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1 Johdanto 

Viime vuosina koneoppiminen on kehittynyt nopeasti, ja sen soveltaminen on yleistynyt 

alasta riippumatta. Koneoppinen voi tarjota yritykselle uutta näkökulmaa esimerkiksi 

asiakkaista, myynnistä sekä käyttäjäkokemusten ja markkinoinnin parantamisesta. 

Teollisuudessa koneoppiminen voi auttaa esimerkiksi tuotannon tehokkuuden ja 

kustannusten optimoinnissa, kysynnän ennustamisessa sekä laadunvalvonnassa.  

Koneoppimista käytetään terveydenhoito, pankki- ja rahoitusalla, turvallisuus, teollisuus 

sekä markkinointi- ja myyntialalla sekä logistiikassa. 

Mobiililaitteissa koneoppimisella on potentiaalia varsinkin käyttäjäystävällisimpien 

sovellusten kehittämiseen, luonnollisen kielen ymmärtämiseen, personoituihin suosituksiin 

sekä erilaisiin arkea helpottaviin tekoälyassistentteihin ja avustajiin. Koneoppimista 

mobiililaitteissa käytetään esimerkiksi kuvan ja kasvojen tunnistamiseen, puheen 

ymmärtämiseen, tekstin lukemiseen ja kielen kääntämiseen. Monet tutut sovellukset 

hyödyntävät koneoppimisen algoritmeja. Esimerkiksi Google-kääntäjä, hakutoiminnot, sekä 

monet viihdesovellukset kuten Netflix, YouTube ja Snapchat. Ruokakuljetussovellus Wolt 

käyttää koneoppimista esimerkiksi kuljetusmatkojen optimointiin. Majoitussovellus Airbnb 

käyttää koneoppimista suositusten tekemiseen ja petosten tunnistamiseen sekä on 

esimerkiksi patentoinut teknologian, joka osaa arvioida käyttäjän luotettavuutta sosiaalisen 

median perusteella. (Holmes 2020; Lappalainen 2021.) Myös tuttujen tekoälyassistenttien 

kuten Sirin ja Google Assistentin taustalla on koneoppiminen.  

Koneoppimisella on siis mobiililaitteissa monia eri käyttökohteita. Älypuhelimet sisältävät 

paljon sensoreita, kuten kamera, mikrofoni tai sijaintitiedot. Näitä voidaan hyödyntää 

koneoppimisen sovelluksissa. Koneoppimissovelluksen saaminen pieneksi, tehokkaaksi ja 

nopeaksi on sovelluksen toimivuuden avaintekijänä. Käytettävyyden kannalta 

koneoppimissovelluksen ei tulisi kuluttaa liikaa akkua, aiheuttaa suurta viivettä tai vaatia 

hyvää internet-yhteyttä toimiakseen. Mobiililaitteiden kehitys tehokkaammiksi onkin 

mahdollistanut myös koneoppimisen hyödyntämisen niissä entistä paremmin. Myös 

vapaasti saatavilla olevat ohjelmistokehityspaketit kuten Tensorflow ja ML Kit voivat tehdä 

koneoppimisesta vielä arkipäiväisempää ja käytetympää. Sillä näiden avulla 

ohjelmistokehittäjä pääsee alkuun nopeasti ja ilmaiseksi, mikä madaltaa kynnystä 

koneoppimisen hyödyntämiseen omassa sovelluksessa. Esimerkiksi ML Kit ja Tensorflow 

tuo valmiita mobiililaitteille optimoituja koneoppimisen malleja kaikkien saataville ja 

kehittäjän ei tarvitse välttämättä opettaa omaa koneoppimisen mallia, jos valmiit mallit ovat 

jo käyttötapaukseen sopivia. Tämä avaa mahdollisuuden koneoppimisen hyödyntämiseen 

myös pienille ja aloitteleville yrityksille. 



 

Tämän opinnäytetyön toimeksiantajana toimi LAB-Ammattikorkeakoulun ITKO-hanke, joka 

halusi havainnollistaa koneoppimista mobiilisovelluksella. ITKO eli Yrityslähtöiset IoT-

ratkaisut ja koneoppiminen on LAB-Ammattikorkeakoulun hanke, jossa kehitetään Päijät-

Hämeen alueen IoT-, data pipeline ja koneoppimisosaamisen soveltamista. ITKO 

esimerkiksi pilotoi koneoppimista IoT-teknologian avulla ja tekee yhteistyötä yritysten 

kanssa IoT ja Big Data ratkaisuissa. Teknologioiden lisäksi pilotoinneissa kiinnitetään 

huomiota ympäristöhaittojen vähentämiseen sekä liiketoiminnalle saatavaan lisäarvoon. 

ITKO:lla on käynnissä kolme pilotointiprojektia: veden monitorointi, rakennusten resurssi ja 

energiatehokkuus sekä tehdas IT. (LAB 2019.)  

Tässä opinnäytetyössä tarkoituksena on esitellä ITKO:n käyttämää IoT-laitteistoa 

koneoppimisen keinoin. Tavoitteena on kehittää Android-mobiilisovellus, joka osaa 

tunnistaa kameran kuvasta ITKO:n laitteita sekä skannata viivakoodeja ja tunnistaa tekstiä. 

Yksi tavoitteista on myös oman koneoppimisen mallin opettaminen ITKO:n laitteiden 

tunnistamiseen. Käytännön tavoitteena oli selvittää Googlen ML Kit-kirjaston toimivuutta 

Android-sovelluskehityksessä sekä oman Tensorflow Lite-mallin opettaminen kuvan 

tunnistamiseen käyttäen Tensorflow Lite Model Maker-kirjastoa. Työn teoriaosuus koostuu 

koneoppimisen teoriasta sekä kehitysprosessin kuvauksesta ja käytettyjen menetelmien 

esittelystä. 



 

2 Koneoppiminen 

2.1 Johdatus koneoppimiseen 

Koneoppiminen on yksi tekoälyn osa-alueista. Tekoälyllä tarkoitetaan usein 

ihmisenkaltaista älykästä konetta. Tekoäly voidaan kuitenkin jakaa kahteen tyyppiin: vahva 

tekoäly sekä heikko eli kapea tekoäly. Kapea tekoäly suoriutuu hyvin vain tehtävistä, joita 

varten se on kehitetty. Vahva tekoäly on taas enemmän itsenäinen toimija, joka suoriutuu 

hyvin monella eri osa-alueella ratkoen ongelmia ilman ihmisen apua tai ohjausta. Kaikki 

parhaillaan käytössä oleva tekoäly on tyypiltään kapeaa tekoälyä. Vahva tekoäly on tällä 

hetkellä olemassa ainoastaan teorian tasolla. Kapea tekoäly tulee vastaan esimerkiksi 

käytettäessä hakukoneita, kielen kääntämisen tai puheen ymmärtämisen sovelluksissa, 

verkkokaupan suosituksissa ja roskapostin suodattamisessa. Kapealle tekoälylle on monia 

käyttökohteita. Muita kehitteillä olevia tai käytössä olevia sovelluksia ovat esimerkiksi 

itsestään ajavat autot ja erilaiset terveydenhuoltoa tukevat sovellukset. (IBM Cloud 

Education, 2020a.) 

Koneoppiminen on terminä tunnettu jo 1959-luvulta lähtien, jolloin Arthur Samuel määritteli 

termin koneen kyvyksi oppia tehtävä ilman, että sitä on varsinaisesti ohjelmoitu siihen. 

Koneoppimisen viime vuosien nopean kehityksen on tehnyt mahdolliseksi tehokkaampien 

tietokoneiden kehitys, mikä mahdollistaa datan prosessoinnin nopeammin ja tarkemmin. 

