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Kurzfassung

In dieser Arbeit wurden verschiedene Polyurethane untersucht. Im Fokus stand die Verwendung

nachhaltigerer Rohstoffquellen. Zwei Versuchsreihen wurden parallel untersucht. Ein flexibilisie-

rendes Polyol wurde immer im gleichen Verhältnis eingesetzt. Zwei verschiedene Basispolyole

wurden mit unterschiedlichen Anteilen eines Vernetzers zugesetzt. Dieser lag bei 0 %, 5 %, 10 %,

15 % und 20 %. In den Mischungen mit höheren Vernetzeranteilen trat eine unüblichen Trübung

auf. Ein solches Phänomen der Segmentierung ist aus dem Thermoplast- und Elastomerbereich

bekannt. Hier entstehen aufgrund physikalischer Wechselwirkungen Hart- und Weichsegmente.

Allerdings nimmt der Grad der Segmentierung mit zunehmender Vernetzung ab. In dieser Arbeit

erhöhte sich die Trübung mit Zugabe des Vernetzers. Daher wurden die Ursachen der Trübung und

anschließend der Einfluss der Trübung auf verschiedene prozessanalytische Methoden untersucht.

Der Reaktionsverlauf wurde mittels dynamisch-mechanischer Analyse (DMA) betrachtet. Neben

den üblichen Anstiegen des Speichermoduls G’ und des Verlustmoduls G”, zeigte sich bei den

Proben mit hohem Vernetzeranteil und hoher Trübung ein stufenartiger Versatz im Anstieg

des Speichermoduls G’. Genauer gesagt in den Proben mit 10 %, 15 % und 20 % Vernetzer.

REM-Aufnahmen von Gefrierbrüchen zeigten eine Zunahme der Anzahl und Größe von Löchern

mit steigendem Vernetzeranteil. Messungen des effektiven Streukoeffizienten μ′
s bestätigten diese

Zunahme quantitativ von 0 mm-1 bis etwa 0,7 mm-1. Die IR-Spektroskopie zeigte freie Isocyanat-

gruppen und eine geringfügige Ausbildung von Wasserstoffbrückenbindungen (H-Brücken) an den

Carbonylgruppen, jedoch keinen Nachweis für die Ausbildung von Hart- und Weichsegmenten.

Eine Klassifizierung mittels Hauptkomponentenanalyse (PCA) in die fünf verschiedenen Proben-

zusammensetzungen war aufgrund der genannten Unterschiede möglich. Mittels PLS-R konnte

eine Korrelation zwischen dem Vernetzeranteil, der Streuung in Form des effektiven Streukoeffizi-

enten und den IR-Daten mit einem R2 ≥ 0,93 ermittelt werden. Daraus wurde gefolgert, dass

aufgrund der hohen Polaritätsunterschiede zwischen der Polyolkomponente und dem Isocyanat,

verursacht durch die Zugabe des Vernetzers, eine partiellen Entmischung stattfindet. Gleichzeitig

ermöglicht die kleinere Molekülgröße des Vernetzers eine schnelle Netzwerkausbildung. So bildet

sich um das entmischte Isocyanat ein PU-Netzwerk, was zu Ausscheidungen führt. Diese sind

in den REM-Aufnahmen der Gefrierbrüche als Löcher erkennbar. An der Grenzfläche kommt

es zu geringfügigen Wechselwirkungen in Form von H-Brücken. Die Trennung der Phasen bei

gleichzeitigen Wechselwirkungen erklären den Versatz der DMA, da zwei Mal ein Anstieg in

der zur Deformation benötigten Energie beobachtet wird. Die prozessanalytischen Methoden,

UV-Vis-NIR-Spektroskopie und Messung des effektiven Streukoeffizienten μ′
s, zeigten einen star-

ken Einfluss der Trübung durch den variierten Vernetzeranteil. Mittels PCA-DA wurde eine

Klassifizierung und Beurteilung der Modellqualität durchgeführt. Als Vorhersagemethode wurde

ein PLS-R berechnet. Der UV- und Vis-Bereich wurde am stärksten von der Trübung beeinflusst.
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VI Kurzfassung

Gleiches gilt für die Messung des effektiven Streukoeffizienten μ′
s. Nahezu transparente Proben

konnten nicht mehr voneinander unterschieden werden und die Modelle verloren an Qualität.

Bei unterschiedlich trüben Proben war eine Unterscheidung möglich. Die Messungen im NIR

wurden durch die Trübung nicht beeinflusst und es konnten gute Modelle für die Klassifizierung

und Vorhersage berechnet werden. In der PCA lag die Gesamtgenauigkeit bei über 93 %, das

PLS-R-Modell hatte ein R2 von 0,98 und einen Fehler in der Vorhersage von etwa 1 %. Die

Modelle basierten auf Banden, die den Unterschieden in der Probenzusammensetzung zugeordnet

werden konnten. Daher eignen sich UV, Vis und der effektive Streukoeffizient für die Detektion

von Trübungen. Die NIR-Spektroskopie ist für die Bestimmung der Probenzusammensetzung

geeignet.



Abstract

The study analyzed a range of polyurethanes. The focus was on the use of more sustainable raw

material sources. Two series of tests were carried out in parallel. A flexibel polyol was always used

in the same ratio. Two different base polyols were added with different proportions of a crosslinker.

These were 0 %, 5 %, 10 %, 15 % and 20 %. The blends with higher crosslinker content showed

an unusual turbidity. Such a phenomenon of segmentation is known from thermoplastics and

elastomers. Here, hard and soft segments are formed due to physical interactions. However, the

degree of segmentation decreases with increasing crosslinking. In this study, turbidity increased

with the addition of crosslinker. Therefore, the causes of the turbidity and subsequently the

influence of the turbidity on different process analytical methods were analysed.

The reaction profile was analyzed using dynamic-mechanical analysis (DMA). In addition to the

typical increases in storage modulus G’ and loss modulus G”, the samples with high crosslinker

content and high turbidity showed a step-like offset in the increase in storage modulus G’. More

precisely, in the samples with 10 %, 15 % and 20 % crosslinker. SEM images of cryofractures showed

an increase in the number and size of holes with increasing crosslinker content. Measurements

of the effective scattering coefficient μ′
s quantitatively confirmed this increase from 0 mm-1

to about 0.7 mm-1. IR spectroscopy showed free isocyanate groups and a slight formation of

hydrogen bonds on the carbonyl groups, but no evidence for the formation of hard and soft

segments. Classification by principal component analysis (PCA) into the five different sample

compositions was possible due to the differences mentioned. PLS-R was used to establish a

correlation between the crosslinker content, scattering in the form of the effective scattering

coefficient μ′
s and the IR data with an R2 ≥ 0.93. It was concluded that partial segregation occurs

due to the high polarity differences between the polyol component and the isocyanate, caused

by the addition of crosslinker. At the same time, the smaller molecular size of the crosslinker

enables rapid initial network formation. A PU network forms around the demixed isocyanate,

resulting in precipitations. These can be seen as holes in the SEM images of the cryofractures.

Minor interactions occur at the interface in the form of hydrogen bonding. The separation of

the phases with simultaneous interactions explains the offset of the DMA, as an increase in the

energy required for deformation is observed twice. The process analytical methods, UV-Vis-NIR

spectroscopy and effective scattering coefficient measurement, showed a strong influence of

turbidity due to the varying crosslinker content. PCA-DA was used to classify and evaluate

the model quality. A PLS-R was calculated as a prediction method. UV and Vis were the most

affected by turbidity. The same was true for the effective scattering coefficient μ′
s measurement.

Nearly transparent samples could no longer be distinguished from each other and the models

lost quality. It was possible to distinguish between samples of different turbidity. The NIR

measurements were not affected by turbidity and good classification and prediction models could

VII



VIII Abstract

be calculated. In the PCA the overall accuracy was more than 93 %, the PLS-R model had an

R2 of 0.98 and a prediction error of about 1 %. The models were based on bands that could be

assigned to differences in sample composition. Therefore, UV, Vis and the effective scattering

coefficient are suitable for the detection of turbidity. NIR spectroscopy is suitable for determining

sample composition.
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Kapitel 1

Einleitung

Polyurethane (PUs) sind einer der bedeutendsten technologischen Kunststoffe in der aktuellen

Zeit. Eine Anwendung ist in nahezu allen Technologiefeldern von Leichtbau über Medizintechnik,

Klebstoffe, Beschichtungen, als Weichschaum in Möbeln oder als Isolationsmaterial im Bausektor

möglich1,2. Die ursprüngliche Entwicklung begann 1937 im Arbeitskreis von Otto Bayer3. Immer

noch zeigt sich ein kontinuierliches Wachstum des PU-Marktes in allen Sektoren, welches auch in

Zukunft für die meisten Bereiche prognostiziert wird4.

Wie in allen Industriezweigen, nimmt auch im Bereich der PUs der Bedarf an nachhaltige-

ren Lösungen deutlich zu. Aktuell werden diese überwiegend aus petrochemischen Rohstoffen

hergestellt. Jedoch steigt der Rohstoffanteil aus nachwachsenden Quellen oder aus der Kreis-

laufwirtschaft deutlich an. Vorrangige Ziele sind z.B. Ressourcenschonung, Reduzierung der

Treibhausgasemissionen und Abfallverminderung5. Zudem kommt in Zukunft eine potentielle

Verknappung der Erdölressourcen und aktuell bereits zahlreiche Unsicherheiten im Hinblick auf

politische Einflussnahme, regionale Verfügbarkeit und kritische Fördermöglichkeiten hinzu6,7. Im

europäischen Raum stehen Steuern und Abgaben auf verschiedene Kunststoffe im Raum, die

für nachhaltige Lösungen geringer ausfallen sollen8. Somit ist eine hohe Bereitschaft für weitere

Forschungs- und Entwicklungsaktivitäten gegeben9. Bereits jetzt ist erkennbar, dass der Anteil

sogenannter
”
Biokunststoffe“ steigend ist10.

PUs entstehen aus einer Polyadditionsreaktion eines Polyalkohols und eines Polyisocyanats2.

Daher gibt es zwei Ansätze für nachhaltigere Rohstoffquellen. Seit mehreren Jahren sind bereits

Polyole aus recycelten oder nachwachsenden Quellen verfügbar und breit etabliert11–13. Im Bereich

der Isocyanate gibt es in den vergangenen beiden Jahren ebenfalls Fortschritte. So verkündeten

zwei große Produzenten von aromatischen Isocyanaten, dass zukünftig einige Hauptprodukte

auch aus recycelten und/oder biobasierten Rohstoffen verfügbar sein werden14,15. Hier sollen auch

sekundäre biobasierte Rohstoffe eingesetzt werden, z.B. Altfette. Das Ziel sind sogenannte Drop-In

Lösungen, sodass keine Neuentwicklung von Produkten mehr notwendig sein wird, sondern die

Rohstoffe ohne Änderung der Eigenschaften 1:1 ausgetauscht werden können. Ein weiterer Ansatz

ist die Synthese isocyanatfreier PUs16. Diese erfolgt durch Polyaddition bifunktioneller zyklischer

Carbonate und Di- oder Polyaminen. Im Vergleich zu klassischen 2-Komponentensystemen, ist

die Synthese wesentlich aufwendiger, z.B. in Lösemitteln, weshalb sie in der Praxis noch kaum

Verwendung finden17. Unter vielen Möglichkeiten zur Gewinnung biobasierter Polyole, ist die

Verwendung von Pflanzenölen das am meisten etablierte Verfahren12. Bekanntermaßen handelt

es sich bei Pflanzenölen um Triglyceride, mit gleichen oder unterschiedlichen Fettsäureketten18.

1



2 1.1. Zielsetzung dieser Arbeit

Möglich sind dabei verschiedenste Funktionalitäten: Hydroxyl-, Keto- oder Epoxygruppen, so-

wie gesättigte und ungesättigte Ketten. Einige dieser Pflanzenöle, wie das Rizinusöl und das

Lesquerella-Öl können sogar direkt in der Synthese eingesetzt werden, da sie einen hohen Anteil

an Hydroxylgruppen (OH-Gruppen) aufweisen19,20. Diese Öle, sowie die ohne OH-Gruppen,

können über eine Vielzahl von Synthesen weiter funktionalisiert werden. Daraus resultiert die

Vielfalt an Rohstoffen. Bekannt ist bereits, dass die strukturellen Unterschiede zu petrochemischen

Rohstoffen eine Herausforderung in der Entwicklung neuer PUs darstellen20. Aufgrund der häufig

gewählten Funktionalisierung der Doppelbindungen in den Fettsäuren, resultieren Reste in den

Seitenketten, die nicht in das entstandene Polymernetzwerk eingebunden werden können. Man

spricht von dangling chains. Diese Ketten können u.a. die mechanischen Eigenschaften wie die

Festigkeit und Steifigkeit des Materials, sowie die Glasübergangstemperatur (Tg) beeinflussen.

Zudem weisen Fettsäuren andere Polaritäten als petrochemische Polyole auf, was jedoch auch

gewinnbringend eingesetzt werden kann21,22. Durch den Einsatz der Fettsäuren kann eine höhere

Chemikalienbeständigkeit und Hydrophobizität erreicht werden, sowie eine bessere Haftung in

Klebstoffsystemen19,23–25.

1.1 Zielsetzung dieser Arbeit

Mit den aus der Literatur bekannten Erkenntnissen sollen neuartige duroplastische Systeme

entwickelt werden. Hierbei stehen hohe Anforderungen an die Eigenschaften der PUs hinsichtlich

ihrer mechanischen und thermischen Widerstandsfähigkeit im Raum. Der Einsatz biobasierter

Rohstoffe ist vor allem von hohem Interesse, da die Materialien in energieintensiven Sektoren

zum Einsatz kommen sollen und so zumindest eine partielle Reduzierung der CO2-Emissionen

ermöglicht wird. Bisherige Untersuchungen haben gezeigt, dass ein Einsatz vor allem im Klebstoff

bzw. thermoplastischen und elastomeren Bereich möglich ist19,20,23–28. Wie bereits diskutiert,

sind hohe mechanische und thermische Eigenschaften oft noch eine Herausforderung. Zudem

zeigen manche duroplastischen Systeme eine Trübung bei Variation des Anteils von kurzkettigen

Polyolen. Hierbei wurden keine neuen Rohstoffe hinzugefügt, lediglich der Anteil an kurzketti-

gen Polyolen erhöht. Die resultierende Trübung der Proben, ist in Abbildung 1.1 beispielhaft

dargestellt. Eine Trübung aufgrund einer Segmentierung ist aus dem Bereich der thermoplastisch-

elastomeren PUs bekannt29,30. Das genaue Prinzip dahinter wird in Kapitel 2.2 näher erläutert.

Gegenstand dieser Arbeit war es daher zunächst, die Ursachen für die Trübung dieser duroplasti-

schen Systeme zu ermitteln. Damit soll ein genaueres Verständnis für den Reaktionsprozess und

die Ausbildung des Polymernetzwerks entwickelt werden. Weiterhin galt es zu prüfen, ob dieses

Phänomen in Zukunft den Qualitätssicherungsprozess verkürzen kann und dabei Kosten gespart

werden können. Dafür galt es zu prüfen, welche Analysen explizit notwendig sind.
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Abbildung 1.1: Beispielhafte Darstellung der Trübung in duroplastischen Polyurethanen auf Basis
nachwachsender Rohstoffe. Von links nach rechts wurde das Mischungsverhältnis der Einzelkomponenten
so variierte, dass rechts mehr höher polare, kurzkettige Substanzen enthalten sind als links. Die 1 mm
dicken Proben wurden auf weißem Papier mit schwarzem Schriftzug platziert. Oben ist die A-Reihe
dargestellt, unten die S-Reihe. Nähere Erläuterungen zu den Unterschieden in den Versuchsreihen werden
in Kapitel 3 behandelt.

Zur Erarbeitung dieser Fragestellung wurden verschiedene Herangehensweisen gewählt. Die

dynamisch-mechanische Analyse (DMA) kann in duroplastischen Systemen genutzt werden,

um den Vernetzungs- bzw. Aushärtungsprozess zu evaluieren. Hierbei werden die Messgrößen

Speichermodul (G’) und Verlustmodul (G”) ausgegeben. Sie beschreiben jeweils die elastischen

Anteile (G’) und viskosen Anteile (G”) des Systems. Am Schnittpunkt der beiden Messkurven

ist der Gelpunkt erreicht. Hier gilt dann G’ > G”. Mittels Rasterelektronenmikroskopie (REM)

sollte geklärt werden, ob es detektierbare Strukturen gibt, die eine solche Trübung auslösen

könnten. Des Weiteren wurden verschiedenste spektroskopische Techniken eingesetzt. Spek-

troskopie untersucht die Wechselwirkung zwischen Licht und Material und ist eine essenzielle

Messmethode in der Kunststoffanalytik (s. Kapitel 2.3 und 2.6). Je nach Wellenlängenbereich

kann eine unterschiedliche Erkenntnis über den Materialzustand gewonnen werden31. Im speziel-

len wurde die MIR-Spektroskopie (Spektroskopie im mittleren Infrarot) zur Untersuchung von

Veränderungen in funktionellen Gruppen verwendet. Die UV-Vis-NIR-Spektroskopie (ultraviolett,

sichtbares Licht und Nahinfrarot) wurde auf ihre Tauglichkeit in der Prozessüberwachung und

Qualitätssicherung geprüft. Dabei wurden geeignete spektrale Bereiche zur Beobachtung der

verschiedenen Effekte gesucht. Eine Erweiterung der klassischen Absorptions- bzw. Transmissi-

onsmessung stellt dabei die Auftrennung dieser Spektren in ihre Absorptions- und Streuanteile

in Form des Absorptionskoeffizienten μa und des effektiven Streukoeffizienten μ′
s dar. Dies sollte

durch die Verwendung eines neuartigen Spektrophotometers32,33 die getrennte Betrachtung der

morphologischen-bedingten Streuanteile ermöglichen.



4 1.2. Struktur dieser Arbeit

1.2 Struktur dieser Arbeit

Die Methoden zur Erarbeitung der Fragestellung sind in Kapitel 2 beschrieben. Grundlegende

Kenntnisse zur Segmentierung in PUs, sowie die Detektion dieses Phänomens sollen vermittelt

werden. Begleitend dazu wird die Streuung von Licht in mehrphasigen bzw. partikulären Systemen

grob beschrieben. Eine kurze Beschreibung der DMA soll die Zusammenhänge zwischen Speicher-

und Verlustmodul und den daraus ableitbaren Erkenntnissen darlegen. Abgerundet wird dies durch

eine Darstellung der Rolle der Spektroskopie in der Prozessanalytik, sowie die dafür notwendigen

Methoden aus der multivariaten Datenanalyse (MVA). Kapitel 3 beschreibt die Herstellung und

Analyse der Proben. Im Hauptteil, Kapitel 4, werden zunächst die DMA-Messungen analysiert

und diskutiert. Die Betrachtung des Reaktionsverlaufs erlaubt die Aufstellung verschiedener

Hypothesen zu den Trübungsursachen. Die Prüfung der Hypothesen wird mittels REM und

IR im nachfolgenden Abschnitt aufgearbeitet. Nach der Untersuchung der Trübungsursachen

werden die verschiedenen spektroskopischen Prozessanalytik-Tools hinsichtlich ihrer Qualität zur

Vorhersage der Probenzusammensetzung evaluiert und verglichen. Daraus werden verschiedene

Einsatzempfehlungen abgeleitet. Das Kapitel 5 dient zur Zusammenfassung der Erkenntnisse

und soll einen Ausblick auf daraus resultierende Fragestellungen und Potentiale bieten.



Kapitel 2

Theoretische Grundlagen

2.1 Einführung

Das nachfolgende Kapitel soll dazu dienen, die wichtigsten Hintergründe zu den verwendeten

Materialien und Methoden darzulegen. Damit soll es ermöglicht werden, die an den synthetisierten

Produkten ermittelten Ursache-Einfluss-Zusammenhänge aufzuklären. Es werden neuartige, bio-

basierte Polyurethane (PUs) auf Pflanzenölbasis charakterisiert. Diese zeigen eine für Duroplasten

unübliche Trübung. Zunächst sollen einige Grundlagen zur PU-Chemie näher erläutert werden,

bevor das Phänomen der Segmentierung weitergehend erarbeitet wird. Im Anschluss werden die

Hintergründe und bisherigen Erkenntnisse aus den einzelnen Methoden, die zur Aufklärung der

Trübung verwendet wurden dargestellt. Zum Schluss findet sich ein Kapitel, das die multivariate

Datenanalyse (MVA) näher beschreibt, welche zur Auswertung der spektroskopischen Messdaten

herangezogen wurde.

Zunächst ist die Grundlage für alle durchgeführten Reaktionen die Polyaddition eines Polyalkohols

mit einem Polyisocyanat, wie in Abbildung 2.1 schematisch dargestellt34,35. Dabei können die

Reste R1 und R2 beliebige aliphatische und aromatische Reste sein, die somit auch zu vernetzten

Systemen führen können. Hierfür sind zusätzliche funktionelle Gruppen notwendig. Im vorliegen-

den Fall können das z.B. die Pflanzenöle und ein aromatisches Isocyanat sein. Kennzeichnend ist

die Wiederholeinheit der Urethan-Bindung: -NHCOO.

n O C N R1 N C O + n H O R2 O H →

C

O

N

H

R1 N

H

C

O

O R2 ON

H

C

O

O

⎡
⎢⎢⎢⎣

⎤
⎥⎥⎥⎦
n

Abbildung 2.1: Reaktion eines Diisocyanats mit einem Dialkohol zur Bildung eines linearen Polyurethans.
Verzweigungen können durch Variation in den Resten und zusätzliche funktionelle Gruppen erreicht
werden. R1 und R2 können beliebige aliphatische oder aromatische Reste sein. Kennzeichnend ist die
Wiederholeinheit der Urethan-Bindung (rot).

5
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2.2 Segmentierte Polyurethane

Der Aufbau vieler Makromoleküle ist durch eine Primär-, Sekundär- und Tertiärstruktur ge-

kennzeichnet, so auch die der PUs35–38. Die Primärstruktur beschreibt die chemische Zusam-

mensetzung, während die Sekundärstruktur die Wechselwirkungen zwischen den Ketten und

damit die Nahordnung, die aus der Primärstruktur gebildet wird kennzeichnet. Die räumliche

Anordnung der hieraus gebildeten Segmente wird als Tertiärstruktur bezeichnet. Meist werden

ungeschäumte PUs durch drei Klassen von Grundkomponenten aufgebaut. Das Polyisocya-

nat und ein Polyol werden, je nach Anwendung, durch ein Diamin, Dialkohol oder anderes

Vernetzermolekül, als sogenannter Kettenverlängerer ergänzt. Werden hauptsächlich zweifunk-

tionelle Grundkomponenten verwendet, erlaubt dies die Bildung von segmentierten PUs. Das

Diisocyanat und der Dialkohol bilden das sogenannte Hartsegment und das längerkettige Po-

lyol das Weichsegment. Von der genauen chemischen Zusammensetzung dieser Segmente ist

die Sekundär- und Tertiärstruktur und damit auch die Morphologie der PUs abhängig. Als

Konsequenz bilden sich zwei oder mehr Phasen aus, welche die Eigenschaften signifikant be-

einflussen36. Verschiedene zwischenmolekulare Kräfte sind an der Ausbildung dieser Segmente

beteiligt. Zwischen den Weichsegmenten überwiegend van der Waals Kräfte, während die polaren

Anteile in der Polymerkette für Dipol-Wechselwirkungen, v.a. zwischen den Hartsegmenten

sorgen. Hier bilden sich auch Wasserstoffbrückenbindungen (H-Brücken), die stärkste sekundäre

Bindungsart aus (Bindungsstärke 20 − 50 kJ·mol−1). Ursächlich hierfür ist die Struktur der in

Abbildung 2.1 gekennzeichneten Urethanbindung. In Form der NH-Gruppe, verfügt sie über

einen Protonendonator, während die CO-O-Gruppe über zwei mögliche Protonenakzeptoren

verfügt. Ester-Polyole verfügen sogar über weitere Protonenakzeptoren, weshalb sie sich in ihrem

Segmentierungsverhalten von den Ether-Polyolen unterscheiden. Werden in der Herstellung

der PUs aromatische Isocyanate verwendet, so bilden sich in den Hartsegmenten zusätzlich

π-Elektronen-Wechselwirkungen aus. Die Detektion dieses Phänomens wird in Kapitel 2.3 näher

besprochen. Durch die Segmentierung erhalten die PUs Eigenschaften, die einen Vergleich zu

Blockcopolymeren nahelegen, im vorliegenden Fall alternierende Hart- und Weichsegmentblöcke.

Man spricht von thermoplastischen Elastomeren 36,37,39. Die Weichsegmente verleihen den PUs

Elastizität, während die kovalent daran gebundenen Hartsegmente ein Aneinandergleiten der

Ketten verhindern. Weiterhin hat dies einen großen Einfluss auf die thermischen Eigenschaften,

aufgrund der unterschiedlich starken Bindungen zwischen den Segmenten.

