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Résumé
L’optimisation des performances de préparation des en-
trepôts automatisés passe par une affection judicieuse des
produits aux emplacements de stockage. Ce problème d’af-
fectation des positions de stockage (SLAP), est générale-
ment abordé par les méthodes relevant de la recherche
opérationnelle. Cet article dresse un état de l’art de cette
problématique en soulignant les liens possibles avec l’ap-
prentissage automatique, et des perspectives envisageables
de résolution combinant apprentissage automatique et re-
cherche opérationnelle.

Mots-clés
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Abstract
Automated warehouses picking performance optimization
is strongly influenced by a wise assignment of product to
storage location. The storage location assignment problem
(SLAP), is usually solved with Operational Research me-
thods. This article draws up a literature review to solve
this problem by highlights link with Machine Learning. It
also present plausible prospect to solve this problematic by
combining Machine Learning and Operational Research
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1 Introduction
La révolution numérique des entreprises, par la mise en
place du paradigme Industrie 4.0, a apporté une profu-
sion de données disponibles. L’exploitation de ces don-
nées peut constituer une aide à la prise de décision et à
la pose de diagnostics, basée sur les données (approche
data-driven). Néanmoins, il faut au préalable valoriser ces

données. Transformer les masses de données (Big Data)
en informations (Smart Data) grâce, en autre, à l’utilisa-
tion d’algorithmes d’apprentissage automatique (Machine
Learning) [2].
Dans ce contexte, nous nous intéressons aux probléma-
tiques d’optimisation de gestion d’entrepôts introduites par
[9] et au coeur des préoccupations de la société Knapp.
Ces problématiques traitent d’une manière générale de
l’affectation d’articles à des conteneurs de stockage (pal-
let assignment), l’affectation de ces conteneurs à des em-
placements de stockage (storage assignment ou slotting)
et de l’ordonnancement des opérations de manutention
(dépose/récupération) des conteneurs (interleaving). Dans
notre étude, nous traiterons le problème d’affectation des
conteneurs à des emplacements de stockage : Storage Allo-
cation Assignment Problem (SLAP), souvent traité dans la
littérature par des méthodes relevant de la recherche opéra-
tionnelle [9, 8, 21].
Comme ceci a été récemment souligné par [2], l’apprentis-
sage automatique offre de multiples perspectives pour les
applications industrielles (e.g. détection de pannes de com-
posants, diagnostic de pannes, optimisation de production,
détection de dommages). Néanmoins ce type d’approche
est encore sous-exploité [15], malgré les perspectives of-
fertes, dans de multiples domaines, par l’apprentissage pro-
fond (Deep Learning) [7], et l’apprentissage profond par
renforcement (Deep Reinforcement Learning).
L’objectif de cet article est, pour notre contexte applicatif
et ses contraintes propres, d’identifier les points sur les-
quels l’apprentissage automatique pourrait s’avérer perti-
nent. Notre contribution consiste donc en la proposition
d’une stratégie de gestion d’entrepôt permettant de trai-
ter la problématique d’affection des positions de stockage
de manière dynamique, en s’appuyant sur les perspectives
offertes par l’apprentissage automatique, combiné à la re-
cherche opérationnelle. Cette proposition sera contextuali-
sée en s’inspirant d’exemples d’applications connexes s’in-
téressant à l’apprentissage automatique.
La section 2 est dédiée à la présentation détaillée de la
problématique et de l’état de l’art, en soulignant des dif-



ficultés encore peu traitées, liées au manque d’anticipation
des commandes. La section 3 se focalise sur les méthodes
de résolution du domaine, basées sur la recherche opéra-
tionnelle et sur l’apprentissage automatique. Enfin dans la
section 4, nous proposons également des nouvelles pistes
d’investigations.

