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DEM  Diskrete-Elemente-Methode  
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MVDA multivariate Datenanalyse 
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PCA  Hauptkomponentenanalyse (engl. Principle Component Analysis) 

PLSR  Regression der kleinsten Teilquadrate (engl. Partial Least Squares Regression) 
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stellt. Kontinuierliche Prozesse sind durch eine dauerhafte Materialzuführung definiert. Die 

Zugabe von neuem Material und die Entnahme von prozessiertem Material erfolgt demnach 

zeitgleich. Eine Unterteilung in Chargen ist folglich nicht mehr möglich. Neben solchen 

kontinuierlichen Herstellungsprozessen sind auch semi-kontinuierliche 

Herstellungsprozesse zu nennen, welche eine zeitlich begrenzte semi-kontinuierliche 

Produktion darstellen. Wird dem Chargenprozess während der Verarbeitung Material 

zugefügt, so spricht man von einem semi-Chargenprozess [3, 4]. Typische Beispiele sind 

das Überziehen von Tabletten mit einem Filmbildner oder die Granulation in einem 

Schnellmischer. Hier wird ein Großteil des zu verarbeiteten Materials zuvor in den Prozess 

geladen (Tabletten bzw. Pulvermischung) und während des Prozesses wird weiteres 

Material hinzugefügt (Filmbildner bzw. Granulierflüssigkeit). Das Bestreben der 

pharmazeutischen Industrie, traditionelle Herstellungsprozesse auf den kontinuierlichen 

Ansatz umzustellen, sollte durch zwei Veröffentlichung der FDA in den Jahren 2012 und 

2016 gefördert werden [3, 5].  

Durch kontinuierliche Herstellung sollen die Produktqualität erhöht und 

Produktionskosten verringert werden. Dabei weist die kontinuierliche Herstellung viele 

Vorteile gegenüber dem traditionellen Herstellungsansatz auf. So sind hier häufig 

insgesamt weniger Verfahrensschritte bis zur Fertigstellung des finalen Produktes 

notwendig. Für Entwicklung und Produktion können die gleichen Geräte verwendet 

werden, da die Menge des hergestellten Produktes bei der kontinuierlichen Herstellung 

vorrangig über die Laufzeit gesteuert wird. Dadurch entfallen außerdem die häufig 

auftretenden Probleme bei der Überführung des Prozesses vom Entwicklungs- in den 

Produktionsmaßstab („Scale up“). Auch durch das Ausbleiben des Reinigungsschrittes 

zwischen einzelnen Chargen wird die Wirtschaftlichkeit erhöht. Kommt es während einer 

kontinuierlichen Produktion zu Problemen, so kann der von diesen Problemen betroffene 

Produktanteil identifiziert und verworfen werden. Bei der traditionellen Chargen-

Herstellung muss bei Problemen häufig die komplette Charge verworfen werden. So liegt 

auch hier ein wirtschaftlicher Vorteil bei der kontinuierlichen Herstellung [6].  

Die kontinuierliche Herstellung ist als wichtiger Bestandteil des Quality-by-Design-

(QbD) -Konzeptes der FDA anzusehen [1]. Nach diesem Konzept kann Qualität nicht 

nachträglich in Produkte hineingeprüft werden, sondern sollte bereits während der 

Herstellung in das Produkt eingebaut bzw. integriert sein. Für die industrielle Praxis 

bedeutet dies, dass Herstellprozesse kontinuierlich mit geeigneten Methoden überwacht 
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Ungleichmäßigkeit des Films beschreibt. Die inter CU wird im Folgenden als CUinter 

bezeichnet und die intra CU als CUintra. Die Variabilität der aufgetragenen Überzugsmasse 

auf verschiedene Tabletten innerhalb einer Charge wird durch die CUinter angegeben [12]. 

Diese lässt sich als Variationskoeffizient der Überzugsmasse aller Tabletten berechnen: 

CUinter =
s

mc̅̅ ̅̅
=

√
1

n
∑ (mc,i−mc̅̅ ̅̅ )

2n
i=1

mc̅̅ ̅̅
mit mc̅̅ ̅̅ =

1

n
∑ mc,i

n
i=1 Gleichung (2) 

Wobei s die Standardabweichung der aufgetragenen Überzugsmasse pro Tablette, mc̅̅ ̅̅  

die mittlere Auftragsmasse pro Tablette, n die Anzahl der Tabletten und mc,i die 

aufgetragene Masse auf Tablette i beschreiben. Experimentell lässt sich CUinter aus einer 

Stichprobe angemessener Größe bestimmen, welche während oder nach dem 

Beschichtungsprozess entnommen wird. Durch Auswiegen dieser Kerne vor und nach dem 

Überzugsprozess lässt sich die aufgetragene Masse der einzelnen Kerne bestimmen 

[13, 14]. Eine andere Möglichkeit zur Bestimmung der CUinter ist die Untersuchung des 

Arzneistoffgehaltes von Tabletten mit wirkstoffhaltigen Überzug [15] oder das Hinzufügen 

eines UV-Markers zur Überzugszubereitung [16]. Mittels laserinduzierter 

Plasmaspektroskopie (Laser-induced breakdown spectroscopy, LIBS) konnte die CUinter 

auf Grundlage der Filmdicke bestimmt werden [17, 18]. Auch verschiedene 

Simulationsansätze wurden entwickelt um den Verlauf und die resultierende CUinter 

während und am Ende von Beschichtungsprozessen nachzubilden. Hier ist insbesondere 

die Diskrete-Elemente-Methode (engl. Discrete Element Method, DEM) [19, 20] und die 

Monte-Carlo-Methode [21] zu nennen.  

In Experimenten konnte gezeigt werden, dass die aufgetragene Überzugsmasse und die 

Standardabweichung im Laufe des Beschichtungsprozesses linear ansteigen [14, 22]. Aus 

Simulationsversuchen ergab sich die Annahme, dass die CUinter umgekehrt proportional zur 

Wurzel der Sprühdauer abfällt [19, 21, 23, 24]: 

CUinter α 
1

√t
Gleichung (3) 

Müller et al. stellten dieser Annahme die Hypothese entgegen, dass CUinter nach einer 

ausreichend langen Prozesszeit einen Residualwert erreicht [14]. In zahlreichen Versuchen 

wurde der Einfluss verschiedener Prozessparameter auf die CUinter untersucht, wobei die 

Ergebnisse in Abhängigkeit vom untersuchten Versuchsraum nicht immer einheitlich 

waren. Nach Porter et al. hat die Drehgeschwindigkeit der Coatertrommel den höchsten 
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definierten Abstand über dem Tablettenbett installiert werden [32, 37, 38]. Die NIR-

Spektroskopie wurde erfolgreich von verschiedenen Forschungsgruppen verwendet, um 

die Filmdicke und den Endpunkt des Prozesses vorherzusagen [4]. Ein großer Vorteil ist 

außerdem, dass neben der Schichtdicke auch der Feuchtigkeitsgehalt der Arzneiform 

bestimmt werden kann.  

Die physikalischen Grundlagen der Raman-Spektroskopie werden in Kapitel 1.4 

erläutert, daher wird hier nicht näher auf diese eingegangen. Da die Peak-Intensität mit dem 

Gehalt eines Analyten korreliert, können Raman-spektroskopische Messungen zur 

quantitativen Bestimmung verwendet werden. Erste inline-Ramanmessungen während 

eines Trommelcoatingprozesses wurden von Hagrasy et al. im Jahr 2006 durchgeführt [39]. 

Romero-Torres et al. verwendeten die Raman-Spektroskopie ebenfalls im Jahr 2006 um 

die Schichtdicke von Tabletten mit einem farbigen Überzug vorherzusagen. Dabei wurde 

die Schichtdicke mit Fehlern von etwa 4 µm vorhergesagt, allerdings waren die 

Vorhersagen auf Schichtdicken zwischen 50 und 151 µm beschränkt.  Außerdem handelte 

es sich nicht um wirkliche inline Messungen während eines Beschichtungsprozesses. 

Stattdessen wurden unterschiedlich dick beschichtete Tabletten in einem rotierenden 

Tablettenbett vermessen [40]. Müller et al. überprüften die Anwendbarkeit der Raman-

Spektroskopie in Beschichtungsprozessen bei Anwesenheit eines Wirkstoffes. Dabei 

enthielten die Überzugszubereitung und/ oder der Tablettenkern einen Wirkstoff. Auch 

wurde die Raman-Spektroskopie zur Vorhersage der kritischen Qualitätsattribute der 

mittleren Auflösungszeit und Schichtdicke von verlängert freisetzenden Überzügen 

angewendet [41-43]. Wirges et al. überzogen zweischichtige Tabletten mit einem 

wirkstoffhaltigen Überzug und korrelierten den Wirkstoffgehalt des Überzugs mit inline-

gemessenen Raman-Spektren. Dabei wurden sowohl Versuche im Labor- als auch im 

Produktionsmaßstab durchgeführt [44, 45]. Barimani et al. wendeten die Raman-

Spektroskopie an, um die Schichtdicke farbiger Überzüge während des 

Beschichtungsprozesses vorherzusagen. Farbige Überzüge stellen aufgrund ihrer 

Fluoreszenz häufig eine besondere Schwierigkeit für die Raman-Spektroskopie dar. Des 

Weiteren setzten sie die Raman-Spektroskopie erfolgreich zur Überwachung des 

Beschichtungsprozesses am Ende eines kontinuierlichen Fertigungsprozesses ein [46]. 

Hisazumi und Kleinebudde implementierten die Raman-Spektroskopie außerdem 

erfolgreich in mehrschichtigen Überzugsprozessen von Pellets in einem 

Wirbelschichtcoater [47]. Die Auswertung der durch Raman- oder NIR-Spektroskopie 



Einleitung 

10 

gemessenen Spektren kann sowohl durch uni- als auch durch multivariate 

Analysemethoden erfolgen [4, 48]. Beide spektroskopische Methoden zeigten eine gute 

Vorhersagefähigkeit für die Bestimmung der Filmdicke auf Tabletten während des 

Prozesses. Probleme sind in der Vorhersage sehr dünner Filme, vor allem zu Prozessbeginn, 

beschrieben [4]. Des Weiteren können intra- und interindividuelle Unterschiede einzelner 

Tabletten nicht bestimmt werden. Dies kann mit der Bewegung des Tablettenbettes 

während der inline-Messungen und zusätzlich durch die Tatsache, dass das erfasste 

Probenvolumen in der Regel größer ist als das Volumen der einzelnen Tabletten, begründet 

werden. Die Messdauer der Raman-Spektroskopie liegt im Sekunden-Bereich, die der NIR-

Spektroskopie im Millisekunden-Bereich. Zwar wird diese kürzere Messdauer häufig als 

Vorteil der NIR-Spektroskopie genannt, hier müssen jedoch mehrere gemessenen Spektren 

gemittelt werden um ein aussagekräftiges Spektrum zu erhalten. Dies vergrößert das 

gemessene Probenvolumen auch für die NIR-Spektroskopie [49]. In einer Studie von 

Möltgen et al. wurden beispielsweise jeweils 66 Aufnahmen gemittelt, wodurch eine 

Messzeit von 4,1 s pro NIR-Spektrum zustande kam [33]. 

Die Filmdicke von Tabletten kann mittels TPI bestimmt werden. Hier wird gepulst 

Terahertz-Strahlung auf die Tablettenoberfläche fokussiert. Ein Großteil der Strahlung 

wird direkt von der Tablettenoberfläche reflektiert. Handelt es sich um einen transparenten 

Film, so dringen die Pulse in das Überzugsmaterial ein und werden erst reflektiert, wenn 

sie auf eine Oberfläche treffen, die einen anderen Brechungsindex aufweist. Aus dem 

Zeitabstand der beiden reflektierten Pulse kann die Filmdicke direkt bestimmt werden [50]. 

Während TPI-Messungen können diese Informationen für verschiedene Punkte auf der 

Probenoberfläche erhalten werden. Für jeden Pixel wird die zurückgeworfene Strahlung als 

eine Funktion des Zeitabstandes erfasst. So wird eine dreidimensionale Information 

enthalten: Die x- und y-Achsen beschreiben die vertikalen und horizontalen Dimensionen 

der Probe und die z-Achse die Dimension der Zeitverzögerung [51]. Für inline-Messungen 

wurde der Terahertz-Sensor außerhalb der Trommel installiert, die Messungen erfolgten 

durch die Löcher der Trommel [49]. Im Gegensatz zu inline-Messungen mittels der beiden 

vorgestellten spektroskopischen Methoden können mittels TPI einzelne Tabletten 

vermessen werden. Dies erlaubt Rückschlüsse auf die CUinter. Da durch TPI-Messungen die 

ganze Tablettenoberfläche erfasst wird, können auch Defekte im Überzugerkannt werden. 

Ein weiterer Vorteil ist, dass keine MVDA notwendig ist, da die Filmdicke direkt aus den 

Messdaten bestimmt werden kann. Für TPI-Messungen muss der Brechungsindex des 
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Films bekannt sein. Außerdem sind die Messungen aufgrund der Wellenlänge und 

Eindringtiefe auf Schichtdicken > 40 µm beschränkt [51], wodurch die Anwendbarkeit in 

der Praxis erheblich eingeschränkt wird. 

OCT stellt ein bildgebendes Verfahren dar, durch welches zwei- und dreidimensionale 

Aufnahmen erzeugt werden können. Zunächst wird breitbandiges Licht durch einen 

Strahlteiler geteilt. Einer der Teile wird dann auf die Probe gelenkt, während der andere 

Teil eine Referenzstrecke durchläuft. Durch Vergleich der Ankunftszeit der von der Probe 

reflektierten Photonen und der Photonen aus dem Referenzstrahl lässt sich ein Tiefenbild 

der Probe erstellen [52]. Im Anschluss an eine erfolgreiche Machbarkeitsstudie [52] wurde 

die OCT von Markl et al. zum ersten Mal erfolgreich zur inline-Schichtdickenbestimmung 

eines Beschichtungsprozesses angewendet [53]. Der OCT-Sensor wurde auch hier 

außerhalb der Trommel installiert und die Messungen erfolgten durch die Löcher der 

perforierten Trommel. Durch die Implementierung eines Algorithmus konnte die Filmdicke 

direkt bestimmt werden. Theoretisch lässt sich mittels OTC sowohl die CUinter als auch die 

CUintra während des Prozesses verfolgen. Allerdings wird die Anwendbarkeit durch die 

Erfassbarkeit einer minimalen Filmdicke von 10 µm und einer maximalen Filmdicke von 

60-70 µm einschränkt [54]. Bei höheren Filmdicken oder Filmen mit hohem Pigmentanteil 

verhindern Streueffekte das Erreichen einer ausreichenden Eintauchtiefe. Durch die 

Kombination von TPI- und OTC-Messungen konnten die Einschränkungen beider 

Methoden hinsichtlich der messbaren Schichtdicke verringert werden. Lin et al. konnten so 

inline mittels einer Kombination beider Methoden einen Schichtdickenbereich von 20 bis 

250 µm abdecken [55]. 

Durch bildanalytische Analysemethoden können aus mittels Digitalkamera 

aufgenommenen Bildern Partikelgrößen- und Partikelform-Parameter ermittelt werden. 

Neben einer Digitalkamera zum Aufnehmen des Bildes wird eine Lichtquelle und Software 

zur Auswertung der aufgenommenen Bilder benötigt. Eine bildanalytische Methode konnte 

erfolgreich in den Überzugsprozess von Pellets in einer Wirbelschichtanalage 

implementiert werden [56]. Hier wurden die Bilder durch ein Fenster eines Wurster-

Laborcoaters aufgenommen und das Wachstum der Schichtdicke in Echtzeit-Messungen 

bestimmt. Außerdem konnten durch statistische Auswertung der Partikelgrößenverteilung 

Rückschlüsse auf die CUinter getroffen werden. Die Anwendbarkeit von bildanalytischen 

Methoden wurde auch für den Überzugsprozess von Tabletten gezeigt. García-Muñoz und 

Gierer installierten eine einfache Webcam in einen Trommelcoater und nahmen Bilder 
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Algorithmus berechnet werden [64]. Zunächst wird die Richtung der maximalen Varianz 

in den Ausgangsdaten bestimmt. Der Vektor, welcher in dieser Richtung gelegt wird, stellt 

die erste latente Variable dar. Die zweite latente Variable wird orthogonal zur ersten 

angeordnet. Sie erklärt die zweitgrößte Variation. Diesem Schema folgend werden so lange 

latente Variablen hinzugefügt, bis die Restvarianz einen festgelegten Wert unterschreitet. 

Durch das weitere Hinzufügen von latenten Variablen würde sich keine weitere relevante 

Information beschreiben lassen. Das der PCA zugrundeliegende Modell kann durch 

Gleichung 5 beschrieben werden: 

X = T̂ ∗ P̂T + Ê        Gleichung 5 

Ist der Buchstabe T als Exponent angegeben, so indiziert dies eine 

Matrixtransponierung. Das Vorgehen der PCA-Analyse ist in Abbildung 2 schematisch 

dargestellt.  

 

Abbildung 2: Schematische Darstellung der PCA nach [57]. 

Die Datenmatrix X wird in zwei neue Matrizen  T̂ und P̂ zerlegt. Durch die 

Gewichtsmatrix T̂ und die Faktorenmatrix P̂ lässt sich X reproduzieren. Die Restmenge der 

X-Daten, welche nicht durch T̂ und P̂ reproduzierbar sind, werden durch die 

Residuenmatrix Ê beschrieben. In der Gewichtsmatrix T̂ finden sich die Faktorenwerte. 

Diese beschreiben die Koordinaten im neuen Faktorraum (engl. scores). T̂ hat die gleiche 

Zeilenanzahl wie die Originalmatrix, die Anzahl der Spalten entspricht der Anzahl der 

verwendeten latenten Variablen.  In den Spalten der Faktorenmatrix P̂ sind die die sog. 

Faktorenladungen (engl. loadings) der latenten Variablen zu finden. Dabei hängt die 
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Anzahl der Zeilen von P̂ von der Anzahl der latenten Variablen ab und die Spalten stellen 

die Ausgangsvariablen dar.  

1.3.3.2 Regression der kleinsten Teilquadrate, PLSR 

Das für die Auswertung chemischer und vor allem spektraler Daten am häufigsten 

herangezogene MVDA-Verfahren ist die PLSR [65]. Die PLSR setzt zwei Datenmatrizen 

X und Y über ein lineares multivariates Modell miteinander in Beziehung. Ihr Ansatz geht 

über traditionelle Regressionsmethoden hinaus, da während der Modellbildung ein 

Informationsaustausch zwischen den X- und Y-Daten stattfindet. Die PLSR kann 

vereinfacht als zwei gleichzeitige Hauptkomponentenanalysen (engl. Principle Component 

Analysis, PCR) für die X- und Y-Daten angesehen werden, wobei die Struktur der Y-Daten 

in die Suche der Hauptkomponenten der X-Daten einbezogen wird [58]. Durch Iteration 

wird die Kovarianz zwischen beiden Datenblöcken maximiert. Die PLSR zeichnet sich 

durch eine hohe Robustheit aus [66]. Mit ihr lassen sich große Datensätze analysieren und 

ihre besondere Stärke liegt in der Bewältigung von verrauschten, kollinearen und 

lückenhaften Datensätzen [58, 65]. Abbildung 3 zeigt schematisch die Vorgehensweise der 

PLS-Analyse. Die Y-Matrix wird in die Faktorenmatrix Q̂ und die Gewichtsmatrix Û 

zerlegt. Die Zerlegung der X-Matrix ergibt nicht nur die Faktorenmatrix P̂ und die 

Gewichtsmatrix T̂, sondern auch eine weitere Gewichtsmatrix Ŵ. Diese repräsentiert die 

Beziehung zwischen den X- und Y-Daten. Außerdem entstehen die Residuenmatrizes F̂ für 

die Y-Daten und Ê für die X-Daten. Das mathematische Vorgehen wird von Gleichung 6 

und 7 beschrieben: 

Y = Û ∗ Q̂T + F̂         Gleichung 6 

X = T̂ ∗ P̂T + Ê        Gleichung 7 

Die Y-Daten gehen schon in die erste Schätzung der Faktorenwerte von T̂ ein, indem sie 

zur Lenkung der Zerlegung der X-Daten eingesetzt werden. Während der Modellierung 

erfolgt ein gegenseitiger Datenaustausch zwischen den Faktorenwerten der  T̂- und Û-

Matrizen. 
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X  Matrix der Originaldaten mit n Zeilen und m Spalten B̂   Matrix der Regressionskoeffizienten 

Y  Eigenschaftsmatrix mit n Zeilen und j Spalten m  Anzahl Datenpunkte (Variablen) 

T̂  Faktorenmatrix mit n Zeilen und p Spalten  n   Anzahl Messungen (Proben) 

P̂ T  Gewichtsmatrix mit p Zeilen und m Spalten j    Anzahl Werte für die Eigenschaften je Probe 

ŴT  Gewichtsmatrix mit p Zeilen und m Spalten p   Anzahl Faktoren 

Ê  Residuenmatrix (gleicher Umfang wie X-Matrix) xu  Daten der unbekannten Probe 

Q̂ T  Faktorenmatrix der Y-Daten ŷu  vorhergesagte Werte für die Eigenschaften der unbekannten Probe 

Û  Gewichtsmatrix der Y-Daten t̂u  Faktorenwerte für die unbekannte Probe 

F̂  Residuenmatrix (gleicher Umfang wie Y-Matrix)   

Abbildung 3: Graphische Darstellung der PLSR nach [58]. 

Die Gewichtsmatrices T̂ und Û werden über einen Regressionskoeffizienten b 

miteinander in Beziehung gesetzt: Û = b ∗ T̂ Die Hauptkomponenten werden iterativ 

berechnet, bis der Wert der Residuenmatrix F̂ minimal ist. Für eine detaillierte 

Methodenbeschreibung sei hier auf weitergehende Literatur verwiesen [65, 66]. 

1.3.3.3 Multivariate Kurvenauflösung, MCR 

Ein weiteres häufig verwendetes MVDA-Verfahren ist die multivariate 

Kurvenauflösung (engl. Multivariate Curve Resolution, MCR). Sie wird vor allem zur 

Überwachung chemischer Prozesse mittels spektroskopischer Messinstrumente 

angewendet [67]. Durch die MCR lassen sich aus den gemessenen Spektren Basisspektren 

berechnen.  
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Die Berechnung dieser Basisspektren erfolgt nach Gleichung 8: 

D = CST + E Gleichung 8 

Wobei D die Ausgangsmatrix, S die Spektren und C die dazu korrespondierenden 

Konzentrationen darstellt. Der Anteil an Spektren, der nicht durch das Modell erklärt wird, 

findet sich in der Residuenmatrix E. Dabei kann die mathematische Lösung der Gleichung 

durch verschiedene mathematische Verfahren erfolgen [68]. Häufig erfolgt die Lösung der 

Gleichung durch das Verfahren der alternierenden, kleinsten Quadrate (engl. Alternating 

Least Squares, ALS), dieses wurde auch in der vorliegenden Arbeit verwendet. Wie in 

Abbildung 4 dargestellt, muss zu Beginn des Verfahrens die Anzahl der latenten Variablen 

bzw. Faktoren festgelegt werden. Dies erfolgt beispielsweise durch Singularwertzerlegung 

(engl. Singular Value Decomposition, SVD). Nach Festlegung der latenten Variablen 

werden die Basisspektren zunächst geschätzt. Dann folgt die iterative Berechnung von C 

und S mittels des ALS-Algorithmus. Eine Besonderheit der MCR ist die Möglichkeit, 

Einschränkungen für diesen Algorithmus zu definieren. So kann beispielsweise vorgegeben 

werden, dass die Konzentrationsprofile nicht negative Werte annehmen dürfen. 

Abbildung 4: Schematische Darstellung des MCR-ALS-Verfahrens nach [69]. 

Auch können, falls bekannt, die Spektren zu Beginn und am Ende des Prozesses als 

Nebenbedingung eingebracht werden. So kann bereits vorhandenes Hintergrundwissen in 
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Probe mit monochromatischem Licht bestrahlt, wird nur ein geringer Anteil des 

eigestrahlten Lichtes gestreut. Typischerweise werden hier Laser im sichtbaren Bereich 

(z.B. 532 nm) oder im Nah-Infrarot-Bereich (z.B. 785 nm und 1064 nm) verwendet [79]. 

Der Anteil des inelastisch gestreuten Lichts liegt lediglich bei 10-8 [79]. Das Streulicht kann 

entweder die gleiche Frequenz wie das Erregerlicht haben (Rayleigh-Streuung) oder um 

einen bestimmten Frequenzbetrag verschoben sein (Raman-Streuung). Wird die Energie 

vom einfallenden Licht auf das Molekül übertragen, so spricht man von Stokes-

Ramanstreuung. Die Übertragung von Molekülenergie auf das einfallende Licht wird als 

Antistokes-Ramanstreuung bezeichnet. In pharmazeutischen Anwendungen wird i.d.R. die 

intensivere Stokes-Ramanstreuung gemessen, da diese auch vornehmlich bei geringeren 

Temperaturen auftritt. Erst bei Temperaturen über 500 °C rückt die Anti-Stokes-

Ramanstreuung in den Vordergrund, da viele Probenmoleküle sich hier bereits in einem 

höheren Vibrationsstatus befinden [79]. Die Intensität der Raman-Strahlung ist 

proportional zur Anzahl der in der vermessenen Probe enthaltenen Moleküle. Der 

proportionale Zusammenhang zwischen Raman-Aktivität und Analytenkonzentration 

ermöglicht die quantitative Auswertung von Raman-Spektren [77].  

Voraussetzung für Raman-Aktivität ist die Polarisierbarkeit eines Moleküls. Viele 

Wirkstoffe enthalten aromatische Gruppen und/ oder konjugierte Doppelbindungen und 

sind somit stark polarisierbar [57]. Auch viele pharmazeutisch eingesetzte Hilfsstoffe 

zeigen Raman-Aktivität, wenn auch meist mit geringeren Intensitäten. Mittels Raman-

Spektroskopie können unabhängig vom Aggregatzustand sowohl feste, flüssige und 

gasförmige Proben vermessen werden. Es ist keine Probenvorbehandlung notwendig und 

die Messung erfolgt kontaktlos und ohne die Probe zu zerstören. Ein großer Vorteil der 

Raman-Spektroskopie ist die Unempfindlichkeit gegenüber Wasser, welche Messungen in 

wässrigen Systemen ermöglicht. Auch können unterschiedliche Modifikationen erfasst 

werden. Raman-Spektren zeigen eine hohe Spezifität und im Vergleich zu NIR mehr 

Informationsgehalt (mehr Peaks), was die Identifizierung vereinfacht [82]. Nachteilig zu 

nennen sind die sehr schwache Intensität der Raman-Streuung, die Temperaturabhängigkeit 

und die Anfälligkeit gegenüber Fluoreszenz. Dabei führt leichte Fluoreszenz zu 

Basislinienveränderungen, welche durch Vorbehandlungsmethoden zu beheben sind. 

Starke Fluoreszenz kann jedoch zu einer vollständigen Überdeckung der Spektren führen, 

welche nicht zu beheben ist [82]. Auch müssen die Spektren unter Lichtausschluss 
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Risikobewertungskomitee kam jedoch auch zu dem Schluss, dass es keine Anzeichen für 

eine kanzerogene Wirkung von TiO2 bei oraler Aufnahme gibt [111]. Bisher handelt es sich 

allerdings um einen Einstufungsvorschlag, welcher noch von der Europäischen 

Kommission zu prüfen und in geltendes Recht umzusetzen ist. 

Hinsichtlich der oralen Aufnahme kam auch die Europäische Behörde für 

Lebensmittelsicherheit (EFSA) im Jahr 2016 zu dem Schluss, dass nach bis dahin 

verfügbaren Daten keine Hinweise auf gesundheitliche Risiken für Verbraucher/innen 

vorliegen [112]. Betont wird die geringe Absorption und Bioverfügbarkeit von TiO2 (< 

0.1 % der oral aufgenommenen Menge). In einer Studie von Böckmann et al. wurden 

jedoch erhöhte TiO2-Konzentrationen im Blut auch nach oraler Einnahme [113] gezeigt. 

