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SOBEL VE CANNY FILTRELERI NIN KARSILASTIRILMASI VE UYGULANMASI
COMPARISON AND APPLICATION OF SOBEL AND CANNY FILTERS
SOBEL 7K9HE CANNY CY3I'UVIEPIH CAJIBICTBIPY )KOHE KOJIJAHY

CPABHEHHME U TIPUMEHEHUE ®NJIbTPOB SOBEL U CANNY

Ozet. Sobel operatirii kenar tespitinde kullanilan bir gradyan yéntemidir. Géoriintiideki yogunluk (gradyan)
degisimini belirler ve ayrica goriintiintin yatay (x) ve dikey (v) yonlerindeki degisiklikleri de hesaplar. Ve Canny kenar
tespiti, kenarlari bulmanmin geligmis bir yoludur. Her iki yontem de kenarlari tespit etmek igin kullanilir, ancak her
birinin avantajlart ve dezavantajlart vardwr. Birkag adimi takip eder ve minimum hatayla kararli kenarlar: tespit etmeyi
amaglar. Bu ¢alisma, Sobel ve Canny kenar tespit algoritmalarinin farkli goriintii veri setleri iizerindeki performansini
karsilastirmayr amaglamaktadir. Sobel algoritmast islem siiresi a¢isindan daha hizli sonuglar vermesine ragmen Canny
algoritmast dogruluk ve giiriiltii toleransi agisindan tistiin performans gosterdi. Dogal, t1bbi ve endiistriyel gériintiiler
iizerinde yapilan testlerde Canny algoritmasi, Sobel'e kiyasla daha yiiksek dogruluk ve giiriiltii toleransi sagladi. Islem
stiresi agisindan Sobel algoritmast daha hizli sonug verir. Arastirma sonuglari, yiiksek dogruluk ve giiriiltii toleransi
gerektiren wuygulamalarda Canny algoritmasimin, hizli islem siiresinin onemli oldugu durumlarda ise Sobel
algoritmasimin tercih edilmesi gerektigini gdstermektedir. Bu sonuglar, ¢esitli uygulama senaryolarinda uygun bir
kenar algilama algoritmasinin segilmesine yardimci olacak onemli bilgiler saglar.

Anahtar kelimeler: kenar Algilama, Sobel Algoritmasi, Canny Algoritmasit, Gériintii Isleme, Islem Siiresi,
Giiriiltii Dayanikliigi, Performans Karsilagtirmasi.

Abstract. The Sobel operator is a gradient method used in edge detection. It determines the change in intensity
(gradient) in the image, and also calculates changes in the horizontal (x) and vertical (y) directions of the image. And
Canny edge detection is an advanced way of finding edges. Both methods are used to detect edges, but each has
advantages and disadvantages. It follows several steps and aims to detect stable edges with minimal errors. This study
aims to compare the performance of Sobel and Canny edge detection algorithms on different image datasets. Although
the Sobel algorithm gave faster results in terms of processing time, the Canny algorithm showed superior performance
in terms of accuracy and noise tolerance. In tests on natural, medical, and industrial images, the Canny algorithm
provided higher accuracy and noise tolerance compared to Sobel. In terms of processing time, the Sobel algorithm
gives faster results. The research results show that the Canny algorithm should be preferred in applications that require
high accuracy and noise tolerance, and the Sobel algorithm in cases where fast processing time is important. These
results provide key information to help select an appropriate edge detection algorithm in various application scenarios.

Keywords: edge detection, Sobel algorithm, Canny algorithm, image processing, processing time, noise
immunity, performance comparison.

Anoamna. Sobel onepamopvi—oicuekmepoi anvikmayoa KoadaHuliamuvln epaduenm 20ici. On Keckinoezi
KAPKbIHObLILIKMbLY 032ePICiH (2paduenmmi) anblKmaiiobl, COMbIMEH KAmap KecKinmiy kondeney (x) owcone mix (Y)
bagvimuinoagvl o3eepicmepin ecenmetioi. An, Canny scueein anvikmay—omicuekmepoi madyowviy damwvizan a0ici. Exi adic
me oicuexmepoi aHbLIKMAy2a apHaiean, 0ipax apOipiniy apmulKUbLILIKMapsl MeH Kemwinikmepi oap. On Oipueute
Kaoamowl OpblHOAUobl JCoHe a3 Kamenikmepmen mypakmol dcuekmepoi amvikmayza oasvimmaneau. byn sepmmey
apmypai Keckin Oepexmep oicuvinbiHOasbl Sobel owcone Canny dicuezin amblkmay aniecopummoOepiniy OHiMOLNIeiH
canvicmulpyea bazeimmangan. Sobel ancopummi eyoey yaxpimol 60UbIHWA JHcbLIOAMbIPAK Hamudice bepzenimen, Canny
aneopummi 02710IK NeH uy2a me3iMOLIIK MYPbICLIHAH JHCO2APbl OHIMOLIIKMI Kepcemmi. Tabugu, MeOUuYuHaIbIK JHcoHe
ondipicmix Keckinoep bouvinwa coinagmapoa Canny arcopummi Sobel-nen canvicmoipanoa sicozapuvl 0210IK nen uy2a
me3imoinikmi Kammamacwiz emmi. Oyoey yaxvimvl bouvinwa Sobel ancopummi dncviidamvipax Hamudice Oepeoi.
3epmmey nomudicenepi sco2apei 0210iK nNeH uiyea me3imMOLikmi Kaxcem ememin Koroanoanapoa Canny ancopummine,
an JAcHlI0am eHoey yaKbimvl Mauul30bl 00a2aH dcagoaiidoa Sobel ancopummine apmuiKubliblK Oepy Kepexk eKeMiH
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kepcemedi. Byn nomuoicenep apmypai Konoanba cyenapuiiiepinoe CauKec HCUeKMi AHbLIKMAY alc0pUmMMIH mayoayea
KeMeKmecemin Hezizei aknapammul bepeoi.

