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The goal of this thesis was to build a machine learning model, which can detect fruits and vegeta-
bles. In addition, another goal was to develop a mobile application that helps user to track their
daily total caloric intake.

Thesis delved deeply into artificial intelligence and its sub technologies such as deep learning and
neural networks. The machine learning model was built by using TensorFlow Lite and Keras soft-
ware libraries which made developing a multilayer convolutional neural network fast.

The mobile application was developed with Java for Android, and it uses this built machine learning
model to detect fruits and vegetables from user captured photos. In the application it’s possible to
save the calorific value from detected products to daily total caloric intake. In addition, in the appli-
cation user may add calorific values from different foods and drinks by scanning the bar code.

The result was a working Android application that connects the developed machine learning model
and calorie tracking. However, the recognition accuracy and reliability of the model still require
improvement.

Keywords: image detection, machine learning, neural network, convolutional neural network, artifi-
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1 JOHDANTO

Ravitsemuksesta saa energiaa aineenvaihduntaan, fyysiseen aktiivisuuteen, ruuansulatuksen lam-
maontuotantoon sekd muun muassa luurakenteiden muodostamiseen. Energiasaannin kasvaessa
energiankulutusta suuremmaksi ylimaarainen energia varastoituu elimistoon rasvakudoksena seka

hiilihydraatteina. (1.) Ruokapaivakirjan pitamisella voidaan tarkastella kokonaisenergiansaantia.

Tassa opinnaytetyodssa kehitetaan mobiilisovellus, joka toimii ruokapaivakirjana ja hyodyntaa teko-
alya. Raportissa keskitytdan tekoalyn soveltamiseen hedelmien ja vihannesten tunnistamisessa.
Tavoitteena on luoda toimiva ja tehokas koneoppimismalli, joka kykenee tunnistamaan erilaisia
kasviksia kuvasta kayttaen syvaoppimista ja konvoluutioneuroverkkoja. Taman lisaksi tyéhon si-
saltyy mobiilisovelluksen kehitys, joka demonstroi luotua mallia ja mahdollistaa paivittaisen kalori-
saannin seuraamista ruokapaivakirjan muodossa. Sovelluksessa kayttdjan on mahdollista ottaa
kameralla kuvia erilaisista kasviksista ja kayttaa mallia tunnistamaan kyseiset kasvikset. Kun kuva

on otettu, sovellus liséa kasviksen kalorimaaran paivittaiseen kaloriseurantaan.

Opinnaytetydssa kaydaan myos lapi tekoalyn ja syvaoppimisen perusteita, koneoppimisen eri muo-
toja seka neuroverkkojen ja konvoluutioneuroverkkojen toimintaperiaatteita. Naiden asioiden ym-

martaminen on tarkeaa, jotta koneoppimismallin luominen kuvantunnistamiseen onnistuu.



2 TEKOALY, KONEOPPIMINEN JA NEUROVERKOT

Tekoaly nakyy jokapaivaisessa elaméassa, vaikka sita ei tietoisesti kayttaisi. Sita hyddynnetaan tar-
joamaan kohdennettuja mainoksia ja suosituksia ihmisille perustuen heidan ostos- ja hakuhistori-
aansa. Kaupan alalla tekoalya kaytetaan runsaasti tuotteiden parantamisessa, inventaarion raken-
tamisessa seka logistiikassa. Verkon hakukoneissa tekoaly oppii jatkuvasti kasittelemaan valtavaa
maaraa dataa tarjotakseen kayttéjille relevantteja hakutuloksia. Alypuhelinten digitaaliset avustajat
osaavat vastata kysymyksiin, antaa suosituksia seké auttaa yllapitdmaan arjen rutiineja. Sarjat ja
elokuvat hyddyntévat tekodlyd automaattisen tekstityksen sekd kaanndsten luomisessa. Alyter-
mostaatit saastavat energiaa seuraamalla asiakkaan kayttaytymista. Autot sisaltavat nykyisin te-
koalyyn perustuvia turvamekanismeja, jotka nakevat seka havaitsevat vaaratilanteita. Tekoalyrat-
kaisut parantavat kyberturvallisuutta analysoimalla datamaaraa, tunnistamalla malleja seka analy-
soimalla aiempia hyokkayksia ja vaaratilanteita. Maataloudessa tekoalya voi kayttaa vahentamaan
lannoitteiden, torjunta-aineiden seka kastelun maaraa ja lisddmaan tuottavuutta seké& vahenta-
méaan viljelysta syntyvia ikavia ymparistovaikutuksia. Tekoalya voidaan lisaksi kayttaa esimerkiksi
nautakarjan ruoan kulutuksen seka laakityksen maaran valvomisessa. (2.) Maailmanlaajuisesti yri-

tyksista noin 35 % kayttaa tekoalyé ja toiset 42 % tutkii teknologiaa (3).

Tekoalyjarjestelma rakennetaan datan seka algoritmien avulla. Kerattya dataa sovelletaan mate-
maattisiin malleihin eli algoritmeihin, jotka tunnistavat datan siséltamia rakenteita seka mallintavat
naita rakenteita omassa paatoksenteossaan. Algoritmit hyddyntavat dataa tunnistaakseen kuvioita
ja tehdakseen ennusteita koulutusprosessin aikana, minka jalkeen koulutetut algoritmit eri sovel-
luksissa voivat jatkuvasti oppia uudesta tiedosta ja sopeutua siihen. Taman ansiosta tekoalyjarjes-
telmét voivat suorittaa monimutkaisia tehtavia kuten kuvantunnistusta ja tietojen analysointia yha

tarkemmin ja tehokkaammin ajan my6ta. (4.) Kuvassa 1 esitetaan tekoalyn seitseman eri mallia.



Tekodlyn
seitseman
mallia

ihmisten vilisti
\uorovaikutusta

@ CYBER CHASSE
KUVA 1. Tekodlyn seitsemén mallia (muokattu lahteen 5 pohjalta)
Tekoalyjarjestelman teknologioihin kuuluvat muun muassa koneoppiminen, syvaoppiminen ja neu-

roverkot, jotka kaikki liittyvat toisiinsa (kuva 2). Koneoppiminen on tekoalyn osa-alue, syvaoppimi-

nen on koneoppimisen alaosio ja neuroverkot muodostavat syvaoppimisalgoritmien perustan. (3.)

