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Rezime: Optimizacija obradnih procesa je jedan od ključnih elemenata proizvodnje. Optimizacioni metodi obradnih procesa  
su najbitniji alati kojima se postiže kontinuirano poboljšanje kvaliteta proizvoda i istovremeno smanjenje troškova i vremena 
izrade proizvoda. U tu svrhu se koriste klasične metode optimizacije, ali sve više i savremene metode optimizacije kao što su: 
genetski algoritmi, veštačke neuronske mreže, simulirano kaljenje, tabu pretraživanje i dr. U ovom radu dat je kratak opis 
savremenih metoda optimizacije koje se koriste u optimizaciji obradnih procesa. Takođe, u radu je dat pregled najčešće 
korišćenih savremenih metoda optimizacije primenjenih u obradnim procesima. 
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1. UVOD 
 
Poslednjih godina razvijene su optimizacione metode 
koje se koncepcijski razlikuju od klasičnih metoda 
matematičkog programiranja. Ove metode se nazivaju 
savremene ili metaheurističke metode optimizacije. Pod 
metaheurističkim metodama optimizacije se 
podrazumevaju metode direktnog traženja koje 
konvergiraju ka globalnom optimumu pomoću 
određenog verovatnosnog pravca i ideje heuristike. 
Većina ovih metoda je bazirana na određenim 
karakteristikama ili ponašanjima bioloških, 
molekularnih ili neurobioloških sistema. Ove metode su 
postale popularne u proteklih nekoliko godina za 
rešavanje složenih inženjerskih problema. Metodologija 
optimizacije metaheurističkim metodama je prikazana 
na slici 1 [1].  

 
Slika 1. Metodologija optimizacije metaheurističkim 

metodama 

Perturbacijom početnog rešenja stvara se novo rešenje. 
Ono se sa druge strane procenjuje kroz poređenje sa 
početnim rešenjem. U slučajevima kada je novo rešenje 
superiornije od prethodnog, ali i kada je nešto 
inferiornije, novo rešenje može postati novo početno 
rešenje sa unapred određenom verovatnoćom. 
Slučajnim prihvatanjem inferiornijeg mogućeg rešenja, 
ovi metodi mogu da izbegnu lokalne optimume i 
ostvare globalni optimum, kao što je prikazano na slici 
2 [1]. 
Na ovaj način, algoritmi se uglavnom karakterišu 
načinom na koji izvode novo rešenje, kako da nominuju 
novo rešenje i kako da izvrše korekciju rešenja. Usled 
određenih karakteristika samih algoritama sa jedne i 
velikog napretka  softvera i hardverskih komponenti sa 
druge strane, ovi metodi se široko primenjuju za 
rešavanje složenih problema u oblasti optimizacije 
proizvodnje. Metaheurističke metode su naročito 

pogodne za rešavanje problema koji se ne mogu dobro 
matematički formulisati. Upotrebljavaju se i za dobro 
definisane probleme koji se mogu rešavati 
matematičkim metodama. 

 
Slika 2. Izbegavanje lokalnog i ostvarivanje globalnog 

optimuma 

Jedna od najbitnijih karakteristika ovih metoda koja ih 
je učinila veoma popularnim je fleksibilnost. Na slici 3 
su prikazane karakteristike klasičnih i savremenih 
metoda oprimizacije.  

 
Slika 3. Karakteristike klasičnih i savremenih metoda 

optimizacije 
Osnovu svaremenih – metaheurističkih metoda 
optimizacije čine algoritmi koji se lako mogu 
modifikovati i adaptirati kako bi zadovoljili specifične 
zahteve postavljenog zadatka. 
 
