zur Erfassung von Formdaten. Diese Daten 

werden in einem semantisch strukturierten Daten-

raum zusammengeführt, um eine effiziente und ef-

fektive Entscheidungsunterstützung zu ermögli-

chen. 

Durch die Verknüpfung dieser diversen Datenty-

pen in einem integrierten System können Muster 

und Trends erkannt werden, die für die Prozess-

steuerung entscheidend sind. Dies ermöglicht es 

wiederum, potenzielle Probleme frühzeitig zu 

identifizieren und präventive Maßnahmen zu er-

greifen, um die Effizienz und Qualität zu steigern. 

Der Einfluss verschiedener Parameter auf die 

Qualität von Batterien ist bereits Bestand wissen-

schaftlicher Untersuchungen [6–10]. So wurden 

unter anderem Techniken aus dem Bereich Com-

putervision eingesetzt, um Defekte sowie aufge-

quollene Batterien frühzeitig zu identifizieren [11, 

12]. Jedoch stellt eine systematische prädikative 

Überwachung des Produktionsprozesses von Bat-

terien in Echtzeit ein weitgehend unerschlossenes 

Feld dar. Ziel des Vorhabens soll es sein, diese 

Optimierungspotentiale zu erschließen und nutz-

bar zu machen. 

Die Produktion von Batteriezellen kennzeichnet 

sich durch eine komplexe Prozesskette, in der un-

bekannte Abhängigkeiten zwischen verschiede-

nen Faktoren bestehen. Diese unbekannten Ab-

hängigkeiten zwischen Prozessparametern, Zwi-

schenprodukteigenschaften und Qualitätsmerkma-

len führen zu hohen Ausschussraten und einem 

immensen Aufwand für die Qualitätskontrolle [8]. 

Diese Problematik wird weiter verstärkt durch die 

langwierigen Formierungs- und Alterungspro-

zesse, die am Ende der Produktion anfallen und 

einen signifikanten Beitrag zu den Produktions-

kosten leisten [13].  

Hinzu kommt die hohe Empfindlichkeit des Roh-

produkts gegenüber Umgebungsbedingungen 

[10]. Diese Sensibilität ist ein weiterer Faktor, der 

die Industrie mit hohen Ausschussraten konfron-

tiert. Angesichts dieser Herausforderungen sind 

die Erforschung und Anwendung datengetriebener 

Ansätze von entscheidender Bedeutung. 

Erste Schätzungen zeigen bereits das enorme Po-

tential der prädiktiven Prozessüberwachung von 

Batteriezellen auf. In einem zukunftsorientierten 

Optimierungsszenario lässt sich die Ausschuss-

rate von 5% auf 1% senken [14]. Diese Verringe-

rung führe zu einer deutlichen Senkung der Pro-

duktionskosten, was insbesondere auf den hohen 

Kostenanteil des letzten Produktionsschrittes zu-

rückzuführen ist. Durch frühzeitige Identifikation 

potenzieller Qualitätsprobleme können Abläufe 

abgebrochen oder angepasst werden. Dadurch 

wird nicht nur Material gespart, sondern auch die 

Effizienz des gesamten Produktionsprozesses 

verbessert.
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Grundlagen der Batteriezellserienproduktion 

 

Die Herstellung von Batteriezellen in Serie ist 

ein hochkomplexer und technologisch fortge-

schrittener Prozess. Dieser Prozess umfasst 

mehrere Schlüsselschritte, die zusammenwir-

ken, um leistungsfähige und zuverlässige 

Batteriezellen für moderne Anwendungen, 

insbesondere im Bereich der Elektromobilität, 

zu produzieren. Von der sorgfältigen Herstel-

lung der Elektroden über die präzise Montage 

der Zellen bis hin zur entscheidenden Kondi-

tionierung der Zellen – jeder Schritt ist ent-

scheidend für die Qualität und Leistung des 

Endprodukts. 

1 | Elektrodenproduktion 

Der erste Schritt in der Herstellung von Batterie-

zellen befasst sich mit der Produktion der Elektro-

den. Diese Phase hat bereits entscheidenden Ein-

fluss auf den späteren Zustand des Endproduktes, 

da die Elektroden die zentralen Komponenten je-

der Batteriezelle sind. Sie umfasst die Verarbei-

tung verschiedener Materialien zu einer Schlamm-

Mischung, die als aktive Schicht auf Metallträger-

folien aufgetragen wird. 

Bei der Elektrodenproduktion werden aktive Mate-

rialien (für Anoden meist Grafit, für Kathoden ver-

schiedene Verbindungen wie Lithium-Nickel-Man-

gan-Cobaltoxid), Bindemittel und leitfähige Zu-

sätze gemischt. Diese Mischung wird in einem mit 

Lösungsmitteln kombiniert, um eine pastöse Kon-

sistenz zu erreichen. Anschließend wird dieser 

Schlamm auf die Metallträgerfolien (Kupfer für 

Anoden, Aluminium für Kathoden) aufgetragen. 

Die präzise Auftragung und gleichmäßige Dicke 

der Elektrodenschichten sind für die Leistungsfä-

higkeit und Lebensdauer der Batteriezellen von 

entscheidender Bedeutung. 

Es folgt mit dem Kalandrieren ein Prozess, bei 

dem die Dicke der Elektrode eingestellt wird, was 

wiederum die Zelleigenschaften wie Energie- und 

Leistungsdichte beeinflusst. Nachdem die Elektro-

den beim auf die gewünschten Maße zugeschnit-

ten worden sind (Separation), wird beim Trock-

nen die Feuchtigkeit weiter reduziert (Drying). 

2 | Zellproduktion 

Der zweite Schritt im Prozess der Batteriezellpro-

duktion konzentriert sich auf die Zellproduktion 

selbst. In dieser Phase werden die zuvor herge-

stellten Anoden und Kathoden zur eigentlichen 

Batteriezelle integriert. 

Anoden und Kathoden werden zunächst in kleine 

Blätter geschnitten. Darauf wird ein Separator, 

welcher wie ein „Z“ gefaltet ist, hinzugenommen 

und die Anoden und Kathoden jeweils im Wechsel 

in die Zwischenräume eingeführt. Diese Separato-

ren verhindern den direkten Kontakt zwischen 

Anode und Kathode, der zu Kurzschlüssen führen 

könnte, und ermöglichen gleichzeitig den Ionen-

fluss innerhalb der Zelle. Anschließend werden 

bei der Kontaktierung interne Kontakte zwischen 

Anode, Kathode und Separator geschweißt. Ein 

weiterer wichtiger Bestandteil dieses Prozess-

schritts (Stacking) ist das Schweißen von Kontak-

ten und das Einbringen der zusammengesetzten 

Zelle in ein Gehäuse. Das präzise Schweißen 

stellt eine sichere und dauerhafte Verbindung der 

Zellkomponenten her. Nachdem die Baugruppe in 

das Zellgehäuse eingesetzt wird, folgt das Befül-

len der umschlossenen Baugruppe mit einem 

Elektrolyten (Packaging & Filling). Der Elektrolyt 

übernimmt in der fertigen Batteriezelle den Trans-

port der Ionen zwischen Anode und Kathode, was 

im Gegenzug den Elektronen ihre Wanderschaft 

in Gegenrichtung ermöglicht, die für den Strom-

fluss sorgt. Der Elektrolyt ist einer der Treiber für 

die Materialkosten [15]. 

3 | Zellkonditionierung 

Der dritte und abschließende Schritt in der serien-

mäßigen Herstellung von Batteriezellen, ist die 

Zellkonditionierung. In der Phase der Zellkonditio-

nierung durchläuft jede Zelle zunächst eine For-

mierung. Dieser Prozess beschreibt das erstma-

lige Laden und Entladen der Zelle, um die elektro-

chemischen Eigenschaften zu aktivieren und zu 

stabilisieren. Darauf folgen weitere Ladezyklen. 

Dieser Prozess dauert mehrere Tage und trägt 



  GRUNDLAGEN | 7 

 

entscheidend zur Leistung und Sicherheit der 

Zelle bei, da dabei eine Schutzschicht zwischen 

Anode und Elektrolyt aufgebaut wird. Eine sorgfäl-

tige Formation ist essenziell, um die volle Kapazi-

tät und Leistung der Batteriezelle zu erreichen und 

sicherzustellen, dass die Zelle die erwarteten 

Leistungsstandards erfüllt.  

Es folgt die Versieglung der Zelle. Zuvor muss je-

doch das bei der Formierung entstehende Gas 

durch Druck von aus der Zelle gedrückt werden 

(Degassing). Für Qualitätsmessungen (Testing) 

wird im nächsten Schritt die Alterung der Zellen si-

muliert, wobei die Zellen unter kontrollierten Be-

dingungen mehrere Wochen gelagert werden. 

Hierbei werden Tests durchgeführt, die Defekte 

wie beispielweise Kurzschlüsse identifizieren. Vor 

dem Abschluss folgt eine finale Kontrolle. 

Unterstützende Aktivitäten 

Unterstützend zu den Schritten der Konditionie-

rung sind verschiedene Prozesse notwendig. Zum 

einen muss durch Trockenraummanagement da-

rauf geachtet werden, dass eine reine Atmo-

sphäre gewährleistet wird. Zum anderen muss 

das in der Kathodenproduktion verwendete Lö-

sungsmittel recycelt werden. Hinzu kommen wei-

tere operative Prozesse wie die korrekte Hand-

habe der Materialien durch sämtliche Produktions-

schritte hinweg, sowie Logistik. 

Herausforderungen in der Batteriezellpro-

duktion 

In der hochmodernen und schnell wachsenden In-

dustrie der Batteriezellfertigung stehen Hersteller 

vor heute vor mannigfaltigen Herausforderungen, 

die von der Ressourceneffizienz bis hin zur 

Anlagenauslastung reichen. Eine Schlüsselher-

ausforderung besteht darin, die Effizienz des Ein-

satzes kritischer Materialien zu optimieren und die 

Recyclingprozesse zu verbessern, um die Nach-

haltigkeit der Produktion zu erhöhen. Zeitliche As-

pekte sind ebenso entscheidend, da die Reduk-

tion der Herstellungszeit pro Zelle direkt die Fähig-

keit beeinflusst, die wachsende Nachfrage zu be-

dienen und die Wettbewerbsfähigkeit zu sichern. 

Die Effizienz der Produktionsanlagen muss durch 

kontinuierliche technologische Innovationen und 

Prozessoptimierungen gesteigert werden. Dies 

umfasst eine effektivere Auslastung der Maschi-

nen und eine fortschrittliche Automatisierung. Das 

Personal spielt dabei eine zentrale Rolle; ein tie-

fes Verständnis der komplexen Fertigungsabläufe 

ist unerlässlich, um Qualität und Effizienz zu ga-

rantieren. Energieeffizienz ist ebenfalls ein kriti-

scher Faktor, da die Produktionskosten stark von 

den Energiepreisen abhängen. 

