Analyse, Modellierung und Simulation von tomographischen Bilddaten fiir
die 3D Mikrostruktur von Elektrodenmaterial in Lithium-Ionen-Batterien

Daniel Westhoff, Klaus Kuchler, Julian Feinauer, Lukas Petrich, Volker Schmidt

Institut fiir Stochastik, Universitat Ulm

1 Einleitung

Lithium-Ionen-Batterien erlangen eine stetig wachsende Bedeutung in verschiedenen Bereichen des
taglichen Lebens. Hieraus erwichst die Notwendigkeit, die derzeit vorliegenden Batterie-Materialien
weiter zu verbessern. Dabei miissen insbesondere Zusammenhinge zwischen der 3D Mikrostruktur
und den makroskopischen Eigenschaften der Materialien aufgeklidrt und quantifiziert werden [1].
Reale Laborexperimente sind jedoch sehr aufwiéndig hinsichtlich Zeit und Kosten. Deshalb ist es
sinnvoll, stochastische Mikrostrukturmodelle zu entwickeln, die zunéchst mittels tomographischer
Bilddaten kalibriert werden und die dann dafiir verwendet werden konnen, mit modellbasierter
Computersimulation ein breites Spektrum von virtuellen Mikrostrukturen in 3D zu generieren sowie
deren makroskopische (Nutzungs-) Eigenschaften zu testen. Auf diese Weise konnen 3D Mikro-
strukturen mit optimierten Eigenschaften bestimmt bzw. Strukturierungsempfehlungen erarbeitet
werden, um die Entwicklung neuer, verbesserter Materialien moglichst effizient zu gestalten.

Die Entwicklung von elektrochemischen Simulationsmodellen begann mit den bahnbrechenden
Arbeiten der Gruppe von J. Newman [2], wobei jedoch die Details der Zell-Geometrie weitgehend
ausgeblendet werden und lediglich stark aggregierte (gemittelte) Kenngroen der 3D Mikrostruktur
wie die Porositit von Elektrodenmaterialien bzw. die mittlere PartikelgroBBe beriicksichtigt werden.
In diesem Beitrag wird ein Uberblick iiber die Ergebnisse gegeben, die wir in den letzten Jahren an
der Universitit Ulm mit der Methodik des virtuellen Materialtestens auf der Basis stochastischer
Mikrostrukturmodelle erzielt haben. Dabei wird insbesondere gezeigt, welche Vorteile die
Verkniipfung von hochaufgeldster tomographischer Bildgebung mit stochastischer 3D
Strukturmodellierung und numerischer Modellierung bzw. Simulation von Materialeigenschaften
besitzt, vgl. auch [3]. Wir demonstrieren dies am Beispiel der stochastischen Modellierung von
Aktivpartikel-Systemen der Anoden von Energiezellen [4,5] bzw. Leistungszellen [6] in Lithium-
Ionen-Batterien. Dariiber hinaus zeigen wir, dass unser Ansatz auch zur stochastischen Modellierung
der 3D Mikrostruktur von Aktivpartikel-Systemen in Kathoden-Materialien geeignet ist [7], obwohl
sich die Formen der Metalloxid-Partikel in Kathoden deutlich von den Formen der Graphit-Partikel
in Anoden unterscheiden. AuBBerdem diskutieren wir Phdnomene der strukturellen Materialalterung
in Batterieelektroden, die z.B. durch Partikelbruch bzw. Rissbildungen hervorgerufen werden [8-10].

2 Darstellung von Partikeln durch sphéirische harmonische Funktionen

Zur Vorbereitung der stochastischen 3D Modellierung von Aktiv-Partikelsystemen wurde eine
Methodik entwickelt, um die einzelnen Partikel jeweils mittels sphérischer harmonischer Funktionen
zu beschreiben [11]. Dabei wird vorausgesetzt, dass sich die Partikel durch so genannte sternférmige
Mengen darstellen lassen, d.h., jedes Einzelpartikel wird durch eine Radius-Funktion dargestellt, die
auf der dreidimensionalen Einheitssphire definiert ist und die richtungsabhédngigen Abstinde vom
Schwerpunkt zum Rand des Partikels beschreibt. Auf diese Weise konnen die Partikel, die in den
tomographischen Bilddaten zunichst voxelbasiert gegeben sind, durch gitterfreie Vektordaten
dargestellt werden. Dies bietet einen wesentlichen Effizienzgewinn, weil z.B. die spezifische
Oberfliche sowie weitere StrukturkenngroBen des Partikelsystems als auch der Einzelpartikel
analytisch berechnet werden konnen. Theoretisch beruht die Darstellung der Partikel durch



