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Kurzfassung

In der Automobilindustrie ist in den letzten Jahren die Anforderungen an die Logistik-
Warenhiuser gestiegen. Die steigende Individualisierung von Fahrzeugen ist der Grund dafiir.
Um die Anforderungen erfiillen zu kénnen, werden in modernen Logistik-Warenhéusern die
Waren durch fahrerlose Transportfahrzeuge transportiert. Es existieren viele Algorithmen
zur Berechnung des kiirzesten Weges fiir einzelne Fahrzeuge. Diese konnen in Warenhausern
mit vielen Fahrzeugen nicht eingesetzt werden, da es zu Staus, Deadlocks oder Kollisionen
kommen kann. Es existieren bereits Algorithmen, die versuchen diese Probleme zu l6sen. We-
nige dieser Algorithmen wurden bisher auf die Praxistauglichkeit getestet. Die Algorithmen

werden oft mit wenigen Fahrzeugen oder auf kleinen Straflennetzen getestet.

Diese Arbeit stellt Algorithmen zur Berechnung von Wegen fiir mehrere Fahrzeuge vor und
analysiert diese anschlieflend. Die Performanz der Algorithmen wird anhand realer Szenarien
aus der Automobilindustrie gemessen. Dafiir werden zuerst Straflennetze basierend auf
echten Lagerhallen erstellt. AnschlieSend wird in verschiedenen Benchmarks die Performanz
ausgewahlter Algorithmen miteinander verglichen. Basierend auf den besten Algorithmen
wird ein neuer Algorithmus entwickelt und mit bestehenden Algorithmen verglichen. Der
neue Algorithmus benétigt weniger Rechenzeit und berechnet kiirzere Wege. Die Ergebnisse

werden abschlieffend mithilfe einer Simulations-Software validiert.
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1 Einleitung

Fahrerlose Transportfahrzeuge (FTF) fithren in modernen Logistik-Warenhausern die Trans-
portauftrage durch. Die Mitarbeiter werden durch diese Roboter unterstiitzt. Ein FTF holt
ein Regal ab und transportiert es zu einer Entnahmestation. Dort kann der Mitarbeiter das
benotigte Teil aus dem Regal nehmen. Anschlieffend wird das Regal zuriick auf einen freien
Stellplatz gebracht [WDMO08]. Im Jahr 2012 hat der Online-Lieferant Amazon die Firma
Kiva Systems gekauft und nutzt seitdem die Roboter Kiva in den Warenhausern, um die
Mitarbeiter zu unterstiitzen [Kir13]. Amazon hat in folgenden Jahren einige Patente, die ihre
automatisierten Warenhéuser beschreiben, beantragt [J[SHH07; Kaw16; NVB17]. Der Aufbau
und die Abldufe in den Warenhausern wurden in vielen verschiedenen Veréffentlichungen

untersucht und optimiert [Kar13].

Nicht nur bei groflen Online-Versandhdusern, sondern auch in der Automobilindustrie
stiegen die Anforderungen an die Logistik-Warenhéuser in den letzten Jahren. Durch héhere
Individualisierung der einzelnen Fahrzeuge werden mehr Bauteile in der Montage benétigt
[KLB17]. Dieser wachsenden Anforderung wird durch steigende Automatisierung begegnet
[Baul7]. Zu den Abldufen in einem Warenhaus mit fahrerlosen Transportfahrzeugen gehort

insbesondere auch das Planen der Wege fiir die Transportauftrige.

1.1 Motivation

Fir die Berechnung der kiirzesten Wege existieren viele Algorithmen. Dijkstra und A*
sind zwei bekannte Beispiele dafiir. Diese Algorithmen berticksichtigen allerdings nur die
zugrunde liegende Struktur des Straf3ennetzes, nicht aber die anderen Transportfahrzeuge.
In einem Warenhaus sind, je nach Grofle, hunderte Fahrzeuge unterwegs [WDMO08]. Daher

spielt die Position der anderen Fahrzeuge bei der Planung einer Route eine wichtige Rolle.
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1 Einleitung

Das Problem der Planung von Pfaden fiir mehrere Fahrzeuge wurde in mehreren Studien
untersucht [HS06; Rya08; YL16]. Die verwendeten Modelle vereinfachen oft die Realitét. Es
wird z. B. angenommen, dass alle FTF dieselbe Geschwindigkeit haben oder sich gleichmafig
auf der Flache verteilen. In einem Logistik-Warenhaus konnen allerdings Roboter von
unterschiedlichen Herstellern mit unterschiedlichen Eigenschaften zum Einsatz kommen.
Zusatzlich transportieren alle FTF die Regale zu den gleichen (wenigen) Entnahmestationen.
Daher kann nicht von einer gleichméfligen Verteilung der Roboter ausgegangen werden.
In einer realen Umgebung kann es zusétzlich zu dynamischen Hindernissen kommen. Ein
defektes FTF kann einen Weg versperren oder eine Strecke aus anderen Griinden kurzzeitig

blockiert sein.

1.2 Ziel der Arbeit

In dieser Arbeit sollen bestehende Algorithmen auf die Praxistauglichkeit untersucht und ge-
gebenenfalls ein neuer Algorithmus, welcher den beschriebenen Anforderungen entspricht,
entwickelt werden. Zur Evaluierung werden Szenarien aus der Automobilindustrie ver-
wendet. Neben der Wegstrecke der Fahrzeuge spielt die Reihenfolge der Transportauftrige
eine grofie Rolle. Dieser Aspekt eines Logistik-Warenhauses wird in dieser Arbeit nicht

untersucht. Der Fokus dieser Arbeit liegt auf den Wegstrecken der Fahrzeuge.

1.3 Aufbau der Arbeit

Diese Arbeit stellt in Kapitel 2 Grundlagen zu Produktionsabldaufen und der Wegplanung
vor. Fiir ein besseres Verstindnis des Umfelds werden zuerst produktionstechnische Begriffe
und Ablaufe erklart. Im zweiten Teil des Kapitels werden informationstechnische Begriffe
und Algorithmen erldutert, die fiir das Verstandnis der folgenden Kapitel notwendig sind.
In Kapitel 3 werden bestehende Algorithmen zur Berechnung von Wegen fiir mehrere Ro-
boter vorgestellt und in drei Gruppen klassifiziert. Anschlielend werden die Algorithmen,
basierend auf der Performanzanalyse der Autoren, verglichen. Kapitel 4 beschreibt Kriterien
nach denen Algorithmen fiir eine genauere Analyse ausgewéhlt wurden. Aulerdem wird auf

Besonderheiten der Implementierungen fiir die Analyse der Algorithmen eingegangen. Am
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1.3 Aufbau der Arbeit

Ende des Kapitels werden die Ergebnisse der Tests diskutiert. Im Kapitel 5 wird ein neuer
Algorithmus fiir das reale Szenario beschrieben. Die Ergebnisse des neuen Algorithmus
werden in Abschnitt 5.2 mit den anderen Algorithmen verglichen und validiert. Das Kapi-
tel 6 fasst die Ergebnisse dieser Arbeit zusammen und gibt einen Ausblick auf zukiinftige
Schritte.
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2 Grundlagen

In diesem Kapitel werden Grundlagen beschrieben, welche das Verstandnis dieser Arbeit
fordern sollen. Zuerst werden produktionstechnische Grundlagen erklért, anschlieffend

informationstechnische.

2.1 Produktionstechnische Grundlagen

Alle Bestandteile einer Fabrik und einem Logistik-Warenhaus, die fiir diese Arbeit relevant

sind, werden in diesem Kapitel erklart.

2.1.1 Fahrerlose Transportfahrzeuge (FTF)

Als fahrerlose Transportfahrzeuge werden Fahrzeuge bezeichnet, die Regale in der Fabrik
oder Lagerhalle transportieren. Das Ausfiithren der Fortbewegung wird ohne einen mensch-
lichen Fahrzeugfithrer bewerkstelligt. Diese Fahrzeuge werden auch als Roboter oder AGV
(engl. Automated Guided Vehicle) bezeichnet.

Die Abbildung 2.1 zeigt das Kiva FTF, das bei Amazon zum Einsatz kommt. Das 40 cm hohe
Fahrzeug kann bis zu 320 KG schwere Regale anheben [Tim14]. Abbildung 2.2 zeigt ein FTF
der arculus GmbH. Diese ca. 20 cm hohe FTF kann bis zu einer Tonne anheben und wird in

der Automobilindustrie eingesetzt [Hop17].

Fiir den Transport der Regale existieren verschiedene Methoden. Die oben genannten FTF
fahren unter das Regal und heben es an. Um ein Regal anzuheben, gibt es verschiedene
Methoden. Die FTF von Amazon heben Regale an, indem sie sich auf der Stelle drehen

und eine Plattform wie einen Korkenzieher in die Hohe schrauben [Ger15]. Der Arculee

15



2 Grundlagen

Abbildung 2.1: Das FTF Kiva [Ger15]

Abbildung 2.2: Das FTF Arculee. Quelle: arculus GmbH

hebt das Regal hydraulisch an. Alternativ zum Anheben haben Regale mancher Hersteller
Rader und werden wie Waggons von einem Zug gezogen. Das FTF besitzt dafiir eine Art

Anhéngerkupplung [Hop17].

Die FTFs bekommen von iibergeordneten Systemen die Transportauftrage. Diese legen fest,
welches Regal von welchem FTF abgeholt und transportiert werden soll. Damit das FTF der
berechneten Route folgen kann, benétigt jedes FTF Sensoren zur Bestimmung der eigenen

Position. Dafiir wird z. B. indoor GPS verwendet.

Neben den Sensoren zur Ortung des Fahrzeuges besitzen die FTF weitere Sensoren, wie
z. B. Sensoren die Kollisionen mit Personen erkennen kénnen. Diese Sensoren sind fiir
Fahrzeuge notwendig, wenn diese, in einem fiir Personen zugénglichen Bereich, fahren.
Im Fall einer bevorstehenden Kollision wird vom FTF eine Notbremsung durchgefiihrt.
Man spricht hierbei von personensicheren FTF. In diese Gruppe fillt auch das oben bereits

erwahnte Arculee.

16



2.1 Produktionstechnische Grundlagen

Das Kiva FTF besitzt diese Sensoren nicht [Ein17]. In Warenhdusern, in denen es einen
abgetrennten Bereich fiir die Fahrzeuge gibt, sind diese Sensoren nicht notwendig. Es muss

allerdings sichergestellt werden kénnen, dass sich keine Person in dem Bereich aufhalt.