2 Problématique et état de l’art
2.1 Description du système
Nous nous plaçons dans le contexte d’un entrepôt au-
tomatisé goods-to-person mettant en œuvre un transto-
ckeur de type Shuttle-based Storage and Retrieval Sys-
tems (SBS/RS), qui est un dérivé du Automated Storage
and Retrival System (AS/RS) utilisant des navettes (Shut-
tle). Le transtockeur est composé d’une ou plusieurs allées.
Au centre des rayonnages des allées, une navette évolue à
chaque étage (tier-captive shuttle). Les navettes sont res-
ponsables du transport des conteneurs de stockage depuis
et vers l’ascenseur (le point I/O) ainsi que de leur manuten-
tion dans les rayonnages (dépose et récupération). La figure
1 présente une vue de dessus d’un entrepôt. Le SBR/RS est
configuré avec 4 allées, dont les rayonnages sont organisés
en simple profondeur (single deep). Dans les rayonnages
sont stockés les conteneurs de stockage contenant les uni-
tés de gestion du stock (Stock Keeping Unit ou SKU).

FIGURE 1 – Schéma d’un entrepôt avec un SBS/RS

La figure 1 illustre l’environnement associé à notre pro-
blématique. Dans un entrepôt logistique, plusieurs opéra-
tions sont nécessaires pour assurer la préparation des com-
mandes :

1. Goods-in : étape d’entrée des produits dans le
système. Au préalable, les SKU doivent être dis-
ponibles pour la préparation, i.e. stockés dans le
SBS/RS.

2. Picking : étape de préparation. Les conteneurs de
préparation sont acheminés depuis une station de
lancement vers les stations de préparation, et les

conteneurs de stockage (contenant le stock) sont
acheminés vers les mêmes stations de préparation
(étapes 1,2,3 et 4 de la figure 1). Une fois les conte-
neurs de préparation et de stockage arrivés en sta-
tion de préparation, les préparateurs peuvent alors
transférer les produits des conteneurs de stockage
vers les conteneurs de préparation.

3. Shipping : étape d’expédition. Le picking terminé,
le conteneur de préparation est acheminé vers l’ex-
pédition et le conteneur de stockage retourne vers
le SBS/RS pour être de nouveau stocké.

4. Slotting : étape d’affectation. Le système de gestion
d’entrepôt Warehouse Management System (WMS)
va sélectionner la meilleure position de stockage
pour le conteneur de stockage, en fonction des ca-
ractéristiques des SKU présents dans le conteneur,
de l’historique des commandes et de la stratégie de
stockage implémentée.

2.2 Optimisation d’un entrepôt automatisé
Dans l’optique d’obtenir ou conserver un avantage concur-
rentiel, les industriels s’efforcent d’améliorer les perfor-
mances de leurs entrepôts par une meilleure conception et
l’optimisation de la conduite des opérations. L’optimisa-
tion d’un entrepôt automatisé peut être définie par plusieurs
objectifs concomitants à minimiser : la distance moyenne
de trajet d’un circuit de préparation, les coûts d’investis-
sements et d’exploitation, le temps de préparation d’une
commande ou d’un groupe de commandes, l’utilisation des
équipements et des personnes, ou la perte d’espace [12] .
Atteindre ces objectifs requière de prendre des décisions,
que l’on peut hiérarchiser en niveaux stratégique, tactique
et opérationnel [22]. Ces décisions portent sur différents
points : conception des plans de l’entrepôt et dimension-
nement (layout design), affectation des produits à des em-
placements de stockage (storage assignment), affectation
des commandes à des tournées et regroupement des allées
en zone de travail (batching and zoning), routage des pré-
parateurs de commande (routing), triage et accumulation
des commandes (order sorting and accumulation) [12].
Comme ceci est illustré par la figure 2, les opérations de
préparation de commande ont été identifiées [12] comme
étant l’activité la plus coûteuse en temps et nécessitant une
main d’œuvre conséquente.
55% des coûts opérationnels sont imputables à la prépara-
tion des commandes [27]. Le temps de préparation est lui
même impacté par (i) la durée de trajet (Travel) des SKU
vers, depuis et entre les positions de préparations (à hauteur
de 50%), (ii) la durée d’identification (Search) des SKU
nécessaires à la préparation des commandes (à hauteur de
20%), (iii) la durée de prélèvement (Picking) des SKU de-
puis les conteneurs de stockage (à hauteur de 15%), (iv)
la durée de préparation (Setup) de la tournée (à hauteur
de 10%) et (v) d’autres tâches (Other) (à hauteur de 5%)
[23], comme illustré dans la figure 2. Pour cette raison,
nous nous focalisons sur la réduction du temps de prépa-
ration de commandes, et plus particulièrement sur la mini-
misation du temps (ou distance) de trajet des navettes du