Tekoaly

Koneoppiminen

Neuroverkot

Syvaoppiminen

KUVA 2. Venn-diagrammi kuvaa tekoélyteknologioiden suhdetta toisiinsa



21  Koneoppimisen perusteet

Vuonna 1959 amerikkalainen Arthur Samuel keksi termin koneoppiminen, joka merkitsee erasta
tekoalyn alaryhmaa (6). Koneoppiminen keskittyy opettamaan koneita oppimaan datasta ja paran-
tamaan kokemuksella, sen sijaan etta ne olisivat ohjelmoituja siihen. Koneoppimisalgoritmeja ope-
tetaan etsimaan malleja seka korrelaatioita suurista datamaarista ja tekemaan ideaalisia paatoksia
seka ennusteita analyysin perusteella. Nain saamansa datan avulla koneoppimismallit kehittavat
itsedan seka muuttuvat sita tarkemmaksi, mitd enemman dataa niilld on kéytettavissa. (7.) Datan

maara, laatu seka rakenne ratkaisevat kuinka laadukas lopputulos on (8).

Koneoppiminen sisaltaa karkeasti kolme erityyppista koneoppismallia, joissa kaytetaan erilaisia al-
goritmisia tekniikoita. Aineiston luonne ja haluttu lopputulos maaraavat, valitaanko vaihtoehdoista

ohjattu, ohjaamaton vai vahvistava malli. (7.)

Ohjattu oppiminen on ensimmainen kolmesta mallista, jonka oppimisalgoritmeissa tietokonetta
opetetaan maaratyilla saannailla seka esimerkkeja kayttaen. Mallit koostuvat "tulo’- ja "tuotos” -
tietopareista, joista jalkimmaiseen on merkitty haluttu arvo. Kuvitellaan esimerkkina tilanne, jossa
tavoitteena on saada tietokone kertomaan ero banaanin ja omenan valilla. Yksi binaarinen syotto-
tietopari sisaltda kuvan banaanista seka omenasta. Haluttu tulos kyseisesta parista on valita ba-
naani, jolloin se maaritetaan etukateen oikeaksi vastaukseksi. Keratessaan harjoitusdataa jarjes-
telma alkaa algoritmin avulla maarittamaan yhtalaisyyksia ja eroavaisuuksia materiaaleissa, kun-

nes se pystyy ennustamaan vastauksen taysin itsenaisesti. (7.)

Toisin kuin ohjatussa oppimisessa, ohjaamattomassa oppimisessa ei anneta valmista ratkaisua.
Kone analysoi dataa, jossa suuri osa materiaalista on merkitseméatonta seka jasentymatonta, ja
alkaa tunnistaa kuvioita ja rakenteita materiaalissa kayttden saatavilla olevaa tietoa. Malli kuvaa
tapaa, jolla ihmiset tarkkailevat ja ryhmittelevat asioita: mita enemman esimerkkeja keraantyy, sita
enemman kokemusta saadaan ryhmitella ja tunnistaa asioita entista tarkemmin. Markkinatutkimuk-

sessa, kyberturvallisuudessa ja kasvojen tunnistamisessa kaytetaan tata koneoppimismallia. (7.)



2.2 Syvaoppimisen toimintaperiaate

Syvaoppiminen on eras koneoppimisen alaryhma, joka hyodyntaa syvia neuroverkkoja ihmismai-
sen paatoksentekokyvyn jaljittelemiseksi. Neuroverkot ovat ihmisen aivosolujen toimintaan pohjau-
tuva koneoppimisen menetelma. Suurimmassa osassa tekoalysovelluksista on nykyisin kaytetty eri

syvaoppimismenetelmia. (9.)

Rakenne neuroverkkoarkkitehtuurissa muodostaa merkittdvan eron koneoppimisen ja syvéoppimi-
sen valilla. Perinteisissa koneoppimismalleissa kaytetaan yksinkertaisia neuroverkkoja, joissa on
yksi tai enintaan kaksi kerrosta. Sen sijaan syvaoppimismalleissa kerroksia on vahintaan kolme, ja

niiden maara voi nousta jopa useisiin tuhansiin. (9.)

Valvotun koneoppismallin vaatiessa jasenneltya ja merkittya dataa tarkkojen tuloksen saavutta-
miseksi, syvaoppismallit voivat kayttaa valvomatonta oppimismallia. Taman antaa syvaoppimis-
malleille mahdollisuuden tunnistaa ja eritelld olennaisia piirteita raa’asta datasta, joka saattaa olla
jasentelematonta. Lisaksi syvaoppimismallit kykenevat arvioimaan seké tarkentamaan tuloksiaan

parantaakseen tarkkuuttaan. (9.)

Neuroverkot yrittavat mallintaa ihmisen aivojen toimintaa yhdistamalla dataa, painotuksia ja raja-
arvoja silikonineuroneissa. Nama neuronit ovat toisiinsa kytkettyja useilla eri kerroksilla, joissa jo-
kainen neuroni tarkentaa edellisen kerroksen dataa. Mallin nakyvaksi kerrokseksi nimitetaan
syotto- ja lahtokerrosta. Ensimmaisessa syottokerroksessa syvaoppimismalli vastaanottaa datan
prosessointia varten, kun taas viimeisessa lahtokerroksessa tehdaan ennuste tai luokittelu. Sy-
vaoppiminen tarvitsee runsaan maaran laskentatehoa, jolloin korkean suorituskyvyn graafiset pro-

sessointiyksikot ovat ideaalisia ratkaisuja suuremman muistikapasiteettinsa ansiosta. (9.)

Syvaoppimisalgoritmit ovat erittain monimutkaisia ja erilaisia tarkoituksia varten on erilaisia neuro-
verkkoja. Tarkeimpia algoritmeja on muun muassa konvoluutioneuroverkko, toistuva neuroverkko,
autoenkooderi ja muuttuva autoenkooderi, diffuusiomalli seka transformermalli. Néaméa menetelmat
ovat parantaneet merkittavasti kuvan- ja puheentunnistuksen seka lukuisten eri alojen, kuten laa-

kekehityksen, viimeisinta tekniikkaa. (9.)
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2.3  Neuroverkkojen rakenteet ja algoritmit

Neuroverkko on yksinkertaisuudessaan koneoppimismalli, joka matkii ihmisaivojen toimintaa. Se
kayttaa prosesseja, jotka jaljittelevat biologisten hermosolujen yhteisty6ta ilmididen tunnistami-
sessa, vaihtoehtojen punnitsemisessa ja paatosten tekemisessa. Neuroverkkojen historia ulottuu
vuoteen 1943, jolloin Warren S. McCulloch ja Walter Pitts julkaisivat tutkimuksen siita, kuinka ihmi-
sen aivot pystyvat tuottamaan monimutkaisia malleja toisiinsa liittyvien hermosolujen avulla. Yksin-
kertaisten neuroverkkojen rakentamista yritettiin jo 1950-luvulla, mutta niiden suosio kasvoi merkit-
tavasti vasta 1980-luvulla. Vuonna 1989 neuroverkko onnistuneesti tunnisti Yhdysvalloissa kasin

kirjoitetut postinumerot kirjeesta. (10.)