Zahlreiche Studien zu den Einflüssen der Hart- und Weichsegmentstruktur auf die thermischen,

mechanischen und rheologischen Eigenschaften wurden bereits durchgeführt29,30,35,36,39–44. Sowohl

die Struktur des verwendeten Isocyanats (symmetrisch, alliphatisch, aromatisch, polymerisiert),

als auch die des Kettenverlängerers (linear, verzweigt, Anzahl der OH-Gruppen) wirken sich

nachweislich auf die Bildung der Segmente und damit auf die Eigenschaften aus, da neben den

genannten physikalischen Wechselwirkungen, auch die Polaritätsdifferenzen eine Mischbarkeit

der Komponenten beeinflussen. Der Anteil der Hartsegmente bestimmt, wie dominant sich der

kristalline Anteil in den Endeigenschaften auswirkt.

Daraus wurde zudem ersichtlich, dass mit zunehmendem Anteil an Quervernetzungen im Molekül,

die mit Rohstoffen einer Funktionalität >2 erzielt werden können, der Anteil der Phasensepara-

tion sinkt30,35,39,45. Als Ursache wird vordergründig die geringere Beweglichkeit der einzelnen

Segmente durch die kovalenten Vernetzungspunkte beschrieben, die eine Trennung verhindern.
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Zudem gleichen die entstandenen Urethanbindungen die Polaritätsdifferenzen teilweise aus und

es findet keine so große Entmischung mehr statt. Zusammenfassend lässt sich also sagen, dass es

mehrere Faktoren gibt, die die Phasenseparation beeinflussen: Struktur und Größe der Einzel-

komponenten; das Verhältnis dieser Komponenten zueinander; die initiale Netzwerkausbildung,

bzw. die Möglichkeit, das auskristallisierbare Segmente entstehen können; die Mischbarkeit der

Einzelkomponenten und hier nicht diskutiert, der Syntheseweg.

2.3 IR-Spektroskopische Untersuchung von Polyurethanen

Die Analyse der Hart- und Weichsegmentdomänen kann neben der Infrarot (IR)-Spektroskopie

mittels Transmissionselektronenmikroskopie (TEM) erfolgen30,35,45. Dieses Verfahren ist sehr zeit-

und kostenintensiv, weshalb in vielen Analysen auf die IR-Spektroskopie zurück gegriffen wird.

Der Wellenlängenbereich erstreckt sich im mittleren IR von 2,5−25 m bzw. in Wellenzahlen von

4000−400 cm−1. Die Wellenzahl ist direkt proportional zur Frequenz ν der absorbierten Strahlung

und damit der Energie ΔE46. Bei diesen Wellenlängen werden v.a. Molekülschwingungen und

-rotationen angeregt. Voraussetzung hierfür ist eine Elektronegativitätsdifferenz, die dann zu per-

manenten oder induzierbaren Dipolen im Molekül führt. Verschiedene Modelle zur Beschreibung

der Vorgänge, die zu einem IR-Spektrum führen lassen sich heranziehen. Das einfachste Modell

ist aus dem Bereich der klassischen Mechanik. Hierbei werden zwei Atome als Punktmassen

beschrieben, die über eine elastische Feder verbunden sind. Die Feder befindet sich in ungedehn-

tem Zustand im Gleichgewichtsabstand r0. Wird die Feder gedehnt, entsteht die rücktreibende

Kraft K. Durch Loslassen der Dehnung schwingt das System um die Gleichgewichtslage. Dieser

Zusammenhang wird wie folgt beschrieben46:

K = −k · Δr (2.1)

Die aus dem mechanischen Modell übernommene Federkonstante k entspricht hier der Kraftkon-

stanten, die ein Maß für die Bindungsstärke ist. Die Energie der Schwingung wird vom Modell

des harmonischen Oszillators beschrieben:

V (r) =
1

2
k · x2 = 2π2μν2osc · x2 (2.2)

Mit V(r) der potentiellen Energie als Funktion des Kernabstands, x der Auslenkung, μ der

reduzierten Masse ( m1·m2
m1+m2

) und νosc der Schwingungsfrequenz des Oszillators. Im zweiatomigen

Modell lässt sich damit die Schwingungsfrequenz berechnen:

νosc =
1

2π

√
k

μ
(2.3)

Daraus lassen sich zwei Regeln ableiten: 1. Die Schwingungsfrequenz ν steigt mit zunehmen-

der Kraftkonstante k. 2. Je kleiner die schwingenden Atommassen, desto höher ist ν. Diese

Zusammenhänge liefern die unterschiedlichen Lagen der Banden. Einige Phänomene (z.B. die

Dissoziation) lassen sich mit dem Modell des harmonischen Oszillators nicht mehr beschreiben.

Daher liefert das Modell des anharmonischen Oszillators hier ein besseres Ergebnis. Die Potenti-

alkurve ist nicht mehr symmetrisch und der Abstand zwischen den Schwingungsniveaus wird
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zunehmend geringer. Unter zur Hilfenahme der Quantentheorie ergibt sich ein Grundzustand,

der zur Quantenzahl n=0 gehört. Durch die Absorption eines Lichtquants erfolgt eine Anregung

vom Grundniveau in ein höheres Schwingungslevel mit n+1, wenn diese Energie der Differenz

zwischen den beiden Niveaus entspricht. Die Grundschwingung entspricht dem Übergang von n=0

nach n=1, die erste Obertonschwingung dem Übergang von n=0 nach n=2 (s. NIR). Aufgrund

dieser Voraussetzung für die Absorption des Lichts und der damit verbundenen Änderung im

ausgegebenen Spektrum, sind die Banden charakteristisch für eine bestimmte Bindung. Die

genaue Lage der Bande wird von Änderungen der nächsten Nachbarn zu höheren oder niedrigeren

Wellenzahlen verschoben. So lassen sich Rückschlüsse auf die chemische Struktur des Moleküls zie-

hen. Im Falle von segmentierten PUs wurde besprochen, dass sich verschiedene Wechselwirkungen

zwischen der Molekülkette ausbilden können. Am charakteristischen sind die H-Brücken zwischen

den Hartsegmenten und die π-Elektronenwechselwirkungen bei der Verwendung aromatischer

Isocyanate. Tabelle 2.1 fasst die bisherigen Erkenntnisse, der dafür relevanten Banden in der

IR-Spektroskopie zusammen.

Tabelle 2.1: Zusammenfassung der für die Phasenseparation relevanten Banden in der IR-Spektroskopie.
Die Lage einiger Banden unterscheidet sich, je nachdem ob die funktionellen Gruppen Wasserstoff-
brückenbindungen (H-Brücken) zwischen den in Kapitel 2.2 beschriebenen Hartsegmenten eingehen oder
nicht. Unterschieden wird zwischen Valenz- und Deformations-(Def-)schwingungen41,43,46–51.

Wellenzahl
in cm-1

funktionelle
Gruppe

Ursache und Bedeutung

3450 NH NH-Valenz ohne H-Brücken

3330 NH NH-Valenz mit H-Brücken zu C=O (Carbonyl, CO)

3295 NH NH-Valenz mit H-Brücken zu C-O-C (Ether)

1730 CO CO-Valenz (Carbonyl)/amid-I-Bande ohne H-Brücken

1700 CO amid-I-Bande mit H-Brücken

1600 C=C Aromatenringe des Isocyanats mit π-Wechselwirkungen

1535 NH NH-Def/amid-II-Bande mit H-Brücken

1520 NH und CN amid-II-Bande ohne H-Brücken und CN im Isocyanat

Es handelt sich um charakteristische Banden der PUs, die immer zu finden sind. Erwartungsgemäß

ändert sich sowohl für die Valenz-, als auch die Deformationsschwingungen der NH- und CO-

Gruppen, die Lage der Banden je nach Wechselwirkung im Molekül. Ursache ist die Beeinflussung

des Dipols durch die H-Brücken. Man spricht von einer Verschiebung der Banden. Die Lage der

C=C Bande ändert sich nicht zwingend, jedoch ihre Intensität50. Durch die Betrachtung dieser

Banden kann ein PU, welches über eine Phasenseparation verfügt, von einem nicht-separierten

unterschieden werden. Zudem kann der Grad der Kristallinität bzw. der Hartsegmentanteil

berechnet werden30,41,49.
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2.4 Dynamisch-Mechanische Analyse

Durch die Rheologie wird ein breites Analysenspektrum von Gummi- und Kunststoffmaterialien

ermöglicht52. Neben viskosen und elastischen Kenngrößen, kann auch das Aushärtungsverhalten

beobachtet werden53. Die dynamisch-mechanische Analyse (DMA) wird den Oszillationsversuchen

zugeordnet54. Dabei wird eine Probe auf einer festen Platte, bei definiertem Messspalt durch

eine sich drehende obere Platte einer Scherbelastung ausgesetzt. Die Platte mit der Scherfläche A

wird mit der Scherkraft ±F bewegt, was zur Auslenkung ±s bei einem Auslenkwinkel ±ϕ führt.

Daraus resultieren die folgenden Zusammenhänge für die Schubspannung ±τ in Pa (2.4) und die

Deformation ±γ (2.5), mit dem Abstand h der Platten:

±τ =
±F

A
(2.4)

±γ =
±s

h
(2.5)

Für oszillierende Versuche ergibt sich der komplexe Schubmodul G* in Pa wie folgt:

G∗ =
τ(t)

γ(t)
(2.6)

Wichtige Kenngrößen sind der Speichermodul (G’) und der Verlustmodul (G”)54.

G′ = (
τA
γA

) · cosδ (2.7)

G′′ = (
τA
γA

) · sinδ (2.8)

Der Wert von G’ steht für das elastische Verhalten der Probe, denn er ist ein Maß für die während

des Scherprozesses gespeicherte Deformationsenergie. Nach Entlastung steht diese wieder

zur Verfügung. Der G”-Wert beschreibt die während des Scherprozesses verbrauchte Energie und

ist ein Maß für die verlorene Deformationsenergie. Dies entsteht durch (viskoelastisches)

Fließen und der durch Reibung dissipierten Energie. Da es sich um eine irreversible Deformation

handelt, beschreibt dieser Faktor das viskose Verhalten der Probe. Mit diesen beiden Größen ist

es möglich, den Verlustfaktor tanδ zu bestimmen, wobei δ den Phasenverschiebungswinkel

zwischen der Vorgabe- und Ergebniskurve beschreibt:

tanδ =
G′′

G′ (2.9)

Da mit diesem Faktor das Verhältnis zwischen den viskosen und elastischen Anteilen der

viskoelastischen Deformation beschrieben wird, können wichtige Materialeigenschaften abgeleitet

werden:

- tanδ > 1 (G” > G’): flüssiger (Sol) Zustand

- tanδ < 1 (G” < G’): fester (Gel) Zustand

- tanδ = 1 (G” = G’): (Sol-)Gel-Übergangspunkt
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Das Aushärtungsverhalten von duroplastischen Polymeren wird isotherm in Abhängigkeit der Zeit

beobachtet. Das Materialverhalten wird bei konstanten Scherbedingungen bestimmt. Besonders

der Gel-Punkt ist von Relevanz, da die dominierenden Eigenschaften von elastisch nach viskos

wechseln. Die chemische und/oder physikalische Vernetzungsreaktion wird durch einen deutlichen

Anstieg der Kurven von G’, G” und der komplexen Viskosität η*, nach einem initialen Minimum

(am Minimum: G” > G’) gekennzeichnet. Das Ende wird durch ein asymptotisches Verhalten

der Kurven beschrieben. Hier muss gelten G’ > G”. Die Aushärtungszeit ist definiert als der

Schnittpunkt der Tangente durch den Wendepunkt der G’-Kurve und der Tangente durch das

konstante Plateau nach dem Gel-Punkt.

2.5 Streuung in partikulären Systemen

Streuung ist definiert als ein Prozess, bei dem eine Änderung der Richtung oder Energie einer

einfallenden Strahlung durch Wechselwirkung mit einem Teilchen, einem System von Teilchen

oder einem Photon verursacht wird55. Die Streuung kann isotrop oder anisotrop sein und wird

durch eine Differenz im Brechungsindex dieser Bereiche verursacht56,57. Das Teilchen, z.B. ein

Partikel, welches die Streuung verursacht, wird als Streuzentrum bezeichnet. Das einfallende

Licht kann diffus oder gerichtet reflektiert werden, absorbiert oder transmittiert wieder aus der

Probe austreten58. In Abbildung 2.2 sind diese Vorgänge schematisch dargestellt. Die Basis für

den Streuvorgang ist, dass die diskreten elektrischen Ladungen des Streuzentrums in Schwingung

versetzt werden und anschließend die eingestrahlten Lichtwellen in alle Raumrichtungen gestrahlt

werden. Zusätzlich zur Streuung kann auch Energie umgewandelt werden, was der Absorption

entspricht. So wird deutlich, dass Abbildung 2.2 lediglich eine vereinfachte Darstellung ist.

Abbildung 2.2: Vereinfachte Darstellung der Ausbreitung eines einfallenden Lichtstrahls. Die wichtigsten
Vorgänge sind exemplarisch dargestellt: Transmission (gelb), Streuung (grün) an Partikeln mit unter-
schiedlichem Brechungsindex (weiß), diffuse und gerichtete Reflexion (lila), sowie Absorption (rot). Alle
Vorgänge können mehrfach im Medium auftreten. Transmission kann gerichtet (ohne Interaktion) oder
diffus (nach Interaktion/Streuung) auftreten. Nach57,59,60
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Die Streuung kann mit der Streuphasenfunktion (θ, φ, λ) und dem wellenlängenabhängigen Streu-

koeffizienten μs beschrieben werden. Je nach Art des Streuzentrum werden unterschiedliche Glei-

chungen verwendet. Für einen einzelnen Streuer eignet sich allgemein die Maxwellgleichung oder

bei mehreren Streuern beliebiger Form die Näherung mit der Henyey-Greenstein-Funktion56,61,62.

Im Falle von sphärischen Streuern beschreibt die Mie-Theorie die Ausbreitung des gestreuten

Lichts im Medium63. Hieraus kann der Asymmetriefaktor g hergeleitet werden. Dies bedeutet,

dass sowohl isotrope (g = 0), als auch anisotrope Streuung berücksichtigt wird. Die Werte

für g können zwischen -1 und 1 liegen, wobei g = 1 die Vorwärtsrichtung und g = -1 die

Rückwärtsrichtung beschreibt. Für mehrfach streuende Medien kann der effektive Streukoeffizient

μ′
s verwendet werden, der aus μs und g nachfolgend erklärt wird56,58,64. Gleichung 2.10 beschreibt

den effektiven Streuquerschnitt σs in cm−2

σs = Qs ·As (2.10)

mit Qs dem dimensionslosen Wirkungsquerschnitt und der Partikelgröße As in cm−2. Damit

kann μs beschrieben werden:

μs = ρs · σs [cm−1] (2.11)

mit ρs, der Volumendichte der streuenden Partikel in cm−3. Mit g ergibt sich für den effektiven

Streukoeffizienten:

μ′
s = μs(1 − g) (2.12)

Mit dem ebenfalls wellenlängenabhängigen Absorptionskoeffizienten μa kann, unter Vernachlässigung

der Detektion von Mehrfachstreuung, das Lambert-Beer’sche-Gesetz beschrieben werden65:

T =
I

I0
= e−(μa+μs)d (2.13)

Wobei d die Schichtdicke ist und μa + μs als Exktiktionskoeffizient μt zusammengefasst werden

können. In der spektroskopischen Analytik wird häufig zur Konzentrationsbestimmung der

molare Exktiktionskoeffizient verwendet, der eine Isolation der Konzentration c ermöglicht (s.

Gleichung 2.14). Wobei der lineare Zusammenhang zwischen der Erhöhung der absorbierenden

bzw. streuenden Teilchen nur bei niedrigen Konzentrationen gegeben ist.

Aus den beiden Gleichungen 2.11 und 2.12 können mehrere Aussagen über die Art der Streuzentren

hergeleitet werden. So kann durch den geometrischen Zusammenhang in 2.11 schlussgefolgert

werden, dass die Werte für μs und μ′
s sowohl von der Größe, als auch der Anzahl der Streuereignisse

abhängig sind. Der reziproke Wert beider Koeffizienten gibt die (reduzierte) mittlere freie Weglänge

zwischen zwei Streuereignissen an. Folglich liegen in einer Probe mit hohen Werten für μs bzw. μ′
s

mehr und/oder größere Streuzentren vor und die Mikrostruktur des Mediums kann näherungsweise

beschrieben werden.



12 2.6. Spektroskopie in der Prozessanalytik

2.6 Spektroskopie in der Prozessanalytik

Das Ziel der Prozessanalytik ist im Arbeitskreis Prozessanalytik der Gesellschaft Deutscher

Chemiker wie folgt definiert66:

”
Ziel der Prozessanalytik ist die Bereitstellung von relevanten Informationen und

Daten für die Prozessoptimierung, -automatisierung, -steuerung, und -regelung zur

Gewährleistung einer konstanten Produktqualität in sicheren, umweltverträglichen

und kostengünstigen Prozessen.“

Eine Möglichkeit ist dabei in Realzeit, auf Basis der analytischen Chemie, Prozesskenngrößen

zu messen und mit diesen den Prozess zu steuern und zu regulieren67. Eine zerstörungsfreie

Analyse ist so möglich68. Die Messung kann in-line, direkt in den Prozess integriert, on-line,

am Prozess mittles eines autonomen Messsystems, oder at-line, wobei eine offline Messung der

Parameter erfolgt, integriert werden69. Die Geräte reichen von großen Analysatoren, die fest

installiert werden müssen, bis hin zu kleinen, trag- bzw. wechselbaren Sensoren. Meist sind

Sensoren günstiger, bei höherer Robustheit und einfacherer Wartung. Der technologische Fort-

schritt beschleunigt den Aufschwung des Konzeptes, durch geringere Anschaffungskosten in der

Messtechnik und höhere Rechenkapazitäten. Die häufigsten Methoden sind die spektroskopische

oder chromatographische Analytik. Durch die Interaktion des Lichts mit dem Material, können

in der Spektroskopie wellenlängenspezifische Werkstoffeigenschaften gemessen werden. In Tabelle

2.2 sind die Wellenlängen und die beobachteten Wechselwirkungen für die hier relevanten Me-

thoden dargestellt. Zur Auswertung der gemessenen Daten, ist die Verwendung der in Kapitel

2.7 beschriebenen Methoden der MVA hilfreich und teilweise notwendig67,69. Damit können

z.B. Zusammensetzungen ermittelt werden, Syntheseschritte überwacht oder Umsetzungsraten

bestimmt werden.

Tabelle 2.2: Einteilung der verwendeten spektroskopischen Methoden nach Wellenlänge und beobachteter
Wechselwirkung in der Probe. Nach31.

Wellenlänge in m-1 Methode /
Bezeichnung

beobachtete Wechselwirkung

2 · 10−7 - 4 · 10−7 UV Anregung von Elektronenübergängen

4 · 10−7 - 7 · 10−7 Vis Anregung von Elektronenübergängen

7 · 10−7 - 2,5 · 10−6 NIR Oberton- und Kombinationsschwingungen

2,5 · 10−6 - 2,5 · 10−5 MIR Molekülschwingungen und -rotationen

Die Messung des UV(ultraviolett)-Bereichs und des Vis(sichtbares Licht)-Bereichs erfolgt meist

in einem Schritt, mit dem selben Gerät70,71. Die Integration der UV-Spektroskopie in die

Prozessanalytik liegt dabei in jüngerer Vergangenheit, während die Vis-Spektroskopie eine längere

Tradition hat. Aufgrund des technologischen Fortschritts erfolgt die Einbindung mittlerweile nicht

nur at-line, sondern auch on-line. Gemessen werden Elektronenübergänge vom Grundzustand

in einen angeregten Zustand (HOMO → LUMO). Die Intensität der Signale unterscheidet

sich je nachdem, zwischen welchen Orbitalen der Übergang stattfindet. Übergänge im Vis-

Bereich sind zwischen dem S0-Zustand und dem S1-Zustand, dem ersten elektronischen Zustand.

Durch die höhere Energie des UV-Lichts, werden hier Übergänge in den S2-Zustand angeregt.

Folglich verschiebt sich die Lage der Bande zu höheren Wellenlängen, je mehr konjugierte
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Doppelbindungsbereiche es im Molekül gibt, bis hin zu den farbgebenden Gruppen im Vis-

Bereich. Im Gegensatz zur klassischen IR-Spektroskopie werden Absorptionsspektren ausgegeben.

Ein linearer Zusammenhang zwischen der Absorption A und der Konzentration c des zu messenden

Analyten ist gegeben, auch bekannt als Lambert-Beer’sches Gesetz:

A = log
I0
I

= −logT = ε c d (2.14)

Wobei I0 der eingestrahlten Intensität entspricht, T der Transmission, ε dem molaren Extinkti-

onskoeffizienten, c der Konzentration und d der Schichtdicke der Probe. Streuung und Reflexion

können, wie in 2.5 beschrieben, v.a. in festen Proben, diesen linearen Zusammenhang stören,

da Mehrfachreflexion und -Streuung unter Umständen nicht berücksichtigt werden. Der lineare

Zusammenhang ist nur bei niedrigen Konzentrationen gegeben56,58,71. In festen Proben wird,

unter der Annahme konstanter Streuung s mit dem Absorptionskoeffizienten k, die Absorption

aus der Reflexion einer unendlichen dicken Probe R∞ unter Berücksichtigung des folgenden

Zusammenhangs nach Kubelka-Munk bestimmt56,71:

k

s
=

(1 −R∞)2

2R∞
(2.15)

In der MVA wurden zusätzlich Methoden entwickelt, welche die wellenlängenabhängige Verfälschung

der Messdaten korrigieren33,71.

Die Schwingungsspektroskopie lässt sich in zwei Teilbereiche unterteilen70,72,73. Das kurzwelligere

Nahinfrarot (NIR), welches v.a. Oberton- und Kombinationsschwingungen detektiert und das

mittlere Infrarot (MIR), welches Molekülschwingungen und -rotationen anregt und detektiert.

Für eine Detektion der Obertöne im NIR sind starke Grundschwingungen wie von NH, OH

und CH notwendig. Daraus ergibt sich eine höhere strukturelle Selektivität für das MIR und

damit bessere Eignung in der Strukturaufklärung. Klassischerweise wird statt MIR nur von

IR gesprochen. Auch diese Methoden basieren auf Gleichung 2.14, wobei bei NIR-Spektren

meist mit der Absorption gearbeitet wird und im IR diese häufig als Transmissionsspektren

ausgegeben werden. Beide Methoden können v.a. on-line oder zumindest at-line und je nach

Anwendungsgebiet in-line verwendet werden und eröffnen ein breites Probenspektrum, welches

analysiert werden kann (gasförmig, flüssig, fest und mehrphasig). Die Auswahl des geeigneten

infraroten Wellenlängenbereichs ist von einer Vielzahl an Faktoren abhängig73. Die Proben-

matrix und zu analysierende Fragestellung ist ausschlaggebend. Bei festen Proben stellt meist

das NIR die bessere Wahl dar. Zudem ist eine schnellere und günstigere Implementierung der

Messtechnik in den Prozessablauf möglich, weshalb sich das NIR in vielen Bereichen, v.a. in der

Qualitätskontrolle, durchgesetzt hat74–78. Im NIR ist eine multivariate Auswertung unabdingbar,

da die Auswertung der Spektren komplexer ist, als die des MIR75,79,80. Vergleicht man mobile

NIR-Geräte mit mobilen MIR-Geräten, liefern die ersteren präzisere Ergebnisse78.

Zusammenfassend lässt sich also sagen, dass der Einsatz spektroskopischer Methoden in der

Prozessanalytik eine bewährte Methode zur Einsparung von Kosten und Zeit ist. Je nach Wel-

lenlängenbereich können unterschiedliche Eigenschaften mit portablen oder fest installierten

Geräten untersucht werden, die ein breites Einsatzgebiet ermöglichen. Kombiniert mit der MVA

ergibt sich die Möglichkeit, verborgene Muster zu entdecken und diese Ergebnisse mit weite-

ren Prozesskenngrößen zu koppeln. So ist eine Gesamtbetrachtung des Prozesses möglich. Im
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folgenden sollen daher einige grundlegende Methoden der MVA erläutert werden.

2.7 Methoden der Multivariaten Datenanalyse

Die Spektroskopie liefert häufig sehr komplexe Datensätze. Daher wird die MVA angewen-

det, um die Datenmenge zu reduzieren und verborgene Information herauszulesen81,82. Die

simultane Betrachtung mehrerer Variablen ermöglicht die Datenreduktion und erlaubt es, quanti-

tative Zusammenhänge herzustellen. Das gemessene Merkmal wird als
”
Variable“ bezeichnet,

während die einzelnen gemessenen Proben die
”
Objekte“ darstellen. N gemessene Objek-

te (Zeilen) mit M gemessenen Eigenschaften bzw. Variablen (Spalten), ergeben eine N xM -

Matrix, welche für die weitere Analyse als Basis verwendet wird. Zu diesen Methoden zählen

die Hauptkomponentenanalyse (engl. principal component analysis) (PCA) und die

Diskriminanzanalyse (DA), die eine Klassifizierung der Daten und ggf. gleichzeitige Er-

mittlung der für die Varianz relevanten Datenbereiche ermöglichen. Grundlage dafür ist die

Identifizierung der Messgrößen, die den gleichen Informationsgehalt widerspiegeln und darauf

basierend die Gruppierung der Objekte. Neben der Gruppierung wird somit auch eine Hinter-

grundinformation sichtbar, warum sich ein Objekt in ebendieser Gruppe befindet oder, ob ein

unbekanntes Objekt zu einer Gruppe gehört. Ergänzt wird die Analyse durch die partial least

square regression (PLS-R), einer Regressionsanalyse, zur Vorhersage von Zielgrößen durch

einen funktionalen Zusammenhang zur Messgröße.