2.1.2 Regalblock

Als Regalblock wird in dieser Arbeit ein zusammenhéngender Bereich von Regalen bezeich-
net. Dieser Bereich ist durch Straflen abgeschlossen. In ihm hat jedes Regal einen festen
Standplatz und ist von der Strafie zu erreichen. In Abbildung 2.3 ist ein Regalblock abgebildet.
Die grauen Kreise stellen die Regale dar. Die Strafien sind durch Pfeile und die Kreuzungen

als blaue Kreise dargestellt.

2.1.3 Entnahmestation

In einem Logistik-Warenhaus werden die Regale von FTF zu den Entnahmestationen trans-
portiert. An diesen Stationen entnimmt ein Mitarbeiter das benotigte Teil aus dem Regal.
Anschlieflend wird das Regal von dem FTF zuriick auf seinen Standplatz im Regalblock
transportiert. An den Entnahmestationen gibt es einen Wartebereich fiir die Regale der
folgenden Teile. Dort warten die FTF mit dem entsprechenden Regal. Dadurch entsteht bei
dem Mitarbeiter keine Wartezeit. Wenn das aktuelle Teil entnommen wurde und das Regal

weiter transportiert wird, riickt sofort das nachste FTF mit dem nachsten Regal nach.

2.1.4 Quellen und Senken

Als Quellen und Senken werden Start- und Zielknoten fiir die Routenplanung bezeichnet
[Len93]. Wenn ein Regal zu einer Entnahmestation transportiert wird, wird der Regalstand-

platz als Quelle und die Entnahmestation als Senke bezeichnet.
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2 Grundlagen

Abbildung 2.3: Graph G eines Regalblocks mit 10 Regalen und vier Stralenkreuzungen

2.2 Informationstechnische Grundlagen

In diesem Abschnitt werden informationstechnische Grundlagen erklart, die fiir das Ver-

standnis der Algorithmen notwendig sind.

2.2.1 Graph

Ein Graph ist eine abstrakte Struktur, die den Zusammenhang zwischen Objekten darstellt.
Die Objekte werden als Knoten bezeichnet. Kanten stellen die Beziehung der Knoten dar.
Mathematisch wird ein Graph mit G = (V, F) beschrieben. V' ist die Menge der Knoten und
E die Menge der Kanten [Diel2].

Graphen konnen unterschiedliche Eigenschaften haben. Die Kanten in Graphen konnen
ungerichtet oder gerichtet sein. Ungerichtete Kanten stellen nur eine Beziehung zwischen
den Knoten dar. Gerichtete Kanten geben zusétzlich eine Reihenfolge der Knoten vor. Ab-
bildung 2.3 zeigt einen gerichteten Graphen. Die Knoten werden als Kreis dargestellt. Die
Pfeile stellen die gerichteten Kanten dar. V122 ist der Vorganger von V' 1x1.

Eine weitere Eigenschaft von Graphen kann das Gewicht der Kanten sein. Dieses Kantenge-
wicht, das meistens der Lange der Kante entspricht, wird von Algorithmen zur Berechnung

von Wegen verwendet, um den kiirzesten Weg berechnen zu kénnen.

In dieser Arbeit werden gerichtet Graphen mit Kantengewichten verwendet, um das Layout
der Fabrik zu beschreiben. Jeder Fahrweg in der Fabrik entspricht einer gerichteten Kante

im Graphen. Daher diirfen die Fahrzeuge die Kante nur in einer Richtung befahren, wie

18



2.2 Informationstechnische Grundlagen

beispielsweise bei Einbahnstraien. In den Graphen werden Regale, Stationen und Kreuzun-
gen der Fahrwege durch Knoten dargestellt. Das Kantengewicht entspricht der Lange der

Fahrwege.

2.2.2 Graph-Algorithmen

In den folgenden Abschnitten werden die Algorithmen zur Wegefindung erklart. Diese Al-
gorithmen werden z. B. von Openstreetmap eingesetzt, um den kiirzesten Weg zu berechnen
[Kar17]. Auch die Algorithmen zur Berechnung der Wege fiir die FTF basieren auf diesen
Algorithmen.

Dijkstra

Der Dijkstra-Algorithmus berechnet kiirzeste Wege von einem Knoten zu allen anderen
Knoten in einem Graphen. Dafiir wird fiir jeden Knoten die Distanz zum Startknoten und der
Vorganger berechnet [HPS08]. Initial hat kein Knoten einen Vorgénger. Jedem Knoten wird
wiahrend der Berechnung die Distanz zum Startknoten zugewiesen. Initial ist die Distanz
des Startknoten 0 und die aller anderen oco. Es wird eine Liste der zu tiberpriifenden Knoten

gepflegt. Zu Beginn wird nur der Startknoten in die Liste eingefiigt.

Anschlieffend werden folgende Schritte durchgefiihrt bis die Liste keine Knoten mehr enthalt
[HPS08]:

1. Wéhle Knoten n mit geringster Distanz aus der Liste.

2. Berechne fiir jeden Nachbarknoten v von n die Distanz zum Startknoten. Dazu wird

das Kantengewicht der Kante zwischen n und v auf die Distanz des Knoten n addiert.

3. Ist die berechnete Distanz kleiner als die fiir v gespeicherte Distanz, aktualisiere diese

Distanz. Auflerdem wird n als Vorgénger fiir v gespeichert.

4. Wenn die Distanz aktualisiert wurde: Fiige v in die Liste hinzu.

19



2 Grundlagen

Wenn nur der kiirzeste Weg zwischen zwei bestimmten Knoten berechnet werden soll, kann
der Algorithmus in Schritt 1 abgebrochen werden, sobald der Zielknoten ausgewahlt wurde.
Anschlieflend wird der kiirzeste Weg durch die gespeicherten Vorgénger rekonstruiert. Die

Schritte 2 und 3 werden in der Literatur als Knotenexpansion bezeichnet [HPS08].

A*

Eine Variation des Dijkstra-Algorithmus ist der A*. Er verwendet eine Heuristik (Schéatz-
funktion), um zielgerichtet zu suchen. Der Distanzwert errechnet sich bei A* durch den
Distanzwert des Vorgéngers, dem Kantengewicht und dem Wert der Heuristik (vgl. Schritt 2
von Dijkstra). Fiir eine Routensuche im zweidimensionalen Raum wird haufig der euklidische
Abstand zum Ziel als Heuristik verwendet. Dadurch werden Knoten, die geometrisch néher

beim Zielknoten liegen, zuerst aus der List ausgewahlt [HPS08].

2.2.3 Solver

Das mathematische Problem den kiirzesten Weg zwischen zwei Knoten zu bestimmen, kann
auch durch ein Gleichungssystem beschrieben werden. Dieses Gleichungssystem kann von
Programmen, sogenannten Solvern, gelost werden. Solver, wie z. B. GLPK (GNU Linear
Programming Kit), COIN-OR LP, Gurobi und CPLEX, kénnen Gleichungssysteme 16sen oder
diese optimieren. Die ersten beiden Solver sind Open Source und frei verfiigbar. Die letzten
beiden sind kommerzielle Programme. Die kommerziellen Solver sind performanter als die
Open Source Solver [MT12].

Das Problem optimale Wegstrecken fiir mehrere FTF zu bestimmen kann auch als mathemati-
sches Problem und durch ein Gleichungssystem beschrieben werden. Das Gleichungssystem
kann durch Solver auf kiirzeste Wegstrecke oder minimale Fahrzeit aller Roboter optimiert

werden.

20



2.2 Informationstechnische Grundlagen

2.2.4 Deadlock

In dieser Arbeit beschreibt ein Deadlock eine Situation, in der mehrere FTF sich gegenseitig
blockieren. Jedes FTF wartet darauf, dass das FTF, das den Weg blockiert weiterfahrt und

der belegte Knoten frei wird.

Der Begriff stammt aus dem Umfeld von Betriebssystemen. Dort wird von einem Dead-
lock gesprochen, wenn zwei oder mehr Prozesse gegenseitig zyklisch aufeinander warten
[SGGO6].

Das folgende Beispiel veranschaulicht dies. Prozess P1 verwendet z. B. die Ressource 1 und
benoétigt R2, um die Berechnungen zu beenden. Die Ressource R2 wird allerdings bereits
von Prozess P2 verwendet und dieser Prozess benétigt 21, um seine Berechnungen zu

beenden. In diesem Beispiel wartet P1 auf P2 und gleichzeitig P2 auf P1.

2.2.5 SAT

SAT ist die Abkiirzung des englischen Worts satisfiability und beschreibt das Erfillbar-
keitsproblem der Aussagenlogik [ZM02]. Das Erfiillbarkeitsproblem priift, ob eine Formel
erfiillbar ist. Es wird nicht versucht eine Losung fiir das Problem zu finden. Es besagt, nur

ob es eine Losung fiir das Problem gibt.
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3 Klassifizierung von Algorithmen zur
Pfadplanung

Alle FTF in einem Logistik-Warenhaus benétigen einen Weg von Start zum Ziel um ihren
Transportauftrag erledigen zu konnen. In der Literatur werden viele Algorithmen fiir die
Berechnung dieser Wege beschrieben. Diese werden in diesem Kapitel vorgestellt und klassi-
fiziert. Bereits 1988 wurden drei Moglichkeiten zur Verkehrskontrolle von FTF beschrieben
[Gro88].

+ Begrenzungen fiir Wege, damit es genau einen Weg von jedem Start zu jedem Ziel

gibt.
+ Auswahl der Wege fiir die FTFs wird von einer zentralen Instanz getroffen.
« FTF sucht sich im Falle mehrerer moglicher Wege den Weg eigenstandig aus.

Die erste Moglichkeit ist sehr restriktiv und verhindert das Planen von optimalen Routen
zwischen Start und Ziel. Dieser Ansatz wird daher in dieser Arbeit nicht weiter vertieft. Es
wird argumentiert, dass die Berechnung der Fahrwege auf einer zentralen Instanz, aufgrund
der hohen Komplexitat, nicht moglich ist. Der Anstieg der Rechenleistung in den letzten
Jahren ermdéglicht dieses inzwischen. Dieser Ansatz wird in vielen Veroffentlichungen disku-
tiert. Die dritte Moglichkeit beschreibt, dass Roboter selbst die Routenplanung iibernehmen.
Es gibt also keine zentrale Instanz die fiir alle Roboter die Wege berechnet, sondern die

Entscheidungen werden direkt auf den Robotern getroffen.
Diese Arbeit teilt bestehende Algorithmen in folgende drei Gruppen auf:

Einzelweg-Algorithmen beriicksichtigen bestehende Pfade anderer Roboter bei der Pla-
nung des eigenen Pfads. Die Pfade der anderen Roboter bleiben unverandert. Die

Berechnungen werden zentral durchgefiihrt.
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3 Klassifizierung von Algorithmen zur Pfadplanung

Mehrweg-Algorithmen planen die Pfade aller Roboter gleichzeitig auf einer zentralen
Instanz. Bei der Neuberechnung des Pfades fiir einen Roboter werden die Pfade aller

Roboter neu berechnet.