Koneoppiminen voidaan ymmärtää laskennallisiksi menetelmiksi, jotka hyödyntävät 

kokemusta suorituksen ja tarkkuuden parantamiseksi. Tietyissä koneoppimisen tyypeissä 

kokemus voi olla itse koneen tekemien toimenpiteiden pohjalta opittua tietoa, mutta usein 

sillä tarkoitetaan dataa eli tietoa, joka on syötetty koneoppimisen algoritmille 

analysoitavaksi. Tämä data voi olla esimerkiksi joukko kuvia, joista halutaan tunnistaa ja 

kategorisoida esineitä. Koska algoritmi käyttää dataa lähteenään oppimiselle, on datan 

määrä ja laatu erityisen tärkeää parhaan lopputuloksen saavuttamiseksi. Koneoppimisen 

algoritmien tehtävä on löytää yhtäläisyyksiä, eli tietylle asialle ominaisia piirteitä sille 

syötetystä datasta. Esimerkiksi, jos oltaisiin kehittämässä kasvojen tunnistamiseen 

tarkoitettua sovellusta, olisi perinteisellä ohjelmoinnilla haastavaa tuottaa algoritmi, joka 

osaa luotettavasti tunnistaa henkilön kasvot. Mutta analysoimalla dataa eli tässä 

tapauksessa henkilön kasvokuvia, koneoppimisen malli löytää kuvista yhtäläisyyksiä, jotka 

ovat ominaisia tietyille kasvoille. Vaikka kasvot muuttuisivat silmälaseilla, parralla tai 

hiustyylillä, tietyt kasvonpiirteet ovat silti pysyviä. Nämä piirteet ovat kohteen 

muuttumattomia ominaisuuksia, kuten silmien ja suun paikka kasvoilla tai niiden etäisyys 

toisistaan. Tätä datasta opittua säännönmukaisuutta koneoppimisen malli vertaa 

saamaansa kuvaan ja tiettyjen piirteiden löytyessä voidaan kertoa, että kyseinen henkilö tai 



 

esine on tietyllä todennäköisyydellä kuvassa. (Alpaydin 2016, 23-24; Esposito, Bheemaiah 

& Tse 2017.) 

Koneoppimisella ratkaistaankin ongelmia, joita ei perinteisellä ohjelmoinnilla voida tehdä. 

Perinteisessä ohjelmoinnissa ihminen tuottaa sovellukseen logiikkaa, sääntöjä ja ohjeita, 

joita ohjelma noudattaa suorittaakseen halutun toiminnon ja oikein toimiessaan tuottaa 

ennalta ohjelmoidun lopputuloksen. Koneoppimissovellusta kehittäessä algoritmin tehtävä 

on löytää ne säännöt ja yhdenmukaisuudet, joilla syötetystä datasta päästään 

lopputulokseen (Kuva 1). Ohjatussa oppimisessa, joka on yksi koneoppimisen osa-alueista, 

lähtötilanne on se, että tiedämme mitä koneoppimisen mallille syötetään ja mikä tulos tästä 

halutaan. Esimerkiksi kasvojen tunnistuksessa, syötetään kuvia, joissa kasvokuvat on 

luokiteltu henkilöiden nimen mukaan. Tiedetään siis, kun henkilön kuva syötetään mallille, 

halutaan tuloksena tämän nimi. Mutta miten syötetystä datasta päästään lopputulokseen, 

ei tiedetä. Perinteisessä ohjelmoinnissa ohjelmoija loisi erilaisia sääntöjä tunnistaakseen 

tietyn tyyppisen datan toisesta. Tällaisissa ongelmissa on kuitenkin usein monia muuttujia, 

joita olisi haastavaa tai hyvin työlästä toteuttaa perinteisillä ohjelmoinnin tavoilla. Ohjatussa 

oppimisessa mallin tarkkuuden arviointi on itseasiassa helppo varmistaa, koska tiedetään, 

mikä on oikea lopputulos.  Mutta toisinaan voi olla myös tilanne, jossa edes lopputulosta ei 

tiedetä. Tällöin koneoppimisen mallin avulla datasta voidaan tunnistaa merkityksellisiä 

piirteitä, jotka yhdistävät tietyn tyyppistä dataa ja erottavat sen toisenlaisesta. Tätä 

kutsutaan ohjaamattomaksi oppimiseksi. (Alpaydin 2016, 16.)  

 

Kuva 1. Perinteisen ohjelmoinnin ja koneoppimisen erot 

Koneoppimisen kehittämiseen tarvitaan paljon dataa. Data voi olla esimerkiksi kuvia, tekstiä 

ja numeroita. Se, minkä tyyppistä dataa tarvitaan ja mitkä ominaisuudet datassa ovat 

merkityksellisiä, riippuu siitä, mitä sovellusta kehitetään eli mitä koneoppimisen mallin 

odotetaan tekevän. Esimerkiksi, jos koneoppimista halutaan hyödyntää asunnon hinnan 



 

määrittämiseen voisi data olla historiatietoa myydyistä asunnoista alueella. Tämä data voisi 

sisältää tietoa asunnon sijainnista, koosta, tyypistä ja myyntihinnasta. Kaikki datan 

ominaisuudet eivät kuitenkaan ole merkityksellisiä, eli vaikuta asunnon hintaan. 

Myyntihintaan vaikuttavien ominaisuuksien löytäminen on tärkeä vaihe koneoppimisen 

mallin opettamisen prosessissa. Alpaydin kuvailee kirjassaan ”Machine Learning: the New 

AI”, kuinka tietotekniikan kehitys ja sen yleistyminen osaksi arkea ja työelämää on 

synnyttänyt valtavan määrän dataa. Kerätyn informaation määrä ja monimutkaisuus voi olla 

liikaa ihmisten analysoitavaksi, mutta koneoppimisen avulla sitä on opittu hyödyntämään 

paremmin. Esimerkiksi verkkokaupassa asioivat miljoonat asiakkaat ostavat tuhansittain 

tuotteita joka päivä ja tuottavat toiminnallaan valtavan määrän dataa. Tästäkin datasta 

voidaan löytää yhtäläisyyksiä ja tehdä päätelmiä, sillä ihmiset eivät tee valintoja 

umpimähkäisesti tai sattumanvaraisesti. Piilevät tekijät vaikuttavat siihen, mitä esimerkiksi 

pienen lapsen vanhempi tai juhlia suunnitteleva asiakas ostaa tai minkä tuotteiden sivuilla 

hän vierailee. Nämä piilevät tekijät selittävät asiakkaan käytöstä, joten nämä tekijät ja kuviot 

myös kiinnostavat koneoppimista soveltavaa tahoa. Tätä ymmärrystä asiakkaan 

käytöksestä voidaan käyttää esimerkiksi kohdennettuun mainontaan tai hakutuloksiin. 

(Alpaydin 2016, x-xii.)  

Jos koneoppimisen avulla opitaan, että käyttäjät ostavat usein tietyn tuotteen yhdessä 

toisen tuotteen kanssa, voidaan käyttäjälle näyttää suositusta tai kohdennettua mainontaa, 

kun nämä ovat ostamassa toista näistä tuotteista. Verkkokaupassaan koneoppimista 

hyödyntää esimerkiksi Amazon. Amazonin sivustolleen kehittämä koneoppimisen malli 

pyrkii ennustamaan käyttäjän tarpeita tuotehaun yhteydessä. Blogissaan Amazon kuvailee, 

kuinka he kehittivät koneoppimisen mallin, joka pyrkii ymmärtämään kontekstin, eli 

käyttöyhteyden asiakkaan etsimään tuotteeseen. Koneoppimisen mallille opetettiin 173 

konteksti kategoriaa, jotka on jaettu 112 aktiviteettiin ja 61 käyttäjäryhmään, kuten ryhmiin 

lapsi, tytär tai asiantuntija. Tämän jälkeen Amazonin sivuillaan tarjoamat tuotteet jaettiin 

kategorioihin. Ymmärtämällä käyttäjän syöttämän haun kontekstia Amazon kertoo 

pystyvänsä tuottamaan käyttäjän kannalta oleellisempia tuloksia käyttäjän tekemien 

hakujen yhteydessä. Käyttäjäkokemusten lisäksi Amazon käyttää koneoppimista 

verkkosivuillaan esimerkiksi tuotteen kysynnän ennustamiseen ja petosten havaitsemiseen. 