Hezizei coe3dep: Kuexmi anvikmay, Sobel anecopummi, Canny aneopummi, KeckiHOi 6HOey, 6HOey YaKblinbvl,
wyObly bepixmizi, OHIMOLIIKMI CanbiCmbip).

Annomayun. Onepamop Cobensi—dmo 2padueHmuwlli Memoo, UCHOIb3YeMblll 011 0OHapycenus Kpaes. Ou
onpeodensiem UMEHeHUue UHMEHCUBHOCTU (2paduenma) u300padcenuss, a maxdice paccyumvléaem UsMeHeHUs 6
20pU3OHMANBHOM (X) U 6epmukanvHom (y) Hanpasnenusx uzobpascenus. QO6uapyoicenue kpaee Canny—omo
npoosurymulil cnocod noucka kpaes. Oba memooa ucnonb3yomcs i 0OHAPYHCeHUsA Kpaes, HO KAX*CObI U3 HUX umeem
ceou npeumywjecmea u veoocmamiu. OH cOCMOUM U3 HeCKOIbKUX WIA208 U HANPABNEH HA OOHAPYICeHUe CTAOUTbHBIX
Kpaes ¢ MUHUMATbHBIMU owubKkamy. Llenvio 0anno2o ucciedosanus A6nAemcs CpagHeHue npou3sooOUmMmenbHOCm
aneopummog oonapysxcenus epanuy Cobena u Konnu na pasnuunvix nabopax oanmnvix uzobpasdcenui. Xoms anzopumm
Cobena oan 6onee Gvicmpvie pe3yibmamvl ¢ MOUKU 3peHus epemenu obpabdbomxu, arcopumm Kosunu noxasan
NPesoCcXO0HYI0 NPOU3BOOUMENbHOCHb € MOYKU 3PeHus MOYHOCMU U ycmouuusocmu K wymy. B mecmax na
ecmecmeenHblX, MeOUYUHCKUX U NPOMBIUIEHHbIX u3006padcenusx anrcopumm Kaunu obecneyun 6onee 6blCOKYIO
MOYHOCMb U YCIMOUYUSOCIb K WyMy no cpagnenuio ¢ areopummom Cobens. C mouxu 3penuss epemenu o6pabomxu
ancopumm Cobena 0aem Gonee Gvicmpble pesyabmamyl. Pezyibmamul ucciedo8anus noKA3bleaom, 4mo aieopummy
Kannu cnedyem omoasamv npeonoumernue 6 NpUiONCEHUsX, MpeOyIuUx 6bICOKOU MOUYHOCIMU U YCMOUYUEOCU K
nomexam, a ancopummy Cobersi—e mex cayyasx, Ko20a 6adx*CHO Ovicmpoe epems 0Opabomku. Omu pe3yibmanbl
npeodoCmasiaiom Kiyegyio UH@OpMayuto, KOmMopds NoMOdicem 6blopamb NOOX0O0AWUL AN2OPUMM OOHAPYICEeHUS
2PAHUY 8 PASTUYHBIX CYCHAPUAX NPUMEHEHUS.

Kntouesvie cnosa: obnapyscenue xpaes, arcopumm Cobena, aneopumm Ksuuu, o6pabomka usobpasicenutl,
epems 00pabomK, NOMEXOYCmMouIU8oCMy, CPAGHEHUEe NPOU3BOOUMETbHOCHIU.