Eine maximale Auslastung der Produktionsanla-

gen trägt entscheidend zur Kostensenkung bei 

und erfordert eine ausgeklügelte Logistik und 

durchdachte Produktionsplanung. Eine integrierte 

Betrachtung aller Faktoren ist nötig, um eine 

nachhaltige und wirtschaftlich erfolgreiche Produk-

tion zu gewährleisten. 

 

Abb. 1 Schematischer Ablauf der Batteriezellproduktion. 
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Eine neue Ära der Industrialisierung 

In einer Zeit des schnellen Wandels und der 

globalen Herausforderungen stellt die fort-

schreitende Digitalisierung im Rahmen der 

Industrie 4.0 die Grundlage für eine transfor-

mative Entwicklung der europäischen Wirt-

schaft dar, die fragmentarische Arbeits-

schritte als Gesamtprozess besser analysier-

bar macht. Daten und Informationen werden 

zum treibenden Herzstück dieser Revolution, 

wodurch eine neue Ära der Effizienz und In-

novation eingeleitet wird. Über die technologi-

schen Fortschritte hinaus rückt die Industrie 

5.0 Mensch und Umwelt in den Fokus des 

Handelns.  

Die Wertschätzung und Weiterentwicklung der 

menschlichen Arbeitskraft, gekoppelt mit einem 

starken Fokus auf die fortlaufende Schulung und 

Anpassungsfähigkeit der Belegschaft, kennzeich-

nen diesen neuen Ansatz. Gleichzeitig wird Nach-

haltigkeit nicht länger als bloße Nebenbedingung, 

sondern als essenzielle Grundlage für zukunftsfä-

hige Geschäftsmodelle verstanden. Diese ganz-

heitliche Sichtweise, die sowohl die digitale Trans-

formation als auch die sozialen und ökologischen 

Aspekte umfasst, bildet das Fundament für eine 

Industrie, die nicht nur wirtschaftlich prosperiert, 

sondern auch zur Lösung drängender globaler 

Probleme wie dem Klimawandel beiträgt und so-

mit einen nachhaltigen Wohlstand für die Gesell-

schaft sichert.  

Um die Ziele einer nachhaltigen und intelligenten 

Industrie zu erreichen, gilt es, vielfältige Heraus-

forderungen zu bewältigen. Diese umfassen die 

Implementierung von Big Data-getriebenen Syste-

men und die effiziente Erfassung und Verwaltung 

industrieller Daten, die Optimierung der Arbeitstei-

lung zwischen Menschen und intelligenten Ma-

schinen sowie das Adressieren von Sicherheits-, 

Datenschutz- und ethischen Fragen. Ebenso ist 

der Aufbau eines umfassenden Systems zur Ver-

netzung aller relevanten Daten für ein dezentrales 

Management sowie die Entwicklung einer "intelli-

genten Kette" zur Verknüpfung von Produktwissen 

und Entscheidungsfindung erforderlich. Hinzu 

kommen die Notwendigkeit qualifizierter Arbeits-

kräfte, hohe Kapitalinvestitionen, der Bedarf an 

fortschrittlichen Technologien für Datenmanage-

ment und der menschliche Widerstand gegen den 

Einsatz von Robotern. Weiterhin ist die 

Entwicklung effektiver Modelle zur Bewertung von 

Fertigungselementen, der Aufbau einer umfassen-

den Plattform für den gesamten Produktlebens-

zyklus, die Festlegung von Optimierungsrichtlinien 

und global vereinbarten Nachhaltigkeitsbewer-

tungsmetriken notwendig. Schließlich erfordert die 

Integration eines nachhaltigen und intelligenten 

Fertigungssystems die Entwicklung datengesteu-

erter Algorithmen, eine klare Analyse der Bezie-

hung zwischen Nachhaltigkeitsebenen und Indust-

rie 4.0-Elementen, die Rechtfertigung der System-

komplexität und die Überwindung von Widerstand 

gegen drastische Veränderungen für eine soziale 

Akzeptanz [5]. 

Ein zentraler Ansatz zur Förderung der Nachhal-

tigkeit und Effizienz in der modernen Industrie ist 

die Implementierung von präventiver Analytik und 

Prozessoptimierung im Rahmen des Zero-Defect 

Manufacturing. Dieses Konzept zielt darauf ab, 

den Materialausschuss und die Ressourcenver-

schwendung zu minimieren, indem Fehler und 

Mängel im Produktionsprozess frühzeitig erkannt 

und eliminiert werden. Durch die Nutzung fort-

schrittlicher Datenanalyse- und Überwachungs-

technologien können Unternehmen potenzielle 

Probleme identifizieren, bevor sie zu kostspieligen 

Ausschüssen führen. Diese proaktive Herange-

hensweise trägt nicht nur dazu bei, die Effizienz 

zu steigern und die Produktionskosten zu senken, 

sondern unterstützt auch eine nachhaltigere Ferti-

gungspraxis, die den ökologischen Fußabdruck 

der Industrie deutlich reduziert. Somit stellt die In-

tegration von präventiver Analytik in die Produkti-

onsprozesse einen wichtigen Schritt in Richtung 

einer umweltbewussteren und ressourcenscho-

nenden Industrieproduktion dar [3]. 

 



  EBENEN DER DIGITALISIERUNG | 9 

 

Fünf Ebenen der Digitalisierung 

 

Um die fortschreitende Digitalisierung im pro-

duzierenden Gewerbe im Allgemeinen und 

der Batteriezellproduktion im Speziellen zu 

strukturieren, dienen sich fünf Ebenen eines 

Enterprise Architecture Modells an. Die fünf 

Ebenen umfassen das Geschäftsmodell, Pro-

zesse, Menschen und Applikationen, Daten 

und Informationen und die technische Infra-

struktur. Für die präskriptive Prozessverbes-

serung, die Erkenntnisse aus der Kombina-

tion von realweltlichen (physischen), abgelei-

teten virtuellen (cybervirtuellen) Eindrücken 

und dem Domänenwissen im Prozess ge-

winnt, heben wir insbesondere diese drei 

Teile hervor. 

Geschäftsmodell 

Unter Berücksichtigung der Turbulenzen von Ge-

schäftsumgebungen stellt es für Unternehmen 

eine zentrale Herausforderung dar, nachhaltige 

Chancen, die langfristig erfolgsversprechend sind, 

von kurzfristigen Trends abzugrenzen. Vor diesem 

Hintergrund ist das Geschäftsmodell eines Unter-

nehmens von größter Bedeutung, da es das Aus-

nutzen bestehender Marktpotenziale und die Er-

schließung neuer Möglichkeiten ermöglicht. Ge-

schäftsmodelle legen Zielmärkte, Betriebsmodelle 

sowie Kosten- und Umsatzströme fest. Dies bein-

haltet auch die Wertversprechen des Unterneh-

mens, die beschreiben, welche Kundenbedürf-

nisse durch welche Produkt- und Dienstleistungs-

angebote befriedigt werden. Unter Berücksichti-

gung von Faktoren wie Effizienz, Umweltauswir-

kungen, Sicherheit und Innovation, sind auch die 

Produktionsprozesse in dem Geschäftsmodell ei-

nes Unternehmens zu berücksichtigen. Bei der 

Modellierung eines Geschäftsmodells in der digi-

talen Ära, spielen diese Aspekte eine bedeutende 

Rolle, um den langfristigen Erfolg eines Unterneh-

mens sicherzustellen und kurzfristigen Trends zu 

widerstehen.  

Prozess 

Um Geschäftsmodelle Wirklichkeit werden zu las-

sen, sind Unternehmen auf Arbeitsroutinen ange-

wiesen, die funktionsübergreifend strukturiert sind 

und sich um Prozesse drehen. In der digitalen Zeit 

sollte Prozessdenken nicht nur abteilungsüber-

greifend, sondern auch organisationsübergreifend 

sein und gesamte Wertschöpfungsketten und 

Ökosysteme umfassen. Prozesse legen somit 

fest, welche Aufgaben durchgeführt werden müs-

sen, um bestimmte Ziele zu erreichen oder Pro-

dukte zu erstellen. Neuartige Methoden und 

Kenntnisse aus dem Bereich des Geschäftspro-

zessmanagements (BPM) können durch steigen-

der Vernetzung, Komplexität und Datenaufkom-

men zunehmend auf Produktionsprozesse über-

tragen werden [16]. 

Menschen und Applikationen 

Die in Prozessen enthaltenen Aufgaben können 

entweder manuell von Mitarbeitern, automatisch 

von Maschinen und Anwendungssystemen oder in 

Zusammenarbeit erledigt werden. In diesem Sinne 

sind Menschen Teil der Organisationsstruktur, die 

Rollen, Verantwortlichkeiten und Berichtslinien 

festlegt. Technologien wie Mensch-Maschine-In-

teraktion, künstliche Intelligenz, Smart Devices 

und Robotik fördern insbesondere die kollabora-

tive Aufgabenausführung. Da viele dieser Techno-

logien auch die Grenzen der Automatisierung er-

weitern, können nicht nur gut strukturierte, son-

dern auch unstrukturierte Aufgaben automatisiert 

werden. 

Daten & Information 

Mitarbeiter, Anwendungssysteme und Maschinen 

erzeugen und bearbeiten Daten und Informatio-

nen. Parallel zur steigenden Nutzung digitaler 

Technologien wächst auch die Menge der verfüg-

baren Daten rapide und offenbart neues Potenzial 

für Wissensgewinnung. Strukturierte Daten, wie 

z.B. Tabellen oder relationale Datenbanken, kön-

nen nach wie vor durch statistische Analyseme-

thoden ausgewertet werden. Zudem ermöglichen 

moderne Algorithmen, die auf Fortschritten in der 

künstlichen Intelligenz basieren (z.B. kognitives 

Computing oder Deep Learning), eine immer ge-

nauere Verarbeitung von unstrukturierten Daten 

wie Texten, Grafiken, Videos und Audiodateien. 

Big Data-Analysen erlauben es, große Mengen an 

Daten aus unterschiedlichen Quellen zu analysie-

ren und zu kombinieren. Dies ermöglicht Organi-

sationen, bessere Entscheidungen zu treffen. 
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Technische Infrastruktur 

Um das mit der Digitalisierung verbundene Poten-

zial auszuschöpfen, benötigen Unternehmen eine 

angemessene technologische Infrastruktur. Diese 

umfasst neben traditionellen Komponenten wie 

PC, Servern, Netzwerk- und Sicherheitskompo-

nenten auch neuartige Elemente wie cyber-physi-

sche vernetzte Produktionsumgebungen und ge-

meinsam genutzte Ressourcen wie Cloud- und 

Edgeinfrastrukturen. Im Zeitalter der Digitalisie-

rung wird die herkömmliche Informations- und 

Kommunikationsinfrastruktur zunehmend mit der 

Infrastruktur für die Produktion (Operations Tech-

nology) integriert, um eine Brücke zwischen der 

physischen und der digitalen Welt zu bauen. 