In den meisten Fällen ist eine Vorverarbeitung der spektroskopischen Daten notwendig83. Dabei

kann unterschieden werden in eine spalten- oder zeilenweise Vorverarbeitung. Spaltenweise be-

deutet, dass verschiedene Objekte hinsichtlich der gemeinsamen Variablen bearbeitet werden,

während sich zeilenweise nur auf ein Objekt bezieht. Die wichtigste spaltenweise Vorverarbeitung

ist die Mittenzentrierung, die bei der PCA angewendet wird. Zeilenweise bedeutet in diesem

Fall, dass nicht die Eigenschaften, sondern das Spektrum pro Objekt betrachtet wird. Wichtige

Methoden sind die Normierung, Glättung, Ableitung und Korrektur von Streueffekten. Zudem

kann eine Basislinienkorrektur bei systematischen Abweichungen erfolgen. Die Normierung kann

z.B. auf einen Peak, den Mittelwert und den Vektor 1 erfolgen. Die Glättung kann z.B. mit

gleitendem Mittelwert oder genauer mit einem Polynom (Savitzky-Golay) durchgeführt werden.

Eine Ableitung kann Basislinieneffekte eliminieren und ggf. die Auflösung der Spektren verbessern,

da überlagerte Banden getrennt werden können. Lediglich die Interpretation der Daten wird

erschwert. Die Ableitung kann auch mit einer Glättung kombiniert werden (Savitzky-Golay) und

so die Robustheit der Daten erhöht werden.

2.7.1 Hauptkomponentenanalyse (PCA)

Das Ziel der PCA ist die Reduktion der Daten, die aufgrund der Vielzahl an beobachteten

Variablen entsteht und damit verbunden die Identifizierung verborgener Muster84–88. Die mit-

tenzentrierte Originaldatenmatrix X wird in zwei Teile zerlegt und neue Variablen berechnet.

Diese Variablen werden Hauptkomponenten (PCs) genannt. Ein Teil enthält die Informationen

der PCs in Form einer Faktorenmatrix P und einer Scorematrix T. Ergänzt wird dies durch die

Residuenmatrix E, die hauptsächlich das Rauschen enthält. Mathematisch gesehen ist E die

Differenz die sich ergibt, wenn die Matrizen T und P dazu verwendet werden, die Ausgangsmatrix



Kapitel 2. Theoretische Grundlagen 15

X zu bilden. Somit ergibt sich der folgende Zusammenhang, der in Abbildung 2.3 (a) grafisch

dargestellt ist:

X = TPT + E (2.16)

Abbildung 2.3: Prinzip der Hauptkomponentenanalyse: (a) Beschreibt die mathematischen Hintergründe
der Zerlegung der mittenzentrierten Datenmatrix X in die Gewichts-/Scorematrix T und die Faktoren-
/Hauptkomponentenmatrix PT, sowie die Residuenmatrix E. N beschreibt die gemessenen Objekte, M die
Variablen bzw. Merkmale, A die Zahl der berücksichtigten Hauptkomponenten. (b) beschreibt beispielhaft
grafisch, wie Datenpunkte eines zweidimensionalen Raums auf neue eindimensionale Linien projiziert
werden. In lila die neue Hauptkomponente (PC-1), die eine maximale Varianz σ2 und damit die geringste
Abweichung der Datenpunkte zur PC aufweist. In blau die PC-2, um die Datenpunkte zu beschrieben, die
nicht durch die PC-1 beschrieben werden können. Mit gestrichelten Linien soll die kürzeste Distanz zur
PC beispielhaft gekennzeichnet werden. Nach84,85

Die PCs bilden ein neues Koordinatensystem. Zunächst werden die neuen Faktoren (PCs)

berechnet. In den Spalten der Faktorenmatrix P stehen die PCs. Die Elemente der Faktorenmatrix,

die Faktorladungen oder loadings, stellen die Wegbeschreibung im neuen Koordinatensystem zu

den einzelnen Werten dar und werden durch die Anzahl der ursprünglich gemessenen Elemente M

bestimmt. Jeder Wert aus der ursprünglichen Datenmatrix muss in das neue Koordinatensystem

transformiert werden. Durch die Projektion der ursprünglichen Objekte auf die neuen Faktoren

erhält man die neuen Koordinaten bzw. Faktorwerte, scores genannt.

In Abbildung 2.3 (b) ist grafisch dargestellt, wie die Bildung der neuen PCs erreicht wird. Das

Ziel ist mit der ersten PC die höchstmögliche Varianz σ2 der Daten zu erklären. Die weiteren,

orthogonalen PCs werden genutzt, um die verbleibende Varianz weiter zu erklären.

Zusammenfassend lässt sich also sagen, dass mit wenigen Hauptkomponenten eine möglichst hohe

Gesamtvarianz erklärt werden soll. Durch die Projektion der Daten auf die Hauptkomponenten
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werden nur die Muster in den Daten erklärt, die einen großen Beitrag zur Beschreibung der

Datenvarianz leisten. Damit wird die signifikante Datenreduktion erreicht und die verborgenen

Muster in den Daten aufgedeckt. Anhand der maximalen Varianz entlang einer PC werden Cluster

auf Basis der gefundenen Muster gebildet. Damit können Gruppen innerhalb des Datensets erkannt

werden, die Gemeinsamkeiten hinsichtlich der gemessenen Daten aufweisen. Die Darstellung

der loadings und ihres Beitrages, lassen Rückschlüsse auf die Ursachen, z.B. Veränderungen an

bestimmten Wellenlängen bei spektralen Daten zu.

2.7.2 Bayesische Diskriminanzanalyse (DA)

Die DA ist ein strukturen-prüfendes (supervised) Verfahren, welches den Unterschied von zwei oder

mehreren Gruppen aufgrund mehrerer Variablen ermittelt89. Im Gegensatz zur PCA (strukturen-

erkennend, unsupervised), bei der Gruppen aufgrund von Merkmalsvariablen gebildet werden,

wird hier die Gruppenzugehörigkeit aufgrund von Merkmalsvariablen geprüft90–94. Gleichzeitig

kann auch eine Fehlklassifizierung untersucht werden95,96. Die DA ermittelt eine Funktion als

Grenze, um zwei oder mehr Klassen am besten zu trennen94. Klassen werden mit der geringsten

Distanz zum Zentroid berechnet. Eine geringfügige Überlappung der Klassen ist erlaubt. Ver-

schiedene Trennmechanismen kommen in Frage. Häufig sind es solche von linearer, quadratischer

oder Mahalanobis Distanz. Die quadratische Distanz erweitert die lineare um eine Dimension,

sodass auch entgegengesetzt-orientierte Varianzen getrennt werden können, während die lineare

Distanz eine eindimensional-orientierte Varianzstruktur der Klassen voraussetzt. Die Mahalano-

bis Distanz verwendet Ellipsen, um den Abstand eines Objekts zum Zentrum der Gruppe zu

definieren. Somit beschreibt die Diskriminanzfunktion die Klassifizierungsregeln für die bekannten

Gruppen. Um die Wahrscheinlichkeit einer Fehlklassifizierung durch die Diskriminanzfunktion zu

ermitteln, können die Fehlermatrizen (confusion matrices), nach der Kombination mit einer PCA

ausgegeben werden91,95,96. Die durch die PCA-DA ermittelte Klasse wird gegen die ursprünglich

bekannte Klasse aufgetragen (s. Tabelle 2.3).

Tabelle 2.3: Beispielhafte Darstellung einer Fehlermatrix basierend auf einer Diskriminanzanalyse
bekannter Klassen A und B. Eij beschreibt die Anzahl der Objekte i, die der Klasse j zugeordnet werden.
Mit beschreibt die Anzahl der Proben, die tatsächlich in der Gruppe i zu finden sind. Mik die, die dort
klassifiziert wurden. Nach91

tatsächliche Gruppe

A B

vorhergesagte

Gruppe

A EAA EBA MAk

B EAB EBB MBk

MAt MBt

Um die beste Grenze zwischen den Klassen, also die Diskriminanzfunktion, zu ermitteln, müssen

die Wahrscheinlichkeiten gemäß des Satz von Bayes mit in Betracht gezogen werden91–93. Dieser

Satz besagt, dass ein Objekt einer Klasse mit der höchsten bedingten (a posteriori) Wahrschein-

lichkeit zugeordnet werden kann. Damit wird die Wahrscheinlichkeit beschrieben, mit der ein
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Objekt mit dem Merkmal x der Klasse l angehört92:

P(l |x ) =
fl (x )pl

k∑
j=1

fj (x )pj

(2.17)

Dies setzt eine multivariate Normalverteilung der Daten fj für jede Gruppe j mit dem Mittelwert

μj und der Kovarianzmatrix
∑

j , sowie eine Ursprungswahrscheinlichkeit (a priori) pj voraus. Die

Grenzen werden so gewählt, dass die Dichtefunktionen fj(x) gleich sind. Das Objekt x, welches

hier die gleiche priori-Wahrscheinlichkeit für beide Klassen aufweist, wird der Klasse zugeordnet,

für die fj(x) am größten ist. Ist die priori-Wahrscheinlichkeit nicht gleich, wird entsprechend

die Grenze zur niedrigeren Wahrscheinlichkeit verschoben. So kann eine Klassifizierungsregel

ermittelt werden, mit der jedes Objekt x einer Klasse zugeordnet werden kann. Ist die Kovarianz

für alle Gruppen gleich, so ergibt sich eine lineare Diskriminanzfunktion, alternativ z.B. eine

quadratische. Dafür müssen die Parameter μj ,
∑

j und pj geschätzt werden. Hierfür kann μj

mit dem arithmetischen Mittel der Daten in den Gruppen, pj mit nj/n und die
∑

j mit den

Kovarianzmatrizen der Proben Sj geschätzt werden. Die DA soll die beste Diskriminanzfunktion

finden. Dafür müssen folgende Kriterien erfüllt sind:

1. Die Datenmatrix X enthält weniger Variablen p als Objekte

2. Die Variablen p korrelieren nur schwach miteinander

Um dies zu erreichen, wird die obengenannte Kombination PCA-DA angewendet. Die PCA

erzeugt bereits eine Datenreduktion, da nur die PC-scores statt der gesamten Matrix X verwen-

det werden. Bei der Validierung wird jedes Objekt so behandelt, als ob es nicht zum Modell

gehört. Daraus resultieren die Fehlermatrizen, welche zur Berechnung der Modellgüteparameter

Gesamtgenauigkeit (overall accuracy), Sensitivität, Spezifität und Präzision verwendet werden

können91,92,95,96.

Gesamtgenauigkeit =
richtig positiv + richtig negativ

Gesamtzahl
(2.18)

Sensitivität =
richtig positiv

richtig positiv + falsch negativ
(2.19)

Spezifität =
richtig negativ

richtig negativ + falsch positiv
(2.20)

Präzision =
richtig positiv

richtig positiv + falsch positiv
(2.21)
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2.7.3 Partial Least Square Regression (PLS-R)

Die Hauptkomponenten- und Diskriminanzanalyse stellen einen Zusammenhang zwischen den

gemessenen Merkmalen und den Objekten her. Nun sollen zwei Datensets X und Y mittels

Regression verknüpft werden97–100. Bei der Y -Matrix handelt es sich um die von X abhängigen

Variablen, während X unabhängige Variablen sind. Im Falle der Analyse von spektroskopischen

Datensätzen, bilden die Spektren die X -Variablen und bekannte Referenzwerte die Y -Variablen.

Ziel ist es, mit Hilfe der Korrelation zwischen X und Y ein Modell zu erstellen, welches nachfol-

gend eine Vorhersage unbekannter Objekte, nur durch Messung X -Variablen, also der Spektren,

ermöglicht. Für die Analyse der spektroskopischen Daten und Vorhersage der Probenzusammen-

setzung eignet sich ein PLS-R-Modell97. Dabei wird eine Regressionsgleichung erstellt. Wie in

Abbildung 2.4 beschrieben, wird im ersten Schritt zunächst das Modell mittels multivariater

Kalibrierung erstellt. Man spricht auch vom Training des Modells. Dieses soll nach einem Validie-

rungsschritt für die Vorhersage verwendet werden. In der Validierung soll die Qualität des Modells

geprüft werden. Hierfür ist besonders ein neues, repräsentatives Datenset geeignet, welches unter

den gleichen Bedingungen wie das Kalibrierset gemessen wurde98. Das Kalibriermodell wird

verwendet, um die Y -Werte des Testsets vorherzusagen, welche mit den tatsächlichen Werten

verglichen werden.

X ←→ Y

Modell ŶPred

XTest

YRef

ŶPred unb.X unb.

1. Kalibrierung

2. Validierung

3. Vorhersage

Abbildung 2.4: Schematische Darstellung einer multivariaten Regressionsanalyse. Im ersten Schritt, der
Kalibrierung, werden zwei Datensets X und Y mittels Regression verknüpft, um ein Modell zu erstellen.
Dieses wird validiert, indem das Modell verwendet wird, um aus einem Testset XTest die Werte für ŶPred

vorherzusagen. Diese werden mit den bekannten Werten YRef des Testsets verglichen. Anschließend können

die Werte ŶPred unb. eines unbekannten Datensets X unb. mit diesem Modell vorhergesagt werden.

Wichtige Qualitätsparameter sind das Bestimmtheitsmaß R2, der Wert für den mittleren Fehler

der Kalibrierung, root mean square error of calibration (RMSEC), und der Vorhersage, root

mean square error of prediction (RMSEP)97. Das Bestimmtheitsmaß kann mit Gleichung 2.22

berechnet werden. Wobei ŷ den vorhergesagten Wert angibt, während y den Referenzwert

angibt. Zur Bestimmung des RMSEC und RMSEP wird zunächst die Summe der Fehlerquadrate

zwischen den vorhergesagten und den Referenzwerten bestimmt. Dies stellt die Quadratsumme

der Residuen dar, auch Fehlerquadratsumme genannt. Für den mittleren Fehler wird durch n, die

Anzahl der Proben, geteilt, da die Anzahl der Freiheitsgrade unbekannt ist (s. Gleichung 2.23).

Wobei es sich bei C um die Werte der Kalibrierung handelt und bei P um die der Vorhersage.
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R2 =

n∑
i=1

(ŷi − ȳ)2

n∑
i=1

(yi − ȳ)2
= 1 −

n∑
i=1

(yi − ŷi)
2

n∑
i=1

(yi − ȳ)2
(2.22)

RMSE =

√√√√√
n∑

i=1
(yi − ŷi)2

n
(2.23)

Bei der Erstellung eines PLS-R-Modells werden die Daten ebenfalls mittenzentriert97. Wie

bereits beschrieben, sollen zwei Matrizen X und Y miteinander korreliert werden. Wobei X die

Messgrößen, z.B. Spektren, darstellt und Y die Zielgrößen, z.B. der Anteil bestimmter Kompo-

nenten. Die Zerlegung der X -Daten wird direkt von der Y -Datenstruktur, bzw. der Y -Varianz

beeinflusst, wofür ein Zwischenschritt eingefügt werden muss (WT, Gewichtung der Loadings)98.

Dies ermöglicht eine präzisere Vorhersage als bei anderen multivariaten Regressionsmethoden.

Für beide Matrizen wird parallel eine PCA erstellt. Die Basis bildet wieder eine Datenmatrix X

mit den Dimensionen N xM, wobei eine Zielgröße yi bzw. mehrere Zielgrößen yij, gemessen wird.

Daraus resultiert die Matrix Y mit N xK Dimensionen, wobei K die Anzahl der yj Zielgrößen

ist. Analog zur PCA werden für die X -Matrix die loadings PT berechnet, während diesmal auch

für die Y -Matrix loadings berechnet werden (QT). Dies Berechnung der PT erfolgt nicht direkt,

sondern mit Hilfe der w -Vektoren, die die Informationen bzw. Muster der Y -Daten enthalten. Die

durch Abbildung der X -Daten auf den w -Loadings berechneten t-Vektoren werden als Startpunkt

für die u-Vektoren verwendet, wodurch nicht nur die X -Matrix von den Y -Daten in Form der

WT-Matrix beeinflusst wurde, sondern auch die Y -PCA direkt durch die X -Daten beeinflusst wird.

Diese Zusammenhänge liefern die einzelnen PLS-Komponenten. Der resultierende Zusammenhang

der Gleichungen 2.24 und 2.25 ist in Abbildung 2.5 grafisch dargestellt. E und F stellen die

Fehler der lokalen Modelle, bzw. die Restvarianz dar. Zur Berechnung der einzelnen loadings

wird die least square-Methode verwendet. Um die Anzahl der relevanten PLS-Komponenten zu

ermitteln, wird ein Validierungsschritt eingefügt. Zu den genauen Berechnungsgrundlagen wird

auf die einschlägige Literatur verwiesen97–100.

X = TP T + E (2.24)

Y = UQT + F (2.25)
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Abbildung 2.5: Prinzip der PLS-R: Schematische Darstellung der Zusammenhänge der Matrizen und
Vektoren in der PLS-R-Methode. Nach97,98
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Material und Methoden

3.1 Chemikalien

Für die Herstellung der Polyurethane (PUs) wurden vier verschiedene Polyole und ein Isocyanat

verwendet, deren Eigenschaften in Tabelle 3.1 genauer beschrieben sind. Jedes Polyurethan, außer

die Referenz ist dabei aus drei Polyolen mit unterschiedlichen Verhältnissen zusammengesetzt.

Die genaue Zusammensetzung wird in Kapitel 3.2 beschrieben. Das einzige petrochemische Polyol

Sovermol 100 N stammt von der BASF SE (Ludwigshafen, Deutschland). Das zweite Polyol

Albodur 941, welches mit dem höchsten Anteil eingesetzt wird, wurde von der Alberdingk Boley

GmbH (Krefeld, Deutschland) erworben. Mit konstantem Anteil wurde das PriplastTM 3186 von

der Croda Deutschland GmbH eingesetzt. Um zu prüfen, ob die Ergebnisse auch auf ähnliche

PUs übertragbar sind, wurde das Albodur 941 in einer gleichen Serie durch das Sovermol 750

(BASF SE) ausgetauscht. Als Isocyanat kam das Desmodur 44V20 LF von der Covestro AG

(Leverkusen, Deutschland) zur Verwendung. Für die Proben der dynamisch-mechanischen Analyse

(DMA) wurde zusätzlich ein Molekularsieb (SYLOSIV A 3, Grace GmbH, Worms, Deutschland)

mit einer Porengröße von 3 Å zur Bindung von Feuchtigkeit in der hergestellten A-Komponente

verwendet. In allen Proben wurde als Additiv zum Entlüften und Entschäumen XIAMETERTM

ACP-1000 Antifoam von Dow Chemicals (Midland, MI, USA) verwendet. Nachfolgend wird das

Additiv nur noch als
”
Entlüfter“ bezeichnet.

Tabelle 3.1: Verwendete Polyole und das verwendete Isocyanat (Methylendiphenylendiisocyanat (MDI))
in alphabetischer Reihenfolge. Wichtige Kennzahlen sind die Hydroxylzahl (OHZ) und der Isocyanatanteil
in % (% NCO). Die OHZ wird in mg KOH·(g Probe)-1 angegeben. Strukturelle Information sind angegeben,
soweit bekannt.

Bezeichnung strukturelle Information
OHZ / % NCO;
Funktionalität

Albodur 941 Rizinusölbasiert 318; >3

Desmodur 44V20 LF polymerisiertes MDI 30,5 − 32,5; 2,7

PriplastTM 3186 dimerisierte Fettsäure 86; 2,2

Sovermol 100 N Etherpolyol mit TMP als Starter 860; 3

Sovermol 750 Pflanzenölbasiert 315; 3,5

21
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Das PriplastTM 3186 erfüllt eine ähnliche Funktion wie ein Weichmacher. Es soll Elastizität in das

duroplastische PU bringen. Die beiden Polyole Albodur 941 und Sovermol 750 dienen als Basis.

Das Sovermol 100 N erfüllt aufgrund seiner kleinen Molekülgröße und hohen Funktionalität

eine vernetzende Funktion und wird daher nachfolgend als
”
Vernetzer“ bezeichnet. Es verfügt

über drei primäre Hydroxylgruppen (OH-Gruppen).

3.2 Probenherstellung

Bei den synthetisierten PUs handelt es sich im vorliegenden Fall um 2-Komponentensysteme.

Diese bestehen aus einer A- und einer B-Komponente. In der A-Komponente sind die Polyole, der

Entlüfter und ggf. das Molekularsieb enthalten. Die B-Komponente beinhaltet nur das Isocyanat.

Werden beide Komponenten vermischt, kommt es zu der in Abbildung 2.1 dargestellten Reaktion

zwischen den OH-Gruppen und den Isocyanatgruppen (NCO-Gruppen). Die Zusammensetzung

der A-Komponente ist in Tabelle 3.2 dargestellt. Für die DMA-Messungen wurden dieser Mischung

3 % Molekularsieb zugesetzt. Der Anteil des Entlüfters betrug 0,05 %. Alle Komponenten wurden

in Gewichtsprozent eingewogen.

Tabelle 3.2: Zusammensetzung der A-Komponente der zu analysierenden Proben in Gewichtsprozent
und die Kurzform der ausgehärteten Probe, welche nachfolgend verwendet werden soll. R = Referenz,
während A die Proben abkürzt, die mit Albodur 941 als Basis hergestellt wurden und S diejenigen,
welche Sovermol 750 als Basis haben.

Kurzform
Sovermol

100 N
Albodur

941
Sovermol

750
PriplastTM

3186

A 20 20 60 0 20

A 15 15 65 0 20

A 10 10 70 0 20

A 5 5 75 0 20

A Ref 0 80 0 20

S 20 20 0 60 20

S 15 15 0 65 20

S 10 10 0 70 20

S 5 5 0 75 20

S Ref 0 0 80 20

Nach dem Einwiegen der Polyole, wurde die Mischung auf 70 ◦C in einem Ofen (Binder, Tuttlin-

gen, Deutschland) erwärmt. Beim anschließenden Rühren unter Vakuum mit einem Dissolver

(VMA Getzmann GmbH, Reichshof, Deutschland) und einer Scherrate von 10 m·s-1, sollte die

Restfeuchtigkeit entfernt werden. Für die DMA-Messungen wurde auf das Erwärmen verzichtet

und stattdessen der Mischung 3 % Molekularsieb zugesetzt, um zu Vermeiden, dass die Proben

während des Messens erneut Feuchtigkeit aufnehmen.

Zur Aushärtung, müssen genügend NCO-Gruppen für die Reaktion mit den OH-Gruppen zur

Verfügung stehen. Dafür wird von einem stöchiometrischen Verhältnis von 1:1 ausgegangen. Um

sicherzustellen, dass alle OH-Gruppen vernetzt sind, wurde ein leichter Überschuss Isocyanat

eingesetzt, sodass das tatsächliche Mischungsverhältnis 1:1,05 (A:B) betrug. Für die DMA-

Messungen wurde das gleiche Mischungsverhältnis verwendet, jedoch war die Vorgehensweise
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eine andere, welche direkt im Kapitel 3.3.1 erläutert wird. Alle festen Proben wurden in einem

Speedmixer (VM-1000, State Mix Ltd., Winnipeg, MB, Canada) bei höchstmöglicher Geschwin-

digkeit für 40 Sekunden (s) homogenisiert. Verschiedene Aluminiumformen wurden mit einem

Trennmittel auf Wachsbasis behandelt und auf 70 ◦C vorgewärmt. Die Dicke der resultierenden

Proben variierte je nach Form. So waren 1 mm, 4 mm und 10 mm möglich. Die Höhe und Breite

der Formen entsprach in etwa dem DIN A4 Format. Die reaktive Mischung wurde in diese Formen

gegossen und für 30 Minuten (min) bei 70 ◦C im Ofen ausgehärtet. Eine Nachhärtung erfolgte

bei 110 ◦C für 14 Stunden (h). Anschließend wurden die etwa DIN A4 großen Platten in kleinere

Proben der Dimensionen 50 mm x 50 mm zugesägt. Die Probenvorbereitung für die Analysen

wird in den zugehörigen Kapiteln der Probenmessung beschrieben.

3.3 Probenmessung

3.3.1 Dynamisch-mechanische Analyse

Die DMA erfolgte mit einem MCR 302 (Anton Paar Germany GmbH, Ostfildern). Dafür wurde

die Temperierkammer CTD 180 verwendet. Der Spaltabstand betrug 0,5 mm mit einem Platte-

Platte-Stempel, der einen Durchmesser von 25 mm hatte. Gemessen wurde bei 70 ◦C, da dies

der Aushärtungstemperatur entspricht. Im Torsionsmodus betrug die Winkelgeschwindigkeit

ω 10 rad·s-1, bei einer Deformationsamplitude γA von 5 %. Zur Messung wurden 10 g A-

Komponente vorgelegt und die entsprechende Menge Isocyanat hinzugegeben. Von Hand wurden

die beiden Komponenten für 25 s vermischt. Anschließend wurde die Probe auf die Messplatte

der temperierten Kammer gegeben und der Messstempel heruntergefahren. Nach insgesamt 30 s

wurde die Messung gestartet. Hier ergab sich meist eine Temperaturdifferenz von ± 3 ◦C durch

das Öffnen der Kammer zur Probenaufgabe. Alle 1,35 s wurde ein Datenpunkt aufgenommen.