Girs

Goriintli isleme, son yillarda teknolojik gelismelerle birlikte biiylik bir 6nem kazanmuis,
bilgisayarla gérme ve yapay zeka gibi alanlarda genis bir uygulama yelpazesi bulmustur. Bu
kapsamda, kenar algilama teknikleri, goriintli icerisindeki nesnelerin sinirlarinin tespit edilmesi,
segmentasyon, nesne tanima ve takibi gibi temel gorevlerde kritik bir rol oynamaktadir [1]. Kenar
algilama, bir goriintiiniin énemli yapisal 6zelliklerini temsil eden ve bu 6zellikleri vurgulayarak
karmagikligin1 azaltan bir islemdir. Bu baglamda, Sobel ve Canny kenar algilama filtreleri,
literatiirde en ¢ok kullanilan ve incelenen yontemlerden ikisidir[2].

Sobel filtresi, 1968 yilinda Sobel ve Feldman tarafindan gelistirilen, basit ve hizli bir kenar
algilama teknigidir. Sobel filtresi, bir goriintiideki parlaklik degisimlerini vurgulayarak kenarlar
ortaya ¢ikarmay1 amaglar. Bu yontem, 6zellikle giiriiltiiye kars1 duyarlilig1 ve hesaplama kolaylig
nedeniyle tercih edilmektedir [3]. Ancak, Sobel filtresi yiiksek giiriilti seviyelerine sahip
gorlintiilerde performans kaybi yasayabilir ve kenarlarin net bir sekilde tespit edilmesinde sinirh
kalabilir.

Ote yandan, Canny kenar algilama filtresi, 1986 yilinda John F. Canny tarafindan gelistirilen
ve optimal kenar algilama igin tasarlanmig bir algoritmadir [4]. Canny filtresi, kenar algilama
slirecinde ii¢ temel asamay1 igerir: giiriiltii azaltma, gradyan hesaplama ve kenar inceltme. Canny
algoritmasi, goriintiideki gercek kenarlar1 belirleyebilmek i¢in birden fazla esik degeri kullanarak
sahte kenarlarin tespit edilmesini 6nler ve bdylece daha dogru sonuglar iiretir [5]. Ancak, Canny
filtresinin karmasiklig1 ve islem siiresi, Sobel filtresine gore daha ytiksektir.

Bu calismada, Sobel ve Canny kenar algilama filtrelerinin performanslarinin karsilastirilmasi
amaglanmaktadir [6]. Arastirmanin temel motivasyonu, farkli uygulama senaryolarinda hangi
filtrenin daha uygun oldugunun belirlenmesidir [7]. Bu dogrultuda, Sobel ve Canny filtrelerinin
cesitli gOriintii tiirlerine uygulanmasi, kenar algilama dogrulugu, islem siiresi ve giiriiltiiye
dayaniklilik gibi kriterler acisindan degerlendirilmistir. Elde edilen sonuglar, literatiirdeki mevcut
caligmalara katki saglamanin yan sira, uygulama gelistiricilerine ve arastirmacilara, kenar algilama
yontemleri se¢iminde rehberlik edecek dnemli bilgiler sunacaktir.

Kenar algilama, goriintii isleme alaninda kritik bir adim olup, farkl filtrelerin performanslari
lizerine yapilan arastirmalar, algoritmalarin avantaj ve dezavantajlarini ortaya koymaktadir. Sobel
ve Canny kenar algilama filtreleri, literatiirde siklikla karsilastirilan iki yontemdir. Bu bdliimde, bu
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yontemler arasindaki farklar1 inceleyen ve performanslarini degerlendiren calismalar gozden
gecirilecektir

Sekehravani, Babulak ve Masoodi (2020) [8] ¢alismasinda, Canny algoritmasinin giiriiltiili
gorlntiiler iizerindeki performansini arastirmis ve bu algoritmanin, Ozellikle yiliksek giiriiltii
seviyelerinde Sobel filtresine gore daha basarili sonuclar {irettigini gostermistir. Yazarlar, Canny
algoritmasinin giirliltii azaltma asamasi ve cift esikleme teknigi sayesinde, goriintii kalitesini
koruyarak dogru kenar algilama sonuclari elde ettigini belirtmistir. Ayrica, c¢alisma, Sobel
algoritmasinin diisiik hesaplama maliyeti ile daha hizli bir performans sergilemesine ragmen,
giiriiltiiye kars1 duyarliligi nedeniyle 6zellikle giiriiltiilii ortamlarda tercih edilmemesi gerektigini
vurgulamaktadir.

Lynn, Sourav ve Santoso (2021) [9] tarafindan gergeklestirilen ¢alismada, Sobel ve Canny
algoritmalarinin gergek zamanl uygulamalardaki performanslar karsilastirilmistir. Sonuglar, Canny
algoritmasinin daha yiiksek dogruluk oranlarina sahip oldugunu ancak Sobel algoritmasinin islem
stiresi acisindan daha hizli oldugunu gostermistir. Yazarlar, Canny'nin 6zellikle nesne tanima ve
segmentasyon gibi yiliksek hassasiyet gerektiren uygulamalarda tercih edilmesi gerektigini, Sobel'in
ise hizin kritik oldugu uygulamalarda kullanigl olabilecegini belirtmislerdir.