Neuroverkot koostuvat prosessointiyksikdista, joita kutsutaan neuroneiksi. Nama neuronit kommu-
nikoivat keskenaan ja valittavat tietoa toisilleen, aivan kuten aivoissa hermosolut valittavat sah-
kéimpulsseja toisilleen. Neuroverkkoja kaytetaan koneoppimisessa ja erityisesti syvaoppimisessa.
Syvaoppimismalli, joka perustuu neuroverkkoon ja on opetettu riittavalla datamaaralla, kykenee

tunnistamaan esimerkiksi kohteita kuvasta, jota se ei ole koskaan ennen nahnyt. (11.)

Neuroverkon neuronit on levitetty vahintaan kolmelle kerrokselle, jotka ovat sisaantulokerros, piilo-
kerros ja ulostulokerros. Neuroverkoissa voi olla useita piilokerroksia, mika tekee verkosta syvan
(kuva 3). Mita syvempi verkko on, sitd enemman se vaatii prosessointitehoa, mutta samalla se

kykenee suorittamaan monimutkaisempia tehtévia. (11.)

Sisdantulokerros

KUVA 3. Syvén neuroverkon arkkitehtuuri (muokattu ldhteen 12 pohjalta)
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Jokaisessa kerroksessa neuroni suorittaa prosessointitehtavan tai funktion edellisen kerroksen 1a-
hettamalla syotteelld. Neuronit kayttavat matemaattista kaavaa, jossa jokainen muuttuja on paino-
tettu eri tavalla. Jos kaavan soveltamisen tulos syotteelle ylittaa tietyn rajan, neuroni valittda datan

seuraavalle kerrokselle. Jos tulos on vastaavasti rajan alapuolella, dataa ei valiteta eteenpain. (11.)

Jokainen yksittainen neuroni voidaan kasittaa omana lineaarisena regressiomallinaan, johon
sisaltyy siis syote, painoarvo, raja-arvo ja tulos (10). Kaava 1 havainnollistaa kuinka neuronin
painettu summa lasketaan.

KAAVA 1. Neuronin matemaattinen kaava (10).

n

y=Zwl-xl-+b

=1
Y =wixg +wox, + -+ wpx, +b
Kaavassa 1 jokainen syote x kerrotaan vastaavilla painoilla w ja summataan yhteen. Lopuksi

summaan lisataan raja-arvo b.

Esimerkki painetun summan laskemisesta kaavalla 1 jos syotteiden arvot ovat (x; = 3,x, =
0.8, x3 = 7), painoarvot ovat (w; = 2,w, = 0.7, ws = —0.5) jaraja-arvo on (b = 0):
y=(2%3)+(0.7%0.8)+(—05%7)+0
y = 3.06
Raja-arvolla tulosta saisi esimerkiksi kasvatettua, jos tulos ei muuten riita ylittamaan

aktivaatiofunktion rajaa ja halutaan varmistaa, etta neuroni aktivoituu tietyissa tilanteissa.

Painotettu summa siirretadn seuraavaksi aktivaatiofunktion kasiteltdvaksi. Aktivaatiofunktioiden
paatyyppeja on bindariaskelfunktio, lineaarinen aktivaatiofunktio seka epalineaariset
aktivaatiofunktiot. Binaariaskelfunktio perustuu raja-arvoon, joka maarittaa aktivoidaanko neuroni
vai ei. Jos painotettu summa on sitd suurempi, neuroni aktivoituu ja lahettaa ulostulon 0 tai 1
seuraavalle kerrokselle neuroverkossa. Lineaarisessa aktivaatiofunktiossa ei ole mitdan raja-arvoa
vaan aktivointi on suoraan verrannollinen syétteeseen eika funktio suorita mitaan

laskentatoimenpiteitd painotetulle summalle. (13.)
Epalineaarisia aktivaatiofunktioita on useampia. Ne mahdollistavat useiden kerrosten pinoamisen,

silla sy6te on nyt useiden kerrosten lapi kulkevien tulojen epalineaarinen yhdistelma. Sigmoid-funk-

tiossa ulostulo on arvojen 0 ja 1 valilla. Suuremmilla syétteilld ulostulo Iahenee arvoa 1.0, kun taas
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pienemmilla sy6tteilla ulostulo on Iahempana arvoa 0 (kaava 2). Sigmoid-funktio on yksi yleisimmin
kéytetyistéd aktivaatiofunktioista ja sita kaytetaan yleisesti malleissa, joissa joudutaan ennustamaan
todennakaisyyksia. Funktio on myds differentioituva ja tarjoaa tasaisen gradientin, mika muun mu-
assa estaa ulostuloarvojen akilliset vaihtelut. (13.)

KAAVA 2. Sigmoid-funktion kaava (13).

1
14+e™*

fx) =

Kaavassa 2 x on syote.

Toinen suosituimmista aktivaatiofunktioista on ReLU-funktio, tai Rectified Linear Unit. Jos sy6te on
0 tai vahemman, ulostulon arvo on 0. Kun syotteen arvo ylittaa nollan, ulostulo vastaa syotteen
arvoa kuten kaavasta 3 voidaan nahda. (13.)
KAAVA 3. ReLU-funktion kaava (13).

f(x) = max (0, x)
Kaavassa 3 x on syote.

Koska ReLU-funktio aktivoi vain tietyn maaran neuroneja kerrallaan, funktio on laskennallisesti pal-
jon tehokkaampi kuin Sigmoid-funktio. Funktion heikkoutena on, etta se nollaa negatiiviset syotteet,

mika heikentda mallin tarkkuutta opettamistilanteessa. (13.)

Leaky ReLU -funktio on paranneltu versio alkuperaisestd ReLU-funktiosta. Jos nyt sydtteen arvo
on negatiivinen, palauttaa funktio pienen negatiivisen arvon, joka on suoraan verrannollinen syot-
teeseen kuten kaava 4 osoittaa. Funktion huonona puolena on pidentynyt mallin opettamiseen vaa-
dittava aika. (13.)
KAAVA 4. Leaky ReLU -funktion kaava (13).

f(x) = max (0.1x, x)

Kaavassa 4 x on syote.

