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ufgrund steigender Dynamik und Heterogenitiit in

der Produktion sind auch die Anforderungen an die
Intralogistik und im speziellen an Lagersysteme gestie-
gen. Lagersysteme miissen flexibel sein und einen hohen
Durchsatz ermdglichen. Diese Anforderungen werden
durch Shuttlesysteme erfiillt. Damit der Durchsatz von
Shuttlesystemen softwarebasiert weiter gesteigert werden
kann, wurden Konzepte entwickelt, welche mit Deep
Reinforcement Learning (DRL) die Blockaden, welche
z. B. beim Gassenwechsel oder bei mehreren Auslagerun-
gen in einer Gasse auftreten, durch eine geniinderte Aus-
lagerungsreihenfolge minimieren. Die bisher entwickel-
ten Konzepte betrachten ausschliellich eine sehr kleine
Anzahl an Lagerplitzen. Reale Shuttlesysteme verfiigen
teilweise iiber mehrere tausend Lagerpliitze pro Ebene.
Daher wird in diesem Beitrag ein DRL-Konzept entwi-
ckelt, welches in einem realen Shuttlesystem die Auslage-
rungsreihenfolge anpasst, um durch eine Minimierung
der Blockaden eine Durchsatzsteigerung zu erreichen.

[Schliisselwérter: Deep Reinforcement Learning, Kiinstliche In-
telligenz, Shuttle-Systeme, Durchsatzoptimierung]

ue to increasing dynamics and heterogeneity in pro-

duction, the demands on intralogistics and espe-
cially on storage systems have increased. Storage systems
must be flexible and enable a high throughput. These re-
quirements are fulfilled by shuttle systems. To be able to
increase the throughput of shuttle systems on a software
basis, concepts have been developed that use Deep Re-in-
forcement Learning (DRL) to minimise the blockages
that arise, e.g. when changing gears or when several with-
drawals are made in one gear, by changing the retrieval
sequence. These concepts only consider a very small num-
ber of storage locations. Real shuttle systems sometimes
have several thousand storage locations per level. There-
fore, this paper develops a DRL concept that adapts the
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retrieval sequence in a real shuttle system to minimise
blockades and increase throughput.

[Keywords: Deep Reinforcement Learning, Artificial Intelli-
gence, AVS/RS, throughput optimization]

1 EINLEITUNG

Shuttlesysteme werden immer hdufiger in der Praxis
eingesetzt, da diese den hohen Anforderungen an Flexibi-
litdt, Durchsatz und Energieeffizienz gerecht werden.

Ein Shuttlesystem ist ein automatisiertes Lager, in
dem meist Kleinladungstrager mit autonomen Fahrzeugen
(Shuttle-Fahrzeuge) und Aufziigen transportiert werden.
Dadurch wird, im Gegensatz zu Lagern mit krangestiitzten
Regalbediengeriten, der vertikale und horizontale Trans-
portprozesse getrennt. [1]

Je nach Systemauslegung konnen sich die Fahrzeuge
innerhalb des Shuttlelagers frei bewegen und nutzen
dadurch die gleichen Fahrwege und Lifte. Aufgrund der
durch die Blockaden resultierenden Wartezeit findet eine
Verldngerung der Spielzeit statt, welche wiederrum eine
Durchsatzreduzierung zur Folge hat. So wurde z. B. in [2]
nachgewiesen, dass sich durch das gegenseitige Blockieren
der Shuttle-Fahrzeuge die Spielzeit um bis zu 20 % erhdht.

Die Anzahl der auftretenden Blockaden ist von der
Auslagerungsreihenfolge abhéngig, da diese vorgibt, wann
welches Fahrzeug einen bestimmten Weg befahren muss.
Daher lasst sich, wie bereits in [3] nachgewiesen, durch
eine verdnderte Auslagerungsreihenfolge der Durchsatz er-
héhen.

In [3] wurde das Deep Reinforcement Learning (DRL)
genutzt, um die Auslagerungsreihenfolge zu bestimmen.
Das DRL ist eine Verbindung des Reinforcement Learning
(RL) und des Deep Learning (DL). Das RL kann durch das
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Tatigen von Aktionen in einer Lernumgebung einen Riick-
gabewert maximieren und dadurch eine Strategie erler-
nen [4]. Das DL ermdglicht es Computersystemen aus Da-
ten und Erfahrungen, durch das Verwenden von tiefen
neuronalen Netzen, zu lernen [5].