Von jeder Probe wurden drei Wiederholmessungen durchgeführt. Die Rohdaten wurden exportiert

und mit OriginPro 2022b ausgewertet.

3.3.2 Spektroskopie

Verschiedene spektroskopische Methoden wurden zur Charakterisierung angewendet. Um einen

systematischen Fehler in der Analyse zu vermeiden, wurden von jeder Probenzusammensetzung

jeweils drei Sets von drei verschiedenen Personen hergestellt. Zudem wurden auch die Chargen

der Rohstoffe variiert. Von jedem dieser Sets wurden je drei 50 mm x 50 mm Probekörper an der

Vorder- und Rückseite analysiert. So ergeben sich pro Set sechs Messungen, bei drei Probensets,

18 Spektren pro Probenzusammensetzung. Für die UV-Vis-NIR-Analyse kamen die 1 mm dicken

Proben zum Einsatz, bei der FTIR-Analyse die 4 mm dicken. Vor der Analyse wurden alle

Oberflächen mit Isopropanol gereinigt.

UV-Vis-NIR Spektroskopie

Die Messung der Absorptionsspektren des UV und Vis, sowie des NIR-Bereichs erfolgte mit dem

Zweistrahlspektrometer Lambda 1050+ (PerkinElmer, Inc., Waltham, MA, USA). Vor Beginn der

Messungen erfolgte eine Basislinienkorrektur als Referenzmessung zum Entfernen des Hintergrund-

rauschens bei 100 % Transmission (keine Probe oder Referenz eingesetzt). Eine mit Spectralon

beschichtete 150 mm Ulbrichtkugel stellte im Transmissionsmodus die Detektionseinheit dar.
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Damit kann die Transmission (diffus und gerichtet), die aus der Probe austritt ermittelt werden,

indem über die Strahldichten der gesamten Probenoberfläche integriert wird. Die Beleuchtung

der Probe erfolgte mit einer Deuterium- und einer Halogen-Wolframlampe. Mit einer Auflösung

von 2 nm wurde zwischen 200-2500 nm gemessen. Der Bereich von 200-860 nm wurde mit einem

Photomultiplier detektiert, der Bereich von 860-2500 nm mit einem InGaAs-Photodetektor. Die

Spaltbreite des PMT-Detektors wurde mit 2 mm definiert, die des InGaAs-Detektors mit dem

”
Servo“-Modus, zur automatischen Überwachung der Detektorsättigung. Für beide Detektoren

betrug die Reaktionszeit 0,52 s, bei automatischer Verstärkung (PMT) bzw. Verstärkung des

Faktor fünf (InGaAs).

FTIR-Spektroskopie

Die FTIR-Spektren (Fourier-transformierte Infrarot-Spektren) wurden mit einem FrontierTM

FTIR-Spektrometer (PerkinElmer LAS GmbH, Rodgau, Deutschland) mit einer universellen

ATR (attenuated total reflection, abgeschwächte Totalreflexion)-Einheit gemessen. Dafür wurde

ein Wellenzahlbereich von 4000-450 cm-1 ausgewählt und ein Helium-Neon-Laser zur Anregung

verwendet. Zur Detektion wurde ein DTGS (deuteriertes Triglycinsulfat)-Detektor verwendet.

Vor Beginn der Messung erfolgte ein Hintergrundabgleich. Die Auflösung lag bei 4 cm-1 mit

16 scans pro Messung. Durch die Fourier-Transformation ist es möglich, alle IR-Wellenlängen

mit einer Messung zu analysieren, da das erzeugte Interferogramm in ein Spektrum umgewandelt

wird. Dafür wird das Amplitude-Zeit-Signal in ein Amplitude-Frequenz-Signal umgewandelt.

3.3.3 Streukoeffizient

Der effektive Streukoeffizient μ′
s wurde mit dem Spektrophotometer SphereSpectro 150H (Giga-

hertz Optik GmbH, Türkenfeld, Deutschland) bestimmt. Es ermöglicht die gleichzeitige Ermitt-

lung des Absorptionskoeffizienten μa und des μ′
s und damit über den μ′

s eine Aussage über die

Mikrostruktur der Proben. Eine aus einem Aluminiumblock gefräste, mit 10 mm optisch diffusem

Material beschichtete, 150 mm Ulbrichtkugel ist mit einer Wolframlampe verbaut. Die verwendete

Ulbrichtkugel erlaubt die Detektion der totalen Reflexion und Transmission, da die Probe zwei

Mal beleuchtet wird. Mit diesen beiden Größen kann dann mittles Monte-Carlo-Simulation

eine Lösung der Strahlungstransportgleichung erfolgen, welche wiederum die Ermittlung von μa

und μ′
s ermöglicht33. Ein motorisiertes Spiegelsystem diente zur Überwachung und Detektion

der Reflexion, Transmission und Beleuchtungsintensität. Das Array-Spektroradiometer basierte

Detektorsystem, war zweiteilig aus Silizium und InGaAs. Mit einer optischen Bandbreite von

2 nm wurde der Bereich von 320-1550 nm untersucht. Um möglichst exakte optische Werte

zu erhalten, musste die Wellenlängenabhängigkeit des Brechungsindexes berücksichtigt werden.

Dafür wurde der Brechungsindex der Probe bei acht verschiedenen Wellenlängen bestimmt und

die Sellmeier-Koeffizienten berechnet, daraus dann eine Näherung für den gesamten Bereich32 (s.

Tabelle 3.3). Die selbe Anzahl der Spektren wie in Kapitel 3.3.2 wurde gemessen. Die Reinigung

erfolgte wieder mit Isopropanol. Die Probendicke betrug 10 mm um eine ausreichend hohe

Streuintensität in den Proben zu erhalten. Vor der ersten Probe wurde ein Referenzstandard

gemessen.
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Tabelle 3.3: Brechungsindex der Probe A Ref bei acht verschiedenen Wellenlängen. Dieser wurde
näherungsweise für alle anderen Proben ebenfalls verwendet.

Wellenlänge
in m

0,4365 0,4860 0,5128 0,5320 0,5464 0,5893 0,6332 0,6552

Wert 1,56852 1,56336 1,55550 1,55316 1,55169 1,54752 1,54486 1,54359

3.3.4 Rasterelektronenmikroskopie

Die Aufnahme der Rasterelektronenmikroskopie (REM)-Bilder erfolgte an Gefrierbrüchen. Dafür

wurde jeweils eine 1 mm x 4 mm x 10 mm Probe in flüssigem N2 eingefroren und anschließend

nahe der Mitte gebrochen. Mit der Bruchkante nach oben, wurde die Probe mit einem Silber-

Kleber auf einem rechtwinkligen Probehalter befestigt. Um die Detektion von Artefakten zu

vermeiden, wurden die Proben nicht besputtert. Somit handelte es sich um nicht-leitfähige

Proben. Aufgrund der niedrigen Beschleunigungsspannung (1,0 kV), war dennoch eine Messung

möglich. Dabei wurde ein Topografiekontrast mit dem lower -Detektor für die Sekundärelektronen

aufgenommen. Das verwendete Gerät der Universität Tübingen ist ein Hitachi SU8030 mit

einer Kaltfeldemissionskathode (Hitachi High-Technologies Corporation, Tokio, Japan). Die

Zusammenstellung der Bilder erfolgte mit Adobe InDesign.

3.4 Multivariate Datenanalyse

Die multivariate Datenanalyse (MVA) erfolgte mit der Software Unscrambler X, version

10.5.1 (CAMO Software AS, Oslo, Norway). Die Darstellung der Grafiken, sowie univariate

Berechnungen (z.B. Regressionsgeraden, Differentialrechnung, etc.) erfolgte mit der Software

OriginPro 2022b (OriginLab Corporation Northhampton, MA, USA). Auch der Peak-Fit in der

MIR-Analyse erfolgte mit OriginPro 2022b. Sowohl die UV-Vis-NIR-Spektren, als auch die FTIR-

Spektren wurden mittels Hauptkomponentenanalyse (engl. principal component analysis) (PCA),

Diskriminanzanalyse (DA) und partial least square regression (PLS-R) (Regressionsanalyse)

analysiert, jedoch mit unterschiedlicher Vorverarbeitung. Die UV-Vis-NIR-Spektren wurden

mit einer Savitzky-Golay-Ableitung (1. Ableitung) behandelt. Es wurden symmetrisch neun

Stützpunkte bei einem Polynom 2. Ordnung zur Glättung angewendet. Als Vorverarbeitung für

die FTIR-Spektren wurde die Flächennormierung verwendet. Die Berechnung der PCA erfolgte

mit der Mittenzentrierung, Kreuzvalidierung und Singulärwertzerlegung (SVD, singular value

decomposition). Nach der ersten Analyse wurden im Einflussplot Hotelling’s T2 vs. F-Residuen

die Ausreißerwerte bei einer Grenze von 5 % identifiziert und ggf. eine Neuberechnung ohne

die entsprechenden Werte durchgeführt. Mit den in Kapitel 2.7.2 beschriebenen Methoden

der DA wurden anschließend die Modellgüteparameter Gesamtgenauigkeit (overall accuracy),

Sensitivität, Spezifität und Präzision berechnet. Dazu dienten die automatisch berechneten

Fehlermatrizen der Software. Für den UV- und NIR-Bereich, sowie die FTIR-Spektren wurde

die lineare Distanz in der DA gewählt (LDA), für den Vis-Bereich die quadratische (QDA). Die

Anzahl der Hauptkomponenten (PCs) für die DA wurde gleich zu denen der PCA gewählt.

Basierend auf den abgeleiteten bzw. normierten Daten wurde eine PLS-R Analyse durchgeführt.

Es erfolgte eine Mittenzentrierung der Daten und eine vollständige Kreuzvalidierung. Der Kernel
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Algorithmus wurde angewendet. Zur Analyse der Qualität des Modells wurden jeweils zwölf

Spektren eines Probentyps zur Kalibierung des Modells verwendet und sechs zur Validierung

und darauf basierend die Werte für R2 und die mittleren Fehler root mean square error of

calibration (RMSEC) und root mean square error of prediction (RMSEP) berechnet. Die ggf.

oben ausgeschlossenen Ausreißer wurden ebenfalls nicht berücksichtigt. In beiden Fällen wurden

die Spektren als X -Werte (predictors) verwendet und der Anteil des Vernetzers als Y -Wert

(response). Für die FTIR-Spektren zusätzlich noch der μ′
s bei 670 nm als zweite response.
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Ergebnisse und Diskussion

Ziel dieser Arbeit war die Ermittlung der Trübungsursachen in hochvernetzten Polyurethan-

systemen. Gleichzeitig sollte betrachtet werden, inwiefern diese Eigenschaften dazu genutzt

werden können, Zeit und Kosten in der Prozesskontrolle einzusparen. Die synthetisierten

Polyurethane (PUs) basieren auf nachhaltigen Rohstoffquellen und unterscheiden sich in ihrer Pro-

benzusammensetzung. Zwei verschiedene Polyole (Albodur 941 und Sovermol 750) auf Basis

von Pflanzenölen wurden mit unterschiedlichen Anteilen eines Vernetzerpolyols (Sovermol 100N)

eingesetzt. Dieser Anteil betrug 0 %, 5 %, 10 %, 15 % und 20 %. Das vernetzende Polyol wurde

eingesetzt, um ein engmaschigeres Polymernetzwerk zu erreichen. Nachfolgend ist Tabelle 3.2

mit den Probenzusammensetzungen nochmals dargestellt.

Tabelle 4.1: Wiederholung: Zusammensetzung der A-Komponente der zu analysierenden Proben in
Gewichtsprozent und die Kurzform der ausgehärteten Probe, welche nachfolgend verwendet werden soll.
R = Referenz, während A die Proben abkürzt, die mit Albodur 941 als Basis hergestellt wurden und S
diejenigen, welche Sovermol 750 als Basis haben.

Kurzform
Sovermol

100 N
Albodur

941
Sovermol

750
PriplastTM

3186

A 20 20 60 0 20

A 15 15 65 0 20

A 10 10 70 0 20

A 5 5 75 0 20

A Ref 0 80 0 20

S 20 20 0 60 20

S 15 15 0 65 20

S 10 10 0 70 20

S 5 5 0 75 20

S Ref 0 0 80 20

Die Betrachtung der Ergebnisse ist in drei Teile untergliedert. Zunächst wird mittels isothermer

dynamisch-mechanischer Analyse (DMA) der Aushärtungsprozess der verschiedenen Materialzu-

sammensetzungen beobachtet und diskutiert. Im zweiten Teil sollten mittels spektroskopischer

(FTIR, effektiver Streukoeffizient) und mikroskopischer (REM) Methoden nähere Erkenntnisse zu

den Ursachen der Trübung in den ausgehärteten Materialien gewonnen werden. Das letzte Kapitel

beleuchtet, wie diese Unterschiede in den Materialien und die Erkenntnisse über die Ursachen

27
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genutzt werden können, um Prozesse besser überwachen zu können und eine Einsparung von

Zeit und Kosten ermöglicht werden kann. Da in der Reihe mit dem Albodur Polyol (A-Reihe)

die Unterschiede in der Trübung deutlicher sichtbar sind, wurde diese vorwiegend in der Analyse

verwendet (Vergleich Abbildung 4.1). Die Ergebnisse sollten dann mit der Sovermol (S)-Reihe

geprüft und bestätigt werden. Für die Kapitel 4.1 und 4.2 sind diese Ergebnisse teilweise im

Anhang zusammengefasst. Im Kapitel 4.3 wurden hingegen beide Versuchsreihen verglichen, um

die Übertragbarkeit der Modelle zu beurteilen.

Abbildung 4.1: Beispielhafte Darstellung der Trübung in duroplastischen Polyurethanen auf Basis
nachwachsender Rohstoffe. Von links nach rechts wurde das Mischungsverhältnis der Einzelkomponenten
so variierte, dass rechts mehr höher polare Substanzen enthalten sind als links. Die 1 mm dicken Proben
wurden auf weißem Papier mit schwarzem Schriftzug platziert. Oben ist die A-Reihe dargestellt, unten die
S-Reihe.

4.1 Dynamisch-mechanische Analyse zur Aushärtungskinetik

Für die DMA wurde die A-Komponente der jeweiligen Zusammensetzung mit 3 % Molekularsieb

hergestellt. Die A- und B-Komponente wurden im zugehörigen Mischungsverhältnis für 30 s

gemischt und bei 70 ◦C im Torsionsmodus mit einem Platte-Platte-Rheometer der Speichermodul

(G’) und der Verlustmodul (G”) gemessen. Diese Vorgehensweise ist eine bewährte Methode in

der Analyse des Aushärtungsprozesses von duroplastischen Harzsystemen53,54,101. In Abbildung

4.2 ist für die A-Reihe G’ und G” gegen die Zeit aufgetragen. In Abbildung 4.3 ist G’ und der

tanδ in den ersten 20 bzw. 30 Minuten vergrößert dargestellt.
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Abbildung 4.2: Darstellung der Durchschnittswerte (n=3) der Speicher- (G’) und Verlustmodulmessungen
(G”) über die gesamte Messzeit von 45 Minuten bei 70 ◦C. Der Speichermodul ist jeweils mit den
gestrichelten Linien dargestellt. Die rote Kurve hat den höchsten Anteil des Vernetzers (20 %), danach in
5 % Schritten abnehmend, bis hin zur Referenz (grün), die ohne Vernetzer hergestellt wurde.

In der halblogarithmischen Darstellung in Abbildung 4.2 zeigt sich zunächst ein linearer Anstieg

des Verlustmoduls G”, was einem exponentiellen Anstieg um 105-106 entspricht. Ursächlich hierfür

ist die Verfestigung des Materials durch die Ausbildung der stetig wachsenden Polymerketten. In

allen fünf Materialzusammensetzungen ist zu Beginn G” > G’, was dem flüssigen Sol-Zustand

entspricht. Der Anstieg ist für die Proben mit einem niedrigeren Vernetzeranteil geringer, da

ein weniger engmaschiges Netzwerk ausgebildet wird und das Material am Ende nicht die selbe

Festigkeit erreicht. Mit zunehmender Reaktionszeit steigen beide Kurven an, da eine größere

Kraft für die gleiche Veränderung notwendig wird. Der Speichermodul G’ steigt aufgrund der

zunehmenden chemischen Vernetzung in der Probe stärker an, sodass es zum Gel-Punkt (G”= G’)

kommt52,101–103. Anschließend steigt der Speichermodul G’ über den Verlustmodul G”. Sowohl für

G’, als auch G” kommt es zu einer Plateaubildung, da das Ende der chemischen Reaktion erreicht

ist und kaum mehr Veränderungen im Material auftreten. Das PU hat den festen Gel-Zustand

erreicht.

Auffällig ist, dass die Proben mit 20 % (rot), 15 % (orange) und 10 % (blau) im Anstieg des

Speichermodul G’ einen stufenartigen Versatz aufweisen. Daher ist in Abbildung 4.3 dieser

Ausschnitt und der Verlauf des tanδ vergrößert dargestellt. Der tanδ wird wie in Gleichung 2.4

beschrieben berechnet:

tanδ =
G′′

G′
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Abbildung 4.3: (a) Darstellung des Speichermoduls G’ über den für die Interpretation relevanten
Zeitraum (0-20 Minuten). Die Standardabweichung der Mittelwerte der drei Wiederholmessungen sind
gestrichelt dargestellt. Die Kurven sind von 20 % Vernetzeranteil (rot) in 5 % Schritten abnehmend bis
zur Referenz (grün) aufgetragen. In (b) ist der Verlauf des tanδ dargestellt. Die gestrichelte schwarze Linie
bei tanδ=1 entspricht dem Gelpunkt G’=G”.

In der vergrößerten Darstellung in Abbildung 4.3 (a) bestätigt sich, dass die Proben mit hohem

Vernetzeranteil (A 20, A 15 und A 10) zwei Stufen im Anstieg des Speichermoduls G’ zeigen.

Zudem steigt G’ mit zunehmendem Vernetzeranteil schneller an. Letzteres liegt in der höheren

Gesamtreaktivität des Systems durch mehr verfügbare primäre Hydroxylgruppen (OH-Gruppen)

begründet. Anzumerken ist noch, dass die Proben keine klebrige Oberfläche aufweisen, somit

also vollständig ausgehärtet sind. Der stufenartige Versatz im Speichermodul G’ hat auch eine

Auswirkung auf den Verlauf des tanδ (s. Abbildung 4.3 (b)). Ohne den Versatz zeigt der Verlauf

des tanδ nur ein Maximum. In den drei genannten Fällen sind jedoch zwei Maxima (A 20 und

A 15) bzw. eine Schulter (A 10) zu erkennen. Der Wert 1 des tanδ entspricht dem Gelpunkt

(G’=G”) Daraus wird ersichtlich, dass die Aushärtungsreaktion nicht gleichmäßig stattfindet.

Die Literatur schreibt einen exponentiellen Anstieg von G’ einer Gelierung oder Vernetzungsreak-

tion zu53,54,101. Sind zwei Anstiege zu finden, so ist die Annahme, dass entweder zwei Reaktionen

parallel stattfinden, oder ein Teil des Systems zu Beginn geliert, bevor es zur eigentlichen

Aushärtungsreaktion kommt54.

Für die S-Reihe ist der vergrößerte Ausschnitt des Speichermoduls G’, sowie die Kurvenverläufe

von G’, G” und tanδ in den Abbildungen 4.4 und 4.5 dargestellt. Die Versuchszeit wurde auf 30

Minuten verkürzt, da die erkenntnisreichen Kurvenänderungen innerhalb dieses Zeitraums lagen.

Die Verläufe der Kurve des Verlustmoduls G” sind mit denen der A-Reihe vergleichbar. Ebenfalls

zeigt sich initial ein starker Anstieg mit anschließender Plateaubildung. Der Speichermodul G’

liegt auch hier zunächst unter den Werten für G”, bis es zu einem Schnittpunkt kommt. Der

Gelzustand (G’ > G”) wird wie in Abbildung 4.2 mit einer Plateaubildung erreicht.
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Abbildung 4.4: Darstellung der Durchschnittswerte (n=3) der Speicher- (G’) und Verlustmodulmessungen
(G”) über die gesamte Messzeit von 45 Minuten bei 70 ◦C. Der Speichermodul ist jeweils mit den
gestrichelten Linien dargestellt. Die rote Kurve hat den höchsten Anteil des Vernetzers (20 %), danach in
5 % Schritten abnehmend, bis hin zur Referenz (grün), die ohne Vernetzer hergestellt wurde.

Wie in der A-Reihe zeigen die Proben mit geringerem Vernetzeranteil eine niedrigere Steigung.

Die Proben mit höherem Vernetzeranteil zeigen eine ähnliche Stufenbildung im Anstieg des Spei-

chermoduls G’. Auch dieser ist daher vergrößert in 4.5 (a) dargestellt. Verglichen mit Abbildung

4.3 (a) ist keine Stufe bei 10 % Vernetzeranteil (S 10) ausgebildet. Vergleicht man dies jedoch

mit Abbildung 4.1, so wird deutlich, dass in S 10 kaum eine Trübung erkennbar ist, verglichen

mit A 10. Auch im Verlauf des tanδ zeigt sich die größte Abweichung vom erwarteten Verlauf in

S 20. Geringfügig kann eine Schulter bei S 15 erkannt werden. Die anderen Proben zeigen nur

ein Maximum.

Abbildung 4.5: (a) Darstellung des Speichermoduls G’ über den für die Interpretation relevanten
Zeitraum (0-20 Minuten). Die Standardabweichung der Mittelwerte der drei Wiederholmessungen sind
gestrichelt dargestellt. Die Kurven sind von 20 % Vernetzeranteil (rot) in 5 % Schritten abnehmend bis
zur Referenz (grün) aufgetragen. In (b) ist der Verlauf des tanδ dargestellt. Die gestrichelte schwarze Linie
bei tanδ=1 entspricht dem Gelpunkt G’=G”.
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Die Proben, welche einen stufenartigen Versatz in den Messungen des Speichermoduls G’ zeigen,

weisen die höchste Trübung auf. Somit kann festgestellt werden, dass in diesen Proben bereits

während der laufenden Reaktion ein Unterschied vorliegt, der mit hoher Wahrscheinlichkeit die

Ursache für die Trübung darstellt. Drei Hypothesen sind denkbar:

1. Es bilden sich Hart- und Weichsegmente, ähnlich zu den thermoplastischen Polyurethanen

(PU) aus.

2. Aufgrund der Unterschiede in der Reaktionskinetik der primären OH-Gruppen gibt es zwei

parallel ablaufende Reaktionen. Es werden zwei PU-Netzwerke aufgebaut, die teilweise

miteinander verbunden sein können.

3. Die Unterschiede in der Hydroxylzahl (OHZ), Funktionalität und Struktur des Vernet-

zerpolyols im Vergleich zu den anderen beiden Polyolen führen zu einer Inkompatibilität,

die eine Entmischung verursachen. Durch physikalische Wechselwirkungen zwischen den

Polyolen kann es zur Gelierung bzw. Tröpfchenbildung kommen.

In beiden Versuchsreihen sind ähnliche Reaktionsverläufe mit deutlichen Unterschieden, abhängig

vom Vernetzeranteil zu erkennen. Dies legt nahe, dass es einen signifikanten chemischen und/oder

morphologischen Unterschied in den Proben mit unterschiedlichem Vernetzeranteil geben muss.

Im nachfolgenden Kapitel sollen die ausgehärteten Proben näher im Hinblick auf die entstandenen

strukturellen Unterschiede analysiert werden. Die Ergebnisse sollten hinsichtlich der potenti-

ellen Ursachen, die in den drei Hypothesen genannt werden, betrachtet werden. Dafür sollen

verschiedenste spektroskopische Methoden, sowie die Rasterelektronenmikroskopie (REM) zum

Einsatz kommen. Die spektroskopische Analyse wird mit einer multivariaten Datenanalyse (MVA)

kombiniert.

4.2 Untersuchung der Trübungsursachen

Wichtige Ausschnitte dieses Kapitels wurden bereits zur Veröffentlichung eingereicht104.

4.2.1 REM und Spektroskopie

Für die Messung im Infrarot (IR)-Spektrometer, sowie dem Spektrophotometer für die Bestim-

mung des effektiven Streukoeffizienten μ′
s, wurden 10 mm dicke Proben ohne Molekularsieb bei

70 ◦C hergestellt. Dafür wurden die A- und B-Komponente in einem Speedmixer vermischt und

in vorgewärmte Aluminiumformen gegossen. Eine Nachhärtung erfolgte für 14 h bei 110 ◦C.

Aus den ca. DIN A4 großen Prüfplatten wurden kleine Probekörper mit den Dimensionen

50 mm x 50 mm gesägt, um eine möglichst vielseitige Analyse zu gewährleisten. Aus drei Sets

wurden je drei Probekörper an Vorder- und Rückseite analysiert, daraus resultieren 18 Spektren

pro Materialzusammensetzung, sowohl für die Messung des μ′
s, als auch die IR-Spektren. Die

Proben wurden vor der Messung mit Isopropanol gereinigt. Die REM-Aufnahmen erfolgten an

1 mm dicken Gefrierbrüchen, wobei die Proben auf die selbe Art und Weise hergestellt wurden.