(Boteanu 2020; Camhi & Pandolph 2017.) 

2.2 Koneoppimisen osa-alueet 

Koneoppiminen jaetaan tyypillisesti kolmeen osa-alueeseen: ohjattu, ohjaamaton ja 

vahvistusoppiminen. Toisinaan puhutaan myös neljännestä tyypistä, eli puoliohjatusta 

oppimisesta (semi-supervised learning), joka on osittain ohjattua ja ohjaamatonta 



 

oppimista. Sen lisäksi koneoppimisen alalajina voidaan pitää syväoppimista. (IBM Cloud 

Education, 2020b.) 

 

2.2.1 Ohjattu oppiminen 

Ohjatussa oppimisessa koneoppimisen malli opetetaan datalla, joka on kategorisoitu eli 

luokiteltu. Algoritmille siis kerrotaan, mikä on datasta odotettu oikea lopputulos. Esimerkiksi 

(Kuva 2), jos kehitettäisiin koneoppimisen sovellusta vihannesten tunnistamiseen, 

aloitetaan opettaminen syöttämällä algoritmille paljon kuvia, jotka on luokiteltu 

vihanneslajien nimen mukaan. Tästä syntyy koneoppimisen malli, joka osaisi kuvan 

saadessaan antaa arvion siitä, mikä vihannes on kyseessä. Ohjattua oppimista voidaan 

myös käyttää tapauksissa, joissa vastaus on yksinkertaisesti kyllä tai ei. Se sopii myös 

tilanteisiin, joissa tulos on lukuarvo. Mallin tuottamia vastauksia voidaan myös vertailla 

oikeaan dataan, jolloin voidaan paremmin arvioida mallin tarkkuutta. Huonoja puolia 

ohjatussa oppimisessa on, että data pitää luokitella, joka voi olla työlästä suurten 

datamäärien kohdalla. (IBM Cloud Education, 2020b) 

 

Kuva 2. Mallin opettaminen vihannesten luokitteluun 

2.2.2 Ohjaamaton oppiminen 

Ohjaamattomassa oppimisessa opetetaan ilman luokittelua eli tietoa siitä, mitä data esittää 

tai mitä siitä pitäisi saada vastaukseksi. Koneoppimisen mallin avulla tunnistetaan datasta 

toistuvia piirteitä ja rakenteita (Kuva 3). Ohjaamatonta oppimista siis käytetään, kun 

halutaan löytää datasta suhteita ja toistuvia kuvioita, joita ihminen ei välttämättä huomaisi. 

Tällaisessa tilanteessa lopputulosta ei usein tiedetä etukäteen. Tällainen voisi olla 

esimerkiksi verkkokaupan asiakkaiden ryhmittely erilaisiin käyttäjäryhmiin. Koneoppimisen 



 

algoritmi analysoi suuresta määrästä asiakkaiden käyttäytymisestä ja ostoshistoriasta 

syntynyttä dataa ja löytää siitä yhtäläisyyksiä, joiden avulla asiakkaat saadaan jaoteltua 

ryhmiin. Tällaista dataa voisi olla vaikea luokitella ihmisvoimin ihan vain datan suuresta 

määrästäkin johtuen. Toisaalta jos oikeita vastauksia ei itsekään tiedetä, mallin tarkkuuden 

arviointi voi olla hankalaa. (Esposito, Bheemaiah & Tse 2017.) 

 

Kuva 3. Ohjaamaton oppiminen 

2.2.3 Vahvistusoppiminen 

Vahvistusoppimisessa data on myös luokittelematonta. Mutta algoritmin tuottaessa datasta 

päätelmiä, voidaan sille antaa tietoa päätelmän osuvuudesta. Tätä käytetään esimerkiksi, 

kun opetetaan konetta pelaamaan. (Esposito, Bheemaiah & Tse 2017.) 

Vahvistusoppimisessa koneoppimisen algoritmi saa palautetta päätelmiensä tarkkuudesta 

ja oppii tämän avulla paremmaksi. Palaute voi tulla heti tai viiveellä. Esimerkiksi pelin 

lopputulos toimii algoritmille palautteena pelaamisesta, ja tämä palaute tulee pelin lopussa. 

Koneoppimisen algoritmia voidaan opettaa pelaamaan shakkia. Pelissä päätöksen tekijää, 

konetta, kutsutaan nimellä agentti eli toimija (Kuva 4). Toimijan toimialueena on pelin 

ympäristö, joka shakkipelissä on shakkilauta. Pelin edetessä ympäristö esiintyy erilaisissa 

tiloissa, mikä riippuu shakkipelissä nappuloiden sijainnista laudalla. Pelaajalla on 

käytettävinään erilainen joukko toimenpiteitä, shakkipelissä nappuloiden liikuttaminen 

ruudulta toiselle. Kun toimenpide suoritetaan eli nappulaa liikutetaan, pelin tila muuttuu. 

Pelin voittaminen tai häviäminen kertoo algoritmin pelin aikana tekemien liikkeiden 

onnistumisesta. Eli kun konetta opetetaan pelaamaan, ei ole opetusdataa, josta kone oppisi 

vaan algoritmi tuottaa itse tietoa toimimalla pelissä ja saamalla palautetta toiminnastaan. 

Palautteen avulla se päivittää osaamistaan. Parhaat liikesarjat tuottavat voiton nopeasti. 

Ohjattu oppiminen olisi tässä tapauksessa hankalaa ainakin kahdesta syystä: ensin pitäisi 

löytää shakin pelaaja, joka käy pelin mahdollisia liikkeitä läpi pelin eri tilanteissa ja valitsee 

niistä parhaimman, jonka koneen tulisi valita siihen tilanteeseen päädyttyään. Toiseksi ei 



 

välttämättä ole tilannetta, jossa voidaan valita paras liike. Se mikä on paras liike, riippuu 

siitä, mitä liikkeitä siitä seuraa. Eli yhdellä yksittäisellä liikkeellä ei ole yhtä paljon merkitystä 

kuin sarjalla liikkeitä. (Alpaydin, 2016. 126-128.) 

 

Kuva 4. Vahvistusoppiminen (Alpaydin 2016) 

2.2.4 Syväoppiminen ja neuroverkot 

Syväoppiminen on koneoppimisen alalaji. Syväoppimisessa muodostetaan kerroksinen 

neuroverkko. Neuroverkko koostuu suuresta määrästä neuroneja, yksittäisiä verkon osia, 

jotka ovat kytkettyinä toisiinsa. Neuronit sijaitsevat rinnakkain ja muodostavat kerroksia, 

joiden läpi tieto kulkee. Jokaisella neuroverkon kerroksella algoritmit suorittavat laskentoja 

ja oppivat datasta enemmän. Syväoppimisessa siis peräkkäiset neuroverkon kerrokset 

tunnistavat datasta sille tyypillisiä piirteitä ja lähettävät tulosteensa eteenpäin seuraavalle 

kerrokselle analysoitavaksi. Verkon ensimmäiset kerrokset tunnistavat yksikertaisempia 

piirteitä ja viimeiset kerrokset yhä erikoistuneimpia piirteitä. Ensimmäistä ja viimeistä 

neuroverkon kerrosta kutsutaan näkyviksi kerroksiksi. Ensimmäisestä kerroksesta data 

saapuu neuroverkkoon analysoitavaksi (Kuva 5). Viimeinen kerros taas on kerros, jossa 

data luokitellaan tunnistettujen piirteiden perusteella ja tulokselle lasketaan todennäköisyys 

prosentteina. Näkyvien kerrosten välillä on piilotetut kerrokset. Näissä edellisten kerrosten 

tuloksiin lisätään uusia painotuksia eli tulosta tarkennetaan asteittain. Yksi syväoppimisen 

tyypeistä on esimerkiksi konvoluutioneuroverkot (convolutional neural network), eli CNN. 