Das in [3] betrachtete Shuttlelager verfiigt ausschlief3-
lich tiber 100 Lagerplitze auf einer Ebene. Die gentrennte
Betrachtung einer Ebene ist fiir das Auflésen von Blocka-
den ausreichend. Jedoch verfiigen Shuttlesysteme in der
Realitit iiber mehrere tausend Lagerplitze pro Ebene.

Daher wird in diesem Beitrag ein Konzept eines DRL-
Agenten vorgestellt, welches in einem realen Shuttlesys-
tem, durch eine gednderte Auslagerungsreihenfolge, den
Durchsatz erh6hen soll. Neben der hoheren Anzahl an La-
gerplitzen pro Ebene werden sowohl Einlagerungen als
auch Umlagerungen betrachtet. Zur Uberpriifung des Kon-
zepts wurde eine Ebene eines realen Shuttlesystems inkl.
Steuerung in der Simulationssoftware Plant Simulation
modelliert. Der DRL-Agent wurde mit Keras-RL und Ten-
sorFlow umgesetzt.

In den folgenden Kapiteln werden zuerst Grundlagen
der Shuttlesysteme sowie des DRL erldutert. Anschlieend
wird das betrachtete reale Shuttlesystem inkl. Besonderhei-
ten beschrieben. Es folgt die Beschreibung des Simulati-
onsmodells sowie die Ermittlung des durchschnittlichen
Optimierungspotenzials fiir unterschiedliche Lagerkonfi-
gurationen. AnschlieBend wird die DRL-Architektur vor-
gestellt sowie bisherige Erkenntnisse und Ergebnisse pri-
sentiert.

2  SHUTTLESYSTEME

Shuttlesysteme lassen sich in Abhéngigkeit ihres Be-
wegungsraums in gassengebunden, ebenengebunden, gas-
sen- und ebenengebunden sowie freie Systeme einteilen.

Innerhalb gassengebundener Systeme ist es den Shut-
tle-Fahrzeugen moglich, iiber einen Lift die Ebene zu
wechseln. Ein Quergang, zum Wechseln von Ebenen ist bei
dieser Auspragung nicht vorhanden. [6]

Bei ebenengebundenen Shuttlesystemen ist es den
Shuttle-Fahrzeugen moglich {iber Querginge die Gasse zu
wechseln. Ein wechseln der Ebene ist nicht moglich. Ebe-
nengebundene Shuttlesysteme verfiigen iiber einen Behil-
terlift. [6]

Eine Kombination der bereits genannten Auspragun-
gen bilden gassen- und ebenengebundene Shuttlesysteme.
In diesen Systemen ist es den Shuttle-Fahrzeugen nicht
moglich die Gasse liber Quergédnge oder die Ebene iiber ei-
nen Shuttlelift zu wechseln. [6]
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Die grofite Flexibilitdt bieten ungebundenen Shuttle-
systeme. Diese Auspragung ermoglicht den Shuttle-Fahr-
zeugen sowohl einen Gassenwechsel als auch einen Ebe-
nenwechsel. Durch das Einschleusen weiterer Shuttle-
Fahrzeuge kann der Durchsatz dieser Systeme bis zu einem
gewissen Grad erhoht werden. [6]

Shuttlesysteme sind meist iiber Fordertechnik mit
Kommissionierarbeitspldtzen verbunden. Dabei ist es
wichtig, dass die in unterschiedlichen Gassen und Ebenen
lagernden Behalter in der richtigen Sequenz am Kommis-
sionierarbeitsplatz ankommen. Hierfiir wird meist eine
komplexe und teure Fordertechnik mit u. a. Sequenziertiir-
men benoétigt.

Neuartige Konzepte, wie z. B. im GEBHARDT Store-
Biter® 300 One Level Shuttle X (OLS X) oder im
ADAPTO von Vanderlande verfligen bereits im Shuttle-
system iiber die Moglichkeit der Sortierung und Sequen-
zierung von Behéltern.

3  DEEP REINFORCEMENT LEARNING

Das Deep Reinforcement Learning (DRL) lésst sich
dem Maschinellem Lernen zuordnen und kombiniert das
Reinforcement Learning (RL) und das Deep Learning
(DL). Dabei trifft, wie im RL {iblich, ein Agent die Ent-
scheidungen und lernt durch ,,Versuch und Irrtum® die op-
timale Strategie fiir das vorliegende Problem.