Kooperative Algorithmen versuchen Kollisionen durch Kommunikation der einzelnen
Roboter aufzulésen. Die Entscheidung welchen Weg der Roboter fahrt wird vom

Roboter selbst getroffen.

3.1 Einzelweg-Algorithmen

In diesem Abschnitt wird ein bestehender Algorithmus vorgestellt, der den Weg fiir einen
Roboter berechnet. Der Algorithmus beriicksichtigt alle bereits geplanten Wege der anderen

FTF, verandern diese jedoch nicht.

3.1.1 M*

Der Algorithmus M* wurde von Wagner und Choset vorgestellt{ WC11]. Er basiert auf A*.
Der Algorithmus priift bei der Betrachtung von allen Nachbarknoten, ob diese Knoten durch
einen anderen Roboter belegt sind. Die Wegplanung beriicksichtigt nur freie Nachbarn. Alle
belegten Knoten werden ignoriert, somit wird ein alternativer Pfad gesucht und Kollisionen
vermieden. Es wird eine Kollisions-Liste gepflegt und bei jeder Expansion aktualisiert.
Mithilfe dieser Liste kann schneller gepriift werden, ob ein Knoten belegt ist. Da alle Knoten,
die durch ein anderes Fahrzeug belegt sind, ignoriert werden, kann nicht fiir jeden Roboter

ein Weg gefunden werden.

Die Autoren beschreiben auch weitere Varianten des Algorithmus. Der Inflated M* ver-
kleinert den Suchraum von M* durch das Verwenden einer Heuristik (untere Grenze) fiir
die Distanz zum Ziel. Dadurch wird der Suchraum starker auf das Ziel fokussiert und das
Ziel schneller erreicht. Eine weitere Variante beschreibt, wie beim Planen eines Weges bei
der Kollisionspriifung nur Roboter betrachtet werden, die sich im gleichen Kartenbereich
befinden. In der Analyse der Autoren wurde mit M* fiir 20 Roboter in unter 10 Sekunden mit
ca. 80 % Erfolg eine kollisionsfreie Route gefunden. Die Zusammenlegung beider Varianten

ermoglicht das Berechnen von Wegen fiir 40 Roboter mit einer Erfolgsquote von iiber 90 %.
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3.2 Mehrweg-Algorithmen

3.2 Mehrweg-Algorithmen

Dieser Abschnitt beschreibt Algorithmen, die fiir alle Roboter die Pfade gleichzeitig be-
rechnen. Es werden also immer alle Pfade fiir alle Roboter gleichzeitig berechnet. Diese

Berechnungen werden von einer zentralen Instanz durchgefiihrt.

3.2.1 Optimal Multirobot Path Planning (OMPP)

Die Autoren Yu und LaValle beschreiben in mehreren Versffentlichungen [YL16; YR15] einen
Algorithmus zum Planen von kollisionsfreien Wegen fiir mehrere Roboter. Die grundlegende
Idee ist, das Problem der kiirzesten Wegesuche auf einen Flussgraphen zu iibertragen. Diese
Flussgraphen konnen durch Gleichungssysteme gelost werden. Das Losen des Gleichungs-
systems ergibt ein optimales Ergebnis. Die Autoren verwenden zum Ldsen den Gurobi
Optimizer. Gurobi ist ein kommerzieller Loser fiir mathematische Probleme'. Das Glei-
chungssystem kann fiir zwei Werte optimiert werden. Es kann die kiirzeste Fahrstrecke
jedes Roboters bestimmen oder Wege mit der minimalen Fahrzeit aller Roboter berechnen.
In dieser Arbeit wird nur letztere Berechnung betrachtet. Die Anzahl der Gleichungen
nimmt mit steigender Roboter Anzahl und steigender Knotenanzahl sehr stark zu. Daher
steigt auch die Berechnungszeit. Aus diesem Grund haben die Autoren in einer weiteren
Veroffentlichungen beschrieben, wie sich der Suchraum des Algorithmus, inklusive des Glei-
chungssystems, verkleinern lasst [YR15]. Die Idee ist, den Algorithmus mehrere Teilstrecken
ausrechnen zu lassen. Zuerst wird fiir jeden Roboter der kiirzeste Weg vom Startknoten
zum Zielknoten gesucht. Diese Wege werden in der Mitte geteilt. Falls zwei Mittelpunkte
kollidieren sollten, ist fiir einen der beiden Roboter ein benachbarter Knoten zu wahlen. Fir
beide Teilabschnitte ist die optimale Lésung mithilfe des Gleichungssystems zu bestimmen.
Dieses Verfahren wird von den Autoren als k-way split bezeichnet. k gibt an, in wie viele
Teile, die kiirzesten Strecken geteilt werden sollen. Durch das Fixieren des Mittelpunkts
sinkt die Optimalitat der Ergebnisse. Die Optimalitét ist ein Faktor, um den das Ergebnis
zum optimalen Ergebnis abweicht. Das Berechnen eines Weges mit £ = 0 wird von den

Autoren als optimales Ergebnis definiert.

http://www.gurobi.com/products/gurobi-optimizer
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3 Klassifizierung von Algorithmen zur Pfadplanung

Fir die Analyse wurden Berechnungen auf einem Grid ausgefithrt. Um Hindernisse zu
simulieren, wurde eine gewisse Anzahl an Knoten aus dem Grid geldscht. Fiir 0 % bis 25 %

geloschter Knoten werden Berechnungen durchgefiihrt und die Ergebnisse verglichen.

Die Ergebnisse der Autoren zeigen, dass fiir 100 Roboter in ca. 12 Sekunden auf einem voll
besetzten Grid eine Losung gefunden wird. Wenn 25 % der Knoten im Grid fehlen, werden in
der gleichen Zeit nur noch 40 Wege berechnet. Durch k-Way Split sinkt die Berechnungszeit
und die Optimalitét. Bei einem k-Wert von 2 konnen Wege fiir 120 Roboter berechnet werden.
Diese Wege sind maximal um den Faktor 1.02 ldnger. Mit einem k-Wert von 16 konnen
Wege fiir 75 bis 300 Roboter in unter 100 Sekunden berechnet werden, je nachdem wie viele

Knoten aus dem Grid entfernt wurden. Die Strecken sind jedoch um Faktor 1.8 langer.

3.2.2 Cobopt

In der Veroéffentlichung [Sur12] wird beschrieben wie mit einem SAT-Loser die spateste
Ankunftszeit schrittweise verbessert werden kann. Zuerst wird mit einem anderen Algo-
rithmus eine nicht optimale Losung fiir das Problem bestimmt. Anschlieend wird iterativ
Cobopt angewendet, um das Ergebnis zu verbessern. Die Berechnungen sind aufwendig
und benétigen viel Rechenzeit. Die spateste Ankunftszeit fiir 24 Roboter auf einem Grid
mit 64 Knoten zu optimieren, benétigt mehr als 45 Minuten. Jede Iteration benétigt iiber 5

Minuten.

3.2.3 Teilgraph Pfadplanung

Die Idee fiir den Algorithmus von Ryan ist das Verkleinern des Suchraums. Dazu wird
der Graph, auf dem die Wegesuche durchgefiihrt wird, in viele Teilgraphen mit bekannter
Struktur aufgeteilt [Rya08].

Jeder dieser Teilgraphen hat dabei eine der folgenden Strukturen:

Stack Eine lineare Verkettung von Knoten, von denen nur der erste Knoten mehrere Nach-
barn hat.
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3.3 Kooperative Algorithmen

Hall Eine lineare Verkettung von Knoten, wobei jeder Knoten weitere Nachbarn haben

kann.

Clique Eine Gruppe an Knoten, bei der jedes Knotenpaar durch eine Kante verbunden
ist. Jeder Knoten kann dabei weitere Knoten auflerhalb der Clique als zusatzlichen
Nachbarn haben.

Ring Eine Anzahl an Knoten, die ringf6rmig miteinander verbunden sind.

Jeder Teilgraph hat bestimmte Bedingungen fiir den Ein- bzw. Austritt von Robotern. So
konnen Roboter einen Stack nur in der gleichen Reihenfolge verlassen, wie sie ihn betreten
haben. Die Eigenschaften der Teilgraphen werden in der Veroffentlichung [Rya08] genauer
beschrieben. Da die Bedingungen bekannt sind, kann effektiv ein optimaler Weg innerhalb
des Teilgraphen fiir jeden Roboter berechnet werden. Unter Berticksichtigung der Ein- und
Austrittbedingungen lasst sich ein abstrakter Weg fiir jeden Roboter bestimmen. Anschlie-
lend sind, basierend auf den Bedingungen fiir die Bewegung innerhalb der Teilgraphen,
konkrete Wege der Roboter zu berechnen. Dabei kann jeder Teilgraph parallel berechnet

werden.

Der Algorithmus wurde von den Autoren in drei verschiedenen Experimenten getestet. Die
ersten beiden Experimente wurden fiir zehn Roboter auf Graphen verschiedener Grofien
durchgefiihrt. Die Berechnungszeit lag dabei zwischen einer und zehn Sekunden. Fiir Ex-
periment drei wurde ein Graph mit 113 Knoten erstellt und auf 47 Teilgraphen aufgeteilt.
Diesmal wurde die Anzahl der Roboter erhoht. Fiir 18 Roboter liegt die Berechnungszeit

zwischen 1 und 10 Sekunden. Bei 20 Robotern wird die 10-Sekunden-Marke tiberschritten.

3.3 Kooperative Algorithmen

Die Algorithmen in diesem Abschnitt versuchen durch kooperatives Verhalten der Roboter
Kollisionen aufzuldsen. Meist wird dieser Ansatz verwendet, wenn die Roboter eigenstandig

ihren Weg finden sollen.
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3 Klassifizierung von Algorithmen zur Pfadplanung

3.3.1 Cooperative multi-robot path planning by heuristic priority
adjustment

Die Idee des verteilten Algorithmus ist die Kommunikation zwischen den kooperativen Ro-
botern um Konflikte gemeinsam zu l6sen [RL06]. Die Entscheidung, welcher Roboter zuerst
eine Engstelle passieren darf, wird durch dynamische Prioritaten geregelt. Die Dringlichkeit
des Transportauftrags bestimmt dabei die Prioritét eines Roboters. Ein Roboter mit niedriger
Prioritit nimmt auf Roboter mit hoherer Prioritat Riicksicht, womit die meisten Konflikte
gelost werden konnen. Fiir die Wegfindung werden zwei Karten verwendet. Die erste Karte
ist statisch. Das heif3t alle beweglichen Objekte und Hindernisse werden ignoriert. Sie gibt
nur die Distanz zum gewiinschten Ziel an. Diese Werte konnen mit Dijkstra berechnet wer-
den. Beginnend mit dem Zielpunkt wird der Graph so lange expandiert, bis alle Knoten eine
Distanz zugewiesen bekommen haben. In der zweiten, kleineren, Karte werden dynamische
Werte gespeichert. Diese Karte enthélt eine zusatzliche Zeitdimension und speichert die
Positionen der beweglichen Hindernisse. Mit den Informationen aus beiden Karten wird
dann der Weg berechnet. Jeder Roboter sendet seine Position und den geplanten Weg an

alle anderen Roboter. Mit diesen Informationen baut jeder Roboter die zweite Karte auf.