Aufgrund vier neuer Studien [114-117] zur potenziellen Toxizität von TiO2 forderte die 

EU-Kommission 2018 die Neubewertung dieser Schlussfolgerung. Vor allem ist hier die 

Studie von Bettini et al. aus dem Jahr 2017 zu nennen [114]. Hier hat eine französische 

Arbeitsgruppe Ratten TiO2 mittels Schlundsonde über sieben Tage bzw. über Trinkwasser 

über 100 Tage verabreicht. Bei dem TiO2 handelte es sich um ein als E 171 vertriebenes 

Produkt, wobei 44,7 % der Partikel als Nanopartikel vorlagen. Bei den Ratten zeigten sich 

Effekte auf das Immunsystem, Veränderungen der Darmschleimhaut und erhöhte 

Entzündungsparameter. Daraus wurde eine mögliche tumorfördernde Wirkung abgeleitet 

[114]. Auch Hewitt et al. kamen zu vergleichbaren Schlüssen [118]. Die EFSA kam auch 

nach einer erneuten Bewertung zu dem Schluss, die Einschätzung von 2016 nicht zu 

revidieren. Es wird allerdings auch auf Datenlücken bezüglich möglicher Auswirkungen 

auf das Fortpflanzungssystem verwiesen und die Durchführung weiterer Studien 

empfohlen. Außerdem wurde von der EFSA eine Arbeitsgruppe gegründet, welche die 

Spezifikationen von Lebensmittelzusatzstoffen genauer festlegen soll, z.B. hinsichtlich der 

Partikelgrößenverteilung. 

Trotz der beschriebenen Bewertungen hat die französische Regierung im April 2019 

eine Verordnung verlassen, welche das Inverkehrbringen von Lebensmitteln mit dem 

Lebensmittelzusatzstoff E 171 ab dem 1. Januar 2020 für einen Zeitraum von einem Jahr 

in Frankreich verbietet [119]. Als Begründung für diese Entscheidung wird auf eine 

Stellungnahme der französischen Agentur für Lebensmittelsicherheit, Umwelt und 

Arbeitsschutz (ANSES) verwiesen. In dieser Stellungnahme wird der Mangel 

wissenschaftlicher Daten betont, welcher sich mit der Einstufung von TiO2 als 

gesundheitlich unbedenklich nicht vereinbaren lässt [120]. Es wird die Erhebung weiterer 
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Tabelle 2: Brechungsindex, Streufaktor und relative Filmdichte verschiedener anorganischer Pigmente, 
nach [120]. 

Pigment Brechungsindex Streufaktor/ µm-1 relative Filmdicke  

TiO2 2,914; 2,638 3,3 1 

Zinksulfid 2,4 1,7 1,9 

Zirkoniumdioxid 2,1 0,83 4,1 

Calciumcarbonat 1,486; 1,658 0,026 130 

Bariumsulfat 1,636 0,024 140 

Hieraus lässt sich ableiten, dass selbst mit der besten Alternative, in diesem Falle 

Zinksulfid, eine doppelt so dicke Schicht notwendig wäre, um eine vergleichbare Deckung 

wie mit dem TiO2-haltigen Film zu erreichen. Calciumcarbonat, welches schon jetzt in 

alternativen Fertigmischungen von Coatingherstellern verwendet wird, zeigt einen deutlich 

geringeren Brechungsindex und ein Film müsste über 100-mal dicker sein, um das gleiche 

Deckvermögen aufzuweisen wie ein TiO2-Film. Beispiele für auf dem Markt befindliche 

TiO2-freie weiße Fertigmischungen und darin enthaltene Pigmente sind in Tabelle 3 

aufgeführt. 

Tabelle 3: Beispiele für TiO2-freie weiße Fertigmischungen und darin enthaltene Pigmente. 

Name Hersteller Pigment 

AquariusTM Prime TF White Ashland Calciumcarbonat 

AquaPolish® P white 014.117 Biogrund Calciumcarbonat, Dicalciumphosphat 

AquaPolish® P white 014.123 Biogrund Magnesiumcarbonat, Mikrokristalline 

Cellulose, Dicalciumphosphat 
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2 Ziele der Arbeit 

Ziel der Arbeit war die Erweiterung der Anwendbarkeit und die Optimierung der 

Überwachung von Beschichtungsprozessen mittels Raman-Spektroskopie als PAT-

Werkzeug. Außerdem sollten die Ergebnisse dieser Arbeit dazu dienen, die Grenzen dieses 

PAT-Werkzeuges und die daraus entstehenden Einschränkungen in der 

Prozessüberwachung besser zu verstehen. 

Da sich durch die Raman-Spektroskopie nur ein Mittelwert des Massenauftrages vieler 

Tabletten vorhersagen lässt, kann keine Aussage über die Gleichmäßigkeit des Überzuges 

auf jeder einzelnen Tablette bzw. zwischen verschiedenen Tabletten einer Charge gemacht 

werden. Um die Bedeutung dieser Einschränkung besser abschätzen zu können, sollten die 

Verläufe der CUinter und der CUintra in Abhängigkeit von der Prozessdauer genauer 

untersucht werden. Im Vordergrund stand hier die Untersuchung, ob die Abnahme der 

CUinter durch einen linearen Verlauf gegen 1

√t
 beschrieben werden kann und kein 

Residualwert zu erwarten wäre, oder ob diese sich einem Residualwert ungleich null 

annähert. 

Außerdem sollte die Raman-Spektroskopie in dieser Arbeit auf die Überwachung der 

aufgetragenen Überzugsmasse während mehrschichtiger Beschichtungsprozesse 

ausgeweitet werden. Dabei wurden verschiedene multivariate Datenanalysemethoden 

(PLSR-Analyse und MCR-Analyse) für die Vorhersage der aufgetragenen Überzugsmasse 

herangezogen und miteinander hinsichtlich ihrer Modellgüte und Vorhersagefähigkeit 

verglichen. Auch wurde deren Eignung für eine Endpunktbestimmung beurteilt. Des 

Weiteren sollten Echtzeit-Messungen realisiert werden und realistisch anwendbare 

Bedingungen bei der Bildung und Anwendung von PLSR-Modellen verwendet werden. 

Beispielsweise sollten nur Vorbearbeitungsmethoden für die Spektren verwendet werden, 

welche sich in Echtzeit-Messungen und –Vorhersagen implementieren lassen. Auch der 

Einfluss des Wachstums eines Vorhersage-Datensatzes durch das Hinzufügen von 

Datensätzen mehrerer Chargen auf die Güte und Vorhersagefähigkeit von PLSR-Modellen 

wurde in dieser Arbeit genauer untersucht. 

Bisher erfolgte die Modellerstellung und Optimierung für jede Kombination aus 

Überzugszubereitung und Kernen individuell. Da die Modellerstellung herausfordernd und 

zeitintensiv ist, stellt dies eine große Hürde für die Nutzung der Raman-Spektroskopie als 
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PAT-Werkzeug in der Praxis dar. Daher sollte in einem weiteren Teil dieser Arbeit eine 

erste Machbarkeitsstudie für die Entwicklung und Anwendung von PLSR-Modellen für 

eine spezifische Überzugformulierung auf verschiedene Kerne durchgeführt werden. Hier 

sollte die Machbarkeit anhand des Überzugsprozesses von drei verschiedenen Kernen 

(ASS, Diclofenac und Placebo) mit zwei verschiedenen Überzügen überprüft werden. 

TiO2 stellt das wichtigste Weißpigment in Überzugszubereitungen dar. Aufgrund seiner 

ausgeprägten Raman-Aktivität ist es außerdem ein wichtiger Raman-Marker für die 

Prozesskontrolle. Das Pigment steht aktuell aufgrund des Verdachtes einer 

krebserregenden Wirkung unter Kritik. Um die Folgen eines Verbotes von TiO2 und einem 

daraus folgenden Verschwinden des Weißpigments aus Überzugszubereitungen besser 

abschätzen zu können, sollte in dieser Arbeit ein TiO2-haltiger Überzug mit drei 

alternativen weißen Überzügen verglichen werden. Dabei wurden zunächst die 

Eigenschaften Deckkraft, Lichtschutz eines photoreaktiven Wirkstoffes und Zerfallszeit 

untersucht. Auch sollte betrachtet werden, ob sich die Raman-Spektroskopie auf die 

weniger Raman-aktiven weißen Überzüge ohne TiO2-Zusatz anwenden lässt.   
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Abbildung 6: Links: CUinter (± KI (95 %)) und mittlere Massenzunahme in Abhängigkeit von der 
Sprühdauer. Rechts: mittlere Massenzunahme und Standardabweichung der Massenzunahme in 
Abhängigkeit von der Sprühdauer. n=100, Versuchsreihe A1 

Die Betrachtung von Abbildung 6 (links) zeigt einen nichtlinearen Verlauf der CUinter. 

Auch scheint CUinter sich einem Residualwert > 0 anzunähern. Allerdings ist es fraglich, ob 

dieser Residualwert in dieser Versuchsreihe erreicht wurde, da zwischen den letzten beiden 

Datenpunkten noch eine leichte Verringerung von CUinter beobachtet werden kann (von 

0,066 auf 0,055). Da dieser Unterschied eine statistische Signifikanz zeigte (p < 0,01), ist 

davon auszugehen, dass das Residuum hier nicht erreicht wurde. Der sehr hohe CUinter-

Wert für den ersten Probenzeitpunkt (30 min) kann dadurch erklärt werden, dass zu diesem 

frühen Zeitpunkt noch nicht alle Tabletten mit der Sprühflüssigkeit in Kontakt gekommen 

sind. Außerdem trat teilweise ein leichter Abrieb der noch nicht überzogenen Tabletten auf. 

Beides führte durch die Abnahme der Masse einiger Proben im Vergleich zum Anfangswert 

zu einer erhöhten CUinter. Die Zunahme der absoluten Standardabweichung zeigte, wie die 

Zunahme der Massenzunahme, einen linearen Verlauf. Nach Gleichung 10 kann CUinter aus 

dem Verhältnis der Steigung von Standardabweichung (sd) und mittlerer Massenzunahme 

(wg) berechnet werden. Unter der Annahme, dass beide einen linear anwachsenden Verlauf 

über die Zeit zeigen, kann aus diesem Verhältnis t∞ berechnet werden. Dabei gibt t∞ die in 

diesem Prozess minimal erreichbare CUinter an. An diesem Punkt des Prozesses wird die 

lineare Funktion nahezu ausschließlich durch die Steigung bestimmt, wobei der 

Achsenabschnitt vernachlässigbar ist. Daraus folgt nach Müller [14] die Möglichkeit der 

Vorhersage von t∞ durch Gleichung 10: 

CUinter(t∞) =
Steigung (sd)

Steigung (wg)
=  

0,0031 mg/ min

0,0642 mg/ min
= 0,0483  Gleichung (10) 
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In dieser Studie wurde für die mittlere Massenzunahme ein R2 von 0,9999 und für die 

Standardabweichung ein R2 von 0,9921 erreicht. Außerdem zeigten sich keine 

systematischen Abweichungen, sodass von einem linearen Verlauf ausgegangen werden 

kann. Aus der Steigung der Standardabweichung (0,0031 mg/ min) und der Steigung der 

mittleren Massenzunahme (0,0642 mg/ min) ergab sich somit nach Gleichung 10 ein t∞ von 

0,0483. Nach einer Sprühdauer von 24 h wurde ein experimenteller CUinter-Wert von 0,051 

erreicht, welcher nah an dem vorhergesagten Wert von 0,0483 liegt. Im Vergleich 

berechneten Müller und Kleinebudde einen Wert von 0,045 für einen Coatingversuch der 

ebenfalls in einem BFC 5 Laborcoater durchgeführt wurde [13]. Hierbei handelt es sich um 

einen berechneten Wert, wobei die Sprühdauer insgesamt bei 400 min lag und eine CUinter 

von 0,061 zu diesem Zeitpunkt erreicht wurde. Experimentell wurde der vorhergesagte 

Wert in der Studie von Müller et al. nicht erreicht. 

Wenn man von einer linearen Zunahme der Masse und der Standardabweichung 

ausgeht, wobei die Massenzunahme im Ursprung beginnt und die Standardabweichung 

einen Achsenversatz zeigt, so kann eine umgekehrte Proportionalität der CU zur 

Sprühdauer t und das Erreichen eines Residualwertes angenommen werden. Wie in 

Gleichung 11 beschrieben, wird dieser Residualwert k durch das Verhältnis der Steigung 

der Standardabweichung und der Steigung der Massenzunahme beschrieben. Demzufolge 

sollte es möglich sein CUinter (t∞) aus dem y-Achsenschnittpunkt einer Auftragung von 

CUinter gegen 1

t
 zu bestimmen. 

CUinter =
Standardabweichung

Massenzunahme
=

Steigung (sd)∗t+k

Steigung (wg)∗t
   

=
Steigung (sd)

Steigung (wg)
+

k

Steigung (wg)∗t
=  

Steigung (sd)

Steigung (wg)
+  

k

Steigung (wg)
∗  

1

t
  Gleichung (11) 

 Diese Hypothese sollte mit der alternativen und in der Literatur häufig 

angenommenen Hypothese verglichen werden, welche besagt, dass CUinter proportional zu 
1

√t
 abnimmt [23, 24, 125]. Hierzu wurde CUinter gegen 1

√t
 und gegen 1

t
 aufgetragen 

(Abbildung 7).  
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Abbildung 7: Links: CUinter in Anhängigkeit von 1

√𝑡
.; Rechts: CUinter in Abhängigkeit von 1

𝑡
. Versuchsreihe 

A1 

Aus Abbildung 7 (links) ist ersichtlich, dass die Daten bei einer Auftragung gegen 1

√t
 keinen 

linearen Verlauf zeigten. Dies wird zum einen durch das geringe Bestimmtheitsmaß 

(R2=0,9178) und zum anderen durch eine nicht-zufälligen Abweichung von dem 

vorhergesagten Trend deutlich. Die Auftragung von CUinter gegen 1

𝑡
 zeigte keine 

systematischen Abweichungen vom linearen Trend und außerdem ein höheres 

Bestimmtheitsmaß (R2=0,9962). 

Um den CUinter-Endwert zu verkleinern und ein Plateau (und somit t∞) zu erreichen, wurde 

eine zweite Studie mit einem klaren Überzug durchgeführt (Überzugsformulierung: 

Abschnitt 6.2.1 Tabelle 21). In Studien, welche den Einfluss verschiedener 

Prozessparameter auf die CUinter untersuchten, wurde vor allem für die 

Trommelgeschwindigkeit, die Anzahl der Sprühdüsen und den Sprühdruck ein Einfluss 

festgestellt, wobei die Ergebnisse, welcher Parameter den höchsten Einfluss hat nicht 

einheitlich waren [11, 15, 26]. Durch die Erhöhung der Trommelgeschwindigkeit konnte 

die CUinter in verschiedenen Studien vermindert werden [20, 27]. Für zu hohe 

Trommelgeschwindigkeiten wurde jedoch auch eine Abnahme der 

Durchmischungsgleichmäßigkeit aufgrund eines positiven Zusammenhanges zwischen der 

Geschwindigkeit des Tablettenbetts und des dynamischen Schüttwinkels beschrieben, was 

eine Abnahme der CUinter zu Folge hat [126].  Eine Erhöhung der Sprührate und/ oder der 

Anzahl an Sprühdüsen hätte eine weitere Erhöhung des Massenauftrages zur Folge gehabt. 

Da dies bei einem Massenzuwachs von bereits > 36 % in Versuchsreihe A1 nicht erwünscht 

war, wurde lediglich die Trommelgeschwindigkeit in Versuchsreihe A2 von 15 auf 16 UpM 

erhöht (Prozessparameter: Abschnitt 6.3.3, Tabelle 26). Auf eine starke Erhöhung der 
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Trommelgeschwindigkeit wurde aufgrund des von Dreu et al. festgestellten 

Zusammenhanges verzichtet [126]. Auch ist die durch erhöhte Trommelgeschwindigkeit 

steigende Reibung zwischen den Tablettenkernen zu beachten. So zeigte sich auch in einer 

Studie in einem semi-kontinuierlichen Coater mit einer Batch-Größe von 9-15 kg eine 

Abhahme der Gleichförmigkeit des Filmauftrages bei Umdrehungsgeschwindigkeiten über 

18 UpM [46]. Neben der Erhöhung der Trommelgeschwindigkeit wurde die Prozessdauer 

auf insgesamt 28 h verlängert. Abbildung 8 zeigt die Ergebnisse der zweiten Versuchsreihe 

(A2). 

 

Abbildung 8: Links: CUinter (±KI (95 %)) und mittlere Massenzunahme in Abhängigkeit von der 
Sprühdauer. Rechts: mittlere Massenzunahme und Standardabweichung der Massenzunahme in 
Abhängigkeit von der Sprühdauer. n=100, Versuchsreihe A2 

In dieser Versuchsreihe wurde nach einer Sprühdauer von 1680 min eine finale CUinter von 

0,0455 erreicht. Die mittlere Massenszunahme von 105,1 mg entspricht einem 

Massenzuwachs von 41,7 % in Bezug auf die initiale Kernmasse. Wie in Abbildung 8 

(links) gezeigt, wurde zwischen den letzten zwei Datenpunkten bei 1320 min (0,0456) und 

1680 min (0,0455) kein Unterschied mehr in der CUinter festgestellt (p > 0,99). Demnach 

kann vermutet werden, dass hier der Residualwert und damit die minimal erreichbare 

CUinter erzielt wurde. Wieder zeigten Standardabweichung und mittlere Massenzunahme 

einen linearen Anstieg (Abbildung 8, rechts). Aus den Steigungen der Standardabweichung 

und der Massenzunahme wurde die CUinter (t∞) vorhergesagt. Dafür wurden nur die 

Datenpunkte der ersten Prozesshälfte verwendet. Hier ergab sich eine Steigung von 0,0028 

mg/ min für den Verlauf der Standardabweichung und von 0,0632 mg/ min für den Verlauf 

des Massenzuwachses. Daraus ergibt sich für CUinter (t∞) ein Wert von 0,0443. Dieser Wert 

ist nah an dem experimentell bestimmten Wert von 0,0456, welcher als Residualwert nach 

1320 min erreicht wurde. Just et al. führten ebenfalls Studien in einem BFC 5 Laborcoater 
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mit zwei Sprühdüsen durch. Hier konnte ein CUinter-Wert von 0,045 bereits nach einer 

Sprühdauer von 180 min erreicht werden [15]. Allerdings war dieser Wert das Ergebnis 

einer umfassenden Prozessoptimierung und die aufgetragene Sprühzubereitung enthielt 

einen höheren Feststoffanteil. In anderen Optimierungsversuche in einem BFC 5 

Laborcoater wurde eine CUinter von 0,054 nach 460 min Sprühdauer erreicht [14]. Die 

vergleichsweise hohen CUinter Werte der hier gezeigten Daten könnte außerdem unter 

anderem in der mehrfachen Unterbrechung der Beschichtungsprozesse zur Probennahme 

begründet sein. Die Höhe der CUinter-Werte hat allerdings nur einen Einfluss auf die Zeit, 

nach dem der Residualwert erreicht wird. Der gezeigte Kurventrend und der Fakt, dass 

CUinter ein Plateau erreicht wird hierdurch nicht infrage gestellt. 

 

Abbildung 9: Links: CUinter in Anhängigkeit von 1

√𝑡
. Rechts: CUinter in Abhängigkeit von 1

𝑡
. Versuchsreihe 

A2 

Auch in Versuchsreihe A2 konnte keine lineare Korrelation zwischen CUinter und 1

√t
 

festgestellt werden (R2= 0,9009). Des Weiteren zeigten sich in der entsprechenden 

Auftragung eine nicht-zufällige Abweichung vom erwarteten linearen Trend (Abbildung 9, 

links). Die Auftragung von CUinter gegen 1

t
 lässt mit einem R2 von 0,9941 und ohne 

systematische Abweichungen eher auf einen linearen Trend schließen (Abbildung 9, 

rechts). Die vorliegenden Daten aus Versuchsreihe A1 und A2 unterstützen die Hypothese, 

dass CUinter umgekehrt proportional zu Wurzel der Sprühdauer abnimmt, nicht. 

Die Masse der überzogenen Tabletten kann durch Veränderungen des Wassergehaltes vor 

und nach dem Überzugsprozess beeinflusst werden. Um auszuschließen, dass der 

Wassergehalt der Tabletten einen Einfluss auf die gezeigten Ergebnisse hat, wurde dieser 

durch Bestimmung des Trocknungsverlustes der überzogenen und nicht überzogenen 
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Abbildung 10: Links: CUintra (±KI (95 %)) und mittlere Schichtdicke in Abhängigkeit von der Sprühdauer. 
Rechts: mittlere Schichtdicke und Standardabweichung der Schichtdicke in Abhängigkeit von der 
Sprühdauer. n=3, XµCT-Messungen, Versuchsreihe A3 

Innerhalb der untersuchten Sprühdauer von 720 min erreicht CUintra kein Plateau. Eine 

präzise Vorhersage von CUintra bei t∞ ist aufgrund dieser Daten schwierig. Auch für die 

CUintra ist ein linearer Verlauf zu 1

√𝑡
  beschrieben [34, 35]. Dies kann mir den vorliegenden 

Daten nicht widerlegt werden, da der Auftrag von CUintra gegen 1

√𝑡
 zeigt keine 

systematischen Abweichungen von einem linearen Trend zeigt (siehe Abbildung 11, links). 

Jedoch zeigten auch die Standardabweichung und die mittlere Schichtdicke einen linearen 

Anstieg, wonach auch ein Trend gemäß CUinter, welcher in einem Plateau endet, möglich 

wäre. Auch der Auftrag von CUintra gegen 1

𝑡
 zeigte keine systematischen Abweichungen 

von einem linearen Trend (Abbildung 11, rechts). Hier ist zu betonen, dass zu jedem 

Probenzeitpunkt nur jeweils 3 von insgesamt 13 900 Tabletten vermessen wurden. 

 

Abbildung 11: Links: CUintra in Abhängigkeit von 1

√𝑡
. Rechts: CUintra in Abhängigkeit von 1

𝑡
. n=3, 

Versuchsreihe A3, XµCT-Messungen 
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zwischen den Schichtdicken von Kalotte und Rand festgestellt werden. Hinsichtlich der 

CUintra stellten auch Brock et al. höhere Werte am Tablettensteg im Vergleich zur 

Tablettenkalotte fest [130]. Dies konnte mit den vorliegenden Daten nur für Sprühzeiten > 

240 min bestätigt werden. Nach einer Sprühdauer von 480 und 720 min wurde an den 

Tablettenstegen eine CUintra von 0,145 berechnet. Damit zeigte die Schichtdicke an den 

Kalotten mit CUinter-Werten von 0,132 nach 480 min und 0,126 nach 720 min eine etwas 

höhere Gleichmäßigkeit. Die höchste CUintra zu allen Sprühzeitpunkten wurde in dieser 

Studie an den Tablettenrändern gefunden.   

Des Weiteren wurde das Verhältnis der Schichtdicke an Kalotte �̅�𝑘 und Steg �̅�𝑠 (Face 

Centre Ratio, FCR) gemäß Brock et al. nach folgender Gleichung berechnet [128, 130]: 

𝐹𝐶𝑅 =  
�̅�𝑘

�̅�𝑠
         Gleichung (12) 

wobei �̅�𝑘 die mittlere Schichtdicke der Kalotte und �̅�s die mittlere Schichtdicke des 

Stegs darstellt. Die Ergebnisse sind in  

Tabelle 4 dargestellt. Am ersten untersuchten Zeitpunkt von 120 min wurde ein FCR 

von 0,91 festgestellt. Hier wies die Kurvatur eine geringere Schichtdicke im Vergleich zum 

Steg auf. Für alle anderen Zeitpunkte wurde ein FCR > 1 gefunden, was eine geringere 

Schichtdicke am Steg im Vergleich zur Kurvatur impliziert. Den höchsten FCR-Wert 

wiesen die Tabletten nach einer Sprühdauer von 480 min auf (1,16). 

Tabelle 4: Schichtdicke der Tabletten an Kurvatur und Steg ± s und daraus berechneter FCR nach 

verschiedener Sprühdauer. XµCT-Messungen, n=3 

Sprühdauer/ min Schichtdicke Kurvatur/ µm Schichtdicke Steg/ µm FCR 

120 26,8 ± 3,9 29,5 ± 2,5 0,91 

180 45,3 ± 5,8 44,6 ± 4,7 1,01 

240 70,2 ± 7,3 66,4 ± 3,7 1,05 

480 153,3 ± 13,8 132,4 ± 12,1 1,16 

720 215,1 ± 13,8 190,4 ± 10,5 1,13 

Hier war die Filmschicht am Steg um 13,6 % dünner als an der Kalotte. Der leichte 

Abfall des FCR zwischen 480 und 720 min sollte aufgrund der jeweiligen 

Standardabweichungen kritisch betrachtet werden. Zusammenfassend kann gesagt werden, 

dass die allgemeine Annahme, dass die Filmdicke am Steg geringer ist als an der Kurvatur 

hier nur für eine längere Coatingdauer belegt werden konnte. Da jedoch nur drei Tabletten 
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pro Zeitpunkt vermessen wurden, können die Ergebnisse nur als leichter Indikator 

angesehen werden.  

Um die Probenanzahl zu erhöhen, wurde das FCR zusätzlich mittels konfokal-

chromatischer Messungen bestimmt (Abschnitt 6.4.7.2). Hier wurden jeweils zehn 

Tabletten pro Probenzeitpunkt vermessen. Es ist zu betonen, dass die Absolutwerte nicht 

direkt mit den Absolutwerten der XµCT-Messungen verglichen werden können. Die 

konfokal-chromatischen Messungen sind nur mit transparenten Filmen möglich, während 

der Filmzubereitung für die XµCT-Messungen Pigmente zugesetzt werden müssten. So 

handelt es sich um verschiedene Überzugszubereitungen, wodurch verschiedene 

Filmdicken und Massenaufträge erreicht wurde. Die XµCT-Messungen wurden anhand der 

Proben aus Versuchsreihe A3 durchgeführt, die konfokal-chromatischen Messungen mit 

den Proben der Versuchsreihe A2. Die konfokal-chromatische Sonde ermöglichte schnelle 

Messungen ohne nennenswerten Rechenaufwand. Die mittels konfokal-chromatischer 

Messungen berechneten FCR-Werte sind in Tabelle 5 angegeben. 

Tabelle 5: Punktuelle Schichtdicke der Tabletten an Kurvatur und Steg ± s und daraus berechneter FCR 
bei verschiedener Sprühdauer. n=10, Versuchsreihe A2, konfokal-chromatische Messungen 

Sprühdauer/ min Schichtdicke Kurvatur/ µm Schichtdicke Steg/ µm FCR 

60 13,5 ± 0,9 14,2 ± 1,0 0,95 

120 22,0 ± 1,6 22,7 ± 1,6 0,97 

240 40,6 ± 1,8 38,9 ± 1,4 1,04 

480 88,4 ± 5,4 77,3 ± 6,1 1,14 

Auch hier war eine Zunahme der Schichtdicke mit steigender Sprühdauer zu 

beobachten. Es kann der gleiche Trend festgestellt werden, wie schon mittels der XµCT-

Messungen. Für Sprühzeiten < 120 min liegt das FCR < 1 und für längere Sprühzeiten > 1. 

Die Vermutung, dass eine höhere Schichtdicke an den Kalotten als an den Stegen nur bei 

höheren Sprühzeiten bzw. Massenaufträgen zu finden ist, wird mit den gezeigten Daten 

bestätigt. Abbildung 13 zeigt den den FCR der vermessenen Tabletten in Abhängigkeit 

von der Sprühdauer. Die Messungen zeigten eine hohe Variabilität und das 95 % 

Konfidenzintervall der ersten Messung (60 min) enthält die Grenze von 1. Wie aus den 

gezeigten Einzelwerten jedoch hervorgeht, ist dies vor allem auf den Wert einer einzelnen 

Tablette zurückzuführen. Die Ergebnisse zeigen einen eindeutigen Trend, welcher die 

Ergebnisse der XµCT-Messungen unterstützt. 
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von 398, 518 und 640 cm-1 zeigte. Modell Ibu1 zeigte einen kleinen Kalibrierfehler von 

0,59 %. Das Bestimmtheitsmaß lag bei 0,9996. Auf Grundlage dieses Modells wurden die 

weiteren Modelle durch die Ergänzung von weiteren Datensätzen erstellt. Der 

Kalibrierfehler wurde bei steigender Anzahl von Kalibrier-Datensätzen kleiner. Das 

Bestimmtheitsmaß war am höchsten für Modell Ibu1, das Hinzufügen von weiteren 

Datensätzen führte zu einer leichten Abnahme des R2, es lag trotzdem bei allen Modellen 

deutlich über 0,99. Da das R2 den Teil der Varianz beschreibt, der durch das Modell erklärt 

wird, ist eine leichte Zunahme nicht verwunderlich. Kleine Unterschiede in den spektralen 

Daten zwischen verschiedenen Chargen können schon durch geringfügige Veränderungen 

in der Messumgebung zustande kommen. So war es beispielsweise nicht immer möglich, 

die Chargengröße von 10,0 kg genau einzuhalten, da es sich um eine kontinuierliche 

Produktion in Abhängigkeit von anderen Prozessen handelte. Die Einwaage schwankte 

zwischen 9720 und 9970 g. Der T2-Ausreißertest zeigte, dass die Spektren der ersten fünf 

Minuten während des Beschichtungsprozesses von Charge I1.6 als Ausreißer anzusehen 

waren. Diese fünf Datenpunkte wurden demnach für die Vorhersage des Massenauftrages 

von I1.6 durch Modell Ibu5 ausgeschlossen.  