2. OPTIMIZACIJA OBRADNIH PROCESA 
 
Optimizacija obradnih procesa je jedan od najčešće 
istraživanih problema. Glavni ciljevi kod optimizacije 
obradnih procesa su: smanjenje troškova obrade, 
povećanje proizvodnosti i povećanje profita. Takođe, 
može se uzeti kombinacija ovih ciljeva pa se tada 
pristupa rešavanju višeciljnog problema optimizacije.  
Glavna poteškoća koja se javlja u optimizaciji obradnih 
procesa je znanje o samom procesu. Pre postavljanja 
modela optimizacije potrebno je definisati: funkcije 
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stanja procesa, funkcije cilja, funkcije ograničenja i 
kriterijume optimizacije. Funkcije stanja obradnog 
procesa najčešće su: sile (otpori) rezanja, snaga rezanja, 
temperatura rezanja, habanje alata, postojanost alata i 
kvalitet obrađene površine. Funkcije cilja najčešće su: 
vreme obrade, troškovi obrade, tačnost obrade, 
proizvodnost, ekonomičnost, profit itd. Funkcije 
ograničenja se odnose na ograničenja vezana za 
karakteristike: mašine, alata i obratka. Kriterijumi 
optimizacije najčešće su: minimizacija vremena i 
troškova obrade ili maksimizacija proizvodnosti i 
profita, mada mogu biti i neki drugi, kao što je 
ostvarivanje zadatog kvaliteta obrađene površine. 
Međutim zadatak optimizacije nije jednostavan iz 
razloga što su mnogi faktori obradnog procesa 
međusobno povezani i promena jednih utiče na druge. 
Za određivanje troškova i vremena obrade, potrebno je, 
na primer, da se postojanost alata izrazi kao funkcija 
brzine rezanja. Osim toga obradni procesi se najčešće 
vrše u nekoliko prolaza, pri čemu je poslednji fina 
obrada dok se prethodni označavaju kao gruba obrada. 

Kod obrade u više prolaza, brzina rezanja, korak i 
dubina rezanja u svakom prolazu su primarne 
promenljive. Na slici 4 prikazan je blok dijagram 
procedure optimizacije obradnih procesa.  

 
Slika 4. Blok dijagram procedure optimizacije obradnih 

procesa 

Za optimizaciju obradnih procesa mogu se koristiti 
različite metode, a one se pre svega mogu klasifikovati 
na klasične i savremene metode optimizacije, slika 5. 

 
Slika 5. Klasifikacija metoda optimizacije obradnih procesa

U klasične metode spadaju: teorija planiranja 
eksperimenta, grafičke metode, analitičke metode i 
metode matematičkog programiranja. U metode 
matematičkog programiranja ubrajaju se: metode 
linearnog i nelinearnog programiranja, dinamičko 
programiranje, kvadratno programiranje, geometrijsko 
programiranje, celobrojno programiranje, stohastičko 
programiranje, višekriterijumsko programiranje i dr.  
 
3. SAVREMENE METODE OPTIMIZACIJE 
 

Savremene metode optimizacije su moćne i popularne 
metode za rešavanje složenih inženjerskih 
optimizacionih problema. U savremene metode 
optimizacije spadaju: genetski algoritmi, veštačke 
neuronske mreže, simulirano kaljenje, fazi logika, 
optimizacija rojem čestica, tabu pretraživanje, algoritam 
kolonije mrava, algoritam razbacanog pretraživanja, 
memetički algoritam, diferencijalna evolucija i dr. 