Eine Auswertung der Laufzeit existiert nicht, da jeder Roboter seinen eigenen Weg plant
und es keine zentrale Instanz gibt. Eine Simulation der Autoren war mit 100 Robotern
erfolgreich. In komplexeren Szenarien finden die Roboter allerdings keine optimale Losung.
Die Ergebnisse sind 50 - 100 % schlechter als das Optimum, das durch z. B. OMPP (siehe
Abschnitt 3.2.1) berechnet wurde.

3.3.2 Multi-robot path planning using co-evolutionary genetic
programming

Dieser Algorithmus verwendet genetische Programmierung, um einen optimalen Weg fiir
die Roboter zu finden [Kal12]. Die evolutionare Entwicklung der Wege der Roboter ist dabei
in zwei Algorithmen, Master und Slave genannt, aufgeteilt. Der Slave-Algorithmus optimiert
die Wege der individuellen Roboter. Fiir jeden Roboter wird dieser Algorithmus individuell
ausgefiihrt. Fir die Pfadplanung werden die anderen Roboter bereits mit einbezogen. Dieser

Algorithmus versucht nicht das gesamte System zu optimieren. Diese Aufgabe iibernimmt
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3.3 Kooperative Algorithmen

For all instances of genetic
programming, initialize their individuals
Initialize master genetic algorithm
individuals

- End
4.{ While stopping criterion is not met }7
1
For all instances of
rogramming X
g £
Fitness

End

slave genetic

Evaluation

| Selection in Genetic Algorithm |

I

I Crossover in Genetic Algorithm |

|
I Mutation in Genetic Algorithm |

L‘ Fitness Evaluation in Genetic Algorithm l

Return Best individual F

Abbildung 3.1: Der grundlegende evolutionire Algorithmus [Kal12]

der Master-Algorithmus. Die Bewertungsfunktion verwendet die Zeit, die alle Roboter
zum Ziel brauchen, als Kriterium. Zuséatzlich wird gepriift, ob alle Roboter kollisionsfrei
zum Ziel gekommen sind. Wenn ein Roboter sein Ziel nicht erreicht, wird die Bewertung

herabgestuft.

Die Abbildung 3.1 zeigt wie die Master- und Slave-Algorithmen verbunden sind. Der Master
nimmt direkten Einfluss auf die Entwicklung der Slave-Algorithmen und optimiert das
Gesamtergebnis. Im Vergleich zu den bisher vorgestellten Algorithmen betrachtet dieser
auch unterschiedliche Geschwindigkeiten der einzelnen Roboter. Der Geschwindigkeitsun-
terschied wird bei der Entscheidung, welcher Roboter auf einen anderen an einer Engstelle
warten muss, beriicksichtigt. Die Evaluierung des Algorithmus betrachtet allerdings nur 5

Roboter und benétigt fiir diese Losung bereits 15 Minuten.
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3 Klassifizierung von Algorithmen zur Pfadplanung

3.3.3 Reactive Navigation of Multiple Moving Agents by
Collaborative Resolution of Conflicts

Die Kernidee dieses Algorithmus ist, die Geschwindigkeit der Roboter so anzupassen, dass
keine Kollisionen entstehen [KHCO05]. Die Wegberechnung erfolgt dabei auf den jeweiligen
Robotern. Fir die Losung von Konfliktsituationen wird vorausgesetzt, dass die Roboter
miteinander kooperieren. Wenn es zum Konflikt kommt, wird in drei Phasen vorgegangen.
Zuerst versucht der Roboter eigenstindig eine Losung fiir die Kollision zu finden. Wenn dies
nicht gelingt, wird in der zweiten Phase versucht durch Anpassung der Geschwindigkeiten
beider Roboter die Kollision zu verhindern. Dafiir kommunizieren die Roboter miteinander.
Nur wenn die zweite Phase das Problem nicht 16sen kann, kommt es zu Phase drei. In der
dritten Phase wird die Konfliktsituation an weitere, bisher unbeteiligte, Roboter gemeldet
und so versucht den Konflikt zu 16sen. Ein grof3er Unterschied zu den anderen Algorithmen
besteht darin, dass nur die Geschwindigkeiten der Roboter angepasst werden, der geplante
Weg bleibt unverdndert. Aulerdem kann dieser Algorithmus nicht garantieren, dass ein

kollisionsfreier Weg gefunden wird.

3.3.4 Fast and Memory-Efficient Multi-Agent Pathfinding

Die Autoren Wang, Botea et al. stellen den verteilten Algorithmus FAR in [WB+08] vor. Dieser
besteht aus mehreren Schritten. Zuerst wird fiir jeden Roboter eine angepasste A*-Suche
durchgefiihrt. Dabei werden die anderen Roboter auf der Karte ignoriert. Kollisionen in einem
gerichteten Graphen koénnen nur an Kreuzungen auftreten, wenn sich dort die Wege zweier
Roboter kreuzen. Der angepasste A* bevorzugt geradlinige Routen gegeniiber kurvenreicher
Routen. Dadurch wird die Anzahl der sich kreuzenden Routen reduziert [WB+08]. Nachdem
der Weg fiir einen Roboter geplant ist, startet der eigentliche Algorithmus. Dabei versucht
der Roboter den ersten Knoten des berechneten Weges zu reservieren. Ist dieser belegt oder
durch einen anderen Roboter bereits reserviert, wartet der Roboter bis der Knoten frei wird.
Da jeder Roboter die folgenden Knoten reserviert kann es nicht zu Kollisionen kommen. In
Situationen, in denen viele Roboter in einem Bereich des Graphen konzentriert sind, werden
die Bewegungen der Roboter eingeschrankt. Zuerst diirfen sich Roboter nur noch horizontal
bewegen. Anschlieflend nur vertikal. Dieses Prinzip ist mit dem Konzept einer Ampel an

einer Kreuzung vergleichbar.
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Wenn mehrere Roboter zyklisch aufeinander warten, wird von einem Deadlock gesprochen.
FAR erkennt Deadlocks und 16st diese auf, indem einer der wartenden Roboter auf einen
beliebigen freien benachbarten Knoten geschickt wird. Im Anschluss wird fiir diesen Roboter
der Riickweg zum vorherigen Knoten mittels A* geplant. Alle anderen, in den Deadlock
verwickelten Roboter, konnen ihre Fahrt fortsetzen und der Deadlock wird aufgeldst. In
der Auswertung der Autoren wird FAR mit weiteren Algorithmen verglichen. FAR beno-
tigt weniger als 25 Sekunden, um Wege fiir 800 Roboter zu berechnen. Die berechneten

Wegstrecken der Roboter sind dabei kiirzer als die der anderen Algorithmen.

3.4 Vergleich der Algorithmen

In diesem Kapitel wurden verschiedene Algorithmen vorgestellt. Es wird fiir jede der drei
Kategorien der vielversprechendste Algorithmus ausgewéhlt. In der Literatur wurden ver-
schiedene Szenarien und Implementierungen fir die Performanzanalyse verwendet. Basie-
rend auf den Ergebnissen dieser Analysen und den folgenden Kriterien werden Algorithmen,

fiir einen detaillierteren Vergleich, bewertet und ausgewahlt.
Folgende Kriterien basieren auf realen Rahmenbedingungen aus der Industrie.

Anzahl Roboter In kleinen bis mittleren Lagerhdusern werden 30 Roboter eingesetzt. In
grofleren Lagerhdusern auch mehr. Daher muss der Algorithmus Wege fiir 30 oder

mehr Roboter berechnen.

Rechenzeit Die durchschnittliche Bearbeitungszeit fiir einen Transportauftrag liegt bei
5 Minuten (siehe Abschnitt 4.1.1) Die Zeit fiir die Berechnungen der Wege miissen
daher minimal sein. Fiir die erste Auswahl wird daher eine obere Schranke von 60

Sekunden festgelegt.

Weglédnge Einige der Algorithmen achten nicht auf méglichst optimale Fahrwege um
z. B. Deadlocks zu vermeiden. Sind diese Umwege um Kollisionen und Deadlocks zu

verhindern gering? Berechnet der Algorithmus kurze Wegstrecken?
Deadlock Werden Deadlocks vermieden oder aufgelost?

Erfolg Wird immer ein kollisionsfreier Weg fiir alle Roboter gefunden?
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3 Klassifizierung von Algorithmen zur Pfadplanung

Grid-GroBe Wurde auf einem Grid mit 100 oder mehr Knoten gearbeitet? Dieses Kriteri-
um basiert auf der Grofie eines kleinen bis mittleren Lagerhauses. Jedes Regal, jede
Entnahmestation und alle Kreuzungen dazwischen, sind ein Knoten im Grid. Daher

ist 100 eine sehr niedrige Grenze.

In Tabelle 3.1 werden alle vorgestellten Algorithmen anhand dieser Kriterien verglichen. Zel-

len mit “-” bedeuten, dass in der Veréffentlichungen keine Aussage dazu getroffen wurde.
Aus der Kategorie Einzelweg-Algorithmen wurde M* ausgewahlt.

OMPP wurde aus der Kategorie Mehrweg-Algorithmen ausgewahlt. Dieser Algorithmus
erfiillt als einziger dieser Kategorie alle genannten Kriterien. Cobopt ist aufgrund der sehr
langen Rechenzeit ausgeschieden. Das Teilgraphrouting liefert unter manchen Umstanden

keine kurzen Wege.

In der Kategorie kooperative Algorithmen wurde fiir die meisten Algorithmen keine Rechen-
zeit angegeben, da es sich hier um verteilte Algorithmen handelt. FAR wurde mit mehreren
hundert FTF getestet und liefert kurze Wege. Bei den anderen Algorithmen wurden zwei oder

mehr Kriterien nicht erfiillt oder es gab keine Aussage dazu. Daher wurde FAR ausgewahlt.