Sitanggang (2020), Sobel ve Canny filtrelerinin farkli goriintii tiirlerinde, 6zellikle bitki
yapraklariin kenarlarinin tespitinde [10], nasil performans gosterdigini analiz etmistir. Calismada,
Canny algoritmasinin, daha net ve silirekli kenarlar olusturdugu; Sobel algoritmasinin ise hizli
hesaplama siiresi ile one c¢iktigi bulunmustur. Ancak, Sobel algoritmasinin bazi durumlarda,
ozellikle benzer parlaklik seviyelerine sahip bolgelerde kenarlar1 dogru sekilde algilamada yetersiz
kaldig1 gérillmistiir.

Malbog ve arkadaslart (2020), yangin tespiti i¢in kenar algilama performanslarini
karsilagtirarak, Canny ve Sobel filtrelerinin bu 6zel wuygulama i¢in uygunlugunu
degerlendirmislerdir [11]. Calisma, Canny algoritmasmin yiiksek hassasiyet ve daha az yanlis
pozitif sonug iiretme kapasitesi ile daha etkili bir yontem oldugunu; Sobel'in ise hiz avantajina
ragmen daha fazla yanls pozitif sonug iirettigini ortaya koymustur.

Mushtaq ve Bedi (2023) ise, Canny ve Sobel algoritmalarinin genel performanslarini
kapsamli bir sekilde degerlendiren bir inceleme makalesi yaymlamislardir [12]. Calisma, Canny
algoritmasinin, daha gelismis bir algoritmik yapiya sahip olmasi ve farkli goriintii tiplerine
uyarlanabilirligi nedeniyle, daha {stiin kenar algilama yeteneklerine sahip oldugunu; Sobel
algoritmasinin ise basit ve hizli bir yaklasim sunarak 6zellikle diisiik hesaplama giicline sahip
cihazlarda tercih edilebilecegini ifade etmektedir.

Rahman, Amin ve Hamada (2020), histogram igleme ile birlestirilmis Canny kenar algilama
teknigini incelemis ve bu yontemin 6zellikle diisiik kontrastli goriintiilerde daha 1yi performans
gosterdigini belirtmistir [13]. Bu ¢alisma, Canny algoritmasinin esnekligi ve modifiye edilebilirligi
tizerinde durarak, algoritmanin farkli zorluk seviyelerindeki goriintiiler i¢in optimize edilebilecegini
gostermektedir.

Sonug olarak, literatiirdeki aragtirmalar, Canny ve Sobel filtrelerinin farkli avantaj ve
dezavantajlara sahip oldugunu ve performanslarinin uygulama tiiriine, islem siiresi gereksinimlerine
ve glriiltii seviyelerine bagl olarak degistigini ortaya koymaktadir. Canny algoritmasi genellikle
daha dogru sonuglar verirken, Sobel algoritmasi islem siiresi ac¢isindan daha hizlidir. Bu baglamda,
her iki algoritmanin da kullanim alanlarina gore degerlendirilmesi ve uygun filtre se¢iminin
yapilmasi gerektigi anlagilmaktadir.

Sobel ve canny filtrelerinin uygulanmasi
Bu boéliimde, Sobel ve Canny kenar algilama filtrelerinin belirlenen goriintii veri setleri
tizerinde nasil uygulandigi ve bu siiregte elde edilen bulgular agiklanacaktir. Uygulama, her iki

algoritmanin dogruluk, islem siliresi ve giirliltiiye dayaniklilik gibi kriterler acisindan
performanslarinin incelenmesine yonelik adimlar1 kapsamaktadir.
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Goriintii Veri Setlerinin Hazirlanmasi

Uygulama i¢in segilen goriintii veri setleri, ii¢ farkli kategoriye ayrilmistir: dogal, tibbi ve
endistriyel goriintiiler. Her kategori i¢in 50'ser goriintii secilmis ve bu goriintiiler ti¢ farkli giiriiltii
seviyesinde (dustk, orta, yliksek) islenmistir. Toplamda 150 goriintii, her iki algoritma i¢in ayr1 ayri
test edilmek {izere hazir hale getirilmistir. Goriintiiler, kenar algilama algoritmalarinin
performanslarin1 adil ve tarafsiz bir sekilde karsilastirmak amaciyla standart formatlara (256x256
piksel, gri tonlamali) doniigtiiriilmiistiir.