2.4  Konvoluutioneuroverkkojen rooli kuvantunnistuksessa

Konvoluutioneuroverkot eroavat muista neuroverkoista poikkeuksellisen suorituskykynsa ansioista
erityisesti kuvien, puheen ja @anisignaalien kasittelyssa. Ne koostuvat kolmesta erilaisesta kerros-
tyypista, joita ovat konvoluutiokerros, koontikerros (engl. pooling layer) ja taysin yhdistetty kerros

(engl. fully connected layer). Ensimmaéisené kerroksena on konvoluutiokerros, ja téllaisia kerroksia
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voi olla useita perakkain. Yleensa jokaisen yksittaisen konvoluutiokerroksen jalkeen seuraa koon-
tikerros, ja verkon viimeinen kerros on taysin yhdistetty kerros. Jokaisen kerroksen myo6té verkon
monimutkaisuus kasvaa, silla se kykenee tunnistamaan yha suurempia ja monimutkaisempia osia

kuvasta. (14.) Kuva 4 havainnollistaa verkon toimintaperiaatetta.

Koonti- Koonti- Koonti-
kerros kerros kerros

Syodte

Ulostulo

57 Hevonen
5
- -Seepra
¥ Koira

Todennakdisyyksien
luokittelu

Konvoluutio- Konvoluutio- Konvoluutio-
kerros kerros kerros

Suodatusalue

Taysin

yhdistetty
kerros

KUVA 4. Konvoluutioneuroverkon toimintaperiaate (muokattu lahteen 15 pohjalta)

Konvoluutiokerros on konvoluutioverkon ydinosa, jossa suurin osa laskennallisesta tyosta tapah-
tuu. Jos syotteend on varillinen kuva, siind on kolme ulottuvuutta: korkeus, leveys ja syvyys, joka
vastaa kuvissa varikanavien maaraa. Kerros koostuu yhdesta tai useammasta kaksiulotteisesta
suodattimesta, jotka kattavat vain pienen osan kuvasta, ja ne etsivat kuvasta erilaisia ominaisuuk-
sia. Kun suodatin lisatdéan kuvan alueelle, sen ja sy6ttopikseleiden valille lasketaan pistetulo, eli
tehdaan konvoluutio-operaatio. Taman jalkeen suodatin siirtyy seuraavalle alueelle, kunnes se on
kasitellyt koko kuvan. Suodattimesta saatu pistetulojen sarja tuottaa aktivointikartan, johon sovel-

letaan ennalta maaritettya aktivaatiofunktiota. (14.)

Koontikerroksia lisataan yleensa jokaisen konvoluutiokerroksen jalkeen. Yleisin muoto koontiker-
roksen suodatukselle on 2 x 2 pikselia, jota kaytetdan kahden pikselin askeleella. Tama vahentaa
jokaisen aktivointikartan ulottuvuuksia puoleen, mika tarkoittaa, etta kartan pikselien maara piene-
nee neljanneksen. Esimerkiksi 6 x 6 pikselin aktivointikarttaan lisatty koontikerros pienentaa kartan

3 x 3 pikselin kokoiseksi. Toisin sanoen 36 pikselia kutistuu 9 pikseliin. (16.)

Koontikerrosten kaksi yleisintd yhdistamisfunktiota ovat average pooling -funktio, jossa lasketaan
jokaisen kohdealueen keskiarvo, ja max pooling -funktio, jossa lasketaan kohdealueen enim-
maisarvo. Max pooling -funktion on todettu toimivan kaytannéssa paremmin konenakaétehtavissa,

kuten kuvan tunnistamisessa. (16.) Funktioiden toimintaperiaatteet ovat esitetty kuvassa 5.
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KUVA 5. Koontikerroksen yhdistémisfunktiot (17)

Viimeisessa taysin yhdistetyssa kerroksessa jokainen neuroni ulostulokerroksessa on suoraan yh-
teydessa edellisen kerroksen neuroniin. Tama kerros luokittelee kuvan sen perusteella, mita omi-

naisuuksia on poimittu edellisten kerrosten ja niiden suodattimien avulla. (14.)
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3 KONEOPPIMISMALLIN LUOMINEN

Koneoppimismallin kehitysympéristoksi valitsin Googlen tarjoaman Colaboratoryn, lyhenteeltadan
Colab. Vaihtoehtoisia palveluita oli muun muassa Jupyter Notebook tai Pythonin jakelupaketti Ana-
conda, mutta paadyin Colabiin 1ahinna sen helppokayttoisyyden takia. Ohjelmointikieleksi valitsin
Pythonin, sillda minulla on siita jonkin verran aikaisempaa kokemusta ja se on yksi suosituimpia
kielid koneoppimisen alalla. Lisaksi Python on suosituin kieli TensorFlow-ohjelmakirjaston kaytta-

miseen (18).

Colaboratory on pilvipalvelu, joten koneoppimismallin opettaminen onnistuu pelkastaan selaimella
ilman ylimaaraisten sovellusten asentamista ja ohjelmakoodi Colabissa suoritetaan Googlen pilvi-
resursseilla riippumatta oman laitteen tehoista. Colab tarjoaa my0s iimaisen grafiikkasuoritinkiih-

dytyksen, miké voi huomattavasti nopeuttaa algoritmien opettamista. (19.)

TensorFlow on Googlen julkaisema avoimen lahdekoodin ohjelmakirjasto, joka tukee monipuoli-
sesti laskentaa vaativia tehtavia, kuten syvaoppimista, koneoppimista ja neuroverkkoja. Kirjasto on
kirjoitettu padasiassa C++-kielella, mutta Pythonia kaytetaan yhdistdméaéan eri osat korkean tason
ohjelmointiabstraktioiden avulla. TensorFlow pohjautuu niin kutsuttuihin tensoreihin, jotka ovat mo-
niulotteisia vektoreita ja matriiseja matemaattisten operaatioiden valilla. Kirjasto luo laskennallisen
graafin, joka ohjaa datan virtaamista ja maarittad mallin opettamista. Sita voidaan kayttaa syvien
neuroverkkojen opettamiseen ja hyodyntaa esimerkiksi kuvantunnistuksessa, kasinkirjoituksen
tunnistuksessa tai luonnollisen kielen kasittelyssa. (18.) Twitter on myos kayttanyt kirjastoa twiittien
priorisoimiseen, jotta kayttajat nakisivat tarkeimmat twiitit, vaikka he seuraisivat tuhansia kayttajia
(20).