In den gezeigten PLSR-Modellen wuchs die Größe des Kalibrierdatensatzes an, es 

wurde aber immer eine andere Charge mit dem erweiterten PLSR-Modell vorhergesagt. 

Auch wenn diese Vorgehensweise praktisch gesehen die höhere Relevanz hat, sollte der 

Einfluss eines wachsenden Kalibrierdatensatzes auch auf die Vorhersagefähigkeit von nur 

einer gleichbleibenden Charge untersucht werden. Hierfür wurden erneut Modelle anhand 

der Chargen I1.1, I1.3, I1.4, I1.5 und I1.6 erstellt. Anhand aller Modelle wurde der 

Massenauftrag während des Überziehens von Charge I1.2 vorhergesagt. Die 

Leistungsparameter der erstellten Modelle sind in Tabelle 7 dargestellt. Auch hier wurden 

die fünf identifizierten Ausreißer aus Charge I1.6 für die Bildung von Modell Ibu10 

ausgeschlossen. Alle Modelle wiesen kleine RMSEC-Werte auf. Nach Einbezug der dritten 

Charge (I1.3) in das Kalibrier-Modell ist hier wider Erwarten eine Verschlechterung des 

Kalibrierfehlers zu beobachten. Bei dem Hinzufügen weiterer Datensätze sinken die 

RMSEC-Werte wieder. Wie in den zuvor gezeigten PLSR-Modellen (Tabelle 6) sinkt das 

R2 leicht nach dem Hinzufügen eines weiteren Datensatzes zu Modell Ibu6. 
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1,13 %. Abbildung 14 zeigt, dass der wahre Massenauftrag der Chargen I1.5 und I1.6 durch 

die jeweiligen PLSR-Modelle nicht mehr überschätzt wurde. 

 

Abbildung 14: Vorhergesagte Massen der Überzugszubereitung gegen wahre Massen der Chargen I1.2 
bis I1.6, vorhergesagt mit Modell Ibu1 bis Ibu5. 

Eine leichte Fehleinschätzung der aufgetragenen Masse zu Beginn des 

Beschichtungsprozesses, wie bei Charge I1.4 bis I1.6 zu beobachten war, ist häufig zu 

beobachten. Diese kommt dadurch zustande, dass der Prozess sich hier noch nicht in einem 

stabilen Zustand befindet. Es treten oft noch Schwankungen in der Sprührate auf, außerdem 

sinkt die Temperatur beim Beginn des Sprühens zunächst ab, wobei dem mit einer 

Erhöhung der Zuluft-Temperatur entgegengewirkt wird. In einem vergleichbaren Versuch 

wurden zuvor durch kontinuierliche Direkttablettierung hergestellte wirkstofffreie 

Tabletten mit dem gleichen TiO2-haltigen farbigen Überzug (Kollicoat® IR Sunset Yellow) 

beschichtet [46]. Hier wurden in dem gleichen Coater (KOCO 25) insgesamt zwölf 15 kg 

Chargen besprüht. Der Massenauftrag wurde für alle Chargen anhand eines PLSR-Modells 

vorhergesagt, welches nur auf einer Kalibrier-Charge beruhte. Insgesamt wurden mit 

Fehlern zwischen 2,89 und 4,39 % höhere RMSEP-Werte erreicht als mit den in dieser 

Arbeit gezeigten Modellen. Eine Überprüfung, ob die Vorhersagefehler durch die 

Integration weiterer Chargen in das PLSR-Modell zu einer Verkleinerung der Fehler führt 

wurde in besagter Arbeit nicht durchgeführt.  
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Es wurde gezeigt, dass die Vorhersage anhand Modell Ibu1 zu einer Überschätzung der 

aufgetragenen Masse führte. Diese war bis zu der Vorhersage von Charge I 1.4 anhand des 

Modells I3 zu beobachten. Es kann also vermutet werden, dass diese falsche Vorhersage 

der Daten vor allem durch den Einfluss des Datensatzes der ersten Charge auf die Modelle 

zustande kommt. Da dies die erste Charge der insgesamt sechs hintereinander überzogenen 

Chargen war, kann vermutet werden, dass der Beschichtungsprozess sich hier noch nicht 

im Gleichgewicht befand. So kann beispielsweise die Temperatur hier noch geringer 

gewesen sein als bei den folgenden Chargen, was zu systematischen Abweichungen in den 

Spektren führte. Wenn dies der Fall war, müsste die Vorhersage aller Chargen anhand 

Modell Ibu1 zu einer Überschätzung der vorhergesagten Überzugsmasse führen. Um dies 

zu überprüfen, wurden dementsprechend alle weiteren Chargen I1.2 – I1.6 anhand Modell 

Ibu1 vorhergesagt. Abbildung 15 zeigt die jeweils vorhergesagten Massen, aufgetragen 

gegen die wahren versprühten Massen. 

Abbildung 15: Vorhergesagte Massen der Überzugszubereitung gegen wahre Massen der Chargen I1.2 
bis I1.6, vorhergesagt mit Modell Ibu1.  

Die Ergebnisse bestätigen, dass die Überzugsmasse aller Chargen durch Modell Ibu1 

überschätzt wird. Die Vorhersagefehler sind in Tabelle 8 angegeben, wie zu erwarten liegen 

sie deutlich höher als mit den zuvor gezeigten Modellen. 
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Tabelle 8: Vorhersagefehler der Überzugsmasse von Charge I1.2, I1.3, I1.4, I1.5 und I1.6 anhand Modell 
I1. 

Modell RMSEP I1.2 
/ % 

RMSEP I1.3 
/ % 

RMSEP I1.4 
/ % 

RMSEP I1.5 
/ % 

RMSEP I1.6 
/ % 

Ibu1 2,54 4,51 4,57 4,14 4,45 

Diese Ergebnisse betonen die Wichtigkeit Daten, die durch neue Chargen erhalten 

werden, in bereits vorhandene Modelle zu integrieren. So steigt die Robustheit der 

erzeugten Modelle und der Einfluss von vereinzelten systematischen Abweichungen wird 

verringert.  

Um zu überprüfen, dass auch die Vorhersage des Massenauftrages einer einzigen Charge 

durch die Vergrößerung des PLSR-Modells verbessert wird, wurde der Massenauftrag der 

zweiten Charge (I1.2) mittels der PLSR-Modelle Ibu6 bis Ibu10 vorhergesagt. Die 

erhaltenen Vorhersagefehler sind in Tabelle 7 angegeben.  

 

Abbildung 16: Vorhergesagte Massen der Überzugszubereitung gegen wahre Massen der Charge I1.2, 
vorhergesagt mit Modell Ibu6 bis Ibu10. 

Die RMSEP-Werte sinken von einem Fehler von 2,54 % auf einen minimalen Fehler 

von 1,52 % ab, wodurch die zuvor gemachten Annahmen bestätigt wurden. Modell Ibu9 

und Ibu10, welche die Daten aus vier bzw. fünf Chargen enthalten, zeigten mit einem 
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berechnet. Dabei wurde eine Fensterbreite von 20 Spektren, was einer Stunde entspricht, 

gewählt. Abbildung 18 stellt die Mittelwerte der gleitenden Standardabweichung aller 

Wellenzahlen über die gesamte Messzeit dar. Aus den Ergebnissen geht hervor, dass die 

Schwankungen in der Raman-Intensität mit der Zeit abnahmen.  

Abbildung 18: Gleitende Standardabweichung (Fensterbreite: 20) der SNV-Intensitäten aller 
Wellenzahlen über eine Messzeit von 24 h.  

Eine Abnahme der gleitenden Standardabweichung über die Messzeit konnte statistisch 

signifikant nachgewiesen werden (R=0,805, p < 0,001, berechnet mit der Matlab Funktion 

„fitlm“).  Es ist zu beachten, dass die maximale Standardabweichung bei 0,012 a.u. lag.  

Abbildung 19: Gleitender Mittelwert (Fensterbreite:20) der drei charakteristischen TiO2-Peaks bei 478, 
518 und 638 cm-1 über eine Messzeit von 24 h. 
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Wellenzahl-Bereiche und Leistungsparameter der erstellen PLSR-Modelle. Hier wurde der 

Wellenzahl-Bereich, welcher in die Modelle einbezogen wurde, und die Anzahl an 

Faktoren so gewählt, dass eine möglichst genaue Vorhersage mit möglichst kleinem 

RMSEP erhalten wurde.  

Tabelle 9: Leistungsparameter der PLSR-Modelle für Kalibrierung und Vorhersage. Versuchsreihe B 

Schicht Bereich Faktoren Modell Kalibrier-
datensätze 

RMSEC 
/ % 

R2 Testdaten-
satz 

RMSEP 
/ % 

1 400-1600 2 PLS1.1 1.1 1,16 0,9984 1.2 1,80 

PLS1.2 1.1, 1.2 0,77 0,9973 1.3 2,03 

PLS1.3 1.1, 1.2, 1.3 0,56 0,9966 1.4 1,63 

2 500-1500 4 PLS2.1 2.1 0,32 0,9998 2.2 1,18 

PLS2.2 2.1, 2.2 0,33 0,9994 2.3 2,26 

PLS2.3 2.1, 2.2, 2.3 0,28 0,9992 2.4 1,54 

3 270-1500 4 PLS3.1 3.1 0,67 0,9995 3.2 1,80 

PLS3.2 3.1, 3.2 0,57 0,9973 3.3 2,33 

PLS3.3 3.1, 3.2, 3.3 0,54 0,9989 3.4 1,89 

Dabei wurde für die Vorhersage der ersten Schicht ein Wellenzahlbereich von 400 bis 

1600 cm-1 und eine Anzahl von zwei Faktoren gewählt. Für die Vorhersage der zweiten 

Schicht führte der Bereich von 500 bis 1500 cm-1 zu den besten Vorhersageergebnissen, 

wobei eine höhere Anzahl von vier Faktoren notwendig war. Für die Vorhersage der dritten 

Schicht wurde die untere Grenze der einbezogenen Wellenzahlen tiefer gewählt, da auch 

der charakteristische Eisenoxid-Peak bei einer Wellenzahl < 300 cm-1 auftritt. Der 

Wellenzahlbereich und die Anzahl der Faktoren wurde jeweils anhand der Vorhersage der 

zweiten Charge gewählt. Auch hier führten vier Faktoren zu den besten 

Vorhersageergebnissen. Für die Modellbildung wurden jeweils die Daten des gesamten 

Beschichtungsprozesses miteinbezogen. Ein Ausreißertest wurde vor der Modellbildung 

durchgeführt. Starke Ausreißer wurden aus den Modellen nur entfernt, wenn dies die 

Verkleinerung des Vorhersagefehlers zur Folge hatte. Alle angewendeten PLS-Modelle 

zeigten ein Bestimmtheitsmaß > 0,99. Da die dritten und vierten Chargen in Echtzeit 

vorhergesagt wurden, fand hier keine weitere Anpassung des PLS-Modells statt. Der 

Kalibrierfehler (RMSEC) lag für alle entwickelten Modelle unter 0,8 %. Eine Ausnahme 
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stellt Modell PLS1.1 mit einem Kalibrierfehler von 1,16 % dar. Hier scheinen die Daten 

ein höheres Rauschen aufzuweisen. Die Prozessparameter wurden für alle Versuche der 

jeweils aufgetragenen Schicht gleich gehalten, jedoch lassen sich kleine Veränderungen in 

der Messumgebung nicht völlig ausschließen. So wird die PhAT-Sonde manuell in der Tür 

des Coaters installiert und auch die Stärke der Druckluft, welche die Optik vor 

Verschmutzung schützt, kann nur manuell eingestellt werden. Durch den Einbezug von 

mehr als einer Charge in die PLSR-Modelle sollten die Auswirkungen solcher Einflüsse 

vermindert werden. So führte schon das Hinzufügen der Daten einer weiteren Charge zu 

Modell PLS1.1 zu einer deutlichen Verbesserung des Kalibrierfehlers auf 0,77 % (PLS1.2) 

und das Modell, welches aus drei Chargen für den Auftrag der ersten Filmschicht 

entwickelt wurde, zeigt nur noch einen RMSEC von 0,56 % (PLS1.3). Auch bei den 

Vorhersagemodellen der dritten Schicht ist zu beobachten, dass der RMSEC unter 

Einbezug von mehr Chargen sinkt (von 0,67 auf 0,54 %). Bei den Modellen der zweiten 

Schicht ist ein solcher Trend nicht zu beobachten. Hier liegt der Kalibrierfehler schon von 

Beginn und auch bei den zwei weiteren Modellen auf sehr niedrigem Niveau mit Werten 

zwischen 0,32 und 0,28 %. 

3.3.2.2 Vorhersage 

Alle gebildeten Modelle wurden anhand der Vorhersage neuer Test-Datensätze getestet. 

Dabei wuchsen die Vorhersagemodelle mit steigender Anzahl an Chargen, so wurden alle 

Datensätze außer der vierten Charge für die Modellbildung verwendet und alle Datensätze 

außer der ersten Charge vorhergesagt. Dies soll anhand der Modellbildung für die erste 

Schicht beispielhaft beschrieben werden. Zunächst wurde anhand der ersten Charge (B1.1) 

ein erstes Kalibrier-Modell PLS1.1 erstellt und mit diesem Modell der Massenauftrag 

während des Beschichtungsprozesses der zweiten Charge (B1.2) vorhergesagt. Da die 

wahren Y-Werte der zweiten Charge (aufgetragene Masse) bekannt waren, wurden die 

Daten der zweiten Charge verwendet um ein neues Modell zu erstellen, welches die Daten 

von zwei Chargen enthielt und zur Vorhersage der dritten Charge (B1.3) verwendet wurde. 

Dementsprechend wurde das Modell zur Vorhersage der vierten Charge (B1.4) erneut um 

den Datensatz der dritten Charge erweitert. 

Es ist zu beachten, dass die Vorhersage der zweiten Charge anhand der Daten der ersten 

Charge für alle drei Schichten offline erfolgte und hier auch eine Optimierung des Modells 

hinsichtlich des Wellenzahl-Bereiches und der Anzahl der Faktoren durchgeführt wurde. 

Die Chargen drei und vier wurden inline vorhergesagt, wobei eine weitere Optimierung des 
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Modells nicht möglich war. Dabei wurden die Raman-Messbedingungen für die ersten drei 

Chargen gleich gehalten (Mittelung von 2 Spektren zu Beginn jeder Minute). Für die vierte 

Charge wurden die Messbedingungen optimiert (siehe 3.3.7).  Die erhaltenen 

Vorhersagefehler sind in Tabelle 9 gegeben. Dabei lagen alle RMSEP-Werte < 2,5 %. Der 

maximale RMSEP von 2,33 % zeigt, dass der Massenauftrag aller drei Schichten mittels 

der PLS-Modelle zuverlässig vorhergesagt werden konnten. Vergleicht man die RMSEPs 

der zweiten und dritten Charge, so fällt auf, dass die Fehler bei der die inline-Vorhersage 

höher sind. So werden nur hier RMSEP-Werte > 2 % erhalten.  

Abbildung 22: Vorhergesagte Massen der Überzugszubereitung gegen wahre Massen der drei Schichten 
mittels PLSR-Regression. Versuchsreihe B 

Hier liegen die Vorhersagefehler für den Massenauftrag der ersten Schicht (B1.3) bei 

2,03 %, der zweiten Schicht (B2.3) bei 2.26 % und der dritten Schicht (B3.3) bei 2,33 %, 

wobei sie bei der zweiten Charge bei 1,80 % (B1.2, 1. Schicht), 1,18 % (B2.2, 2. Schicht) 

und 1,80 % (B3.2, 3. Schicht) liegen. Dies ist kaum verwunderlich, da die Modelle speziell 

für die Vorhersage der zweiten Charge optimiert wurden. Abbildung 22 zeigt die 

vorhergesagten Massen der aufgetragenen Überzugszubereitung, aufgetragen gegen die 
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RMSEC-Werte der Modelle für die Vorhersage der zweiten Charge auf (1,51 % für 

MCR1.1, 0,98 % für MCR2.1 und 1,67 % für MCR3.1). 

Tabelle 10: Leistungsparameter der MCR-Modelle für Kalibrierung und Vorhersage. Versuchsreihe B 

Schicht Bereich Faktoren Modell Kalibrier-
datensätze 

RMSEC 
/ % 

R2 Testdaten-
satz 

RMSEP 
/ % 

1 340-1500 

340-1600 

400-800 

2 MCR1.1 1.1 1,51 0,9998 1.2 1,83 

MCR1.2 1.1, 1.2 0,84 0,9997 1.3 2,09 

MCR1.3 1.1, 1.2, 1.3 0,58 0,9997 1.4 1,57 

2 450-800 

450-800 

400-1500 

2 MCR2.1 2.1 0,98 0,9994 2.2 1,18 

MCR2.2 2.1, 2.2 0,51 0,9994 2.3 2,85 

MCR2.3 2.1, 2.2, 2.3 0,58 0,9998 2.4 1,52 

3 270-1500 

270-1600 

270-1600 

2 MCR3.1 3.1 1,67 0,9998 3.2 3,67 

MCR3.2 3.1, 3.2 1,34 0,9997 3.3 3,46 

MCR3.3 3.1, 3.2, 3.3 0,99 0,9997 3.4 5,76 

Der Einbezug von mehr Chargen in die MCR-Modellbildung führte hinsichtlich aller 

Schichten zu einer Verbesserung der Kalibrierfehler. Eine Ausnahme stellte Modell 

MCR2.3 dar, hier nahm der RMSEC jedoch nur geringfügig wieder (von 0,51 % auf 0,58 

%) zu, was als vernachlässigbar angesehen werden konnte. Für die Vorhersagen der vierten 

Chargen wurden auch hier die gleichen Optimierungsmethoden angewendet, wie vor den 

PLSR-Vorhersagen (siehe Abschnitt 3.3.7).  

3.3.3.2 Vorhersage 

Die erhaltenen Vorhersagefehler sind in Tabelle 10 angegeben. Generell war es möglich, 

den Massenauftrag der Überzugszubereitung der ersten und zweiten Schicht mit 

akzeptablen Fehlern vorherzusagen. Die Vorhersage der dritten Charge führte sowohl bei 

der ersten als auch bei der zweiten Schicht zu den höchsten RMSEP-Werten. Die 

Vorhersagefehler des Massenauftrages der dritten Schicht lagen auf einem deutlich höheren 

Niveau. Der kleinste RMSEP wurde mit 1,16 % für die zweite Charge der zweiten Schicht 

erhalten (B2.2). Die Genauigkeit der Vorhersage ist auch in der Auftragung der 

vorhergesagten gegen die wahre Masse in Abbildung 23 sichtbar. Der Massenauftrag der 



Ergebnisse und Diskussion 
 

60 
 

zweiten Schicht der dritten Charge (2.3) wurde wiederum überschätzt, was sich in einem 

höheren RMSEP von 2,85 % widerspiegelt. 

 

Abbildung 23: Vorhergesagte Massen der Überzugszubereitung gegen wahre Massen der drei Schichten 
mittels MCR-ALS. 

Die besten Vorhersagen für die erste Schicht wurden mit Modell MCR1.3 mit einem 

RMSEP von 1,57 % erhalten. Dieses Modell wurde auf Grundlage aller drei Chargen 

erstellt und auf die Raman-Spektren nach der Messoptimierung angewendet. Das 

entsprechende Modell für die zweite Schicht (MCR2.3) führt zu einem vergleichbar 

niedrigen RMSEP von 1,52 %. Für die Modellbildung der ersten und zweiten Schicht 

konnten die initialen Spektren, auf denen der ALS-Algorithmus aufgebaut wurde aus den 

Datensätzen ermittelt werden. Diese Vorgehensweise führte zu schlechten Vorhersagen für 

die dritte Schicht. Daher wurden die zwei Spektren, welche zum Starten des ALS-

Algorithmus‘ vorliegen müssen, manuell vorgegeben. So konnten bessere Vorhersagen 

erreicht werden. Trotzdem konnten keine zuverlässigen Vorhersagemodelle für den 

Massenauftrag der dritten Schicht erstellt werden, was zu hohen RMSEP-Werten führte 

(Tabelle 10). Schon die Erstellung der Vorhersagemodelle war deutlich schwieriger und 

ergab im Vergleich zu den anderen beiden Schichten auch höhere Kalibrierfehler (siehe 
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Farbstoffanteilen in Spirituosen verwendet [132]. Die Ergebnisse beider Analysemethoden 

waren auch hier vergleichbar, wobei der Vorteil der MCR in der Fähigkeit der 

Strukturaufklärung betont wurde. Tabelle 11 zeigt, dass die Vorhersage der dritten Schicht 

nur mittels PLSR möglich war. Die MCR-Modelle versagten in der Vorhersage der 

aufgetragenen Masse der dritten Schicht. Dies wird auch in Abbildung 24 deutlich, welche 

die Vorhersageergebnisse der vierten Charge für alle drei Schichten mittels MCR und 

PLSR zeigt. Auch durch die Optimierung der Raman-Messungen der vierten Charge 

konnten die Ergebnisse des MCR-Modells nicht verbessert werden und es wurde mit 

5,76 % der höchste RMSEP erreicht (B3.4).  

 

Abbildung 24: Vorhergesagte Massen der Überzugszubereitung gegen wahre Massen der drei Schichten 
von Charge 4, vorhergesagt mittels MCR und PLSR. 

In der bereits genannten Studie von Hisazumi und Kleinebudde wurden mit den MCR-

Modellen kleinere Vorhersagefehler im Vergleich zu den PLSR-Vorhersagemodellen 

erreicht [47] und es wurde auf eine höhere Vorhersagefähigkeit der MCR-Analyse für 

mehrschichtige Überzüge geschlossen. Diese wird mit der Fähigkeit der MCR begründet, 

die Spektren so zu zerlegen, dass man sogenannte „reine Komponenten“ erhält, welche den 

jeweiligen Film repräsentieren. Die Ergebnisse der Studie von Hisazumi und Kleinebudde 

stimmen nicht mit den hier gezeigten Ergebnissen überein. Eine mögliche Erklärung für 

die unterschiedlichen Ergebnisse und die hier gezeigte schlechte Vorhersage der dritten 

Schicht könnten die verwendeten Raman-Marker sein. Die drei Filmschichten, welche für 

das Beschichten der Pellets in der gesamten Studie verwendet wurden, enthielten drei 

verschiedene Raman-Marker: den Wirkstoff ASS in der ersten Schicht, TiO2 in der Anatas-

Modifikation in der zweiten Schicht und TiO2 in der Rutil-Modifikation in der dritten 

Schicht [47]. Alle drei Raman-Marker zeigen scharfe und charakteristische Raman-Peaks. 

Im Fall der vorliegenden Arbeit war TiO2 in der Anatas-Modifikation sowohl in der zweiten 
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von 2,49 % und somit nicht zu einer Verbesserung der Vorhersage im Vergleich zur dritten 

Charge. Die inline-Implementierung eines gleitenden Mittelwertes über eine Fensterbreite 

von drei führte zu einer Verkleinerung des Vorhersagefehlers von Modell PLS1.3-3 auf 

1,63 %. Durch die Erhöhung der Fensterlänge auf sechs konnte ein noch kleinerer RMSEP 

von 1,39 % erreicht werden (Modell PLS1.3-6). Die vorhergesagte Masse mit und ohne 

Implementierung eines gleitenden Mittelwertes über eine Fensterlänge von drei und sechs 

und die wahre aufgetragene Masse sind in Abbildung 25 gezeigt (Charge B1.4). 

 

Abbildung 25: Vorhergesagte Massen mit und ohne Implementierung eines gleitenden Mittelwertes über 
eine Fensterlänge von drei und sechs gegen  die wahren aufgetragenen Massen. Schicht 1, Charge B1.4 

Die Vorhersagen ohne vorherige Anwendung eines gleitenden Mittelwertes zeigten 

deutliche Schwankungen in der vorhergesagten Masse. Diese waren auf 

Intensitätsschwankungen in den spektralen Daten zurückzuführen. Der Einfluss von 

Ausreißern oder Abweichungen in der Intensität, welche in einzelnen Spektren auftraten, 

wurde durch die Mittelung über mehrere Spektren vermindert. Wie in Abbildung 25 

gezeigt, wiesen die Vorhersagen nach vorheriger Anwendung eines gleitenden 

Mittelwertes auf die Spektren des Testdatensatzes deutlich geringere Schwankungen auf. 

Starke Abweichungen von der wahren Masse aufgrund einzelner Ausreißer traten hier nicht 

auf. Es wird aber auch durch die vorliegenden Daten deutlich, dass eine alleinige Erhöhung 

der Messfrequenz der Spektren ohne Implementierung des gleitenden Mittelwertes nicht 

zu einer Verbesserung der Vorhersage führte. Aufgrund der deutlichen Überlegenheit der 

Vorhersagen nach vorheriger Implementierung eines gleitenden Mittelwertes wurde für 
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Beschichtungsprozess mit APE als Überzugszubereitung. Die Kern-Informationen der 

Raman-Spektren wurden minimiert und die spektralen Veränderungen durch den TiO2–

haltigen Überzug wurden hervorgehoben. Der dominanteste TiO2-Peak bei 638 cm-1 wuchs 

bei beiden Kernen deutlich und gleichmäßig über die Prozesszeit an. Dabei konnte das 

höhere Rauschen, das in den Differenzspektren der ASS-Kerne zu beobachten war, durch 

die gezeigte deutlich höhere Raman-Aktivität dieser Kerne und die ausgeprägte Peak-

Struktur erklärt werden. Aus den gezeigten Differenzspektren ist jedoch auch ersichtlich, 

dass die Differenzspektren unterschiedliche absolute Intensitäten aufwiesen. So endete der 

höchste TiO2-Peak während des Überziehens der ASS-Kerne bei einer Raman-Intensität 

von etwa 0,24 a.u., während er bei den Placebo-Kernen bis etwa 1,24 a.u. anwuchs. Die 

Bildung eines Modells, welches auf beide Kerne angewendet werden konnte, war demnach 

anhand der Differenzspektren nicht möglich und es war eine weitere Vorbehandlung der 

Spektren durch Normalisierung erforderlich. Dabei wurden die Differenzspektren durch 

zwei verschiedene Methoden normalisiert. Bei der ersten Normalisierungsmethode wurden 

alle Differenzspektren durch das absolute SNV-Maximum (y) des entsprechenden 

Datensatzes dividiert. Die erste Normalisierungsmethode wird im Folgenden als „max“ 

bezeichnet. Die daraus erhaltenen Spektren sind in Abbildung 28 erneut beispielhaft für 

den Beschichtungsprozess der ASS- und Placebo-Kerne gezeigt.  

 

Abbildung 28: Inline gemessene Raman-Spektren nach SNV-Vorbearbeitung, Differenzspektrenbildung 
und Normalisierung (1.Methode, max) der ASS- und Placebo-Kerne. 