FIGURE 2 – Répartition des coûts opérations logistiques
cumulées sur une année dans un entrepôt (gauche) et répar-
tition du temps de chaque tâche sur l’activité de préparation
de commandes (order picking - droite) (extrait de [11])

SBS/RS. Dans cette optique, nous allons étudier l’affecta-
tion des produits à des emplacements de stockage optimaux
pour réduire le coût des opérations de préparation.
L’affectation de produits à des positions de stockage est
connue dans la littérature comme étant le Storage Location
Assigment problem (SLAP), dont la première formulation
a été introduite par [9], et a été prouvé NP-hard par [5]. Le
SLAP peut être abordé de différentes manières [8] selon la
nature des données d’entrées : dates d’entrée et de sortie
du produit connues dans le système, caractéristiques des
produits (poids, dimensions), etc. Lors de l’affectation des
conteneurs (et donc des produits qu’ils contiennent) à des
emplacements de stockage (Slotting), le WMS s’efforce de
choisir des emplacements en respectant une stratégie de
stockage qui permet d’obtenir de bonnes performances lors
du Picking tout en respectant des règles métiers et opéra-
tionnelles :

— la masse globale des produits doit être répartie sur
toute la longueur du rayonnage pour limiter les
contraintes mécaniques ;

— des espaces vides doivent être laissés pour faciliter
les opérations de manutention intra-allées ;

— les produits comburants et combustibles ne doivent
pas être stocké les uns à côté des autres ;

— le stock doit être distribué entre les allées et les
étages pour ne pas bloquer le stock en cas d’indis-
ponibilité d’un appareil (ascenseur ou navette).

Ces règles sont autant de contraintes à prendre en compte
pour résoudre le SLAP. Mais, elles sont peu considérées
dans les formalisations des problèmes, notamment la ré-
partition de la masse, comme souligné dans l’état de l’art
de [21]. Pour résoudre le SLAP, des méthodes exactes (pro-
grammation dynamique, programmation linéaire mixte en
nombre entiers) et des méthodes approchées (heuristique
et métaheuristiques) ont été proposées [26]. Plusieurs stra-
tégies de stockage peuvent être envisagées, induisant des
règles et une formulation particulières pour traiter le pro-
blème de SLAP [11]. Les stratégies les plus courantes
sont :

— Class-Based (CB) : les produits sont séparés en plu-
sieurs classes et une zone de stockage est affec-
tée à chaque classe. La plus populaire est l’affec-

tation en 3 classes, ABC où les SKU sont répartis
suivant un critère tel que le turnover (e.g. les pro-
duits les plus fréquemment commandés sont placés
dans la classe A, associée à la zone la plus proche
du point I/O), introduite par [9]. À l’intérieur de
chaque classe, les produits sont rangés avec une
règle simple (e.g. position disponible la plus proche
du point I/O). D’autres classifications peuvent être
envisagées. Par exemple, la classification XYZ (dé-
taillée dans la section 2.3) s’appuie sur les fluctua-
tions de commandes d’un produit [19, 24] ;

— Duration-of-Stay (DoS) : les produits sont affectés
à un emplacement dont la distance depuis le point
I/O est proportionnelle à la durée de séjour dans
l’entrepôt. Sous certaines conditions (DoS connu
à l’avance et nombre équilibré d’entrées/sorties de
marchandises), cette règle est optimale [6] (par rap-
port aux autres stratégies, en terme de temps de tra-
jet et d’occupation d’espace) ;

— Cube-Order-per-Index (COI) : cette métrique défi-
nit le ratio entre l’espace nécessaire pour stocker
un produit et sa demande [6]. Les produits avec un
faible COI (i.e. de petite taille et souvent demandé)
sont placés près du point I/O ;

— Random-Based : cette politique affecte les produits
à des emplacements de manière aléatoire. Elle peut
être utilisée dans l’industrie et est considérée dans
la littérature comme base de comparaison.