Disruptionen durch Technologie und das 

Geschäftsumfeld 

Unternehmen sehen sich der Herausforderung ge-

genüber, rechtzeitig strategische Entscheidungen 

über den Einsatz disruptiver Technologien zu tref-

fen. Im Aktionsfeld der digitalen Disruption geht es 

darum, aufkommende und sich entwickelnde 

Technologien zu überwachen und zu analysieren, 

um Unsicherheiten bei der Technologieauswahl 

zu verringern.  

Ein weiterer wichtiger Aspekt ist das Sammeln 

von Messwerten der Batteriezelleigenschaften. 

Dieses Vorgehen dient zwei wesentlichen Zielen: 

zum einen dem Tracing, also der lückenlosen Do-

kumentation und Nachverfolgung der einzelnen 

Zellen durch die Produktionskette, zum anderen 

der fortwährenden Qualitätsverbesserung. Hierbei 

geht es nicht nur um die Optimierung der Zellqua-

lität selbst, sondern auch um die Verbesserung 

der Produktionsprozesse. Die gewonnenen Daten 

können genutzt werden, um Schwachstellen zu 

identifizieren und Prozesse effizienter zu gestal-

ten. 

Darüber hinaus spielt das kontinuierliche Sam-

meln und Überwachen von Daten der Produkti-

onsanlagen eine entscheidende Rolle. Hierbei 

werden Maschinenkennzahlen und der Produkti-

onsprozess als Ganzes erfasst. Dieses Vorgehen 

ist eng mit dem Konzept der Gesamtanlageneffek-

tivität (Overall Equipment Efficiency, OEE) ver-

knüpft. Durch die kontinuierliche Überwachung 

und Analyse dieser Daten können prädiktive War-

tungsmaßnahmen (Predictive Maintenance) ein-

geleitet werden, um Ausfallzeiten zu minimieren 

und die Gesamteffizienz von Anlagen zu maximie-

ren. 

 

Abb. 2 Fünf Ebenenmodell der Digitalisierung nach Urbach und Röglinger (2019). 
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Daten und Datentypen 

 

Im Rahmen der Produktionsdatenanalyse 

spielt die Kategorisierung von Daten eine ent-

scheidende Rolle, um Prozesse zu optimie-

ren, Qualität zu sichern und effiziente Ent-

scheidungen zu treffen. Daten können nach 

verschiedenen Ansätzen klassifiziert werden, 

darunter die Art der Daten, ihr Ursprung, der 

Lebenszyklus und weitere spezifische Krite-

rien. Diese Kategorisierung ermöglicht es, die 

Vielfalt an Informationen systematisch zu er-

fassen, zu analysieren und zu nutzen. Im Fol-

genden werden drei zentrale Kategorien von 

Produktionsdaten hervorgehoben, die sich 

nach ihrem Ursprung und ihrer Dynamik un-

terscheiden und jeweils spezifische Zwecke 

innerhalb des Produktionsprozesses erfüllen. 

Grundlegende Produktionsparameter  

(Statische Planungsdaten) 

Diese Kategorie beinhaltet detaillierte Informatio-

nen über den geplanten Produktionsprozess, be-

vor dieser startet. Dazu zählen technische Zeich-

nungen, Materialanforderungen, und Prozessab-

laufpläne. Diese Daten stammen aus der Pla-

nungsphase vor Produktionsbeginn, dienen als 

Blaupause für die Produktionslinie und legen fest, 

welche Ressourcen benötigt werden, wie diese zu 

kombinieren sind und in welcher Reihenfolge die 

Produktionsschritte durchzuführen sind. Sie sind 

weitestgehend statisch, da sie als feste Vorgaben 

für den Produktionsprozess dienen. Sie ermögli-

chen eine effiziente Vorbereitung und Einrichtung 

der Produktionsanlagen und stellen sicher, dass 

alle notwendigen Materialien und Informationen 

verfügbar sind, um den Produktionsprozess ge-

mäß den Spezifikationen zu starten. 

Prozessüberwachungsdaten 

(Dynamische Produktionsdaten) 

Während der Produktion werden kontinuierlich 

Daten erhoben, um sicherzustellen, dass die Pro-

dukte den Qualitätsstandards entsprechen und die 

Maschinen einwandfrei laufen. Diese umfassen 

physikalische, chemische oder mechanische Mes-

sungen, wie z.B. die Überwachung von Tempera-

turen, Drücken oder die Prüfung der Materialfes-

tigkeit. Die rechtzeitige Erfassung und Analyse 

dieser Daten ermöglicht es, Probleme frühzeitig 

zu erkennen und Korrekturmaßnahmen einzulei-

ten, um Ausschuss zu minimieren und die Pro-

duktqualität zu sichern. Sie sind hochdynamisch, 

da sie in Echtzeit während der Produktion erfasst 

werden und variieren können, abhängig von den 

aktuellen Produktionsbedingungen. 

Entscheidungsunterstützende Daten  

(Analytische Optimierungsdaten) 

Diese Datenkategorie bildet die Grundlage für die 

Steuerung und kontinuierliche Verbesserung des 

Produktionsprozesses. Daten entstehen hierbei 

durch die Analyse und Aggregation von Produkti-

ons- und Planungsdaten, einschließlich In-In-

stanz-Daten und Meta-Produktionsebene-Daten. 

In-Instanz-Daten  

(Operative Optimierungsdaten) 

Diese beziehen sich auf Daten, die für sofortige 

Anpassungen innerhalb einer laufenden Produkti-

onsinstanz genutzt werden. Sie ermöglichen ope-

rative Entscheidungen, wie die Feinjustierung von 

Maschineneinstellungen oder die kurzfristige Um-

planung von Produktionsabläufen, um auf aktuelle 

Herausforderungen zu reagieren.  

Meta-Produktionsebene-Daten  

(Strategische Optimierungsdaten) 

Diese Daten werden aus einer Vielzahl von Pro-

duktionsprozessen aggregiert und analysiert, um 

tiefere Einblicke in die Prozesseffizienz, Qualitäts-

muster und mögliche Optimierungsbereiche zu 

gewinnen. Sie ermöglichen systematische Ver-

besserungen durch die Identifizierung von Trends, 

die Optimierung von Produktionsabläufen und die 

strategische Planung zukünftiger Produktionszyk-

len. Durch das Sammeln und Analysieren dieser 

Daten über verschiedene Prozesse und Zeiträume 

hinweg können Unternehmen langfristige Verbes-

serungen in ihrer Produktionseffizienz und Pro-

duktqualität erzielen
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Das Problem fehlender und fehlerhafter Daten 

 

Um eine ganzheitliche Strategie für den Um-

gang mit fehlenden Daten zu umsetzen zu 

können, ist es essenziell, sowohl proaktive 

Maßnahmen zur Vermeidung und Behebung 

von Datenlücken als auch effektive Data-Im-

putation-Techniken zu kombinieren. Datenim-

putation umfasst Methoden, die fehlende Da-

ten auf Basis von bestmöglichen Schätzun-

gen konstruieren.  

Die folgenden Beschreibungen geben an, für wel-

che Art von fehlenden Daten sich verschiedene 

Ansätze zur Datenimputation eignen und skizzie-

ren im nächsten Abschnitt das dahinterliegende 

Rational zur künstlichen Nacherhebung der Da-

ten. Grundsätzlich lassen sich drei verschiedene 

Kategorien fehlender Daten nennen: Missing 

Completly at Random (MCAR), Missing at Ran-

dom (MAR), Missing Not at Random (MNAR). 

Datenverlust aufgrund unvorhersehbarer  

Ereignisse 

Regelmäßig können Daten vollkommen willkürlich 

fehlen (MCAR). Hierbei stehen die fehlenden Da-

tenpunkte in keiner systematischen Beziehung zu 

anderen erfassten Variablen. Typische Szenarien 

sind der Verlust von Daten auf dem Übertragungs-

weg oder der Ausfall der Datenerfassung. Dies 

kann beispielsweise durch ein bei der Übertra-

gung verlorengegangenes Datenpaket oder einen 

durch einen Stromausfall bedingten Sensorausfall 

geschehen. 

Bei MCAR sollte eine einfache Datenimputations-

methode gewählt werden, um die Analyse mög-

lichst nicht zu verfälschen. Fehlende Datenpunkte 

können durch Lageparameter historischer Daten-

werte derselben Variable ersetzt werden. Es bietet 

sich bei metrischen Variablen der Mittelwert, bei 

nicht-metrischen der Modus beziehungsweise der 

der Median an.  

Fehlende Werte in Abhängigkeit von Be-

obachtungen 

In der Praxis tritt häufiger der Fall auf, dass feh-

lende Daten dem Muster "Missing at Random" 

(MAR) folgen. Dabei besteht ein systematischer 

Zusammenhang zwischen den fehlenden Werten 

und den beobachteten Daten, jedoch nicht zu den 

nicht beobachteten Werten selbst. Ein Anwen-

dungsbeispiel ist die Kapazitätsprüfung von neu 

gefertigten Batteriezellen: Die Zellen durchlaufen 

einen Lade- und Entladezyklus, wobei ihre Kapa-

zität erfasst wird. Bei als kritisch eingestuften Zel-

len mit sehr geringer gemessener Kapazität wird 

oftmals auf weiterführende Analysen wie die Mes-

sung des Innenwiderstands verzichtet. Folglich 

hängen die fehlenden Innenwiderstandswerte sys-

tematisch mit der beobachteten niedrigen Kapazi-

tät zusammen, jedoch nicht mit dem nicht gemes-

senen Innenwiderstand selbst.  

Bei einem MAR-Fehler sind einfache Imputations-

methoden wie Mittelwert- oder Modusersetzung 

nicht ausreichend, da sie die vorhandenen Zu-

sammenhänge zwischen Variablen nicht berück-

sichtigen. Die Wahl der Imputationsmethode sollte 

auf dem systematischen Zusammenhang beru-

hen: Bei linearem Zusammenhang bietet sich die 

Imputation mittels Linearer Regression an. Zum 

Beispiel lässt sich annehmen, dass bei steigender 

Kapazität der Innenwiderstand sinkt. In anderen 

Fällen kann Hot Deck Imputation oder Mulitivari-

ate Imputation by Chain Equations sinnvoll sein. 