Durch die Normalisierung konnten die absoluten Intensitäten der Spektren angeglichen 

werden. Es ist zu sehen, dass nun der höchste TiO2-Peak am Ende der 

Beschichtungsprozesse beider Kerne bei einer Intensität von 1,0 a.u. endet. Dies ermöglicht 

die Vergleichbarkeit der beiden normalisierten Differenzspektren. Für die zweite 

Normalisierungsmethode wurden die jeweiligen Maxima der drei TiO2-Peaks in jedem 





Ergebnisse und Diskussion 
 

74 
 

Tabelle 14: Leistungsparameter der Kalibrierung und der Vorhersagefähigkeit der mit ASS-, Placebo- und 
Diclofenac-Kernen gebildeten PLSR-Modelle. verwendeter Überzug: APE, Versuchsreihen C1, C3, C3 

Kerne Modell Vorhersage Norm. Bereich 
/ cm-1 

Faktoren R2 RMSEC 
/ % 

RMSEP
/ % 

ASS A1.1 ASS (C1.2) max 340-1400 3 0,9990 0,44 1,45 
(C1.1) A2.1 max3 340-1400 3 0,9998 0,42 1,45 

 A1.2 Placebo (C2.2) max 340-900 2 0,9992 0,81 2,08 
 A2.2 max3 340-1000 2 0,9993 0,77 1,26 
 A1.3 Diclofenac (C3.2) max 340-700 2 0,9992 0,81 2,86 
 A2.3 max3 340-900 2 0,9992 0,81 0,65 
Place- P1.1 ASS (C1.2) max 340-1500 2 0,9996 0,58 1,03 
bo  P2.1 max3 340-900 3 0,9996 0,54 4,97 
(C2.1) P1.2 Placebo (C2.2) max 340-1300 3 0,9996 0,54 0,94 
 P2.2 max3 340-1300 3 0,9996 0,54 0,94 
 P1.3 Diclofenac (C3.2) max 340-1500 2 0,9996 0,58 1,17 
 P2.3 max3 340-1000 3 0,9994 0,69 3,71 
Diclo- D1.1 ASS (C1.2) max 350-760 2 0,9998 0,43 3,32 
fenac D2.1 max3 340-700 3 0,9999 0,34 5,71 
(C3.1) D1.2 Placebo (C2.2) max 340-1500 3 0,9999 0,35 0,76 
 D2.2 max3 340-700 2 0,9997 0,41 2,58 
 D1.3 Diclofenac (C3.2) max 350-760 2 0,9998 0,43 1,49 
 D2.3 max3 350-760 2 0,9998 0,43 1,49 

Dies kann anhand des zuvor beschriebenen höheren Rauschens der normalisierten ASS-

Differenzspektren begründet werden, was bei Einbezug eines kleineren 

Wellenzahlbereichs einen höheren Einfluss auf die Modellbildung zu haben scheint. 

Vergleicht man die beiden Normalisierungsmethoden, so sind keine nennenswerten 

Unterschiede in den Kalibrierfehlern der jeweils erhaltenen PLSR-Modelle festzustellen. 

Werden nach der Normalisierung durch beide Methoden die gleichen Modellparameter 

gewählt, so ist kein Einfluss der Normalisierung auf den RMSEC zu verzeichnen. Die 

RMSEC-Werte der Diclofenac-Modelle D1.3 und D2.3 lagen mit beiden 

Normalisierungsmethoden bei sonst gleichen Modellparametern bei 0,43 %. Auch die 

Placebo-Modelle P1.2 und P2.2 wiesen mit beiden Normalisierungsmethoden den gleichen 

RMSEC-Wert auf (0,54 %). 

3.4.4.2 Vorhersage 

Wie in Tabelle 14 angegeben, führte die Vorhersage der aufgetragenen Überzugsmasse 

auf die ASS-Test-Charge (C1.2) mit beiden Normalisierungsmethoden (Modelle A1.1 und 

A2.1) zu einem RMSEP von 1,45 %. Demnach scheint die Normalisierungsmethode keinen 
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Einfluss auf die Vorhersage zu haben, wenn der Kalibrierdatensatz und der Testdatensatz 

aus den gleichen Kernen bestehen. So führten beide Normalisierungsmethoden zu einem 

Vorhersagefehler von 0,94 % (Modell P1.2 und P2.2) für den Massenauftrag auf Placebo-

Kerne und 1,49 % für den Massenauftrag auf Diclofenac-Kerne (Modell D1.3 und D2.3). 

Insgesamt führten die Modelle, welche auf Grundlage der ASS-Spektren erstellt wurden, 

zu einem maximalen RMSEP von 2,86 % bei der Vorhersage des Massenauftrages auf 

Diclofenac-Kerne nach Anwendung der max-Normalisierung (Modell C3.2). Mittels max3-

Normalisierung konnten für den Beschichtungsprozess der Placebo-Kerne ein RMSEP von 

1,26 % (A2.2) und der Diclofenac-Kerne von 0,65 % (A2.3) erreicht werden. Hier zeigte 

sich die zweite Normalisierungsmethode überlegen, da im Vergleich kleinere 

Vorhersagefehler erreicht wurden. Bei der Vorhersage anderer Kerne mittels der Placebo-

Modelle führte hingegen die erste Normalisierungsmethode zu präziseren Vorhersagen. So 

konnte der Massenauftrag auf ASS-Kerne mittels der ersten Normalisierungsmethode mit 

einem RMSEP von 1,03 % vorhergesagt werden, auf Diclofenac-Kerne mit einem RMSEP 

von 1,17 %. Die Vorhersagefehler, die nach Normalisierung mit der zweiten Methode 

erhalten wurden, waren mit 4,97 % für ASS-Kerne und 3,71 % für Diclofenac-Kerne 

deutlich höher. In Abbildung 29 sind die vorhergesagte Masse während der 

Beschichtungsprozesse durch die Modelle aller drei Kerne gegen die wahren Massen 

aufgetragen. Auch hier wurde die eben beschriebene schlechte Vorhersage des 

Massenauftrages auf die Diclofenac-Kerne und ASS-Kerne durch die Modelle P2.1 und 

P2.3 deutlich, so wurde der Auftrag auf ASS-Kerne in der ersten Hälfte des Prozesses 

unterschätzt und in der zweiten Hälfte des Prozesses überschätzt. Der Massenauftrag auf 

die Diclofenac-Kerne wurde beinahe während des gesamten Prozesses überschätzt, wobei 

das Ausmaß der Überschätzung über die Prozesszeit anstieg. Auch für die Modellbildung 

anhand der Diclofenac-Spektren stellte sich die erste Normalisierungsmethode als 

vorteilhafter heraus. So wurde mit dem entsprechenden Diclofenac-Modell (D1.2) ein 

RMSEP von 0,76 % für den Massenauftrag auf Placebo-Kerne erreicht. Auch für die 

Vorhersage der aufgetragenen Masse auf ASS-Kerne zeigte das auf der ersten 

Normalisierungsmethode beruhende Modell (D1.1) einen kleineren Vorhersagefehler. 
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Abbildung 29: Vorhergesagte Massen gegen die wahre Massen während der Beschichtungsprozesse aller 
drei Kerne. links: Vorhersagen mittels max-Normalisierung, rechts: Vorhersagen mittels max3-
Normalisierung, APE 

Dieser lag mit 3.32 % jedoch über einem akzeptablen Wert. Aus Abbildung 29 geht 

hervor, dass der Auftrag auf ASS-Kerne über die gesamte Prozesszeit durch Modell D1.1 

unterschätzt wird. Der sehr hohe RMSEP von 5,71 % durch Modell D2.1 kommt durch 

eine starke Überschätzung des Massenauftrages in der zweiten Prozesshälfte der ASS-

Kerne zustande (Abbildung 29). Es kann also gesagt werden, dass die auf drei 

verschiedenen Kernen beruhenden PLSR-Modelle auch für die Vorhersage der 

aufgetragenen Masse der anderen Kerne herangezogen werden kann. Dabei muss zunächst 

die optimale Normalisierungsmethode ermittelt werden. Eine Ausnahme stellte die 

Vorhersage der aufgetragenen Überzugsmasse auf die ASS-Kerne mittels des Diclofenac-
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Modells dar. Hier konnten keine Vorhersage-Modelle entwickelt werden, welche zu 

akzeptablen Vorhersagefehlern führten. 

3.4.4.3 Vergleich verschiedener Normalisierungsmethoden 

Wie in Tabelle 14 gezeigt, hatte die vor der Modellbildung herangezogene 

Normalisierungsmethode keinen Einfluss, wenn die gleichen Kerne für die 

Modellerstellung und Modelltestung verwendet werden. Beide Normalisierungsmethoden 

sagten die aufgetragene Überzugsmasse auf ASS-Kerne mit einem Fehler von 1,45 %, auf 

Placebo-Kerne mit einem RMSEP von 0,94 und auf Diclofenac-Kerne mit einem Fehler 

von 1,49 % vorher.  

Bei den Modellen, welche anhand der normalisierten Differenzspektren der ASS-Kerne 

während des Beschichtungsprozesses gebildet wurden, führte die zweite 

Normalisierungsmethode (max3) zu kleineren Vorhersagefehlern. Mittels der ersten 

Normalisierungsmethode (max) konnte die aufgetragene Masse auf Placebo-Kerne mit 

einem RMSEP von 2,08 % vorhergesagt werden, die aufgetragene Masse auf Diclofenac-

Kerne mit einem RMSEP von 2,86 %. Im Vergleich dazu konnten die Massenaufträge nach 

Anwendung der zweiten Normalisierungsmethode mit einem RMSEP von 1,26 % für die 

Placebo-Kerne und 1,65 % für die Diclofenac-Kerne deutlich präziser vorhergesagt 

werden. Bei den Modellen, welche auf Grundlage der Placebo-Kerne erstellt wurden, ergab 

sich ein anderes Ergebnis. Hier zeigten die Modelle, die nach der Anwendung der ersten 

Normalisierungsmethode gebildet wurden, die höhere Vorhersagefähigkeit. So führten die 

auf der zweiten Normalisierungsmethode gründenden PLSR-Modelle zu hohen Fehlern in 

der Vorhersage der aufgetragenen Masse auf ASS- und Diclofenac-Kerne (ASS: 4,97 % 

und Placebo: 3,71 %).  Die erste Normalisierungsmethode führte hingegen zu kleinen 

Vorhersagefehlern von 1,03 % für den Auftrag auf ASS-Kerne und 1,17 % für den Auftrag 

auf Placebo-Kerne. Auch für die Vorhersagefähigkeit der Diclofenac-Modelle zeigte sich 

vorherige Normalisierung nach der max-Methode der Normalisierung nach der max3-

Methode überlegen. Hier wurden mittels der ersten Normalisierungsmethode Modelle 

erhalten, welche den Massenauftrag auf ASS-Kerne mit einem RMSEP von 3,32 % 

(Modell D1.1) vorhersagten und den Massenauftrag auf Placebo-Kerne mit einem RMSEP 

von 0,76 % (D1.2). Mittels der zweiten Normalisierungsmethode wurden deutlich höhere 

Vorhersagefehler von 5,71 % (ASS-Kerne, Modell D2.1) und 2,58 % (Placebo-Kerne, 

Modell D2.2) erhalten. Beide Normalisierungsmethoden zeigten also in bestimmten Fällen 

eine Überlegenheit gegenüber der anderen Normalisierungsmethode. Wie beschrieben, 
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Die Leistungsparameter der zwei gebildeten Modelle sind in Tabelle 15 angegeben. Mit 

beiden Normalisierungsmethoden konnten Modelle mit R2 > 0,99 gebildet werden. Dafür 

war eine Anzahl von zwei Faktoren notwendig. Im Vergleich zu den Modellen, welchen 

nur auf den normalisierten Differenzspektren einer Kern-Art beruhen, ist das 

Bestimmtheitsmaß hier etwas kleiner. Dies ist nicht verwunderlich, da die Kern-

Information nicht vollständig aus den normalisierten Differenzspektren der verschiedenen 

Kerne entfernt werden konnte (siehe Abschnitt 3.4.3) und die drei Kerne verschiedene 

Signal-Rausch-Verhältnisse aufwiesen. Der Kalibrierfehler des Modells, welches die 

Differenzspektren nach Normalisierung mit der ersten Methode enthält (APD1), lag bei 

0,59 %. Die zweite Normalisierungsmethode führte zu einem etwas höheren Kalibrierfehler 

von 0,83 %.  

 

Abbildung 30: Vorhergesagte Massen gegen wahre Massen während des Beschichtungsprozesses der 
ASS-Kerne (blau), Placebo-Kerne (grün) und Diclofenac-Kerne (rot), erste Normalisierungsmethode, Modell 
APD1. 

Abbildung 30 zeigt die mittels Modell APD1 vorhergesagten und die wahren Massen 

während der Beschichtungsprozesse der drei verschiedenen Kernen. Es ist zu sehen, dass 

die aufgetragene Masse auf ASS-Kerne präzise vorhergesagt werden konnte, was sich auch 

in dem kleinen RMSEP von 0,79 % widerspiegelt. Die aufgetragene Masse während des 

Überziehens der Placebo-Kerne wurde zu Beginn des Prozesses noch leicht überschätzt, 

über die restliche Prozesszeit wird sie jedoch unterschätzt. Für die Vorhersage des 

Auftrages auf die Diclofenac-Kerne wird ebenfalls zu Beginn ein zu hoher Massenauftrag 

vorhergesagt, was vor allem in der zweiten Prozesshälfte in eine Unterschätzung 

umschlägt. So kommt es auch zu den höheren RMSEP-Werten von 2,46 % für die Placebo-

Kerne und 2,16 % für die Diclofenac-Kerne.  
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Tabelle 16: Leistungsparameter der Kalibrierung und Vorhersagefehler der gebildeten PLSR-Modelle, 
APP117. 

Kerne Modell Vorhersage Norm. Bereich 
/ cm-1 

Faktoren R2 RMSEC 
/ % 

RMSEP 
/ % 

ASS A3.1 ASS 
Diclofenac 

max 1050-1460 4 0.9993 1.08 3.86 
 - -      

 - Placebo -      
Placebo P3.1 ASS 

Diclofenac 
max 770-1200 2 0.9992 0.91 2.65 

 P3.2  850-1450 4 0.9999 0.06 2.71 
 P3.3 Placebo  340-1600 3 0.9993 0.83 1.16 
Diclo- D3.1 ASS 

Diclofenac 
max 900-1250 2 0.9974 1.50 4.13 

fenac D3.2  900-1560 4 0.9992 1.10 2.14 
 D3.3 Placebo  850-1200 3 0.9973 1.59 2.21 

Die Modellbildung für die CaCO3-haltigen Überzüge stellte sich als deutlich schwieriger 

heraus. Dies betraf vor allem die PLSR-Modelle, welche auf Grundlage der normalisierten 

Differenzspektren der ASS- und Diclofenac-Kerne gebildet wurden. Dies wird anhand der 

insgesamt höheren Kalibrierfehler (> 1 %), besonders für die beiden genannten Kerne, 

deutlich. Auch war hier teilweise eine Anzahl von vier Faktoren für die PLSR-

Modellbildung notwendig.  Wie in Abschnitt 0 gezeigt, wiesen die ASS-Kerne die höchste 

Raman-Aktivität mit den stärksten Peaks auf. Dies hatte zur Folge, dass der im Vergleich 

zum TiO2-Peak deutlich schwächere CaCO3-Peak durch das Kern-Spektrum der ASS-

Kerne zu stark überlagert wurde. Nach Abzug der Kernspektren von den inline-gemessenen 

Spektren der ASS-Kerne wurde das erhaltene Differenzspektrum vor allem durch Rauschen 

dominiert. Aufgrund dessen konnten keine anwendbaren Modelle für die Vorhersage der 

Auftragsmasse auf Diclofenac- und Placebo-Kerne gebildet werden. Für die Vorhersage 

des Massenauftrages der ASS-Kerne mittels Modell A3.1 führte die Wahl von vier 

Faktoren zu einem RMSEC von 1,08 %. Dabei wurde die Anzahl der Faktoren anhand der 

Vorhersagefähigkeit des Testdatensatzes durch das Modell festgelegt. Bei dieser 

vergleichsweise hohen Faktorenanzahl, wurde ein hohes R2 und ein kleiner Kalibrierfehler 

erwartet. Aufgrund des RMSECs von 1,08 % trotz der Einbeziehung von vier Faktoren und 

der zuvor beschriebenen Probleme bei der Modellbildung ist dieses Modell kritisch zu 

betrachten. Die vielversprechendsten Modelle wurden anhand der Placebo-Datensätze 

erhalten. Aufgrund der geringen Eigenintensität der Kerne war das Wachstum des CaCO3-

Peaks gut sichtbar. Alle drei Modelle (P3.1, P3.2, P3.3) zeigten ein Bestimmtheitsmaß > 

0,999, der Kalibrierfehler lag zwischen 0,06 und 0,91 %. Dabei kam der sehr niedrige Wert 

von 0,06 % durch die hier ausgewählte Anzahl von vier Faktoren zustande. Auch die 
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Modellbildung mittels der normalisierten Differenzspektren der Diclofenac-Kerne war 

schwierig. Das geringe Intensitätswachstum des CaCO3-Peaks über die Prozesszeit in 

Kombination mit der Eigenintensität der Diclofenac-Kerne führte zu einem höheren 

Rauschen in den erhaltenen normalisierten Spektren im Vergleich zu den Spektren der 

Placebo-Kerne. Das Wachstum des CaCO3-Peaks war jedoch trotzdem noch sichtbar und 

so konnten Modelle erstellt werden. Das Rauschen spiegelte sich in den hohen 

Kalibrierfehlern wieder. Das Modell, welches zur Vorhersage des Massenauftrages auf die 

Diclofenac-Kerne selber optimiert wurde (D3.2), zeigte ein hohes Bestimmtheitsmaß von 

0,9992. Die Modelle, welche für die Vorhersage der Masse auf die zwei anderen Kerne 

entwickelt wurden, zeigten etwas geringere R2-Werte, diese lagen jedoch ebenfalls > 0,99. 

Für die Vorhersage der aufgetragenen Masse sowohl auf die ASS- als auch auf die 

Diclofenac-Kerne war in der Regel eine höhere Anzahl von Faktoren notwendig. 

Allerdings konnte mittels der Placebo-Spektren ein Modell für die Vorhersage der 

aufgetragenen Masse auf ASS-Kerne mit nur zwei Faktoren gebildet werden (P3.1). Bei 

der Vorhersage der Auftragsmasse auf die Placebo-Kerne waren jeweils drei Faktoren 

ausreichend. 

3.4.6.2 Vorhersage 

Wie Tabelle 16 zeigt, führte die schwierigere Modellbildung zu vergleichsweise hohen 

Vorhersagefehlern. So konnte der Massenauftrag auf die ASS-Kerne mit einem minimalen 

Fehler von 2,65 % durch das Placebo-Modell vorhergesagt werden (Modell P3.1). Die 

Vorhersagen der Auftragsmasse auf ASS-Kerne mittels der ASS- und Diclofenac-Modelle 

(Modelle A3.1 und D3.1) führten zu noch höheren Vorhersagefehlern von 3,86 und 4,13 %. 

Die hohen Fehler spiegeln sich auch in der Auftragung der vorhergesagten gegen die wahre 

aufgetragene Masse auf ASS-Kerne wieder (Abbildung 32). Durch die Überdeckung des 

CaCO3-Peaks durch die ASS-Kern-Peaks kommt es hier zu hohen Schwankungen und 

Fehleinschätzungen in den Vorhersagen aller Modelle. So führten alle erstellten Modelle 

zu Vorhersagefehlern außerhalb eines akzeptablen Bereiches. 
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Abbildung 32: Vorhergesagte Massen gegen wahre Massen während der Beschichtungsprozesse der ASS-
, Placebo- und Diclofenac-Kerne, Überzug: APP117, Versuchsreihen D1, D2, und D3. 

Wie in 3.4.6.1 beschrieben, war das Wachstum des CaCO3-Peaks in den Placebo-

Spektren gut sichtbar. So konnte der Massenauftrag auf die Placebo-Kerne mittels Modell 

P3.3, welches auch auf den Placebo-Spektren beruhte, präzise mit einem Fehler von 1,16 % 

vorhergesagt werden. Die Vorhersage des Auftrages auf Diclofenac-Kerne mit dem 

entsprechenden Placebo-Modell (P3.2) führte zu einem deutlich höheren RMSEP von 

2,71 %. Bei der Verwendung der Diclofenac-Spektren für die Modellbildung wurde für die 

Vorhersage des Massenauftrages auf Diclofenac-Kerne ein RMSEP von 2,14 % und auf 

Placebo-Kerne von 2,21 % erreicht. Es war nicht möglich, den Auftrag auf ASS-Kerne mit 

einem akzeptablen Fehler vorherzusagen. Die Placebo-Modelle waren zwar in der Lage, 

den Auftrag auf Placebo-Kerne genau vorherzusagen, die Vorhersagefehler für die anderen 

Kerne lagen jedoch außerhalb eines akzeptablen Bereiches. Mittels der Diclofenac-Modelle 

ließ sich der Auftrag auf Placebo- und Diclofenac-Kerne mit ausreichend kleinen Fehlern 

vorhersagen.  

 

Abbildung 33: Differenzspektren während des Beschichtungsprozesses der Placebo-Kerne mit APE und 
APP117. 
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Abbildung 34: Rote Tabletten mit verschiedenen Massenaufträgen der vier weißen Überzüge. 
Versuchsreihe G 

Die optisch erkennbaren Unterschiede zwischen dem ZnO-haltigen Überzug und 

APP123 waren nur sehr gering, dabei lag die Deckkraft des ZnO-haltigen Überzugs leicht 

unter der Deckkraft des APP123. Beide zeigten bei Massenaufträgen < 7 % keine 

ausreichende Deckkraft um die rote Farbe der Kerne vollständig zu überdecken. Auch bei 

7 % ist noch ein roter Schimmer zu sehen. Da die Unterschiede am jeweiligen Endpunkt in 

Abbildung 34 nicht ausreichend erkennbar ist, zeigt Abbildung 35 die jeweiligen Tabletten 

vor weißem Hintergrund.  

 

Abbildung 35: Rote Tabletten, beschichtet mit vier verschiedenen weißen Überzügen bei einem 
Massenauftrag von 7 %. 

Auch aus dieser Abbildung geht hervor, dass der TiO2-haltige Überzug die weißesten 

Tabletten erzeugte und die rote Farbe am besten überdeckte. APP117 zeigte ebenfalls eine 
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gute Deckkraft. APP 123 und der ZnO-haltige Überzug konnten das Rot nicht völlig 

abdecken. Außerdem zeigte das APP123 keine gute Haftung an den Rändern der Tabletten. 

Dieses Problem zeigten die Tabletten zu allen Probenzeitpunkten, Abbildung 36 zeigt eine 

mit APP123 überzogene Tablette bei einem Massenauftrag von 4 % in Nahansicht, die rote 

Farbe wurde am Rand der Tablette nicht ausreichend überdeckt. 

 

Abbildung 36: Rote Tablette mit einem Massenauftrag von 4 % APP123. 

Weiterhin fielen Unterschiede im Glanz der Tabletten bei der optischen Betrachtung auf. 

So erzeugte der TiO2-haltige Überzug einen leichten Glanz auf den überzogenen Tabletten. 

Auch der ZnO-haltige Überzug zeigte einen leichten Glanz, wohingegen beide 

AquaPolish® Überzüge matte Tabletten erzeugten. Ob dies ausschließlich auf die 

verwendeten Pigmente zurückgeführt ist, kann jedoch nicht abschließend bewertet werden, 

da die Überzugsformulierungen verschiedene Polymere enthielten.  

3.5.2.2 Scan-Ergebnisse 

Da es sich bei den in Abschnitt 3.5.2.2 gezeigten Ergebnissen nur um optische 

Beobachtungen handelt wurden Versuche mit einem handelsüblichen Scanner durchgeführt 

um diese Beobachtungen um quantifizierbare Ergebnisse zu ergänzen. Mit dem Scanner 

wurden von den während der Beschichtungsprozesse gezogenen Proben und den Tabletten 

am Ende des Prozesses Bilder aufgenommen (Abschnitt 6.4.8). Pro Zeitpunkt wurden etwa 

50 Tabletten gescannt und durch Bildanalyse hinsichtlich verschiedener Farbwerte 

untersucht. Aus den erhaltenen Bildern wurden sowohl die Werte des Lab- als auch des 

HSV-Farbraumes bestimmt. Für die Auswertung wurden der V-, der S-, und der L-Wert 

betrachtet. Außerdem wurde der Farbabstand zu weiß (Delta E) berechnet. Die Bildanalyse 
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erfasste nur eine kreisrunde Fläche auf der Tablettenkalotte, demnach wurden Phänomene 

wie die schlechte Abdeckung am Tablettenrand durch APP123 nicht erfasst. Die 

Ergebnisse sind in Abbildung 37 gezeigt. Da der S-Wert die Sättigung beschreibt, war zu 

erwarten, dass der Wert während des Beschichtungsprozesses und mit Zunahme der 

aufgetragenen Masse abnimmt. Wie in Abbildung 37 zu sehen, war dies während der 

Sprühvorgänge aller vier Überzüge der Fall. Dabei wurde der S-Wert durch den TiO2-

haltigen Überzug bereits bei einem Massenauftrag von einem Prozent auf einen Wert von 

unter 0,1 gesenkt. Im Vergleich dazu wurde mit APP117 ein Wert von 0,23, mit APP123 

von 0,27 und mit dem ZnO-haltigen Überzug von nur 0,31 erzielt. Der Startwert der 

Sättigung der nicht überzogenen Kerne lag etwa bei 0,48. Mit dem TiO2-haltigen Überzug 

wurde bei einem Massenauftrag von 3 % ein annäherndes Plateau bei einer Sättigung von 

0,035 erreicht, danach war nur noch eine sehr leichte Abnahme der Sättigung zu 

beobachten. Auch der Unterschied in der Sättigung zwischen einem Massenauftrag von 2 

und 3 % war nur sehr klein (0,043 und 0,035). Bei einem Massenauftrag von 7 %, also am 

Ende des Beschichtungsprozesses, wurde eine Sättigung von 0,031 mit diesem Überzug 

erreicht. Diese Ergebnisse stimmen mit den optischen Beobachtungen überein, bei welchen 

der TiO2-haltige Überzug schon bei geringen Massenaufträgen eine hohe Deckkraft zeigte. 

Die farblichen Veränderungen bei Massenaufträgen > 3 % waren mit dem Auge nur noch 

schwer zu erfassen und spiegeln das annähernde Erreichen eines Plateaus in den S-Werten 

wieder. Auch durch Überziehen der Kerne mit APP117 wurde die Sättigung auf 0,03 am 

Ende des Prozesses (bei einem Massenauftrag von 7 %) gesenkt. Allerdings senkte dieser 

Überzug die Sättigung bei geringeren Massenaufträgen unter 4 % deutlich weniger. Ab 

einem Massenauftrag von 5 % war nahezu kein Unterschied mehr in der Sättigung der 

Kerne, welche mit dem TiO2-haltigen Überzug und APP117 überzogen wurden, zu 

erkennen. Der ZnO-haltige Überzug und APP123 führten zu einer geringeren Abnahme der 

Sättigung. Bei einem Massenauftrag von 7 % zeigten beide noch eine Sättigung von etwa 

0,06. Dieser Wert wurde bereits bei einem Massenauftrag von 2 % mit dem TiO2-haltigen 

Überzug und von 4 % mit APP117 unterschritten.  
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Abbildung 37: S- und V-Werte aus dem HSV-Farbraum, L-Werte aus dem Lab-Farbraum und Delta E 
Farbabstand der Kerne bei unterschiedlichen Massenaufträgen der vier verschiedenen Überzüge. ( �̅�  ± KI 
(95 %)) 

Der V-Wert, oder auch Hellwert genannt, beschreibt die Helligkeit im HSV-Farbraum. 

Demnach ist zu erwarten, dass der V-Wert während des Beschichtens von farbigen Kernen 

mit weißen Überzugszubereitungen zunimmt. Eine solche Zunahme war während der 

Beschichtungsprozesse aller vier Kerne zu verzeichnen (Abbildung 37, unten links). 

Allerdings hob sich auch hier der TiO2-haltige Überzug deutlich ab, der Hellwert lag bei 

allen untersuchten Massenaufträgen deutlich über den Hellwerten der anderen Überzüge. 

Am Ende des Prozesses erreichte er einen Wert von 0,87. APP117 zeigte unter den TiO2-

freien Alternativen die höchsten Hellwerte. Bei einem Massenauftrag von 7 % wurde mit 

APP117 ein Hellwert von 0,79 erreicht. Während des Überziehens der Kerne mit dem ZnO-

haltigen Überzug nahm der Hellwert am langsamsten zu. Auch wenn APP123 zunächst 

noch zu einer schnelleren Zunahme des V-Wertes führte, so wurde mit diesen beiden 

Überzügen ein maximaler V-Wert von 0,72 erreicht. Diese Ergebnisse stimmen ebenfalls 

mit den optischen Beobachtungen überein. Hier erschien der TiO2-haltige Überzug am 
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beträgt der optimale Durchmesser handelsüblicher Weißpigmente durchschnittlich 0,2-

0,3 µm [137]. Die Partikelgrößen der Pigmente der vier verwendeten weißen Überzüge 

wurden durch Laserdiffraktometrie mittels Nassdispergierung in Wasser ermittelt 

(Abschnitt 6.4.3). Dabei wurden die Reinstoffe von TiO2 in der Anatas-Modifikation und 

ZnO vermessen.  