Beim RL interagiert der Algorithmus, welcher als
Agent bezeichnet wird, zum Lernen mit der Umgebung.
Das RL besteht aus fiinf Hauptelementen, welche im Fol-
genden beschrieben werden. [4]

e  Action (Aktion):
Der Agent wiahlt aus den vorgegebenen Hand-
lungsalternativen eine aus.
e  Status (Zustand):
Situation der Umgebung, welche der Agent zu ei-
nem bestimmten Moment iibermittelt bekommt.
e  Environment (Umgebung):

Gibt die Rahmenbedingungen fiir den Agenten
vor. Abhédngig von einer gewahlten Aktion wird
der aktuelle Zustand der Umgebung in den néchs-
ten Zustand tberfiihrt.

e Reward (Riickgabewert):

Ein positiver oder negative Wert, den der Agent,
basierend auf der gewihlten Aktion, bekommt.
Der Riickgabewert bewertet die getétigte Aktion
und hilft dem Agenten die Qualitét der getétigten
Aktion einzuschétzen.
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e  Strategy (Strategie):

Abhingig von der Strategie wird die ndchste Ak-
tion mit der hochsten zu erwartenden Belohnung
zu einem bestimmten Zustand gewahlt.

Es existieren verschiedene Lernalgorithmen filir das
RL. Ein wichtiger Lernalgorithmus ist das Q-Learning. Da-
bei werden Q-Werte verwendet, um die Strategie und somit
das Verhalten des Lernalgorithmus schrittweise zu verbes-
sern. Die Q-Werte, welche die Qualitét einer Aktion A in
einem Zustand S (Q(S, A)) darstellen, werden in einer Q-
Tabelle gespeichert und wieder ausgelesen.

Die Q-Werte werden durch den Riickgabewert, wel-
cher der Agent durch die Interaktion mit der Umgebung er-
hilt, sukzessive aktualisiert. [4]

Bei besonders komplexen Problemen, welche durch
herkémmliche RL-Algorithmen, wie z. B. das Q-Learning,
nicht geldst werden konnen, wird das DRL angewendet.
Dabei wird, wie im DL, ein tiefes neuronales Netz verwen-
det, welches fiir jede mogliche Aktion Input- und Output-
Werte enthilt und so die passende Strategie ermittelt. [5]

Neuronale Netze bestehen aus mehreren miteinander
verbundenen Knoten, auch Neuronen genannt. Die Archi-
tektur eines neuronalen Netzes ist durch die Anzahl an ver-
deckten Schichten, die Anzahl an Neuronen pro Schicht so-
wie die Verbindungsart der einzelnen Neuronen definiert.
Ein neuronales Netz, welches iiber mindestens zwei ver-
deckte Schichten verfiigt, wird als tiefes neuronales Netz
bzw. Deep Neuronal Network (DNN) bezeichnet. [5]

Neuronale Netze lassen sich unterteilen in Feedfor-
ward-Netze und Rekurrente-Netze. Bei Feedforward-Net-
zen flieBen die Informationen von der Input-Schicht zur
Output-Schicht. Es gibt keine Riickkopplung zwischen den
einzelnen Neuronen. Diese neuronalen Netze sind im Ver-
gleich zu anderen Netzen wenig komplex. Ein weit verbrei-
tetes Feedforward-Netz, welches im DL eingesetzt werden
kann, ist dass Deep Feed Forward Netz(DFF). Uber eine
Riickkopplung zwischen einzelnen Neuronen verfligen die
rekurrenten neuronalen Netze. Dabei kann ein Neuron an
sich selbst, an Neuron derselben Schicht oder an Neuron in
einer anderen Schicht riickkoppeln. Im Gegensatz zu
Feedforward-Netzen sind rekurrente neuronale Netze nicht
auf einen zusammengehorigen Eingabe- und Ausgabewert
beschrinkt. Sie konnen umfassendere sowie komplexere
Probleme mit zusammenhidngenden Sequenzen von Einga-
ben und Ausgaben erlernen. [5]

Neuronale Netze lernen durch das Minimieren einer
Fehlerfunktion, welche die Differenz zwischen den ge-
schétzten und tatsdchlichen Ergebnissen des Netzes angibt.
Das Netzwerk kann durch Backpropagation gelernt wer-
den, indem die Gewichtung und die Basiswerte angepasst
werden. Anfanglich werden die Gewichte mit Zufallswer-
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ten zwischen 0 und 1 oder -1 und 1 initialisiert. Der Back-
propagation-Algorithmus besteht aus dem Vorwartsschritt
(forward pass) und dem Riickwértsschritt (backward pass),
welche solange wiederholt werden bis das Ziel erreicht
wurde oder keine Verbesserung mehr erreicht wird. [7]