Fehlende Werte aufgrund nicht erfasster 

Daten 

Der dritte Hauptmechanismus für das Auftreten 

fehlender Werte ist "Missing Not at Random" 

(MNAR). Dabei hängen die fehlenden Werte nicht 

nur von den beobachteten Daten ab, sondern 

auch von den eigentlich fehlenden, unbeobachte-

ten Werten selbst. In einer Batteriezellprodukti-

onslinie werden beispielsweise Daten zu Kapazi-

tät, Lade- und Entladerate erhoben sowie der In-

nenwiderstand gemessen. Allerdings schlagen In-

nenwiderstandsmessungen häufig bei Zellen mit 

sehr hohen Innenwiderständen fehl. Die Wahr-

scheinlichkeit eines fehlenden Innenwiderstands-

wertes hängt direkt vom eigentlichen, aber fehlen-

den Innenwiderstandswert selbst ab - je höher der 

Wert, desto eher fällt die Messung aus. 

Um MNAR-Muster zu berücksichtigen, sind oft zu-

sätzliche Modellannahmen oder sogar die Erhe-

bung von Zusatzinformationen über die Ausfall-

gründe nötig. 
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Imputation fehlender Datenwerte 

 

Schätzung aus Lageparametern 

Die Imputation fehlender Werte durch zentrale La-

geparameter der beobachteten Werte derselben 

Variablen ist ein einfaches und schnell anzuwen-

dendes Verfahren. Allerdings führt diese Methode 

zu einer Unterschätzung der Varianz und Kovari-

anz, sodass statistische Tests und Konfidenzinter-

valle verzerrt werden. Zudem erfordert sie die An-

nahme eines MCAR-Mechanismus, um unver-

zerrte Schätzungen zu liefern und kann zu unplau-

siblen imputierten Werten führen. 

 

 

Imputation mittels Linearer Regression 

Die Regressionsimputation nutzt die Zusammen-

hänge zwischen Variablen, indem zunächst eine 

Regression der teilweise beobachteten Variable 

auf vollständig erfasste Variablen für die vorhan-

denen Datenpunkte geschätzt wird. Anschließend 

werden die vollständig beobachteten Variablen-

werte in das Regressionsmodell eingesetzt, um 

Schätzwerte für die fehlenden Werte der Zielvari-

ablen zu erhalten. Verglichen mit der Imputation 

durch Lageparameter, ist für diese Methode ledig-

lich ein MAR-Mechanismus erforderlich, um un-

verzerrte Schätzungen zu erhalten. Jedoch unter-

schätzt auch dieses Verfahren die Varianz und 

Kovarianz der imputierten Werte. 

 

 

Abb. 3 Imputation durch Schätzung aus La-
geparametern. 

Modus

Median

Mittelwert

 

Abb. 4 Imputation via Regression. 

Eine Imputation ermöglicht es, fehlende Daten in einer statistischen Erhebung zu ergänzen uns so-

mit für Analysen nutzbar zu machen, die vollständige Datensätze erfordern. Allerdings muss dabei 

berücksichtigt werden, dass Imputationsverfahren zu systematischen Verzerrungen führen können. 

Daher ist es ratsam, sich zuerst mit den Ursachen für das Fehlen von Daten auseinanderzusetzen 

und diesen an der Quelle entgegenzuwirken. Dazu gehört auch, zu differenzieren zwischen einem 

unsystematischen Ausfall von Daten und einem Fehlen, das im Zusammenhang mit anderen erfass-

ten Variablen oder der eigentlich zu messenden Variable selbst steht. Nur wenn die Mechanismen 

der fehlenden Werte bekannt sind, lassen sich geeignete Imputationsmethoden anwenden und po-

tenzielle Verzerrungen vermeiden oder korrigieren. Eine sorgfältige Analyse der Ausfallgründe ist 

daher unerlässlich für den angemessenen Umgang mit fehlenden Daten. 
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Imputation aus ähnlichen Datensätzen 

Die Hot Deck Imputation ersetzt fehlende Werte 

durch beobachtete Werte ähnlicher Fälle oder In-

dividuen. Die Ähnlichkeit wird über Distanzmetri-

ken bemessen. Für einen fehlenden Wert wird der 

ähnlichste, vollständige Fall ermittelt und dessen 

Wert imputiert. Der Vorteil ist, dass nur plausible 

Werte eingesetzt werden und die Methode robust 

gegenüber Modellfehlspezifikationen ist. Jedoch 

hängt die Imputationsqualität von der Metrik ab. 

Varianz sowie Kovarianz werden tendenziell un-

terschätzt, da zusätzliche Unsicherheit nicht be-

rücksichtigt wird. Die Annahmen für unverzerrte 

Schätzungen (MCAR/MAR) variieren je nach Ver-

fahrensvariante. 

  

Last-Observation-Carried-Forward (LOCF) 

Die Last Observation Carried Forward (LOCF) 

Methode ist ein Verfahren zum Umgang mit feh-

lenden Werten in Längsschnittdatensätzen mit 

mehreren Messzeitpunkten. Dabei werden feh-

lende Werte eines bestimmten Zeitpunkts durch 

den letzten vorhandenen Messwert derselben Be-

obachtungseinheit ersetzt. So werden beispiels-

weise die fehlenden Daten zum dritten Zeitpunkt 

mit den Daten des zweiten Zeitpunkts aufgefüllt. 

Dieses Vorgehen ist nur sinnvoll, wenn über die 

Zeit keine Veränderung der Werte zu erwarten ist. 

 

Multiple Imputation by Chained Equations 

Der MICE-Algorithmus ist eine fortschrittliche 

Technik zur Behandlung fehlender Daten in statis-

tischen Analysen, die durch iteratives Vorgehen 

charakterisiert wird. Für jede Variable mit fehlen-

den Informationen wird ein spezifisches Modell 

auf Basis der bedingten Verteilung dieser fehlen-

den Daten erstellt, wobei die anderen Variablen 

berücksichtigt werden. Im Verlauf mehrerer 

Schritte werden Modellparameter aktualisiert und 

fehlende Werte durch sorgfältig prognostizierte 

Werte, unter Einbeziehung eines Zufallselements, 

ersetzt. Diese Methode ermöglicht es, unter-

schiedliche Arten von Daten (wie metrische, kate-

gorial und Zähldaten) angemessen zu behandeln 

und sorgt dafür, dass der Algorithmus nach einer 

bestimmten Anzahl von Durchläufen (üblicher-

weise 10 bis 20) stabile und den wahren Daten 

entsprechende Werte liefert. Ein besonderer Vor-

teil von MICE liegt in seiner Flexibilität und der Fä-

higkeit, verschiedene Modellierungsansätze für 

unterschiedliche Datentypen zu integrieren, ob-

wohl es zu logischen Unstimmigkeiten bei den im-

putierten Werten kommen kann. Insgesamt bietet 

MICE einen robusten Rahmen für die multiple Im-

putation komplexer Datensätze, wodurch umfas-

sendere und genauere statistische Analysen er-

möglicht werden. 

 

 

 

Abb. 5 Imputation aus ähnlichen Datensät-
zen. 

 

Abb. 6 Imputation mittels LOCF 

 

Abb. 7 Imputation durch Rekonstruktion aus 
teilweise unvollständigen Datensätzen. 
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Künstliche Intelligenz und maschinelles Lernen 

in der Batteriezellproduktion 

 

Künstliche Intelligenz (KI) und maschinelles 

Lernen (ML) sind Technologien, die das Po-

tenzial haben, die Produktion von Batteriezel-

len wesentlich zu verbessern. Während KI 

darauf abzielt, Systeme zu entwickeln, die 

ähnlich wie Menschen denken, lernen und 

Probleme lösen können, spezialisiert sich ML 

auf das Entwickeln von Algorithmen, die 

Computern ermöglichen, aus Daten zu lernen 

und Entscheidungen zu treffen, ohne dafür 

explizit programmiert zu sein. 

Überwachtes Lernen  

Beim überwachten Lernen wird ein Modell mit Da-

ten trainiert, die sowohl die Eingaben (Input) als 

auch die gewünschten Ausgaben (Output) enthal-

ten. Ziel ist es, ein Modell zu entwickeln, das Mus-

ter in diesen Daten erkennt und diese auf neue, 

unbekannte Daten anwenden kann. Es gibt zwei 

Hauptkategorien von Problemen, die mit über-

wachtem Lernen gelöst werden können: Klassifi-

kation und Regression.  

Bei der Klassifikation ist das Ziel, Objekte anhand 

ihrer Merkmale einer vordefinierten Gruppe zuzu-

ordnen. In der Batteriezellenproduktion könnte ein 

Klassifikationsmodell genutzt werden, um automa-

tisch zu bestimmen, ob eine produzierte Zelle die 

Qualitätsstandards erfüllt oder nicht. Basierend 

auf Input-Daten wie Elektrodenbeschaffenheit, 

Dichte der Elektrolytlösung und Montagegenauig-

keit könnte das Modell entscheiden, ob eine Zelle, 

als "gut" (i.O.) oder "Ausschuss" (n.i.O.) klassifi-

ziert wird.  

Die Regression dagegen verfolgt das Ziel einen 

mathematischen Zusammenhang zwischen Input 

und Output zu ermitteln, um auf dieser Basis Er-

eignisse vorherzusagen. Ein Regressionsmodell 

in der Batteriezellenproduktion könnte dazu die-

nen, die voraussichtliche Lebensdauer oder Leis-

tung einer Batteriezelle basierend auf verschiede-

nen Produktionsparametern wie Temperaturbedin-

gungen während der Herstellung oder Ladezyklen 

zu schätzen. 

Zu den wesentlichen Vorteilen gehört die zielge-

richtete Analyse. Durch das Training mit spezifi-

schen Produktionsdaten kann ein Modell effektiv 

für bestimmte Qualitäts- oder Leistungsziele opti-

miert werden. Dies ermöglicht eine präzise Anpas-

sung der Modelle an die spezifischen Anforderun-

gen der Batteriezellenproduktion. Darüber hinaus 

erlaubt die klare Ergebnisinterpretation, die sich 

aus der direkten Beziehung zwischen den Produk-

tionsbedingungen und Qualitätsstandards ergibt, 

eine einfache Anwendung und Verständlichkeit 

der Modellergebnisse. Des Weiteren bietet die 

Möglichkeit, die Effektivität des Modells anhand 

realer Produktionsdaten zu bewerten und mit an-

deren Ansätzen zu vergleichen, eine solide 

Grundlage für die Beurteilung und stetige Verbes-

serung des Produktionsprozesses. 

Eine große Herausforderung ist jedoch die Abhän-

gigkeit von der Qualität und Vielfalt der Trainings-

daten. In der Batteriezellenproduktion bedeutet 

dies, dass umfangreiche und präzise Daten über 

den gesamten Herstellungsprozess erforderlich 

sind, um ein zuverlässiges Modell zu entwickeln. 

Ein weiteres potenzielles Problem ist das Risiko 

der Überanpassung (Over Fitting). Wenn ein Mo-

dell zu stark auf die spezifischen Bedingungen der 

Trainingsdaten zugeschnitten ist, könnte es bei 

 

Abb. 8 Überwachtes Lernen. 
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geringfügigen Abweichungen in der Produktion 

oder bei neuen Produktionsmethoden unzuverläs-

sige Ergebnisse liefern. 