2.3 Problème de la fluctuation des com-
mandes

Dans notre contexte opérationnel et industriel, au-delà des
contraintes métiers présentées précédemment (répartition
de la masse, espaces vides, compatibilité entre produits et
distribution spatiale,), des complications supplémentaires
ont été détectées, lors de l’exploitation des algorithmes de
Slotting (implémentés dans les WMS). Ces complications
résultent d’aspects qui sont souvent ignorés :

1. la fluctuation de la fréquence de demande et de la
quantité des SKU dans les commandes ;

2. la survenue d’événements rares mais significatifs
[1]. Par exemple, il peut s’agir de promotions
conduisant à un pic de commande soudain et bref.

Ce dernier point est illustré par la figure 3 qui représente
un historique des commandes observées par l’entreprise
Knapp, dans un entrepôt donné et sur une période spéci-
fique. La première ordonnée (à gauche) représente la quan-
tité de pièces commandées en fonction de la semaine sur
une période d’environ 6 mois. La seconde ordonnée (à
droite) représente la performance de préparation, expri-
mée (par convention) en nombre de prélèvements par heure
(pick/h - moyenne sur une semaine). Dans notre exemple,
on constate une baisse de la performance de préparation,
d’environ 30% en semaine 10. Cette chute de la perfor-
mance pourrait s’expliquer par une réduction de la quan-
tité de travail (nombre pièces commandées) en semaine 10,
ce qui impliquerait une chute de la performance de prépa-
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FIGURE 3 – Nombre de pièces commandées et perfor-
mance de picking en fonction de la semaine : un exemple.

ration. Mais, on constate que la quantité totale de SKU à
préparer augmente de +3% entre les semaines 9 et 10. Une
variation aussi faible du nombre de pièces commandées ne
devrait pas impacter autant la performance. La chute de
performance résulte d’un pic de commande sur un type par-
ticulier de pièce, détaillé ci-après.
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FIGURE 4 – Nombre de pièces commandées pour des SKU
étiquetés X,Y et Z et la performance de picking en fonction
de la semaine.

La figure 4 représente le nombre de pièces commandées
pour 3 SKU en fonction de la semaine et la seconde ordon-
née représente la performance de préparation. Les 3 SKU
choisis sont représentatifs des types variations de demande
observées dans les entrepôts. Le produit étiqueté x a une
demande faible voire négligeable (moins de 0,005% de la
demande totale), avec une faible variation dans le temps.
Le produit étiqueté y se place à un niveau de demande plus
important (près de 0,12%) et on observe une légère varia-
tion de quantité dans le temps. Enfin, le produit étiqueté
z a une variation de demande brutale. On constate que ce
produit, jamais commandé avant la semaine 10, devient en
semaine 10 un produit très demandé (17 000 pièces sur un
total de 1 352 273 requises soit près de 1,28% de la de-