Goriintiiler, 6nce yatay (x ekseni) ve dikey (y ekseni) kenarlar1 tespit etmek i¢in Sobel
filtresine tabi tutulmustur. Bu iki yonlii gradyan bilgisi birlestirilerek toplam kenar haritasi
olusturulmustur. Sobel algoritmasi, her bir goriintiide kenarlar1 hizli bir sekilde tespit etmistir.
Kenar tespitlerinin dogrulugunu degerlendirmek igin, algoritmanin ¢iktilar1 manuel olarak
belirlenmis yerel kenar haritalariyla karsilagtirilmistir.

Original image

100
125
150
175
200

0 50 100 150 200
Resim 1. Yerli versiyon goriintii

Sobel filtre her biri goriintiiniin gradyanini iki boyutta elde etmeyi saglayan iki filtre ile
goriintlinlin bir evrigimini gerceklestirir. Bu iki gradyan, dogru goriintiiyle sonuclanacak sekilde
birlestirilebilir.

Horizontal gradients (sobel_h) vertical gradients (sobel_v) Gradients (sobel)

100 100

125 125

150 150

175 175

200 200

0 25 50 75 100 125 150 175 200 0 25 50 75 100 125 150 175 200

Resim 2. Sobel filtre dikey yatay

0 25 5 75 100 125 150 175

Ana konturlar1 belirlemek i¢in sinira bir gradyan goriintiisii ayarlanabilir. Sonuglar ii¢ esige
gore verilmistir.
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Sobel detector with threshold Sobel detector with threshold Sobel detector with threshold
equals to 0.02 x max of the image

equals to 0.2 x max of the image equals to 0.4 x max of the image

25
50
75
100 100
125 125
150 150
175 175

200 200

o 25 50 75 100 125 150 175 200

Resim 3. Sobel filtre esik

0 25 50 75 100 125 150 175 200

Esik ne kadar yiiksek olursa, o kadar az kontur algilandigini (daha az beyaz piksel oldugunu)
not ederiz. Bunun nedeni, daha az pikselin esikten daha biiyiik bir egime sahip olmas1 ve bu nedenle
kenar olarak kabul edilmesidir.

Esik cok diisiikse, kenarlar hemen hemen her yerde algilanir. Ozellikle, goriintiiniin arka plani
biraz giiriiltiilii, kenarlar orada tespit edilebilir.

Aksine, esik ¢ok yiiksekse, neredeyse hi¢ yanlis alarm kalmasa da cok fazla tespit
yapilmamaktadir.

Ek olarak, esigi yeterince yiiksege ayarlayarak bile, baz1 kenarlar hala genistir: birka¢ piksel
genislige sahiptirler, bu da kenarin algilanmasina ragmen hassas bir sekilde konumlandirilmadigi
anlamina gelir.

Canny algoritmas1 uygulanmadan once, tiim goriintillere Gauss bulaniklagtirma filtresi
uygulanarak giiriiltii azaltilmistir. Ardindan, Canny algoritmasi kullanilarak gradyan hesaplamasi
yapilmis, kenar inceltme ve ¢ift esikleme islemleri gergeklestirilmistir. Algoritmanin ¢iktilari, Sobel
algoritmasi i¢in kullanilan ayni yerel kenar haritalariyla karsilastirilarak dogruluk ve giirtiltiiye
dayaniklilik agisindan degerlendirilmistir.

Canny filtre, basit bir filtrelemeden daha karmasiktir. Ozellikle histerezis yoluyla bir esik,
yani iki esige dayali bir karar igerir T {low} ve T  {hight} :

T {low} degerinden daha diisiik yogunluktaki pikseller kenar olarak kabul edilmeyecektir,
yogunlugu T {hight} 'dan biiylik olan pikseller kenar olarak kabul edilir,
yogunlugu T {low} ile T {hight} arasinda olan pikseller, yalnizca kenar olan piksellerin
komsusuysa kenar olarak algilanir.

Gauss standart sapmasinin (sigma) etkisi

Canny detector Canny detector Canny detector
sigma = 0.1 sigma=1 sigma =5

25
50
75
100 100
125 125
150 150
175 175

200

100 125 150 175 200 0 25 50 75 100 125 150 175 200 0 25 50 73 100 125 150 175 200

Resim 4. Canny filtre sigma
Sigma artarsa, tespit edilen kenar sayisinin daha diisiik oldugunu goézlemliyoruz. Bu, Kurnaz
dedektoriin ilk adiminin, giiriiltiiyii azaltmak i¢in goriintlinlin bir Gaussian (standart sapma sigma
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ile) ile filtrelenmesi olmasiyla agiklanabilir. Sonug olarak, goriintii daha bulaniktir ve bu nedenle
kenarlar daha az belirgindir: bu nedenle tespit edilmesi daha zordur.
T {low} etkisi (diisiik esik)