Beim Deep-Q-Learning ersetzt ein neuronales Netz
die Q-Tabelle des bereits beschriebenen Q-Learning. Die
Q-Werte werden in einer Wertefunktion, welche abhéngig
von der Aktion a, einem Zustands s und der Gewichtung 6
des neuronalen Netzes ist, als Q(s, a; 0) dargestellt. Die Q-
Werte fiir jede mogliche Aktion werden als Output, in Ab-
héngigkeit vom Zustand, welcher als Input verwendet wird,
durch das neuronale Netz ausgegebene. [8]

4 REFERENZSYSTEM UND SIMULATION

Das Referenzsystem, welches als Simulationsmodell
abgebildet wurde und zum Training des neuronalen Netzes
genutzt wird, ist das von GEBHARDT Fordertechnik ent-
wickelte StoreBiter® OLS X. Das StoreBiter OLS X ist ein
hochflexibles und skalierbares Shuttle-System, welches
zielgerichtet an unterschiedlichste, sich dndernde Marktsi-
tuationen, Prozesse und Unternchmensanforderungen an-
gepasst werden kann.

Im Folgenden werden die Besonderheiten des Store-
Biter® OLS X, auftretende Blockaden beim Gassenwech-
sel sowie der Aufbau des Simulationsmodells beschrieben.

4.1 BESONDERHEITEN DES REFERENZSYSTEMS

Das betrachtete Referenzsystem besteht aus zwei oder
mehreren Gassen sowie aus mehreren Ebenen. Abhéngig
von der bendtigten Leistung befinden sich ein oder mehrere
Shuttle-Fahrzeuge auf einer Ebene. Die Besonderheit des
StoreBiter® OLS X Shuttlesystems sind die auf jeder
Ebene am Gasseneingang vorhandenen Plattformen, wel-
che in Abbildung 1 dargestellt sind. Diese Plattformen er-
moglichen einen freien, schienenlosen und unkomplizier-
ten Gassenwechsel der Shuttle-Fahrzeuge. In den einzelnen
Gassen fahren die Shuttle-Fahrzeuge wiederum auf Schie-
nen. Auf den Plattformen des StoreBiter® OLS X werden
die Shuttle-Fahrzeuge durch eine integrierte optische Navi-
gation gesteuert und erreicht dadurch zielsicher die vorge-
gebene Position.

Einer der Vorteile dieses Shuttlesystems ist, dass jeder
Kommissionierarbeitsplatz direkten Zugriff auf jeden Arti-
kel im kompletten Lager und in der exakt benétigten Se-
quenz hat. Jedes Shuttle-Fahrzeug kann die Gasse verlas-
sen und die Heber eines jeden Arbeitsplatzes direkt
anfahren, wodurch eine Versorgung mit Behélter ohne
Zeitverlust garantiert werden kann.
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Abbildung 1. Schienenloser Gassenwechsel durch vorgela-
gerte Plattform. © GEBHARDT Fordertechnik GmbH

4.2 BLOCKADEN

Der in Abschnitt 4.1 beschriebene Gassenwechsel auf
den vorhandenen Plattformen fiihrt, abhéngig von der Fahr-
situation, zu Blockadesituationen. Damit die Shuttle-Fahr-
zeuge auf der Plattform nicht kollidieren, reservieren diese
sich die zwei darauffolgenden Wegabschnitte. Ein Uberho-
len von Fahrzeugen ist auf der Plattform nicht moglich.
Dadurch ergeben sich in den folgenden drei Fahrsituatio-
nen Wartezeiten.

(1) Mehrere Auslagerungen pro Gasse

Bei der Auslagerung von zwei oder mehreren La-
dungstragern aus derselben Gasse, miissen die
weitere Fahrzeuge vor der Gasse warten.
Dadurch entsteht eine Blockade auf der Platt-
form.

(2) Fahrwegiiberschneidungen im Gassenbereich

Sollte ein Fahrzeug die Gasse verlassen wollen
und gleichzeitig ein anderes Fahrzeug dessen
Weg queren, muss das Fahrzeug, welches die
Gasse verlassen mochte, warten, damit auf der
Plattform keine Blockade entsteht.