Tätä käytetään usein esimerkiksi konenäön sovelluksissa eli kuvan tunnistamisessa ja 

luokittelussa. CNN neuroverkon kerrokset on järjestetty niin, että yksinkertaisimpia piirteitä 

tunnistetaan ensimmäisillä kerroksilla, kuten viivoja, reunoja ja käyriä. Mitä syvemmälle 

neuroverkon kerroksissa mennään, sitä erikoistuneimpia ja monimutkaisempia piirteitä 

tunnistetaan, kuten kasvon piirteitä. (IBM Cloud Education, 2020d.) 



 

 

Kuva 5. Neuroverkon rakenne (Si & Xiong & Du & Du 2019) 

Syväoppimista käytetään monissa tekoälysovelluksissa, kuten tekoälyassistenteissa, 

petosten paljastimessa, tai itsestään ajavissa autoissa. Syväoppimisen algoritmit voivat 

analysoida ja oppia kaupallisesta datasta tunnistaakseen piirteitä, joka yhdistää petollista 

tai rikollista toimintaa. Puheentunnistus, konenäkö, ja muut syväoppimisen sovellukset 

voivat tehostaa tutkintaa ja kerätä todisteita esimerkiksi ääni- ja videotallenteista, kuvista ja 

asiakirjoista, jotka auttavat viranomaisia analysoimaan suuria määriä dataa nopeammin ja 

tarkemmin. Petosten tunnistamista voidaan käyttää myös esimerkiksi pankki- ja 

rahoitusalalla. Syväoppimisen algoritmeilla voidaan myös arvioida lainan riskitekijöitä ja 

sijoituskohteita.  Myös tekoälyassistentit kuten Siri, Google Assistant ja Alexa ovat 

esimerkkejä syväoppimisesta. (IBM Cloud Education, 2020d.) 



 

3 Koneoppimisen prosessi 

3.1 Datan kerääminen ja valmistelu 

Koneoppimisen sovellusta kehittäessä on neljä päävaihetta; datan kerääminen ja 

valmistelu, algoritmin valitseminen, mallin opettaminen sekä sen testaaminen ja 

käyttöönotto (Kuva 6).  

 

Kuva 6. Koneoppimisen vaiheet (Tensorflow, 2020) 

Ensimmäinen vaihe on koneoppimisen algoritmille syötettävän datan kerääminen. Jos 

koneoppimisen mallia opetetaan ohjatun oppimisen menetelmällä, pitää data myös 

luokitella eli algoritmille täytyy kertoa, mikä lopputulos datasta odotetaan saavan. Tärkeää 

on myös varmistaa datan laatu, eli pitää huoli siitä, ettei se sisällä epätasapainoa tai 

vääristymiä, joka voisi vaikuttaa mallin luotettavuuteen. Esimerkkidatan laatu ja määrä 

vaikuttaa koneoppimisen mallin tarkkuuteen merkittävästi. Jos data sisältää epäolennaista 

ja tarpeetonta tietoa, siitä päätelmien tekeminen vaikeutuu algoritmin opettamisen 

vaiheessa ja voi lopputuloksena tuottaa epäluotettavan ja epätarkan mallin. (IBM Cloud 

Education, 2020b.) 

Datan valmisteluun kuuluu olennaisesti sen siivoaminen. Riippuen siitä, miten data on 

kerätty, se voi sisältää epäjohdonmukaista, puuttuvaa tai monistunutta tietoa. Poikkeamat 

(outlier), eli data, joka eroaa merkittävästi muusta datasta, voi olla syntynyt esimerkiksi 

datan kerääjän tai järjestelmän tekemästä virheestä ja voi tuottaa datan analysointi 

vaiheeseen päästessään vääristyneitä olettamuksia. Datan valmisteluun kuuluu 

siivoamisen lisäksi esimerkiksi datan normalisointia, muuttamista ja ominaisuuksien 

erottamista. Valmistelun tuotos on puhdas data, jolla algoritmia voidaan opettaa. 

(Kotsiantis, Kanellopoulos, & Pintelas. 2006.) 

Kun halutaan kehittää koneoppimisen malli konenäköä, eli esimerkiksi kuvan tunnistusta 

varten, täytyy suunnitella millaisissa oloissa sovellusta tullaan käyttämään. Kuvan 

tunnistuksessa ympäristö ja tilanne on muuttuvaa, valaistus ja etäisyys kamerasta voi 

vaihdella sekä kuvakulma ja muut kuvassa näkyvät esineet ja tausta. Algoritmille syötettäviä 



 

opetuskuvia ottaessa luodaan mahdollisimman samankaltainen tilanne, jossa mallia 

oikeasti käytetään, otetaan kuvia eri kuvakulmista ja etäisyyksistä. Kuvan laadun ja koon 

tulee myös vastata mahdollisesti oikeita olosuhteita, eli jos mallia tullaan käyttämään 

puhelimen kameralla, tulee opetuskuvatkin kerätä puhelimen kameralla. Jos tunnistettavia 

esineitä on erilaisissa väreissä, on tärkeää myös kerätä dataa eri värisistä esineistä. Datan 

siivoaminen on kuvien keräämisessäkin oleellista eli kuvat, jotka ovat epäselviä tai niiden 

kategoria ei ole täysin varma, jätetään pois lopullisesta opetusdatasta. (Friml, D. 2017.) 

Siivottu data pitää lopulta myös jakaa niin sanottuun opetusdataan ja testidataan. 

Opetusdataa käytetään algoritmin opettamisessa ja harjoittelussa, josta oppimalla algoritmi 

muodostaa koneoppimisen mallin. Testidataa taas käytetään mallin tuottaman ennusteen 

eli vastauksen arvioinnissa. On tärkeää, että mallia ei testata opetusdatalla vaan 

testidatalla, jota se ei ole aikaisemmin nähnyt. Sillä näin nähdään, miten hyvin malli toimii 

uuden datan kohdalla, joka tietysti vastaa paremmin tilannetta, jossa mallia oikeasti tullaan 

käyttämään. (IBM Cloud Education, 2020b.) 

3.2 Algoritmin valitseminen 

Algoritmin valinta riippuu datan tyypistä, määrästä ja siitä, minkälaiseen ongelmaan 

sovellusta on lähdetty kehittämään. Esimerkiksi ohjattu oppiminen voidaan jakaa kahteen 

tyyppiin: luokitteluun ja regressioon. Luokittelussa data jaetaan tiettyihin kategorioihin 

tunnistaen datasta löytyviä piirteitä ja päätellen, mihin kategoriaan tai luokkaan tietyn 

piirteen tai rakenteen omaava tyyppi tulisi asettaa. Regressiomenetelmissä taas pyritään 

ymmärtämään erilaisten muuttujien suhdetta ja vaikutusta. Sitä voidaan käyttää 

ennustamaan esimerkiksi myynnin kasvua yrityksessä.  (IBM Cloud Education, 2020c.) 