 

Abbildung 38: x50 und x10-Werte der Partikelgröße von TiO2, ZnO und dem unlöslichen Festoffanteil 
der Überzüge APP117 und APP123. ( �̅�  ± s) 

Da es sich bei APP117 und APP123 um Fertigmischungen handelt, konnten hier nicht 

die einzelnen Pigmente isoliert vermessen werden, sodass die gesamte Mischung der 

Überzugszubereitung vermessen wurde. Aufgrund der Dispergierung in Wasser wurden 

hier nur die unlöslichen Anteile der Überzüge erfasst. Abbildung 38 zeigt die x10 und x50-

Werte der Partikelgrößenverteilung der zwei Pigmente und des unlöslichen Feststoffanteils 

der zwei APP-Überzüge. Mit einem x50-Wert von 0,403 µm und einem x10-Wert von etwa 

7 nm zeigte TiO2 die geringste Partikelgröße. Hier lag der x50-Wert auch am nächsten an 

einer als optimal beschriebenen Partikelgröße von 0,2-0,3 µm. Die in Abschnitt 3.5.2 

festgestellte hohe Deckkraft des TiO2-haltigen Überzugs kann demnach nicht nur durch 

den hohen Brechungsindex und den doppelbrechenden Charakter des TiO2 erklärt werden, 

sondern auch durch die geringe Partikelgröße. Alle anderen verwendeten Pigmente wiesen 

deutlich höhere Partikelgrößen auf. ZnO und APP117 zeigen vergleichbare x10 und x50 

Werte, wobei das reine ZnO mit einem x50-Wert von 3,5 µm und einem x10-Wert von 1,2 

µm etwas kleinere Partikel aufwies als APP117 (x50: 4,1 µm, x10: 1,9 µm). Trotz der 

kleinen Partikelgröße und einem recht hohen Brechungsindex von 2,0 [104] zeigte der 

ZnO-haltige Überzug eine unzureichende Deckkraft. Dies kann durch die breite Energie-

Bandlücke von ZnO bei Eg ≈ 3,3 eV [138] erklärt werden. Sie bedingt eine erhöhte 

Lichttransmission bei Wellenlängen im sichtbaren Bereich (über 400 nm) [139]. Da die 
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Mittelwert des Zerfalls für alle Überzüge bei < 122 s. Bei einem Massenauftrag von 7 % 

waren etwas größere Unterschiede zwischen den vier Überzügen festzustellen. So zeigte 

der ZnO-haltige Überzug auch hier kaum einen Anstieg der Zerfallszeit. Diese Tabletten 

zerfielen bei einem Massenauftrag von 3 % bei 69 s, bei 5 % bei 79 s und bei 7 % bei 88 s. 

Somit zeigte der Zerfall des ZnO-haltigen Überzugs die geringste Abhängigkeit von dem 

erreichten Massenauftrag. 

 

Abbildung 39: Zerfallszeit der ASS-Kerne mit einem Massenauftrag von 3, 5 und 7 % der vier Überzüge. 
n=6, �̅� ± s 

Die Zerfallszeit der mit dem TiO2-haltigen Überzug beschichteten Kerne lag bei einem 

Massenauftrag von 7 % im Mittel bei 126 s. Dies war insofern überraschend, da die 

Zerfallszeit zwischen einem Massenauftrag von 3 % und 5 % nur um 2 s im Mittel zunahm, 

was unter Anbetracht der beobachteten Streuung keinen Unterschied darstellt. Die höchsten 

Zerfallszeiten zeigten die mit APP117 und APP123 überzogenen Tabletten. Dabei war kein 

Unterschied zwischen beiden Überzügen festzustellen. Alle überzogenen Tabletten 

zerfielen auch bei einem Massenauftrag von 7 % in unter 4 min (Maximum 209 s). Das 

Arzneibuch fordert für überzogene Tabletten einen Zerfall innerhalb von 30 min. Zwar kam 

es gerade bei den beiden Fertigmischungen zu einer Erhöhung der Zerfallszeit durch den 

höheren geforderten Massenauftrag von 5 – 7 %, diese Erhöhung zeigte jedoch keine 

praktisch relevante Auswirkung auf den Zerfall.  
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Abbildung 40: Prozentualer Anteil des 1. (links) und 2. (rechts) Abbauproduktes von Nifedipin, 
angegeben als prozentualer Anteil des Nifedipin-Hauptpeaks. n=3, �̅� ± s 

Es wurden außerdem Nifedipin-Tabletten ohne einen Überzug für 2 bzw. 4 Wochen im 

Lichtschrank gelagert. Hier wurden nach 2 Wochen 0,16 % des Nifedipins zu 

Abbauprodukt 1 umgewandelt und 3,33 % zu Abbauprodukt 2. Nach 4 Wochen wurden 

0,24 % des Nifedipins zu Abbauprodukt 1 und 4,02 % zu Abbauprodukt 2 umgesetzt. 

Dunkel gelagerte Nifedipin-Kerne ohne Überzug zeigten nach 4 Wochen eine 

Umwandlung von 0,01 % zu Abbauprodukt 1 und keine Umwandlung zu Abbauprodukt 2. 

Bei Betrachtung des Gehaltes des ersten Abbauproduktes (Abbildung 40) fällt auf, dass nur 

der ZnO-haltige Überzug in der Lage war, die Umwandlung von Nifedipin zu 

Abbauprodukt 1 vollständig zu verhindern. Nach 2 Wochen wurde Abbauprodukt 1 in den 

mit dem ZnO-haltigen Überzug beschichteten Tabletten nicht nachgewiesen. Nach 4 

Wochen zeigten diese Tabletten eine Umsetzung von etwa 0,05 % des Nifedipins in 

Abbauprodukt 1. Der TiO2-haltige Überzug konnte die Umwandlung von Nifedipin in 

Abbauprodukt 1 nicht immer in einem solchen Maße verhindern, dass die Vorgaben des 

Europäischen Arzneibuchs eingehalten werden. Die hohe Standardabweichung nach 2 

Wochen wurde allerdings durch eine einzelne Tablette verursacht. Eventuell lagen hier 

Defekte im Überzug vor. Die mit APP117 und APP123 überzogenen Tabletten 

überschritten sowohl nach 2 als auch nach 4 Wochen die vorgegebenen Grenzen, hier 

wurde im Vergleich zu den anderen beiden Überzügen mehr Nifedipin zu Abbauprodukt 1 

umgewandelt, wobei dessen Gehalt der APP117 überzogenen Tabletten nach 2 Wochen 

auf gleichem Niveau lag wie bei den nicht überzogenen Tabletten. Während der ersten 2 

Wochen wurde die Umwandlung von Nifedipin in das zweite Abbauprodukt sowohl vom 

TiO2- als auch vom ZnO-haltigen Überzug vollständig verhindert. Nach 4 Wochen unter 
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Lichtbestrahlung wurden aber auch hier Werte nahe oder knapp über 0,1 % erreicht. Dies 

ist aber aufgrund der extremen Bedingungen als unkritisch für den praktischen Gebrauch 

anzusehen. APP117 und APP123 konnten den Wirkstoff nicht ausreichend vor der 

photoinduzierten Umsetzung schützen. Hier wurden über 2 % des Nifedipins zu 

Abbauprodukt 2 umgesetzt, demnach konnte hier die Umsetzung zum zweiten 

Abbauprodukt im Vergleich zu den nicht überzogenen Tabletten nur geringfügig 

vermindert werden. Dabei war kein Unterschied in den ermittelten Gehältern von 

Abbauprodukt 2 nach 2 und nach 4 Wochen festzustellen.  

Der beste Lichtschutz wurde durch den ZnO-haltigen Überzug erzielt. Außerdem war 

dieser Überzug der einzige, der auch die Umsetzung von Nifedipin in Abbauprodukt 1 in 

ausreichendem Maße verhindern konnte. Dies kann durch die ausgeprägte photoprotektive 

Eigenschaft von ZnO erklärt werden, die besonders ausgeprägt im Wellenlängenbereich 

der UVA-Strahlung (320-400 nm) auftritt [144]. Dieser Wellenlängenbereich entspricht 

dem für die gezeigten Versuche verwendeten Wellenlängenbereich von 315-400 nm. Auch 

TiO2 besitzt einen photoprotektiven Charakter, wobei dieser vor allem im Bereich der 

UVB-Strahlung zu beobachten ist (290-320 nm) [144]. TiO2 und ZnO sind häufig in 

Sonnenschutzmitteln zu finden, wobei hier bereits ein höherer Schutz durch ZnO im 

Vergleich zu TiO2 im Bereich der UV-Strahlung in der Literatur beschrieben wurde [145]. 

Der TiO2-haltige Überzug konnte die Umsetzung von Nifedipin zu Abbauprodukt 2 

verhindern, die Umsetzung zu Abbauprodukt 1 konnte jedoch nicht ausreichend 

unterbunden werden. APP177 und APP123 konnten das Nifedipin nicht ausreichend vor 

Licht schützen. Dabei war vor allem die Umsetzung zu Abbauprodukt 2 zu beobachten, 

wobei zwischen einer 2- und einer 4-wöchigen Lichtexposition kein Unterschied zu 

verzeichnen war. 

Der Schutz durch einen TiO2-haltigen Überzug wurde bereits in einer Studie von 

Béchard et al. untersucht, welche den Lichtschutz durch eine HPMC-basierte Beschichtung 

(TiO2-Anteil: 29,5 % w/w) bei verschiedenen Massenaufträgen untersuchten [146]. Die 

überzogenen Kerne enthielten 12 % (m/m) Nifedipin. Sie wurden mit Massenaufträgen von 

2, 4, 6, 10 und 15 % überzogen und anschließend in einem Lichtschrank mit weißem 

Fluoreszenzlicht bestrahlt (12 x 15 W). Ein klarer Überzug ohne den Zusatz eines 

Pigmentes zeigte keinen Lichtschutz, hier war kein Unterschied in der Umwandlung von 

Nifedipin gegenüber den nicht beschichteten Kernen zu beobachten. Nifedipin zeigte 

außerdem eine initial hohe Zersetzungsrate in den ersten zwei bis drei Tagen.  Der TiO2-
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Differenzspektren mit vorheriger gleitenden Mittelung über eine Fensterlänge von 12 

verwendet. Aus Abbildung 42 geht hervor, dass die Abweichungen der vorhergesagten 

Masse von der wahren Masse größer sind als bei dem TiO2-haltigen Überzug. Die 

vorhergesagten Werte streuen jedoch nur zufällig in einem vertretbaren Maß um die wahre 

Masse und es ist kein Trend der Unter- oder Überschätzung der aufgetragenen Masse zu 

erkennen. Modell R1.3, welches aus dem Kalibrierdatensatz des APP123-Überzugs (P4.1) 

gebildet wurde, zeigte das kleinste R2 (0,9935) und den höchsten Kalibrierfehler 

(RMSEC=2,34 %). Trotzdem sagte es die aufgetragene Masse mit einem kleineren RMSEP 

vorher als das ZnO-Modell Z1.3. Dabei führte vor allem eine große Unterschätzung der 

aufgetragenen Masse zu Beginn des Prozesses zu einem RMSEP von 3,82 %. Dies kann 

dadurch erklärt werden, dass zu Beginn des Prozesses sowohl in dem Kalibrier- als auch in 

dem Testdatensatz noch keine Veränderungen in den Spektren zu erkennen waren. Mit 

einem Vorhersagefehler von fast 4 % ist das Vorhersagemodell für APP123 wie erwartet 

nicht anwendbar. Der noch deutlich höhere Vorhersagefehler des ZnO-haltigen Überzugs 

entspricht nicht den Erwartungen, welche aufgrund der Film-Spektren der 

Überzugszubereitungen formuliert wurden (siehe Abschnitt 3.5.6). In den inline 

gemessenen Spektren konnten kaum Veränderungen durch den Auftrag des Überzugs 

beobachtet werden, was zu dem hohen Fehler führte. Keine der TiO2-freien alternativen 

weißen Überzugszubereitungen lässt Vorhersagen mit einem vergleichbaren RMSEP zu 

wie der TiO2-haltige Überzug. Alle alternativen Formulierungen zeigen deutlich 

schwächere Peaks, deren Nachverfolgung während des Prozesses im Vergleich zu TiO2 

schwieriger war. Nur der Massenauftrag von APP117 ließ sich mit einem für eine Echtzeit-

Prozesskontrolle hinreichend kleinen RMSEP vorhersagen. Die Erstellung anwendbarer 

Vorhersagemodelle für den ZnO-haltigen Überzug und APP123 war nicht möglich.  

3.5.7.1 Vergleich der Modelle mit und ohne Differenzspektrenbildung 

Es wurden sowohl PLSR-Modelle mittels der vorbearbeiteten Spektren erstellt, als auch 

mittels der gebildeten Differenzspektren. So sollte überprüft werden, ob und in welchem 

Maße die Differenzspektrenbildung die Vorhersagefähigkeit der Modelle beeinflussen 

kann. Die Leistungsparameter der Modelle, welche nach vorheriger Anwendung eines 

gleitenden Mittelwertes über eine Fensterbreite von 12 mit und ohne vorherige 

Differenzspektrenbildung, erhalten wurden sind in Tabelle 17 angegeben. 
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Tabelle 17: Leistungsparameter der PLSR-Modelle mit und ohne Bildung der normalisierten 
Differenzspektren (DS= Differenzspektren). 

Überzug Modell DS- 
bildung 

Fenster- 
breite 

Bereich/ 
cm-1 

Fakt. R2 RMSEC 
/ % 

RMSEP 
/ % 

TiO2-haltig T1.3 nein 12 340-800 3 0,9998 0,37 0,97 

 T2.3 ja 12 340-900 2 0,9998 0,44 0,44 

ZnO-haltig Z1.3 nein 12 700-1600 3 0,9982 1,22 6,90 

 Z2.3 ja 12 800-1600 3 0,9980 1,27 9,31 

APP117 P1.3 nein 12 800-1550 3 0,9986 1,09 2,06 

 P2.3 ja 12 1000-1500 2 0,9977 1,40 1,89 

APP123 R1.3 nein 12 900-1500 2 0,9935 2,34 3,82 

 R2.3 ja 12 700-1400 2 0,9889 3,06 28,97 

Dabei fällt auf, dass das R2 der Modelle, welche auf den vorbearbeiteten Spektren 

beruhen, kleinere Werte annahm als für die Modelle, welche auf den Differenzspektren 

beruhen. Dies ist vor allem für APP117 und APP123 der Fall. Auch die Kalibrierfehler 

lagen bei den Modellen, welche mittels der Differenzspektren erstellt wurden, auf einem 

etwas höheren Niveau. Das Vorhersagemodell für APP117 zeigte einen RMSEC von 

1,09 % bei Bildung mit den vorbearbeiteten Spektren (P1.3) und von 1,40 % bei Bildung 

mit den Differenzspektren (P2.3). Für die Vorhersage von APP123 ist der Unterschied 

größer mit RMSEC-Werten von 2,34 % (R1.3) und 3,06 % (R2.3). Bei Betrachtung der 

Vorhersagefähigkeit der Modelle mit und ohne Differenzspektrenbildung zeigt sich, dass 

eine Differenzspektrenbildung vor der Erstellung der PLSR-Modelle nicht immer von 

Vorteil ist.  
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Abbildung 42: Vorhergesagte Massen gegen wahre Massen der vier Überzugszubereitungen, mit und 
ohne vorherige Differenzspektrenbildung. Versuchsreihe P 

Wie aus Abbildung 42 hervorgeht, wird der Massenauftrag des TiO2-haltigen Überzugs 

und von APP117 jeweils durch beide Modelle (mit und ohne Differenzspektrenbildung) 

mit akzeptablen Abweichungen von den wahren Massen vorhergesagt. Dabei zeigten in 

Bezug auf diese beiden Überzüge die Modelle, welche mit den Differenzspektren erstellt 

wurden, etwas kleinere Vorhersagefehler. Bei dem TiO2-haltigen Überzug lag der RMSEP 

bei 0,97 % (T1.3) bei Modellbildung mit den SNV-vorbearbeiteten und geglätteten 

Spektren. Das Modell, welches mit den Differenzspektren gebildet wurde, zeigte einen sehr 

kleinen RMSEP von 0,44 % (T2.3). Bei APP117 lagen die RMSEP-Werte bei 2,06 (P1.3) 

und 1,89 % (P2.3). Betrachtet man die Vorhersagen des ZnO-haltigen Überzugs und von 

APP123, so ist kein Vorteil einer vorherigen Differenzspektrenbildung zu Erkennen. Die 

Vorhersage des Massenauftrages des ZnO-haltigen Überzugs war mit beiden Ansätzen 

nicht möglich. Dabei wurde der Massenauftrag entweder weit über- oder unterschätzt 

(Abbildung 42). Hier war der RMSEP des Modells welches auf den Differenzspektren 
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beruhte mit 9,31 % (Z2.3) noch höher als beim Vergleichsmodell mit einem RMSEP von 

6,90 % (Z1.3). Wurde das Vorhersagemodell für APP123 anhand der Differenzspektren 

gebildet, so führte dies zu einer enormen Überschätzung des Massenauftrages, was einen 

RMSEP von beinahe 29 % zur Folge hatte. Hier war die Bildung des Modells anhand der 

geglätteten und vorbearbeiteten Spektren mit einem RMSEP von 3,82 % deutlich 

vorteilhafter. 

 

Abbildung 43: Differenzspektren während der Beschichtungsprozesse des TiO2-haltigen Überzugs, des 
ZnO-haltigen Überzugs, APP117 und APP123, nach Anwendung eines gleitenden Mittelwertes über eine 
Fensterbreite von 12. 

Die Ergebnisse lassen sich größtenteils bei Betrachtung der Differenzspektren, welche nach 

Abzug des Kernspektrums für die vier Überzüge erhalten wurden, erklären (Abbildung 43). 

So zeigten die Differenzspektren des TiO2-haltigen Überzugs kaum Rauschen und ein 

gleichmäßiges Anwachsen der drei TiO2-Anatas Peaks. Dabei wuchs der TiO2-Peak von 

einer Intensität von -0,001 a.u. auf 1,093 a.u. an. Dies entspricht einer sehr hohen Differenz 

von 1,094 a.u. Durch die Beschränkung des Modells auf die Informationen, welche durch 

den aufgetragenen Überzug zustande kamen, konnte eine Verbesserung der Vorhersage 

erreicht werden. Auch die Differenzspektren des APP117 zeigten ein deutliches Wachstum 
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des CaCO3-Peaks. Der Anstieg des Peaks über die Zeit verlief allerdings weniger glatt, mit 

einzelnen Ausschlägen zu höheren oder niedrigeren Intensitäten. Außerdem zeigten die 

Differenzspektren ein viel höheres Rauschen. Hier verlief das Wachstum des CaCO3-Peaks 

nur noch über eine Differenz von 0,216 a.u., was eine vergleichsweise geringere 

Veränderung des Gesamtspektrums durch den Auftrag des CaCO3-haltigen Überzugs im 

Vergleich zum Auftrag des TiO2-haltigen Überzugs impliziert. Beides erklärt die in 

Abbildung 42 gezeigten höheren Abweichungen  der vorhergesagten von der wahren Masse 

und somit den höheren RMSEP des entsprechenden Modells (P2.3). Auch für APP117 

konnte durch die Bildung des Differenzspektrums eine Verkleinerung des 

Vorhersagefehlers und somit eine präzisere Vorhersage erreicht werden. Die 

Differenzspektren des ZnO-haltigen Überzugs zeigten ein sehr schlechtes Signal-Rausch-

Verhältnis. Es ist zwar ein Peak-Wachstum bei einer Wellenzahl von etwa 1445 cm-1 zu 

beobachten, dieses zeigt aber extreme Unregelmäßigkeiten in der Intensität. Hier fand das 

Wachstum außerdem nur über einen sehr kleinen Bereich von 0,065 a.u. statt, wodurch 

verdeutlicht wird, dass die Intensitätsunterschiede durch den Auftrag des Überzugs nur sehr 

gering sind. Schon geringe Intensitätsschwankungen haben einen hohen Einfluss auf die 

Vorhersage. Solche Veränderungen in der Intensität können schon durch keine 

Unregelmäßigkeiten im Messaufbau auftreten. Auch in den hier vorliegenden Daten 

zeigten die Differenzspektren Unterschiede in den absoluten Intensitäten der beiden 

Datensätze. So endet der beschriebene Peak des Kalibrierdatensatzes bei einer Intensität 

von 0,072 wohingegen der Peak des Testdatensatzes bei 0,061 endete. Dies erklärt die 

systematische Unterschätzung des Massenauftrages, welche aus Abbildung 42 hervorgeht. 

Abbildung 44: Differenzspektren des Kalibrier- und Testdatensatzes von APP123. 
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Die extreme systematische Überschätzung von APP123 kann durch Betrachtung der 

Differenzspektren (Abbildung 44) des Kalibrier- und Testdatensatzes erklärt werden. Wie 

zu sehen, wuchs der dominanteste APP123-Peak des Kalibrierdatensatzes von –0,054 a.u. 

auf 0,104 a.u. an. Der Peak des Testdatensatzes von –0,02 a.u. auf 0,154 a.u. Die Differenz 

des Wachstums zeigt mit 0,158 a.u. für den Kalibrierdatensatz und 0,156 a.u. für den 

Testdatensatz kaum einen Unterschied. So kam es ohne Differenzspektrenbildung nicht zu 

einer Überschätzung der aufgetragenen Masse. Da es durch den Auftrag von APP123 nur 

zu geringen Veränderungen in den Spektren kam, haben auch hier leichte Unterschiede in 

den Spektren große Auswirkungen auf die Vorhersage. Auch in den vorbearbeiteten 

Spektren ohne Differenzspektrenbildung waren systematische Intensitätsunterschiede zu 

Beginn des Prozesses zu beobachten, wodurch es zu einer Unterschätzung der 

aufgetragenen Masse in diesem Teil des Prozesses kam (Modell R1.3). Durch Bildung des 

Differenzspektrums werden die Veränderungen, welche durch den Auftrag des Überzuges 

zustande kommen, hervorgehoben, wodurch die Vorhersage verbessert werden kann. So 

konnte für den TiO2-haltigen Überzug ein niedriger Vorhersagefehler von 0,44 % erreicht 

werden, wobei auch der Kalibrierfehler des Modells bei 0,44 % lag. Dies zeigte die hohe 

Qualität des Vorhersagemodells, wobei der erreichte Vorhersagefehler nur durch den 

Kalibrierfehler des Modells bestimmt wurde.  

Zum Vergleich konnte der Auftrag eines TiO2-haltigen Überzugs in einer anderen Arbeit 

mittels PLSR-Analyse mit einem Fehler von 1,72 % und mittels univariater Datenanalyse 

mit einem Fehler von 1,59 % vorhergesagt werden [46]. Diese Fehler wurden in der 

vorliegenden Arbeit deutlich unterschritten. Die Differenzspektrenbildung bietet jedoch 

nur einen Vorteil, wenn der aufgetragene Überzug zu deutlichen Veränderungen im 

Raman-Spektrum während des Prozesses führt und das Spektrum des Überzugs sich 

deutlich vom Kern-Spektrum abhebt. Kommt es nur zu kleinen Intensitätsänderungen in 

den inline-gemessenen Spektren, so wird durch die Differenzspektrenbildung das Signal-

Rausch-Verhältnis verschlechtert und kleine Intensitätsschwankungen erhalten mehr 

Gewicht in den entstehenden Modellen und verzerren somit die Vorhersageergebnisse in 

hohem Maße. Für solche Datensätze zeigte die Analyse ohne Differenzspektrenbildung 

eine höhere Robustheit und sollte bevorzugt werden.  

3.5.7.2 Einfluss der gewählten Fensterbreite 

Für alle vier Überzüge wurden Modelle erstellt, welche auf den Spektren nach der 

Anwendung eines gleitenden Mittelwertes einer Fensterbreite von 3, 6 und 12 erstellt 
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wurden. In 3.3.7 wurde gezeigt, dass die Anwendung eines gleitenden Mittelwertes auf die 

Rohspektren zu kleineren Vorhersagefehlern führte. Dabei wurden die Fensterlängen 3 und 

6 verglichen.  

Tabelle 18: Leistungsparameter der PLSR-Modelle der vier Überzüge nach Anwendung eines gleitenden 
Mittelwertes über eine Fensterbreite von 3, 6 und 12. Versuchsreihe P1, P2, P3 und P4 

Überzug Modell DS- 
bildung 

Fenster- 
breite 

Bereich 
/ cm-1 

Komp. R2 RMSEC 
/ % 

RMSEP 
/ % 

TiO2 T1.1 nein 3 340-800 3 0,9995 0,63 1,09 
T1.2 6 340-800 3 0,9997 0,46 0,98 
T1.3 12 340-800 3 0,9998 0,37 0,97 

T2.1 ja 3 340-900 2 0,9994 0,71 0,73 
T2.2 6 340-900 2 0,9996 0,58 0,56 
T2.3 12 340-900 2 0,9998 0,44 0,44 

ZnO Z1.1 nein 3 700-1600 3 0,9927 2,45 7,01 
Z1.2 6 700-1600 3 0,9967 1,65 7,15 
Z1.3 12 700-1600 3 0,9982 1,22 6,90 

Z2.1 ja 3 800-1600 3 0,9919 2,58 9,19 
Z2.2 6 800-1600 3 0,9963 1,73 9,39 
Z2.3 12 800-1600 3 0,9980 1,27 9,31 

APP117 P1.1 nein 3 950-1550 3 0,9984 1,13 2,75 
P1.2 6 800-1550 3 0,9981 1,27 2,32 
P1.3 12 800-1550 3 0,9986 1,09 2,06 

P2.1 ja 3 1000-1500 3 0,9984 1,16 3,02 
P2.2 6 1000-1500 2 0,9969 1,61 2,07 
P2.3 12 1000-1500 2 0,9977 1,40 1,89 

APP123 R1.1 nein 3 900-1500 2 0,9826 3,83 5,03 
R1.2 6 900-1500 2 0,9898 2,92 4,33 
R1.3 12 900-1500 2 0,9935 2,34 3,82 

R2.1 ja 3 700-1400 2 0,9783 4,28 28,53 
R2.2 6 700-1400 2 0,9851 3,06 28,72 
R2.3 12 700-1400 2 0,9889 3,06 28,97 

Hier wurden die Modelle zusätzlich auf Spektren, welche über eine Fensterbreite von 

12 gemittelt wurden, angewendet. Anhand des TiO2-haltigen Überzugs wurde außerdem 

der Einfluss der Anwendung eines gleitenden Mittelwertes bis zu einer Fensterbreite von 

24 untersucht. Tabelle 18 gibt die Leistungsparameter der PLSR-Modelle aller vier 

Überzüge mit und ohne vorheriger Differenzspektrenbildung und vorheriger gleitender 

Mittelung über Fensterlängen von 3, 6 und 12 an. Mit zunehmender Fensterbreite nahm das 

Bestimmtheitsmaß aller Modelle zu, soweit keine weiteren Unterschiede wie z.B. in der 

Anzahl der Faktoren vorlagen. Der Kalibrierfehler nahm mit zunehmender Fensterbreite 
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des gleitenden Mittelwertes ab. Durch die Glättung über den gleitenden Mittelwert kann 

der Einfluss einzelner Spektren, welche einen Ausschlag zu höheren oder geringeren 

Intensitäten zeigen, vermindert werden. Dies konnte auch den Vorhersagefehler 

verkleinern, wie aus Tabelle 18 hervorgeht. Dies ist für beinahe alle Modelle der Fall. 

Besonders die Vorhersagen des TiO2-haltigen Überzugs und von APP117 konnten durch 

Erhöhung der Fensterbreite verbessert werden. So konnte der Massenauftrag von APP117 

mit Modell P2.1, welches mit den über eine Fensterbreite von drei gemittelten 

Differenzspektren gebildet wurde, mit einem Fehler von 3,02 % vorhergesagt werden. Die 

Erhöhung der Fensterbreite des gleitenden Mittelwertes auf 12 verbesserte die Vorhersage 

deutlich, so wurde hier ein RMSEP von 1,89 % erreicht (Modell P2.3). Die Verkleinerung 

des Vorhersagefehlers zeigte sich sowohl bei den Modellen, die auf Datensätzen mit und 

ohne Differenzspektrenbildung beruhten. Bei dem ZnO-haltigen Überzug und APP123 

zeigte sich eine Verkleinerung des Vorhersagefehlers nur für die vorbearbeiteten Spektren 

ohne Differenzspektrenbildung. Der gleitende Mittelwert führte demnach nicht zu einer 

Verbesserung der Vorhersage bei einem, wie im Vorigen gezeigten, schlechten Signal-

Rausch-Verhältnis. Diese Modelle zeigten jedoch mit RMSEP-Werten von fast 10 bzw. 

fast 30 % ohnehin keinerlei Anwendbarkeit.  