Simulirano kaljenje i tabu pretraživanje spadaju u grupu 
algoritama koji u svakom koraku traže samo jedno 
rešenje. Sa druge strane, algoritam kolonije mrava, 
optimizacija rojem čes tica i genetski algoritmi su 
algoritmi bazirani na populaciji rešenja. 
Genetski algoritmi su algoritmi pretraživanja zasnovani 
na mehanizmima prirodne selekcije, evolucije i genetike. 
Genetske algoritme je osmislio Džon Holand 1975 
godine. Poznati su i pod nazivom evolucijski algoritmi, a 
spadaju u grupu moćnih alata za optimizaciju funkcija 
koji lakše lociraju globalni optimum. To je iz razloga što 
genetski algoritam traži optimalno rešenje u prostoru 
rešenja polazeći od grupe tačaka umesto od jedne 
početne tačke. Genetski algoritmi koriste samo funkciju 
cilja za traženje optimalnog rešenja, a ne i njene izvode 
ili neke druge dodatne podatke. Funkciju cilja nije 
potrebno predstaviti matematičkim jednačinama ili bilo 
kojim a priori znanjem. Podaci koji se procesiraju 
genetskim algoritmom sadrže niz stringova (ili 
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hromozoma) konačne dužine kod kojih se svaki bit zove 
alel ili gen. Osnovni objekat genetskog algoritma je 
hromozom, a njegova iskorišćenost se naziva fitnes. 
Kvantitativnu meru korisnosti, tj. ispravnosti predloženog 
rešenja (hromozoma) daje fitnes funkcija. Određeni broj 
stringova se zove populacija, a populacija u određenom 
trenutku vremena generacija. Generisanje početne 
populacije stringova se vrši na slučajan način. Genetski 
operatori vrše operacije nad genima radi zamene 
njihovog mesta u samom hromozomu. Osnovni operatori 
su reprodukcija, ukrštanje (krosover) i mutacija, a koriste 
se za traženje populacije rešenja. Reprodukcija ili 
selekcija je proces u kome se pojedini binarni stringovi 
kopiraju u sledećoj generaciji u skladu sa kriterijumom. 
Reprodukcija se realizuje kroz takozvani postupak tačka-
ruleta. Posle reprodukcije primenjuje se operator 
ukrštanja. Cilj ukrštanja je stvaranje novih stringova 
razmenom informacija između stringova. Ukrštanje je 
glavni operator kojim se generišu novi stringovi sa 
boljim fitnes vrednostima. Nakon ukrštanja vrši se 
mutacija da bi se obezbedila određena slučajnost kod 
novih hromozoma. Naime, iako reprodukcija i ukrštanje 
generalno vode ka boljim rezultatima, oni ne donose 
nikakav nov kvalitet ili informacije na nivou bita. Kao 
izvor drugačijih vrednosti bita, koristi se mutacija bita, 
čime se slučajno izabrani bit u hromozomu invertuje. 
Mutacija može dovesti do degenerativnih rešenja (koje će 
proces verovatno brzo eliminisati) ili do potpuno novog 
rešenja. Ovim osnovnim operatorima, ali i mnogim 
drugim, generiše se nova populacija iz inicijalne 
populacije u vidu iterativnog procesa. Reprodukcijom, 
ukrštanjem i mutacijom početne populacije generiše se 
nova populacija koja se procenjuje prema unapred 
definisanom terminacionom uslovu. Procedura se 
nastavlja uzimajući trenutnu populaciju kao inicijalnu sve 
dok se terminacioni uslov ne zadovolji. 
Veštačke neuronske mreže su pojednostavljeni 
matematički modeli funkcija ljudskog mozga. Metodi 
zasnovani na primeni veštačkih neuronskih mreža su 
bazirani na ogromnoj računarskoj moći savremenih 
računara koji obrađuju veliki broj podataka koji se 
paralelno procesiraju. U originalu metod je korišćen za 
optimizaciju od strane Hopfilda i Tenka 1985. godine. 
Veštačke neuronske mreže predstavljaju novu generaciju 
sistema za obradu informacija. Za razliku od računarskih 
sistema koji vrše sekvencijalnu obradu podataka, veštačke 
neuronske mreže se zasnivaju na paralelnoj obradi 
podataka. Veštačke neuronske mreže su sistemi koji se 
sastoje od velikog broja procesnih elemenata (neurona ili 
čvorova) koji su međusobno povezani. Neuroni su 
grupisani u slojeve preko kojih je mreža povezana sa 
okolinom. Prvi sloj (ulazni) je obično ulazni bafer u kome 
se podaci prezentuju mreži. Svaki ulazni podatak odgovara 
određenoj ulaznoj promenljivoj. Sa druge strane, u 
poslednjem sloju (izlaznom) se računaju izlazi iz mreže. 
Slojevi između prvog i poslednjeg se nazivaju skriveni 
slojevi. Neuroni u mreži su međusobno povezani preko 
težina koje se obično podešavaju u samom procesu učenja 
ili treniranja mreže u cilju poboljšanja performansi mreže. 
Osnovnu računarsku snagu neuronskih mreža čini: 
masivni paralelizam, sposobnost obučavanja i 
generalizacija, što ih je učinilo veoma pogodnim za mnoge 
primene. Veštačke neuronske mreže se najčešće 