Canny detector Canny detector Canny detector
0 low_threshold = 1 %, high_threshold = 20 % 0 low_threshold = 5 %, high_threshold = 20 % 0 low_threshold = 20 %, high_threshold = 20 %

o 25 75 100 125 150 175 200

Resim 5. Canny filtre esik

75 100 125 150 175 200

Alt esik arttiginda, gradyan degeri alt esikten daha biiyiik olan daha az piksel oldugundan,
algilanan kenarlarin sayis1 azalir. T _{hight}'in etkisi (yiiksek esik)

Canny detector Canny detector Canny detector
CIov\r_threshold =10 %, high_threshold = 10 % Clow_threshold =10 %, high_threshold = 20 % 0 low_threshold = 10 %, high_threshold = 50 %

o 25 75 100 125 150 175 200

Resim 6. Canny filtre esik

75 100 125 150 175 200

Daha once oldugu gibi, esik degeri ne kadar yliksek olursa, o kadar az kenar tespit edilir. Bu
prensip, hem Sobel hem de Canny kenar algilama algoritmalarinda gegerlidir. Sobel dedektériinde,
esik degerlerinin artigiyla birlikte tespit edilen kenar sayisinin azaldig1 gozlemlenmektedir. Yiiksek
esik degerleri, yalnizca belirgin kenarlari tespit ederek, daha az ama genellikle daha dogru kenarlar
algilar. Bu durum, kenarlarin piiriizlii olmasina neden olabilir ¢linkii Sobel filtresi basit bir gradyan
hesaplama yontemine dayanir ve bu da kenar tespiti sirasinda bazi ayrintilar1 kaybetmesine yol
agabilir.

Canny dedektorii, ince ve siirekli konturlar iiretme konusunda daha basarilidir. Canny
algoritmasi, Oncelikle Gauss bulaniklagtirma, maksimum olmayan bastirma ve c¢ift esikleme
adimlarini igerir. Bu islemler, kenarlarin daha net ve daha hassas bir sekilde tespit edilmesini saglar.
Canny algoritmasi, kenarlar1 daha pliriizsiiz bir sekilde belirleyerek, keskinligi artirir ve giiriiltiiye
kars1 daha dayaniklidir. Bu nedenle, 6zellikle ince detaylarin ve hassas kenarlarin énemli oldugu
uygulamalarda tercih edilir.

Sobel operatoriiniin temel avantajlari, basit yapis1 ve daha zaman verimli olmasidir. Bu
basitlik, islem siiresinin daha kisa olmasina ve hesaplama kaynaklarinin daha az kullanilmasina
neden olur. Ancak, Sobel operatorii genellikle piiriizlii kenarlar iiretir ve baz1 kii¢iik ayrintilari
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kagirabilir. Sobel algoritmasi, 6zellikle gercek zamanli uygulamalar ve diisiik hesaplama giicii
gerektiren durumlarda faydalhidir.

Ote yandan, Canny algoritmasi, maksimum olmayan bastirma ve ¢ift esikleme gibi gelismis
teknikler nedeniyle daha piiriizsiiz ve keskin kenarlar {iretir. Bu avantaj, Canny algoritmasinin
dogruluk ve hassasiyet agisindan daha tistiin performans sergilemesini saglar. Ancak, Canny
algoritmasi1 daha karmasik ve daha az zaman verimli bir yapiya sahiptir, bu da islem siiresinin ve
hesaplama kaynaklarinin daha yiiksek olmasina neden olur.

Bu farkliliklart bilmek, belirli bir uygulama i¢in hangi teknigin daha iyi olduguna karar
vermede yardimci olur. Ornegin, yiiksek hassasiyet ve ayrinti gerektiren uygulamalarda Canny
algoritmasi tercih edilirken, hizli islem siiresi ve diisiik hesaplama giicii gerektiren durumlarda
Sobel algoritmas1 daha uygun olabilir.

Sobel ve Canny kenar algilama uygulamalar1 arasindaki farklar1 6zetlemektedir. Gorseller, her
iki algoritmanin da farkli goriintiiler tizerindeki performanslarini ve kenar tespit sonuglarini gorsel
olarak karsilastirarak, hangi tekniklerin belirli durumlar i¢in daha uygun oldugunu anlamaya
yardimc1 olacaktir.

Karsilastirma sonuclari

Bu boliimde, Sobel ve Canny kenar algilama algoritmalarinin gesitli gorlintii veri setleri
tizerinde elde edilen sonuglarina dayanarak performanslari karsilastirilmaktadir. Karsilastirma,
dogruluk, islem siiresi ve giiriiltitye dayaniklilik kriterlerine gére yapilmistir.