Luokittelualgoritmeihin kuuluu esimerkiksi K-lähin naapuri (k-nearest neighbour tai 

lyhennettynä KNN). Tässä algoritmille syötetään dataa, joka on valmiiksi luokiteltua. 

Algoritmi löytää datasta tietylle ryhmälle ominaisia piirteitä. K-lähin naapuri olettaa, että 

saman tyyppiset yksilöt voidaan löytää toistensa läheltä. Joten luokkien ominaispiirteet 

löydettyään se voi luokitella uutta dataa laskemalla datapisteiden välisiä etäisyyksiä ja 

luokitella uuden datan yleisimpään sen ympäriltä löytyvään kategoriaan (Kuva 7). Tämä 

algoritmi on suosittu, sillä se on yksinkertainen ja helppokäyttöinen sekä vaatii vain vähän 

laskenta-aikaa. Tätä algoritmia käytetään usein kuvan tunnistuksessa ja suositusten 

tekemisessä. Muita luokittelualgoritmeja ovat esimerkiksi päätöspuut (decision tree), ja 

satunnainen metsä (random forest).  (IBM Cloud Education, 2020c; Alpaydin. 2014, 196)  



 

 

Kuva 7. K-lähin naapuri 

Regressioalgoritmeja ovat esimerkiksi lineaarinen regressio ja logistinen regressio. Näistä 

lineaarinen regressio tuottaa yleensä jonkin lukuarvon ja logistinen regressio tuottaa 

kategorisoidun vastauksen, esimerkiksi vastauksen kyllä/ei tai totta/väärin. (IBM Cloud 

Education. 2020c.) Lineaarisessa regressiossa voidaan olettaa, että tiettyjen muuttujien 

arvoa lisäämällä voidaan myös tuloksen arvoa kasvattaa tai vähentää. Jos kehitettäisiin 

koneoppimisen sovellus, joka pyrkii ennustamaan auton arvon nousua muuttujina ajetut 

kilometrit ja penkkien määrä. Tällöin lineaarisen regression mukaisesti (Kuva 8) X 

lisäpenkkiä kasvattaisi auton hintaa X euroa, mutta Y ajettua kilometriä vähentäisivät hintaa 

Y euron verran. Muuttujilla on erilaisia painotuksia, tässä tapauksessa penkkien määrä on 

positiivinen painotus kasvattaen hintaa ja ajatetut kilometrit negatiivinen painotus. Jos 

painotus on arvoltaan lähellä nollaa, ei sillä ole suurta merkitystä hinnan arvon kannalta, ja 

voidaan silloin jättää pois mallista. Näitä muuttujia ja niiden painotuksia säädetään mallia 

opettaessa tarkempaan lopputulokseen pääsemiseksi. Lineaarinen regressio on myös 

suosittu koneoppimisen algoritmi sen yksinkertaisuuden ja helppouden takia. 

Käyttökohteita voivat olla esimerkiksi kysynnän ennustaminen tai hintojen ja myynnin 

ennustaminen. (Alpaydin 2016, 37) 



 

 

Kuva 8. Lineaarinen regressio kaaviona 

3.3 Mallin opettaminen ja käyttöönotto 

Mallin opettaminen on toistuva prosessi ja algoritmi käy harjoitusdataa läpi monta kertaa. 

Algoritmia testataan erilaisten muuttujien avulla, arvioiden tulosten tarkkuutta ja korjaamalla 

datasta löytyviä vääristymiä sekä painotuksia. Tätä toistetaan ja korjataan niin usein, että 

ollaan tyytyväisiä mallin tuottamaan tarkkuuteen. Opetettua koneoppimisen algoritmia 

kutsutaan koneoppimisen malliksi (model). (IBM Cloud Education, 2020b). 

Mallia opetettaessa parempaan tarkkuuteen voidaan päästä säätämällä opettamisen 

hyperparametreja. Nämä eivät ole parametreja, joita malli opettelisi tai säätäisi oppimisen 

aikana, vaan niillä säädellään sitä, miten mallia opetetaan. Hyperparametrit määritellään 

ennen opettamista ja niihin palataan mallin opettamisen eri vaiheissa paremman 

lopputarkkuuden saavuttamiseksi. Hyperparametreja voivat olla esimerkiksi neuroverkon 

piilotettujen kerrosten määrä, dropout rate eli satunnaisten neuronien tiputtaminen pois ja 

epookit (epochs) eli kierrosten määrä. Yksi epookki on kulunut, kun koko opetusdata on 

käyty kerran läpi. Jos koko datamäärä ei syötetä kerralla, esimerkiksi suuren datamäärän 

vuoksi, voidaan data jakaa eriksi (batch). Hyperparametri batch size kertoo, kuinka monta 

näytettä yhdessä tällaisessa erässä on.  (Radhakrisnan, 2017.) 

Kun mallia opetetaan ja opetusdataa käydään läpi voi ajautua ylisovittamaan (overfitting) 

mallin opetusdataan. Ylisovittamista tapahtuu silloin kun malli oppii opetusdatan liian hyvin, 

mutta ei pärjää enää hyvin testidatan kanssa, jota se ei ole aikaisemmin nähnyt. Mallin 

oppiman yleistäminen uuteen dataan on siis epäonnistunut. Ylisovittamista tapahtuu, kun 

malli käy opetusdataa liian monta kertaa läpi tai malli on liian monimutkainen. Algoritmi oppii 

silloin epäoleellista tietoa, jota ei voida yleistää opetusdatan ulkopuolella. Ylisovittamisesta 

kertoo opetusdatan pieni virheluku, mutta testidatalla saatu suuri virheluku (Kuva 9). 



 

Ylisovittamisen lisäksi malli voidaan alisovittaa. Silloin mallia ei ole opetettu tarpeeksi, eli 

opetusdataa pitää käydä läpi enemmän tai syötteestä löydetyt piirteet eivät ole tarpeeksi 

merkittäviä tuloksen kannalta. Opettamisen tavoitteena onkin löytää paikka alisovittamisen 

ja ylisovittamisen välillä, jolloin malli voi yleistää oppimaansa opetusdatan ulkopuolelle 

tuottaen tarkan tuloksen datalla, jota se ei ole aikaisemmin nähnyt. (IBM Cloud Education, 

2021.) 

 

Kuva 9. Yli- ja alisovittaminen (IBM Cloud Education, 2021) 

Ylisovittamisen välttämiseksi voidaan säätää opetuksen hyperparametreja, kuten 

epookkeja. Liian suuri epookkien määrä johtaa ylisovittamiseen. Dataa tulisi myös olla 

riittävästi ylisovittamisen välttämiseksi. Jos mallin opettamiseen ei dataa ole saatavilla 

tarpeeksi, voidaan käyttää datan esikäsittelyvaiheita sen lisäämiseksi. Data augmentation 

tarkoittaa datan käsittelyä sen vaihtelevuuden lisäämiseksi (Kuva 10). Esimerkiksi osa 

kuvista voidaan satunnaisesti kääntää peilikuviksi tai muuttaa niiden rotaatiota, skaalata 

niitä, vaihtaa väriä tai kuvan kirkkautta. Näin saadaan pienestä datamäärästä hieman 

suurempi ja lisätään keinotekoisesti vaihtelevuutta kuvien välille. Tämä altistaa mallin 

erilaisille kuville, ja auttaa mallia oppimisen yleistämisessä. (Tensorflow. 2021a) 



 

 

Kuva 10. Datan esikäsittely (Tensorflow, 2021a) 

Jos dataa ei ole paljon, voidaan opettamisessa käyttää myös siirto-oppimista. Siirto-

oppiminen vähentää tarvittavan datan määrän lisäksi laskenta-aikaa. Siirto-oppimisessa 

hyödynnetään mallia, joka on aikaisemmin opetettu toiseen tehtävään. Vanhaa mallia 

opetetaan uudella datalla. Esimerkiksi, jos halutaan opettaa koneoppimisen malli 

tunnistamaan kuvista uusia kategorioita, ei opettamista tarvitse aloittaa alusta. Malli, joka 

on aikaisemmin opetettu suurella datamäärällä toiseen kuvatunnistamisen tehtävään, 

voidaan opettaa siirto-oppimista käyttäen tunnistamaan uusia kategorioita. Käytännössä 

mallin siirto-opettamisessa siis osa neuroverkon kerroksista säilyy ennallaan ja voidaan 

hyödyntää uudelleen. Näitä ovat kerrokset, joissa datasta löydetään yksinkertaisimpia 

piirteitä, kuten reunoja ja viivoja. Neuroverkon viimeiset kerrokset, joissa mennään 

erikoistuneempaan piirteiden etsimiseen, opetetaan uudelleen. (Tensorflow. 2021b.) 