kombinuju sa ostalim metodama optimizacije, pri čemu se 
primenjuju za modeliranje korelacija između parametera 
procesa obrade. 

Obradni proces 
Optimizacioni 

metod Istraživač(i), godina 

Alberti,  N. i dr., 1999 
Onwubolu, G. i dr., 2001 

Wang, X., 2002; Chowdhury, 
K., 2002 
Cus,  F.,  2003; Schrader, S. , 
2003; Chen, C., 2003 
Wang, X. i dr., 2005 
Ahmad N. i dr., 2006 
Abburi, N.R. i dr., 2007; Al-
Aomar, R. i dr., 2007 

Genetski algoritmi 

Car Z. i dr., 2009 
Rangwala, S.  S. i dr., 1989 
Wang, J., 1993; Matsumura, T. 
i dr., 1993 

Veštačke 
neuronske mreže 

Cus,  F. i dr., 2006 
Chen, M.C. i dr., 1996, 1998 Simulirano 

kaljenje Baykasoglu, A. i dr., 2002 
Genetski algoritmi 

Simulirano 
kaljenje 

Saravanan, R. i dr., 2003 

Optimizacija 
kolonijom mrava Vijayakumar, K. i dr., 2003 

Struganje 

Genetski algoritmi 
Simulirano 

kaljenje 
Optimizacija 

kolonijom mrava 

Satishkumar, S. i dr., 2006 

Liu, Y. i dr., 1999 

Shunmugam, M.S. i dr., 2000 
Krimpenis, A. i dr., 2002 
Wang, X. i dr., 2004 
Ozcelik, B. i dr., 2005 
Reddy, N.S.K. i dr.,  2006; 
Milfener, M. i dr., 2006 

Genetski algoritmi 

Palanisamy, I.R. i dr., 2007 
Roy, U. i dr., 1996 Veštačke 

neuronske mreže Liu, Y. i dr., 1999 
Veštačke 

neuronske mreže 
 Genetski 
algoritmi 

Tansel, B. i dr., 2006 

Genetski algoritmi 
Simulirano 

kaljenje 
Wang, Z.G. i dr., 2004 

Ip, W.L.R., 1998 
Fazi logika 

Al-Wedyan, H. i dr., 2001 

Glodanje 

Optimizacija 
rojem čestica Tandon, V. i dr., 2002 

Veštačke 
neuronske mreže 

Sathyanarayanan, G. i dr., 1992 

Brušenje Fazi logika 
Veštačke 

neuronske mreže 
Chen, Y.T. i dr., 1998 

Bušenje Tabu pretraživanje Kolahan, F. i dr., 1996 
Genetski algoritam 

Simulirano 
kaljenje 

Wang, Z.G. i dr., 2006 
Visokobrzinsko 

glodanje 
Simulirano 

kaljenje 
Juan, H. i dr., 2003 

Dhupal, D. i dr., 2007 Laserska  
obrada 

Veštačke 
neuronske mreže Dhara, S.K. i dr., 2008 

Veštačke 
neuronske mreže 

Assarzadeh, S.  i dr., 2008 

Veštačke 
neuronske mreže 

Genetski algoritam 
Mandal, D. i dr., 2007 

Elektroeroziona  
obrada 

Simulirano 
kaljenje 

Yang, S.H. i dr., 2009 

Tabela 1. Primena savremenih metoda optimizacije u 
obradnim procesima 

Simulirano kaljenje je heuristički algoritam baziran na 
konceptu modeliranja i simulacije termodinamičkog 
sistema tj. oponaša pronalazak stanja minimalne energije 
u procesu kaljenja metala. Metod je razvijen od strane 
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Kirkpatrika, Gelata i Vekia. Optimizacija se postiže 
oponašanjem učinka temperature u kretanju čestica kroz 
stanja različitih energija i postepenim ″smanjivanjem 