(3) Fahrwegiiberschneidungen auf der Plattform

Auf der Plattform queren sich die Wege der Shut-
tle-Fahrzeuge in den Kreuzungsbereichen immer
wieder, weshalb Fahrzeuge warten miissen. Dies
fithrt zu Blockaden und Wartezeiten bei den ein-
zelnen Fahrzeugen.

Die drei beschriebenen Fahrsituationen, in denen es zu
Wartezeiten der einzelnen Shuttle-Fahrzeuge kommen
kann, sind in Abbildung 2 dargestellt.

Durch eine verdnderte Auslagerreihenfolge konnen die
Blockadesituationen minimiert werden. Abhingig von der
vorhandenen Lagerkonfigurationen treten die genannten
Fahrsituationen unterschiedlich oft auf.
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Abbildung 2.  Mégliche Fahrsituationen und potenzielle Blo-
ckaden der Shuttle-Fahrzeuge

4.3 SIMULATIONSMODELL

Das zum Trainieren des neuronalen Netzes verwen-
dete Simulationsmodell des StoreBiter® OLS X ist flexibel
aufgebaut, sodass unterschiedliche Lagerkonfigurationen
mit variierender Anzahl an Kommissionierarbeitspldtzen
simuliert werden konnen. Das Grundmodell orientiert sich
an einem realen, in der Praxis aufgebauten Shuttlelager mit
insgesamt fiinf Gassen sowie sechs Arbeitsplédtzen und ver-
fiigt bei einer doppeltiefen Einlagerung tiber 560 Lager-
platze pro Gasse. Die Position der Arbeitspldtze an der
Plattform ist in Abbildung 2 ersichtlich. Die Anzahl der
Shuttle-Fahrzeuge pro Ebene lisst sich ebenfalls flexibel
gestalten.

Damit die in Abschnitt 4.2 beschriebenen Fahrsituati-
onen nicht zu einem dauerhaften blockieren fithren, wurden
die folgenden Regeln in der Simulation festgelegt.

(1) Ist die Lagergasse belegt, muss ein Fahrzeug mit
der gleichen Zielgasse auf der Plattform warten,
bis die Zielgasse frei ist. (Fahrsituation (1))

(2) Shuttle-Fahrzeuge auf der Plattform haben, ge-
geniiber den Fahrzeugen in der Gasse, Vorfahrt.
(Fahrsituation (2)) Voraussetzung ist, dass nicht
Fahrsituation (1) vorliegt.

(3) An Kreuzungen auf der Plattform hat das Fahr-
zeug, welches langer auf die Weiterfahrt wartet
Vorfahrt. (Fahrsituation (3))

Das Auflésen der Blockaden bendtigt, abhéngig von
der Fahrsituationen, unterschiedlich viel Zeit. Damit eine
Durchsatzerhdhung erreicht wird, miissen die Blockaden
reduziert werden. Optimal wire das vollstédndige verhin-
dern der Blockaden, welches durch den Einsatz eines ein-
zelnen Shuttle-Fahrzeugs erreicht wird, aber meist unrea-
listisch ist, da der Durchsatz mit einem einzelnen Shuttle-
Fahrzeug zu gering ist.
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5  OPTIMIERUNGSPOTENZIAL

Anhand fiinf unterschiedlicher Lagerkonfigurationen,
welche in Tabelle 1 dargestellt sind, wurde der Einfluss von
Blockaden sowie der Auslagerreihenfolge auf die Gesamt-
bearbeitungszeit von 600 Auslagerungen in einer zufalli-
gen Reihenfolge untersucht. Dabei wurden fiir jede Lager-
konfiguration mit einem (es treten keine Blockaden auf)
und mit drei Shuttle-Fahrzeugen 1.000 Simulationsldufe
durchgefiihrt. Fiir alle Konfigurationen wurden sechs Ar-
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ist damit begriindet, dass bei einer Anzahl von z. B. drei
Shuttle-Fahrzeugen und zwei Gassen meist ein Shuttle-
Fahrzeug vor einer Gasse warten muss. Zudem steigt die
Fahrzeit innerhalb der Gasse und somit auch die Wartezeit
am Gasseneingang in Abhéngigkeit der Gassenlidnge. In
Tabelle 2 sind die einzelnen Optimierungspotenziale sowie
unterschiedliche Doppelspielzeiten dargestellt.