mande totale) et ce pour une durée de seulement 1 semaine.
Ensuite sa demande devient sporadique, mais reste signifi-
cative (moins de 0,37% de la demande).
Ces comportements de variation de demande sont identifiés
dans la littérature grâce à la classification par analyse XYZ
[19, 24]. La classe X regroupe les produits dont la variation
de demande (dans le temps) est stable, uniforme, et conti-
nue avec de faible variation. La classe Y regroupe les pro-
duits dont la demande fluctue davantage, notamment avec
la saison. Enfin, la classe Z regroupe les produits dont la
demande est sporadique, irrégulière voir anormale en terme
de quantité par rapport aux autres produits. Les variations
demande des produits Z ne sont peu ou pas prédictibles.
Cette classification des SKU s’applique à notre exemple,
le produit étiqueté x ∈ X, celui étiqueté y ∈ Y et étiqueté
z ∈ Z. Le produit étiqueté z, a subit une variation sou-
daine et brève du nombre de produits demandés. Il a donc
été identifié par le WMS comme un produit à forte rotation.
Par conséquent ce SKU s’est vu assigner les emplacements
de stockage au plus près du point I/O. Le fonctionnement
du WMS est parfaitement normal, sur la base des données
dont il dispose (historique des commandes, variation de de-
mande passé des SKU) et de la stratégie de stockage utilisé.
L’algorithme de slotting a assigné un produit à forte de-
mande sur les emplacements de stockage dont l’accès est le
plus "rapide". Le problème est néanmoins le suivant : cette
explosion de commandes pour la référence z est valide
pour une courte et brève période. Les semaines suivantes
ne requièrent que peu de cette référence de produit, qui se
retrouve dans le dernier quartile des produits demandés.
Toutefois, le SKU étiqueté Z occupe les "meilleurs" em-
placements de stockage, ce qui implique des déplacements
plus long pour les navettes, qui doivent dépasser cette zone
de stockage, pour atteindre les autres SKU.
Le problème illustré par cet exemple est : comment exploi-
ter l’historique de commandes pour positionner les SKU
dans l’entrepôt de manière optimale? À noter que cette
question pose le problème sous-jacent suivant : faut-il re-
calculer les affectations de positions pour chaque SKU et
donc modifier dynamiquement l’agencement de l’entre-
pôt ? Ceci impliquerait des mouvements de manutention
intra-allées pour repositionner les conteneurs et du temps
d’indisponibilité du stock et des navettes (occupées à des
tâches sans valeur ajoutée immédiate). Ceci sous-entend
de définir une politique de gestion de l’entrepôt permettant
d’effectuer cette manutention sans perturber la production.
À notre connaissance, cet aspect n’est que trop peu abordé
dans la littérature. On parle de Dynamic Storage Location
Assignment Problem (DSLAP). Ce problème a été abordé
par des méthodes heuristiques [8]. Concernant l’exploita-
tion de l’historique des commandes en particulier, et dans
le cas d’une stratégie CB (ABC ou XYZ), l’industrie s’ap-
puie essentiellement sur une analyse superficielle des don-
nées (moyenne des commandes passées pour ABC ou leur
fluctuation moyenne pour XYZ), sans chercher à modifier
l’agencement de l’entrepôt dynamiquement.
La section suivante se focalise sur une modélisation plus
précise de cette problématique et des liens possibles entre



la recherche opérationnelle et l’apprentissage automatique.

3 Modélisation, recherche opéra-
tionnelle et apprentissage automa-
tique

Compte tenu de la problématique décrite précédemment,
incluant la fluctuation des commandes, nous proposons ici
des pistes concernant la modélisation de ce problème d’op-
timisation et son couplage avec l’apprentissage automa-
tique, en s’appuyant sur les travaux récemment publiés sur
ce sujet. La section 3.1 est dédiée à la formulation du pro-
blème d’optimisation du SLAP. La section 3.2 concerne
l’usage et les perspectives de l’apprentissage automatique
dans notre contexte. Nous nous intéresserons en particulier
à l’apprentissage non supervisé, l’apprentissage supervisé
et l’apprentissage par renforcement, en soulignant les liens
avec l’apprentissage par réseaux de neurones profonds.

3.1 Modélisation du problème d’optimisa-
tion

Dans cette partie, nous nous intéressons à une formula-
tion de notre problème d’optimisation. Les formulations
du SLAP sont basées sur le problème General Assignment
Problem (GAP) [10].
Les entités souvent rencontrées dans la littérature sont les
suivantes. Soit N = {1, ..., N} l’ensemble des SKU (élé-
ments) à stocker. Soit L = {1, ..., L} l’ensemble des po-
sitions. Soit O = {1, ..., O} l’ensemble des commandes.
Nous définissons une variable binaire xik valant 1 si l’ar-
ticle de type i ∈ N est assigné à la position k ∈ L,
0 sinon. Dans chacun des rayonnages des allées, la dis-
tance entre une position de stockage k et le point d’en-
trée/sortie I/O, situé au niveau de l’ascenseur, est notée
dk ≥ 0, k ∈ L. La séquence de sortie des SKU et la quan-
tité requise sont données par l’ensemble des commandes
de préparation O = {1, ..., O}. Cet ensemble permet de
déterminer la probabilité de demande de chaque SKU i,
notée pi ≥ 0, i ∈ N . À noter que cette probabilité repose
généralement sur une mesure simpliste (nombre moyen de
commandes par article), et ne permet pas de détecter les
pics si l’intervalle d’estimation est trop important.
Une liste de propriétés peut être ajoutée à chaque article ap-
partenant à l’ensembleN : classes d’éléments compatibles
(e.g. problématique des produits inflammables), poids, di-
mensions, etc.
Il existe plusieurs manières de formuler le problème, selon
la modélisation de l’entrepôt et le (ou les) critère(s) que
l’on cherche à optimiser (e.g. voir les récents travaux in-
tégrant une optimisation multi-objectif [28, 4]). Nous don-
nons ici un exemple simplifié, inspiré de [29] dans le cas où
le critère d’optimisation est de minimiser la distance total
de trajet des navettes et la répartition du poids. Pour cela,
nous définissons wi, correspondant à la masse du SKU i, et
l’entitéM = {1, ...,M} l’ensemble des colonnes (voir la
figure 5). Une colonne mi est une partition de l’ensemble
L.