temperature″. Kod simuliranog kaljenja prati se 
ponašanje samo jednog rešenja u procesu. Počevši od 
slučajnog ili drugim metodama nađenog početnog 
rešenja pokušava se slučajnim varijacijama tog rešenja 
naći bolje rešenje. U tom procesu se u pojedinim 
koracima može doći i do inferiornijeg rešenja da bi se 
izbeglo zaglavljivanje u lokalnom minimumu. Zatim, u 
daljim iteracijama se “temperatura” postepeno smanjuje 
(što znači da se slučajne varijacije smanjuju) sve do 
“apsolutne nule”. Najnovije varijante algoritma 
simuliranog kaljenja automatski popravljaju parametre 
optimizacije za vreme proračuna prema ”iskustvu” iz 
pređašnjeg toka procesa. 
Fazi logika. Kod primene klasičnih metoda, rešavanje 
optimizacionog problema zahteva precizno 
matematičko formulisanje. Međutim, mnogi problemi 
iz realnog života koji se rešavaju su neprecizni i 
neizvesni. Metode fazi optimizacije su razvijene za 
rešavanje optimizacionih problema koji sadrže funkcije 
stanja, funkcije cilja i ograničenja u nepreciznoj formi 
koja uključuje neodređene i jezičke opise. Fazi pristup 
za jedno i višekriterijumsku optimizaciju u 
inženjerskom projektovanju prvi je primenio Rao 1986. 
godine. Razvoj teorije fazi skupova, od strane Zadeh-a, 
omogućio je da se neizvesnost, nepreciznost, nejasnost i 
nepotpunost eliminiše. Fazi pristup se koristi u onim 
slučajevima gde postoji izvor neizvesnosti i 
nepreciznosti bilo koje vrste. U fazi pristupu, 
neizvesnosti se opisuju fazi skupovima i fazi brojevima. 
Modeli na bazi fazi logike imaju sposobnost 
prepoznavanja, predstavljanja, interpretiranja i 
korišćenja podataka i informacija koji su neprecizno 
definisani. Teorija fazi logike ima složen matematički 
aparat u svojoj osnovi, međutim, praktična primena se 
relativno lako može naučiti. Uspešna primena fazi 
logike u optimizaciji pre svega se ogleda u kombinaciji 
sa klasičnim metodama. Ova metoda se pokazala kao 
vrlo uspešna, posebno za rešavanje problema 
automatskog upravljanja u realnom vremenu, kada je 
potrebno vrlo brzo odrediti približno rešenje.  
Optimizacija rojem čestica je stohastički algoritam koji 
se bazira na populaciji rešenja. Pripada skupu algoritama 
inteligencije roja koji se temelje na sociološko-psihološkim 
principima. Osnove algoritma postavili su Kenedi i 
Eberhart 1995. godine. Optimizacija rojem čestica kao 
optimizacioni metod pruža procedure za pretragu bazirane 
na populaciji u kojoj individualci (čestice) imaju dve 
osnovne karakteristike, svoju poziciju (stanja) i brzinu. U 
skladu s tim, u sistemu koji je inicijaliziran populacijom 
nasumičnih rešenja - česticama, čestice lete po 
multidimenzionalnom prostoru za pretraživanje. Za vreme 
leta, svaka čestica podešava svoju poziciju na bazi 
vlastitog iskustva i na osnovu iskustva svojih najbližih 
suseda, a sa tim znanjima koristi najbolju poziciju na koju 
je naišla ona sama ili njen sused. Svaka čestica unutar 
sistema pamti koordinate unutar prostora problema koje 
predstavljaju najbolje postignuto rešenje te čestice. Ta 
vrednost se označava kao sopstveno najprikladnije rešenje. 
Čestice međusobno razmenjuju informacije i podešavaju 
sopstvene pozicije i brzine na bazi informacija o dobrim 