TensorFlow-sovellukset voidaan opettaa hyddyntamalla joko laitteen prosessoria tai naytonohjai-
men grafiikkasuoritinta. Grafiikkasuorittimella opettaminen on merkittavasti nopeampaa, koska
naytonohjaimen tuhannet pienet ja tehokkaat ytimet voivat kaynnistaa tuhansia rinnakkaisia sai-
keita samanaikaisesti, mika on erityisen hyodyllista laskentaintensiivisissa tehtavissa kuten matrii-
sioperaatioissa ja algebrallisissa laskelmissa, joista molemmista syvéoppiminen on vahvasti riip-
puvainen. Valmiit opetetut TensorFlow-mallit toimivat lukuisilla eri alustoilla aina mobiililaitteista

huippuluokan palvelimiin. (20.)
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Keras on korkeantason ohjelmistorajapinta syvaoppimiselle, ja se on suunniteltu erityisesti helpot-
tamaan ja nopeuttamaan neuroverkkojen rakentamista. Se tarjoaa helppokayttdisen ja modulaari-
sen rajapinnan muun muassa TensorFlow-kirjastolle, ja se on myds yksi kaytetyimmista kirjastoista
neuroverkkojen kehittamiseen. Kirjastolla verkon kerrosten ja monimutkaisten arkkitehtuurien luo-
minen on todella yksinkertaista. Liséksi Keraksen malleille on olemassa téysin konfiguroitavia mo-
duuleja, kuten optimointifunktioita, aktivaatiofunktioita sek& alustusmalleja. Yhtena etuna on myés

se, etta uusia ominaisuuksia voidaan helposti lisata erillisina moduuleina. (21.)

3.1 Mallin valmisteluvaihe ja aineiston esikasittely

Mallin opettamiseen paatin kayttaa valmista ja laadukkaalta vaikuttavaa kuvatietojoukkoa (engl.
image dataset), joka sisaltaa kuvia kymmenesta eri hedelmasta ja 26:sta eri vihanneksesta. Jokai-
sesta lajista on 100 kuvaa opetustietojoukossa, kymmenen kuvaa validointitietojoukossa ja myos
kymmenen kuvaa testitietojoukossa. Kuvatietojoukon tekija on kertonut, etta kuvat kasviksista on

keratty hanen omaan projektiinsa kayttdmalla Bingin kuvahakua (22).

Loin testimallin kayttamalla tata kuvatietojoukkoa ja huomasin, etta kuvien joukossa oli paljon epa-
olennaisia kuvia. Esimerkiksi oli sumeita kuvia, kuvia, joissa itse kasvis oli vain osittain nakyvissa,
ja jopa ihan piirrettyja kuvia. Enemmisto kuvista oli kuitenkin ihan kelvollisia, joten paatin jatkaa
talla datasetilla. Testasin mallia lataamalla muutaman hedelmén kuvan Googlen kuvahaulla, mutta
malli naytti jopa ihan selville hedelman kuville vaaria vastauksia. Tulin siihen tulokseen, etta ope-
tuskuvien vahaisen maaran seka joukossa olevien epaolennaisten kuvien takia poistan kuvatieto-
joukosta harvinaisempia ja liian samankaltaisia lajeja. Mikali olisin halunnut kayttaa kaikkia kasvik-
sia, vaatisi se laadukkaamman opetuskuvajoukon. Kaytannossa tama tarkoittaisi, etta jokainen
kuva kasviksesta ei sisaltaisi mitdan ylimaaraista, kuvassa nakyisi selvasti kyseinen kasvis ja kuvia

olisi satoja jokaisesta lajista eri kuvakulmasta.

Kasvislajien vahentamisen jalkeen testimalli antoi edelleen halyttavan paljon vaaria vastauksia sel-
vista kuvista, joten paatin yhdistaa kaksi kuvatietojoukkoa yhdeksi. Tassa toisessa datasetissa jo-
kainen hedelmé ja vihannes on kuvattu asettamalla ne hitaasti py6rivan moottorin akselin paalle,
jonka jalkeen kasviksesta on kuvattu lyhyt 20 sekunnin video valkoista taustaa vasten (23). Lopuksi
videosta on taltioitu kuvasarja (engl. image sequence), jolloin jokaisesta kasviksesta on saatu kes-

kimaarin 470 kuvaa. Olisin voinut kayttdad pelkéstaan tata jalkimmaista datasettia, mutta halusin
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etta kaikki kuvat eivat olisi samalla taustalla. Muuten olisin todennakdisesti joutunut kuvaamaan

testikuvat myos valkoista taustaa vasten.

Viimeisena latasin valmiin pakatun kuvatietojoukon omalle Google Drive -tililleni, josta se oli hel-

posti ja nopeasti siirrettavissa Colaboratoryn tyétilaan kuten kuva 6 osoittaa.

from google.colab import drive

drive.mount("/content/drive")

cp "/content/drive/MyDrive/fruits_dataset.zip” fruits_dataset.zip
drive.flush_and_unmount()

'unzip fruits dataset.zip

KUVA 6. Kuvatietojoukon lataaminen Colaboratoryn tyétilaan

3.2 Opettamisprosessi ja mallin optimointi

Varsinaista mallia tehdessani maarittelin kasiteltavan kuvan kooksi 256 pikselia korkeussuunnassa
ja 256 pikselia pituussuunnassa. Huomasin, etta liian tarkoissa kuvissa malli voi ottaa hairi6ita ku-

vien taustasta, mutta myds opettaminen pienemmilla kuvilla on nopeampaa.

Opetus-, validointi- ja testaustietojoukot loin kayttdmalla Kerasin tarjpamaa image_data-
set_from_directory -funktiota. Funktion parametreihin méarittelin kuvien sijainnin lisaksi kuvien sat-
tumanvaraisen sekoituksen, opetettavan kuvajoukon koon ja opetuskierrosten maaran. Opetusvai-
heessa ohjelmakoodi pilkkoo opetettavat kuvat erillisiksi kuvajoukoiksi, jonka jalkeen malli koulut-

taa itseaan toistuvasti iteroimalla koko kuvatietojoukon lapi opetuskierrosten maaran verran (24).
Kayttamalla Matplotlib-kirjastoa pystyin visualisoimaan ja varmistamaan, etta opetustietojoukon ku-

vat ja luokat on luettu oikein. Kuvassa 7 on visualisoitu sattumanvaraisesti 20 kasvista luokkineen.