Es erfolgte keine Nachbehandlung der Bruchoberfläche.

Um die zuvor aufgestellten Hypothesen zu prüfen, sollen zunächst die REM-Aufnahmen in

Abbildung 4.6 betrachtet werden. Zur Verdeutlichung der variierenden Trübung sind Fotografien

der Proben auf weißem Untergrund mit ihrem Vernetzeranteil dargestellt. Die Ursache für die
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gelbliche Färbung der Proben ist die Pflanzenölbasis der Polyole bzw. die braune Farbe des

Isocyanats.

Abbildung 4.6: Vergleich der REM-Aufnahmen der A-Reihe mit den Fotografien der trüben Proben.
Jedes Bild zeigt das REM-Bild im unbearbeiteten Zustand, sowie oben rechts im Fenster mit 1,5-
facher Vergrößerung. Unten links ist zum Vergleich die Fotografie dargestellt. Die Aufnahmen sind nach
ansteigendem Vernetzeranteil sortiert. Angepasst nach104.

Die REM-Aufnahmen mit hohem Vernetzeranteil zeigen deutlich ausgeprägte sphärische Struktu-

ren. Diese konnten als Löcher, verursacht durch Ausscheidungen im Material identifiziert werden.

Dafür wurden die Proben auch in gekipptem Zustand im REM betrachtet. Mit zunehmendem

Vernetzeranteil steigt die Anzahl und Größe der Löcher an. Ohne Vernetzer sind keine Löcher

erkennbar. Die Proben mit 5 % Vernetzer weisen nur wenige Strukturen auf. Mehr und größere

Strukturen sind bei den Proben mit 10 % Vernetzeranteil erkennbar. Jedoch noch immer geringer

als bei den beiden Proben mit noch höherem Vernetzeranteil. Somit kann ein Zusammenhang

zwischen der Trübung und den Ausscheidungen im ausgehärteten Material festgestellt werden.

Der selbe Zusammenhang zeigt sich auch für sie S-Reihe, deren Aufnahmen im Anhang in den

Abbildungen A.1-A.3 zu finden sind. Um diesen Zusammenhang zu quantifizieren, wurden die Mes-

sungen des effektiven Streukoeffizienten μ′
s, durch Messung der Lichtstreuung durchgeführt. Die

Mittelwertspektren sind für den Wellenlängenbereich von 620-670 nm in Abbildung 4.7 dargestellt.
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Abbildung 4.7: Ausschnitt aus den Messungen des effektiven Streukoeffizienten μ′
s im Bereich von

620-670 nm. Gemessen wurden die fünf verschiedenen Probenzusammensetzungen (rot=20 % Vernetzer,
orange=15 %, blau=10 %, lila=5 % und grün=Referenz ohne Vernetzer) mit einem Spektrophotometer.
In (a) sind die Ergebnisse für die A-Reihe, in (b) die für die S-Reihe dargestellt. Nach104.

Die geringfügige Wellenlängenabhängigkeit des effektiven Streukoeffizienten μ′
s wurde für die

Diskussion vernachlässigt. In der A-Reihe sind deutliche Unterschiede zwischen den fünf Proben-

zusammensetzungen erkennbar (4.7 (a)). Die Proben der Referenz weisen fast keine Trübung

auf. Dies zeigt sich auch im Wert des effektiven Streukoeffizienten μ′
s, welcher bei null liegt. Mit

zunehmendem Vernetzeranteil steigt der Wert des effektiven Streukoeffizienten μ′
s. Dieser Anstieg

ist vergleichbar mit der Zunahme der Trübung und der, in den REM-Aufnahmen sichtbaren

Zunahme der Anzahl und Größe der Löcher. In der S-Reihe (4.7 (b)) lassen sich nur die Proben

mit hohem Vernetzeranteil, S 20 und S 15, von den anderen Proben unterscheiden. Sie weisen

einen deutlich höheren Wert für den effektiven Streukoeffizienten μ′
s auf. Für die Proben mit

10 %, 5 % und 0 % Vernetzeranteil liegt der Wert von μ′
s bei 0. Diese Proben zeigen in Abbildung

4.1 nahezu keine Trübung und auch in den REM-Aufnahmen (s. Abbildungen A.1 und A.2) kaum

Ausscheidungen.

Die Gleichungen 2.10, 2.11 und 2.12 beschreiben die Herleitung des μ′
s, welcher wie folgt definiert

ist56,58,59,62,64:

μ′
s = μs(1 − g)

Aus den Herleitungen wird ersichtlich, dass die Lichtstreuung sowohl von der Größe, als auch der

Anzahl der Streuereignisse innerhalb einer Probe abhängig ist. Eine Kombination von beidem ist

möglich. Der reziproke Wert beschreibt die mittlere freie Weglänge zwischen den Streuereignissen.

Folglich kann die sichtbare Zunahme von Größe und Menge der Ausscheidungen aus den REM-

Aufnahmen durch die Messung des effektiven Streukoeffizienten μ′
s gesichert bestätigt werden.

Auf weitere Erkenntnisse wird später in den Kapiteln 4.2.2 und 4.3.2 zusätzlich eingegangen.

Zunächst sollen die Ursachen für die Ausscheidungen betrachtet werden.

Als etablierte Methode zur Analyse trüber bzw. separierter PUs wurde die FTIR-Spektroskopie

angewendet, um im mittleren Infrarot (MIR) Unterschiede in der chemischen Struktur der

verschieden trüben Materialien zu finden29,41,47–50,74,105,106. Die Mittelwertspektren aus der

Analyse der A-Reihe sind in Abbildung 4.8 dargestellt. Die relevanten Banden wurden nummeriert

und sind in Tabelle 4.2 ihren funktionellen Gruppen zugeordnet. Zum Vergleich sind die in der

Literatur ursächlich diskutieren Banden in Tabelle 2.1 zu finden.
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Tabelle 4.2: Zuordnung der in Abbildung 4.8 nummerierten Banden der IR-Spektren zu den funktionellen
Gruppen und ihrer potentiellen Ursache. Die Trivialnamen für die spätere Diskussion sind hervorgehoben.
Wasserstoffbrückenbindungen (H-Brücken).41,43,46–51

Nummer
Wellenzahl
in cm-1

funktionelle
Gruppe

Schwingungsart/Ursache

1 3320 NH NH-Valenz in CONH, Urethangruppe

2 2920, 2850 CH3-, CH2- CH-Valenz im Polyol und/oder Isocyanat

3 2280 NCO NCO-Valenz im Isocyanat

4 1700 CO CO-Valenz/amid-I-Bande mit H-Brücken

5 1600 C=C C=C-Valenz (Aromatenringe)

6 1520 NH und CN
NH-Deformation und
CN-Valenz/amid-II-Bande ohne H-Brücken
und CN im Isocyanat

7 1458 CH CH-Deformation, direkter Nachbar CH2

8 1412 CH CH-Deformation, direkter Nachbar C=O

9 1214 CO CO-Deformation

Abbildung 4.8: FTIR-Mittelwertspektren der A-Reihe aller fünf Probenzusammensetzungen im Bereich
4000-450 cm-1. Zur vereinfachten Diskussion der Ergebnisse wurden die in Tabelle 2.1 aufgeführten, sowie
weitere relevante Banden nummeriert und in Tabelle 4.2 zugeordnet. Die Spektren für die S-Reihe sind im
Anhang in Abbildung A.4 zu finden. Nach104.

Ohne weitere Vorverarbeitungsschritte sind nur geringfügige Unterschiede erkennbar, wie z.B.

bei der NCO-Valenzbande (Nr. 3). Diese kann der Streckschwingung der Isocyanatgruppe

(NCO-Gruppe) zugeordnet werden46,107. In Abbildung 4.9 (a) ist diese Bande detaillierter darge-

stellt. Die Intensität der Bande steigt mit zunehmender Trübung und Vernetzeranteil an. Da
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das Verhältnis der OH-Gruppen zu den NCO-Gruppen OH:NCO für alle Probenzusammenset-

zungen gleich geblieben ist, weißt dieser Intensitätsanstieg eine signifikante Menge freier, nicht

in die Reaktion eingebundener NCO-Gruppen nach. Um weitere Unterschiede feststellen zu

können, wurden die Methoden der MVA für diesen Datensatz angewendet. Daraus zunächst

die Hauptkomponentenanalyse (engl. principal component analysis) (PCA). Zielsetzung war es,

eine Gruppierung der fünf verschiedenen Zusammensetzungen zu erreichen. Zudem sollten im

sogenannten Loadings-Plot alle, für diese Gruppierung relevanten Banden identifiziert werden.

Daraus sollen weitere Unterschiede im Material ermittelt werden, die erklären können, warum

die Proben trüb erscheinen und freie NCO-Gruppen detektierbar sind. Abbildung 4.10 zeigt die

Ergebnisse der PCA. Vor der Analyse erfolgte eine Flächennormierung der Spektren.

Abbildung 4.9: Vergrößerte Darstellung der Banden 3 (a) und 6 (b) zur verbesserten Diskussion. Bande-
Nr. 3 (a) ist dabei auf der Y-Achse versetzt dargestellt, um die einzelnen Probenzusammensetzungen
unterscheiden zu können. Beginnend von grün die Referenz ohne Vernetzer bis rot mit 20 % Anteil,
gestaffelt in 5 % Schritten. Für die S-Reihe sind diese Banden im Anhang in Abbildung A.5 dargestellt.
Nach104.

Abbildung 4.10 (a) zeigt den Score-Plot für die beiden Hauptkomponenten (PCs)-1 und -2,

(b) stellt den Loadings-Plot dar. Die beiden PCs erklären zusammen fast 90 % der Varianz

in den Daten. Die PC-2 erreicht eine gute Auftrennung der fünf Gruppen, mit der Ausnahme

der Zusammensetzungen mit 10 % Vernetzer und 15 %. In diesen Fällen zeigen sich starke

Überlappungen der Score-Werte (s. Abbildung 4.10 (a)). Die PCA wurde mit einer Bayesischen

Diskriminanzanalyse (DA) kombiniert, um die Qualität des PCA-Modells zu prüfen. Für die DA

wurde der lineare Abstand gewählt. Die zugehörige Fehlermatrix ist in Tabelle 4.3 zu finden.



Kapitel 4. Ergebnisse und Diskussion 37

Abbildung 4.10: PCA-Modell für die A-(Albodur )-Reihe über den Bereich von 4000-450 cm-1. Es
erfolgte eine Flächennormierung der Spektren vor der Analyse. (a) stellt den Score-Plot dar, in dem
die Proben nach ihren Vernetzeranteilen getrennt dargestellt sind. Beginnend von grün die Referenz
ohne Vernetzer bis rot mit 20 % Anteil, gestaffelt in 5 % Schritten. In (b) sind die Loadings der beiden
dargestellten Hauptkomponenten (PC) in blau (PC-1) und rot (PC-2) angegeben. Die wichtigsten Banden
sind in orange markiert und analog zu Abbildung 4.8 nummeriert. Nach104.

Tabelle 4.3: Fehlermatrix der PCA-LDA der A-Reihe im Bereich MIR analog zur beschriebenen Methode
in Tabelle 2.3. In dunkelgrau sind die übereinstimmenden Proben gekennzeichnet. In hellgrau sind die
gekennzeichnet, die einer abweichenden Gruppe zugeordnet wurden.

Fehlermatrix A-Reihe tatsächliche Gruppe

MIR 0 5 10 15 20

vorhergesagte

Gruppe

0 15 0 0 0 0

5 0 15 0 0 0

10 0 0 12 3 0

15 0 0 2 13 1

20 0 0 0 0 15

In sehr geringer Anzahl wurden lediglich in den Gruppen mit 10 % und 15 % Vernetzer Werte in der

falschen Gruppe vorhergesagt. Daraus konnten die Modellgüteparameter mit den nachfolgenden

Gleichungen berechnet werden91,92,95,96:

Gesamtgenauigkeit =
richtig positiv + richtig negativ

Gesamtzahl

Sensitivität =
richtig positiv

richtig positiv + falsch negativ

Spezifität =
richtig negativ

richtig negativ + falsch positiv

Präzision =
richtig positiv

richtig positiv + falsch positiv
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Für die Gesamtgenauigkeit ergab sich ein Wert von 92 %. Die Sensitivität liegt bei 92 %, die

Spezifität bei 98 % und die Präzision bei 92 %. Die Werte bestätigen die hohe Qualität des

PCA-Modells.

In Abbildung 4.10 (b) sind die Banden orange markiert, welche auf die PC-2 und damit die

Trennung der Gruppen einen hohen Einfluss haben. Diese konnten zudem einer relevanten funk-

tionellen Gruppe in Tabelle 4.2 zugeordnet werden. Dies sind die Banden NH-Valenz (Nr. 1),

NCO-Valenz (Nr.3), CO-Valenz/amid-I (Nr. 4) und NH-Deformation bzw. CN-Valenz/amid-II

(Nr. 6). Bande-Nr. 2, CH-Valenz, wurde trotz ihres sichtbaren hohen Einflusses nicht in der

Diskussion berücksichtigt. Der Einfluss kann direkt erklärt werden, da sie den CH3- und CH2-

Schwingungen zugeordnet werden kann. Mit zunehmendem Vernetzeranteil steigt die Menge

dieser Gruppen in den PUs automatisch an, da auch mehr Isocyanat eingesetzt wird. Gleichzeitig

werden mehr Urethanbindungen (CONH) gebildet, was die Änderung in der NH-Valenzbande

(Nr. 1) erklärt, die der NH-Streckschwinung zugeordnet werden kann. Diese Bande wird daher in

der weiteren Diskussion ebenfalls zunächst vernachlässigt. Bande-Nr. 3 ist wie bereits diskutiert,

auf freie NCO-Gruppen (NCO-Valenz) zurück zu führen. Die Banden 4 und 6 sind typische

PU-Banden. Bande-Nr. 6, amid-II bzw. NH-Deformation ist in Abbildung 4.9 (b) vergrößert

dargestellt. Bande-Nr. 4, amid-I, ist in Abbildung 4.11 detaillierter analysiert. Die amid-I Bande

(Nr. 4) gehört zur CO-(Carbonyl)-Streckschwingung.

Abbildung 4.11: Peak-Fit (Gauss-Funktion) der Bande Nr. 4, amid-I, welche der Carbonyl-
Streckschwingung zugeordnet wird. Die Farben des Fit sind analog zu den üblichen Darstellungen
gewählt. Die gestrichelte Linie simuliert die Schulter bei 1730 cm-1, die gepunktete Linie das Minimum
bei etwa 1700 cm-1. Das R2 und R2

adj für den Fit lag bei 0,99 für alle fünf Proben.
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Die amid-I Bande in 4.11 zeigt eine Schulter bei 1730 cm-1 und ein Minimum bei 1700 cm-1. Ein

Unterschied in der Intensität bzw. den Verhältnissen der beiden Minima zueinander kann mit

veränderter Zusammensetzung der Proben festgestellt werden. Mit zunehmendem Vernetzeranteil

verringert sich die Schulter bei 1730 cm-1. Besonders deutlich wird dies durch den Fit der Schulter

(gestrichelte Linie). Eine starke Intensitätsabnahme ist erkennbar. Gleichzeitig intensiviert sich

das Minimum bei 1700 cm-1. Es ist hinreichend bekannt, dass die Bande bei 1730 cm-1 den

Carbonylgruppen zugeordnet werden können, die keine H-Brücken ausbilden41,43,47,48,106. Wo-

hingegen diejenigen, die bei 1700 cm-1 absorbieren, durch H-Brücken gebunden sind. In Kapitel

2.2 und 2.3 wurde beschrieben, dass die Ausbildung von H-Brücken in thermoplastischen PUs

eine Folge der Phasenseparation in die sogenannten Hart- und Weichsegmente ist36,37,39. Die

aufgeführten Banden erlauben dort eine Unterscheidung zwischen den separierten und nicht-

separierten PUs. Des Weiteren gilt, dass mehr Banden als die angeführte amid-I Bande für die

Unterscheidung notwendig sind und ein wesentlich signifikanterer Unterschied in der amid-I

Bande, als die geringe Verschiebung des Bandenminimums in der vorliegenden Analyse notwendig

ist41,43,46–51. Zu den anderen Banden, die eine typische Phasenseparation nachweisen würden,

zählt die der NH-Valenzschwingung im Bereich von Bande-Nr. 148. So wäre laut Tabelle 2.1

eine Verschiebung des Bandenminimums von 3450 cm-1 (ohne H-Brücken) nach 3330 cm-1 (mit

H-Brücken) zu erwarten. Dies ist im vorliegenden Datensatz nicht der Fall. Wie bereits diskutiert

ist lediglich eine Änderung in der Bandenintensität erkennbar. Beide Banden sind essenziell

in ihrer Bedeutung für die Detektion der Phasenseparation. Die zu erwartenden deutlichen

Verschiebungen der Extremstellen beim Eintreten der Auftrennung in Hart- und Weichsegmente,

sind in beiden Fällen nicht mit der Literatur vergleichbar. Daher handelt es sich nicht um die

bekannte Auftrennung in Hart- und Weichsegmente. Zudem liegend die Dimensionen der Hart-

segmentkristalle in etwa bei 2,5-5,5 nm und wären folglich nicht im REM sichtbar, im Gegensatz

zu den diskutierten Aufnahmen (Abbildung 4.6), mit deutlich erkennbaren Strukturen35.

Die Diskussion der Bande-Nr. 6, amid-II Bande, ist komplexer. Auch hier ist, wie in Abbildung

4.9 (b) erkennbar, eine leichte Verschiebung des Minimums detektiert worden. Diese Bande

kann bei ihrer Wellenzahl von 1520 cm-1 zwei funktionellen Gruppen zugeordnet werden: der

NH-Deformationsschwingung (amid-II), sowie die CN-Valenzschwingung im Isocyanat50. Bei

der NH-Deformationsschwingung muss erneut der generelle Anstieg an NH-Gruppen durch die

höhere Anzahl an Urethanbindungen mit zunehmendem Vernetzeranteil berücksichtigt werden49.

Durch den höheren Anteil an Isocyanat, würde auch die Intensität der Absorption durch die

CN-Valenzschwingung zunehmen50. Bei der Bildung von Hart- und Weichsegmenten wäre die

Verschiebung der Bande von niedrigeren Wellenzahlen zu höheren beobachtbar. Im vorliegenden

Fall ist die Verschiebung umgekehrt, von höherer Wellenzahl zu niedrigerer, wobei dies nur

geringfügig ist. Der deutlichere Unterschied ist die Zunahme der Intensität.

Ein weiterer Nachweis für die Ausbildung von Hartsegmenten wäre die Zunahme der Intensität

von Bande-Nr. 5 bei 1600 cm-1, welche durch die C=C-Valenzschwingung in den Aromaten

verursacht wird41. Aufgrund von Wechselwirkungen zwischen diesen π-Systemen wäre eine Be-

einflussung der Bande beobachtbar. Die PCA in Abbildung 4.10 zeigt jedoch keinen signifikanten

Einfluss dieser Bande.
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Folglich kann mit der MIR-Analyse keine Phasenseparation in Hart- und Weichsegmente, ver-

gleichbar zu thermoplastischen PUs nachgewiesen werden. Die REM-Aufnahmen stehen ebenfalls

im Widerspruch zur Hypothese der Hart- und Weichsegmente, da diese dort nicht sichtbar wären.

Frühere Untersuchungen haben zudem gezeigt, dass mit steigendem Vernetzeranteil der Grad der

Phasenseparation sinkt30,34,35,39. Ein vergleichbarer Effekt wird dem Einsatz von Polyolen auf

Rizinolsäurebasis zugeschrieben43. Die Hypothese 1 muss mit diesen Ergebnissen als widerlegt

betrachtet werden.

In der Überprüfung der Hypothesen 2 und 3 müssen folgende Aspekte aus den aufgeführten

Analysen berücksichtigt werden:

1. Makroskopische Ausscheidungen im Material sind im REM erkennbar,

2. Mit zunehmendem Vernetzeranteil nehmen diese in Größe und/oder Menge zu, wie die

Messung des effektiven Streukoeffizienten μ′
s bestätigte,

3. Die PCA der IR-Spektren zeigte als Unterschiede freie Isocyanatgruppen und eine geringe

Menge an zusätzlich ausgebildeten H-Brücken an den Carbonylgruppen.

Aus den oben diskutierten Ergebnissen lassen sich zwei Einflussfaktoren ableiten. Durch das

Einbringen zusätzlicher Vernetzungspunkte in Form des kleinen, dreifunktionellen Polyols bildet

sich bereits früh ein Hauptnetzwerk aus. Gleichzeitig ist bekannt, dass solch hochpolare Polyole,

Inkompatibilitäten in Form von Entmischungen mit aromatischen Isocyanaten zeigen30,35. Be-

sonders in den verwendeten hydrophoben biobasierten Polyolen stehen diese beiden Prozesse,

frühes Netzwerk und Entmischung, je nach Anteil an primären und sekundären OH-Gruppen,

in Konkurrenz zueinander49. Dies beeinflusst, wie stark die PUs separieren. Bezieht man diese

Aspekte mit in die Lösungsfindung ein, so ergibt sich, dass es sich um eine Mischung aus beiden

Hypothesen handeln muss. Die Erkenntnisse lassen den Schluss zu, dass der Grund für die

Trübung das Ergebnis einer Ausfällung des Isocyanats ist. Dieses interagiert geringfügig durch

H-Brücken an der Grenzfläche mit dem gebildeten PU.

Verschiedene Effekte haben einen Einfluss auf die Ausfällung. Der Vernetzer vermindert zusätzlich

die Mischbarkeit der Polyolmischung mit dem Isocyanat. Andererseits ermöglicht die geringe

Molekülgröße des Vernetzers, aufgrund seiner höheren Mobilität, die schnelle Ausbildung eines

Netzwerks. Dies erklärt die unterschiedlichen schnellen, stufenartigen Anstiege des G’ in der

DMA. Insgesamt bildet sich so ein PU-Netzwerk um die Teile des nicht mischbaren Isocyanats.

Die nicht umgesetzten Isocyanatgruppen können nachgewiesen werden. Die verbleibenden OH-

Gruppen sind vermutlich nicht nachweisbar, da es sich um die sekundären OH-Gruppen der

pflanzenölbasierten Polyole handeln könnte, die dann durch die langen aliphatischen Ketten

maskiert werden. Im Gegensatz zum Isocyanat sind sie in den Ausfällungen nicht isoliert, da sie

ein inaktiver Teil des PU-Netzwerks bleiben.

4.2.2 Korrelation zwischen den IR-Spektren und den morphologischen Beob-

achtungen in Abhängigkeit des Vernetzeranteils

Zur Bestätigung der aufgestellten neuen Hypothese, galt es zu prüfen, ob eine Korrelation zwischen

den chemischen Unterschieden im IR, den morphologischen Unterschieden, quantitativ in Form

des effektiven Streukoeffizienten μ′
s und dem Vernetzeranteil gibt. Dafür wurden zwei partial

least square regression (PLS-R)-Modelle berechnet. Es handelt sich um eine Regressionsanalyse.
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In beiden Fällen wurden die IR-Spektren als sogenannte Prädiktoren (X-Matrix) verwendet. Als

zu vorhersagender Wert wurde im ersten Modell der Vernetzeranteil gewählt, im zweiten der

Wert von μ′
s bei 670 nm. Beide Modelle wurden mit einem Testset extern validiert. Dafür wurden

sechs der 18 Spektren je Vernetzeranteil herausgenommen, während die verbleibenden zwölf

Spektren die Basis des Modells bildeten. Die PLS-R-Modelle sind in Abbildung 4.12 dargestellt.

In (a) und (b) die relevanten Plots für den Vernetzeranteil, in (c) und (d) für den μ′
s.

Abbildung 4.12: PLS-R-Modell zur Vorhersage der vier verschiedenen Vernetzeranteile und der Referenz,
sowie des μ′

s durch die Messung der IR-Spektren im Bereich 4000-450 cm-1. Zur Bestätigung einer
Korrelation zwischen chemischen Unterschieden im IR und den morphologischen Unterschieden des μ′

s,
sowie dem Vernetzeranteil. In (a) und (c) sind die predicted vs. reference Plots dargestellt, bei denen
die vorhergesagten Y-Werte gegen die Referenzwerte aufgetragen werden. Beides für die Kalibrierung
(rot) und die Validierung (orange). Ein linearer Fit wurde hinzugefügt, dessen Parameter Tabelle 4.4
entnommen werden können. In (b) und (d) sind die zugehörigen Regressionskoeffizienten zu finden. Die
relevanten Banden aus der PCA sind orange markiert und analog nummeriert. (a) und (b) beschreiben
die Modelle für den Vernetzeranteil, (c) und (d) die des μ′

s. Nach104.

Die Anzahl der Faktoren wurde so gewählt, dass eine hohe Korrelation (R2), aber keine

Überanpassung erreicht wurde. Das allgemeine Ziel war es, niedrige mittlere Fehler bei der

Kalibrierung (root mean square error of calibration (RMSEC)) und der Vorhersage (root mean

square error of prediction (RMSEP)) zu erreichen. Zur Vereinfachung der Interpretation wurde
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eine linearer Fit in die Vorhersage-Plots (a) und (c) eingefügt. Die Qualitätsparameter der

Modelle, sowie die Werte für die Geradengleichung sind in Tabelle 4.4 zu finden.