  

 



 

4 Koneoppiminen mobiililaitteissa 

4.1 Koneoppimisen hyödyt mobiililaitteissa 

Koneoppiminen voi parantaa mobiilisovelluksissa käyttäjäkokemuksia. Koneoppimista 

voidaan käyttää esimerkiksi sijaintiin perustuvassa säänennustamisessa sekä suositusten 

tekemisessä käyttäjän haku tai tilaushistorian perusteella. Sitä voidaan käyttää myös 

luonnollisen kielen ja kääntämisen lisäämiseksi sovelluksiin, kuten hakutoimintojen 

tekeminen äänikomennoilla tai tuottamalla automaattisia vastausehdotuksia 

sähköpostisovelluksessa tai pikaviestinsovelluksessa. Mobiilisovelluksesta saadaan 

intuitiivisempi tuomalla mukaan äänikomennot ja eleet. Koneoppimista ovat myös erilaiset 

chattibotit ja virtuaaliset avustajat. 

Esimerkiksi monilla pankeilla on jo omat mobiilisovelluksensa. Pankkisovelluksessa voisi 

asiakas hahmottaa paremmin omaa talouttaan ja sen kehittymistä. Se voi myös antaa 

sijoitussuosituksia asiakkaan tilanteen mukaan. Koneoppimista voidaan hyödyntää myös 

turvallisuudessa, kuten asiakkaan henkilöllisyyden todentamiseen. Koneoppimista voitaisiin 

käyttää esimerkiksi kasvojen tunnistamiseen salasanojen sijaan tai maksamisen 

vahvistamiseen. Koneoppimista voidaan hyödyntää myös esimerkiksi viestisovelluksissa. 

Android 10 päivitys toi älykkäät vastaukset Android laitteiden pikaviestinsovelluksiin. Kun 

käyttäjä vastaanottaa viestin puhelimeensa, Android voi näyttää automaattisia 

pikavastauksia viestin sisällön perusteella (Kuva 11). Android voi tarjota myös muita 

älykkäitä toimintoja, kuten avata viestin sisältämän osoitteen karttasovelluksessa (Kuva 11) 

tai videon YouTubessa. (Maxham. 2019; Rimpiläinen, 2020.)  

 

Kuva 11. Android 10:n älykkäät vastaukset 

Android 10 on hyödyntänyt koneoppimista muillakin tavoilla. Yksi on Pixel-puhelimiin tuotu 

Live Caption -ominaisuus, jolla voidaan luoda automaattiset tekstitykset esimerkiksi 

videoille, podcasteille ja ääniviesteille. Live Caption on Androidin ominaisuus, joten se toimii 

sovelluksesta riippumatta. Live Captionin avulla voidaan jopa tekstittää tavallisia puheluja. 

Tällä tavalla koneoppiminen voi tuoda apua käyttäjille, joilla on kuulovaurio, mutta myös 



 

parantaa tavallisenkin käyttäjän käyttökokemusta, jos käyttäjä on paikassa, jossa videon 

äänten päällä pitäminen ei ole mielekästä.  Live tekstityksessä koneoppimisen mallin 

päättely tapahtuu reaaliaikaisesti käyttäjän laitteella ja se yhdistää kolme eri syväoppimisen 

mallia (Kuva 12). Yksi malleista keskittyy puheen tunnistamiseen (ASR, automatic speech 

recognition), toinen tekstin välimerkkien ja pilkkujen tuottamiseen, sekä kolmas malli 

muiden ympäristön äänten, kuten linnun laulun, musiikin ja ihmisten taputuksen 

tunnistamiseen. (Tadmor-Ramanovich & Bar, 2019.) 

 

Kuva 12. Havaitun äänen prosessointi Live Caption -sovelluksessa (Tadmor-Ramanovich 
& Bar, 2019) 

Koneoppimista mobiililaitteissa voidaan myös hyödyntää, vaikka oppimisen tukemiseksi, 

kuten läksyjen tekemiseen avustava Socratic-mobiilisovellus. Käyttäjä voi ottaa kuvan 

kotitehtävästään tai lukea kysymyksensä ääneen, ja sovellus palauttaa vastauksena 

kysymykseen liittyviä YouTube-videoita, linkkejä sekä selityksiä ja vastauksia muilta 

käyttäjiltä. Socratic toimii siis ikään kuin hakukoneena kotiläksyille. (Bhansali, 2019.) Muilla 

tavoin koneoppimista voidaan hyödyntää esimerkiksi erilaisissa liikkumisen sovelluksissa 

personoimaan dieetti ja liikuntaharjoituksia tai suosittelemaan ravintoloita käyttäjän sijainnin 

ja tilaushistorian perusteella. Koneoppimista käytetään myös monissa viihde- ja sosiaalisen 

median sovelluksissa sekä tekoälyavustajissa. Koneoppiminen tarjoaa siis paljon 

mahdollisuuksia erilaisten käyttäjäkokemusten luomiseen mobiilissa. 

Koneoppimisen mobiilisovellusten kehittämisen haasteita on mobiililaitteiden rajalliset 

resurssit. Koneoppimisen sovellukset voivat olla isoja sekä kuluttaa paljon virtaa. Ja 

toisaalta sovellukset voivat myös sisältää yksityisyys- ja turvallisuusriskin, jos dataa 

lähetetään palvelimille analysoitavaksi. Jos sovellus vaatii vielä internetyhteyden 

toimiakseen voi verkosta tuleva viive haitata käyttäjäkokemusta. (Android Developers. 

2020f.) 



 

4.2 ML Kit 

ML Kit, eli Machine Learning Kit, julkaistiin vuonna 2018 ML Kit for Firebase nimisenä 

koneoppimisen ohjelmistokehityspakettina. Firebase on Googlen pilvipalvelusalusta mobiili- 

ja websovelluksille. Ensimmäinen versio ML Kit:sta oli siis sidottu Firebaseen, ja ML Kit:n 

käyttäminen vaati taakseen Firebase-projektin. Vuonna 2020 Google erotti ML Kit for 

Firebase toiminnallisuuden kahteen erilliseen ohjelmistokehityspakettiin; ML Kit laitteella 

tapahtuvan koneoppimisen mobiilisovelluksille ja Firebase Machine Learning pilvipohjaista 

koneoppimista tarvitseville sovelluksille. ML Kit on siis itsenäinen ohjelmistokehityspaketti 

laitteella tapahtuvan koneoppimisen mobiilisovelluksille, joka toimii ilman internetyhteyttä, 

eikä enää tarvitse Firebase-projektia toimiakseen. Näitä voidaan kuitenkin käyttää tarpeen 

mukaan yhä rinnakkain. Firebase ML ja ML Kit käyttävät Googlen omia koneoppimisen 

teknologioita ja tarjoavat valmiiksi opetettuja malleja yleisiin käyttötarkoituksiin (Kuva 13). 