Eine Erhöhung der Fensterbreite des gleitenden Mittelwertes verbesserte die 

Vorhersagefähigkeit der gebildeten PLSR-Modelle, soweit diese Modelle ein Mindestmaß 

an Anwendbarkeit erfüllten. Bei der Wahl einer zu hohen Fensterbreite ist jedoch zu 

erwarten, dass die Information einzelner Spektren verloren geht. Dies könnte zu einer 

Verzerrung der Vorhersagen führen. Außerdem sinkt mit steigender Fensterbreite des 

gleitenden Mittelwertes die Reaktionszeit des Modells. Beides sollte bei der Erstellung von 

Modellen für Echtzeit-Messungen bedacht werden. Um das Optimum der Fensterbreite für 

die Modelle des TiO2-haltigen Überzugs zu bestimmen, wurden für diesen Überzug weitere 

Vorhersagemodelle erstellt und anhand des Testdatensatzes (P1.2) getestet. Hier wurde ein 

gleitender Mittelwert mit Fensterbreiten von 3, 6, 9, 12, 15, 18 und 24 auf die Rohspektren 

angewendet. Abbildung 45 zeigt die erhaltenen Spektren nach Anwendung eines gleitenden 

Mittelwertes über eine Fensterbreite von 3 (links) und von 24 (rechts). 
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Abbildung 45: SNV-Spektren (oben) und Differenzspektren (unten) während des Beschichtungsprozesses 
des TiO2-haltigen Überzugs nach Anwendung eines gleitenden Mittelwertes über eine Fensterbreite von 3 
(links) und 24 (rechts). 

 Sowohl in den Spektren ohne als auch in den Spektren mit vorheriger 

Differenzspektrenbildung waren bei einer Fensterbreite von drei noch leichte 

Schwankungen und Ausschläge in den Raman-Intensitäten zu sehen. Bei einer 

Fensterbreite von 24 ist das Spektrum stark geglättet, die Peaks zeigen keine leichten 

Intensitätssauschläge mehr. Bei einer solch starken Glättung kann ein Informationsverlust 

nicht ausgeschlossen werden. Um dies zu überprüfen, wurden PLSR-Modelle nach 

vorheriger Anwendung eines gleitenden Mittelwertes über verschiedene Fensterbreiten 

erstellt und auf den Testdatensatz angewendet. Die Leistungsparameter der gebildeten 

Modelle sind in Tabelle 19 aufgeführt. Die Erhöhung der Fensterbreite führte bei allen 

Modellen zu einer Verkleinerung des Kalibrierfehlers. Bei einer gleitenden Mittelung über 

eine Fensterbreite von 24 zeigte das Modell ohne Differenzspektrenbildung einen 

Kalibrierfehler von 0,29 % (T1.8), das Modell mit Differenzspektrenbildung einen Fehler 

von 0,36 % (T2.8). 
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Tabelle 19: Leistungsparameter der PLSR-Modelle zur Vorhersage des Massenauftrages des TiO2-
haltigen Überzugs nach Anwendung eines gleitenden Mittelwertes über verschiedene Fensterbreiten, mit und 
ohne vorheriger Differenzspektrenbildung. 

DS- 
bildung 

Bereich  
/ cm-1 

Komp. Modell Fenster-
breite 

R2 RMSEC 
/ % 

RMSEP 
/ % 

nein 340-800 3 T1.1 3 0,9995 0,63 1,09 
T1.2 6 0,9997 0,46 0,98 
T1.3 9 0,9998 0,41 0,97 
T1.4 12 0,9998 0,37 0,97 
T1.5 15 0,9999 0,34 0,98 
T1.6 18 0,9999 0,32 1,00 
T1.7 21 0,9999 0,31 1,02 
T1.8 24 0,9999 0,29 1,05 

ja 340-900 2 T2.1 3 0,9994 0,71 0,73 
T2.2 6 0,9996 0,58 0,56 
T2.3 9 0,9997 0,49 0,49 
T2.4 12 0,9998 0,44 0,44 
T2.5 15 0,9998 0,41 0,43 
T2.6 18 0,9998 0,39 0,41 
T2.7 21 0,9998 0,37 0,41 
T2.8 24 0,9998 0,36 0,41 

In Bezug auf den Vorhersagefehler führte die Erhöhung der Fensterbreite der gleitenden 

Mittelung bei den Modellen, welche auf den Spektren ohne Differenzbildung beruhen, zu 

einer leichten Verbesserung des Vorhersagefehlers von 1,09 % bei einer Fensterbreite von 

drei bis zu 0,97 % bei einer Fensterbreite von 12. Eine weitere Erhöhung der Fensterbreite 

führt zu einer Abnahme des Vorhersagefehlers bis auf 1,05 % bei einer Fensterbreite von 

24. Die Modelle, die auf den Differenzspektren beruhten, zeigten eine Verkleinerung der 

Vorhersagefehler bis zu einer Erhöhung der gleitenden Mittelung auf eine Fensterbreite 

von 18. Dabei zeigten die Erhöhungen im unteren Bereich der Fensterbreiten (bis 9) jedoch 

einen größeren Einfluss auf die Vorhersagefähigkeit. So zeigte das Modell nach vorheriger 

Anwendung eines gleitenden Mittelwertes über eine Fensterbreite von drei einen RMSEP 

von 0,73 % (T2.1) und bei Anwendung über eine Fensterbreite von neun einen RMSEP 

von 0,49 % (T2.3). Bei einer Erhöhung der Fensterbreite von 12 auf 18 wurde der 

Vorhersagefehler nur noch von 0,44 % (T2.4) auf 0,41 % (T2.6) verringert. Hier war jedoch 

auch bei weiterer Erhöhung der Fensterbreite auf Werte > 18 weder eine Zu- noch eine 

Abnahme des Vorhersagefehlers zu beobachten. Es kann demnach bestätigt werden, dass 

die Vorhersagefähigkeit von PLSR-Modellen durch die Anwendung eines gleitenden 

Mittelwertes sowohl auf den Kalibrier- als auch auf den Testdatensatz erhöht werden kann. 

Die optimale Fensterbreite sollte hier in Abhängigkeit von dem aufgetragenen Überzug und 
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4 Zusammenfassung 

Durch den Einsatz von PAT-Werkzeugen können Fertigungsprozesse von Arzneiformen 

überwacht und Prozessparameter gegebenenfalls angepasst werden, wodurch eine 

Erhöhung der Produktqualität erreicht werden kann. Die Raman-Spektroskopie wurde 

erfolgreich zur Überwachung verschiedener Überzugsprozesse im Trommelcoater 

angewendet, zum Beispiel für die Vorhersage des Massenauftrages von wirkstoffhaltigen 

und farbigen Überzügen. In dieser Arbeit wurde die Anwendbarkeit der Raman-

Spektroskopie auf mehrschichtige Überzüge ausgeweitet, außerdem wurden wirkliche 

Echtzeit-Vorhersagen realisiert. Zur Bildung der Vorhersagemodelle anhand der 

Intensitätsänderungen in den Raman-Spektren wurden die MCR- und die PLSR-Analyse 

verwendet. Der Vergleich beider MVDA-Methoden war ein weiterer Teil dieser Arbeit. 

Außerdem wurden die inline-Vorhersagen durch verschiedene Anpassungen bei den 

Raman-Messungen und der Vorbehandlungsweise der Spektren optimiert. 

CUinter, CUintra und deren Verlauf während des Beschichtungsprozesses lassen sich durch 

Raman-spektroskopische Messungen nicht erfassen. So wurden in ersten Versuchen 

zunächst diese beiden wichtigen Qualitätsattribute der beschichteten Tabletten untersucht. 

Sowohl die CUinter als auch die CUintra nahmen mit der Sprühdauer ab. Dabei erreichte die 

CUinter ein Plateau nach einer Sprühdauer von 22 h, auch eine längere Sprühdauer führte zu 

keiner weiteren Abnahme der CUinter. CUinter zeigte keinen proportionalen Verlauf zu 1

√𝑡
. 

Vielmehr zeigten die CUinter Daten eine Abnahme proportional zu 1 

𝑡
 bis zum Erreichen 

eines Residualwertes. Für die CUintra konnte anhand der in dieser Arbeit gezeigten Daten 

keine endgültige Aussage über den Verlauf der Abnahme über die Zeit gemacht werden. 

Die vorliegenden Daten konnten sowohl durch das 1

𝑡
- als auch durch das 1

√𝑡
-Modell 

beschrieben werden. Hier sind weitere Versuche mit größerer Probenanzahl und einer 

längeren Beschichtungsdauer notwendig. Des Weiteren konnten durch die vorliegende 

Arbeit neue Erkenntnisse zum Verhältnis der Schichtdicken an Kalotte und Steg erlangt 

werden. So scheint dieser sich mit steigender Sprühdauer von Werten < 1 auf Werte > 1 zu 

verändern, was bedeutet, dass erst bei längeren Prozesszeiten eine höhere Schichtdicke an 

der Tablettenkalotte erreicht wird. Demnach konnte das Wissen über die Gleichmäßigkeit 

des Filmüberzuges während des Beschichtungsprozesses durch die durchgeführten 

Untersuchungen insbesondere hinsichtlich des Einflusses der Sprühdauer erweitert werden. 
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Durch dieses Wissen lässt sich der Einfluss dieser mittels Raman-Spektroskopie nicht 

nachvollziehbaren Qualitätsparameter auf die finale Produktqualität besser abschätzen. 

Nichtsdestotrotz sollten Untersuchungen zur Gleichmäßigkeit des Filmüberzuges aufgrund 

des hohen Einflusses auf die Produktqualität für jeden Beschichtungsprozess durchgeführt 

werden. Bei der Implementierung einer Raman-Sonde als PAT-Werkzeug in einen 

Beschichtungsprozess ist der nicht durch die Vorhersagemodelle erfasste Fehler, welcher 

durch CUinter und CUintra zustande kommt, zu bedenken. 

Wenn PLSR-Modelle in der Realität angewendet werden und die vorhergesagten wahren 

Y-Daten bekannt sind, so werden diese Modelle regelmäßig mit neuen Daten erweitert. So 

soll die Robustheit der Modelle und damit deren Vorhersagefähigkeit erhöht werden. In 

dieser Arbeit wurde dies anhand von sechs Chargen im Rahmen eines kontinuierlichen 

Herstellungsprozesses überprüft. Es wurden PLSR-Modelle aus einer Anzahl von einem 

und bis zu fünf Kalibrier-Datensätzen erstellt. Die Ergebnisse der Vorhersagen bestätigten 

die Annahme, dass Modelle, welche aus mehreren Datensätzen gebildet wurden, kleinere 

Vorhersagefehler zeigen. Außerdem waren sie robuster gegenüber Ausreißern und 

Intensitätsverschiebungen in einzelnen Datensätzen.  

Um die Anwendbarkeit der Raman-Spektroskopie auf mehrschichtig überzogene Tabletten 

zu überprüfen, wurden insgesamt vier Chargen Coffein-Kerne mit drei verschiedenen, 

pigmenthaltigen Überzügen beschichtet. Die Bildung der Vorhersagemodelle erfolgte hier 

mittels zwei MVDA-Methoden: PLSR und MCR-ALS. Der Massenauftrag der ersten 

beiden Schichten konnte sowohl durch die PLSR- als auch durch die MCR-Analyse mit 

hoher Genauigkeit vorhergesagt werden, wobei keine Überlegenheit einer der beiden 

Methoden festzustellen war. Für die dritte Schicht konnten nur mittels PLSR-Analyse 

akzeptable Vorhersagefehler erreicht werden. Hier versagten die Vorhersagen anhand der 

MCR-Modelle und führten zu nicht akzeptablen Vorhersagefehlern. Die Vorhersage 

mittels der PLSR-Modelle der dritten Charge wurden in Echtzeit realisiert. Dabei betrug 

die Zeitverzögerung zwischen der Raman-Messung im laufenden Prozess und der 

Vorhersage eines Massenauftrages weniger als 10 s. Durch die Echtzeit-Implementierung 

war ein leichter Anstieg des Vorhersagefehlers zu verzeichnen. So führten die offline 

optimierten Modelle zu Vorhersagefehler zwischen 1,18 und 1,80 %, durch die Inline-

Implementierung wurden die Vorhersagefehler auf Werte zwischen 2,03 und 2,33 % 

erhöht. Daher wurden die Raman-Messungen und die Vorbearbeitung der Spektren für die 

Vorhersage der vierten Charge optimiert. Durch Erhöhung der Messfrequenz und 
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Implementierung eines gleitenden Mittelwertes konnten die Echtzeit-Vorhersagen 

optimiert und die Vorhersagefehler auf Werte zwischen 1,54 und 1,89 % gesenkt werden. 

Hier zeigte sich die Implementierung eines gleitenden Mittelwertes über eine Fensterbreite 

von 6 gegenüber einer Fensterbreite von 3 überlegen. Auch anhand dieser Daten konnte 

eine Verbesserung der Vorhersagefähigkeit bei Einbezug von mehr Chargen in die 

Vorhersagemodelle bestätigt werden.  

Die zeitaufwändige und herausfordernde Modellbildung als Teil der Implementierung 

eines PAT-Werkzeuges stellt eine große Hürde für die praktische Anwendbarkeit in 

industriellen Herstellungsprozessen dar. Durch die Anwendbarkeit eines PLSR-Modells 

für einen spezifischen Überzug, welches auf verschiedene Kerne angewendet werden kann, 

würde die Modellbildung nicht mehr für jeden Beschichtungsprozess individuell 

stattfinden müssen. Ein Endziel wäre die Bereitstellung eines Modells durch den Hersteller 

bei Erwerb der Überzugszubereitung. Dieses müsste dann nur noch optimiert werden. Um 

die Machbarkeit dieses Ansatzes zu überprüfen, wurden drei verschiedene Kerne (ASS-, 

Diclofenac- und Placebo-Kerne) mit zwei verschiedenen Überzugszubereitungen 

überzogen. Dabei enthielt eine der beiden Zubereitungen das stark Raman-aktive TiO2 in 

der Anatas-Modifikation als Pigment, die andere Überzugszubereitung enthielt das weniger 

stark Raman-aktive CaCO3. Vor der Modellerstellung wurde das jeweilige Kern-Spektrum 

von jedem inline-gemessenen Spektrum subtrahiert, sodass ein Differenzspektrum erhalten 

wurde. Aufgrund unterschiedlicher absoluter Intensitäten der Differenzspektren wurden 

diese anschließend normalisiert. Nur so konnte eine Vergleichbarkeit der Datensätze der 

verschiedenen Kerne erreicht werden. Die Erstellung und Anwendung solcher Modelle ist 

generell möglich. Vor allem für die TiO2-haltigen Überzüge konnten die PLSR-Modelle, 

die anhand der normalisierten Differenzspektren einer der Kerne erstellt wurden, auch den 

Massenauftrag auf die anderen Kerne mit akzeptablen RMSEP-Werten vorhersagen. Die 

einzige Ausnahme stellte die Vorhersage der aufgetragenen Überzugsmasse auf ASS-

Kerne anhand der Diclofenac-Modelle dar. Für eine Implementierung dieses Ansatzes zur 

Echtzeit-Prozessüberwachung muss eine robustere Normalisierungsmethode gefunden 

werden. Die Erstellung von PLSR-Modellen nach diesem Ansatz anhand des CaCO3-

haltigen Überzugs war deutlich schwieriger und führte zu höheren Vorhersagefehlern. 

Gerade die stark Raman-aktiven ASS-Kerne überdeckten das Signal des CaCO3-haltigen 

Überzugs nahezu vollständig. So erwies sich vor allem die Kombination eines wenig 
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Raman-aktiven Überzugs mit stark Raman-aktiven Kernen als eine Einschränkung für 

diesen Ansatz. 

TiO2 stellt das am häufigsten angewendete Weißpigment in Überzugszubereitungen dar. 

Aufgrund mehrerer Studien steht das Pigment derzeit unter dem Verdacht, eine 

krebserregende Wirkung zu haben. Aufgrund der aktuellen Kritik und des hohen 

Medieninteresses kann die Verwendung von TiO2 in Überzugszubereitungen in der 

Zukunft nicht mehr als selbstverständlich angesehen werden. Um die Auswirkungen eines 

Verzichtes auf TiO2 besser abschätzen zu können, wurden in der vorliegenden Arbeit 

verschiedene alternative weiße Überzugsformulierungen mit einer TiO2-haltigen 

Formulierung verglichen. Es wurden der Einfluss auf die Deckkraft, auf die Zerfallszeit 

und auf den Lichtschutz untersucht. Auch die Anwendbarkeit der Raman-Spektroskopie 

auf Überzüge mit alternativen Weißpigmenten wurde überprüft. TiO2 zeigte hinsichtlich 

der Deckkraft sowohl die höchste Effizienz als auch die höchste Effektivität.  Mit keinem 

anderen Überzug konnte eine vergleichbare Deckkraft erzielt werden. Das CaCO3-haltige 

APP117 zeigte von den drei alternativen Überzugsformulierungen die höchste Deckkraft. 

Auf den Zerfall hatte der Auftrag der unterschiedlichen Überzugsformulierungen keinen 

relevanten Einfluss. Hinsichtlich des Lichtschutzes eines photo-sensitiven Wirkstoffes 

gegen UVA-Strahlung konnten sowohl der TiO2- als auch der ZnO-haltige Überzug einen 

ausreichenden Schutz vor UVA-Strahlung gewährleisten. Der Überzug mit APP117 und 

APP123 gewährleistete keinen ausreichenden Lichtschutz, was zu einer erhöhten 

Zersetzung des Wirkstoffes führte. Die Vorhersage der aufgetragenen Überzugsmasse 

mittels PLSR-Analyse führte zu kleinen Fehlern für den TiO2-haltigen Überzug. Durch die 

in vorherigen Studien ermittelten Optimierungen bei Erhöhung der Frequenz der Raman-

Messungen und Implementierung eines gleitenden Mittelwertes konnte ein RMSEP von 

0,97 % erreicht werden. Außerdem wurde untersucht, ob Modelle, die anhand der 

Differenzspektren gebildet wurden, eine hohe Vorhersagefähigkeit aufweisen. Für den 

TiO2-haltigen Überzug konnte der RMSEP auf 0,44 % abgesenkt werden. Von den drei 

TiO2-freien Überzügen konnte lediglich ein Überzug mit akzeptablen Fehlern vorhergesagt 

werden. Bei diesem Überzug handelte es sich um die Fertigmischung APP117, dieser 

CaCO3-haltige Überzug wurde auch in der Versuchsreihe zur Differenzspektrenbildung 

verwendet. Auch hier führte eine Differenzspektrenbildung vor der PLSR-Modellbildung 

zu einem kleineren RMSEP im Vergleich zu dem Modell aus den vorbearbeiteten Spektren 

(1,89 % vs. 2,06 %). Der ZnO-haltige Überzug und APP123 zeigten keine ausreichende 
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Raman-Aktivität, wodurch keine Erstellung von anwendbaren PLSR-Modellen möglich 

war. Der Einfluss der Fensterbreite des gleitenden Mittelwertes auf die 

Vorhersagefähigkeit des Auftrages des TiO2-haltigen Überzugs durch die PLSR-Modelle 

wurde anhand dieses Datensatzes ebenfalls untersucht. Die optimale Fensterbreite für den 

TiO2-haltigen Überzug ohne vorherige Differenzspektrenbildung ist 15 und mit vorheriger 

Differenzspektrenbildung 18.  

Aufgrund der Ergebnisse dieser Arbeit ist die PLSR-Analyse vor allem für die Vorhersage 

von mehrschichtigen Überzügen als Mittel der Wahl anzusehen. PLSR-Modelle werden 

durch die Integration von weiteren Datensätzen robuster und haben eine höhere 

Vorhersagefähigkeit. Auch konnten die Vorhersagen durch Optimierung mittels Erhöhung 

der Messfrequenz und Integration eines gleitenden Mittelwertes verbessert werden. Die 

optimale Fensterbreite des gleitenden Mittelwertes sollte für jeden Versuch individuell 

ermittelt werden. Auch die Verwendung von Differenzspektren anstelle der vorbearbeiteten 

Spektren zur Bildung der Vorhersagemodelle kann die Vorhersagefähigkeit weiter 

verbessern, wobei hier eine ausreichende Raman-Aktivität des Überzugs vorauszusetzen 

ist. Einschränkungen der Raman-Spektroskopie liegen in der fehlenden Erfassung der 

Gleichmäßigkeit des Überzuges. Durch die hierzu durchgeführten Untersuchungen konnte 

ein besseres Verständnis auf diesem Gebiet erlangt werden. Bei Verwendung der Raman-

Spektroskopie als PAT-Werkzeug in einem Beschichtungsprozess ist die Ermittlung der 

CUinter und CUintra trotzdem immer zu empfehlen.  Auch können Vorhersagemodelle nur 

erstellt werden, wenn der Überzug eine ausreichende Raman-Aktivität aufweist. Eine 

weitere praktische Einschränkung stellt die aufwendige Modellerstellung dar. In dieser 

Arbeit konnte die Machbarkeit für die Erstellung eines PLSR-Modells für einen 

spezifischen Überzug gezeigt werden, welches dann auf verschiedene Kerne angewendet 

werden kann. Dies würde die praktische Anwendbarkeit solcher Vorhersagemodelle 

deutlich erleichtern, allerdings sind hier noch weitreichendere Untersuchungen notwendig. 

Sollte der vollständige Ersatz von TiO2 in Überzugsformulierungen notwendig werden, so 

ist dies sowohl für die Prozessüberwachung mittels Raman-Spektroskopie als auch für die 

Erzielung einer ausreichenden Deckkraft und eines ausreichenden Lichtschutzes als eine 

hohe Herausforderung anzusehen. Derzeit konnten mit den alternativen 

Überzugsformulierungen keine vergleichbaren Eigenschaften hinsichtlich der Deckkraft 

der überzogenen Tabletten erzielt werden. Ausreichender Schutz eines lichtempfindlichen 
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Arzneistoffes durch den Tablettenüberzug kann hingegen auch ohne TiO2-Zusatz durch den 

Zusatz von ZnO gewährleistet werden. 
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5 Summary 

The implementation of PAT-tools in manufacturing processes enables the monitoring 

and adaption of these processes. As a consequence, they can improve product quality. 

Raman spectroscopy was already successfully implemented in various coating processes, 

e.g. for active and colored coatings. The aim of this work was the extension of Raman 

spectroscopy as a PAT-tool for multi-layer coatings. In addition, real-time predictions were 

realized by the implementation of an inline monitoring software. For data analysis, PLSR 

and MCR were used and compared with regard to the predictive ability of the resulting 

models. Here, the measured spectra were used as X-data, while the applied coating mass 

was used as Y-data. 

CUinter and CUintra cannot be determined by Raman spectroscopic measurements. Hence, 

both quality attributes of the coated tablets were examined during the first experiments of 

this work. It was shown that both, CUinter and CUintra, decreased by coating time. After a 

coating time of 22 h CUinter reached a plateau. Even longer coating times did not lead to a 

further decrease of the CUinter. It was shown that CUinter cannot be described as a function 

of 1

√𝑡
. Rather a decrease by an order of 1 

𝑡
 to a non-zero residual value was observed. The 

data which were obtained for the CUintra did not fully answer, if the trend converges 

asymptotically towards a residual value or proportional to 1

√𝑡
. Both models describe the 

received CUintra data reasonably well. To allow a final statement a study with larger sample 

sizes and longer coating times is necessary. Furthermore, new findings on the cap-to-band 

ratio could be obtained from the present work. The ratio changes from values below 1 to 

values above 1 over coating time. This implicates, that a higher coating thickness at the 

tablet cap was only observed for higher coating times. This study helped to gain new 

knowledge about the uniformity of the coating during the coating process. This knowledge 

can simplify the estimation of the influence of these critical parameters on the final product 

quality, as they cannot be monitored by Raman spectroscopy. Because CUinter and CUintra 

have a high influence on the final product quality, both should be determined for each 

coating process.  

PLSR-models, which are used in an actual pharmaceutical manufacturing environment, 

should regularly be extended with new data sets. Of course, this is only possible if the X-

data and Y-data are known. The aim of the model extension is an increase of the robustness 
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and the predictive ability of the models. This assumption was tested using six coating 

batches as a part of a continuous manufacturing process. The PLSR-models were built from 

a number of one up to five calibration data sets. The prediction results confirmed the 

assumption that models, which were built with several data sets, show smaller prediction 

errors. Furthermore, these models were more robust against outliers and intensity shifts, 

which occurred in individual data sets.  

Another aim of this work was the expansion of Raman spectroscopy as a PAT-tool for 

multi-layer coatings. For this, a total of four batches of caffeine cores were coated with 

three different coatings. All coatings contained different pigments as Raman-markers. 

Prediction models were built using two MVDA methods: PLSR and MCR-ALS. The 

application of the first and the second layer could be predicted with sufficiently small 

prediction errors by PLSR and MCR-ALS. Here, no superiority of either MVDA method 

was found. Acceptable prediction errors for the application of the third layer could only be 

achieved using PLSR-analysis. The predictions by MCR-analysis failed as they led to 

unacceptable high prediction errors. PLSR predictions were realized in real-time with a 

time delay below 10 s between the Raman measurements and the prediction of the applied 

coating mass. The real-time implementation led to a slight increase of the prediction error, 

therefore some optimizations were applied to the Raman measurements and the spectral 

analysis. The frequency of the spectral measurements was increased and in addition a 

spectral moving average was applied to the raw spectra. With regard to the prediction error, 

a window length of 6 was shown to be superior to a window length of 3. Also these data 

indicate an improvement of the predictive ability of the models by the implementation of 

more data sets in the prediction model. 

Furthermore, a feasibility study was carried out to prove that the application of a specific 

coating on different tablet cores can be predicted using the same PLSR-model. 

Acetylsalicylic acid (ASA), diclofenac and placebo cores were coated with two different 

coating preparations. The first coating contained TiO2 in the anatase modification as a 

strongly Raman active pigment. The second coating contained CaCO3, which shows a 

considerably lower Raman activity. Before model building, differential spectra were built 

by subtraction of the core spectrum from every inline measured spectrum. As the 

differential spectra showed different absolute Raman intensities, a normalization step was 

applied to achieve comparability between the data sets of different tablet cores. The 

prediction results showed the general possibility of building and application of such 
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models. The PLSR-models that were based on the normalized differential spectra of the 

TiO2-containing coating could predict the coating mass during the coating processes of the 

other cores with acceptable prediction errors. The prediction of the applied coating mass 

on ASA cores by the diclofenac model has to be named as the only exception. The data 

also implied that a more robust normalization method has to be found in future to enable 

the implementation of this approach in real-time predictions. For the CaCO3-containing 

coating, the model building was more challenging and led to higher RMSEP values. 

Especially during the application on the ASA cores, the Raman signal of CaCO3 was almost 

completely covered by the strong core signal. This leads to the conclusion that the 

combination of a low Raman-active coating with high Raman-active cores limits the 

applicability of this approach.  

TiO2 is the most commonly used white pigment in coating preparations. The wide use of 

the pigment is an increasingly subject of criticism, because the pigment showed a 

tumorigenic effect in several studies. Due to that, the presence of TiO2 in coating 

formulations can no longer be taken for granted in the future. Several alternative white 

coating formulations were compared with a TiO2-containing formulation. The results 

should provide a better assessment of the consequences of the prohibition of TiO2. For all 

coatings the influence on the opacity of the coated tablets, the disintegration time and the 

light protection were investigated. In terms of opacity, TiO2 showed the highest efficiency 

and effectiveness. None of the alternative white coatings could achieve a comparable 

opacity. APP117, which contained CaCO3, showed the highest opacity of the three 

alternative coating formulations. The results of the disintegration tests showed no relevant 

influence of the different coating formulations. Regarding light protection, the TiO2- and 

the ZnO-containing coating were able to protect the photo-sensitive nifedipine against 

UVA-radiation. With APP117 and APP123 no sufficient light protection was achieved, 

which led to a high degradation of nifedipine. In addition, the applied coating mass of all 

four coatings was monitored by Raman spectroscopy. PLSR-analysis led to small 

prediction errors for the TiO2-containing coating. By using the previously introduced 

optimizations in the frequency of the measurements and the application of a moving 

average, a RMSEP of 0.97 % could be achieved. It was examined in addition, whether 

PLSR-models that are based on differential spectra show a higher predictive ability 

compared to PLSR-models, which are based on the regular preprocessed spectra. By 

building the PLSR-model with the differential spectra, the RMSEP for the TiO2-containting 
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coating could be reduced further to 0.44 %. Only one of three TiO2-free white coatings 

could be predicted with acceptable prediction errors by PLSR-analysis. It was the CaCO3-

containing ready-to-use mixture APP117. As for the TiO2-containing coating, the PLSR-

model, which was based on the differential spectra, could predict the application of APP117 

with a smaller RMSEP than the model, which was built with the regular spectra (1.89 % 

vs. 2.06 %). The ZnO-containing coating and APP123 did not show a sufficient Raman 

activity, this is why no usable PLSR-models could be built for these data sets. In addition, 

the influence of the window length of the moving average was investigated with the data 

of the TiO2-containing coating and an optimal window size was determined. The optimal 

window size for the PLSR-model that was built with the regular spectra was found to be 

15, whereas a window size of 18 was shown to be optimal for the PLSR-model based on 

the differential spectra.  