sphirische harmonische Funktionen auf einer unendlichen Reihenentwicklung. Dabei wird jedoch bei
der konkreten Berechnung die Reihenentwicklung ab einem gewissen Parameter L abgebrochen. Die
sphirischen harmonischen Funktionen sind hierarchisch geordnet, d.h., Funktionen geringerer
Ordnung beschreiben rauere Formmerkmale, wihrend feinere Formen durch Funktionen hoherer
Ordnung beschrieben werden. Die Wahl von L beeinflusst deshalb sowohl die Genauigkeit der
Approximation als auch die Glattung der Partikel, vgl. hierzu Abbildung 1. AnschlieBend wird an die
Koeffizienten-Vektoren der Reihenentwicklung eine multivariate Normalverteilung gefittet, durch
die dann ein stochastisches Einzelpartikel-Modell gegeben ist.

Abbildung 1. Von links nach rechts: Voxelbasierte Partikeldarstellung, Darstellung durch sphirische harmonische
Funktionen mit Parameter L =4, L =10 bzw. L =20 [11].

3 Stochastisches 3D Strukturmodell fiir Aktivpartikel-Systeme

3.1 Graphitpartikel in Anoden von Energiezellen

Basierend auf der parametrischen Darstellung fiir Partikel, die in Abschnitt 2 erldutert wurde, ist ein
parametrisches stochastisches 3D Modell fiir die Mikrostruktur von Graphit-Anoden in Energiezellen
entwickelt worden [4]. Dabei wird wie folgt vorgegangen. Zunichst werden durch die Polytope eines
Laguerre-Mosaiks [12] die Position, ungefihre GroBe und Form jedes Partikels definiert. Ein
zufilliger Graph, dessen Knotenmenge den Mittelpunkten der Polytope entspricht, beschreibt dann
die Konnektivitit der Partikel, wobei vollstandige Konnektivitit des Partikelsystems garantiert wird.
Danach wird in jedem Laguerre-Polytop mit dem stochastischen Einzelpartikel-Modell, vgl.
Abschnitt 2, ein Partikel simuliert, welches die Konnektivitdtsbedingungen zu den benachbarten
Partikeln erfiillt. Mit einer anschlieBenden morphologischen Glittung wird auch Binder und Leitruf3
in die Modellierung einbezogen. Eine Ubersicht iiber die einzelnen Schritte des Simulations-
algorithmus ist in Abbildung 2 gegeben.

3.2 Kalibrierung und Validierung des Strukturmodells

Die Parameter des stochastischen Strukturmodells wurden an tomographische Bilddaten angepasst.
Der visuelle Vergleich von tomographischen und simulierten Daten zeigt eine sehr hohe strukturelle
Ahnlichkeit, vgl. Abbildung 3.

AnschlieBend wurde das Modell mithilfe verschiedener struktureller Kenngrofen validiert. Die
Validierung beruht dabei auf dem Durchschnitt von 50 simulierten Strukturen bzw. von 50 zufillig
ausgewihlten Ausschnitten aus den tomographischen Daten. Dabei ergab sich, dass Porositit und
spezifische Oberflache der simulierten Daten sehr gut zu den entsprechenden Kenngrofen der
experimentellen Daten passen. Als Beispiele fiir detailliertere strukturelle Kenngréfen sind in
Abbildung 4, die sphirische Kontaktverteilungsfunktion und die Verteilung der (lokalen)
geometrischen Tortuositét fiir experimentelle und virtuelle Strukturen geplottet. Dabei gibt der Wert
H(r) der sphirischen Kontaktverteilungsfunktion (von der Poren- zur Graphitphase) die
Wahrscheinlichkeit an, dass der minimale Abstand eines zufillig ausgewihlten Porenvoxels zur
Graphitphase nicht groer als r ist. Die geometrische Tortuositidt beschreibt das Verhéltnis der
kiirzesten Wegldangen durch den Porenraum des Materials zur Materialdicke. Hier gibt es zwar
gewisse Abweichungen, allerdings iiberschneiden sich die Bereiche zwischen den 5%- und 95%-



Quantilen fast vollstindig, so dass noch von einer guten Ubereinstimmung gesprochen werden kann.
Insgesamt ist das Modell also in der Lage, die strukturellen (und transportrelevanten) Eigenschaften
der tomographischen Daten abzubilden.