Insgesamt bietet das überwachte Lernen zwar be-

deutende Möglichkeiten zur Verbesserung der Ef-

fizienz und Qualität in der Batteriezellenproduk-

tion, erfordert jedoch eine sorgfältige Berücksichti-

gung der Datenvorbereitung und Modellvalidie-

rung, um diese Vorteile voll ausschöpfen zu kön-

nen. 

Unüberwachtes Lernen  

Unüberwachtes Lernen findet seine Anwendung in 

der Entdeckung unbekannter Muster in Daten. Im 

Gegensatz zum überwachten Lernen, bei dem die 

Daten mit bekannten Ausgabewerten (Output-Da-

ten) annotiert werden, konzentriert sich das un-

überwachte Lernen auf die Analyse der Eingabe-

daten (Input-Daten) selbst, um Strukturen oder 

Regelmäßigkeiten zu erkennen. Die drei Hauptan-

wendungen des unüberwachten Lernens sind 

Clustering, das Lernen von Assoziationsregeln 

und Dimensionsreduktion. 

Beim Clustering geht es darum, ähnliche Objekte 

aufgrund ihrer Merkmale in Gruppen zusammen-

zufassen. In der Batteriezellenfertigung kann 

diese Methode beispielsweise dazu verwendet 

werden, Produktionschargen basierend auf be-

stimmten Qualitätsmerkmalen oder spezifischen 

Produktionsparametern zu gruppieren. Dies er-

laubt es, Muster oder Anomalien in den Produkti-

onsprozessen zu identifizieren, was wiederum 

dazu beitragen kann, die Qualität der Endprodukte 

zu verbessern und effizientere Produktionsmetho-

den zu entwickeln. 

Das Lernen von Assoziationsregel zielt darauf ab, 

Muster, Assoziationen oder Korrelationen zwi-

schen verschiedenen Variablen in den Daten zu 

finden. In der Batteriezellenproduktion kann diese 

Technik genutzt werden, um verborgene Bezie-

hungen zwischen verschiedenen Produktionsvari-

ablen zu erkennen. Das Verständnis dieser Bezie-

hungen kann entscheidend sein, um Faktoren zu 

identifizieren, die sowohl die Qualität als auch die 

Effizienz der beeinflussen. 

Die Dimensionsreduktion, als dritter wesentlicher 

Ansatz des unüberwachten Lernens, hat das Ziel, 

die Komplexität der Daten zu verringern, indem 

die Anzahl der Dimensionen reduziert wird, ohne 

wesentliche Informationen zu verlieren. Diese Me-

thode ist besonders nützlich, um die kritischsten 

Produktionsparameter zu identifizieren, die die 

Qualität und Leistungsfähigkeit der Endprodukte 

maßgeblich beeinflussen. Durch die Fokussierung 

auf die wichtigsten Faktoren können Hersteller die 

Produktionseffizienz steigern und gleichzeitig si-

cherstellen, dass die Qualität der Batteriezellen 

auf einem hohen Niveau bleibt. 

Zu den Vorteilen des unüberwachten Lernens ge-

hört, dass keine vorherige Kennzeichnung von 

Output-Daten erforderlich ist. Dies erleichtert die 

Datenvorbereitung, da der oft aufwendige Schritt 

der manuellen Annotation entfällt. Zudem ermög-

licht es die Entdeckung neuer Muster und Zusam-

menhänge, die zuvor möglicherweise nicht er-

kannt wurden. Dies kann besonders nützlich sein, 

um neue Erkenntnisse in komplexen Produktion-

sumgebungen der Batteriezellenherstellung zu ge-

winnen. 

Die Herausforderungen des unbewachten Ler-

nens liegen vor allem in der Interpretation der Er-

gebnisse. Da keine definierten Output-Daten zur 

Validierung vorhanden sind, erfordert die Bewer-

tung der Ergebnisse oft ein tieferes Verständnis 

der zugrunde liegenden Prozesse und Daten. 

Dies kann insbesondere in technisch komplexen 

Bereichen wie der Batteriezellenproduktion eine 

Herausforderung darstellen, wo Expertenwissen 

erforderlich ist, um die Ergebnisse des unbewach-

ten Lernens sinnvoll zu interpretieren und anzu-

wenden. 

 

Abb. 9 Unüberwachtes Lernen. 
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Bestärkendes Lernen  

Das bestärkende Lernen, auch bekannt als Rein-

forcement Learning, stellt einen einzigartigen An-

satz im Bereich des maschinellen Lernens dar, 

der sich grundlegend von den traditionellen Me-

thoden des überwachten und unbewachten Ler-

nens unterscheidet. Im Gegensatz zu diesen An-

sätzen, die auf Input- und Output-Daten angewie-

sen sind, basiert das bestärkende Lernen auf der 

Interaktion mit einer Umgebung durch eine Reihe 

von Aktionen und die daraus resultierende Rück-

meldung in Form von Belohnungen. 

Bei dieser Methode werden keine spezifischen In-

put- oder Output-Daten vorgegeben. Stattdessen 

definiert man eine Menge von möglichen Aktio-

nen, die ein Agent oder Modell in einer gegebe-

nen Umgebung durchführen kann, sowie eine Be-

lohnungsfunktion, die angibt, wie gut eine be-

stimmte Aktion das Ziel des Agenten erreicht. 

Diese Belohnungsfunktion dient als Leitfaden für 

das Modell, um zu lernen, welche Aktionen in ver-

schiedenen Situationen die besten Ergebnisse lie-

fern. Das Modell wird durch Versuch und Irrtum 

trainiert, wobei es mit jeder Aktion und der daraus 

resultierenden Belohnung lernt und sich anpasst. 

Bestärkendes Lernen ist besonders effektiv für 

komplexe Probleme, bei denen ein klar definierter 

Lösungsweg nicht im Voraus bekannt ist. Mit zu-

nehmender Lernzeit ist das Modell in der Lage, 

immer bessere und manchmal überraschend inno-

vative Lösungen zu entwickeln. In der Batteriezel-

lenproduktion könnte bestärkendes Lernen bei-

spielsweise eingesetzt werden, um automatisierte 

Systeme wie Roboterarme zu trainieren. Diese 

könnten lernen, spezifische Aufgaben wie die prä-

zise Handhabung von Materialien oder die Opti-

mierung von Fertigungsabläufen durchzuführen, 

basierend auf der Rückmeldung, die sie durch ihre 

Leistung erhalten. 

Ein Nachteil des bestärkenden Lernens ist jedoch 

der höhere Rechen- und Speicheraufwand, der 

mit diesem Ansatz verbunden ist. Daher wird es 

oft für komplexere Probleme eingesetzt, bei denen 

die traditionellen Methoden des überwachten oder 

unüberwachten Lernens nicht ausreichend sind. 

Trotz des erhöhten Aufwands bietet das bestär-

kende Lernen ein enormes Potenzial für Anwen-

dungen, in denen ein flexibler, adaptiver Ansatz 

erforderlich ist, der über die Grenzen herkömmli-

cher datengetriebener Modelle hinausgeht. 

 

 

Abb. 10 Bestärkendes Lernen. 
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Die Anwendung von maschinellen Lernverfah-

ren in der Datenbasierten Prozesssteuerung 

 

Durch die Vernetzung von Anlagen in den 

Produktionsstätten steigt die Menge der zur 

Analyse verfügbaren Daten grundsätzlich an 

und nimmt schnell schwer überschaubare 

Ausmaße an. Neben der Aufbewahrung der 

Daten für die Qualitätssicherung oder aus re-

gulatorischen Gründen, liegen Anwendungs-

fälle für die Auswertung der Produktionsdaten 

in der nachgelagerten Fehleranalyse individu-

eller Produktionsprobleme und deutlich selte-

ner in der strukturierten und kontinuierlichen 

Analyse der laufenden Produktion zur Unter-

stützung der Entscheidungsfindung über den 

Produktionsverlauf.  

Dabei kann eine kontinuierliche Überwachung von 

Prozessdaten dabei helfen, frühzeitig relevante In-

formationen nutzbar zu machen (real-time analy-

sis). Der Rückblick auf bereits produzierte Güter 

losgelöst vom Tagesgeschäft erlaubt die deskrip-

tive Analyse von Produktionsprozesszusammen-

hängen und das Training von Modellen, die heute 

schon eine Indikation auf die Teilequalität von 

morgen haben (prediction models). Die enge Ein-

bettung dieser Analysen und Modelle in die lau-

fende Produktion erlaubt schließlich das proaktive 

und präskriptive Eingreifen in den Produktionspro-

zess um Entscheidungen auf Basis von erwarte-

ten Produkteigenschaften treffen zu können und 

diese mit dem zeitlich abgestimmten Kontext der 

Gesamtproduktion abzuwägen.  

Deskriptive datenbasierte Prozessanalyse 

mit Process Mining 

Durch das automatisierte Sammeln von Zustands-

daten direkt aus der Produktion – wie Maschinen-

zustände, Taktzeiten und Qualitätskennzahlen – 

wird eine Bewertung von Effizienz und Produktivi-

tät auf einer unmittelbaren Datenbasis möglich. 

Mit Hilfe deskriptiver Analysen können Trends und 

Muster innerhalb der Produktionsdaten erkannt 

werden, wodurch sich wiederkehrende Fehler-

quellen identifizieren und präventive Maßnahmen 

ableiten lassen. Dadurch ist die deskriptive daten-

basierte Prozessüberwachung ein Werkzeug für 

die Optimierung von Produktionsprozessen und 

die Sicherstellung einer gleichbleibend hohen Pro-

duktqualität. Process Mining bündelt Methoden 

und Technologien um realweltliche Prozesse zu 

analysieren, indem es Informationen aus Ereignis-

datenprotokollen (Event Logs) extrahiert [17]. Ur-

sprünglich besonders im Kontext betrieblicher In-

formationssysteme wie Enterprise Resource 

Tab. 1 Exemplarisches Event Log der Batteriezellproduktion.  

Zell# Batch Zeitstempel Aktivität Test Attribute 

238 230306-thizue 2023-02-20T16:13:17 separation i.O. Separator=GH2 

238 230306-thizue 2023-02-20T16:21:11 drying - start - Trocknung_Temp=110 
Trocknung_Dauer=4.3h 

281 230717-26-jajo 2023-06-12T12:56:52 stacking n.i.O kitoolbox_stacking_v=-5.11 
kitoolbox_stacking_h=-94.97 

281 230717-26-jajo 2023-06-12T13:17:40 filling n.i.O vfelyt=1.12 
elytistml=1.13 
elytistg=1.358 
elytsollml=0.939 

  … …   
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Management (ERP) Systeme eingesetzt, bietet 

der Werkzeugkoffer Process Mining auch im Pro-

duktionsumfeld Möglichkeiten zur datenbasierten 

Prozessanalyse. Im Fokus von Process Mining 

steht ein gesamter (Geschäfts-)prozess als 

Summe von Einzelaktivitäten, der wiederholt aus-

geführt wird: Für jede Prozessinstanz (jede produ-

zierte Batteriezelle) werden die durchlaufenen 

Produktionsschritte mit Zeitstempel und relevan-

ten Attributen fortlaufend aufgezeichnet. Tab. 1 

zeigt einen stark vereinfachten Ausschnitt eines 

Event Log aus der Testzellproduktion im Rahmen 

des Projektes KIProBatt. 