pozicijama. Na taj način ponašanje roja čestica se bazira na 
kombinaciji tri jednostavna faktora: kohezija, odvajanje i 
poravnanje. Ako se u roju odrede međusobni susedi svake 
čestice, čestica mora pamtiti i najbolje rešenje do kojeg je 
došla bilo koja susedna čestica. Ukoliko su sve čestice 
međusobni topološki susedi, najbolje rešenje takvog roja je 
globalni optimum. Takvi načini pretraživanja imaju svoje 
prednosti, ali i mane. Tako će traženje lokalnog optimuma 
bolje istražiti prostor rešenja, ali će konvergencija biti 
sporija. Optimizacija rojem čestica ima mnogo sličnosti sa 
tehnikama evolucijskog računanja poput genetskih 
algoritama. Pomoću optimizacije rojem čestica optimum 
se traži obnavljanjem generacija. Za razliku od genetskih 
algoritama, kod algoritma optimizacije rojem čestica ne 
postoje evolucijski operatori kao što su krosoveri ili 
mutacije. 
Tabu pretraživanje je jedan od metoda matematičke 
optimizacije koji spada u klasu metoda lokalnog 
traženja. Osnove tabu pretraživanja je postavio Fred 
Glover. Algoritam tabu pretraživanja počinje iz 
inicijalne tačke (rešenja) koje je dobijeno na slučajan 
način kombinacijom procesnih promenljivih i kreće 
postepeno ka poboljšanom rešenju tj. tački. U okolini se 
generišu vektori rešenja, a najbolji vektor se bira na 
principu heurističkog pristupa. Kod ovog algoritma, tzv. 
tabu lista igra veoma značajnu ulogu. Ona omogućuje 
ispitivanje prostora rešenja koji bi ostao neistražen, ali i 
zaglavljivanje u lokalnom minimumu. Ova lista sadrži 
određen broj rešenja koja su pronađena. Najbolji vektor 
rešenja zamenjuje najstariji vektor u tabu listi, a ostali 
vektori dobijaju status aktivnih, čime se smanjuje rizik 
od nalaženja istog rešenja. U sledećoj iteraciji, tabu 
aktivni vektori postaju zabranjeni za traženja novih 
rešenja u okolini. Na ovaj način, tabu lista čini da se 
istražuje uvek novi deo područja pa samim tim i raste 
verovatnoća nalaženja globalnog optimuma. Metoda 
tabu pretraživanja se najčešće kombinuje sa drugim 
metodama optimizacije. 
Algoritam kolonije mrava je algoritam inspirisan 
ponašanjem kolonije mrava. Metod je razvio Marko 
Dorigo 1992. godine. Algoritam kolonije mrava se 
zasniva na strategiji mrava kod skupljanja hrane gde 
glavnu ulogu igra supstanca feromon koju mravi 
ostavljaju za sobom nakon što pronađu hranu. Na taj 
način indirektno signaliziraju drugim mravima da prate 
taj trag kako bi i oni pronašli isti izvor hrane. Takav 
oblik komunikacije poznat je pod nazivom stigmergije 
gde agenti komuniciraju preko okoline koju su 
modificirali drugi agenti. Kod algoritma kolonije 
mrava, kolonija mrava ograničene veličine kolektivno 
pretražuje svoju okolinu kako bi pronašla dobra rešenja 
zadatog optimizacionog problema. Svaki mrav gradi 
rešenje u konačnom broju koraka gde svaki korak 
predstavlja parcijalno rešenje. Odabir parcijalnog 
rešenja mrav bazira na dva faktora. Prvi faktor uzima u 
obzir heuristiku specifičnu za problem, koja se naziva 
vidljivost. Drugi faktor predstavlja poverenje u 
prethodno građena rešenja cele kolonije što se krije iza 
pojma feromon. Algoritam kolonije mrava se najčešće 
kombinuje sa genetskim algoritmom, ali i drugim 
matematičkim metodama optimizacije. 
Razbacano pretraživanje je metod koji se uspešno 
primenjuje na složene optimizacione probleme i 
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razlikuje se od ostalih metoda. Ovaj algoritam poseduje 
mehanizam za generisanje novih rešenja za razliku od 
ostalih pristupa kod kojih se pribegava randomizaciji. 
Osnovni koncepti i principi ovog metoda su postavljeni 
1960-ih, a predložio ih je Fred Glover 1977. godine. 
Memetički algoritam je pristup koji je proizašao iz 
genetskih algoritama, a predstavljen je od strane 
Moskata. Kombinacijom lokalnog traženja i „krosover“ 
operatora, moguće je obezbediti znatno bržu 
konvergenciju nego klasičnim genetskim algoritmom. Iz 
ovog razloga, zove se algoritam genetskog lokalnog 
traženja ili hibridni genetski algoritam. Treba istaći da je 
ovaj algoritam najpogodniji za paralelna izračunavanja. 
Diferencijalna evolucija je verzija genetskih 
algoritama gde je kodiranje izvršeno realnim brojevima, 
a razvijena je od strane Prajsa i Storna 1995. godine. 
Iako je veoma jednostavan optimizacioni metod na bazi 
populacije, poznat je kao veoma moćan metod za 
primene iz realnog života. 
 