Diese drei Algorithmen werden im folgenden Kapitel genauer miteinander verglichen.
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Tabelle 3.1: Vergleich bestehender Algorithmen

’ Algorithmus ‘ Rechenzeit ‘ #Roboter ‘ Weglénge ‘ Deadlock ‘ Erfolg ‘ Grid-Grof3e
Einzelweg-Algorithmen
. Ja Ja ) . }
M"(3.1.1) 10 Sekunden 40 Roboter Ja Nein
Mehrweg-Algorithmen
Ja Ja Ja
OMFP (3.2.1) ~ 12 Sekunden | 100 Roboter Ja Ja Ja 432 Knoten
Cobopt (3.2.2) Nein Nein Ja Ja Ja Nein
) Ja Nein . ) Ja
Teilgraph (3.2.3) 10 Sekunden 10 Roboter Nein Ja 133 Knoten
Kooperative Algorithmen
o ) Ja . )
Prioritaten (3.3.1) 100 Roboter Nein Ja Ja
tischer Aleorith (33.2) ) Nein ] ] ] Nein
genetischer Algorithmus (3.3. 5 Roboter a a a - 100 Knoten
- ] Ja ] ' ]
Reactive Navigation (3.3.3) 30 Roboter Ja Nein
Ja Ja Ja
FAR (3.3.4) ~ 15 Sekunden | 1600 Roboter Ja Ja Ja 2 Mill. Knoten
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4 Benchmark und Performanzanalyse

Aus den in Kapitel 3 beschriebenen drei Gruppen von Pfadplanungsalgorithmen wurde
jeweils der vielversprechendste Algorithmus ausgewéhlt und die Performanz genauer ge-
testet. In diesem Kapitel werden die Straf3ennetze, die darauf basierenden Szenarien und
die Bewertungskriterien beschrieben. AnschlieBend werden die Ergebnisse dargestellt und
diskutiert.

StraBennetze

In den Abbildungen 4.1 bis 4.3 werden die Straflennetze gezeigt. Die Entnahmestationen
sind mit S und einer fortlaufenden Zahl bezeichnet. Die Regale sind in grau dargestellt. Jede
Kante in den Graphen stellt einen Fahrweg dar. Der Pfeil gibt die Fahrtrichtung an, das
heif3t alle Kanten sind gerichtet. Die FTF diirfen sich daher nur in einer Richtung bewegen.
Das erste Netz (Abbildung 4.1) zeigt ein Beispiel mit drei mal drei Regalblocken mit je
zehn Regalen und zwei Entnahmestationen. Der Verkehrsfluss ist aufgrund der gerichteten
Graphen (Einbahnstraflen) sehr eingeschrankt. Diese Einschrankung besteht im zweiten
Netz (Abbildung 4.2) nicht. Dort gibt es zwischen jeder Kreuzung zwei gegenlaufige Kanten.
Ansonsten unterscheiden sich diese beiden Netze nicht voneinander. Einbahnstraflen haben
den Vorteil den Verkehrsfluss zu steuern und den Verkehr an Kreuzungen zu verringern,
da Fahrzeuge nicht in alle Richtungen fahren und Abbiegen diirfen. Beidseitig befahrbare
Straflen sorgen fiir mehr Flexibilitat bei der Routenplanung und erméglichen das Umfahren
von Engstellen. Dies fithrt an den Kreuzungen zu erhéhtem Verkehrsautkommen und sorgt

dafiir, dass Kreuzungen langer blockiert sind.

Die Anzahl der Regale in den beiden Netzen kann auf zwei Arten verdndert werden. Die

Anzahl der Reihen und Spalten mit Regalblocken kann verdandert werden. Aulerdem kann
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Abbildung 4.1: Stralennetz 1 - Einbahnstraflen

die Anzahl der Regale in einem Regalblock verandert werden. Die Anzahl der Stationen ist

auch verdnderbar, kann jedoch nicht hoher als die Anzahl der Regalblock-Spalten sein.

Die Besonderheit am dritten Netz (Abbildung 4.3) ist der lange Korridor neben den Ent-
nahmestationen S5 - S7. Die Abbildung zeigt 4 Regalblocke mit je 10 Regalen und einer
zugehorigen Station S1 - S4. Die Positionen der Produktionsstellen und Stationen sind durch
die Fertigung bedingt. Der ’freie’ Platz rechts neben den Stationen S5-S7 ist durch weitere
Lagerflache belegt. Diese ist der Grund fiir den langen Korridor in dem Straflennetz. Auch
dieses Strafiennetz kann in der Grofle verdndert werden. Es konnen unten weitere Regalblo-
cke mit der dazugehorigen Station hinzugefiigt werden. Weitere Spalten mit Regalblocken
sind jedoch nicht moglich. Durch die Anpassung der Grofie der Regalblocke kann auflerdem
die Anzahl der Regale verandert werden. Die Anzahl der Entnahmestationen kann auflerdem

variiert werden. Dadurch kann die Lange des Korridors verandert werden.
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4.1 Szenarien

© © © o ol Jo o © © o Jlo 6 o o ©

Abbildung 4.2: Straflennetz 2 - Beidseitig befahrbare Stralen

4.1 Szenarien

Die verwendeten Szenarien basieren auf drei zugrunde liegenden Straflennetzen. Die Sze-
narien variieren in der Anzahl der Quellen und Senken (Entnahmestationen), der Anzahl
der zu transportierenden Elemente (Regale) und der Anzahl der FTF. Die Anzahl der Regale
wird durch die Grofe eines zusammenhéngenden Regalblocks und der Anzahl dieser Blocke

bestimmt.

4.1.1 Reales Szenario 1

Ein reales Szenario aus der Automobilindustrie verwendet das Straflennetz aus Abbildung 4.1
mit 34 FTF, um 400 Regale zu vier Entnahmestationen zu transportieren. In jedem Regalblock
sind 20 Regale aufgestellt. Taglich werden iiber 7000 Transporte durchgefiihrt. Ein Transport
dauert durchschnittlich 5 Minuten. Daher wird fiir jedes FTF alle 5 Minuten ein Pfad fiir
den nichsten Transportauftrag benétigt. Daraus ergeben sich zeitliche Schranken fiir den

Algorithmus.
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Abbildung 4.3: Stralennetz 3 - Langer Korridor
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4.2 Bewertungskriterien und Benchmark

4.1.2 Reales Szenario 2

In diesem Szenario transportieren 16 FTF 144 Regale zu neun Produktionsstellen. Es sind
16 Regale in jedem Regalblock aufgestellt. Nachdem die Teile an den Produktionsstellen
verarbeitet wurden, transportieren die FTF diese Teile zu zehn Entnahmestationen. Dieses
Szenario aus der Automobilindustrie ist im Straflennetz aus Abbildung 4.3 vereinfacht
dargestellt. Die Produktionsstellen entsprechen den Stationen S1 — S4 in der Abbildung.

Die Stationen im langen Korridor (S5, S6 und S7) stellen die Entnahmestationen dar.

4.2 Bewertungskriterien und Benchmark

Folgende Kriterien werden fiir die Auswertung der Algorithmen verwendet:

Anzahl der Roboter Fiir wie viele Roboter konnen Pfade geplant werden? Im ersten realen
Szenario werden 34 FTF eingesetzt. Daher sollte diese Anzahl mindestens erreicht

werden.

Rechenzeit Die Berechnungszeit sollte minimal sein. Aus der Zahl und der Durchfithrungs-
dauer der Auftrage lasst sich eine obere Schranke von 1 Minute fiir die Rechenzeit der

Routen ableiten.
Minimale Fahrzeit Die Fahrzeit aller Roboter soll minimal sein (spateste Ankunftszeit).

Deadlock Entstehen Deadlocks bei der Planung der Wege, da sich Roboter gegenseitig den

Weg versperren?

Gesucht wird demnach ein Algorithmus, der in geringer Zeit fiir viele Roboter Pfade ohne

Deadlock Situation berechnet und die Gesamtfahrzeit aller Roboter minimiert.

Jeder der drei ausgewihlten Algorithmen wurde mit den gleichen Szenarien getestet. Dabei
waren die Start- und Zielpositionen der einzelnen FTF identisch. Auf jedem Straflennetz
wurden drei verschiedene Benchmarks durchgefiihrt. Fir jeden Benchmark wurde ein
Parameter kontinuierlich erhoht. Tabelle 4.1 gibt eine Ubersicht tiber die verwendeten
Parameter. Benchmark 1 erhoht die Anzahl der Roboter. Benchmark 2.1, 2.2 und 3 erhéhen
die Anzahl der Regale. Der Unterschied liegt im Verhaltnis von den Regalen zu den Strafien.
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4 Benchmark und Performanzanalyse

Benchmark 2 erhoht die Anzahl der Regalblocke und Benchmark 3 erhoht die Anzahl
der Regale in einem Block. Die zwei Versionen des zweiten Benchmarks ergeben sich aus
den Besonderheiten des dritten Straflennetzes (Abbildung 4.3). In diesem Netz werden
die Regalblocke nur untereinander platziert. Fiir jeden Regalblock gibt es auflerdem eine
Produktionsstelle. Es gibt einen weiteren Parameter fiir dieses Straflennetz: Die Anzahl der
Stationen. Benchmark 2.1 wird nur fiir die ersten beiden Straflennetze verwendet. Benchmark
2.2 nur fur das Dritte. In Benchmark 2.2 werden nur 20 Roboter verwendet, da es auf einem

realen Szenario basiert.

Tabelle 4.1: Parameter fur unterschiedliche Szenarien

Name #Entnahmestation | #Regale | #Regale per Block | #Roboter
Benchmark 1 4 400 20 10-200
Benchmark 2.1 | 4 10-1000 | 20 30
Benchmark 2.2 | 2-50 10-250" | 10 20
Benchmark 3 | 4 10-1000 | variabel (10-20) 30

4.3 Implementierung

Jeder Algorithmus wurde fiir den Vergleich in Python implementiert. Fiir die Algorithmen
M* und FAR gibt es keinen o6ffentlich zugénglichen Quellcode. Diese Algorithmen wurden
basierend auf der Beschreibung und Pseudocode aus den Veréffentlichungen implementiert
[WB+08; WC11]. Fiir beide Algorithmen wird die Library igraph verwendet, um den Graph
zu speichern. Fiir die Algorithmen wurde die gleiche A*-Implementierung als Grundlage
verwendet. Die List wird in einem Heap, der nach der Distanz sortiert ist, gespeichert. Jeder
Knoten wird, entsprechend seiner Distanz, in die List eingefiigt. Durch diese Datenstruktur
kann performant der Knoten mit der kleinsten Distanz aus dem Heap ausgewahlt werden.
Fiir jedes FTF wird ein Objekt angelegt. Dort wird eine eindeutige Nummer, der Start- und

Zielknoten und Informationen zur berechneten Route gespeichert.