Tabelle 4.4: Qualitätsparameter und Parameter des linearen Fits der PLS-R-Modelle der beiden Größen
Vernetzeranteil in % und effektiver Streukoeffizient (μ′

s) in mm-1 mit zwei Faktoren. Nach der Geraden-
gleichung y = a + bx sind der Y-Achsenabschnitt (a) für die Kalibrierung und die Validierung angegeben.
Das Bestimmtheitsmaß R2 ist für die Kalibierung und Validierung (Val) angegeben. Der mittlere Fehler
(RMSE, root mean square error) für die Kalibrierung (C) und die Vorhersage (P, Prediction). Nach104.

Vorhergesagte
Größe

Kalibierung/
Validierung

Y-Achsen-
abschnitt (a)

Steigung
(b)

RMSE R2

Vernetzeranteil

in %

Kalibrierung 0,53 0,95 1,63 % 0,95

Validierung 0,95 0,93 1,87 % 0,93

μ′
s in mm-1

Kalibrierung 0,02 0,94 0,05 mm-1 0,94

Validierung 0,03 0,92 0,06 mm-1 0,92

In Abbildung 4.12 (b) und (d) sind die Regressionskoeffizienten der beiden Modelle dargestellt.

Für beide zu vorhersagenden Werte, Vernetzeranteil in % und effektiver Streukoeffizient μ′
s

jeweils mit den IR-Daten, sind diese Koeffizienten nahezu identisch. Sie erscheinen in beiden

Modellen mit einem hohen Einfluss bei den selben Wellenlängen. Zudem zeigen beide Modelle

Schwierigkeiten bei der Vorhersage der Proben mit 15 % Vernetzeranteil. Tabelle 4.4 zeigt die

Qualitätsparameter. Für beide Modelle ist der Korrelationskoeffizient R2 sehr hoch (> 0,92).

Der RMSE für Kalibrierung und Validierung ist niedrig und die externe Validierung zeigt keine

großen Abweichungen. Die Qualität der beiden Modelle kann somit als verlässlich eingestuft

werden.

Weitere wichtige Erkenntnisse liefert der Vergleich mit den Loadings aus dem PCA-Modell (s.

Abbildung 4.10). Wie die orange-hinterlegten und nummerierten Markierungen zeigen (Vergleich

Banden s. Tabelle 4.2), haben die selben Banden eine hohe Relevanz für das Modell. Im Falle

der PCA konnte auf Basis der IR-Daten die Gruppierung gemäß dem Vernetzeranteil erfolgen.

Anhand der selben Daten konnte nun eine Korrelation mit dem Vernetzeranteil und dem ef-

fektiven Streukoeffizienten μ′
s bestätigt werden. Es sind die Banden, die auf die NCO-Gruppe

bzw. geringfügige H-Brücken zurückzuführen sind. Folglich lässt sich sagen, dass eine Korre-

lation zwischen den IR-Daten, dem μ′
s und der Vernetzermenge gegeben ist. Die aufgestellten

Hypothesen können bestätigt werden. Separiertes Isocyanat, welches nicht aktiv in das gebildete

Polymernetzwerk eingebunden wird, interagiert geringfügig an der Grenzfläche mit dem PU.
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4.3 Spektroskopische Prozessüberwachung bei trüben Polyu-

rethanen

Ziel dieser Versuche war es, zu identifizieren, ob es mit den getesteten Methoden Möglichkeiten

gibt, den Herstellprozess und die Qualität der PU-Materialien zu überwachen und ggf. zu steuern.

Aus dem vorherigen Kapitel 4.2 ist bekannt, dass es signifikante strukturelle Unterschiede in

den Materialien gibt, die sich z.B. im MIR auch in den Spektren finden lassen. Auch konnte

bestätigt werden, dass es einen Zusammenhang zwischen quantitativen, morphologischen Werten

und dem Vernetzeranteil gibt. In Kapitel 2.6 wurden bereits die Vorteile der Nahinfrarot (NIR)-

Spektroskopie gegenüber der MIR-Spektroskopie in der Prozessanalytik diskutiert. Daher sollten

nun weitere Methoden aus diesem Bereich getestet werden. Der Zusammenhang zwischen den

spektroskopischen Daten (gemessen im ultraviolett (UV), sichtbares Licht (Vis) und NIR) und

der Probenzusammensetzung wird mittels MVA herausgearbeitet. Ziel war es, zu prüfen ob die

unterschiedlichen Zusammensetzungen sich auch in Form unterschiedlicher Klassen auf Basis

der spektroskopischen Signale im UV-Vis-NIR-Bereich widerspiegeln lassen, die zur Vorhersage

der Zusammensetzung unbekannter Proben verwendet werden können. Dafür wurde die PCA

kombiniert mit einer DA verwendet und für die Vorhersage ein Regressionsmodell nach der

PLS-R-Methode berechnet. Die beiden verschiedenen PU-Typen wurden getrennt betrachtet, um

die Übertragbarkeit der Analysemethode auf weitere PUs zu prüfen und eine, im Rahmen der

Möglichkeiten, universelle Methode zu finden.

4.3.1 UV-Vis-NIR-Spektroskopie

Wichtige Aspekte dieses Kapitels wurden bereits in der Literatur veröffentlicht108. Für die

Messung im UV-Vis-NIR-Spektrometer wurden 1 mm dicke Proben ohne Molekularsieb bei 70 ◦C

hergestellt. Dafür wurden die A- und B-Komponente in einem Speedmixer vermischt und in

vorgewärmte Aluminiumformen gegossen. Eine Nachhärtung erfolgte für 14 h bei 110 ◦C. Aus den

ca. DIN A4 großen Prüfplatten wurden kleine Probekörper mit den Dimensionen 50 mm x 50 mm

gesägt, um eine möglichst vielseitige Analyse zu gewährleisten. Aus drei Sets wurden je drei

Probekörper an Vorder- und Rückseite analysiert, daraus resultieren 18 Spektren pro Materialzu-

sammensetzung. Die Proben wurden vor der Messung mit Isopropanol gereinigt. In Abbildung

4.13 sind für beide Versuchsreihen (Albodur - und Sovermol -Reihe) die Mittelwertspektren

mit ihren Standardabweichungen (gestrichelte Linie) dargestellt. In Abbildung 4.1 ist beispielhaft

für die A-Reihe die Trübung dargestellt. Hieraus wird ersichtlich, dass mit zunehmender Trübung

die Farbintensität abnimmt. Die nummerierten Banden der UV-Vis-NIR-Messungen sind in

Tabelle 4.5 erklärt.
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Abbildung 4.13: UV-Vis-NIR-Spektren im Bereich 200 bis 2500 nm der verschiedenen Probenzusam-
mensetzungen für die Albodur (A)-Reihe (a) und die Sovermol (S)-Reihe (b). Dargestellt sind die
Mittelwerte der 18 Spektren und die Standardabweichung (gestrichelte Linie). Die am deutlichsten ausge-
prägten Banden wurden nummeriert und sind in Tabelle 4.5 erklärt. Ein Versatz von 0,5 wurde zwischen
den Spektren zur besseren Darstellung angewendet. Nach108.

Tabelle 4.5: Zuordnung der Banden aus den UV-Vis-NIR-Spektren in Abbildung 4.13 zu möglichen
funktionellen Gruppen. nd=nicht definiert. Nach108. Quellen 1,2107,109,110; nd, 3-846,72

Bande-
Nr.

Wellenlänge
in nm

funktionelle Gruppe Ursache

1 280
Benzol (substituiert);
chromophore Gruppen

aromatisches Diisocyanat;
Carbonylgruppe in den
Fettsäurepolyolen

2 360-460
Fe0, Fe2+, Fe3+; n → π∗

der Carbonylgruppe
Eisen in der B-Komponente;
Carbonylgruppen

nd 1250 CH3/CH2/CH Polyol und Isocyanat; 2. Oberton

nd 1500 RNH
Urethangruppe;

Kombinationsschwingung

3 1720 CH3/CH2/CH Polyol und Isocyanat; 1. Oberton

4 2040 ROH und/oder CONH
Polyol oder Urethangruppe;
Kombinationsschwingung

5 2160 RNH
Urethangruppe;

Kombinationsschwingung

6 2300 CH3/CH2 Polyol; Kombinationsschwingung

7 2350 CH3/CH2 Polyol; Kombinationsschwingung

8 2460 CH
Polyol und/oder Isocyanat;

Kombinationsschwingung

Nur wenige Schlüsse lassen sich aus den unverarbeiteten Spektren ziehen. Unterschiede sind

geringfügig im UV-Bereich erkennbar, sowie im Übergang zum Vis. In beiden Bereichen werden

Elektronenübergänge angeregt. Im NIR-Bereich, wo v.a. Kombinations- und Obertonschwingun-

gen detektiert werden, liegen alle Banden bei der gleichen Wellenlänge und zeigen einen ähnlichen

Verlauf. Im UV zeigen alle Proben eine sehr hohe Absorption im Bereich von 280 nm. Chromo-

phore Gruppen und das konjugierte π-Elektronensystem im aromatischen Isocyanat sind dafür

ursächlich (Bande-Nr. 1). Bande-Nr. 2 (360-460 nm) beschreibt u.a. den Elektronenübergang von

n → π∗ (angeregter Zustand) der Carbonylgruppe. Bei diesem Wellenlängenbereich absorbieren
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solche Proben Vis-Licht, welche als gelb wahrgenommen werden. Das bräunliche Isocyanat,

sowie die Pflanzenöle in den analysierten PUs sind hierfür verantwortlich. An dieser Bande

zeigen sich geringfügige Unterschiede im Offset zu Beginn des Vis-Bereichs, welche durch die

wellenlängenabhängigen Streueffekte in den trüberen Proben (rot) begründet werden können64.

Diese Änderung wird später in Abbildung 4.16 an den abgeleiteten Spektren deutlicher sichtbar.

Hier soll erneute auf diesen Effekt eingegangen werden.

Weitere deutlich erkennbare Banden liegen im NIR. Sie werden den Kombinationsschwingun-

gen von CH3, CH2, CH, RNH, ROH bzw. CONH zugeordnet, sowie dem ersten Oberton der

Schwingung der aliphatischen Ketten72. Somit können die Banden zwar funktionellen Gruppen

innerhalb des PU zugeordnet werden, jedoch kann kein Unterschied zwischen den einzelnen

Zusammensetzungen erkannt werden. Für die quantitative Auswertung der Spektren und die

Identifizierung verborgener Muster und Unterschiede wurde die MVA angewendet. Abbildung 4.14

zeigt die PCA der A-Reihe, die mit einer Mittenzentrierung der Daten und einer Kreuzvalidierung

durchgeführt wurde.

Abbildung 4.14: PCA-Modell für die A-(Albodur )-Reihe über den gesamten analysierten Wel-
lenlängenbereich (200-2500 nm). (a) stellt den Score-Plot dar, in dem die Proben nach ihren Vernetzeran-
teilen getrennt dargestellt sind. Beginnend von grün die Referenz ohne Vernetzer bis rot mit 20 % Anteil,
gestaffelt in 5 % Schritten. In (b) sind die Loadings der beiden dargestellten Hauptkomponenten (PC) in
blau (PC-1) und rot (PC-2) angegeben. Es erfolgte keine Vorverarbeitung der Daten. Nach108.

In Abbildung 4.14 (a) ist der Score-Plot der PCA dargestellt, während in (b) die Loadings zur

PC-1 und PC-2 zu finden sind. Aus (a) wird ersichtlich, dass die PC-1 eine sehr hohe Varianz

in den Daten erklären kann (68 %), die Auftrennung in die Gruppen nach Vernetzeranteil aber

deutliche Überlappungen zeigt. Betrachtet man hierzu die Loadings aus der PC-1, so zeigt sich,

dass der UV-Bereich und der Übergang in den Vis-Bereich einen sehr hohen Einfluss auf das

Modell haben. Beide Banden sind sehr stark von der Lichtstreuung in den Proben, sowie der

Änderung der Farbintensität beeinflusst. Die Banden im NIR, welche vor allem strukturellen

Unterschieden und nicht nur der Trübung oder Farbunterschieden zugeordnet werden können,

haben in dieser Analyse kaum einen Einfluss. Zur Überprüfung dieser Beobachtungen, wurde die

selbe PCA mit der S-Reihe berechnet. Die Ergebnisse sind in Abbildung 4.15 dargestellt.
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Abbildung 4.15: PCA-Modell für die S-(Sovermol )-Reihe über den gesamten analysierten Wel-
lenlängenbereich (200-2500 nm). (a) stellt den Score-Plot dar, in dem die Proben nach ihren Vernetzeran-
teilen getrennt dargestellt sind. Beginnend von grün die Referenz ohne Vernetzer bis rot mit 20 % Anteil,
gestaffelt in 5 % Schritten. In (b) sind die Loadings der beiden dargestellten Hauptkomponenten (PC) in
blau (PC-1) und rot (PC-2) angegeben. Es erfolgte keine Vorverarbeitung der Daten. Nach108.

Auch in Abbildung 4.15 ist die Aufteilung in den Score-Plot (a) und die Loadings (b) zu PC-1

und PC-2 gewählt. PC-1 erklärt 61 % der Varianz in den Daten und kann eine gute Auftrennung

zwischen den trüben und fast transparenten Proben erreichen. Die Proben mit niedriger Trübung

lassen sich kaum voneinander unterscheiden. Wie schon bei der A-Reihe zeigt sich, dass die

Banden 1 (280 nm) und 2 (360-460 nm) den größten Einfluss auf das Modell haben.

Als Konsequenz der unzureichenden Klassifizierung, wurden verschiedene Vorverarbeitungsschrit-

te, wie z.B. die Flächen- oder Peaknormierung getestet. Eine Ableitung mit integrierter Glättung

(Savitzky-Golay; 1. Ableitung mit 9 symmetrischen Stützpunkten) stellte die geeignetste Vor-

verarbeitung dar. Die Mittelwerte und Standardabweichung der abgeleiteten Spektren sind in

Abbildung 4.16 für beide Reihen dargestellt. Zudem ist der Übergang von UV nach Vis vergrößert.

Abbildung 4.16: Abgeleitete und geglättete UV-Vis-NIR-Spektren (Savitzky-Golay; 1. Ableitung, 9
symmetrische Stützpunkte) der A-Reihe und der S-Reihe. Gruppiert nach den unterschiedlichen Vernet-
zeranteilen: Referenz (grün, kein Vernetzer), 5 % (lila), 10 % (blau), 15 % (orange) und 20 % (rot). Die
Standardabweichung ist mit gestrichelten Linien dargestellt. In beiden Teilabbildungen ist der Übergang
vom UV nach Vis (350-550 nm) vergrößert dargestellt, um die Verschiebung im Wendepunkt und dem
Offset zu verdeutlichen. Nach108.
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Durch die Ableitung der Spektren ist eine Interpretation erschwert. Zudem lassen sich weiterhin

überwiegend im Anfangsbereich unter 500 nm (Bereich der Bande 2) Unterschiede ausmachen.

Die Veränderung des Wendepunktes in den Originalspektren wird hier durch die Änderung im

Minimum repräsentiert. Auch die Verschiebung im Offset ist deutlicher erkennbar. Hieraus wird

die Signifikanz des Einfluss der Farbunterschiede und Trübung deutlich.

Da hinreichend bekannt ist, dass v.a. NIR-Spektren nur multivariat gewinnbringend ausgewertet

werden können, wurde ebenfalls direkt eine PCA berechnet, welche in den Abbildungen 4.17 und

4.18 für den gesamten Wellenlängenbereich dargestellt sind75. Diese beiden Modelle wurden mit

einer Bayesischen DA kombiniert. Anschließend wurden mit Hilfe der bestimmten Fehlermatrizen

(s. Anhang Tabellen A.1 und A.2) die Modellgüteparameter Gesamtgenauigkeit, Sensitivität,

Spezifität und Präzision berechnet. In Kapitel 4.2 ist die Berechnung der Modellgüteparameter

exemplarisch dargestellt. Sie sind für die hier behandelten Spektren in Tabelle 4.6 zu finden.

Tabelle 4.6: Modellgüteparameter, die zu den PCADA-Modellen (Abbildungen 4.17 und 4.18) der mit
dem Savitzky-Golay fit abgeleiteten Absorptionsspektren berechnet wurden. Die Robustheit der Modelle
kann aus den in den Tabellen A.1 und A.2 (Anhang) dargestellten Fehlermatrizen abgeleitet und berechnet
werden. Nach108.

Probenreihe
Gesamtgenauigkeit

in %
Sensitivität in

%
Spezifität in % Präzision in %

Albodur -
Reihe

96,7 96,7 99,2 98,8

Sovermol -
Reihe

79,6 78,5 94,9 78,0

Abbildung 4.17: PCA-Modell für die A-(Albodur )-Reihe über den gesamten analysierten Wel-
lenlängenbereich (200-2500 nm). Vor der Analyse erfolgte eine Ableitung der Spektren mit dem Savitzky-
Golay fit (1. Ableitung, 9 symmetrische Stützpunkte). (a) stellt den Score-Plot dar, in dem die Proben
nach ihren Vernetzeranteilen getrennt dargestellt sind. Beginnend von grün die Referenz ohne Vernetzer
bis rot mit 20 % Anteil, gestaffelt in 5 % Schritten. In (b) sind die Loadings der beiden dargestellten
Hauptkomponenten (PC) in blau (PC-1) und rot (PC-2) angegeben. Nach108.
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Vergleicht man die PCAs aus den Abbildungen 4.14 und 4.17 miteinander, so gibt es mehrere

Auffälligkeiten. Die Varianz in den Daten, die mit den beiden PCs erklärt werden kann, ist

für die abgeleiteten Spektren niedriger. Im Gegenzug ist die Streuung der Scores auf der PC-2

wesentlich geringer und die Klassifizierung in die fünf Untergruppen deutlicher. Diese erfolgt

in beiden Fällen hauptsächlich auf der PC-1. Weiterhin besteht der große Einfluss der Banden

1 (280 nm) und 2 (360-460 nm) und damit der Trübung und des Farbunterschiedes, auf das

Gesamtmodell. Dennoch zeigt das Modell eine hohe Genauigkeit und Robustheit (s. Tabelle 4.6),

sodass es in diesem Fall zur Klassifizierung verwendet werden könnte. Bereits bei der Analyse der

Rohdaten zeigte sich eine schlechtere Anwendbarkeit im Falle der S-Reihe. Beim Vergleich der

Abbildungen 4.15 und 4.18 ist ebenfalls eine geringere Streuung auf der PC-2 erkennbar, wie bei

der A-Reihe. Die Trennung erfolgt ebenfalls überwiegend auf PC-1. Die Auftrennung der nicht

trüben Proben hat sich jedoch kaum verbessert. Ebenso ist die erklärte Varianz gesunken. Der

Einfluss der Banden 1 und 2 ist weiterhin sehr hoch, wohingegen der Einfluss der NIR-Banden

weiter zurück ging. Die schlechtere Klassifizierung als in der A-Reihe zeigt sich auch in den

Modellgüteparametern. So liegen alle Werte, außer die Spezifität, deutlich unter denen der A-

Reihe. Somit wäre eine Analyse über den gesamten UV-Vis-NIR-Bereich nicht universell für diese

PU-Klasse geeignet, da sie zu sehr von den Trübungseffekten und zu wenig von chemischen Un-

terschieden beeinflusst wird. Vor allem bei eher transparenten Proben ist dies von großer Relevanz.

Abbildung 4.18: PCA-Modell für die S-(Sovermol )-Reihe über den gesamten analysierten Wel-
lenlängenbereich (200-2500 nm). Vor der Analyse erfolgte eine Ableitung der Spektren mit dem Savitzky-
Golay fit (1. Ableitung, 9 symmetrische Stützpunkte). (a) stellt den Score-Plot dar, in dem die Proben
nach ihren Vernetzeranteilen getrennt dargestellt sind. Beginnend von grün die Referenz ohne Vernetzer
bis rot mit 20 % Anteil, gestaffelt in 5 % Schritten. In (b) sind die Loadings der beiden dargestellten
Hauptkomponenten (PC) in blau (PC-1) und rot (PC-2) angegeben. Nach108.

Neben den oben diskutierten Nachteilen kommt noch hinzu, dass eine Analyse des gesamten

Bereichs von 200 bis 2500 nm sehr zeitaufwendig ist. Daher wurde im nächsten Schritt geprüft,

ob eine Unterteilung in die einzelnen Sektoren UV (350-400 nm), Vis (400-700 nm) und NIR

(700-2500 nm) eine bessere Klassifizierung erreichen kann. Es wurden nur noch die abgeleiteten

Spektren berücksichtigt. Der UV-Bereich wurde auf Bande 2 (360-460 nm) beschränkt. Die hohe

Absorption aufgrund der aromatischen Gruppen im Bereich von Bande 1 (280 nm), führt zu

einer sehr geringen Signalausbeute am Detektor. Damit ist das Signal nur bedingt auswertbar.

In den vorherigen Analysen zeigte Bande 2 deutliche Unterschiede in den Gruppen aufgrund der
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Trübungseffekte, sodass diese weiterhin berücksichtigt werden soll. Die Abbildungen 4.19 und

4.20 zeigen die PCAs nach dem bekannten Schema für die drei Unterbereiche. Für alle sechs

Modelle wurden über die DA die Qualitätsparameter bestimmt und in Tabelle 4.7 aufgeführt.

Die Fehlermatrizen sind im Anhang (s. Tabellen A.3-A.8) zu finden.

Tabelle 4.7: Modellgüteparameter, die zu den PCA-DA-Modellen (Abbildungen 4.19 und 4.20) der mit
dem Savitzky-Golay fit abgeleiteten Absorptionsspektren berechnet wurden. Die Robustheit der Modelle
kann aus den in den Tabellen A.3-A.8 im Anhang dargestellten Fehlermatrizen abgeleitet und berechnet
werden. Die A-Reihe entspricht den Proben, die mit Albodur hergestellt wurden, die S-Reihe denen mit
Sovermol . Nach108.

Probenreihe
Gesamtgenauigkeit

in %
Sensitivität in

%
Spezifität in % Präzision in %

A-Reihe UV 94,4 94,4 98,6 94,6

A-Reihe Vis 100 100 100 100

A-Reihe NIR 93,3 93,3 98,3 95,0

S-Reihe UV 83,0 82,5 95,7 82,8

S-Reihe Vis 95,5 95,3 98,9 95,4

S-Reihe NIR 100 100 100 100

Abbildung 4.19 zeigt die PCAs für die A-Reihe. In (a) sind die Score-Werte für den UV-Bereich

der beiden PCs (PC-1 und PC-2) dargestellt, die zusammen 99 % der Varianz in den Daten

erklären. Die beiden Gruppen A Ref und A 5 sind deutlich von den anderen Gruppen unter

dem Durchschnitt der PC-1 getrennt. Die drei anderen Gruppen A 10, A 15 und A 20 sind über

dem Durchschnitt der PC-1 zu finden, aber weniger genau voneinander getrennt. Dennoch ist

es möglich, alle Gruppen mittels der PC-1 voneinander zu trennen. Als Ursache zeigt sich im

Loadings-Plot (b), die Bande im Bereich 385-390 nm. Wie bereits diskutiert, absorbieren bei

diesen Wellenlängen die Proben, die ein gelbes Erscheinungsbild haben. Da die Trübung in den

Proben aufgrund der Streuung zu einer niedrigeren Farbintensität führte, ist die Varianz in den

Proben am höchsten und die Bande hat den stärksten Einfluss auf die Trennung der unterschied-

lichen Zusammensetzungen. PC-2 beschreibt mit einem geringen Anteil von 9 % die Varianz

innerhalb der Datensets und kann bei 375 nm auf die Unterschiede im Eisenanteil des Isocyanats

(produktionsbedingt) zurückgeführt werden110. Bei Proben mit höherem Vernetzeranteil, wird

dieser Effekt durch die Trübung überdeckt und hat weniger Einfluss.

In Abbildung 4.19 (c) und (d) sind die Scores und Loadings für den Vis-Bereich dargestellt. Mit

zwei PCs kann ebenfalls 99 % der Varianz in den Daten erklärt werden. Die größte Varianz in den

Daten wird dem Bereich bis 450 nm zugeschrieben. Der Offset danach lässt sich durch die Verschie-

bung des Bandenmaximums durch die Veränderung der Farbintensität und zunehmende Streuung

bei höheren Vernetzeranteilen erklären64. Diese Varianz wird durch die im UV diskutierten

Banden beeinflusst, da sie im Übergang zum Vis liegen und sich nicht trennen lassen. Es handelt

sich nicht um scharfe Banden, sondern solche die sich über einen breiten Wellenlängenbereich

erstrecken. Damit können alle Gruppen entlang der PC-1 deutlich voneinander getrennt werden.