Kasvisten luokkien nimet sain opetustietojoukosta.
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KUVA 7. Opetuskuvien visualisointi

Seuraavaksi loin Kerasin Sequential-mallille kerrokset. Ensimméinen kerros on esikasittelykerros,
joka kasittelee sisaan tulevan kuvan skaalaamalla kuvan jokaista pikseliarvoa. Pikseliarvot ovat
normaalisti valilla 0-255, mutta skaalaamalla ne vélille 0-1 opettaminen helpottuu huomattavasti,

koska mallin ei tarvitse kasitella niin erilaisia arvoja suurella vaihteluvalilla.

Taman jalkeen malli sisaltaa kolme kaksiulotteista konvoluutiokerrosta kuten kuva 8 osoittaa. En-
simmaiseen konvoluutiokerrokseen méaaritetdan sisaan tulevan datan muoto, joka on kuvan koko
pikseleissa ja kuvan vérikanavien maara. Kaytin kerroksissa Leaky ReLU -aktivaatiofunktiota, jolla
sain luotettavampia tuloksia kasvisten tunnistamisessa kuin perinteisella ReLU-funktiolla, koska
Leaky ReLU -funktio ei nollaa negatiivisia arvoja. Jokaisen konvoluutiokerroksen peraan laitoin
koontikerroksen 2 x 2 pikselilla, joka pienentaa edellisen konvoluutiokerroksen pikselimaaraa nel-
janneksella. Koontikerrokset kayttavat max pooling -koontifunktiota. Taysin yhdistetyssa kerrok-
sessa kaytin tavallista ReLU-aktivaatiofunktiota. Vaihtoehtoisesti olisin voinut kayttdad Sigmoid-
funktiota tai siihen rinnastuvaa Softmax-funktiota, mutta en huomannut tuloksessa merkittavaa

eroa ReLU-funktioon.
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cO & Fruit Detection Model.ipynb B kommentol &, Jaa €2 0

Tiedosto Muckkaa MNaytd Lisdd Suorituspalvelu Tyokalut Ohje Kaikki muutokset tallennettu

RAM
+ Koodi + Teksti Vo ~ 4 Gemini A

O\ [11] model = models.Sequential()
model.add(layers.Rescaling(1./255))
model.add(layers.Conv2D(32, (3, 3), activation="leaky relu", input_shape=(img_height, img_width, 3)))

{x} model.add(layers.MaxPooling2D(2, 2))
model.add(layers.Conv2D(64, (3, 3), activation="leaky_relu"))
(o=+] model.add(layers.MaxPooling2D(2, 2))
model.add(layers.Conv2D(128, (3, 3), activation="leaky_relu"))
|:| model,add(layers.MaxPooling2D(2, 2))

model.add(layers.Flatten())
model.add(layers.Dense(256, activation="relu"})
# Amount of classes to last layer
model.add(layers.Dense(len(class_names)))

<>
[9] model.compile(
= optimizer="adam",
loss=tf.keras.losses.SparseCategoricalCrossentropy(from_logits = True),
metrics=["accuracy"
)
+" Yhdistetty: Python 3 Google Compute Enginen backend-(GPU) ® X

KUVA 8. Mallin neuroverkon kerrokset

Mallin kdantamiseen kaytin Adam-optimointifunktiota, jonka etuina on muun muassa dynaaminen
oppimisnopeus jokaiselle mallin parametrille optimaalisen oppimisen saavuttamiseksi seka sen te-
hokkuus kasitella harvassa olevaa dataa. Kaantéjan haviéfunktiona toimi erityisesti luokitteluun so-
veltuva sekd neuroverkkojen opettamiseen optimisoitu SparseCategorialCrossentropy-funktio.

(25.) Opetuskertojen maaraksi valitsin 15.

Kaantamisen jalkeen loin kuvaajan mallin opetustietojoukon seka validointitietojoukon tarkkuusar-
vosta ja havidarvosta suhteutettuna opetuskertojen maaraan. Kuten kuvasta 9 voidaan nahda, ope-
tustietojoukon tarkkuusarvo ylitti 90 % jo yhdeksannen opetuskierroksen jalkeen ja havidarvo tippui
alle 0.1:en yhdennellatoista kierroksella, jonka jalkeen molemmat arvot tasoittuivat. Validointitieto-
joukon kuvien vahaisen maaran takia sen tarkkuus seka havioarvot heittelivat rajusti viela vimeisilla
kierroksilla eivatka lopulta yltaneet opetustietojoukon arvojen tasolle. Kaantamiseen kului noin 20
minuuttia Colaboratoryn grafiikkasuoritinkiihdytyksella. Ajoittain grafiikkasuoritinkiindytys ei ollut
saatavilla sivuston suuren ké&vijamaaran takia, mika johti siihen, etté pelkélla prosessorilla kdanta-

minen vei lahes nelja tuntia.
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KUVA 9. Kuvaaja mallin tarkkuusarvosta ja héviéarvosta

3.3 Testaaminen ja suorituskyvyn arviointi

Mallin testaaminen testaustietojoukolla tapahtui helposti yhdella komennolla. Evaluate-komento
antoi testaustietojoukon tarkkuudeksi lopulta jopa 96 %. Jalkimmaisen kuvatietojoukon testausku-
vat olivat osittain samoja tai hyvin samankaltaisia kuin opetustietojoukossa, joten mallin oli helppo

tunnistaa kasvikset kyseisista kuvista, mika ehka hieman vaaristi todellista tarkkuusprosenttia.

Paatin lopuksi viela testata mallia itse ottamillani kuvilla seka suomalaisilta sivustoilta 0ytyvilla ku-
villa, joita malli ei ole voinut ndhdé aikaisemmin. Omat kuvani olin ottanut puhelimellani joko kaupan

hedelméaosastolla tai kotonani. Sijoitin kuvat taulukkoon ja kirjoitin jokaisen kuvan kohdalle sen tie-

dostonimen ilman paatetta seka mallin tunnistuksen tuloksen (kuva 10).
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Predicted: pineapple, Predicted: orange, Predicted: pineapple, Predicted: potato,
File name: ananasl File name: ananas2 File name: appelsiini File name: banaani File name: banaani2

Predicted: banana, Predicted: banana, Predicted: orange, Predicted: orange, Predicted: apple,
File name: banaani3 File name: banaani4 File name: mandariini  File name: mandariini2 File name: omena