Tabelle 1. Betrachtete Lagerkonfigurationen zur Ermittlung
des Optimierungspotenzials

beitsplédtze verwendet sowie ein Lagerfiillgrad von 95 % Konfigura- ) Lager-
festgelegt. Die Durchlaufzeit wird dabei pro Doppelspiel tion Gassen Gassentiefe pliitze
betrachtet. Abhidngig von der Lagerkonfiguration ergeben
sich unterschiedliche Optimierungspotenziale. K1 5 140 2.800
In Konfiguration eins, der urspriinglichen Ebene des K2 5 56 1.120
betrachteten realen Shuttlelagers, ergibt sich ein durch- i
schnittliches Optimierungspotenzial von 10,15 %. Das ma- K3 4 70 1.120
ximale Optimierungspotenzial liegt bei 18,10 %. In Abhén-
gigkeit der Gassenanzahl sowie der Gassenldnge ergeben K4 3 93 1.116
sich unterschiedliche Optimierungspotenziale. Die Simula-
tion zeigt auf, dass bei einer gleichbleibenden Anzahl an K5 2 140 1.120
Lagerplatzen das Optimierungspotenzial steigt, desto klei-
ner die Anzahl an Gassen ist. Aulerdem steigt das Opti-
mierungspotenzial in Abhéngigkeit der Gassenldnge. Dies
Tabelle 2.  Ergebnisse und Optimierungspotenzial der unterschiedlichen Lagerkonfigurationen
Konfiguration K1 K2 K3 K4 K5
Anzahl Shuttle 1 3 1 3 1 3 1 3 1 3
@ Dol’[lr’r‘f_lss;’]lelm“ 2:37 | 2:54 | 1554 | 2:14 | 1:58 | 2:25 | 2:06 | 2:46 | 2:29 | 3:45

Min. Doppelspielzeit
[m:ss]

2:31 2:45 1:52 2:09

1:56 2:19 2:04 2:39 2:26 3:34

Max. Doppelspielzeit

2:42 3:05 1:56 2:21

2:00 2:30 2:08 2:55 2:31 3:56

[m:ss]
@ Optimierungs-
. 10,15 % 15,20 % 18,59 % 24.36 % 32,06 %
potenzial
Max. Optimierungs- 18,10 % 21,07 % 23,09 % 29.22 % 38,13 %

potenzial

6 DRL-ARCHITEKTUR

Die DRL-Architektur besteht aus dem bereits be-
schriebenem Simulationsmodell und dem DQN-Agenten.
Als neuronales Netz wird aktuell ein DFF mit zwei verbor-
genen Schichten verwendet. Jede verborgene Schicht be-
steht aus 512 Neuronen. Die beschriebene DRL-
Architektur ist in Abbildung 3 inkl. der Schnittstelle zur Si-
mulationssoftware dargestellt.
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Die in Abschnitt 3 beschriebenen Elemente des DRL
werden zur Optimierung der Durchlaufzeit fiir das betrach-
tete Referenzsystem folgendermalien definiert.

Action:

Der Agent wihlt fiir das anfragende Shuttle-Fahrzeug,
in Abhédngigkeit des hdchsten zu erwartenden Nutzens
(Q-Wert), einen noch abzuarbeitenden Auftrag aus. Die
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Auftragsnummer wird anschlieBend an das Simulations-
modell tibermittelt und der Auftrag durchgefiihrt.

Status:

Das Simulationsmodell iibermittelt den Zustand des
Beobachtungsraums an den Agenten. Der Beobachtungs-
raum wird in Form einer Zustandsmatrix zu dem Zeitpunkt
iibergeben, wenn ein Shuttle-Fahrzeug einen neuen Auf-
trag anfragt. Die Zustandsmatrix muss alle relevanten In-
formationen erhalten, um den néchsten Auftrag auswéhlen
zu konnen. Dabei gibt es zwei Moglichkeiten, wie die Zu-
standsmatrix aufgebaut ist.

(a) Die Zustandsmatrix erhilt fiir die nichsten sechs
Auslagerungen pro Arbeitsplatz die folgenden In-
formationen: (1) Verfiigbarkeit des Auftrags,
(2) Position des anfragenden Fahrzeugs, (3) Posi-
tion aller anderen Shuttle-Fahrzeuge, (4) Ziele der
anderen Shuttle-Fahrzeuge, (5) Auftragsnummer,
(6) Zielarbeitsplatz des Auftrags, (7) Lagerplatz
des Auftrags.