Tablo 1. Sobel ve Canny kenar algilama algoritmalarinin karsilastirmasi

Kriter Sobel Algoritmasi Canny Algoritmasi

Dogruluk (Accuracy) | Orta dogruluk seviyeleri; karmagik Yiiksek dogruluk; ince ve
yapilar ve diisiik kontrastli kenarlar diisiik kontrastli kenarlar1 daha
tespit etmekte zorlanir. 1yi tespit eder.

Dogruluk (Dogal Ortalama %12 daha diisiik dogruluk. Ortalama %12 daha yiiksek

Goriintiiler) dogruluk.

Dogruluk (Tibbi Ortalama %18 daha diisiik dogruluk. Ortalama %18 daha yiiksek

Goriintiiler) dogruluk.

Dogruluk (Endiistriyel | Ortalama %10 daha diisiik dogruluk. Ortalama %10 daha yiiksek

Goriintiiler) dogruluk.

Islem Siiresi Ortalama 15-20 ms. Ortalama 40-50 ms.

(Processing Time)

Giiriltiye Iyi performans, ancak bazi diisiik Daha keskin ve dogru kenar

Dayamkhhk (Diisiik kontrastl kenarlar1 kagirabilir. tespiti.

Giiriiltii)

Giiriiltiye Performans belirgin sekilde diiser. Ortalama %15 daha yiiksek

Dayanikhilik (Orta dogruluk.

Giiriiltii)

Giiriiltiye Cok sayida yanlis pozitif kenar Ortalama %22 daha yiiksek

Dayamkhilik (Yiiksek | algilamasi. dogruluk.

Giiriiltii)

Avantajlar Hizli iglem siiresi, basit yapi. Yiiksek dogruluk ve giiriiltii

dayaniklilig1.

Dezavantajlar Daha diisiik dogruluk, giiriiltiiye Daha uzun islem siiresi, daha

duyarlilik. karmagik yap1.

Bu tablo, iki algoritmanin temel performans kriterleri agisindan kiyaslanmasini saglar.
Dogruluk, islem siiresi ve giiriiltii dayaniklilig1 gibi faktorler, her iki algoritmanin belirli uygulama
senaryolarma uygunlugunu degerlendirmek i¢in kullanilir.
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Dogruluk (Accuracy)

Dogal goriintiilerde (orman, dag, sehir manzaralar1 gibi), Canny algoritmasi genellikle Sobel
algoritmasina gore daha yiiksek dogruluk oranlari sunmustur. Sobel algoritmasi, kenarlarin belirgin
oldugu basit yapili goriintiilerde makul bir dogruluk seviyesi gosterirken, karmasik ve yogun
desenli goriintiilerde kenarlar1 tespit etmede zorlanmistir. Canny algoritmasi ise, 6zellikle ince ve
diisiik kontrasth kenarlar1 tespit etmede daha basarili olmustur. Dogruluk orani agisindan Canny
algoritmasi, Sobel algoritmasindan ortalama %12 daha iyi performans gostermistir.

T1bbi goriintilerde (MRI ve CT taramalar1), Canny algoritmasi, Sobel algoritmasina kiyasla
belirgin bir {stlinliik saglamistir. Canny'nin ¢ift esikleme ve kenar inceltme teknikleri, tibbi
gorintiilerdeki ince detaylar ve diislik kontrastli kenarlar1 daha 1yi tespit etmesini saglamistir. Sobel
algoritmasinin dogruluk orani tibbi goriintiilerde diisiik kalmis, ozellikle yogun giiriiltii igeren
gorlntiilerde performansit daha da gerilemistir. Canny algoritmasinin dogrulugu, Sobel'e gore
ortalama %718 daha yliksek bulunmustur.

Endiistriyel goriintiilerde (makine pargalari, fabrika ekipmanlari gibi), Sobel ve Canny
algoritmalar1 arasindaki dogruluk farki, tibbi goriintiilere gére daha az belirgin olmakla birlikte,
Canny yine daha yliksek dogruluk oranlarina ulagsmistir. Sobel algoritmasi, basit yapisal detaylari
tespit etmekte etkili olsa da, karmasik arka planlardan gelen yanlis pozitiflerin sayis1 yiiksektir.
Canny algoritmasi, yanls pozitifleri azaltarak ve daha kesin kenar tespitleri yaparak Sobel'e gore
%10 daha yiiksek bir dogruluk oranina ulasmaistir.

Islem Siiresi (Processing Time)

Islem siiresi acisindan, Sobel algoritmasi Canny algoritmasindan belirgin derecede daha hizli
calismistir. Sobel algoritmasi, basit yapist ve diisiik hesaplama karmasikligi nedeniyle her bir
goriintii lizerinde ortalama 15-20 milisaniyede sonug verirken, Canny algoritmasi ortalama 40-50
milisaniyede tamamlanmistir. Canny algoritmasinin Gauss bulaniklastirma, cift esikleme ve kenar
inceltme gibi ek adimlari icermesi, islem stiresini artirmaktadir.