Predicted: apple, Predicted: carrot, Predicted: pineapple, Predicted: watermelon,
File name: omena2 File name: porkkana File name: vesimeloni  File name: vesimeloni2

KUVA 10. Testattavien kuvien visualisointi

Tuloksista voidaan tehda useita johtopaatoksia. Lahtokohtaisesti on selvag, ettd malli osasi hyvin
tunnistaa oikeat lajit kuvasta. On kuitenkin huomattava, ettd mallilla oli vaikeuksia tunnistaa oikeaa
lajia silloin, kun kuvassa oli useampia samanlaisia hedelmia. Tama johtuu siita, etta opetustieto-
joukon kuvissa jokainen kuva sisaltaa vain yhden kappaleen kyseista lajia, jolloin malli oppi tunnis-
tamaan lajeja vain yksittaisten esimerkkien perusteella. Kun kuvassa on useampi samankaltainen
hedelmd, mallin kyky erotella yksildiden valisia eroja heikkenee. Laajemmalla ja monipuolisem-

malla kuvatietojoukolla mallin tunnistustarkkuus paranisi vastaavissa tilanteissa.
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4 DEMOSOVELLUS

Koneoppimismallin testaamiseksi paatin luoda Javalla Android-sovelluksen, joka mahdollistaa ka-
lorien seurannan. Sovellus tunnistaa kayttajan lahettamista kuvista kasviksia ja laskee niiden kalo-
rimaaran osaksi paivan kokonaiskalorisaantia. Sovelluksella on myds mahdollista lukea tuotteiden
viivakoodeja ja hakea niiden kalorimaarat Open Food Facts -sivustolta. Ulkoasun jatin aika yksin-
kertaiseksi, koska taman sovelluksen tarkoitus oli vain testata kuinka malli toimisi Android-sovel-

luksessa.

41 Koneoppimismallin integrointi Android-sovellukseen

Koneoppismallin tuonti Android Studion projektiin on hyvin yksinkertaista. Tuonnin yhteydessa oh-
jelmointiymparisto tarjoaa jopa esimerkkikoodin, kuinka mallilla voidaan tunnistaa kuvia. Koodi ei

kuitenkaan sisalla kuvan esikasittelya tai pikselien muuntamista mallille sopivaan muotoon.

Tunnistusta varten kuvasta luodaan ensin Bitmap-olio, jonka koko skaalataan vastaamaan kone-
oppimismallin ensimmaiselle konvoluutiokerrokselle asetettuja arvoja. Taman jalkeen kuvan jokai-
nen pikseliarvo kasitellaan yksitellen. Yksittéinen pikseliarvo on RGB-muodossaan, joten jokainen
varikanava taytyy viela erottaa erilleen bittioperaatioilla. Lopuksi kanavat lisataan yksitellen By-

teBuffer-olioon. (kuva 11.)

img.getWidth(), img.getHeight())

KUVA 11. Pikselien késittely ennen kuvan tunnistusta
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Taman jalkeen ByteBuffer-olio ladataan TensorBuffer-oliolle, jota malli pystyy kasittelemaan. Tun-
nistuksessa malli palauttaa toisen TensorBuffer-olion, joka sisaltaa lasketun todennakaéisyyden jo-
kaiselle kasvisluokalle taulukossa. Suurimman todennakoisyysarvon sisaltava luokka vastaa mallin

mukaan kuvassa esitettya kasvista.

4.2 Mobiilisovelluksen toteutus

Kuvassa 12 on sovelluksen aloitussivu. Sovellukseen lisatyt kasvikset ja tuotteet tallennetaan ku-
luvan paivan kokonaiskalorisaantiin. Lisatyista tuotteista nakee kuvan ja nimen liséksi maaran seka
lasketun kaloriarvon. Sovelluksella voidaan my0s tarkastella muiden paivien kalorimaaria vaihta-
malla paivamaaraa kalenterin kautta (kuva 13) tai siitymalla suoraan edelliseen tai seuraavaan
paivaan. Kalenteri korostaa niita paivia, jolloin kayttaja on lisannyt tuotteita sen paivan kaloriseu-

rantaan. Tulevia paivia ei voi valita kalenterista.

26.07.2024
1087 /2000

<{ PREVIOUS DAY NEXT DAY »»

Karl Fazer Appelsiinikrokantti
Maitosuklaa 50g
257 Cal

Pringles Sour Cream&Onion 80g

414 Cal

-
Banana 1
b 89 Cal
ﬁ Fanta appelsiini 330ml

327 Cal

[ —
KUVA 12. Sovelluksen aloitussivu
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KUVA 13. Kalenterindkymé

Sovelluksen valikon (kuva 14) kautta kayttaja voi valita, haluaako han lisata kalorimaaran kasvik-

sesta vai jostain muusta tuotteesta.

cm O

KUVA 14. Sovelluksen valikko
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Molemmat vaihtoehdot avaavat mobiililaitteen kameran. Viivakoodin lukeminen kayttdéd Googlen
GmsBarcodeScanner-koneoppimiskirjastoa, joka avaa laitteen kameran Google Play -palvelun
kautta. Kirjasto on helppo ottaa kayttoon, eika sen kaytto edellyta kayttdoikeuksien (engl. permis-
sions) kyselya kayttajalta. Kirjasto tunnistaa viivakoodin tai QR-koodin valittomasti sen ilmestyessa
kameran eteen ja palauttaa sitten koodissa olevan arvon. Viivakoodissa olevalla arvolla saadaan
lopuksi haettua tuotetiedot Open Food Facts -sivustolta JSON-muodossa. Kuvassa 15 on luettu

tuotteen viivakoodi.

< Scanned product

Fanta appelsiini

TRY AGAIN

Choose quantity:

330 mi 327 calories

SAVE

[ — ]
KUVA 15. Tuotteen lisddminen viivakoodilla

Kasviksen tunnistamisessa kayttaja ottaa ensin kuvan kasviksesta tai valitsee kuvan laitteen gal-
leriasta, jonka jalkeen koneoppimismalli analysoi kuvan ja pyrkii tunnistamaan kasviksen seké ha-
kemaan sen kalorimaaran CalorieNinjas-sivustolta. Kuvassa 16 ja 17 on esitetty eri kasvisten tun-

nistamista.
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< Detected fruit

Detected:

Apple

TRY AGAIN

Choose quantity:

1 53 calories

SAVE

[ ————
KUVA 16. Omenan tunnistaminen sovelluksessa

Ennen kasviksen tai tuotteen tallennusta kayttaja pystyy valitsemaan maaran. Kasvisten osalta

tama iimoitetaan kappaleméaarana, nestemaisten tuotteiden kohdalla millilitroissa ja muiden tuot-

teiden osalta grammoissa. Maaran muuttaminen nollaksi tai muuten liian pieneksi arvoksi on estetty

tekstisuodattimilla. Lopullinen kaloriarvo paivittyy reaaliajassa kayttajan muuttaessa kappalemaa-

raa ja laskentatapa riippuu tuotteen tyypista. Tuotteen alkuperainen kaloriarvo on ilmoitettu kasvik-

sille per kappale, nestemaisille per 100 millilitraa ja muille tuotteille per 100 grammaa.