Abbildung 2. Ubersicht iiber den Simulationsalgorithmus. Von links nach rechts: Laguerre-Mosaik, Konnektivititsgraph,
Einzelpartikel eingefiigt, Laguerre-Mosaik und Konnektivitdtsgraph entfernt, Partikelsystem morphologisch geglittet [4].
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Abbildung 4. Links: sphirische Kontaktverteilungsfunktion; rechts: geometrische Tortuositit. Rot: experimentelle Daten;
blau: simulierte Daten. Bei der geometrischen Tortuositdt wurden zusétzlich die 5%- und 95%-Quantile eingezeichnet

[4].

Realisierungen des stochastischen Strukturmodells werden anschlieBend als Input fiir die Validierung
des Modells beziiglich physikalischer KenngréBen verwendet [5]. Dabei wurden je 20 experimentelle
und virtuelle Strukturen betrachtet. Die ortsaufgelosten Ergebnisse bzgl. Konzentration im Elektrolyt,
Stromdichte, Teilchenstrom und Uberspannung zeigen eine gute Ubereinstimmung zwischen
experimentellen und virtuellen Strukturen, vgl. Abbildung 5.
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Abbildung 5. Konzentrationsverteilung im Elektrolyt fiir experimentelle und virtuelle Daten [5].

4 Erweiterungen und Anwendungen des stochastischen Strukturmodells

4.1 Strukturmodell fiir Aktivpartikel-Systeme in Anoden von Leistungszellen

Die Aktivpartikelsysteme von Leistungszellenanoden weisen im Gegensatz zu Energiezellenanoden
einen deutlich geringeren Volumenanteil der Partikelphase auf, vgl. Abbildung 6. Deshalb lésst sich
das in Abschnitt 3 vorgestellte Strukturmodell nicht direkt fiir Leistungszellen anwenden. Zur
Erinnerung: Das in Abschnitt 3 erlduterte Modell fiir die Energiezelle unterteilt zunichst den Raum
in konvexe Polytope und legt dann Partikel in diese Polytope. Dabei kann die Konnektivitit der
Partikel nur gewdhrleistet werden, wenn diese einen angemessen groflen Teil “ihres” Polytops
ausfiillen, vgl. Abbildung 2. Wenn die Partikel nun nur einen kleineren Anteil ihrer Polytope ausfiillen
diirfen, ist es im Allgemeinen nicht mehr moglich, alle Randbedingungen, die durch den
Konnektivitdtsgraphen gegeben sind, in sinnvoller Weise zu erfiillen. Daher werden in dem
erweiterten Modell fiir Leistungszellen nun nicht mehr in alle Polytope Partikel gelegt, sondern auch
Leerpolytope erzeugt [6]. Dabei wird natiirlich die Konnektivitit der Partikelphase trotzdem
gewihrleistet, vgl. Abbildung 6 (rechts), wo Leerpolytope von den in rot markierten Punkten erzeugt
werden, und Partikelpolytope von blauen Punkten.

Abbildung 6. Links: 2D Schnitt der Mikrostruktur einer Energiezelle; Mitte: 2D Schnitt der Mikrostruktur einer
Leistungszelle; Rechts: Modellierungsidee fiir die Anodenmorphologie einer Leistungszelle [6].