4. PRIMENA SAVREMENIH METODA 
OPTIMIZACIJE U OBRADNIM PROCES IMA 
 
Savremene metode optimizacije su svestrane i imaju 
prednost pri rešavanju zadataka optimizacije obradnih 
procesa. Međutim, ne postoji jedinstvena smernica ili 
kriterijum kojim bi se izabrao najbolji metod 
optimizacije ili ocenila efikasnost određenog metoda 
optimizacije. U tabeli 1 dat je pregled primene 
savremenih metoda optimizacije u obradnim procesima. 
 
5. ZAKLJUČAK 
 
Optimizacija obradnih procesa je jedna od važnih 
oblasti istraživanja proizvodnih tehnologija. Razvoj 
savremenih metoda optimizacije je motiv isan 
činjenicom da se pojedini optimizacioni problemi 
nisu mogli rešiti klasičnim metoda ma optimizacije ili 
je rešavanje bilo vrlo složeno i vremenski zahtevno. 
Veštačke neuronske mreže, genetski algoritmi, 
simulirano kaljenje i tabu pretraživanje su savremene 
metode optimizac ije koje se uspešno primenjuju  za 
optimizaciju obradnih procesa. Svaka od ovih 
metoda ima određene prednosti, ali i nedostatke. 
Nema ″univerzalne″ i ″najbolje″ metode za 
optimizaciju obradnih procesa. Zbog toga, postoji 
trend stvaranja hibridnih metoda optimizacije kako 
bi se nedostaci pojedinih metoda eliminisali, a 
istovremeno maksimalno iskoristile prednos ti. Na taj 
način se najracionalnije pronalaze optimalna rešenja. 
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MODERN OPTIMIZATION METHODS IN MACHINING 

 
Abstract:  Machining optimization is one of the key elemenets in today’s manufacturing. Machining optimization methods are 
one of the most important tools that continually assure better product quality along with cost and production time reduction. 
Therefore, traditional optimiza tion methods are being used, but recently there is an increasing trend of using modern 
optimization methods like: genetic algorithms, artificial neural networks, simulated annealing, tabu search, etc. This paper 
presents the brief description of modern optimization methods which are mostly being used in optimization of machining 
processes. Also, the paper reviews the most used modern optimization methods applied in the field of machining. 
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