Niitä on mahdollista käyttää myös oman koneoppimisen mallin kanssa. Pilvipohjainen 

koneoppimisen ohjelmistokehityspaketti Firebase ML tarjoaa yleisesti käytettyjä 

ohjelmistorajapintoja esimerkiksi tekstin, maamerkkien ja kuvien tunnistukseen. Firebase 

ML sovelluksissa datasta eli esimerkiksi kuvasta, päättely tapahtuu pilvessä. Eli 

käytännössä dataa lähetetään Firebasen palvelimilla analysoitavaksi, josta lähettäjälle 

palautetaan vastauksena analysoinnin eli päättelyn tulos. ML Kit:ssa kuvan analysointi 

tapahtuu käyttäjän laitteella, joka taas mahdollistaa entistä nopeamman toiminnan, sillä 

käyttäjän laitteella tapahtuvassa prosessoinnissa ei ole verkosta aiheutuvaa viivettä. 

Esimerkiksi kuvasta päättelyä voidaan siis tehdä vaikka videokuvasta. Laiteella tapahtuva 

päättely mahdollistaa myös sovelluksen toiminnan ilman internetyhteyttä sekä se suojaa 

paremmin käyttäjän yksityisyyttä, sillä dataa ei enää lähetetä laitteelta palvelimille. (Prins & 

Hu. 2020.)  



 

 

Kuva 13. ML Kit Visuaaliset API:t 

ML Kit:n käyttäminen 

ML Kit lupaa mobiililaitteille optimoidun ja helppokäyttöisen paketin. Kit sisältää kahden 

tyyppiseen käyttötarkoitukseen kehitettyä API:a eli ohjelmointirajapintaa. Visuaaliset API:t 

on tarkoitettu videon ja kuvan analysointiin sekä luonnollisen kielen API:t kielten 

tunnistamiseen, tuottamiseen ja kääntämiseen. ML Kit visuaaliset API:t mahdollistavat 

sovelluksessa muun muassa viivakoodin lukemisen, tekstin tunnistamisen, kuvan tai 

objektin tunnistamisen ja seuraamisen, kasvojen tunnistaminen, ihmisen asennon 

tunnistamisen sekä käsin kirjoitetun kuvioiden ja tekstin tunnistamisen. Luonnollisen kielen 

API:illa voidaan esimerkiksi tunnistaa ja kääntää kieltä sekä tuottaa älykkäitä vastauksia 

keskustelun perusteella. (Google Developers. 2021a) 

ML Kit on koonnut Googlen eri koneoppimisen malleja yhden paketin taakse. ML Kit sisältää 

siis valmiiksi opetettuja malleja ja API:n, eli ohjelmistorajapinnan niiden käyttämiseen. Kit 

sisältää yleisimpiä käyttötapauksia, kuten tekstin tunnistaminen, viivakoodin lukeminen ja 

kasvojen tunnistus. Perusmalleista esimerkiksi kuvan tunnistus, pystyy tunnistamaan noin 

400 eri kategoriaa. Kaikki ML Kit:n sisältämät mallit on optimoitu mobiililaitteille sekä 



 

sisältää tuen Android ja iOS laitteille. Ohjelmoijan ei tarvitse huolehtia datan keräämisestä 

tai esikäsittelystä, mallin opettamisesta tai sen optimoimisesta mobiililaitteille. Jos ML Kit:n 

tarjoamat perusmallit eivät riitä omaan käyttötarkoitukseen, voi sitä käyttää myös itse 

opetetun Tensorflow Lite -mallin kanssa. Omaa mallia voi käyttää sekä kuvan luokittelun ja 

objektin seuraamisen kanssa. Oma malli tulee olla siis Tensorflow Lite -malli, joka voidaan 

opettaa esimerkiksi käyttämällä Tensorflow Lite Model Maker -kirjastoa. Nämä mallit 

tuodaan Android-sovellukseen samalla tavalla kuin normaalisti muutkin resurssitiedostot, 

eli sovelluksen assets-kansioon. (Google ML Kit, 2020.) 

Koneoppimisen mallit ja sen kirjastot voivat olla toisinaan aika isoja, joka hidastaa 

sovelluksen lataamista. Esimerkiksi kasvojen tunnistuksen malli ML Kit:n kautta paketoituna 

sovelluksen apk-tiedostoon kasvattaa sovelluksen kokoa 16MB. ML Kit tarjoaa kaksi tapaa 

lisätä malli sovellukseen. Ensimmäinen tapa on apk-tiedostoon lisätty malli (bundle). Apk-

tiedostoa käytetään sovelluksen asennuksessa. Malli voidaan myös lisätä Google Play 

Servicen kautta lataamalla (unbundle). Jälkimmäisessä tavassa mallia ei ladata 

asennuksen yhteydessä, eikä se suurenna sovelluksen kokoa. Malli ladataan sovelluksen 

ensimmäisen käynnistyksen yhteydessä tai vasta ensimmäisen kerran kun mallia tarvitaan. 

Tämä vaatii internet-yhteyden, ja koneoppimisen toiminnot eivät ole käytettävissä ennen 

mallin lataamista. Jos sovelluksen ensisijainen tarkoitus ei ole koneoppiminen, näin käyttäjä 

välttyy lataamasta turhaan mallia, jota ei tarvitse. Se mikä tapa valitaan, määritellään 

sovelluksen build.gradle-tiedostossa. Osassa malleista voidaan valita vapaasti apk-

tiedostoon lisätyn tai ladattavan tyypin välillä, kuten viivakoodi ja kasvojen tunnistuksen 

yhteydessä. Tekstin tunnistuksessa kuitenkin voidaan valita vain unbundled-tapa.  (Google 

ML Kit, 2021b.) 

4.3 Muut käytetyt työkalut ja menetelmät 

Android-sovellukset 

Android käyttöjärjestelmä on Linux-järjestelmä, jossa jokainen sovellus toimii niin kutsutuilla 

hiekkalaatikoilla (sandbox), eli sovellukset toimivat järjestelmässä toisistaan eristettyinä 

käyttäjinä. Sovellukset ajavat järjestelmässä omia prosessejaan, joita hallinnoi Android-

käyttöjärjestelmä, luoden ja tuhoten niitä tarpeen mukaan. Android järjestelmässä 

sovelluksilla on lähtökohtaisesti pääsy vain niihin resursseihin ja komponentteihin, joita se 

tarvitsee tehtäviensä suorittamiseen. Tiettyihin laitteen toimintoihin sovellus tarvitsee luvan 

käyttäjältä, näitä ovat esimerkiksi Android-laitteen sijainnin, kameran tai Bluetoothin 

käyttäminen. Jokaiselle sovellukselle on määritetty Linux käyttäjä ID, jota käytetään 

sovelluksen käyttölupien tarkistamiseen. (Android Developers, 2021c.) 



 

Android sovelluskehitystä voidaan tehdä Kotlin, Java tai C++ ohjelmointikielillä. Android 

SDK:n sisältämä Gradle-käännöstyökalu kääntää projektin eli ohjelmakoodin ja 

resurssitiedostot apk-tiedostoksi (Android Package), jota käytetään sovelluksen 

asentamiseen Android-laitteelle. (Android Developers, 2021c.) 

Android-sovellus rakentuu erilaisista komponenteista, joita voidaan kutsua eli luoda. 