FIGURE 5 – Schéma explicatif des colonnes du SBS/RS
considérées pour la contrainte de répartition de masse

La fonction objectif à optimiser peut être formulée par z :

z = min
∑
i∈N

∑
k∈L

xik · dk · pi (1)∑
i∈N

xik ≤ 1 ∀k ∈ L (2)∑
k∈L

xik = 1 ∀i ∈ N (3)

|
∑

i|k∈m1

wixik −
∑

i|k∈m2

wixik| ≤ ε ∀(m1,m2) ∈M2

m1 6= m2 (4)
xik ∈ {0, 1} ∀i ∈ N ,∀k ∈ L

Les contraintes (2) imposent un seul produit pour chaque
position, les contraintes (3) imposent une seule position
pour chaque produit. Les contraintes (4) imposent de répar-
tir la masse globale des SKU sur la totalité de la longueur
du rayonnage (ε étant un paramètre associé aux écarts de
poids entre colonnes). On pourrait étendre ces contraintes
en s’appuyant sur d’autres propriétés associés aux SKU,
par exemple le problème de compatibilité entre les produits
(produits inflammables).
Cette formulation est assez similaire à la stratégie DoS (où
notre pi peut être associé au temps de présence dans le sys-
tème), en lien avec de l’apprentissage profond [15].
Dans le cas d’une stratégie de type Class-Based, on pour-
rait classifier les produits en catégorie et adapter la formu-
lation en intégrant une nouvelle entité C = {1, ..., C}, dé-
signant l’ensemble des classes de stockage définies : les
produits sont alors pré-affectés à des zones, induisant des
contraintes supplémentaires sur les positions d’affectation
(variables xik).

3.2 Apprentissage automatique
Comme souligné dans l’introduction, l’apprentissage auto-
matique et en particulier l’apprentissage profond ont mon-
tré leur efficacité dans de nombreux domaines [7]. Cela
fait notamment partie des perspectives récemment formu-
lées concernant l’usage de l’apprentissage profond pour la
prédiction des commandes et la catégorisation des produits
[31, 21].



Plusieurs approches peuvent être envisagées pour exploiter
l’historique des commandes, en s’appuyant sur l’apprentis-
sage automatique. Nous allons considérer ci-après trois ap-
proches suscitant un intérêt récent de la communauté scien-
tifique : l’apprentissage non-supervisé, supervisé et l’ap-
prentissage par renforcement. Dans chaque cas, nous don-
nons quelques récents travaux, en soulignant les éventuels
liens avec l’apprentissage profond, autour de notre problé-
matique et autour de problématiques connexes, utilisant ces
approches, soulignant ainsi leur potentiel pour traiter notre
sujet.

3.2.1 Apprentissage non supervisé
L’apprentissage non supervisé permet, sur la base des ca-
ractéristiques des objets manipulés ou de leurs interactions,
d’identifier des groupes d’objets présentant des caractéris-
tiques similaires.
Dans notre cas, l’apprentissage non supervisé se retrouve
sur le SLAP pour classer les SKU en catégories, lorsque
la stratégie de stockage est de type Class-Based. Les SKU
sont répartis dans des classes C, mentionnées dans la sec-
tion précédente, grâce à l’apprentissage automatique [30].
Les classes de produits peuvent être établies par des tech-
niques de clustering s’appuyant sur les attributs des dif-
férents SKU commandés et l’historique des commandes.
Dans l’étude du SLAP d’un entrepôt de stockage par clus-
tering [30] dans le e-commerce, se base sur des attributs
standard de la classification Class-Based, tels que le prix
et le volumes des ventes, auxquels il associe des attributs
complémentaires : le taux de commentaires favorables des
SKU, le type de paiement autorisé à la livraison (paiement
en espèce ou non), si les frais de port sont offerts ou non. Il
a pu ainsi guider le processus de clustering, et répartir 109
SKU en 3 catégories.
Cette méthode de clustering est basée sur les attributs in-
trinsèques des SKU, d’autres méthodes de classification
se basent sur les interactions entre les SKU. Des règles
d’associations association rule mining permettent d’ex-
traire des relations d’intérêts entre les SKU. Ces règles
fournissent alors des métriques(e.g weighted support count
(WSC) [18], product affinity [14]), qui sont utilisées pour
catégoriser les SKU et les assigner aux positions de sto-
ckage.
Les méthodes de classification étudiées font peu appel
aux réseaux de neurones. Or les méthodes de classifica-
tion par apprentissage profond font parties des perspectives
récemment formulées pour la catégorisation des produits
[31, 21].