Process Mining-Algorithmen können aus Event 

Logs IST-Modelle der Prozesse konstruieren und 

ermöglichen Auswertungen, die insbesondere den 

zeitlichen Verlauf von Prozessinstanzen fokussie-

ren (Process Discovery). Der Abgleich mit SOLL-

Modellen oder -regeln zeigt Abweichungen von 

der Norm – sowohl den Ablauf als auch die Leis-

tung des Prozesses betreffend (Compliance Ana-

lysis). Abb. 11 veranschaulicht, wie Process Mi-

ning-Techniken Prozessdaten analysieren, um 

Verbindungen zwischen dem theoretischen Pro-

zessmodell (in Gelb dargestellt) und dem tatsäch-

lichen Prozessablauf (in Schwarz dargestellt) zu 

ziehen. Man unterscheidet zwei Arten von 

Prozessmodellen: Das deskriptive De-facto-Mo-

dell (dargestellt durch den orangen Pfeil), welches 

den Ist-Zustand des Prozesses abbildet und direkt 

aus den realen Abläufen abgeleitet wird, und das 

normative De-jure-Modell (dargestellt durch den 

grünen Pfeil), das den idealen Soll-Zustand des 

Prozesses beschreibt und darauf abzielt, die tat-

sächlichen Prozesse zu beeinflussen und zu ver-

bessern. 

Bei ausreichender und zeitiger Datenverfügbarkeit 

bieten die aus dem Process Mining gewonnenen 

Erkenntnisse die Möglichkeit, direkt in umsetzbare 

Maßnahmen interpretiert zu werden. Die Anwen-

dungen von Process Mining, insbesondere in der 

Entdeckung, Konformitätsprüfung und Verbesse-

rung von Prozessen, sind von entscheidender Be-

deutung für die Optimierung der Produktionspro-

zesse von Batteriezellen.  

Im Kontext der Batteriezellenproduktion können 

diese Aspekte des Process Mining auf verschie-

dene Weise eingesetzt werden: 

Prädiktives Prozessmonitoring 

Prädiktive Prozessüberwachungsmethoden liefert 

Vorhersagen über den zukünftigen Verlauf einer 

 

Abb. 11 D    H            g fä                M    g „         “ „   f            k  g“     „           “ 
im Kontext der Batteriezellproduktion.  
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bestimmten Prozessausführung [18]. Die mit die-

sen Methoden erstellten Prognosen können so-

wohl quantitativ (z. B. Zeit- und Kostenprognosen) 

als auch kategorial (z. B. Risiko- und Ergebnis-

prognosen) sein. Dabei ist es möglich, nachfol-

gende Aktivitäten oder die Abfolge zukünftiger Ak-

tivitäten eines laufenden Prozesses vorherzusa-

gen. Um zu einer Vorhersage zu gelangen, ver-

wenden prädiktive Prozessüberwachungsmetho-

den Daten aus historischen Prozessausführun-

gen, um ein Vorhersagen zu generieren. Dieses 

Modell kann dann während des Einsatzes mit ak-

tuellen Daten aus der laufenden Prozessausfüh-

rung gefüttert werden kann. 

Abb. 12 zeigt den schematischen Arbeitsablauf 

der prädiktiven Prozessüberwachung. In der Off-

line-Phase werden Präfixe aus den historischen 

Prozessverläufen extrahiert. Präfixe sind die bis 

zum Prädiktionszeitpunkt abgelaufenen Prozess-

pfade von strukturanalogen abgeschlossenen Pro-

zessinstanzen (z. B. wurde ein Prozess mit fünf-

zehn Schritten aufgezeichnet, aber nur die ersten 

fünf Schritte werden aus dem abgeschlossenen 

Verlauf extrahiert). Da prädiktive Prozessüberwa-

chungsmethoden darauf abzielen, Vorhersagen 

zu einem frühen Zeitpunkt in der laufenden Pro-

zessausführung zu treffen, konzentriert sich die 

Trainingsphase auf Präfixe mit unterschiedlichen 

Längen. Die Präfixe werden verwendet, um ein 

Vorhersagemodell zu trainieren. Zur Erstellung ei-

nes solchen Modells werden verschiedene Tech-

niken des maschinellen Lernens eingesetzt: Für 

die Vorhersage eines Prozessergebnisses ist die 

Klassifizierung als eine Form des überwachten 

Lernens am gebräuchlichsten. 

Zu den Klassifizierungsalgorithmen, die in vielen 

Methoden der prädiktiven Prozessüberwachung 

eingesetzt werden, gehören insbesondere klassi-

sche Entscheidungsbäume (z. B. [19, 20]), aber 

auch Random Forests (z. B. [21]). Während sich 

die Ergebnisse von Entscheidungsbäumen besser 

durch den Nutzer interpretieren lassen [22], erzielt 

der Random Forest häufig eine höhere Vorhersa-

gegenauigkeit. Dies gilt für die Anwendung im 

Prozesskontext, sowie fü  A       g       „f  -

    “ D    g      g .  

Für numerische Vorhersagen werden auch in der 

Prozessvorhersage zumeist Regressionsverfah-

ren verwendet (z. B. [23, 24]). Auch die Verwen-

dung von probabilistischen Modellen oder evoluti-

onären Algorithmen [25] für Prozessvorhersagen 

ist möglich.  

Insgesamt ist jedoch zu beobachten, dass Deep-

Learning-Methoden (d.h. tiefe neuronale Netze) 

bei der Erstellung von Vorhersagen bessere Er-

gebnisse erzielen. Kratsch et al. (2022) stellten 

fest, dass viele bestehende Ansätze Techniken 

des maschinellen Lernens verwenden, obwohl 

diese im Allgemeinen von Deep-Learning-Techni-

ken übertroffen werden [26]. Die Operationalisie-

rung von Deep-Learning-Techniken in der prädikti-

ven Prozessüberwachung ist heute möglicher-

weise nur dessen weniger weit fortgeschritten 

sein, weil es an einem Verständnis darüber 

 

Abb. 12 Arbeitsablauf der prädiktiven Prozessüberwachung. 
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mangelt, welche Eigenschaften von Ereignisproto-

kollen den Einsatz von Deep-Learning -Techniken 

erleichtern oder weil es sich als schwieriger er-

weist, explizit nachzuvollziehen, wie ein Ergebnis 

zustande gekommen ist [27]. Gleichzeitig gestaltet 

in der Regel auch die Erklärbarkeit der von Deep-

Learning-Modell schwieriger als bei anderen An-

sätzen des maschinellen Lernens. 

Wichtige Bewertungsmaßstäbe für prädiktive Pro-

zessüberwachungsmethoden sind die Genauigkeit 

          ü      gk        V       g . „     V  -

hersage, die oft ungenau ist, ist eine nutzlose Vor-

hersage, da man sich bei der Entscheidungsfin-

   g         f               k   “ [22]. Eine hohe 

Genauigkeit ist eine wesentliche Voraussetzung 

für das Vertrauen in die Vorhersagen und damit 

für den Erfolg der prädiktiven Prozessüberwa-

chung in der Praxis. Entscheidungen, die auf Vor-

hersagen beruhen, werden nur dann getroffen, 

wenn den Vorhersagen vertraut wird. In der Praxis 

können ungenaue Vorhersagen zu hohen Zusatz-

kosten führen. Wenn zum Beispiel eine Vorher-

sage besagt, dass eine produzierte Produktcharge 

mit hoher Wahrscheinlichkeit so fehlerhaft ist, 

dass sie nicht verkauft werden kann, wird die Pro-

duktion gestoppt und die Charge verworfen. Han-

delt es sich jedoch um eine Produktcharge, die re-

gulär hätte verkauft werden können, entstehen 

dem Unternehmen aufgrund einer ungenauen 

Vorhersage Kosten. Umgekehrt entstehen auch 

vermeidbare Kosten, wenn eine Produktcharge 

nach einer positiven Prognose einen teuren, ener-

gieintensiven und langwierigen Produktionspro-

zess durchläuft und sich erst am Ende heraus-

stellt, dass das Endprodukt stark fehlerhaft ist. Die 

Genauigkeit wird mit Metriken wie Präzision, Re-

call, F-Score und ROC AUC gemessen [26]. Es ist 

jedoch zu beachten, dass eine Vorhersage nie 

völlig fehlerfrei sein kann. Daher sollten Untersu-

chungen und Berechnungen darüber angestellt 

werden, wie kostspielig Vorhersagefehler in einem 

bestimmten Anwendungsfall sind, um das Poten-

zial der prädiktiven Prozessüberwachung besser 

einschätzen zu können. 

Auch die Frühzeitigkeit der Vorhersage einer Me-

thode ist von großem Interesse. Je früher eine zu-

verlässige Vorhersage zum Prozessverlauf vor-

handen ist, desto kann reagiert werden [22]. Die 

Frühzeitigkeit der Vorhersage kann gemessen 

werden, indem getestet wird, wie weit die Länge 

des Präfixes reduziert werden kann, während ein 

akzeptables Maß an Genauigkeit erreicht wird.   

Prozesserkennung und Konformitätsprü-

fung in der Materialbeschaffung 

In den frühen Phasen der Batteriezellenproduk-

tion, wie bei der Beschaffung, Lagerung und Liefe-

rung von Materialien, spielen Prozesserkennung 

und Konformitätsprüfung eine wesentliche Rolle. 

Durch die Analyse von Daten aus Enterprise Re-

source Planning (ERP)-Systemen kann die Über-

einstimmung des tatsächlichen Prozesses mit 

dem gewünschten Standard überprüft werden. 

Hierbei lassen sich diverse Einflussfaktoren identi-

fizieren, die zu zusätzlichen Kosten oder Verzöge-

rungen führen können. Beispielsweise könnten 

fehlgeschlagene Qualitätsprüfungen, die zusätzli-

che manuelle Tests erfordern, aufgedeckt werden. 

Ebenso können Muster bei Lieferverzögerungen 

oder der Qualität von Vorprodukten analysiert 

werden, um problematische Lieferketten zu identi-

fizieren und die Beschaffungsstrategie zu optimie-

ren. Dies trägt dazu bei, Ausfallzeiten und Störun-

gen in der Fertigung zu reduzieren. 