(b) Die Zustandsmatrix erhilt fiir jeden Lagerplatz
einer Ebene fiir die Auslagerung relevante Infor-
mationen. Die Statusmatrix enthélt die Informati-
onen (2) — (7) der Variante (a). Folgende Informa-
tionen werden im Vergleich zu Variante (a)
erginz oder verdndert: (1) Auftrag fiir Lagerplatz
vorhanden und (8) Lagerplatz frei bzw. belegt.

Die genannten Informationen werden fiir jeden Ausla-
gerauftrag bzw. jeden Lagerplatz in einer Zeile der Matrix
dargestellt. Sollte sich aufgrund schwankender Auslage-
rungen pro Auftrag die Dimension der Zustandsmatrix in
Variante (a) dndern, werden Null-Zeilen eingefiigt, damit
bei jeder Zustandsiibermittlung die Dimension der Matrix
konstant ist. Die Dimension der Zustandsmatrix der Vari-
ante (b) ist von der Anzahl der Lagerplétze abhéngig und
somit gleichbleibend. Damit die Werte beim Training des
neuronalen Netzes nicht als Bewertung wahrgenommen
werden, miissen diese z. B. auf 100 normiert werden.

Environment:

Als Trainingsumgebung (Enviroment) wird das in Ab-
schnitt 4.3 beschriebene Simulationsmodell einer Ebene
des Referenzsystems verwendet.

Reward:

Fiir die Auswahl des Auftrags wurden Restriktionen
festgelegt, die der Agent erlernen muss. Abhéngig von die-
sen Restriktionen und des gewéhlten Auslagerauftrags er-
hélt der Agent eine Belohnung (Reward). Innerhalb eines
gesamten Auftrags muss eine weiche Sequenz der Ausla-
gerreihenfolge eingehalten werden, ist dies nicht der Fall,
fallt die Belohnung stark negativ aus. Weiter muss jeder
Auslagerauftrag an den richtigen Arbeitsplatz geliefert
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werden. Wird der Auslagerauftrag an einen falschen Ar-
beitsplatz geliefert wird der Agent mit einem negativen Re-
ward bestraft. Da jeder Auslagerauftrag einmalig ausge-
fihrt werden darf, erhédlt der Agent bei doppelter
Ausfiihrung ebenfalls einen stark negativen Riickgabewert.
Werden alle Restriktionen eingehalten, wird ein Riickgabe-
wert in Abhingigkeit der Durchlaufzeit ermittelt.

Strategy:

Die Strategie legt die optimale Auslagerreihenfolge
fest und wird mit Hilfe des Agenten und des neuronalen
Netzes erlernt.

DRL-Agent

Neuronales Netz

Environment
Statusmatrix

(5.?65 1.9.86> Input

0974 - 8274

%Auslager-
auftrag
e

arg max (Q(s, a; 0))

%Informationen der Statusmatrix

Go Schnittstelle zwischen Python und Simulation

Abbildung 3.
lationsmodell

DRL-Architektur und Verbindungen zum Simu-

7  UMSETZUNG UND BISHERIGE ERKENNTNISSE

Die im vorherigen Abschnitt aufgezeigte DRL-
Architektur wurde mit Keras-RL sowie TensorFlow in Py-
thon umgesetzt. Das Simulationsmodell wurde mit der
Software Plant Simulation erstellt. Eine Kommunikation
zwischen Plant Simulation und dem Python-Skript wurde
iiber eine COM-Schnittstelle realisiert.

Die beiden in Abschnitt 6 beschriebenen Mdoglichkei-
ten der Zustandsmatrix wurden umgesetzt und mehrere
Trainingslaufe, mit 5.000, 10.000, 15.000 und 20.000 Epi-
soden, durchgefiihrt. Innerhalb einer Episode mussten 100
Auslagerungen bzw. max. 500 Steps durchgefiihrt werden.
Es zeigte sich, dass die Anzahl an Steps, die bendtigt wur-
den, um die geforderten 100 Auslagerungen durchzufiih-
ren, sich kontinuierlich verringerte. Daraus ldsst sich
schlussfolgern, dass der DRL-Agent lernt, welche Ausla-
gerungen noch verfligbar sind und welche bereits abgear-
beitet wurden. Weiter erwies sich die Variante (b) aufgrund
sehr langer Trainingszeiten als nicht praktikabel. Die Ursa-
che dafiir ist die mit 2.800 Zeilen sehr gro3e Dimension der
Zustandsmatrix. Dies stellt fiir den eigentlichen Trainings-
prozess des DRL-Agenten kein Problem dar. Jedoch muss
die Zustandsmatrix nach jeder Aktion durch die Simulation
vollstindig neu iibertragen werden. Dafiir ist die Ge-
schwindigkeit der COM-Schnittstelle von Plant Simulation
nicht ausreichend und verzogerte das Training des Agenten
stsrk. Daher muss die Zustandsmatrix so klein wie moglich
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definiert werden. Weitere Schnittstellen, wie z. B. die C-
Schnittstelle, wurden bisher nicht verwendet.