< Detected fruit

Detected:

Watermelon

TRY AGAIN

Choose quantity:

1 30 calories

SAVE

[ ————
KUVA 17. Vesimelonin tunnistaminen sovelluksessa
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Kaikki tuotteet tallennetaan paikalliseen SQLite-tietokantaan, joka on tiedosto kéyttajan mobililait-
teessa. Pieniin mobiilisovelluksiin ja webbisovelluksiin SQLite on ihan riittdva, mutta jos tdméa so-
vellus tulisi julkiseen jakeluun, kayttéisin jotain ulkoista tietokantapalvelua kuten MongoDB:ta.
SQLite on kuitenkin erittdin kevyt ja yksinkertainen, mika tekee siita helpon kayttaa pienissa sovel-
luksissa (26).

SQLite-tietokantaa ei tarvitse myoskaan asentaa erikseen tai se ei vaadi erillistd palvelinohjelmis-
toa, vaan se voidaan upottaa suoraan sovellukseen ja koko tietokanta on siséllytetty laitteella yh-
teen tiedostoon, jota on helppo siirtaa ja varmuuskopioida (26). Tama ominaisuus tekee SQLite:sta
erityisen hyodyllisen mobiili- ja websovelluksille seka loT-laitteille, joissa optimaalinen suorituskyky

ja alhaiset resurssivaatimukset ovat tarkeita (27).
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5 POHDINTA

Opinnaytetydn tavoitteena oli perehtya tekoalytekniikkaan seka sen erilaisiin alalajeihin, luoda te-
koalymalli, joka kykenee tunnistamaan kasviksia kuvasta seka tehda mobiilisovellus, joka kayttaa
tata mallia ja jolla voi seurata paivan kokonaiskalorisaantia. Koneoppiminen, neuroverkot ja tekoaly
olivat minulle ennestaan tuntemattomia aiheita, silla en ollut koskaan aiemmin tydskennellyt teko-
alyn parissa enké edes kayttanyt ChatGPT:n kaltaisia kielimalleja. Lahtokohtiin nahden opinnayte-

tyon tekeminen oli haastava, mutta samalla hyvin opettavainen ja mielenkiintoinen prosessi.

Koneoppimismallin sain lopulta toimimaan siten, etta se pystyy tunnistamaan oikeita kasviksia ku-
vista. Suurimpana haasteena taman tekemisessa oli kuitenkin huonolaatuiset kuvatietojoukot. Talla
hetkella malli tunnistaa vain yhdeksaa eri lajiketta, vaikka ensimmaisessa kuvatietojoukoissa oli
alkujaan 36 erilaista lajia. Luomani testimalli antoi aluksi taysin selville hedelman kuville virheellisia
vastauksia, jolloin luulin ongelman olevan neuroverkossani. Selvittelin ja saatelin kaikkia paramet-
reja moneen kertaan, mutta mikaan ei muuttunut. Etsin valmiita neuroverkko ratkaisuja internetista,
mutta malli ei edelleen kyennyt tunnistamaan esimerkiksi selvaa banaania kuvasta. Kun kavin ope-
tus-, validointi- ja testaustietojoukkoja lapi, huomasin etta joukossa oli paljon huonoja kuvia. Pois-
tamalla huonoimpia kuvia ja lisaamalla toisen kuvatietojoukon sain yhdelle lajikkeelle noin 500 ope-

tuskuvaa. Taman jalkeen malli alkoi tunnistamaan kuvia merkittavasti paremmin.

Mallin jatkokehityksena voisi olla laadukkaamman ja suuremman kuvatietojoukon kasaaminen. Tie-
tojoukko voisi sisaltad myos kuvia, joissa esiintyy useita kappaleita samaa kasvista samassa ku-
vassa, kuten esimerkiksi banaaneja tertussa, koska neuroverkkomalli pystyy talla hetkelld tunnis-
tamaan vain yksittéisia lajeja kuvasta. Lisaksi suurempi maara opetuskuvia parantaisi mallin tark-
kuutta ja luotettavuutta huomattavasti. Riittava maara opetuskuvia voisi olla tuhansia jokaisesta

lajista.

Mobiilisovellusta yritin aluksi tehda React Native -kielelld, mutta ainakaan opinnaytetyon kirjoitus-
hetkella sopivaa kirjastoa TensorFlow Lite -mallille ei I16ytynyt. GitHubin suosituin kirjasto ei jostain
syysta pystynyt lukemaan tekemaani koneoppimismallia. Noin viikon selvittelyn jalkeen paatin vaih-
taa tutumpaan Javaan ja Android Studioon. Mallin integrointi Android-sovellukseen oli todella suo-

raviivaista, eika muissakaan sovelluksen osa-alueissa esiintynyt haasteita.
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Sovelluksella pystyi siis lisddmaan tunnistettuja hedelmia ja vihanneksia kuluvan paivan kokonais-
kalorisaantiin. Lisaksi sovelluksella voidaan lukea tuotteiden viivakoodeja, ja mikali Open Food
Facts -sivusto sisaltaa kyseisen tuotteen, sen kalorimaara voidaan lisatad myos kalorisaantiin. Jat-
kokehityksena suunnittelin, etta koska kaikki tuotteet eivat tietenkaan ole sivustolla saatavilla, loisin
toisen koneoppimismallin, joka pystyisi tunnistamaan tuotteen kalorimaaran suoraan ravintosisal-

6sta.

Kokonaisuutena tyo mielestani onnistui, saavutin asetetut tavoitteet seka opin todella paljon uutta
tekoalysta ja sen alalajeista. Mobiilisovelluksen kehittaminen Javalla oli jo entuudestaan tuttua,
mutta silti jokaisessa projektissa oppii aina jotain uutta. Esimerkiksi SQLite-tietokanta oli minulle

tuttu muista ohjelmointikielista, mutta en ollut aiemmin kayttanyt sita Javalla.
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