Prozessverbesserung in der Batteriezellen-

produktion 

Bei der eigentlichen Herstellung der Batteriezellen 

kann Process Mining zur Analyse von Verzöge-

rungen und Durchlaufzeiten genutzt werden, um 

den Produktionsablauf zu optimieren. Insbeson-

dere in der komplexen Prozesskette der Batterie-

zellenproduktion bietet Process Mining die Mög-

lichkeit, ineffiziente Prozessschritte zu identifizie-

ren und entsprechende Optimierungsmaßnahmen 

zu entwickeln. 

Echtzeit-Prozessüberwachung 

Im fortgeschrittenen Stadium der Batteriezellen-

produktion ermöglicht die Echtzeit-Prozessüber-

wachung die frühzeitige Erkennung von Abwei-

chungen vom Soll-Zustand. Dies ist besonders 

wichtig für die Identifizierung von Fehlerquellen 

und trägt dazu bei, die Ausschussrate zu verrin-

gern. Aufgrund der Komplexität des Produktions-

prozesses wird dabei häufig auf Methoden der 

künstlichen Intelligenz zurückgegriffen, um tiefere 

Einblicke zu gewinnen und präzisere Vorhersagen 

zu treffen. 
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Smarte Qualitätsvorhersage und präskriptive 

Prozesssteuerung mit Virtual Quality Gates 

 

Durch die Kombination von prädiktiven Mo-

dellen zur Vorhersage der Batteriezellqualität 

mit Tools zur prädiktiven Prozesssteuerung 

lassen sich Entscheidungen für die unmittel-

bare Prozesssteuerung genauso wie über-

greifende Prozessanalysedaten sammeln 

und aufbereiten. Eine ganzheitliche Strategie 

für den Prozessdatenlebenszyklus nutzt an-

fallende Daten weiterhin zum kontinuierlichen 

Trainieren der prädiktiven Modelle.  

Prozesssteuerung in Gateways 

Ein zentrales Arbeitsergebnis im Projekt KIProBatt 

ist die Konzeption von Monitoring und Steue-

rungsfunktionen im laufenden Produktionspro-

zess. Konzeptionelle Grundlage stellen hier die 

Gateways, bekannt aus der Business Process 

Model and Notation (BPMN). BPMN ist der füh-

rende Standard zur Erstellung von Geschäftspro-

zessmodellen. Gateways sind Entscheidungs-

punkte, die den Pfad des Flusses unter bestimm-

ten Bedingungen verändern können. Gateways 

selbst sind keine eigenständigen Aktivitäten, son-

dern bilden eine Steuerungslogik ab, die den wei-

teren Fluss einer einzelnen Prozessinstanz regelt. 

Dafür sind Verzweigungen vorgesehen, die alter-

nativen Prozesspfaden entsprechen. Die BPMN 

kennt Gateways die einen oder mehrere Pfade 

gleichzeitig auswählen und dabei einfache oder 

komplexe Regelwerke nutzen. Bezogen auf die 

Entscheidungsfindung im Kontext der linearen 

Batteriezellproduktion müssen komplexe Ent-

scheidungen zu verschiedenen Zeitpunkten 

entlang der Produktion getroffen werden. Entspre-

chend der multikriteriellen Zielvorgabe einer effi-

zienten, sicheren und ressourcensparenden Pro-

duktion müssen vielfältige Aspekte zu verschiede-

nen Entscheidungspunkten integriert und unter 

wechselnden Bedingungen betrachtet werden.  

Virtual Quality Gates 

Die hohen Anforderungen an die Flexibilität bei 

der Steuerung können erreicht werden, indem an 

den Entscheidungspunkten eine ausführliche Da-

tengrundlage genutzt werden kann und die Ent-

scheidungsfindung dynamisch gesteuert wird. Um 

diesen Anforderungen gerecht zu werden konzi-

pieren wir Virtual Quality Gates als Erweiterung zu 

regulären Gateways der BPMN.  

Virtual Quality Gates docken an der physischen 

Ebene der Produktion an und kombinieren die reale 

Welt mit Daten der Cyberphysischen Welt und der 

Prozesswelt. Analog zu klassischen Gateways bil-

den auch Virtual Quality Gates keine tatsächlichen 

Aktionen ab, sondern dienen primär der Entschei-

dungsfindung und der Bestimmung des nächsten 

Prozesspfads (siehe Abb. 14). In weiterer Funktion 

ermöglicht es ihre durchgehende Vernetzung in die 

Prozess-, die Cyberphysische und die Physische 

Ebene den Datenaustausch mit anderen Virtual 

Quality Gates als Diagnose- und Monitoringinstru-

ment. Abb. 15 bildet die Konzeptionellen Bestand-

teile ab.  

Input 

Virtual Quality Gates können an verschiedenen 

Stellen im Prozessablauf platziert und konfiguriert 

 

Abb. 13 Gegenüberstellung Exklusives BPMN-
Gateways und Virtual Quality Gate. 

  

 

Abb. 14 Vereinfachtes Prozessschaubild mit 
Virtual Quality Gate. 
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werden. Für eine konkrete Instanz einer Entschei-

dungsfindung erhält ein Virtual Quality Gate die 

aktuellen Produkt- und Produktionsdaten zu ei-

nem Teil als direkten Input (In-Instanz-Daten). Für 

dieses spezifisch vorliegende Teil soll auf Basis 

der erhobenen Daten eine Entscheidung gefun-

den werden.  

Descriptive Engine 

Aus ihrer virtuellen Vernetzung mit anderen Qua-

lity Gates verfügen sie über die Gesamtheit der 

Daten (Grundlegende Produktionsparameter, Pro-

zessüberwachungsdaten, Entscheidungsunter-

stützende Daten und Meta-Produktionsdaten), die 

andere Gates, Sensorik und die Konfiguration der 

Produktionsanlage ihnen bereitstellen. Die De-

skriptive Komponente eines Virtual Quality Gates 

verknüpft die vorliegenden Daten zu einem ganz-

heitlichen IST Bild der Prozessinstanz und seines 

aktuellen Prozesskontextes in der Entscheidungs-

situation: Welche Prozessschritte wurden gegan-

gen, welche Unterkomponenten bereits verbaut, 

wie hoch ist die Auslastung der Produktion oder 

welche Messwerte wurden bisher erhoben. Diese 

Informationen werden von den weiteren Kompo-

nenten für die Entscheidungsfindung genutzt.  

Predictive Engine 

Die Predictive Engine macht sich Verfahren zu 

Nutze, die möglichen Zustände des vorliegenden 

Bauteils unter Annahme verschiedener Szenarien 

schätzen. Vornean ist das Ziel der Prädiktion die 

Teilequalität zu schätzen. In der multikriteriellen 

Bewertung von Prozesskennzahlen sind jedoch 

 

Abb. 15 Illustration des Virtual Quality Gates mit Komponenten zur Diagnostik des IST-Zustands, ei-
ner prädiktiven und einer präskriptiven Komponente für die Auswahl des nächsten Prozesspfades. 
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auch Abschätzungen über das ökonomische Po-

tential, Zeitaufwände, Umwelt- und Sicherheitsbe-

trachtungen relevante Schätzungen, die den wei-

teren Prozessverlauf beeinflussen können. Durch 

die Prädiktion mehrfacher relevanter Größen zu 

diesem Zeitpunkt kann die weitere Entscheidungs-

findung komplexere und bessere informierte 

Handlungsanweisungen generieren. Je nach Ver-

ortung des Virtual Quality Gates im Prozessmodell 

sind die Verfahren zur Schätzung der Produktei-

genschaften basierend auf unterschiedlichen Da-

ten, verwenden unterschiedliche Verfahren und 

unterliegen schließlich auch unterschiedlichen Si-

cherheiten.  

Prescription Engine 

Die präskriptive Komponente hat die tatsächliche 

Entscheidungsfindung über den weiteren Produk-

tionsverlauf für das vorliegende Bauteil zur Auf-

gabe. Der Input, Informationen aus der Descrip-

tive Engine und der Predictive Engine bilden die 

Grundlage für die Entscheidungsfindung. Auf die-

ser Basis können Entscheidungen sowohl durch 

Black-Box Verfahren in lernenden Modellen, re-

gelbasierten Entscheidungswerken oder Kombina-

tionen beider Verfahren getroffen werden.  

Diagnostic Engine 

Die Diagnostische Komponente stellt das Gegen-

stück zur Deskriptiven Komponente dar. Sie stellt 

die Inputwerte gemeinsam mit den Ergebnissen 

aus der Prädiktiven und der Präskriptiven Kompo-

nente für die weiteren Virtual Quality Gates zur 

Verfügung. Auf Basis des Datenlage der Diagnos-

tischen Komponenten kann die Produktion als 

Gesamtes Ende zu Ende überwacht werden und 

Trends im Produktionsverlauf beobachtet werden.  

Output 

Der Output eines Virtual Quality Gates ist die Ent-

scheidung über die Verzweigung, die das Bauteil 

im weiteren Produktionsverlauf zunächst nimmt. 

Durch soft-labeling werden dem Bauteil weitere 

virtuelle Informationen angeheftet, die die ge-

troffene Entscheidung für weitere Produktions-

schritte transparent machen und erklären.  

Anwendung im Projekt KIProBatt 

Das Konzept der Virtual Quality Gates wurde im 

Projekt KIProBatt an mehreren Stellen im Batterie-

zellproduktionsprozess implementiert. Dazu wur-

den aus einer Testzellproduktion Daten erhoben 

und für die Operationalisierung aufbereitet. In der 

Testproduktion wurden mehrere exemplarische 

Eingriffsfälle und Entscheidungskriterien identifi-

ziert und ausgearbeitet, die auf ein frühestmögli-

ches Ausschleusen von Schlechtteilen aus dem 

Kostenintensiven Produktionsprozess fokussieren, 

ein Nacharbeiten von Teilen anstoßen, oder die 

Weiterbearbeitung der Zellen unter Risiko abzie-

len.  

Zunächst werden Szenarien erdacht, die alterna-

tive Prozesspfade abbilden. Die Standardprozess-

variante, der vorliegende Produktionsprozess 

bleibt davon nicht weiter betroffen. Für die Suche 

nach alternativen Prozesspfade können Kreativi-

tätstechniken zusammen mit Domänenexperten 

genutzt werden, die den Handlungsspielraum für 

 

Abb. 16 Implementierte Virtual Quality Gates in der Testproduktion im Projekt KIProBatt. 
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die Suche aufzeigen: Beispielsweise beschreiben 

Best Practice Patterns häufig praktizierte Maßnah-

men für die Prozessverbesserung als abstrakte 

Ideen. Das Early Knockout Pattern etwa verfolgt 

die Idee die Prozesskosten zu reduzieren, in dem 

potenziell fehlerhafte Prozessinstanzen möglichst 

früh und möglichst kostengünstig abgebrochen 

werden. Für KIProBatt wurde eine Möglichkeit für 

die Anwendung dieser Best Practice nach dem 

Produktionsschritt Stacking identifiziert: eine Aus-

wertung der Stackinggenauigkeit ermöglicht es, 

schlecht gestapelte Elektrodenstacks direkt aus 

der Produktion zu schleußen, bevor Qualitätsprob-

leme erst am End-of-Line Test sichtbar werden. 