In summary, the results of this work have demonstrated that PLSR-analysis is the preferred 

MVDA method for the prediction of the applied coating mass during coating processes. 

Especially for multi-layered coatings, PLSR-analysis showed superiority over MCR-

analysis. Furthermore, the enhancement in robustness and predictive ability of PLSR-

models by the implementation of more calibration data sets in the PLSR-model was 

demonstrated. Prediction results could also be optimized by a higher measuring frequency 

and the implementation of a spectral moving average. The optimal window size of the 

moving average should be determined for each coating process individually during the 

model building procedure. The predictive ability of PLSR-models could also be increased 

by the use of the differential spectra for model building. Here, a sufficient Raman activity 

of the coating has to be named as a necessary condition. CUinter and CUintra cannot be 

investigated during Raman spectroscopic measurements. The investigations, which were 

carried out for both quality attributes, led to a better understanding in this field. 

Nevertheless, the determination of CUinter and CUintra is always recommended, when using 

Raman spectroscopy as a PAT-tool to control the coating process. The prediction of the 

application of a coating with an insufficient Raman activity was also shown as a limitation 

for the use of Raman spectroscopy as a PAT-tool. Another limitation, which makes the 

practical applicability difficult, is the complex and time-consuming model building 

procedure. To facilitate this in the future, the feasibility of building a PLSR-model for a 

specific coating, which can be used to predict the application of this coating on different 

cores, was demonstrated. The data, which dealt with the alternative TiO2-free white 
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coatings, showed that the replacement of TiO2 in coating formulation is a significant 

challenge in different ways. It would complicate the process monitoring by Raman 

spectroscopy and until now no comparable properties in opacity were achieved by the 

alternative coating formulations. Regarding light protection however, it was shown that 

photo-sensitive APIs can be protected by ZnO-containing coatings as well as by TiO2-

containing coatings.  
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6 Experimenteller Teil 

6.1 Übersicht: Beschichtungsversuche 

Tabelle 20 gibt eine Übersicht über alle in dieser Arbeit aufgeführten und diskutierten 

Beschichtungsversuche.  

Tabelle 20: Übersicht über die durchgeführten Beschichtungsversuche mit zugehörigen 
Versuchsnummern 

Versuchsname Versuch Versuchsreihe Versuchsnummer/n 

Coating 

Uniformity 

24 h, klarer Überzug A1 A1.1, A1.2, A1.3 

28 h, klarer Überzug A2 A2.1, A 2.2, A2.3, 
A2.4 

12 h, TiO2-haltiger Überzug A3 A3.1, A3.2 

Semi-kontinuierl. 

Beschichtung 

Ibuprofen-Kerne mit TiO2-haltigem Überzug I1 I1.1, I1.2, I1.3, I1.4, 
I1.5, I1.6  

Mehrschichtige 

Überzüge 

Schicht 1 B1 B1.1, B1.2, B1.3, B1.4 

Schicht 2 B2 B2.1, B2.2, B2.3, B2.4 

Schicht 3 B3 B3.1, B3.2, B3.3, B3.4 

Abzug des 

Kernspektrums 

ASS Kerne mit TiO2-haltigem Überzug C1 C1.1, C1.2 

Placebo Kerne mit TiO2-haltigem Überzug C2 C2.1, C2.2 

Diclofenac Kerne mit TiO2-haltigem 
Überzug 

C3 C3.1, C3.2 

ASS Kerne mit APP117 D1 D1.1, D1.2 

Placebo Kerne mit APP117 D2 D2.1, D2.2 

Diclofenac Kerne mit APP117 D3 D3.1, D3.2 

Alternativen zu 

TiO2 

-Zerfall  

Placebo Kerne mit rotem Überzug M1 M1.1, M1.2, M1.3 

ASS Kerne mit TiO2-haltigem Überzug G G1.1 

ASS Kerne mit ZnO-haltigem Überzug G2.1 

ASS Kerne mit APP117 G3.1 

ASS Kerne mit APP123 G4.1 

Alternativen zu 

TiO2 

-Deckvermögen 

rote Kerne mit TiO2-haltigem Überzug H H1.1 

rote Kerne mit ZnO-haltigem Überzug  H2.1 

rote Kerne mit APP117 H3.1 

rote Kerne mit APP123 H4.1    
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G2.1, H2.1, P2.1, P2.2 15 Kollicoat® IR BASF SE 

3 ZnO  

0,5 Natriumlaurylsulfat Caesar & Loretz GmbH 

81,5 demineralisiertes Wasser Hausleitung HHU 

G4.1, H4.1, P4.1, P4.2 15 AquaPolish® P white 014.123 Biogrund GmbH 

85 demineralisiertes Wasser Hausleitung HHU 

Bei Kollicoat® IR handelt es sich um ein Polyvinylalkohol-Polyethylenglykol-

Copolymer. Es wird als schnelllöslicher Filmbildner in Überzugsformulierungen 

eingesetzt. 

Kollicoat® IR Sunset Yellow ist eine farbige schnellfreisetzende Fertigmischung. Sie 

besteht aus Kollicoat® IR, Kollidon® VA 64, TiO2, Kaolin, Natriumlaurylsulfat und 

Gelborange S. Kollidon® VA 64 ist ein Polyvinylpyrrolidon-Polyvinylacetat Copomyler. 

AquaPolish® P weiß 712.02 E ist eine magensaftresistente Fertigmischung, welcher zur 

Herstellung der Filmformulierung lediglich ein Weichmacher und demineralisiertes 

Wasser zugesetzt werden muss. Die Mischung enthält ein Copolymer aus Methacrylsäure 

und Ethylacrylat als magensaftresistenten Filmbildner. Außerdem ist 

Carboxymethylcellulose-Natrium, Polyethylenglykol, Talkum, Siliciumdioxid und TiO2 in 

der Anatas-Modifikation enthalten. 

Bei AquaPolish® P white 014.117 handelt es sich um eine TiO2-freie weiße 

Überzugsformulierung. Das Pulver enthält neben Hydroxypropylmethylcellulose und 

Hydroxypropylcellulose als Filmbildner Polyethylenglykol, CaCO3 und 

Dicalciumphosphat.  

AquaPolish® P white 014.123 enthält ebenfalls Hydroxypropylmethylcellulose und 

Hydroxypropylcellulose als Filmbildner. Zusätzlich sind hier mikrokristalline Cellulose 

(MCC), Glycerin, Magnesiumcarbonat und Dicalciumphosphat enthalten. 

Die Chargenbezeichnungen der verwendeten Überzugszubereitungen und der zugesetzten 

Hilffstoffe sind in Tabelle 22 angegeben. 
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I1.5, I1.6 

 4,5 Hydroxypropylcellulose Nippon Soda  

 13,5 Dicalciumphosphat- 
Anhydrat (DI-CAFOS® 150) 

Chemische Fabrik 
Budenheim KG 

 

 0,4 Siliciumdioxid (Aerosil® 200) Evonik  

 2 Natriumstearylfumarat 
(PRUV®) 

JRS PHARMA GmbH 
& Co. KG 

 

ASS 62,1 Acetylsalicylsäure Shandong Xinhua 
Pharmaceutical Co. 

C1.1, C1.2, 
D1.1, D1.2, 
G1.1, G2.1, 
G3.1, G4.1 

6,9 Maisstärke Shandong Xinhua 
Pharmaceutical Co. 

30 MCC (Vivapur® 102) JRS PHARMA GmbH 
& Co. KG 

1 Natriumstearylfumarat 
(PRUV®) 

JRS PHARMA GmbH 
& Co. KG 

Diclofenac 12,5 Diclofenac-Natrium Unique Chemicals C3.1, C3.2, 
D3.1, D3.2 36,5 Lactose (FlowLac® 100) Molkerei MEGGLE 

Wasserburg GmbH & 
Co. KG 

50 MCC (Sanaq® 102) Pharmatrans-Sanaq AG 

1 Magnesiumstearat (Parteck® 
LUB MST) 

Merck KGaA 

Nifedipin 5 Nifedipin, mikronisiert Bayer Schering Pharma 
AG 

H1.1, H2.1, 
H3.1, H4.1 

33 MCC (Sanaq® 102) Pharmatrans-Sanaq AG 

59 Lactose (FlowLac® 100)  Molkerei MEGGLE 
Wasserburg GmbH & 

1 Magnesiumstearat (Parteck® 
LUB MST) 

Merck KGaA 

Die drei Placebo-Formulierungen wurden zur Verfügung gestellt. Dabei wurden die 

Placebo-Kerne 1 und 3 sowie die Coffein-Kerne von der Firma L.B. Bohle zur Verfügung 

gestellt. Die Placebo Kerne 2 wurden während eines APV-Tablettierseminars hergestellt 

und im Anschluss dem Institut zur Verfügung gestellt. ASS und Maisstärke für die 

Herstellung der ASS-Kerne wurden als Gemisch (90:10) zur Verfügung gestellt. Die 

Herstellung der Diclofenac-, ASS- und Nifedipin-Kerne ist in Abschnitt 6.3.1 beschrieben. 

Die Ibuprofen-Kerne wurden durch einen kontinuierlichen Tablettierprozess mit 

Granulation durch Walzenkompaktierung hergestellt. Dieser wird hier nicht genauer 

beschrieben, für detaillierte Informationen sei auf die Dissertation von Haress Mangal 

verwiesen [147]. Die Chargenbezeichnungen der verwendeten Hilfsstoffe für die selbst 

hergestellten Tabletten sind in Tabelle 24 gelistet. Da es sich bei Acetylsäure und 
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Tabelle 26: Überblick über die ausgewählten Prozessparameter während der Beschichtungsversuche im 
BFC 5. 

Versuch/e Zuluft-
temperatur 
/ °C 

Abluft-
temperatur  
/ °C 

Trommel-
geschwindigkeit 
/ UpM 

Sprührate 
 
/ g/min 

versprühte 
Masse 
/ g 

A1.1, A1.2, A1.3 59-55 39-41 15 7-8  

A2.1, A2.2, A2.3, 
A3.1, A3.2 

59-55 39-41 16 7-8  

B1.1, B1.2, B1.3, 
B1.4 

59 41 15 7-8 634 

B2.1, B2.2, B2.3, 
B2.4 

50 33 16 11-12 1777 (2.1, 2.2) 
1418 (2.3, 2.4) 

B3.1, B3.2, B3.3, 
B3.4 

59 41 16 7-8 798 

C1.1, C1.2, C2.1, 
C2.2, C3.1, C3.2 

50 33 16 11-12 1373 

D1.1, D1.2, D2.1, 
D2.2, D3.1, D3.2 

60 41 16 11-12 1330 

G1.1, H1.1 61 41 16 11-12 1510 

G2.1, H2.1 61 41 16 11-12 1510 

G3.1, H3.1 62 41 16 11-12 1862 

G4.1, H4.1 62 41 16 11-12 1862 

M1.1, M1.2, M1.3 60 40 16 11-12 876 

P1.1, P1.3 58 40 15 7-8 647 

P2.1, P2.2 58 40 15 7-8 647 

P3.1, P3.2 58 41 16 11-12 1330 

P4.1, P4.2 58 41 16 11-12 1330 

Für alle Überzüge betrug der Zuluftdurchsatz während dieser Phase 100 Nm3/h und der 

Unterdruck 100 Pa. Die Zulufttemperatur wurde im Laufe des Prozesses angepasst, um die 

Ablufttemperatur konstant zu halten. Die Chargengröße der nicht überzogenen Kerne 

betrug zwischen 3500 und 3800 g. Da von den Nifedipin-Kernen nur eine geringe Anzahl 

zur Verfügung stand, wurden diese zusammen mit den roten Kernen in den Versuchen H1.1 

bis H4.1 überzogen. Dabei wurden jeweils 15 Nifedipin-Kerne mit den roten Kernen auf 

3800 g eingewogen und in die Coatertrommel überführt. In der sich anschließenden 

Trocknungsphase wurden die überzogenen Tabletten für 10 bis 15 min bei einer etwas 

niedrigeren Zulufttemperatur und geringer Umdrehungsgeschwindigkeit der Trommel 

(2 UpM) getrocknet. Während der Abkühlphase wurde die Zulufttemperatur auf 25 °C 

eingestellt und der Zuluftdurchsatz auf 150 Nm3/h erhöht.  
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Die Ibuprofen-Tabletten, welche zuvor in einem kontinuierlichen Prozess hergestellt 

wurden, wurden in dem semi-kontinuierlichen Coater KOCO 25 (L.B. Bohle Maschinen + 

Verfahren GmbH, Deutschland) überzogen. Hier wurden die Tabletten im Coater bei einer 

Umdrehungsgeschwindigkeit von 2 UpM und einem Unterdruck von 100 Pa für 2 min vor 

jedem Prozess im Coater entstaubt. Die Überzugszubereitung wurde über sechs 

peristaltische Pumpen (Watson-Marlow Fluid Technology Group, UK) in einen Sprüharm 

gefördert und mit sechs Düsen (Öffnungsdurchmesser von 1,0 mm, Düsen-Schlick GmbH, 

Deutschland) auf das Tablettenbett aufgetragen. Der Sprühwinkel wurde auf 45 ° 

eingestellt. Die Trommel wurde jeweils mit etwa 10 kg Kernen beladen. Die 

Prozessparameter der Versuche im KOCO 25 sind in Tabelle 27 aufgeführt. Für alle 

Überzüge betrug der Zuluftdurchsatz während des Sprühens 600 Nm3/h und der Unterdruck 

100 Pa. Um die Ablufttemperatur konstant zu halten, wurde die Zulufttemperatur im Laufe 

des Prozesses angepasst. Die Aufwärmphase betrug zwischen 5 und 10 min, die Kerne 

wurden nach dem Überziehen nur für 3 bis 5 min getrocknet. Außerdem wurde auf eine 

Abkühlphase verzichtet. Dies war notwendig, da der gesamte Beschichtungsprozess 

innerhalb einer Stunde ablaufen musste, was dem Durchsatz der kontinuierlichen 

Verpressung (10 kg/h) entsprach. Der Verzicht auf die Abkühlphase bei dem verwendeten 

schnellfreisetzenden Überzug ist als unkritisch einzuschätzen. 

Tabelle 27: Überblick über die ausgewählten Prozessparameter während der Beschichtungsversuche im 
KOCO 25. 

Versuch/e Zulufttemperatur 
/ °C 

Ablufttemperatur 
/ °C 

Trommelgeschwindigkeit 
/ UpM 

Sprührate 
/ g/min 

I1.1, I1.2, I1.3, 

I1.4, I1.5, I1.6 

57 39-41 12 45-46 

Die jeweils versprühte Menge an Überzugszubereitung richtete sich nach der 

Überzugszubereitung und der erwarteten CPE. Allgemein wurde für den Auftrag des TiO2-

haltigen schnellfreisetzenden Überzugs ein Massenzuwachs von 3 % in Bezug auf die 

Tablettenmasse angestrebt. Für die TiO2-freien weißen Überzugsformulierungen wurde ein 

Massenzuwachs zwischen 5 und 7 % angestrebt. Zur besseren Vergleichbarkeit wurde in 

der Versuchsreihe „Alternativen zu TiO2, Deckvermögen“ für alle Überzugszubereitung 

ein höherer Massenzuwachs von 7 % erzielt. Der magensaftresistente Überzug wurde mit 

einem Ziel-Massenzuwachs von 8-10 % aufgetragen.  
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Im Anschluss wurde ein dreidimensionaler bilateraler Filter auf die Bilder angewendet. 

Kern und Filmschicht wurden anhand ihrer unterschiedlichen Grauwerte separiert.  

 

Abbildung 46: Links: Original-Graubild eines horizontalen Schnittes nach einer Beschichtungszeit von 
8h. Rechts: horizontaler Schnitt durch den separierten Überzug der gleichen Tablette.  

Der Separation schloss sich ein Dilatationsschritt über eine Größe von 11 Pixeln an. Die 

erfolgreiche Separierung des Überzugs wurde anhand der Betrachtung der originalen 

Grauwert-Bilder sorgfältig überprüft. So wurde der separierte Überzug jeder Tablette 

anhand mehrerer Schnitte durch die Tablette mit dem Originalbild verglichen. Dabei 

konnten Überzug und Tablettenkern im Graubild deutlich voneinander differenziert werden 

(siehe Abbildung 46, links). Nur wenn der separierte Überzug in keinem der Schnitte vom 

Originalbild abwich, wurde die Separation als erfolgreich und abgeschlossen angesehen. 

Abbildung 47 zeigt beispielhaft die 3D-Visualisierung einer separierten Filmschicht, wobei 

diese zur besseren Darstellung blau gefärbt wurde. 
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Abbildung 47: 3D-Visualisierung der separierten Filmschicht (dargestellt in blau). 

Die Schichtdicke des separierten Überzugs wurde anschließend nach dem Algorithmus 

von Hildebrand und Rüegsegger [150] berechnet. Dabei wurde die lokale Dicke für jeden 

Voxel als der Durchmesser der größten Kugel bestimmt, die besagten Voxel enthielt und 

vollständig in der Filmschicht lag. Als Ergebnis wurde eine Schichtdicken-Verteilung über 

die gesamte Tablettenhälfte erhalten, welche in Abbildung 48 exemplarisch für eine 

Beschichtungszeit von 8 h und 12 h dargestellt ist.  

 

Abbildung 48: Schichtdickenverteilung nach 8 und 12 h, gemessen durch XµCT 

Aus diesen Schichtdickenverteilungen wurden die mittlere Schichtdicke, die absolute 

Standardabweichung und der Variationskoeffizient der Schichtdicke berechnet. Die 



Experimenteller Teil 
 

136 
 

Berechnungen wurden in Python (Python Software Foundation, USA, Version 3.7) 

durchgeführt. Neben der Schichtdickenverteilung der gesamten oberen Tablettenhälfte 

konnte auch die Schichtdickenverteilung an Kalotte, Steg und Rand der überzogenen 

Tablette voneinander differenziert betrachtet werden. Hierfür wurde die bereits 

segmentierte Filmschicht in die drei Bereiche Kalotte, Steg und Rand zerschnitten (siehe 

Abbildung 49). Zur Definition der Segmente wurde zunächst eine Ebene durch die Kante 

des Tablettenkerns gelegt und diese um 100 Voxel (= 500 µm) nach oben und nach unten 

erweitert. Dieses Volumen wurde als Rand, das Volumen oberhalb des Randes als Kalotte 

und das unterhalb als Steg bezeichnet und ausgewertet. 

 

Abbildung 49: Segmentierte Volumina: Kalotte, Rand und Steg 

Dann wurden die Schichtdicken wie im Vorigen beschrieben für jeden der Schnitte 

individuell erneut bestimmt. Das Bild einer halben Tablette nach einer Beschichtungszeit 

von 8 h bestand beispielsweise aus insgesamt 3,28 * 1011 Voxeln. Dabei wurden 42 % der 

Voxel der Kalotte, 34 % dem Steg und 24 % dem Rand zugeordnet. 

6.4.1.2 Berechnung der theoretischen Schichtdicke 

Die theoretische Schichtdicke (dÜberzug) wurde aus dem Gesamtvolumen des Überzugs 

(VÜberzug) und der Gesamtoberfläche aller Tabletten (AGesamt) berechnet: 

𝑑Ü𝑏𝑒𝑟𝑧𝑢𝑔 =
𝑉Ü𝑏𝑒𝑟𝑧𝑢𝑔

𝐴𝐺𝑒𝑠𝑎𝑚𝑡
       Gleichung (13) 

Das Überzugsvolumen wurde aus der Trockenmasse der Sprühzubereitung (mÜberzug) 

und der Dichte der Filmschicht (ρÜberzug) nach Gleichung 14 berechnet. Die Bestimmung 

der Filmdichte erfolgte mittels Heliumpyknometrie  an gegossenen Filmen und ist in 

Abschnitt 6.4.2 beschrieben. 

𝑉Ü𝑏𝑒𝑟𝑧𝑢𝑔 =
𝑚Ü𝑏𝑒𝑟𝑧𝑢𝑔

𝜌Ü𝑏𝑒𝑟𝑧𝑢𝑔
       Gleichung (14) 
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Im Anschluss wurde AGesamt mittels Gleichung 20 berechnet: 

AGesamt = NKerne ∗ (ASteg + 2 ∗ AKalotte)    Gleichung (20) 

6.4.1.3 Konfokal chromatische Schichtdickenmessung 

Die Schichtdicke der überzogenen Kerne aus Versuch A1.2 wurde mittels einer konfokal 

chromatischen Sonde (CHRocodile S, Precitec, Deutschland) bestimmt. Dabei wurden 

Kerne der Probenzeitpunkte 120, 180, 240, 480 und 720 min vermessen. Für jeden 

Probenzeitpunkt wurde eine punktuelle Schichtdicke an Steg und Kalotte von je zehn 

Tabletten bestimmt. In Abhängigkeit von der Schichtdicke der vermessenen Tablette wurde 

der 3 mm oder der 300 µm Probenaufsatz der Sonde verwendet. Zur Auswertung wurde 

die vom Sondenhersteller bereitgestellte Software verwendet (CHRocodikeExplorer 

0.98.0.0). Das Messprinzip der verwendeten Sonde ist in Abbildung 51 schematisch 

dargestellt und soll im Folgenden kurz beschrieben werden.  

 

Abbildung 51: Prinzip der Schichtdickenmessung mittels konfokal-chromatischer Sonde, modifiziert 
nach Niese et al. [151] 

Der Messkopf fokussiert zunächst weißes Licht unterschiedlicher Wellenlänge auf die 

Objektoberfläche. Dabei befindet sich eine Wellenlänge immer im Fokus. Das reflektierte 

Licht erzeugt in einem Spektrometer bei der reflektierten Wellenlänge einen scharfen Peak. 

Über diesen Peak kann die Entfernung des Objekts zum Messkopf genau bestimmt werden. 
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Messkopf wurde über ein Glasfaserkabel mit dem Spektrometer verbunden. Bei diesem 

handelte es sich um ein dispersives Raman Spektrometer, welches mit einem 785 nm NIR-

Laser ausgestattet ist. Nachdem das gestreute Licht durch einen Spektrographen nach 

Wellenlänge separiert wurde, erfolgte die Detektion mittels eines luftgekühlten 

ladungsgekoppelten Detektors (engl. charge-coupled device, CCD). Die Rayleigh-

Strahlung wurde zuvor durch einen eingebauten Filter entfernt. Da die Tür des Coaters 

lichtdurchlässig war und dieses die Raman-Messungen stören würde, wurden alle 

Messungen im Dunklen unter Ausschluss von Licht durchgeführt. 

Die Raman-Messungen am KOCO 25 wurden mit einem RXN4TM Spektrometer (Kaiser 

Optical Systems, USA) durchgeführt. Dieses war ebenfalls mit einer PhAT-Sonde 

ausgestattet und entspricht in seinem generellen Aufbau dem RXN2TM Spektrometer.  

Dieser Coater besitzt in der Rückwand für die Implementierung einer Raman-Sonde 

vorgesehene Halterung. So war der Einbauwinkel vorgegeben und für alle Messungen 

gleich. Der Abstand der Sonde zum Tablettenbett betrug hier 14 cm. Da die Tür des 

KOCO 25 kein Fenster besitzt konnten Raman-Spektren während des 

Beschichtungsprozesses unter Lichtausschluss aufgenommen werden. Auch hier wurde die 

Sonde mit Druckluft umströmt und so vor Verschmutzung geschützt, diese wurde ebenfalls 

manuell geregelt.  

Die Aufzeichnung der Spektren erfolgte entweder mittels der zugehörigen Software IC 

RamanTM (Kaiser Optical Systems, USA) oder der PAT-Datenmanagement-Software 

SynTQ (Optimal Industrial Automation Ltd, UK), wobei diese nur für Messungen im 

Laborcoater BFC 5 mittels des RXN2TM Spektrometers verwendet wurde.  

6.4.4.2 Messparameter 

Die Belichtungszeit wurde für jeden Versuch individuell in Abhängigkeit von der 

Raman-Aktivität der verwendeten Materialien eingestellt. Dabei betrug sie für Messungen 

mit dem RXN2TM Spektrometer zwischen 1,5 und 3,5 s und mit dem RXN4TM 

Spektrometer zwischen 15 und 30 s. Die Spektren wurden in Wellenzahlbereichen 

zwischen 150 und 1890 cm-1 oder zwischen 200 und 1890 cm-1 mit einer Laserleistung von 

maximal 400 Watt aufgenommen. Es wurden entweder 2 Spektren zu Beginn jeder Minute 

aufgenommen und gemittelt oder ein Spektrum alle 10 s aufgenommen. Vor jeder Messung 

wurde ein Dunkelstromabgleich durchgeführt und ein kosmischer Strahlungsfilter 

angewendet. 
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Tabelle 28: Übersicht über Gesamtdauer und Probenzeitpunkte der CUinter-Versuchsreihe. 

Versuchsreihe Gesamtdauer/ h Chargen Probenzeitpunkte/ min 

A1 24 A1.1 30, 60, 90, 120 

A1.2 180, 240, 480 

A1.3 960, 1440 

A2 28 A2.1 30, 60, 90, 120 

A2.2 180, 240, 480 

A2.3 720, 960, 1320, 1680 

6.4.5.2 Probennahme und Massenanalyse 

Durch aufsteigende Nummerierung mit einem Folienstift wurden individuell markierte 

Tabletten für jede Charge hergestellt (Abbildung 53). Für die Chargen mit vier 

Probenzeitpunkten wurden 440 Tabletten markiert, für die Chargen mit drei 

Probenzeitpunkten 330 Tabletten.  

 

Abbildung 53: individuell markierte Kerne für die inter CU-Versuche 

Vor dem Überziehen wurden die Tabletten für 12 h bei 60 °C getrocknet. Zum Abkühlen 

wurden sie in einen Exsikkator überführt. Nach dem Abkühlen wurden die Tabletten in 

Fraktionen von etwa zehn Tabletten entnommen und die individuelle Tablettenmasse 

mittels einer Hochpräzisionswaage (MC210 P, Sartorius AG, Deutschland) bestimmt. Die 

individuell markierten Kerne wurden mit den unmarkierten Kernen in den Coater überführt 

und der Beschichtungsprozess gestartet. Zu jedem Probenzeitpunkt wurde der Prozess 

unterbrochen, der Coater geöffnet, und >100 markierte Kerne aus dem Tablettenbett 

entnommen. Die entnommenen, überzogenen Kerne wurden dann bei 60 °C für 24 h 

getrocknet und nach dem Abkühlen im Exsikkator erneut gewogen. Die Masse des 

Überzugs wurde dann für jede Tablette individuell aus der Massendifferenz vor und nach 

dem Beschichtungsprozess ermittelt. 
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Da der Scanner nicht geschlossen werden konnte, wurden alle Messungen unter 

Lichtausschluss durchgeführt. Jeder Scan wurde dreimal durchgeführt und die Mittelung 

der drei Bilder für die Auswertung herangezogen. So konnte das Signal-Rausch-Verhältnis 

verbessert werden. 

6.4.8.2 Bildauswertung 

Die Bildanalyse wurde in Python (Python Software Foundation, USA, Version 3.7) 

durchgeführt. Dabei wurde auf die OpenCV Bibliothek zurückgegriffen. Die erhaltenen 

RGB-Farbwerte wurden in die entsprechenden HSV- und Lab-Farbwerte umgerechnet. Im 

HSV-Farbraum beschreibt H (engl. hue) den Farbton, S (engl. saturation) die Farbsättigung 

und V (engl. value) den Hellwert. Der V-Wert nimmt Werte zwischen 0 für schwarz und 1 

für weiß an. In die Auswertungen dieser Arbeit wurden aus dem HSV-Farbraum der H- 

und der S-Wert einbezogen. Der Lab-Farbraum beschreibt alle wahrnehmbaren Farben in 

einem dreidimensionalen Farbraum. Dabei steht der Helligkeitswert L (Luminanz) 

senkrecht auf der Farbebene a und b. Die a-Koordinate gibt dabei die Farbart und –intensität 

zwischen Grün und Rot an, die b-Koordinate zwischen Blau und Gelb. Die Luminanz kann 

Werte zwischen 0 und 100 annehmen, wobei L=0 für schwarz und L=100 für weiß steht. 