In beiden Fällen, UV und Vis scheint die Trennung jedoch ausschließlich auf den Auswirkungen

der Trübung zu basieren.
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Zuletzt zeigen die Grafiken 4.19 (e) und (f) die Analysen für den NIR-Bereich. In (f) sind zudem

die Banden 3-8 aus Tabelle 4.5 zugeordnet, da die Interpretation aufgrund der Ableitung erschwert

ist. Zu beachten ist, dass eine Nullstelle einem Maximum im Originalspektrum entspricht. PC-1

und PC-2 erklären zusammen 91 % der Varianz in den Daten. Dabei kann keine PC einzeln die

Gruppen trennen, sondern nur eine Kombination der beiden PCs. Die Varianz, die durch die

beiden PCs erklärt wird, ist fast identisch. Wie den orangenen Markierungen entnommen werden

kann, liegen die Bereiche mit dem höchsten Einfluss auf das Modell an den Stellen, die den

Kombinationsschwingungen der CH3-, CH2- und/oder CH-Gruppen zugeordnet werden können.

Durch die Zugabe des Vernetzers ändert sich das Verhältnis dieser Gruppen zum Gesamtmolekül,

so dass sich auch das NIR-Absorptionssignal ändert.

Somit kann im NIR eine Änderung im Spektrum beobachtet werden, die nicht durch die Trübung

der Proben, sondern durch strukturelle Unterschiede im Material verursacht wird. Damit ist für

die A-Reihe der NIR-Bereich geeigneter für die Analyse.

In den Modellgüteparametern (Tabelle 4.7), sowie den Fehlermatrizen (Tabellen A.3-A.7) unter-

scheiden sich die Modelle kaum und zeigen für alle drei Teilbereiche hohe Werte > 90 %. Eine

fehlerhafte Zuordnung erfolgte nur in wenigen Fällen, wenn dann in der direkten Nachbarschaft

der Klasse.
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Abbildung 4.19: PCA-Modelle für die A-(Albodur )-Reihe in die Wellenlängenbereiche UV (350-
400nm), Vis (400-700nm) und NIR (700-2500nm) unterteilt. Vor der Analyse erfolgte eine Ableitung der
Spektren mit dem Savitzky-Golay fit (1. Ableitung, 9 symmetrische Stützpunkte). (a), (c) und (f) stellen
die Score-Plots dar, in dem die Proben nach ihren Vernetzeranteilen getrennt dargestellt sind. Beginnend
von grün die Referenz ohne Vernetzer bis rot mit 20 % Anteil, gestaffelt in 5 % Schritten. In (b), (d) und
(f) sind die Loadings der beiden dargestellten Hauptkomponenten (PC) in blau (PC-1) und rot (PC-2)
angegeben. Die in Tabelle 4.5 zugeordneten NIR-Banden sind in (f) mit orange markiert und entsprechend
nummeriert. Angelehnt an108.
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In Abbildung 4.20 sind die selben Analysen für die S-Reihe dargestellt. Im UV-Bereich ist, wie

im Falle der A-Reihe, eine hohe Varianz in den Daten mit zwei PCs erklärt (97 %). Die beiden

trübsten Proben S 15 und S 20 sind über dem Durschnitt der PC-1 zu finden. Die anderen drei

Gruppen darunter, jedoch überschneidend, sodass keine Trennung erkennbar ist. Die Loadings in

(b) beschreiben ähnliche Bereiche wie die der A-Reihe, lediglich das Maximum der Bande bzw. in

den Originalspektren der Wendepunkt ist aufgrund des weniger intensiven Gelbtons der S-Proben

zu höheren Wellenlängen (395-400 nm) verschoben. Im Vis-Bereich (Abbildung 4.20 c und d)

kann mit zwei PCs nahezu 100 % der Varianz in den Daten erklärt werden. Zudem beschreiben

die Loadings einen ähnlichen Bereich wie die der A-Reihe, sodass die Ursachen der Trennung

entlang der PC-1 ebenfalls auf die Farb- und Streueffekte zurückzuführen sind. Die Trennung ist

weniger deutlich als bei der A-Reihe, da es noch einige Überlappungen zwischen den weniger

trüben Proben S Ref, S 5 und S 10 gibt. Erst im NIR-Bereich (Abbildung 4.20 e und f) kann eine

klare Trennung der Gruppen erfolgen. Hier entlang der PC-2. Mit beiden PCs kann in etwa 96 %

der Varianz in den Daten erklärt werden. Die Referenz und die Probe mit 5 % Vernetzeranteil

liegen über dem Durchschnitt der PC-2, die anderen, trüberen Proben darunter. Wie bei der

A-Reihe decken sich die Bereiche, die gemäß den Loadings den höchsten Einfluss auf das Modell

haben, mit Banden der CH3-, CH2- und/oder CH-Schwingungen. Die Modellgüteparameter für

die PCA-DA-Analyse zeigen für die Bereiche Vis und NIR Werte über > 90 % (Tabelle 4.7), für

den NIR-Bereich sogar eine fehlerfreie Klassifizierung in der DA (Tabellen A.4-A.8).

Unter Berücksichtigung der Erkenntnisse aus dem Vergleich der beiden Versuchsreihen, stellte

sich der NIR-Bereich als am geeignetsten für ein Vorhersagemodell zum Vernetzeranteil heraus.

In beiden Versuchsreihen konnten die Gruppen nahezu fehlerfrei getrennt werden. Die spektro-

skopischen Ursachen konnten den Unterschieden in der Zusammensetzung zugeordnet werden

und waren nicht vom Trübungsgrad der Probe abhängig. Im Hinblick auf eine Übertragbarkeit

der Analyse auf weitere PUs erscheint dieser Bereich daher geeigneter. Nachfolgend wird daher

nur das PLS-R-Modell für den NIR-Bereich ausführlich diskutiert. Die Modelle für UV- und

Vis-Bereich wurden ebenfalls mit berechnet und sind im Anhang in den Abbildungen A.7 und

A.8 zu finden.
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Abbildung 4.20: PCA-Modelle für die S-(Sovermol )-Reihe in die Wellenlängenbereiche UV (350-
400nm), Vis (400-700nm) und NIR (700-2500nm) unterteilt. Vor der Analyse erfolgte eine Ableitung der
Spektren mit dem Savitzky-Golay fit (1. Ableitung, 9 symmetrische Stützpunkte). (a), (c) und (f) stellen
die Score-Plots dar, in dem die Proben nach ihren Vernetzeranteilen getrennt dargestellt sind. Beginnend
von grün die Referenz ohne Vernetzer bis rot mit 20 % Anteil, gestaffelt in 5 % Schritten. In (b), (d) und
(f) sind die Loadings der beiden dargestellten Hauptkomponenten (PC) in blau (PC-1) und rot (PC-2)
angegeben. Die in Tabelle 4.5 zugeordneten NIR-Banden sind in (f) mit orange markiert und entsprechend
nummeriert. Angelehnt an108.
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Für die PLS-R-Modelle im UV-, Vis- und NIR-Bereich, wurden die Absorptionsspektren mit dem

Vernetzeranteil (0 %, 5 %, 10 %, 15 % und 20 %) korreliert. Um eine externe Validierung durch-

zuführen, wurden zwölf Spektren mit einer hohen Varianz zur Kalibrierung verwendet und sechs

Spektren zur Validierung für jeden Vernetzeranteil je Reihe. Die Faktoren im Modell wurden so

angepasst, dass ein hohes Bestimmtheitsmaß R2, niedriger mittlerer Fehler der Kalibrierung und

Vorhersage (RMSEC und RMSEP) erreicht werden. Für alle sechs Modelle sind diese Parameter

in Tabelle 4.8 angegeben.

Tabelle 4.8: Qualitätsparameter zu den PLS-R-Modellen beider Versuchsreihen unterteilt in die drei
Bereiche UV, Vis und NIR. Die Anzahl der Faktoren bezieht sich auf die des jeweiligen Modells. Das
Bestimmtheitsmaß R2 ist für die Kalibierung (Kal) und Validierung (Val) angegeben. Der mittlere Fehler
(RMSE, root mean square error) für die Kalibrierung (C) und die Vorhersage (P, Prediction). Die Modelle
für UV und Vis sind im Anhang in den Abbildungen A.7 und A.8 zu finden. Nach108.

Probenreihe
Wellenlängen-
bereich

Anzahl der
Faktoren

R2 (Kal) R2 (Val)
RMSEC

in %
RMSEP

in %

A-Reihe

UV 3 0,94 0,96 1,70 1,46

Vis 3 0,96 0,98 1,37 0,89

NIR 2 0,98 0,99 1,06 0,82

S-Reihe

UV 2 0,92 0,76 1,99 3,44

Vis 3 0,97 0,78 1,21 3,32

NIR 2 0,98 0,97 0,96 1,25

Vergleicht man die Werte des R2, so zeigen alle Modelle für die Kalibrierung eine hohe Genauigkeit,

jedoch nur im NIR auch für die Validierung in beiden Reihen. Im UV- und Vis-Bereich sind die

niedrigen R2-Werte der S-Reihe auf die Schwierigkeiten in der Klassifizierung der nicht trüben

Proben zurückzuführen. In beiden Versuchsreihen zeigten die NIR-Modelle die niedrigsten Werte

für RMSEC und RMSEP. Somit bestätigt sich die Vermutung aus den PCA Analysen, dass

der NIR-Bereich am besten für die Vorhersage geeignet ist. Zu beachten ist, dass in einigen

Fällen die Qualitätsparameter für die Validierung besser sind, als für die Kalibrierung. Die

Ursache hierfür stellt das verwendete Datenset für die Kalibrierung dar. So wurde versucht,

eine möglichst hohe Varianz im Datenset zu erreichen und das Modell mit den ungenausten

Werten zu trainieren. Damit können potentielle Chargenvariationen realistischer abgebildet

werden. Durch die grundsätzlich hohen Qualitätswerte zeigt sich jedoch, dass diese Unterschiede

keinen hohen Einfluss auf das Modell haben und ein robustes, qualitativ hochwertiges PLS-

R-Modell berechnet wurde. In Abbildung 4.21 sind die predicted vs. reference Plots und die

Regressionskoeffizienten für beide Versuchsreihen dargestellt. Im predicted vs. reference Plot

werden die mit dem Modell vorhergesagten Werte gegen die bekannten Referenzwerte aufgetragen.

Dies erfolgte sowohl für die Kalibrierung (rot), als auch die Validierung (orange). Zum einfacheren

Verständnis des Zusammenhangs wurde ein linearer Fit berechnet und den Grafiken hinzugefügt.

Die Werte für die Geradengleichungen sind in Tabelle 4.9 zu finden. In den Grafiken für die

Regressionskoefizienten sind wie in den PCA Analysen die Banden markiert, die relevanten

funktionellen Gruppen zugeordnet werden können (Vergleich Tabelle 4.5). Erwartungsgemäß

ist auch das Regressionsmodell stark von den Banden beeinflusst, die der unterschiedlichen
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Probenzusammensetzung zugeordnet werden können.

Abbildung 4.21: PLS-R-Modell zu den vier verschiedenen Vernetzeranteilen und der Referenz (ohne
Vernetzer) im NIR-Bereich (700-2500 nm). Die Spektren wurden wie in den PCA-Modellen mit der
Savitzky-Golay Methode abgeleitet und geglättet (9 symmetrische Stützpunkte, bei einem Polynom 2.
Ordnung; erste Ableitung). In (a) und (c) sind die predicted vs. reference Plots dargestellt, bei denen
die vorhergesagten Y-Werte gegen die Referenzwerte aufgetragen werden. Beides für die Kalibrierung
(rot) und die Validierung (orange). Ein linearer Fit wurde hinzugefügt, dessen Parameter Tabelle 4.9
entnommen werden können. In (b) und (d) sind die zugehörigen Regressionskoeffizienten mit den in
Tabelle 4.5 identifizierten Banden in Form der orangenen Markierung zu finden. (a) und (b) beschreiben
die Modelle für die A-Reihe, (c) und (d) die der S-Reihe. Nach108.
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Tabelle 4.9: Parameter des linearen Fits in den PLS-R-Modellen beider Versuchsreihen im UV, Vis und
NIR. Nach der Geradengleichung y = a + bx sind der Y-Achsenabschnitt (a) für die Kalibrierung (Kal)
und die Validierung (Val) und die Faktoren des Modells angegeben. Die Grafiken für die Bereiche UV und
Vis sind in Anhang in den Abbildungen A.7 und A.8 zu finden. Nach108.

Proben-
reihe

Wellenlängen-
bereich

Anzahl der
Faktoren

Y-Achsen-
abschnitt
(a) (Kal)

Steigung
(b) (Kal)

Y-Achsen-
abschnitt
(a) (Val)

Steigung
(b) (Val)

A-Reihe

UV 3 0,58 0,94 1,37 0,96

Vis 3 0,38 0,96 0,31 0,97

NIR 2 0,22 0,98 -0,30 1,03

S-Reihe

UV 2 0,80 0,92 1,20 0,89

Vis 3 0,92 0,97 1,42 0,97

NIR 2 0,18 0,98 1,84 0,89

4.3.2 Fast-Scanning Methode mit dem effektiven Streukoeffizienten

In Kapitel 4.2 wurde bereits gezeigt, dass der effektive Streukoeffizient μ′
s mit den Ursachen der

Trübung korreliert. Mit dem verwendeten Spektrophotometer SphereSpectro 150H kann dieser

in sehr kurzer Messzeit bestimmt werden. Aufgrund dieses Vorteils, sollte ermittelt werden, ob

die Methode ebenfalls zur Prozessüberwachung eingesetzt werden kann. Dafür wurden analog

zu Kapitel 4.3.1 10 mm dicke Probekörper hergestellt. Die Prüfkörper wurden mit Isopropanol

gereinigt. Es wurden aus drei Wiederholversuchen jeweils sechs Spektren an verschiedenen Stellen

aufgenommen. So ergeben sich erneut 18 Spektren je Einstellung. In Kapitel 4.2 sind bereits die

Werte für den Wellenlängenbereich 620-670 nm dargestellt. Daher sollte in diesem Kapitel geprüft

werden, inwiefern dieser Zusammenhang zur Klassifizierung und Vorhersage des Vernetzeranteils

verwendet werden kann. Für die Analyse wurden die Daten nicht weiter vorverarbeitet, außer die

Variablenselektion im Bereich von 620-670 nm. Die restlichen Einstellungen für die PCA und die

DA mit linearem Abstand wurden gleich gewählt. Zunächst wurde für beide Versuchsreihen eine

PCA-DA berechnet. Die resultierenden Qualitätsparameter sind in Tabelle 4.10 wiedergegeben,

die PCA-Grafiken in Abbildung 4.22.
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Abbildung 4.22: PCA-Modelle für die A- und S-Reihe (Albodur und Sovermol ) im Wel-
lenlängenbereich 620-670 nm für die Werte des effektiven Streukoeffizienten μ′

s. (a) und (c) stellen
die Score-Plots dar, in dem die Proben nach ihren Vernetzeranteilen getrennt dargestellt sind. Beginnend
von grün die Referenz ohne Vernetzer bis rot mit 20 % Anteil, gestaffelt in 5 % Schritten. In (b) und (d)
sind die Loadings der Hauptkomponente (PC) PC-1 dargestellt. In (c) überlagern sich die Score-Werte für
die Referenz, 5 % und 10 % Vernetzeranteil (s. Vergrößerung).

In den PCA-Modellen der beiden Versuchsreihen zeigten sich deutliche Unterschiede. Wie der

Score-Plot in Abbildung 4.22 (a) zeigt, können die fünf Gruppen der A-Reihe deutlich und ohne

Überschneidungen getrennt werden. Nahezu 100 % der Varianz in den Daten wird mit einer

einzigen PC erklärt. Weniger als 1 % der Varianz in den Daten wird durch eine zweite PC erklärt,

weshalb diese im Loadings-Plot in (b) nicht dargestellt ist. Die annähernd lineare Abnahme

des Einflusses der Messung auf das Modell liegt in der Wellenlängenabhängigkeit der Streuung

begründet64. Wie (c) zeigt, kann auch in der S-Reihe nahezu 100 % der Varianz in den Daten

mit einer einzigen PC erklärt werden, deren Loading in (d) den selben Verlauf hat wie in (b). Im

Gegensatz zum Score-Plot in (a) können jedoch nicht alle fünf Gruppen voneinander getrennt

werden. Die beiden deutlich trüben Proben sind über dem Durchschnitt der PC-1 voneinander

getrennt. Die anderen sind unter dem Durchschnitt der PC-1 zu finden, da für diese drei Gruppen

(S Ref, S 5 und S 10) der Wert für den effektiven Streukoeffizienten μ′
s nahezu oder genau null

wird (Vergleich Abbildung 4.7). Diese Proben sind fast transparent und weisen daher nur eine

geringe Streuung auf. Daher können auch die Score-Werte, wie die Vergrößerung zeigt, nicht

getrennt werden.
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Tabelle 4.10: Modellgüteparameter, die zu den PCA-DA-Modellen der Messungen des effektiven Streu-
koeffizienten μ′

s berechnet wurden (s. Abbildung 4.22). Die Robustheit der Modelle kann aus den in den
Tabellen A.9 und A.10 im Anhang dargestellten Fehlermatrizen abgeleitet und berechnet werden. Die
A-Reihe entspricht den Proben, die mit Albodur hergestellt wurden, die S-Reihe denen mit Sovermol .

Probenreihe
Gesamtgenauigkeit

in %
Sensitivität in

%
Spezifität in % Präzision in %

A-Reihe 100 100 100 100

S-Reihe 66,7 66,7 91,7 /

Die Beobachtungen aus den PCA-Modellen spiegeln sich auch in den Modellgüteparametern

wider. Für die A-Reihe liegen alle Modellgüteparameter bei nahezu 100 %. Dies liegt daran, dass

alle Werte in ihren Klassen zugeordnet wurden. In der S-Reihe sind diese Werte deutlich niedriger.

Ursächlich hierfür ist die Zuordnung der Werte der fast transparenten Proben Referenz, S 5 und

S 10. Die meisten Werte dieser drei Klassen wurden der Gruppe
”
0“ zugeordnet. Lediglich sechs

von 18 Werten der Gruppe mit 10 % Vernetzeranteil wurden auch dieser zugeordnet. Keine Werte

wurden der Gruppe mit 5 % Vernetzeranteil zugewiesen. Dies entspricht auch den Überlappungen

im Score-Plot von Abbildung 4.22 (c). Daher konnte der Wert für die Präzision des Gesamtmodells

nicht berechnet werden. Zu beiden Versuchsreihen wurden PLS-R-Modelle berechnet. Dafür

wurden die μ′
s-Werte von 620-670 nm mit den fünf verschiedenen Vernetzeranteilen korreliert. Wie

schon im vorangegangenen Kapitel, wurden zur externen Validierung sechs Spektren verwendet,

während die Kalibrierung mit zwölf Spektren hoher Varianz erstellt wurde. Abbildung 4.23

zeigt die zugehörigen Plots. In (a) für die A-Reihe und in (c) für die S-Reihe, sind die mit dem

Modell vorhergesagten Werte gegen ihre Referenz- bzw. Sollwerte aufgetragen (predicted vs.

reference Plot). Die Regressionskoeffizienten des Modells sind jeweils in (b) und (d) dargestellt.

Tabelle 4.11 zeigt die Qualitätsparameter wie das Bestimmtheitsmaß R2 und den RMSE für die

Kalibrierung und Validierung. Zu den Grafiken in 4.23 (a) und (c) wurde ein linearer Fit zur

besseren Visualisierung hinzugefügt, dessen Parameter in Tabelle 4.12 zu finden sind.

Tabelle 4.11: Qualitätsparameter zu den PLS-R-Modellen beider Versuchsreihen für die Korrelation
zwischen dem effektiven Streukoeffizienten und dem Vernetzeranteil. Die Anzahl der Faktoren bezieht sich
auf die des jeweiligen Modells. Das Bestimmtheitsmaß R2 ist für die Kalibierung (Kal) und Validierung
(Val) angegeben. Der mittlere Fehler (RMSE, root mean square error) für die Kalibrierung (C) und die
Vorhersage (P, Prediction). Die zugehörigen Modelle sind in Abbildung 4.23 zu finden.

Probenreihe
Anzahl der
Faktoren

R2 (Kal) R2 (Val)
RMSEC

in %
RMSEP

in %

A-Reihe 1 0,98 0,99 0,74 0,31

S-Reihe 2 0,80 0,85 3,17 2,73
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Abbildung 4.23: PLS-R-Modell zu den vier verschiedenen Vernetzeranteilen und der Referenz durch
die Bestimmung des effektiven Streukoeffizienten μ′

s. In (a) und (c) sind die predicted vs. reference Plots
dargestellt, bei denen die vorhergesagten Y-Werte gegen die Referenzwerte aufgetragen werden. Beides für
die Kalibrierung (rot) und die Validierung (orange). Ein linearer Fit wurde hinzugefügt, dessen Parameter
Tabelle 4.12 entnommen werden können. In (b) und (d) sind die zugehörigen Regressionskoeffizienten zu
finden. (a) und (b) beschreiben die Modelle für die A-Reihe, (c) und (d) die der S-Reihe.

In Abbildung 4.23 (a), numerisch in Tabelle 4.11, zeigt sich eine hohe Korrelation der Werte

für den Vernetzeranteil mit den Werten für den effektiven Streukoeffizienten μ′
s der A-Reihe.

Es konnte ein hohes R2 für die Kalibrierung und Validierung erreicht werden. Die Werte liegen

auch grafisch nahe am linearen Fit. Der Regressionskoeffizient in (b) zeigt einen ähnlichen

Verlauf wie das Loading im zugehörigen PCA-Modell. Somit hat sich gezeigt, dass bei Proben

mit unterschiedlichem Trübungsgrad sowohl eine Klassifizierung, als auch eine Vorhersage der

Zusammensetzung erreicht werden kann. Voraussetzung hierfür ist, dass die Trübung, wie in

Kapitel 4.2 gezeigt, mit der Zusammensetzung korreliert und somit der effektive Streukoeffizient

μ′
s genutzt werden kann.

Die Analyse der S-Reihe bestätigt die Relevanz der unterschiedlichen Trübung für die Nutzung

des μ′
s. Die Werte für das R2 sind noch in einem akzeptablen Bereich, jedoch liegen die Werte für

den RMSEC und RMSEP bei über der Hälfte der Differenz zwischen den Gruppen. Auch grafisch

wird in (c) ersichtlich, dass lediglich die beiden deutlich trüben Gruppen annähernd richtig

zugeordnet werden konnten. Alle anderen Werte wurden der Gruppe mit 5 % Vernetzeranteil

zugeordnet. Eine weiteres Indiz hierfür liefert die Betrachtung des linearen Fits. So müsste die
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Steigung der Geraden in etwa bei eins liegen, sie liegt jedoch mit 0,76 bzw. 0,75 deutlich darunter.

Tabelle 4.12: Parameter des linearen Fits in den PLS-R-Modellen beider Versuchsreihen durch die
Bestimmung des effektiven Streukoeffizienten μ′

s. Nach der Geradengleichung y = a + bx. Es sind der
Y-Achsenabschnitt (a) für die Kalibrierung (Kal) und die Validierung (Val), die Steigung (b) für beide
Geraden und die Faktoren des Modells angegeben. Die jeweilige Grafik ist in Abbildung 4.23 zu finden.

Proben-
reihe

Anzahl der
Faktoren

Y-Achsenabschnitt
(a) (Kal)

Steigung
(b) (Kal)

Y-Achsenabschnitt
(a) (Val)

Steigung
(b) (Val)

A-Reihe 1 0,11 0,99 0,29 0,99

S-Reihe 2 2,37 0,76 2,48 0,75

4.3.3 Fazit

Ziel der Versuche war es, eine Möglichkeit zur Prozessüberwachung und -kontrolle zu finden,

um Zeit und Kosten zu verringern68,111. Im vorliegenden Fall unterliegen die Materialien zur

Warenausgangskontrolle aufwendigen mechanischen und physikalischen Prüfungen. Unabhängig

davon, ob die Messung in-line, at-line oder on-line erfolgen würde, wäre durch eine spektroskopi-

sche Analyse der Probenzusammensetzung ein erhebliches Einsparpotential gegeben. Zusätzlich

würde die Prüfung zerstörungsfrei erfolgen65. Zwei verschiedene Ansätze wurden dafür gewählt:

Mittels UV-Vis-NIR-Spektroskopie sollten die chemischen Unterschiede in den Proben analy-

siert und genutzt werden. Durch die Bestimmung des effektiven Streukoeffizienten μ′
s sollten

morphologische Unterschiede den Ausschlag geben. In beiden Fällen wurde die MVA genutzt.

Zunächst wurden PCA-DA-Modelle für die Klassifizierung der Proben berechnet und bewertet.

Anschließend PLS-R-Modelle zur Vorhersage der Probenzusammensetzung. Abbildung 4.24 stellt

die beiden Methoden mit den Werten der A-Reihe zusammenfassend gegenüber.
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UV-Vis-NIR effektiver Streukoeffizient μ′
s

1. Vergleich der Methoden

- chemische Information
- Teilbereich NIR ausreichend
- hohe Modellqualität
- mobile, universelle Messung
- zerstörungsfreie Prüfung

⏐⏐⏐⏐�
- keine chemische Information
- kurze Messzeit
- hohe Modellqualität
- hier: at-line Messung
- nur für trübe Proben geeignet

2. Vergleich der Qualitätsparameter der PLS-R Modelle (A-Reihe; NIR und μ′
s)

- R2(Kal): 0,98
- R2(Val): 0,99
- RMSEC in %: 1,06
- RMSEP in %: 0,82

⏐⏐⏐⏐�
- R2(Kal): 0,98
- R2(Val): 0,99
- RMSEC in %: 0,74
- RMSEP in %: 0,31

3. empfohlene Einsatzmöglichkeit

- Warenausgangskontrolle
- Zerstörungsfreie

Qualitätsanalyse

- früher Produktionszeitraum
- Detektion von

Verunreinigungen

Abbildung 4.24: Gegenüberstellung der Potentiale beider Herangehensweisen (UV-Vis-NIR-Spektroskopie
und Messung des μ′

s) zur Nutzung in der Prozessanalytik.