Zu jedem Anwendungsfall werden im nächsten 

Schritt die vorhandenen und erforderlichen Input-

daten für das Quality Gate definiert. Die Stacking-

genauigkeit wird nicht direkt gemessen, sondern ist 

nur unmittelbar aus Fotos der Stacks ermittelbar. In 

der Implementierung wurde daher ein KI-Modell 

darauf trainiert aus den Bildern zunächst Abwei-

chungen zu erkennen. Ein weiteres Modell kann 

dann in der Prädiktion von der Stapelgenauigkeit 

auf die erwartete Kapazität der Zelle nach der For-

mierung schließen. Diese prädiktive Angabe der 

Zellqualität wird in diesem Produktionsschritt für die 

Entscheidung über die Weiterproduktion oder her-

angezogen.  

Ein virtuelles Abbild der Produktion wurde als Soft-

waredemonstrator mit den Virtual Quality Gates in-

stanziiert und ist schematisch in Abb. 16 darge-

stellt.  

 

Abb. 17 Entscheidungsregelwerk im Anwen-
dungsfall. 
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Implementierungshilfe für prädiktive Prozess-

überwachung 

 

Der CRISP-DM (Cross-Industry Standard Pro-

cess for Data Mining) ist ein branchenunab-

hängiger Standardprozess für Data Mining 

Projekte. Er beschreibt die Life Cycle einer 

Anwendung von Data Mining und dient als 

gängiger Leitfaden in der Praxis. CRISP-DM 

gliedert ein Data Mining Projekt in sechs mit-

einander verknüpfte Phasen: Geschäftsver-

ständnis, Datenverständnis, Datenvorberei-

tung, Modellierung, Evaluierung und Deploy-

ment. Diese strukturierte, sequenzielle Vorge-

hensweise hat sich bei zahlreichen Projekten 

bewährt und hilft Projektrisiken zu minimieren.  

Da vorausschauende Prozessüberwachung auf 

Data Mining und maschinellem Lernen basiert, 

eignet sich CRISP-DM als Rahmenwerk für einen 

systematischen Implementierungsprozess. Die fol-

genden Implementierungsschritte orientieren sich 

daher eng an den CRISP-DM Phasen und erwei-

tert sie um spezifische Aspekte für die prädiktive 

Prozessüberwachung in der Batterieproduktion. 

1 | Geschäftsverständnis 

In der Phase des Geschäftsverständnisses müs-

sen zunächst die konkreten Geschäftsziele für 

den Einsatz der prädiktiven Prozessüberwachung 

in der Batteriezellproduktion definiert werden. Wie 

im vorherigen Abschnitten erläutert, stehen hier 

besonders (a) die Senkung der Ausschussrate, (b) 

die Senkung der Produktionskosten sowie, (c) die 

Senkung des Energieverbrauchs im Mittelpunkt. 

Hierbei ist es wichtig, dass alle beteiligten Stake-

holder wie Prozessexperten, Produktionsmana-

ger, Mitarbeiter der Qualitätssicherung etc. ihre 

Anforderungen und Erwartungen einbringen kön-

nen. Nur wenn die unterschiedlichen Perspektiven 

vereint werden, lassen sich ganzheitliche Optimie-

rungsziele formulieren. 

Es muss in dieser Phase auch geklärt werden, wie 

die Prozessvorhersagen konkret genutzt werden 

sollen, um den laufenden Prozess zu verbessern. 

Dabei sind die kritischen Produktionsschritte und 

Schlüsselparameter zu identifizieren. Außerdem 

sollten Kriterien definiert werden, anhand derer 

der Erfolg des Projektes gemessen wird, z. B. die 

Erreichung bestimmter Zielwerte bei den KPIs. Ein 

umfassendes Geschäftsverständnis bildet die 

Grundlage für alle weiteren Projektphasen. 

2 | Datenverständnis 

In der Phase des Datenverständnisses geht es 

darum, die für die prädiktive Prozessüberwachung 

relevanten Datenbestände zu identifizieren und zu 

bewerten. Zunächst müssen die benötigten Daten 

aus den verschiedenen Quellen in der Produktion-

sumgebung gesammelt und in eine konsistente 

Datengrundlage integriert werden. Alle etwaigen 

Probleme bei der Datenbeschaffung sollten doku-

mentiert werden. Sollten in einem späteren Schritt 

systematisch Daten fehlen, lässt sich diese Doku-

mentation als Hilfe heranziehen. 

Anschließend sind die Eigenschaften und Struktu-

ren der gesammelten Daten wie Quantität, For-

mate, Feldanzahl etc. genau zu beschreiben, um 

ein Grundverständnis zu schaffen. Durch erste ex-

plorative Analysen und Berichte können bereits in-

teressante Muster, Teilmengen oder Hypothesen 

über die Daten identifiziert werden.  

In diesem Schritt ist es wichtig, die Datenqualität 

kritisch zu bewerten und auf mögliche Mängel wie 

fehlende Werte zu prüfen. Nur wenn die Daten-

menge und -qualität für aussagekräftige Vorher-

sagemodelle ausreichend ist, sollte die nächste 

Phase der Datenvorbereitung begonnen werden. 

Die sorgfältige Untersuchung der Datenbestände 

stellt sicher, dass die richtigen Datengrundlagen 

für die Modellierung geschaffen werden. 

3 | Datenvorbereitung 

In der Phase der Datenvorbereitung gilt es, die fi-

nale Datenbasis für die Modellierung der Prozess-

vorhersagen zu erstellen. Dafür muss zunächst 

eine gezielte Auswahl der relevanten Datenbe-

stände aus den gesammelten Rohdaten getroffen 

werden. Diese Auswahl richtet sich nach den zu-

vor definierten Geschäftszielen und Anforderun-

gen sowie den technischen Voraussetzungen. 

Man könnte sich beispielsweise auf Sensordaten 

von bestimmten kritischen Prozessschritten oder 
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nur Datensätze mit vollständigen Werten be-

schränken.  

Der nächste Teilschritt ist die gründliche Bereini-

gung der Daten, um Fehler, Inkonsistenzen und 

Ausreißer zu beseitigen. Ohne saubere Daten-

grundlage ist keine verlässliche Modellierung 

möglich. Anschließend werden die Daten transfor-

miert und integriert, indem sie in ein für die Model-

lierung geeignetes Format gebracht werden. Dazu 

können Kodierungen, Aggregationen oder Berech-

nungen von abgeleiteten Merkmalen wie Prozess-

kennzahlen notwendig sein. Gegebenenfalls müs-

sen auch noch Datentyp-Anpassungen vorgenom-

men werden. Am Ende dieser Phase steht die be-

reinigte, transformierte und integrierte Datenbasis, 

die für effektive Vorhersagemodelle unerlässlich 

ist. 

4 | Datenmodellierung 

In der Modellierungsphase müssen zunächst die 

die am besten geeigneten zu den Voraussetzun-

gen Machine Learning Techniken zur Vorhersage 

der kritischen Qualitätsparameter in der Batterie-

zellproduktion ausgewählt werden.  

Je nach Modellierungsansatz wie etwa Klassifika-

tion oder Regression sind unterschiedliche Daten-

formate erforderlich. Falls die vorbereiteten Daten 

nicht den Anforderungen genügen, muss in dieser 

Phase ein Rücksprung in die Datenvorbereitung 

erfolgen, um die Struktur anzupassen.  

Anschließend werden verschiedene Testmodelle 

erstellt und ihr Vorhersagefehler z.B. bei der Aus-

schussratenschätzung bewertet. Nur die Modelle, 

die nachweislich in der Lage sind, die definierten 

Ziele zur Prozessoptimierung wie Senkung der 

Ausschussquote qualifizieren sich für die nächs-

ten Schritte.  

5 | Evaluierung 

Vor einem produktiven Einsatz der Modelle müs-

sen diese einer rigorosen Evaluierung unterzogen 

werden. Dabei ist zu prüfen, ob die Modelle die 

angestrebten Qualitätsvorgaben wie eine Mindest-

senkung der Ausschussrate um einen definierten 

Prozentsatz erreichen können.  

Nur Modelle, die diese kritischen Metriken erfül-

len, kommen für die Praxis infrage. Darüber hin-

aus ist zu bewerten, wie robust die Modelle auf 

neue, bisher ungesehene Daten aus der Produk-

tion reagieren und wie gut sie auf zukünftige 

Szenarien übertragbar sind. Durch Vergleiche un-

terschiedlicher Modellierungs- und Datenansätze 

lassen sich die erfolgversprechendsten Kandida-

ten identifizieren. Werden die Zielvorgaben nicht 

erreicht, muss der Data Mining Prozess iterativ mit 

neuen Daten, Parametern oder Techniken wieder-

holt werden 

6 | Deployment  

Haben in der Evaluierungsphase belastbare Vor-

hersagemodelle die Praxistauglichkeit für die Pro-

zessoptimierung unter Beweis gestellt, kann die 

Produktivsetzung erfolgen. Die Modelle müssen 

für den robusten Einsatz in der Prozessüberwa-

chungsumgebung vorbereitet und in die bestehen-

den Systeme der Produktionsüberwachung inte-

griert werden.  

Dabei ist ein detaillierter Rollout-Plan zu erstellen, 

der auch Mitarbeiterschulungen und Durchgänge 

im Testbetrieb vorsieht. Essenziell für den anhal-

tenden Erfolg sind außerdem Prozesse für die 

Überwachung der Modellleistung im laufenden 

Betrieb und deren regelmäßige Aktualisierung bei 

Bedarf. Nach erfolgreichem Abschluss des 

Deployments ist ein prädiktives Prozessmanage-

ment in der Batterieproduktion möglich. 
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Das Projekt KIProBatt  

im Kompetenzcluster InZePro

 

Ziel des Kompetenzclusters Intelligente Batteriezellproduktion (InZePro) ist es, das Produktions-

system der Batteriezellfertigung unter Einsatz von Lösungen der Industrie 4.0 ganzheitlich zu op-

timieren. Im Projekt KIProBatt haben Projektpartner aus der Forschung an dem Ziel gearbeitet, 

wie dem Einsatz eines KI-gestützten Prozessmonitorings eine Reduzierung des Ausschusses 

und eine Steigerung der Zellqualität ermöglicht werden kann. 

Übersicht zur Projektseite: https://inzepro-cluster.de/projekt/kiprobatt/ 
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