Die Implementierung von OMPP basiert auf dem Code der Autoren, wurde jedoch leicht

angepasst. Damit im Test mehrere FTF das Ziel erreichen konnen, wurde die Beschrankung,

'Wird durch die Anzahl der Stationen bestimmt. Pro Produktionsstelle (S1-S4) gibt es einen Regalblock
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4.4 Performanzanalyse

welche die Anzahl der Fahrzeuge auf einem Knoten limitiert, fiir die Senken (Entnahmesta-
tionen) entfernt. OMPP arbeitet mit diskreten Zeitschritten und setzt daher Kantengewichte
von 1 voraus. Fir einen ersten Vergleich werden alle Kantengewichte auf 1 gesetzt. Um
diesen Algorithmus in realen Szenarien nutzen zu kénnen, miissten alle Kanten langer als 1
in mehrere Kanten aufgeteilt werden. In den beschriebenen Szenarien fithrt eine Normierung
der Kantenldngen nur an einer Stelle zu neuen kiirzesten Wegen. An den Entnahmestationen
auf dem dritten Straflennetz (4.3) ist die Strecke von V223 nach V2x1 iiber S2 und V222
gleich lang. Fir alle anderen Wege gibt es keine Alternative. Alle Wege unterscheiden sich

in der Anzahl an Kanten.

4.4 Performanzanalyse

In diesem Abschnitt wird die Performanz der einzelnen Algorithmen gezeigt. Anschlieflend
wird ein Vergleich der Algorithmen durchgefiihrt. In den folgenden Abbildungen sind jeweils
die Ergebnisse der drei Benchmarks zu sehen. Der jeweils Linke der drei Graphen zeigt die
Performanz des Algorithmus bei steigender Anzahl von FTF. Auf der X-Achse ist die Anzahl
der FTF abgebildet, auf der Y-Achse die Berechnungszeit und die Weglange. Die Zeit wird in
Sekunden angegeben. Die beiden anderen Graphen zeigen die Performanz bei steigender
Regalanzahl. Die X-Achse gibt die Anzahl der Regale an. Auf Stralennetz 3 wird auflerdem

die Anzahl der Stationen erhoht, wie in Abschnitt 4.2 beschrieben wurde.

4.4.1 OMPP

Alle Berechnungen fiir OMPP wurden mit einer Kantenlédnge von 1 durchgefithrt. Auf dem
Stralennetz 1 werden fiir 40 Fahrzeuge 80 Sekunden benétigt. Auch die Betrachtung von 30
FTF und 25 Regalblocken mit je 20 Regalen dauert die Berechnung mit 59 Sekunden bereits
zu lange. Auf den anderen Straflennetzen ist die Performanz vergleichbar. Auf Straflennetz
2 wurde mit 20 FTF und 400 Regalen sowie mit 30 FTF bei 300 Regalen das Limit von 60
Sekunden erreicht. Auf dem dritten Straflennetz wurden in Benchmark 1 Wege fiir 50 FTF
in 60 Sekunden berechnet. In den weiteren Benchmarks wurde mit 30 FTF und 200 Regalen

bereits die Minute Rechenzeit erreicht.
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Abbildung 4.4: OMPP, M* und FAR fiir Stralennetz 1 mit dem Kantengewicht von 1
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Abbildung 4.5: OMPP, M* und FAR fiir Straflennetz 2 mit dem Kantengewicht von 1
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Benchmark 1 Benchmark 2.2 Benchmark 3
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Abbildung 4.6: OMPP, M* und FAR fiir Straflennetz 3 mit dem Kantengewicht von 1

Der Algorithmus bendtigt die meiste Rechenzeit, insbesondere, wenn die Probleme grofler
werden. Er liefert allerdings sehr gute Ergebnisse. Abbildung 4.4 zeigt, dass die durchschnitt-
liche und die maximale Wegldnge auf dem ersten Straflennetz in den meisten Fallen geringer
als bei den anderen Algorithmen ist. Fiir diesen Vergleich wurden alle Algorithmen auf

Straflennetzen mit einer Kantenlange von 1 getestet.

In Abbildung 4.5 ist der Vergleich der Algorithmen auf dem zweiten Straflennetz zu sehen. Die
Legende zu diesem Graphen befindet sich unter der ersten Abbildung. Die durchschnittliche
Weglédnge, die durch FAR berechnet wurde, ist teilweise kiirzer als die von OMPP. Da OMPP
auf die spateste Ankunftszeit optimiert ist, ist eine hohere durchschnittliche Weglange nicht
verwunderlich. In dem Graphen ist auch zu sehen, dass FAR bei der maximalen Weglange in
manchen Situationen kiirzere Wege berechnet hat. Die Wegstrecken unterscheiden sich in

Abbildung 4.6 kaum. Das liegt am Aufbau des Straflennetzes.

Die Abbildungen 7.1 bis 7.3 im Anhang zeigen eine detaillierte Auswertung der Performanz

von OMPP auf den drei verschiedenen Strafiennetzen.

43



4 Benchmark und Performanzanalyse

4.4.2 M*

Die Berechnungen wurden auf einem Grid durchgefiihrt, bei dem die Kantenldnge dem
Kantengewicht entspricht. Daher sind die Wege in dieser und den folgenden Graphen langer
als bei OMPP. Die Berechnungen fiir M* wurden mit einem Zeitlimit von 200 Sekunden
durchgefiihrt. Das heif3t, dass sobald eine Berechnung dieses Limit iberschreitet, das Bench-
mark beendet ist. Im Gegensatz zu OMPP garantiert M* nicht immer einen Weg zu finden.
Dabher ist in den Graphen zusétzlich der Erfolg dargestellt. Die Skala von 0 bis 1 ist auf der

rechten Seite der Graphen zu sehen.

Interessant an der Erfolgsquote ist, dass sie im dritten Straflennetz bei Benchmark 2 und
3 steigt. Das kann durch die steigende Anzahl an Stationen erklart werden, da im dritten
Straflennetz mit steigender Zahl an Regalen auch die Anzahl der Stationen steigt (siehe
Abschnitt 4.1). Auf allen Straflennetzen sinkt die Erfolgsquote im ersten Benchmark, da
dort auf dem gleichen Strafiennetz die Roboteranzahl erhéht wird. Der rapide Anstieg der
Wegliange am Anfang von Benchmark 2 liegt daran, dass der erste Test mit nur 10 Regalen
durchgefithrt wurde und der Weg von den Regalen zu den Stationen daher sehr kurz ist. Die
Weglange steigt bei Benchmark 2 bis 200 Regale und fallt dann wieder. Diese Spitze ist dem
Aufbau des Netzes geschuldet. Das Grid (siehe Abbildungen 4.1 und 4.2) wird blockweise
mit Regalen aufgebaut. Zuerst wird die erste Zeile von links nach rechts aufgebaut. Bei
200 Regalen ist die zweite Zeile der Regale gefiillt, daher wird die Weglange dort wieder

kirzer.

Die Berechnungszeit von M* auf Straflennetz 3 wiachst mit steigender FTF oder Regalanzahl

besonders stark.

In den Abbildungen 7.4 bis 7.6 im Anhang ist die Performanz vom Algorithmus M* zu

sehen.

4.4.3 FAR

Auch bei diesem Algorithmus steigt die Rechenzeit mit der Anzahl der Roboter oder den
Regalen. Auf dem ersten Straiennetz benotigt FAR fir Benchmark 1 mehr Rechenzeit als M*.
FAR benétigt fiir 125 Roboter bereits mehr als 200 Sekunden. Der Benchmark wurde daher

frihzeitig beendet, daher sind fiir mehr FTF keine Daten vorhanden. Die Ergebnisse von
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Benchmark 2.1 und Benchmark 3 sind vergleichbar mit denen von M*. Auf dem Straflennetz

2 und 3 ist FAR schneller und liefert kiirzere Strecken.

Die Berechnungszeit wiachst fiir Benchmark 1, Benchmark 2.1 und Benchmark 2.2 fast
linear. In Benchmark 3 wéchst sie schneller. Je nach Szenario berechnet FAR Wege fiir 30
bis 120 FTF in einer Minute. Die Ergebnisse von Benchmark 2.1, 2.2 und 3 zeigen, dass die

Berechnungszeit bei 400 Regalen unter einer Minute liegt.

Die Performanz von FAR ist in den Abbildungen 7.7 bis 7.9 im Anhang zu sehen. FAR findet
immer einen Weg zum Ziel, daher ist die Erfolgsquote immer 1 und daher nicht in den

Graphen dargestellt.

4.4.4 Auswertung und Zusammenfassung

Die einzelnen Graphen der Algorithmen zeigen die Entwicklung des jeweiligen Algorith-
mus. Abbildungen 4.7 bis 4.9 zeigen den direkten Vergleich von M* und FAR auf den drei
Straflennetzen. Die Legende zu den Graphen befindet sich unter der ersten Abbildung. Auf
der X-Achse ist die Anzahl der FTF abgebildet, auf der Y-Achse die Berechnungszeit und
die Weglange. Ein Vergleich mit OMPP auf Graphen mit Kantengewichtung ungleich 1
wurde nicht durchgefiihrt. Da OMPP im ersten Test der langsamste Algorithmus war und die
geforderten Kriterien (Abschnitt 4.2) nicht erfiillt, wird dieser Algorithmus in den folgenden
Vergleichen nicht betrachtet.

FAR liefert in allen getesteten Situationen bessere oder gleiche Weglangen und benétigt in
den meisten Féllen dafiir auch weniger Rechenzeit. Auflerdem ist die Erfolgsquote bei FAR
immer 100 %. M* fand in Tests mit vielen Robotern nur noch fiir 30 % der Roboter einen
kollisionsfreien Pfad. Der Unterschied der beiden Algorithmen sieht in den Abbildungen
sehr gering aus. Dies liegt insbesondere daran, dass Umwege und Warten relativ zur Gesamt-
strecke sehr gering ausfallen. In den Abbildungen 4.4 und 4.5 ist der Unterschied deutlicher

zu sehen, da dort die Gesamtstrecke geringer ist.

Der Algorithmus FAR schneidet in den Tests am besten ab. Er plant jedoch keine Umwege
um Hindernisse, sondern wartet nur bis der Weg wieder frei ist. Eine Kombination von
M* und FAR wiirde dieses Problem losen. Diese Idee wird im folgenden Kapitel genauer

beschrieben.
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Abbildung 4.9: M* und FAR auf Straflennetz 3
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5 Implementierung und Validierung
eines Pfadplanungs-Algorithmus

In diesem Kapitel wird beschrieben, wie die Vorteile von FAR und M* miteinander kombiniert

werden konnen. AnschlieBend wird die Performanz des neuen Algorithmus validiert.