In beiden Ansätzen zeigte sich eine bessere Anwendung der Modelle auf die A-Reihe, sofern die

Trübung eine Rolle spielte. Dies war für die Analyse des μ′
s, sowie der UV- und Vis-Spektren der

Fall. Es zeigten sich erhebliche Schwierigkeiten in der Zuordnung weniger trüber Proben. Die

Analyse im NIR-Bereich ergab für beide Reihen qualitativ hochwertige Modelle, sowohl in der

Klassifizierung, als auch in der Vorhersage der Probenzusammensetzung. Ausschlaggebend waren

die Unterschiede an Banden, die den verschiedenen Mischungsverhältnissen der Komponenten

zugeordnet werden konnten. Aufgrund der hierdurch besser gewährleisteten Übertragbarkeit

der Ergebnisse auf weitere PU-Materialien erscheint der NIR-Bereich als das geeignetste pro-

zessanalytische Mittel. Zudem ist die NIR-Analyse bereits weit erprobt und es gibt zahlreiche

kommerziell erhältliche Möglichkeiten diese in bestehende Prozesse zu integrieren68,69,73,75,77.

Die Messung des μ′
s eignet sich nur für Proben mit unterschiedlichem Trübungsgrad. Ohne weitere

Analysen wäre zudem nicht erkennbar, was hierfür ursächlich ist. In realen Produktionsprozessen

wären neben eigenschaftsbedingten Trübungen, auch Verunreinigungen denkbar. Daher ist die

Messung des μ′
s weniger für die finale Kontrolle des Prozesses geeignet, sondern eher in einem

frühen Stadium, um potentielle Verunreinigungen zu erkennen.





Kapitel 5

Zusammenfassung

In der vorliegenden Arbeit wurden verschiedene Polyurethane (PUs) eingehend charakterisiert.

Ein besonderes Augenmerk dieser PU-Systeme lag in der Verwendung biobasierter Rohstoffe, um

die Nachhaltigkeit des Produkts zu erhöhen. Gleichzeit kann die Abhängigkeit von petrochemi-

schen Rohstoffen reduziert werden. In den durchgeführten Versuchen basierten alle Polyole, bis

auf den Vernetzer, zu einem hohen Anteil, oder sogar vollständig auf Pflanzenölen.

In einigen Mischungsverhältnissen kam es zu einer unüblichen Trübung der Proben. Das Phänomen

der Segmentierung von PUs ist aus dem Bereich der Thermoplaste und Elastomere bekannt.

Dabei handelt es sich um eine Separierung in sogenannte Hart- und Weichsegmente. Aus dem

Isocyanat und einem kurzkettigen Polyol bildet sich durch physikalische Wechselwirkungen das

Hartsegment. Langkettige, niedrig-funktionelle Polyole fungieren als Weichsegment. In diesen

Fällen ist bekannt, dass sich der Grad der Segmentierung mit einer Erhöhung der Funktionalität

der Polyole verringert.

Die PUs, welche Gegenstand dieser Arbeit waren, zeigen ein umgekehrtes Verhalten. Alle Proben

setzten sich aus einem immer gleichbleibenden, flexibilisierenden Polyol und einem Basispolyol

mit Funktionalität ≥ 3 zusammen. Zu dieser Mischung wird ein variierender Anteil eines dreifunk-

tionellen Vernetzers gegeben. Der Anteil variierte zwischen 0 % und 20 % in 5 % Schritten, wobei

0 % der Referenz entspricht. Mit dem gleichen Vernetzer und dem gleichen flexibilisierenden

Polyol wurden zwei verschiedene Basis-Polyole vergleichend analysiert: Albodur 941 (A-Reihe)

und Sovermol 750 (S-Reihe). Daraus ergeben sich fünf Proben je Versuchsreihe. Durch Zugabe

des Vernetzers erhöhte sich die Trübung in den PUs entgegen den Erwartungen.

Diese Arbeit gliedert sich in zwei Teile. Der erste Teil untersucht die Ursachen für dieses

Trübungsphänomen. Hier wurden die dynamisch-mechanische Analyse (DMA), die Infrarot (IR)-

Spektroskopie, die Messung der Lichtstreuung, dabei der effektive Streukoeffizient μ′
s und die

Rasterelektronenmikroskopie (REM) eingesetzt. Im zweiten Teil wurden Methoden zur Pro-

zessüberwachung getestet. Dabei sollte ermittelt werden, ob die Änderung in der Zusammen-

setzung der Probe spektroskopisch detektiert und vorhergesagt werden kann. Als Messgrößen

dienten der effektive Streukoeffizient μ′
s (Lichtstreuung) und Spektren aus dem ultraviolett (UV)-

sichtbares Licht (Vis)- und Nahinfrarot (NIR)-Bereich.

Zunächst wurde mit der DMA der Reaktionsverlauf betrachtet. Erwartungsgemäß zeigte sich

mit zunehmender Vernetzungsreaktion ein Anstieg in den beiden Modulen Speichermodul (G’)

und Verlustmodul (G”). Initial lag der Wert für G” höher als der von G’, jedoch kommt es

am Gel-Punkt zum Schnittpunkt der beiden Kurven. Auffällig war in diesen Messungen, dass
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die drei Proben mit dem höchsten Vernetzeranteil (10 %, 15 % und 20 %) einen stufenartigen

Versatz im Anstieg des Speichermoduls G’ zeigten. Dies sind auch die Proben, welche die höchste

Trübung aufweisen. Der Versatz konnte in beiden Versuchsreihen nachgewiesen werden. Ein

solcher Versatz weist auf eine frühe physikalische oder chemische Vernetzung hin. Mittels REM

und IR-Spektroskopie wurden anschließend potenzielle Ursachen näher betrachtet.

Die REM-Aufnahmen der Gefrierbrüche zeigten Löcher unterschiedlichen Ausmaßes in den ver-

schiedenen Zusammensetzungen. Mit zunehmendem Vernetzeranteil konnte eine höhere Anzahl

und Größe dieser Löcher festgestellt werden. Durch den effektiven Streukoeffizienten μ′
s konnte

der Zusammenhang quantifiziert werden. Für die Proben ohne Löcher war der Wert bei 0 mm-1,

entsprechend steigend für die anderen Zusammensetzungen.

In den IR-Spektren konnten freie Isocyanatgruppen und eine geringfügige Ausbildung von

Wasserstoffbrückenbindungen (H-Brücken) an den Carbonylgruppen festgestellt werden. Es konn-

te kein Beweis für die sonst üblichen Hart- und Weichsegmente als Trübungsursache gefunden

werden. In diesem Fall wäre eine signifikante Änderung in einigen Banden zu erkennen. Dennoch

konnten die fünf verschiedenen Probenzusammensetzungen jeder Versuchsreihe auf Basis dieser

IR-Daten klassifiziert werden. Hierfür wurde die Hauptkomponentenanalyse (engl. principal

component analysis) (PCA) verwendet. Die IR-Daten wurden anschließend mit dem Vernetzeran-

teil der Probe und den Werten des effektiven Streukoeffizienten μ′
s korreliert. Mit einem hohen

Bestimmtheitsmaß von R2 ≥ 0,92 wurde der Zusammenhang bestätigt.

Daraus wurde die Rolle des Vernetzers in der Trübung abgeleitet. Aufgrund der hohen Pola-

ritätsunterschiede zum Rest des Materials kommt es zu einer partiellen Entmischung mit dem

Isocyanat. Gleichzeitig erlaubt die kleine Molekülgröße die Ausbildung eines frühen Hauptnetz-

werks. Durch diese parallelen Vorgänge, bilden sich Tröpfchen des nicht reagierten Isocyanats, um

welches sich das Polymernetzwerk ausbildet. Die Tröpfchen äußern sich in den REM-Aufnahmen

in Form der Löcher, also Ausscheidungen des Isocyanats. An der Grenzfläche der zwei Phasen

kommt es zu einer geringfügigen Wechselwirkung in Form der schwach detektierbaren H-Brücken.

Die Bildung der Ausscheidungen und deren Wechselwirkung mit dem sich gleichzeitig ausbilden-

den Polymernetzwerk kann auch den stufenartigen Versatz in der DMA erklären.

Für die Anwendung der spektroskopischen Methoden in der Prozessanalytik konnte ein wich-

tiger Einfluss der zusammensetzungsbedingten Trübung herausgearbeitet werden. Sowohl die

UV-Vis-NIR-Messungen, als auch, wie bereits diskutiert, die Messung des effektiven Streu-

koeffizienten μ′
s wurden davon beeinflusst. In beiden Fällen wurde zunächst eine PCA-DA

(Diskriminanzanalyse (DA)) zur Klassifizierung und Beurteilung der Modellqualität auf den

Datensatz angewendet. Anschließend sollte eine partial least square regression (PLS-R) zur Vor-

hersage der Probenzusammensetzung dienen. Vor allem im UV- und Vis-Bereich wurden sowohl

die Klassifizierung, als auch die Regression stark von der Trübung beeinflusst. Das Resultat war

eine Veränderung der Farbintensität und eine Zunahme der Lichtstreuung in den Proben. Diese

Unterschiede konnten zwar detektiert werden, jedoch war keine Unterscheidung der (nahezu)

transparenten Proben möglich. Für die A-Reihe stellte dies weniger eine Herausforderung dar,

da die Trübung in den fünf Proben unterschiedlich stark ausgeprägt war. In der S-Reihe zeigten

jedoch die Proben mit ≤ 10 % Vernetzer nur eine geringe Trübung und konnten somit nicht
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mehr unterschieden werden. Ähnliche Erkenntnisse lassen sich aus der Analyse der Messungen

des μ′
s ableiten. Mit abnehmender Trübung nähern sich die Werte des μ′

s null an. Damit wird

eine Klassifizierung oder Vorhersage mehr und mehr erschwert, bzw. gar nicht mehr möglich.

Einen Kontrast hierzu stellen die Ergebnisse aus dem NIR-Bereich dar. Auf Basis von Unter-

schieden in mehreren Banden konnte mittels multivariater Analyse eine Klassifizierung mit hoher

Genauigkeit in die fünf Gruppen erreicht werden. Die Unterschiede konnten der Veränderung in

der Probenzusammensetzung zugeordnet werden. Das Bestimmtheitsmaß lag für beide Reihen

bei 0,98 und der Fehler der Vorhersage des Vernetzeranteils bei etwa 1 %. Somit konnten die

Proben unabhängig von ihrem Trübungsgrad zugeordnet werden.

Aus diesen Analysen lassen sich mehrere Empfehlungen ableiten. Handelt es sich um unterschied-

lich stark streuende, bzw. trübe Proben, so können alle drei Wellenlängenbereiche und der effektive

Streukoeffizient μ′
s als prozessanalytische Methode eingesetzt werden. Da die Messung des μ′

s sehr

schnell mit hoher Genauigkeit erfolgen kann, eignet sich dies z.B. in frühen Prozessschritten um

Verunreinigungen zu erkennen. Soll an einem realen Endprodukt die Probenzusammensetzung

ermittelt werden, um aufwendige physikalische und mechanische Prüfungen zu ersetzen, so eignet

sich eine Messung im NIR-Bereich wesentlich besser. Die Messung wäre in den Produktionsprozess

integrierbar und könnte eine Warenausgangskontrolle ersetzen.





Anhang A - Ergänzungen zum

Hauptteil

Die Untersuchung der Trübungsursachen erfolgte primär an den Proben der A-Reihe. Zur

Vollständigkeit der Diskussion sind die Ergebnisse der S-Reihe hier dargestellt. In den Abbildungen

A.1-A.3 sind die Ergebnisse der REM-Aufnahmen zu finden. Die Abbildungen A.4 und A.5-A.6

vervollständigen die IR-Spektren der S-Reihe.

Zu den prozessanalytischen Betrachtungen in Kapitel 4.3 sind die Fehlermatrizen der verschiedenen

Modelle in den Tabellen A.1-A.8 angeführt. Mit den Fehlermatrizen werden im Hauptteil die

Modellgüteparameter durch Kombination der PCA mit einer Bayesischen Diskriminanzanalyse

diskutiert. Die DA wurde mit linearer (LDA) oder quadratischer (QDA) Distanz berechnet. Die

Abbildungen A.7 und A.8 ergänzen dieses Kapitel um die PLS-R-Modelle im UV und Vis.

Nachfolgend zeigen die Abbildungen A.1-A.3 die REM-Aufnahmen der S-Reihe. Die Proben mit

0 %, 5 % und 10 % Vernetzer zeigen fast keine sphärischen Ausscheidungen. In der Probe mit

15 % Vernetzer sind kleine Löcher, in den Proben mit 20 % sind etwas größere Löcher erkennbar.

Die zugehörigen Messungen des effektiven Streukoeffizienten werden im Hauptteil in Abbildung

4.7 diskutiert.

Abbildung A.1: REM-Aufnahmen der S-Reihe mit dem lower -Detektor (für Sekundärelektronen). Links
die Probe S Ref, rechts die Probe S 5.
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Abbildung A.2: REM-Aufnahmen der S-Reihe mit dem lower -Detektor (für Sekundärelektronen). Links
die Probe S 10, rechts die Probe S 15.

Abbildung A.3: REM-Aufnahme der Probe S 20 aus der S-Reihe mit dem lower -Detektor (für Se-
kundärelektronen).

Die Abbildung A.4 zeigt die Mittelwertspektren der IR-Messungen der S-Reihe im Bereich 4000-

450 cm-1. Die nummerierten Banden werden im Kapitel 4.2 anhand der A-Reihe erklärt. Eine PCA

wurde aufgrund der geringfügigen Unterschiede nicht zusätzlich aufgeführt. Die Interpretation

der Unterschiede kann daher der Diskussion im o.g. Kapitel entnommen werden. Von besonderer

Relevanz sind dabei die Banden Nr. 3 (Isocyanatgruppe), 4 (amid-I) und 6 (amid-II/CN-Valenz),

welche in den Grafiken A.5-A.6 für die S-Reihe dargestellt sind. Die amid-I Bande wurde mit

Hilfe eines 2-Peak-Fits ausgewertet, dessen R2 und R2
adj für alle fünf Proben bei 0,99 lag.



Anhang A 69

Abbildung A.4: FTIR-Mittelwertspektren der S-Reihe aller fünf Probenzusammensetzungen im Bereich
4000-450 -cm-1. Zur vereinfachten Diskussion der Ergebnisse wurden die in Tabelle 2.1 aufgeführten, sowie
weitere relevante Banden nummeriert und in Tabelle 4.2 erklärt.

Abbildung A.5: Vergrößerte Darstellung der Banden 3 (a) und 6 (b) zur verbesserten Diskussion. Bande-
Nr. 3 (a) ist dabei auf der Y-Achse versetzt dargestellt, um die einzelnen Probenzusammensetzungen
unterscheiden zu können. Beginnend von grün die Referenz ohne Vernetzer bis rot mit 20 % Anteil,
gestaffelt in 5 % Schritten.
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Abbildung A.6: Peak-Fit (Gauss-Funktion) der Bande Nr. 4, amid-I, welche der Carbonyl-
Streckschwingung zugeordnet wird. Die Farben des Fit sind analog zu den üblichen Darstellungen
gewählt. Die gestrichelte Linie simuliert die Schulter bei 1730 cm-1, die gepunktete Linie das Minimum
bei etwa 1700 cm-1.

In den nachfolgenden Tabellen A.1-A.8 ergänzen die PCA-DA Analysen aus dem Kapitel 4.3.

Auf der Seite 37 im Hauptteil ist exemplarisch beschrieben, wie mit Hilfe der hier dargestellten

Fehlermatrizen die Modellgüteparameter der PCAs berechnet werden können. In dunkelgrau

sind immer die richtig zugeordneten Werte zu finden, in hellgrau die fehlerhaften.

Tabelle A.1: Fehlermatrix der PCA-LDA der A-Reihe im Bereich UV-Vis-NIR analog zur beschriebenen
Methode in Tabelle 2.3. In dunkelgrau sind die übereinstimmenden Proben gekennzeichnet. In hellgrau
sind die gekennzeichnet, die einer abweichenden Gruppe zugeordnet wurden.

Fehlermatrix A-Reihe tatsächliche Gruppe

UV-Vis-NIR 0 5 10 15 20

vorhergesagte

Gruppe

0 18 0 0 0 0

5 0 18 0 0 0

10 0 0 17 0 0

15 0 0 1 17 1

20 0 0 0 1 17
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Tabelle A.2: Fehlermatrix der PCA-LDA der S-Reihe im Bereich UV-Vis-NIR analog zur beschriebenen
Methode in Tabelle 2.3. In dunkelgrau sind die übereinstimmenden Proben gekennzeichnet. In hellgrau
sind die gekennzeichnet, die einer abweichenden Gruppe zugeordnet wurden.

Fehlermatrix S-Reihe tatsächliche Gruppe

UV-Vis-NIR 0 5 10 15 20

vorhergesagte

Gruppe

0 13 7 1 0 0

5 3 5 1 0 0

10 2 4 16 0 0

15 0 0 0 18 0

20 0 0 0 0 18

Tabelle A.3: Fehlermatrix der PCA-LDA der A-Reihe im Bereich UV analog zur beschriebenen Methode
in Tabelle 2.3. In dunkelgrau sind die übereinstimmenden Proben gekennzeichnet. In hellgrau sind die
gekennzeichnet, die einer abweichenden Gruppe zugeordnet wurden.

Fehlermatrix A-Reihe tatsächliche Gruppe

UV 0 5 10 15 20

vorhergesagte

Gruppe

0 18 0 0 0 0

5 0 18 0 0 0

10 0 0 17 0 0

15 0 0 1 15 1

20 0 0 0 3 17

Tabelle A.4: Fehlermatrix der PCA-LDA der S-Reihe im Bereich UV analog zur beschriebenen Methode
in Tabelle 2.3. In dunkelgrau sind die übereinstimmenden Proben gekennzeichnet. In hellgrau sind die
gekennzeichnet, die einer abweichenden Gruppe zugeordnet wurden.

Fehlermatrix S-Reihe tatsächliche Gruppe

UV 0 5 10 15 20

vorhergesagte

Gruppe

0 13 4 3 0 0

5 3 10 1 0 0

10 2 2 14 0 0

15 0 0 0 18 0

20 0 0 0 0 18
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Tabelle A.5: Fehlermatrix der PCA-QDA der A-Reihe im Bereich Vis analog zur beschriebenen Methode
in Tabelle 2.3. In dunkelgrau sind die übereinstimmenden Proben gekennzeichnet. In hellgrau sind die
gekennzeichnet, die einer abweichenden Gruppe zugeordnet wurden.

Fehlermatrix A-Reihe tatsächliche Gruppe

Vis 0 5 10 15 20

vorhergesagte

Gruppe

0 18 0 0 0 0

5 0 18 0 0 0

10 0 0 18 0 0

15 0 0 0 18 0

20 0 0 0 0 18

Tabelle A.6: Fehlermatrix der PCA-QDA der S-Reihe im Bereich Vis analog zur beschriebenen Methode
in Tabelle 2.3. In dunkelgrau sind die übereinstimmenden Proben gekennzeichnet. In hellgrau sind die
gekennzeichnet, die einer abweichenden Gruppe zugeordnet wurden.

Fehlermatrix S-Reihe tatsächliche Gruppe

Vis 0 5 10 15 20

vorhergesagte

Gruppe

0 16 2 0 0 0

5 1 14 0 0 0

10 1 0 18 0 0

15 0 0 0 18 0

20 0 0 0 0 18

Tabelle A.7: Fehlermatrix der PCA-LDA der A-Reihe im Bereich NIR analog zur beschriebenen Methode
in Tabelle 2.3. In dunkelgrau sind die übereinstimmenden Proben gekennzeichnet. In hellgrau sind die
gekennzeichnet, die einer abweichenden Gruppe zugeordnet wurden.

Fehlermatrix A-Reihe tatsächliche Gruppe

NIR 0 5 10 15 20

vorhergesagte

Gruppe

0 12 0 0 0 0

5 6 18 0 0 0

10 0 0 18 0 0

15 0 0 0 18 0

20 0 0 0 0 18
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Tabelle A.8: Fehlermatrix der PCA-LDA der S-Reihe im Bereich NIR analog zur beschriebenen Methode
in Tabelle 2.3. In dunkelgrau sind die übereinstimmenden Proben gekennzeichnet. In hellgrau sind die
gekennzeichnet, die einer abweichenden Gruppe zugeordnet wurden.

Fehlermatrix S-Reihe tatsächliche Gruppe

NIR 0 5 10 15 20

vorhergesagte

Gruppe

0 18 0 0 0 0

5 0 18 0 0 0

10 0 0 16 0 0

15 0 0 0 18 0

20 0 0 0 0 18

Die letzten beiden Abbildungen A.7 und A.8 zeigen die PLS-R-Modell für den UV und Vis Bereich

zugehörig zum Kapitel 4.3. Im Hauptteil wurde lediglich das Modell des NIR-Bereichs diskutiert,

da sich in der PCA dieser Bereich als am besten geeignet herausstellte. In den sogenannten

predicted vs. reference Grafiken sind immer die vorhergesagten Werte für die Kalibrierung (rot)

und die Validierung (orange) gegeneinander mit einem linearen Fit aufgetragen. Die Werte

des linearen Fits sind in Tabelle 4.9 zu finden, ebenso die Qualitätsparameter R2 und RMSE

(Tabelle 4.8). Sie werden im Hauptteil diskutiert. Zum Schluss sind die Fehlermatrizen der beiden

PCA-Modelle zum effektiven Streukoeffizienten μ′
s angeben (Tabelle A.9 und A.10).
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Abbildung A.7: PLS-R-Modell zu den vier verschiedenen Vernetzeranteilen und der Referenz (ohne
Vernetzer) im UV-Bereich (350-400 nm). Die Spektren wurden wie in den PCA-Modellen mit der Savitzky-
Golay Methode abgeleitet und geglättet (9 symmetrische Stützpunkte, bei einem Polynom 2. Ordnung; erste
Ableitung). In (a) und (c) sind die predicted vs. reference Plots dargestellt, bei denen die vorhergesagten
Y-Werte gegen die Referenzwerte aufgetragen werden. Beides für die Kalibrierung (rot) und die Validierung
(orange). Ein linearer Fit wurde hinzugefügt, dessen Parameter Tabelle 4.9 entnommen werden können. In
(b) und (d) sind die zugehörigen Regressionskoeffizienten zu finden. (a) und (b) beschreiben die Modelle
für die A-Reihe, (c) und (d) die der S-Reihe. Nach108.
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Abbildung A.8: PLS-R-Modell zu den vier verschiedenen Vernetzeranteilen und der Referenz (ohne
Vernetzer) im Vis-Bereich (400-700 nm). Die Spektren wurden wie in den PCA-Modellen mit der Savitzky-
Golay Methode abgeleitet und geglättet (9 symmetrische Stützpunkte, bei einem Polynom 2. Ordnung; erste
Ableitung). In (a) und (c) sind die predicted vs. reference Plots dargestellt, bei denen die vorhergesagten
Y-Werte gegen die Referenzwerte aufgetragen werden. Beides für die Kalibrierung (rot) und die Validierung
(orange). Ein linearer Fit wurde hinzugefügt, dessen Parameter Tabelle 4.9 entnommen werden können. In
(b) und (d) sind die zugehörigen Regressionskoeffizienten zu finden. (a) und (b) beschreiben die Modelle
für die A-Reihe, (c) und (d) die der S-Reihe. Nach108.

Tabelle A.9: Fehlermatrix der PCA-LDA der A-Reihe mit dem μ′
s analog zur beschriebenen Methode

in Tabelle 2.3. In dunkelgrau sind die übereinstimmenden Proben gekennzeichnet. In hellgrau sind die
gekennzeichnet, die einer abweichenden Gruppe zugeordnet wurden.

Fehlermatrix A-Reihe tatsächliche Gruppe

effektiver Streukoeffizient (μ′
s) 0 5 10 15 20

vorhergesagte

Gruppe

0 18 0 0 0 0

5 0 18 0 0 0

10 0 0 18 0 0

15 0 0 0 18 0

20 0 0 0 0 18



76 Anhang A

Tabelle A.10: Fehlermatrix der PCA-LDA der S-Reihe mit dem μ′
s analog zur beschriebenen Methode

in Tabelle 2.3. In dunkelgrau sind die übereinstimmenden Proben gekennzeichnet. In hellgrau sind die
gekennzeichnet, die einer abweichenden Gruppe zugeordnet wurden.

Fehlermatrix S-Reihe tatsächliche Gruppe

effektiver Streukoeffizient (μ′
s) 0 5 10 15 20

vorhergesagte

Gruppe

0 18 18 12 0 0

5 0 0 0 0 0

10 0 0 6 0 0

15 0 0 0 18 0

20 0 0 0 0 18
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