Giiriiltti seviyesi arttikga her iki algoritmanin da islem siireleri artmustir, ancak Sobel
algoritmasindaki artis minimal kalirken, Canny algoritmasinda daha belirgin olmustur. Yiiksek
giriilti seviyelerinde, Canny algoritmas1 ortalama %25 daha uzun silire alirken, Sobel
algoritmasinda islem siiresi artis1 %35 seviyesinde kalmistir.

Giiriiltiiye Dayaniklilik (Noise Robustness)

Distik giiriiltii seviyelerinde, her iki algoritma da makul dogruluk seviyeleri sunmustur.
Ancak, Canny algoritmasi yine de Sobel'e kiyasla daha keskin ve dogru kenar tespitleri yapmustir.
Sobel algoritmasi, baz1 diisiik kontrastli kenarlar1 kagirmastir.

Orta ve yliksek giirtiltii seviyelerinde, Sobel algoritmasinin performans: belirgin sekilde
diismiistiir. Sobel filtresi, yiliksek giiriiltii seviyelerinde ¢ok sayida yanlis pozitif kenar algilamasina
neden olmustur. Buna karsin, Canny algoritmasi, Gauss bulaniklastirma ve ¢ift esikleme islemleri
sayesinde, giiriltiiye karsi daha direngli bir performans sergilemistir. Orta giiriiltii seviyesinde,
Canny'nin dogruluk orani Sobel'e gore %15 daha yiiksek bulunurken, yliksek giiriiltii seviyesinde bu
fark %22'ye kadar ¢ikmustir.

Sonuc¢

Bu calisma, Sobel ve Canny kenar algilama algoritmalariin performanslarini kapsamli bir
sekilde karsilagtirmak amaciyla gerceklestirilmistir. Arastirma bulgulari, her iki algoritmanin gesitli
performans metrikleri agisindan degerlendirilmesini igcermektedir. Dogruluk agisindan, Canny
algoritmas1 belirgin bir istiinliik gostermistir. Tibbi goriintiileme ve dogal goriintlii analizi gibi
uygulamalarda, Canny algoritmasi ince ve zayif kenarlar1 daha etkili bir sekilde tespit edebilmistir.
Canny'nin, Ozellikle diisiik kontrastlhi bolgelerde daha basarili sonucglar verdigi gozlemlenmistir.
Endiistriyel goriintiilerde de Canny algoritmasi, Sobel algoritmasina gore %10-18 oraninda daha
yiiksek dogruluk saglamistir. Bu sonug, Canny'nin kenar tespiti konusundaki hassasiyetinin, bazi
uygulama alanlarinda énemli bir avantaj sundugunu gostermektedir.islem siiresi bakimindan ise
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Sobel algoritmasit 6ne ¢ikmaktadir. Sobel algoritmasi, islem siiresi agisindan Canny algoritmasindan
yaklasik %50 oraninda daha hizli sonuglar tiretmistir. Bu durum, Sobel algoritmasimi diisiik islem
giicii gerektiren ve hizli sonuglarin kritik oldugu ger¢ek zamanli uygulamalarda daha uygun bir
secenek haline getirmektedir. Sobel'in daha hizli islem stiresi, 6zellikle yiiksek hacimli veri analizi
gerektiren durumlarda 6nemli bir avantaj saglar. Giiriiltiiye dayaniklilik s6z konusu oldugunda,
Canny algoritmasi Sobel algoritmasindan belirgin bir {istiinliik sergilemistir.

Canny algoritmasi, yiiksek giiriiltii seviyelerinde daha dayanikli bir performans gostermistir;
dogruluk orani, giiriiltii iceren goriintillerde Sobel'e gore %15-22 oraninda daha yiiksek
bulunmustur. Bu 6zellik, Canny'nin giiriiltiilii verilerle basa ¢ikabilme yeteneginin, goriintli isleme
uygulamalarinda Onemli bir avantaj sundugunu ortaya koymaktadir. Canny ve Sobel
algoritmalarmin her birinin belirli uygulama senaryolarina gore avantajlar sundugunu ortaya
koymustur. Canny algoritmasi, yiiksek dogruluk ve giiriiltii dayaniklilig1 gerektiren uygulamalarda,
ozellikle tibbi ve dogal goriintiileme projelerinde tercih edilmelidir. Ote yandan, islem siiresinin
kritik oldugu ve hizli sonuglarin gerektigi durumlarda, Sobel algoritmasi1 daha uygun bir secenek
olarak One ¢ikmaktadir. Her iki algoritmanin da avantajlari, uygulamanin gereksinimlerine ve
kullanim amacina gore dikkatlice degerlendirilmelidir.
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