5.1 Implementierung

FAR orientiert sich an dem kiirzesten Weg und versucht durch Warten und Auflésen von
Deadlocks fiir alle FTFs einen Weg zu finden. M* plant bei der Wegsuche bereits Umwege
um andere FTF herum ein. Dabei wird allerdings nicht darauf gewartet, dass ein Weg frei

wird.

Der neue Algorithmus wird W* genannt, da er Warten und M* kombiniert. Er soll durch
taktisches Warten, wenn eine Umfahrung der Engstelle teurer ist, kiirzere Wege finden als
M*. Durch das Umfahren von “Verstopfungen” sollen Deadlocks bereits bei der Planung
vermieden werden. Als Grundlage fiir W* wird der Dijkstra-Algorithmus verwendet. A" wird
nicht als Grundlage verwendet, da aufgrund der Heuristik kiirzere Wegstrecken bevorzugt
werden, auch wenn ein Umweg schneller zum Ziel fithrt. W* wird auch in Python imple-
mentiert. Daher konnen die gleichen Benchmarks verwendet werden und die Performanz

mit FAR und M* verglichen werden.

Die Kosten einer Kante werden aus der Fahrzeit des jeweiligen FTFs berechnet. So kann
der Algorithmus Wege fiir FTF mit unterschiedlichen Geschwindigkeiten berechnen. Beim

Expandieren eines Knotens wird geprift, ob der Knoten bereits belegt ist. Wenn er belegt
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ist, wird gepriift, wie lange der Knoten belegt sein wird. Da die FTF dicht hintereinander

fahren konnen, kann ein Knoten fiir mehrere FTF in Folge reserviert sein.

Die Wartezeit wird auf die Kosten fiir diesen Knoten addiert. Die Kosten der einzelnen Knoten
enthalten die Summe der Wegkosten und der Kosten fiir das Warten. Wenn der Zielknoten
erreicht wurde, wird der kiirzeste Weg, genau wie bei Dijkstra, durch die gespeicherten

Vorgianger rekonstruiert.

Der triviale Ansatz zur Ermittlung, ob ein Knoten durch ein anderes Fahrzeug belegt ist,
ist das Vergleichen der Position aller Fahrzeuge. In ersten Tests fiihrt dieser Ansatz bereits
bei wenigen Fahrzeugen zu hohen Laufzeiten. Fiir den Algorithmus ist nur relevant, ob
zu einem zukiinftigen Zeitpunkt X ein Knoten blockiert ist. Daher wird in jedem Knoten
gespeichert, zu welchem Zeitpunkt dieser belegt ist. Dafiir miissen die Zeiten diskretisiert
werden. Ein FTF befindet sich allerdings nicht genau zu einem Zeitpunkt auf einem Knoten.
Der Knoten entspricht in der Fabrik einer Kreuzung mit einer gewissen Grundflache. Daher
wird zusitzlich die Zeit gespeichert, die dieses FTF zum Uberqueren der Kreuzung bendétigt.
Mit diesen beiden Daten kann gepriift werden, ob ein Knoten zu einem gewissen Zeitpunkt

belegt ist.

Der Pseudocode des neuen Algorithmus ist in Algorithmus 5.1 zu sehen. Er bekommt den
Graphen G, den Startknoten vy, den Zielknoten v, und eine Liste aller Fahrzeuge F'T'F's als
Argumente tibergeben. Bei der openlist handelt es sich um einen Heap, der die Eintrage
nach den Kosten sortiert. In Zeile 10 wird daher immer der Knoten mit den geringsten
Kosten aus der openlist heraus genommen. In Zeile 17 wird, falls v; zu diesem Zeitpunkt
bereits belegt ist, ausgerechnet, wie lange gewartet werden muss, bis v; wieder frei ist. Diese
Kosten werden auf die Wegkosten addiert. In Zeile 20 wird gepriift, ob der kiirzeste Weg zu

v; Uber vy, geht. Falls dies der Fall ist, wird der Knoten v; aktualisiert.

Dieser Algorithmus wurde in einer Simulationsumgebung integriert. Diese Umgebung
simuliert den Ablauf eines Logistik-Warenhauses. So konnte der Algorithmus in realen

Szenarien getestet werden.
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Algorithmus 5.1 Pseudocode vom neuen Algorithmus W*

1
2
3
4
5:
6
7
8
9

10:
11:
12:
13:
14:
15:
16:
17:
18:
19:
20:
21:
22:
23:
24:
25: end procedure

: procedure W*(G,vp,v.,F'TF's)

for allv € G do
V.coSt 4— 00
end for
forall f € FTFsdo
MARKIERE_BELEGTE_KNOTEN( f)
end for
openlist = {vg}
while |openlist| > 0 do
Uy = OPENLIST.POP()
if v, = v, then
return CREATE_PATH(G, v,)
end if
for all v; €v,.NEIGHBORS( ) do
COStpew ¢ Vg.COSt+BERECHNE_WEGKOSTEN(Ug,V;)
if CHECKE_KNOTEN_BELEGUNG(V,C0St,¢,,) then
COStpew ¢— COStyey,+BERECHNE_WARTEZEIT(V))
end if
OPENLIST.ADD(;)
if cost, e, < v;.cost then
AKTUALISIERE_KNOTEN(;)
end if
end for
end while

5.2 Validierung

Die Performanz des neuen Algorithmus W* wird mit den gleichen Benchmarks, die in Kapitel

4 beschrieben wurden, gemessen. Fir die Berechnungen wurde wieder ein Zeitlimit von 200

Sekunden gesetzt. Daher sind teilweise fiir Tests mit vielen FTF oder Regalen keine Daten

vorhanden.

In 60 Sekunden wurden Wege fiir 55 bis 80 FTF auf dem ersten Straflennetz berechnet. In

Benchmark 2.1 und Benchmark 3 wurden Wege fiir 700 Regale in einer Minute berechnet.

Die Ergebnisse der Benchmarks auf dem Straflennetz 2 unterscheiden sich kaum vom

Stralennetz 1. Auf Straflennetz 2 wird etwas mehr Rechenzeit benétigt. Auch auf dem Stra-
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fennetz 3 verhalt sich die Berechnungszeit ahnlich zu den vorausgegangenen Messungen.

Die Abbildungen 5.1 bis 5.3 zeigen den direkten Vergleich von M*, FAR und W™. Die Legende
zu den Graphen befindet sich unter der ersten Abbildung.
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Abbildung 5.1: W*, M* und FAR auf Stralennetz 1

Die berechneten Weglangen sind in allen Benchmarks auf allen drei Straflennetzen kiirzer
oder vergleichbar zu den anderen beiden Algorithmen FAR und M*. Der Unterschied der
Wegléngen ist sehr gering und ist daher nicht in den Graphen zu erkennen. In Abbildung 5.4
ist ein Ausschnitt aus Abbildung 5.2 zu sehen. Die Abbildung zeigt, dass W* etwas kiirzere
Wegstrecken berechnet.

Die Berechnungszeit von W* ist in Benchmark 1 auf dem ersten Straflennetz bis 125 FTF
am geringsten. Ab 125 FTF ist M* schneller. In allen weiteren Benchmarks auf Straflennetz
1 und Straflennetz 2 ist W* am schnellsten. W* benétigt teilweise weniger als die Halfte
der Berechnungszeit oder berechnet in der gleichen Zeit Wege fiir 30 % mehr Fahrzeuge.

Die Berechnungszeit auf Straflennetz 3 steigt anndhernd exponentiell an und ist nur bis
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Abbildung 5.2: W*, M* und FAR auf Stralennetz 2

40 FTF schneller als die anderen beiden. Ab 40 FTF ist FAR schneller. In Benchmark 2.2
und 3 benodtigen W* und FAR fiir Berechnungen bis 500 Regalen vergleichbar viel Zeit.
Anschlielend ist FAR etwas schneller. W* benétigt also in den meisten Benchmarks weniger
Berechnungszeit und berechnet kiirzere Wegstrecken. Die Abbildungen 7.10 bis 7.12 im An-
hang zeigen eine detaillierte Auswertung der Performanz von W* auf den drei verschiedenen

Strafjennetzen.

Der neue Algorithmus wurde auch auf Praxistauglichkeit getestet. Dazu wurde er in eine
Simulationsumgebung der Firma Arculus integriert und der Durchsatz einer Fabrik gemessen.
Der Durchsatz von zwei Simulationen unterschiedlicher Warenhausern wurde durch W*
um wenige Prozent gesteigert. Auch wenige Prozent mehr Durchsatz bedeuten bei einem
Warenhaus mit mehr als 7000 taglichen Transporten finanzielle Einsparungen. Konkrete
Zahlen und eine genauere Analyse der Verbesserung ist nicht moglich, da derzeit nicht
ausreichen Testergebnisse vorliegen. Auflerdem wurde die Anzahl der Staus verringert.
Aufgrund der hohen Verkehrsdichte in manchen Teilen der Fabrik kommt es dort, trotz der

Verbesserung, immer noch zu Staus.
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500

400

300

200

100

50 100 150 0 200 400 600 800 0 200 400 600 800

Abbildung 5.3: W*, M* und FAR auf Straf3ennetz 3

Insgesamt liefert der neue Algorithmus gute Ergebnisse und kombiniert die Vorteile von FAR
und M* erfolgreich. Er kann jedoch noch verbessert werden. Im néchsten Kapitel werden

daher weitere Verbesserungsvorschlage erlautert.
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6 Zusammenfassung und Ausblick

In modernen Logistik-Warenhédusern werden FTF eingesetzt, um Waren zu transportieren.
In dieser Arbeit wurden verschiedene Algorithmen zur Planung der Wege fiir diese FTF

vorgestellt. AnschlieSend wurden drei Algorithmen nach definierten Kriterien ausgewéhlt.

Diese drei Algorithmen (OMPP, FAR und M*) wurden in Python implementiert, um die
Performanz in unterschiedlichen Benchmarks zu testen.

OMPP erstellt ein Gleichungssystem, um den optimalen Weg fiir alle FTF zu berechnen.
Ein Solver berechnet fiir dieses Gleichungssystem eine Losung mit minimaler Fahrzeit fiir
alle Roboter. FAR orientiert sich an dem kiirzesten Weg und versucht durch Warten und
Auflésen von Deadlocks fiir alle FTFs einen Weg zu finden. M* plant bei der Wegsuche
bereits Umwege um andere FTF herum ein. Dabei wird allerdings nicht darauf gewartet,

dass ein Weg frei wird.