4.2  Strukturmodell fiir Aktivpartikel-Systeme in Kathoden
Die in den Abschnitten 3.1 und 4.1 erlduterten Anodenmodelle lassen sich so weiterentwickeln, dass
auch die 3D Morphologie von Aktivpartikel-Systemen in Kathodenmaterialien dargestellt werden



kann, obwohl sich die Formen der Metalloxid-Partikel in Kathoden deutlich von den Formen der
Graphit-Partikel in Anoden unterscheiden. Insbesondere sind die Metalloxid-Partikel deutlich
sphirischer als die Graphitpartikel. So wie im Leistungszellenmodell werden auch im Kathoden-
modell Leerpolytope erzeugt. Durch eine Modifikation des Algorithmus wird jedoch sichergestellt,
dass bereits die Polytope eine Form haben, in die nahezu sphirische Partikel gut eingebettet werden
konnen. Des Weiteren wird der Parameter L der Spherical-Harmonics-Reihenentwicklung flexibel
gewihlt, um bei wenigen Konnektivititsbedingungen moglichst glatte Partikel-Oberflichen zu
erhalten, aber bei vielen Konnektivitiatsbedingungen diese immer noch erfiillen zu kénnen [7]. In
Abbildung 7 ist ein Ausschnitt aus tomographischen Bilddaten zusammen mit einer entsprechend
simulierten Struktur dargestellt. Die Validierung anhand morphologischer Bildkenngré8en zeigt eine
gute Ubereinstimmung zwischen tomographischen und simulierten Partikelsystemen. Dariiber hinaus
wurde gezeigt, dass sich das Modell durch eine geeignete Wahl der Parameter an Kathodenstrukturen
sowohl fiir neuwertige als auch gealterte Kathoden anpassen ldsst [7].

Abbildung 7. Links: Ausschnitt aus den Originaldaten einer Kathode; Rechts: Realisierung einer virtuellen
Kathodenmikrostruktur [7].

4.3 Algorithmen zur Erkennung von Partikelbruch bzw. Rissbildungen

In weiteren Studien sind Verformungen einzelner Partikel bei Be- bzw. Entladung [8] sowie
Partikelbruch bzw. Rissbildungen [9,10] betrachtet worden. So wurden in [9,10] Partikel untersucht,
die auseinandergebrochen sind oder innere Risse aufweisen. Dies ist z.B. wichtig, um die
Modellierung auf weitere Szenarien auszudehnen. Dabei besteht die erste Herausforderung darin, die
zugrundeliegenden tomographischen Bilddaten geeignet aufzubereiten. Mit gidngigen Verfahren, wie
z.B. Watershed-Verfahren, die klassischerweise zur Segmentierung angewendet werden, wiirden
zerbrochene Partikel als zwei verschiedene Partikel erkannt werden, vgl. Abbildung 8. Das fiihrt zum
einen zu Fehlern in den Verteilungen von Partikelgrolen und —formen. Zum anderen wird die
Information, an welchen Partikeln Risse oder Briiche auftreten, nicht verwendet. Um dieses Problem
zu umgehen, wurden Algorithmen entwickelt, die in der Lage sind, zerbrochene Partikel virtuell
wieder ,,zusammenzufiigen. Einer dieser Algorithmen basiert auf Methoden des maschinellen
Lernens [9]. Der Algorithmus lernt dazu zunichst auf von Hand segmentierten Daten, welche
Eigenschaften die Bruchstelle zwischen zwei Fragmenten eines gebrochenen Partikels hat. Solche
Bruchstellen konnen dann automatisch in @hnlichen Datensétzen detektiert werden. Zur Validierung
der Ergebnisse wurden mit dem in Abschnitt 3.1 présentierten stochastischen Strukturmodell
Bilddaten generiert wird und zusétzlich Partikel virtuell zerbrochen. Mithilfe dieser Daten konnte
dann der Erfolg des Algorithmus quantifiziert werden. Als Alternative zu diesem Ansatz wurde in
[10] ein parametrischer Segmentieralgorithmus entwickelt, der auch Risse in Partikeln, die nicht zum
vollstandigen Bruch in zwei Teile fiihren, detektiert, und keine von Hand segmentierten Bilddaten
zum Training des Algorithmus bendtigt. Auch dieser Ansatz wurde durch Untersuchung simulierter
Strukturen validiert sowie die Anwendbarkeit fiir verschiedene reale Strukturen gezeigt.



Mithilfe dieser Algorithmen kann eine Segmentierung von stark gealterten Elektroden ermoglicht
werden, die auch die Risse und Briiche von Partikeln beriicksichtigt und die Grundlage fiir eine
weiterfiithrende Modellierung darstellt.
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Abbildung 8. Links: Original Graustufenbild des Partikels; Mitte: Segmentierung mit Standard-Watershed-Algorithmus;
Rechts: Zusammengefiigtes Partikel [9].
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