Im Lab-Farbraum wurden nur die L-Werte direkt zur Auswertung herangezogen, um die 

Veränderungen in der Helligkeit während des Beschichtens nachzuverfolgen. Zusätzlich 

wurde der Farbabstand, Delta E, in diesem Farbraum berechnet. Dabei wurde hier der 

Farbabstand zu Weiß berechnet. Durch die Berechnung von Delta E kann der 

Farbunterschied quantifiziert werden. Nach EN ISO 11664-4 [152] berechnet sich Delta E 

zwischen zwei Farben als euklidischer Abstand nach Gleichung 22: 

∆E1,2 = √(L1 − L2)2 + (a1 − a2)2 + (b1 − b2)2   Gleichung (22) 

Die Bildanalyse wurde jeweils für eine Kreisfläche in der Mitte der Tablettenoberseite 

durchgeführt, wobei die Kreisfläche jeweils der Hälfte der Kalottenoberfläche entspricht. 

Die OpenCV Auswertung ergab für jede aufgenommene Tablette die HSV- und Lab-Werte. 

Diese wurden anschließend statistisch mittels Berechnung von Mittelwert, 

Standardabweichung und Konfidenzintervall (95 %) ausgewertet. Dabei wurde die 

Richtigkeit der Messungen anhand der Werte der weißen Referenztabletten überprüft.  
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wurden magensaftresistent überzogene Tabletten mit verschiedenen Massenaufträgen 

geprüft. Nach der Festlegung auf den experimentell bestimmten benötigten Massenauftrag 

wurde nur noch die Magensaftresistenz am Ende des Prozesses überprüft. Für alle 

Überprüfungen wurde der Zerfallstest anhand von sechs Tabletten in einem Sotax DT 2 

(Sotax AG, Schweiz) durchgeführt. Dabei wurden die Tabletten zunächst für 120 min in 

0,1 M Salzsäure getaucht, wobei keine Veränderungen des Überzugs auftreten durften. 

Anschließend wurde die Salzsäure gegen Phosphatpuffer R ausgetauscht. Die 

Freisetzungsmedien wurden vor den Versuchen auf 37 ±0,5 °C vorgeheizt, diese 

Temperatur wurde während des gesamten Versuches konstant gehalten. Der Zerfall wurde 

visuell bestimmt. 

6.4.10.2 Zerfall schnellfreisetzend überzogener Tabletten 

Hier wurde der Einfluss der verschiedenen weißen Überzüge auf die Zerfallszeit der 

überzogenen ASS-Tabletten (Versuchsreihe G), vor allem im Hinblick auf den erhöhten 

Ziel-Massenzuwachs, untersucht. Dafür wurden Tabletten aus Versuch G1.1, G1.2, G1.3 

und G1.4, mit einem Massenzuwachs von 3, 5 und 7 % auf ihren Zerfall in 

demineralisiertem Wasser bei 37 ± 0,5 °C untersucht. Auch hier wurde die Zerfallszeit 

anhand von sechs Tabletten in einem Sotax DT 2 durchgeführt und der Zerfall visuell 

bestimmt. 

6.4.10.3 Friabilität 

Die Friabilität wurde mit einem Friabilitätstester (Erweka, Deutschland) nach Ph. Eur. 

2.9.7 bestimmt [8]. Die Anzahl der Tabletten wurde dabei jeweils so gewählt, dass die 

Gesamtmasse möglichst nah an der geforderten Gesamtmasse von 6,5 g lag. Der Test wurde 

jeweils einmal durchgeführt. Die Tabletten wurden nach Durchlaufen des Tests mittels 

Luftstrahlsieb (200 LS-N, Hosokawa Alpine AG, Deutschland) entstaubt und der Abrieb 

durch die Differenz der Masse vor und nach dem Test bestimmt.  

6.4.10.4 Abmessungen und Masse 

Bruchkraft, Durchmesser, Höhe und Masse der Tabletten wurden mittels des 

Tablettentesters Smart Test50 (Dr. Schleuniger Pharmatron, Schweiz) bestimmt. Dabei 

wurden für jede Kernart jeweils 20 Tabletten vermessen. Die Bruchkraft wurde nach Fell 

und Newton durch Berechnung der Druckfestigkeit auf Steghöhe und Durchmesser der 

Tabletten normiert [156]. Dies ermöglicht die Relativierung der Bruchkraft auf die 











Experimenteller Teil 
 

154 
 

Kalibrierung (SEC) bewertet. Um die Vorhersagefähigkeit des Kalibriermodells zu 

bestimmen, wurde der mittlere Vorhersagefehler (RMSEP) anhand des Testdatensatzes 

berechnet. Dafür wurde das Modell des Kalibrierdatensatzes auf die Spektren des 

Testdatensatzes angewendet. 

Das R2 zeigt den Anteil der mit dem Regressionsmodell erklärten Varianz und kann als 

Gütemaß der Regression angesehen werden. Zur Modellbildung wurde in dieser Arbeit die 

aufgetragene Masse (Y-Daten) gegen die zugehörigen Spektren (X-Daten) korreliert. Das 

R2 wurde nach Gleichung 23 aus dem Anteil der erklärten Varianz (engl., model sum of 

squares, MSS) und der Gesamtvarianz (engl., total sum of squares, TSS) berechnet: 

R2 =
MSS

TSS
= 1 −

RSS

TSS
       Gleichung (23) 

wobei RSS (engl., residual sum of squares, RSS) den Anteil der unerklärten Varianz 

angibt. Dabei berechnen sich MSS, TSS und RSS nach: 

MSS = ∑ (ŷ − y̅)2n
i=1        Gleichung (24) 

TSS = ∑ (yi−y̅)2n
i=1        Gleichung (25) 

RSS = ∑ (yi−ŷ)2n
i=1        Gleichung (26) 

hier repräsentiert yi den Sollwert der Einzelmesswerte (Masse der Stichprobe i mit 

Anzahl n), y̅ den arithmetischen Mittelwert und ŷ den vom Modell vorhergesagten Wert. 

Dabei handelt es sich in dieser Arbeit um die vorhergesagte Überzugsmasse. Wie in 1.3.5 

beschrieben, kann R2 Werte zwischen 0 und 1 annehmen. In der vorliegenden Arbeit wurde 

ein R2 > 0,99 als Mindestanforderung für die Modellbildung definiert. 

Zur Bewertung der Kalibriergüte wurde des Weiteren der SEC nach folgender Formel 

berechnet: 

SEC = √
∑ (yi−ŷ−bias)2n

i=1

n−1
 /%      Gleichung (27) 

hier gibt n die Anzahl der Proben, ŷ den vorhergesagten Wert und yi den Sollwert des 

Messwertes an. Dabei berechnet sich der bias gemäß Gleichung 28: 

bias =
∑ (yi−ŷ)2n

i=1

n
 /%       Gleichung (28) 
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Die mittleren Vorhersagefehler (RMSEC und RMSEP) wurden nach Gleichung 29 

berechnet, wobei die Variablen wie zuvor definiert anzusehen sind. Der Sollwert der 

Einzelmesswerte wurde durch die während des Beschichtungsprozesses überwachte 

aufgetragene Masse unter Einbezug der Prozesseffizienz (CPE) festgelegt. Der RMSEC 

zur Beschreibung des Kalibriermodells wurde durch die auftretenden Fehler, die bei 

Vorhersage des Kalibrierdatensatzes selber erhalten wurden, berechnet. Der RMSEP wurde 

anhand der neuen Daten des Testdatensatzes berechnet.  

RMSE = √
∑ (yi−ŷ)2n

i=1

n
 /%       Gleichung (29) 

Da die erhaltenen Werte von SEC und RMSE eine Angabe in g darstellen, werden diese 

zur besseren Vergleichbarkeit prozentual zur aufgetragenen Masse des entsprechenden 

Versuches angegeben. 

 

  

  



% Define the files for the coating progress and the auftrag values.  
csvfileCoat = 'v170719a_Coating.csv'; 
csvfileAuftrag = 'v170719a_Auftrag.csv'; 
% define the files for the test data set 
csvfileAuftrag_P = 'v170719c_Auftrag.csv'; 
csvfileCoat_P = 'v170719c_Coating.csv'; 
% define the wavenumber range   
wc_high = 750; 
wc_low = 375; 
% define the size p for calibration data set 
p=46 
% define the size p for test data set 
p_P=46 
coatingSpec = csvread(csvfileCoat); 
coatingSpec_P = csvread(csvfileCoat_P); 
wcCoating = coatingSpec(1,:); 
wc_sel = (wcCoating <= wc_high) & (wcCoating >= wc_low); 
wcCoating = coatingSpec(1, wc_sel); 
% process a SNV preprocessing step for the calibration and test data set 
coatingSpec_snv = snv(coatingSpec (2:end, wc_sel)); 
coatingSpec_snv_P= snv(coatingSpec_P (2:end, wc_sel)); 
% read in the information for the auftrag and seperate the two columns 
into 
% the identifier for the spectrum, and the actual auftrags values. 
auftrag = csvread(csvfileAuftrag); 
auftragSpcID = auftrag(:, 1); 
auftragVal = auftrag(:, 2); 
  
auftrag_P = csvread(csvfileAuftrag_P); 
auftragSpcID_P = auftrag_P(:, 1); 
auftragVal_P = auftrag_P(:, 2); 



% Run a PLS regression using ALL wave numbers available 
% the X-DATA going into the PLS is coatingSpec_diff(auftragSpcID, :) 
% the variable auftragsSpcID denotes the spectra which belong to the 
% auftrag values. The auftrag values are the Y-values 
[~,~,~,~,BETA,PCTVAR,~,~] = plsregress(coatingSpec_snv(auftragSpcID, 
:),auftragVal ,2); 
% do an estimation with BETA on the same data of the calibration data 
set 
estimates = [ones(size(coatingSpec_snv, 1), 1), coatingSpec_snv(:, 
:)]*BETA; 
 
% do an estimation on the test data set 
estimates_P = [ones(size(coatingSpec_snv_P, 1), 1), coatingSpec_snv_P(:, 
:)]*BETA; 
figure; 
% calculate RMSEC 
RMSEC= sqrt (sum ((estimates-auftragVal).^2)/p) 
% calculate RMSEC 
RMSEP= sqrt (sum ((estimates_P-auftragVal_P).^2)/p_P) 
 

% define the window size for the moving average 
 windowsize= 6; 
b=(1/windowsize)*ones (1,windowsize) 
a=1 
 

% Gleitender Mittelwert 
% define window size 
windowSize=3 
b= (1/windowSize)*ones (1,windowSize) 
a= 1 
Spec_filter= filter (b,a,coatingSpec, [],1); 

 
 

% apply a sgolay filter to the spectral data 
coatingSpec_smooth= sgolayfilt (coatingSpec_smooth, 2,21); 
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1. Normalisierungsmethode: max 

% Define the files for the cores (uncoated), coating progress and the 

% auftrag values.  

csvfileKern = 'v190514c_Kerne.csv'; 

csvfileCoat = 'v190514c_Coating.csv'; 

csvfileAuftrag = 'v190514c_Auftrag.csv'; 

 % define the files for the prediction data set 

csvfileKern_P = 'v190527b_Kerne.csv'; 

csvfileCoat_P = 'v190527b_Coating.csv'; 

csvfileAuftrag_P = 'v190527b_Auftrag.csv'; 

 % define the wavenumber ranges 

wc_high = 1500; 

wc_low =340; 

% define the window size for the moving average 

 windowsize= 6; 

b=(1/windowsize)*ones (1,windowsize); 

a=1; 

 % define size n for the calibration data set 

n=727 

% define size n for the prediction data set 

n_P=721 

 % define the number of components for the PLS regression 

c=2 

 % load the data for the calibration data set 

% load the spectra for the cores 

kernSpec = csvread(csvfileKern); 

% pick the first line, which denotes the wave counts 

wcKerne = kernSpec(1,:); 

% apply the borders of the wave numbers, to get the 'selector vector' 

% wc_sel 

wc_sel = (wcKerne <= wc_high) & (wcKerne >= wc_low); 

  

% update the wave number vector with only the selected values 

wcKerne = kernSpec(1, wc_sel); 

% remove the first line with the wave counts from the spectras and 

% calculate snv 

kernSpec = snv(kernSpec(2:end, wc_sel)); 

% plot all of that for just the cores 

figure; mesh(kernSpec); title('Kerne'); 

% read in the coating data and apply the same selection: only use the 

% columns as in wc_sel and use also a moving average and the snv 

preprocessing on the spectral data 

coatingSpec = csvread(csvfileCoat); 

coatingSpec_smooth= filter (b,a,coatingSpec (2:end,:), [],1); 

 wcCoating = coatingSpec(1,wc_sel); 

coatingSpec_smooth = snv(coatingSpec_smooth(1:end, wc_sel)); 

% smooth by using a savitzky golay filter 

coatingSpec_smooth= sgolayfilt (coatingSpec_smooth, 2,21); 

% calculate the mean spectra of the uncoated cores, we need this for 

% decution from the other spectra. 

meanKerne = mean(kernSpec, 1); 

% read in the information for the auftrag of the calibration data set 
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% and seperate the two columns into 

% the identifier for the spectrum, and the actual auftrags values. 

auftrag = csvread(csvfileAuftrag); 

auftragSpcID = auftrag(:, 1); 

auftragVal = auftrag(:, 2); 

% apply the deduction of the mean tablet core spectrum to the coating 

% spectra. 

coatingSpec_diff = coatingSpec_smooth - ones(size(coatingSpec_smooth, 

1), 1)*meanKerne; 

% normalize the spectra by dividing by the maximum 

norm= topkrows (coatingSpec_diff(:),3)  

norm= mean (norm) 

coatingSpec_norm= (coatingSpec_diff)/norm; 

% Run a PLS regression using the normalized differential spectra 

[~,~,~,~,BETA,PCTVAR,~,~] = plsregress(coatingSpec_norm(auftragSpcID, 

:),auftragVal ,c); 

% do an estimation on the same data of the calibration data set  

BETA_norm=BETA 

estimates_BETA_norm = [ones(size(coatingSpec_norm, 1), 1), 

coatingSpec_norm(:, :)]*BETA_norm; 

% calculate RMSEC 

RMSEC_norm= sqrt (sum ((estimates_BETA_norm-auftragVal).^2)/n) 

% Prediction data set 

% load the spectra for the prediction data set cores 

kernSpec_P = csvread(csvfileKern_P); 

% calculate snv 

kernSpec_P = snv(kernSpec_P(2:end, wc_sel)); 

% read in the coating data of the test set and apply the same selection: 

only use the 

% columns as in wc_sel and use also a moving average and the snv on the 

spectral data 

coatingSpec_P = csvread(csvfileCoat_P); 

coatingSpec_smooth_P= filter (b,a,coatingSpec_P (2:end,:), [],1); 

coatingSpec_smooth_P = snv(coatingSpec_smooth_P(1:end, wc_sel)); 

% smooth by using a savitzky golay filter 

coatingSpec_smooth_P= sgolayfilt (coatingSpec_smooth_P, 2, 21); 

% calculate the mean spectra of the uncoated cores of the prediction 

data set 

meanKerne_P = mean(kernSpec_P, 1); 

% apply the deduction of the mean tablet core spectrum to the coating  

% spectra of the prediction data set. 

coatingSpec_diff_P = coatingSpec_smooth_P - 

ones(size(coatingSpec_smooth_P, 1), 1)*meanKerne_P; 

% normalize the spectra 

norm_P= topkrows (coatingSpec_diff_P(:),5)  

norm_P= mean (norm_P) 

coatingSpec_norm_P= coatingSpec_diff_P/norm_P; 

  

% read in the information for the auftrag of the prediction data set 

auftrag_P = csvread(csvfileAuftrag_P); 

auftragSpcID_P = auftrag_P(:, 1); 

auftragVal_P = auftrag_P(:, 2); 

% do an estimation on the norm prediction data set  



estimates_BETA_norm_P = [ones(size(coatingSpec_norm_P, 1), 1), 
coatingSpec_norm_P(:, :)]*BETA_norm; 
% calculate RMSEP 
RMSEP_norm_P= sqrt (sum ((estimates_BETA_norm_P-auftragVal_P).^2)/n_P) 

% normalize the spectra by max3: 
maxRange1 = 350:450; 
maxRange2 = 460:540; 
maxRange3 = 620:700; 
MyMax1 = max(max(coatingSpec_diff(maxRange1, :), [], 1)); 
MyMax2 = max(max(coatingSpec_diff(maxRange2, :), [], 1)); 
MyMax3 = max(max(coatingSpec_diff(maxRange3, :), [], 1)); 

norm= mean (MyMax1+MyMax2+MyMax3)/3; 
coatingSpec_norm= (coatingSpec_diff)/norm; 

% Define the files for the cores (uncoated), coating progress and the 
% auftrag values.  
csvfileKern = 'v190620a_Kerne.csv'; 
csvfileCoat = 'v190620a_Coating.csv'; 
csvfileAuftrag = 'v190620a_Auftrag.csv'; 
 % define the files for the prediction data set 
csvfileKern_P = 'v190620b_Kerne.csv'; 
csvfileCoat_P = 'v190620b_Coating.csv'; 
csvfileAuftrag_P = 'v190620b_Auftrag.csv'; 
 % define the wavenumber range 
wc_high = 1500; 
wc_low =1000; 
% define the window size for the moving average 
windowsize= 12; 
b=(1/windowsize)*ones (1,windowsize) 
a=1 
% define n for the calibration data set 
n=726 
% define n for the prediction data set 
n_P=721 
 % define the number of components for the PLS regression 
c=2 
% load the data for the calibration data set 
% load the spectra for the cores 
kernSpec = csvread(csvfileKern); 
% pick the first line, which denotes the wave counts 
wcKerne = kernSpec(1,:); 
% apply the borders of the wave numbers, to get the 'selector vector' 
wc_sel 
wc_sel = (wcKerne <= wc_high) & (wcKerne >= wc_low); 
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% update the wave number vector with only the selected values 

wcKerne = kernSpec(1, wc_sel); 

% remove the first line with the wave counts from the spectras and 

% calculate snv 

kernSpec = snv(kernSpec(2:end, wc_sel)); 

% read in the coating data and apply the same selection: only use the 

% columns as in wc_sel and use also a moving average and the snv on the 

spectral data 

coatingSpec = csvread(csvfileCoat); 

coatingSpec_smooth= filter (b,a,coatingSpec (2:end,:), [],1); 

wcCoating = coatingSpec(1,wc_sel); 

coatingSpec_smooth = snv(coatingSpec_smooth(1:end, wc_sel)); 

% apply an Savitzky-Golay-filter 

coatingSpec_smooth= sgolayfilt (coatingSpec_smooth, 2,21); 

% calculate the mean spectra of the uncoated cores, we need this for 

% decution from the other spectra. 

meanKerne = mean(kernSpec, 1); 

% read in the information for the auftrag of the calibration data set 

% and seperate the two columns into 

% the identifier for the spectrum, and the actual auftrags values. 

auftrag = csvread(csvfileAuftrag); 

auftragSpcID = auftrag(:, 1); 

auftragVal = auftrag(:, 2); 

% apply the deduction of the mean tablet core spectrum to the coating 

spectra. 

coatingSpec_diff = coatingSpec_smooth - ones(size(coatingSpec_smooth, 1), 

1)*meanKerne; 

% Run a PLS regression  

[~,~,~,~,BETA,PCTVAR_diff,~,~]=plsregress(coatingSpec_diff(auftragSpcID,

:),auftragVal ,c); 

% name the PLS regression using the snv preprocessed differential spectra 

% BETA_diff 

BETA_diff=BETA 

% do an estimation on the calibration data set 

estimates_BETA_diff = [ones(size(coatingSpec_diff, 1), 1), 

coatingSpec_diff(:, :)]*BETA_diff; 

% calculate RMSEC 

RMSEC_diff= sqrt (sum ((estimates_BETA_diff-auftragVal).^2)/n) 

 % Run a PLS Regression for the snv preprocessed spectra 

[~,~,~,~,BETA,PCTVAR_snv,~,~] = 

plsregress(coatingSpec_smooth(auftragSpcID, :),auftragVal ,c); 

% do an estimation on the calibration data set 

BETA_snv=BETA 

estimates_BETA_snv = [ones(size(coatingSpec_smooth, 1), 1), 

coatingSpec_smooth(:, :)]*BETA_snv; 

% calculate RMSEC 

RMSEC_snv= sqrt (sum ((estimates_BETA_snv-auftragVal).^2)/n) 

% Prediction data set 

% load the spectra for the prediction data set cores 

kernSpec_P = csvread(csvfileKern_P); 

% calculate snv 



kernSpec_P = snv(kernSpec_P(2:end, wc_sel)); 
% read in the coating data and apply the same selection: only use the 
% columns as in wc_sel and use also a moving average, the snv and a sgolay 
filtering on the spectral data 
coatingSpec_P = csvread(csvfileCoat_P); 
coatingSpec_smooth_P= filter (b,a,coatingSpec_P (2:end,:), [],1); 
coatingSpec_smooth_P = snv(coatingSpec_smooth_P(1:end, wc_sel)); 
coatingSpec_smooth_P= sgolayfilt (coatingSpec_smooth_P, 2, 21); 
% calculate the mean spectra of the uncoated cores of the prediction data 
set 
meanKerne_P = mean(kernSpec_P, 1); 
% apply the deduction of the mean tablet core spectrum to the coating  
% spectra of the prediction data set. 
coatingSpec_diff_P = coatingSpec_smooth_P - 
ones(size(coatingSpec_smooth_P, 1), 1)*meanKerne_P; 
% read in the information for the auftrag of the prediction data set 
auftrag_P = csvread(csvfileAuftrag_P); 
auftragSpcID_P = auftrag_P(:, 1); 
auftragVal_P = auftrag_P(:, 2); 
% do an estimation on the snv/diff prediction data set 
% calculate RMSEP 
estimates_BETA_diff_P = [ones(size(coatingSpec_diff_P, 1), 1), 
coatingSpec_diff_P(:, :)]*BETA_diff; 
% calculate RMSEP 
RMSEP_diff_P= sqrt (sum ((estimates_BETA_diff_P-auftragVal_P).^2)/n_P) 
  
  
% do an estimation on the snv prediction data set  
% measure auftrags values 
% calculate RMSEP 
estimates_BETA_snv_P = [ones(size(coatingSpec_smooth_P, 1), 1), 
coatingSpec_smooth_P(:, :)]*BETA_snv; 
figure; 
% calculate RMSEP 
RMSEP_snv_P= sqrt (sum ((estimates_BETA_snv_P-auftragVal_P).^2)/n_P) 
 

import cv2 
import matplotlib.pyplot as plt 
import numpy as np 
import math 
import pandas as pd 
from collections import OrderedDict, Counter 
import glob 
import os 

filename = "v190723a_001.tif" 

area_min = 5000 
area_max = 10000 
ellipse_factor_separation = 0.9 
ellipse_factor_analysis = 0.5 



Anhang 

163 

def scale_ellipse(ellipse,f=0.5): 

return (ellipse[0],(f*ellipse[1][0],f*ellipse[1][1]),ellipse[2]) 

def scale_offset_ellipse(ellipse,f=0.5,x=0,y=0): 

return ((ellipse[0][0]-x,ellipse[0][1]-

y),(f*ellipse[1][0],f*ellipse[1][1]),ellipse[2]) 

def extractpixels3(imgshape,ellipse,f=0.5): 

r = max(ellipse[1][0],ellipse[1][1])/2 

xs = max(ellipse[0][0] - r,0) 

xs = int(math.floor(xs)) 

ys = max(ellipse[0][1] - r,0) 

ys = int(math.floor(ys)) 

#noninclusive 

xe = min(ellipse[0][0] + r, imgshape[1]-1)+1 

ye = min(ellipse[0][1] + r, imgshape[0]-1)+1 

  xe = int(math.ceil(xe)) 

ye = int(math.ceil(ye)) 

mask = np.zeros((ye-ys,xe-xs),np.uint8) 

#subimg = img_rgb[ys:ye,xs:xe] 

e2 = scale_offset_ellipse(ellipse,f,xs,ys) 

cv2.ellipse(mask,e2,255,-1) 

#cv2.ellipse(subimg,e2,(1,1,0),-1) 

#plt.imshow(subimg) 

px = np.nonzero(mask) 

return (px[0]+ys,px[1]+xs) 

img1 = cv2.imread(filename,-1) 

img2 = cv2.imread(filename.replace("001","002"),-1) 

img3 = cv2.imread(filename.replace("002","003"),-1) 

#averaging three scans 

img_f = (img1.astype(np.float32) + img2.astype(np.float32) + 

img3.astype(np.float32)) * (1/(65535*3)) 

img_lab = cv2.cvtColor(img_f, cv2.COLOR_BGR2Lab) 

img_hsv = cv2.cvtColor(img_f, cv2.COLOR_BGR2HSV) 

d = OrderedDict() 

d["L"] = [] 

d["a"] = [] 

d["b"] = [] 

d["H"] = [] 

d["S"] = [] 

d["V"] = [] 

#d["white"] = [] 

#d["file"] = [] 

d["x"] = [] 

d["y"] = [] 

#transforming to HSV 

img_hsv = cv2.cvtColor(img_f, cv2.COLOR_BGR2HSV) 

#select pixels --> True,False 

sel = (img_hsv[:,:,2] > .5) 
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contours, _ = cv2.findContours(sel.astype(np.uint8), cv2.RETR_TREE, 

cv2.RETR_LIST) 

for cnt in contours: 

area = cv2.contourArea(cnt) 

if area > area_min and area < area_max: 

ellipse = cv2.fitEllipse(cnt) 

white = 0 

pixelpoints3 = 

extractpixels3(img_f.shape,ellipse,ellipse_factor_analysis) 

Lab = img_lab[pixelpoints3[0],pixelpoints3[1]].mean(axis=0) 

d["L"].append(Lab[0]) 

d["a"].append(Lab[1]) 

d["b"].append(Lab[2]) 

HSV = img_hsv[pixelpoints3[0],pixelpoints3[1]].mean(axis=0) 

d["H"].append(HSV[0]) 

d["S"].append(HSV[1]) 

d["V"].append(HSV[2]) 

#d["white"].append(white) 

#d["file"].append(basefile) 

d["x"].append(ellipse[0][0]) 

d["y"].append(ellipse[0][1]) 

pixelpoints3 = 

extractpixels3(img_f.shape,ellipse,ellipse_factor_analysis) 

Lab = img_lab[pixelpoints3[0],pixelpoints3[1]].mean(axis=0) 

if 0: 

white = 0 

d["L"].append(Lab[0]) 

d["a"].append(Lab[1]) 

d["b"].append(Lab[2]) 

HSV = img_hsv[pixelpoints3[0],pixelpoints3[1]].mean(axis=0) 

d["H"].append(HSV[0]) 

d["S"].append(HSV[1]) 

d["V"].append(HSV[2]) 

d["white"].append(white) 

#d["file"].append(basefile) 

d["x"].append(ellipse[0][0]) 

d["y"].append(ellipse[0][1]) 

df = pd.DataFrame() 

for i in list(d.keys()): 

df[i] = d[i] 

white = [] 

for Hvalue in list(df["H"]): 

if Hvalue < 100: 

white.append(1) 

else: 

white.append(0) 

df["white"] = white 

df.to_csv(filename.replace("001.tif","as.csv"), sep=";", decimal=".") 
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P1.2 0,06 
P2.2 0,06 
P1.3 0,07 
P2.3 0,08 
D1.1 0,04 
D2.1 0,05 
D1.2 0,04 
D2.2 0,04 
D1.3 0,05 
D2.3 0,05 
APD1 0,11 
APD2 0,14 
A3.1 0,05 
P3.1 0,10 
P3.2 0,06 
P3.3 0,09 
D3.1 0,17 
D3.2 0,12 
D3.3 0,18 

Alternativen zu TiO2 T1.1 0,05 
T1.2 0,05 
T1.3 0,04 
T1.4 0,04 
T1.5 0,04 
T1.6 0,03 
T1.7 0,03 
T1.8 0,03 
T2.1 0,04 
T2.2 0,03 
T2.3 0,03 
T2.4 0,03 
T2.5 0,03 
T2.6 0,03 
T2.7 0,02 
T2.8 0,02 
Z1.1 0,19 
Z1.2 0,21 
Z1.3 0,13 
Z2.1 0,14 
Z2.2 0,10 
Z2.3 0,10 
P1.1 0,13 
P1.2 0,13 
P1.3 0,11 
P2.1 0,18 
P2.2 0,12 
P2.3 0,16 
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R1.1 0,43 
R1.2 0,48 
R1.3 0,33 
R2.1 0,40 
R2.2 0,27 
R2.3 0,34 
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