Die Performanz der Algorithmen wurde in insgesamt neun verschiedenen Szenarien getestet
und ausgewertet. Die berechneten Wegstrecken von OMPP sind dabei am besten. Die
Berechnungszeit von OMPP ist jedoch viel zu lang. Daher kann dieser Algorithmus nicht
in der Praxis eingesetzt werden. Die Berechnungszeit von FAR und M* sind geringer und
iiberschreiten das definierte Zeitlimit von einer Minute nur bei Tests mit sehr vielen FTF
oder sehr vielen Regalen. Weder FAR noch M* ist in allen Tests besser als der jeweils andere

Algorithmus, weder bei der Berechnungszeit noch bei den berechneten Wegen.

Basierend auf dieser Analyse der Algorithmen wurde ein neuer Algorithmus W* entwickelt.
Er basiert auf Dijkstra und verbindet die Vorteile von FAR und M*. Die grundlegende Idee ist,
bei der Berechnung der Kosten fiir einen Knoten, die Kosten fiir die Wartezeit auf die Kosten
der Wegstrecke zu addieren. So wird immer dann gewartet, bis ein Knoten frei wird, wenn
kein kiirzerer Weg um die Engstelle existiert. Dieser Algorithmus wurde auch in Python

implementiert und mit den gleichen Benchmarks getestet. In den meisten Test ist W* schneller
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als FAR oder M*. Auflerdem sind die berechneten Wege besser oder zumindest vergleichbar.

Die Vorteile beider Algorithmen wurden also erfolgreich miteinander kombiniert.

Der neue Algorithmus wurde in eine Simulations-Software integriert. In ersten Tests wurde

mit W* ein erhohter Durchsatz in den Simulationen erreicht.

Ausblick

Im Rahmen dieser Arbeit konnten einige Aspekte nicht untersucht werden. In diesem Kapitel

wird daher beschrieben, wie der Algorithmus weiterentwickelt werden kann.

In Warenhéusern kénnen Transportauftrage unterschiedliche Prioritaten haben. Diese Priori-
taten bestimmen primar, in welcher Reihenfolge die Transportauftrage durchgefithrt werden
sollen. Bei der Routenplanung werden diese Prioritdten derzeit nicht beriicksichtigt. Um
einen Transportauftrag zu bevorzugen, darf das FTF nicht auf andere FTF warten. Die
Reihenfolge, in der die FTFs aufeinander warten, wird derzeit durch die Reihenfolge der
Routenplanung bestimmt. In einem Lagerhaus werden die Auftrage nacheinander bearbeitet.
Das heift, es wird der Reihe nach fiir jeden Auftrag eine Route berechnet und das FTF startet
anschlieffend direkt die Fahrt. Um die Reihenfolge der Routenberechnung zu dndern, muss
demnach einem bereits fahrenden FTF eine neue Route zugewiesen werden. Das FTF darf
wihrend der Berechnung nicht stehen bleiben, da es andere Fahrzeuge dadurch blockieren
wiirde. Daher kann die aktuelle Position des Fahrzeuges nicht als Startpunkt verwendet
werden. Fiir die neue Route muss ein passender Startpunkt, der sich auf der aktuellen Route
befindet, gewahlt werden. Dieser Startpunkt muss so gewahlt werden, dass das FTF an
diesem Punkt nicht wahrend der Berechnung vorbei fahrt. Unter Beriicksichtigung dieser

Aspekte kann einem FTF eine hohere Prioritdt zugewiesen werden.

Unabhéngig von Prioritidten kann untersucht werden, wie stark sich die Reihenfolge der
Routenplanung auf das Gesamtergebnis auswirkt. OMPP berechnet die Routen aller FTF
immer neu und liefert daher ein optimales Ergebnis. Da W* die Wege der Reihe nach
berechnet, kann dies Auswirkungen auf das Ergebnis haben. Wenn beispielsweise ein FTF
einmal quer durch das Lager fahrt und daher alle anderen FTF warten miissen, ware es
besser das quer fahrende FTF wartet einmal und passiert die jeweiligen Kreuzungen nach
den anderen FTF.
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In Warenhédusern kann es Straflenabschnitte mit geringer Deckenhéhe geben oder die
maximale Durchfahrtshéhe aus anderen Griinden zu gering fiir ein beladenes FTF sein. Diese
Straflenabschnitte konnen daher im Moment nicht fiir das Routing verwendet werden, da
nicht zwischen Straflen fiir beladene und unbeladene FTFs unterschieden werden kann.
Die Durchfahrtshohe der Straf3e kann als Attribut fiir eine Kante hinzugefiigt und bei der
Routenberechnung beriicksichtigt werden. Mit dieser Erweiterung ist es auch méoglich
Fahrwege durch niedrige Straflenabschnitte zu planen. Unbeladene FTF konnten z. B. unter
den Regalen in den Regalblocken fahren oder diesen Platz zum Auflésen von Konflikten
verwenden. Weitere Analysen konnen zeigen, wie sich diese Erweiterung auf die Performanz

des Warenhauses auswirkt.

In der Literatur werden Kriterien, nach denen Roboter mit unterschiedlichen Geschwin-
digkeiten an Engpéssen aufeinander warten, untersucht [Kal12]. Der aktuelle Algorithmus
bezieht die Geschwindigkeiten, bei der Entscheidung, welcher Roboter warten muss, nicht
mit ein. Eine entsprechende Implementierung wiirde es erlauben, dass schnelle FTF andere
uberholen konnen. In weiteren Benchmarks kann untersucht werden, wie sich dies auf die

Wegldangen auswirkt.

Der Algorithmus W* kann aktuell keine Deadlocks erkennen. Aufgrund der beschriebenen
Performanz-Optimierung ist nicht bekannt, welches FTF auf welches wartet. Es ist nur
bekannt, wie lange ein Knoten belegt ist. Zusatzlich zu der Information, dass ein Knoten zu
einem bestimmten Zeitpunkt belegt ist, muss gespeichert werden, welches FTF diesen Knoten
belegt. Mit diesen Informationen kénnen Deadlocks erkannt werden. Es kann anschlieffend

untersucht werden, welche Methode zur Auflésung von Deadlocks am effizientesten ist.

Die bisher beschriebenen Anpassungen versuchen das Ergebnis zu verbessern. Die folgenden

Abschnitte beschreiben, wie die Berechnungszeit verringert werden kann.

Der Dijkstra-Algorithmus besteht aus mehreren Schritten. Der Schritt, der alle Nachbarkno-
ten betrachtet und deren Distanzwert berechnet, benotigt am meisten Rechenzeit. Dieser
Distanzwert kann normalerweise nicht im Voraus berechnet werden, da die Anzahl der Start-
bzw. Zielknoten zu grof} ist. Alle Fahrten der FTF in einem Warenhaus enden oder starten an
einer der Entnahmestationen. Da die Anzahl dieser Stationen gering ist, ist es moglich die
Distanzen zu jedem Knoten im Voraus zu berechnen. Dazu wird der Dijkstra-Algorithmus
verwendet. Als Startknoten wird die jeweilige Station gewéhlt. Der Algorithmus beendet

sich erst, wenn alle Knoten besucht wurden. Es wurde dann fiir jeden Knoten die Distanz
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6 Zusammenfassung und Ausblick

zum Startknoten und der Vorgangerknoten berechnet. Diese Daten miissen gespeichert
werden und konnen bei zukinftigen Routingberechnungen verwendet werden. Auch die
Wege zu den Entnahmestationen konnen vorberechnet werden. Dazu muss Dijkstra bei der
Suche nach Nachbarknoten nur eingehenden Kanten betrachten. Also die Kanten gegen ihre

Fahrtrichtung verwenden.

Die Algorithmen wurden alle in Python implementiert. Python ist eine interpretierte Sprache
und daher nicht so Performant wie C oder C++. Um die Performanz von W* weiter zu
steigern, kann der Algorithmus auch in C oder C++ umgesetzt werden. Die verwendete
Graph Library ist in C geschrieben und implementiert Dijkstra zur Berechnung des kiirzesten
Weges zwischen zwei Punkten. Diese Funktion berechnet alle Wege der in dieser Arbeit
vorgestellten Benchmarks in unter einer Sekunde. Dies zeigt einen méglichen Performanz-
Gewinn einer Implementierung von W* in C. Um den Performanzunterschied testen zu
konnen, kann W* in der Graph Library implementiert werden und anschlieflend mit den

Benchmarks dieser Arbeit getestet werden.
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7 Anhang

In diesem Kapitel werden die Performanz-Graphen der einzelnen Algorithmen gezeigt.

7.1 OMPP Performanz-Graphen

Die Abbildungen 7.1 bis 7.3 zeigen die Performanz von OMPP auf den drei verschiedenen
Straflennetzen. Die Legende zu den Graphen befindet sich unter der ersten Abbildung.

Benchmark 1 Benchmark 2.1 Benchmark 3
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Abbildung 7.1: Algorithmus OMPP auf Straflennetz 1
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Benchmark 1 Benchmark 2.1 Benchmark 3
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Abbildung 7.2: Algorithmus OMPP auf Straflennetz 2
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Abbildung 7.3: Algorithmus OMPP auf Straflennetz 3
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7.2 M* Performanz-Graphen

7.2 M* Performanz-Graphen

In den Abbildungen 7.4 bis 7.6 ist die Performanz vom Algorithmus M* auf den drei ver-
schiedenen Straflennetzen zu sehen. Die Legende zu den Graphen befindet sich unter der

ersten Abbildung.
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Abbildung 7.4: Algorithmus M* auf Stralennetz 1
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Benchmark 1 Benchmark 2.1 Benchmark 3
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Abbildung 7.5: Algorithmus M* auf Stralennetz 2
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Abbildung 7.6: Algorithmus M* auf Straf3ennetz 3
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7.3 FAR Performanz-Graphen

7.3 FAR Performanz-Graphen

In den Abbildungen 7.7 bis 7.9 ist die Performanz vom Algorithmus FAR auf den drei
verschiedenen Straflennetzen zu sehen. Die Legende zu den Graphen befindet sich unter der

ersten Abbildung.
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Abbildung 7.7: Algorithmus FAR auf Straflennetz 1
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Abbildung 7.8: Algorithmus FAR auf Straflennetz 2
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Abbildung 7.9: Algorithmus FAR auf Straflennetz 3



7.4 W* Performanz-Graphen

7.4 W* Performanz-Graphen

In den Abbildungen 7.10 bis 7.12 ist die Performanz vom Algorithmus W* auf den drei
verschiedenen Straflennetzen zu sehen. Die Legende zu den Graphen befindet sich unter der

ersten Abbildung.
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Abbildung 7.10: Algorithmus W* auf Straflennetz 1
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Abbildung 7.11: Algorithmus W* auf Stralennetz 2
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Abbildung 7.12: Algorithmus W* auf Straflennetz 3
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