3.2.2 Apprentissage supervisé
L’apprentissage supervisé a pour objectif la prédiction
et/ou la classification, sur la base d’un entraînement réalisé
sur des données annotées.
L’apprentissage supervisé peut également se retrouver dans
la problématique du SLAP, par exemple dans le cas d’un
stratégie de type Duration of Stay [15]. Ces travaux intro-
duisent le terme p̂ désignant la durée de séjour (prédite)
d’un SKU dans le système, le Duration of Stay (DoS), qui
est estimé avec un réseau de neurones profond convolutif

(convolutional neural networks ou CNN) et un réseau de
neurones récurrent (recurrent neural networks ou RNN))
de type long short-term memory (LSTM) [3]). Ce réseau
est entraîné sur un historique de commandes, correspon-
dant à l’entité O introduite précédemment. Pour un conte-
neur avec un DoS prédit par apprentissage automatique,
noté p̂, la fonction d’affectation des positions de stockage
A : R→W est, selon [15] :

A(p̂) = arg min
w∈

∼
W
d(Nr̂Ŵ (p̂), w) + c(w) (5)

Avec d(v, w) la distance entre deux positions v et w. c(w)
représente les coûts connexes associés au stockage à cette
position w. Cela prend en compte les coûts des contraintes
spécifiques de chaque entrepôt,(e.g : stock-mixing, stock-
splitting, répartition de la masse,...). La position de sto-
ckage optimale approchée dans le cas du DoS est donnée

par Nr̂Ŵ (p̂).
∼
W représente l’ensemble des positions de

stockage disponibles lorsqu’un conteneur de stockage entre
dans l’entrepôt. d(Nr̂Ŵ (p̂), w) représente le coût de non
stockage d’une palette à la position de stockage optimale
pour le DoS. La position de stockage A(p̂) est alors choi-
sie en fonction de ces deux coûts (les coûts connexes c(w)
et le coût de non stockage d(Nr̂Ŵ (p̂), w))[15].
Le principe de cette approche est illustrée par la figure 6,
dans le cas présent (DoS) et dans la perspective d’une uti-
lisation dans le cas d’une stratégie de type class-based. On
peut noter ici que cette approche combine apprentissage
profond et optimisation sous contraintes.
À notre connaissance, l’article de [15] constitue le premier
article qui traite du SLAP avec des réseaux de neurones
profonds, en prenant en compte le caractère dynamique de
l’entrepôt et les incertitudes d’exploitation. À noter que ces
travaux sont associés à la mise à disposition de l’une des
seules base de données publiques contenant des données
d’entrepôt pour traiter le problème d’affectation.

FIGURE 6 – Apprentissage profond et Optimisation par
contraintes. Variante (a) les réseaux de neurones retournent
la classe de stockage c pour les SKU. Variante (b) les ré-
seaux de neurones prédisent la valeur p̂ du DoS pour les
SKU

La figure 6 présente deux axes de recherche envisagés pour
résoudre le SLAP. La variante (a) représente l’utilisation
de Deep Learning pour catégoriser les produits en classes
ci en se basant sur l’historique des commandes, inspiré de
[30, 14, 18]. La variante (b), correspond au travaux de [15],
utilise du Deep Learning pour prédire la valeur d’une mé-
trique (le DoS pour [15], la probabilité de demande des



SKU dans notre cas). Dans les deux variantes (a) et (b), des
techniques de Deep Learning vont transformer/utiliser les
données, ici l’historique des commandes O, pour fournir
des variables d’entrée pour résoudre notre problème d’op-
timisation sous contrainte.