Die bisher durchgefiihrten Experimente mit der Zu-
standsmatrix (a) zeigen eine Durchsatzoptimierung von
2 —3 % und liegen damit unter dem in Abschnitt 5 ermit-
teltem durchschnittlichen Optimierungspotenzial von {iber
10 % bei der kompletten Ebene (K1) des Referenzsystems.
Auch das in [3] durch einen DRL-Agenten erzielte durch-
schnittliche Optimierungspotenzial von 7 — 8 % konnte fiir
das betrachtete Shuttlelager bisher nicht erreicht werden.

Eine Ursache fiir die geringe Durchsatzoptimierung
konnte das Fehlen wichtiger Informationen fiir den DRL-
Agenten sein. Aufgrund der doppeltiefen Einlagerung ist
bei gassenfernen Lagerpldtzen eine Umlagerung notwen-
dig. Bisher wird in der Zustandsmatrix dem DRL-Agenten
die Position des Auslagerauftrags inkl. gassennah oder gas-
senfern libergeben. Somit kann der Agent lernen, dass bei
gassenfernen Lagerpldtzen eine Umlagerung durchgefiihrt
werden muss. Genaue Informationen dariiber, wie lange
die Umlagerung dauern wird, sind jedoch nicht in der Zu-
standsmatrix enthalten. Durch eine Erweiterung der Zu-
standsmatrix soll die Durchsatzoptimierung des DRL-
Agenten an die in Abschnitt 5 ermittelten durchschnittli-
chen Optimierungspotenziale angenéhert werden.

8 ZUSAMMENFASSUNG UND AUSBLICK

Im Rahmen dieses Beitrags wurde ein Konzept zur
Durchsatzoptimierung von Shuttlesystemen mit einem
DRL-Agenten vorgestellt. Dabei sollen in einem Shuttle-
system vorkommende Blockaden durch eine Anderung der
Auftragsreihenfolge vermieden werden. Bisher vorhan-
dene Ansitze zeigen, dass eine Durchsatzoptimierung bei
einer geringen Anzahl von Lagerplitzen moglich ist. In
diesem Beitrag wurde ein reales Shuttlesystem in einem Si-
mulationsmodell abgebildet und das mdgliche Optimie-
rungspotenzial ermittelt. Weiter wurden zwei unterschied-
liche Moglichkeiten zum Aufbau der Zustandsmatrix
erlautert. Beide Moglichkeiten wurden umgesetzt und zum
Trainieren eines neuronalen Netzes genutzt. Dabei konnte
eine Durchsatzoptimierung von 2 — 3 % erreicht werden.
Diese entspricht jedoch nicht dem vorhandenem Optimie-
rungspotenzial. Die Trainingsldufe haben aufgezeigt, dass
der Agent schnell lernt, welche Auslagerungen bereits
durchgefiihrt wurden und welche noch verfiigbar sind.

Im weiteren Forschungsverlauf muss untersucht wer-
den, ob durch eine Erweiterung der Zustandsmatrix um
wichtige Informationen die Durchsatzoptimierung weiter
gesteigert werden kann. Weiter miissen Parameter wie die
Lernrate angepasst werden. Dariiber hinaus kénnen Ande-
rungen an dem neuronalen Netz, wie z. B. die Anzahl an
Neuronen pro verdeckter Schicht, durchgefiihrt werden.
Dariiber hinaus konnte ein anderes neuronales Netz, wie
das bisher verwendet DFF, implementiert werden.
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Es muss untersucht werden, ob die gewahlte Art der
Belohnung, welche abhéngig von der absoluten Doppel-
spielzeit inkl. moglicher Umlagerungen ist, fiir das Lernen
des DRL-Agenten geeignet ist. Eine andere Moglichkeit
wire das Bilden von Vergleichszeiten zur Bewertung der
gewdhlten Aktion.

Gefordert durch:

* Bundesministerium /
Loy fiir Wirtschaft Zentrales

und Energie Innovationsprogramm
Mittelstand

aufgrund eines Beschlusses
des Deutschen Bundestages
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