3.2.3 L’apprentissage par renforcement : prendre en
compte le long terme

L’apprentissage par renforcement [25] est une autre piste
intéressante n’ayant, à notre connaissance, pas encore été
étudiée dans notre contexte.

FIGURE 7 – Deep reinforcement learning (extrait de [17])

Le principe est illustré par la figure 7. Néanmoins, cette
classe d’approche fait actuellement l’objet de travaux pour
des problèmes connexes. On peut citer la répartition en
charge de l’information [16] (apprentissage pour l’affecta-
tion temps réel des tâches sur des serveurs distribués), la re-
planification de tâches (i.e. des commandes passées par les
clients) dans les environnements de production [20], la ges-
tion des ressources en énergie en fonction des besoins (avec
incertitude sur la demande) [13]. Elle repose sur une ob-
servation de l’environnement afin d’identifier les actions à
entreprendre afin de maximiser les récompenses sur moyen
ou long terme. s correspond à l’état observé et a à l’action
optimale à entreprendre, sur la figure 7 l’action optimale est
donnée par argmax

a
(πθ(s, a)) (θ est déterminé par la phase

d’entraînement du réseau de neurones). Pour notre étude,
une difficulté est de correctement modéliser le système et
de définir les rôles : environnement, agent, action (e.g. ré-
agencement de l’entrepôt dynamiquement) et récompenses
(e.g. minimiser, sur un ensemble de commandes, le temps
ou la distance de trajet des navettes de l’SBS/RS pour ré-
cupérer des SKU).
Dans notre cas, les différents rôles pourraient être attribués
de la manière suivante :

— l’environnement est constitué du SBS/RS ;
— l’agent engage l’action optimale, apprise par ren-

forcement ;
— l’action consiste à stocker le SKU i ∈ N à la posi-

tion k ∈ L ;
— l’état du système est constitué de l’état d’occupa-

tion des positions de stockage L, l’ensemble des
commandes courantes, l’ensemble des SKU à sto-
cker N et de l’ensemble des classes de stockage C
dans le cas d’une stratégie class-based ;

— la récompense (reward) est associée au bénéfice

obtenu suite à l’action entreprise (associée à la
baisse de la distance moyenne des trajets des na-
vettes par exemple).

4 Conclusion
Nous avons vu que l’optimisation d’un entrepôt automa-
tisé utilisant un SBS/RS, passe par la réduction du temps
de préparation et donc par la réduction du temps/distance
de trajet des navettes. Améliorer l’affectation des positions
de stockage (Slotting) est un moyen d’action pour minimi-
ser les trajets des navettes, connu dans la littérature comme
le Storage Location Assignment Problem (SLAP). Nous
avons vu, à travers un exemple concret, certaines difficultés
associées à la fluctuation, difficilement prévisible, des com-
mandes. Ceci requiert de tendre vers un système d’alloca-
tion dynamique basé sur l’apprentissage de la dynamique
des commandes passées.
Nous avons ensuite présenté les approches considérées
pour aborder cette problématique, généralement formulée
comme un problème d’optimisation sous contraintes, rele-
vant de la recherche opérationnelle. Nous avons également
fait l’état de l’art des travaux connexes impliquant de l’ap-
prentissage automatique. Cette étude des récents travaux
publiés dans la littérature montre le potentiel de l’appren-
tissage automatique pour ce problème, et en particulier de
l’apprentissage supervisé par réseaux de neurones profonds
et également de l’apprentissage par renforcement. Cette
étude montre également que peu de travaux ont été réali-
sés sur l’usage de l’apprentissage profond dans ce contexte.
Enfin, ce travail de synthèse illustre comment l’apprentis-
sage profond peut-être avantageusement combiné à la mo-
délisation du problème, posé sous forme d’un problème
d’optimisation de contraintes : l’apprentissage peut per-
mettre de modéliser les commandes afin de guider le pro-
cessus d’optimisation. La suite à moyen terme de ces tra-
vaux concernera l’approfondissement de cette étude et la
réalisation d’un simulateur avant l’évaluation sur un envi-
ronnement réel.
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