Esimerkiksi aktiviteetti (activity) on komponentti käyttöliittymän näyttämiseksi puhelimen 

ruudulla. Eli käytännössä aktiviteetti on ruudulla näkyvä ikkuna, joka usein peittää näytön 

kokonaan tai osittain. Käynnistyessään Android-sovellus aloittaa yleensä main -nimisestä 

aktiviteetista. Aktiviteetteja voi myös kutsua sovelluksen ulkopuolinen sovellus. (Android 

Developers, 2021c.)  

Android Studio  

Android studio on Googlen virallinen Android-sovelluskehitykseen tarkoitettu 

ohjelmointiympäristö, joka tarjoaa työkaluja sovelluskehityksen avuksi. Android Studio 

sisältää koodieditorin, käännös- ja testaustyökalujen lisäksi muun muassa Android 

emulaattorin, jolla voidaan ajaa eli testata sovellusta Android-laitteella ilman oikean fyysisen 

laitteen tarvetta, sillä emulaattori simuloi oikean Android-laitteen toimintaa. Android Studio 

sisältää myös erilaisia projektipohjia tai malleja sekä sovelluksen ulkoasun 

suunnittelutyökalun ja sille valmiita pienoisohjelmia, esimerkiksi painikkeille, kuville ja 

tekstille. (Android Developers. 2021a.) 

CameraX kirjasto 

CameraX on Android-sovelluskehityksen kirjasto mobiilisovelluksen kameratoimintojen 

kehittämiseen. Kirjasto on tarkoitettu Android 5.0 versiosta eteenpäin. CameraX jakaa 

kameratoiminnot kolmeen eri käyttötapaukseen (use case): esikatselu (preview), kuvan 

analysointi (image analysis) ja kuvan ottaminen (image capture). (Android Developers. 

2021b.) 

Esikatselu on tarkoitettu kameran kuvan esittämiseen näytöllä. Kuva analyysilla voidaan 

kameran kuvaa saada algoritmien prosessoitavaksi ja analysoitavaksi, esimerkiksi 

konenäön sovelluksissa. Kuvan ottaminen taas on tarkoitettu nimensä mukaisesti kuvien 

ottamiseen ja tallentamiseen. Käyttötapauksia voidaan käyttää samanaikaisesti ja yhdistää, 

eli esimerkiksi kameran kuvaa voidaan esittää näytöllä ja lähettää kuvaa algoritmien 

analysoitavaksi. (Android Developers. 2021b.)  

 

 



 

TensorFlow 

TensorFlow on ilmainen ja avoimen lähdekoodin kirjasto koneoppimiselle. Tensorflow 

kokoaa yhteen joukon koneoppimisen malleja sekä algoritmeja ja tarjoaa niiden 

käyttämiseen yhteisen Python-rajapinnan. Tensorflown avulla voidaan opettaa ja käyttää 

erilaisia koneoppimisen malleja, kuten tekstin ja kuvan tunnistaminen. Tensorflow Lite on 

mobiililaitteille optimoitu Tensorflown versio. Tensorflow Lite sopii mobiililaitteiden lisäksi 

esimerkiksi sulautetuille järjestelmille ja IoT-laitteille (Internet of Things). Sen avulla voidaan 

kehittää koneoppimisen malleja laitteella tapahtuvaan päättelyyn (on-device). Tensorflow 

Lite ei tarvitse siis internet-yhteyttä eikä lähetä dataa palvelimelle, joten sen energian 

kulutus on vähäistä ja verkon yli tapahtuvaa viivettä ei ole. Käyttöjärjestelmä tuki 

mobiililaitteilla on Android ja iOS -laitteille ja sulautetuille Linux-järjestelmälle. Tavallisia 

Tensorflow-malleja voidaan muuntaa Lite-malleiksi. (Tensorflow. 2021c.) 

Tensorflow Lite Model Maker on Tensorflown tarjoama kirjasto mallin opettamiseen siirto-

oppimalla. Sillä voidaan tuottaa tavallisesta Tensorflow mallista Lite-versio tai uudelleen 

opettaa vanhoja malleja toiseen tehtävään. Model maker tukee kuvan tunnistamista ja 

tekstin tunnistamista. Tensorflow Model Maker tukee monia valmiita malleja, joita voidaan 

käyttää siirto-opettamisessa. Oletus malli kuvan tunnistuksen pohjalla on EfficientNet-Lite0-

malli. Useita muitakin yleisesti käytettyjä malleja voidaan käyttää kuten MobileNetV2. Model 

maker:in avulla voidaan myös helposti määrittää hyperparametreja paremman tarkkuuden 

saavuttamiseksi. (Tensorflow. 2021d.) 



 

5 Sovelluksen kehittäminen 

5.1 Sovelluksen rakenne ja toiminnot 

Sovellus koostuu Java-luokista, jotka vastaavat Android-laitteen kameran toiminnoista, 

kuvan esineiden tunnistuksesta sekä tekstin ja viivakoodin tunnistamisesta. Kun esine tai 

viivakoodi on tunnistettu, objektin ympärille piirretään suorakaide (bounding box). Ruudulle 

piirretään myös analysoinnin tulokset, kuten objektin luokka, QR-koodin sisältö sekä tyyppi 

ja tekstin tunnistamisessa havaittu teksti. Lisäksi sovellus sisältää Java-luokan web-ikkunan 

avaamiseksi, jos QR-koodista tunnistetaan URL-osoite. Sovellukseen on myös toteutettu 

navigointi ja erilliset näkymät ITKO-projektin ja ML Kit:n esittelyyn. Käyttäjä voi säätää 

asetuksia sovelluksen asetukset-näkymässä. Sovelluksessa käyttäjä voi valita 

käytettäväksi yhtä tai useampaa mallia samanaikaisesti. Vaihtoehtoja ovat siis objektin 

tunnistaminen, tekstin tunnistaminen ja viivakoodin skannaaminen. Useamman mallin 

käyttö yhtä aikaa vaikuttaa kuvan prosessoinnin nopeuteen, mutta esimerkiksi yksinään 

viivakoodin tunnistamista ja esineen tunnistamista sovellus voi prosessoida noin 25–30 

kuvaa sekunnissa (frames per second). Myös käytettävä resoluutio vaikuttaa kuvan 

prosessointi nopeuteen, ja siksi sovellukseen toteutettiin myös asetukset, jossa käyttäjä voi 

valita sovelluksen käyttämän resoluution. 

5.2 Toteutus 

5.2.1 Kameran toiminnot 

Käyttöoikeuksien kysyminen 

Ennen kuin Android-laitteen kameraa voidaan käyttää, pitää sovelluksen kysyä lupaa 

käyttäjältä. Tämän toteuttamiseen pitää ensin määritellä tarvittavat käyttöoikeudet Android-

projektin Manifest-tiedostoon (Kuva 14), joka löytyy projektista nimellä 

AndroidManifest.xml. Luvan lisäksi pitää määrittää, mitä laitteen toimintoja käytetään. Tällä 

varmistetaan sovelluksen asennuksen yhteydessä, ettei sovellusta asenneta laitteisiin, 

joissa kameraa ei ole. (Android Developers, 2021d.) 



 

 

Kuva 14. Käyttöoikeuksien määrittäminen AndroidManifest.xml tiedostossa 

Kun sovellus on asennettu uuteen laitteeseen, täytyy käyttäjälle näyttää ikkuna, jossa 

kameran käyttölupa voidaan joko myöntää tai hylätä. Tämä on usein ensimmäinen kerta, 

kun oikeuksia tarvitsevaa toimintoa lähdetään suorittamaan. Kehitetyssä sovelluksessa 

käynnistäminen avautuu suoraan kameran esikatseluun, joten käytännössä käyttölupien 

kysyminen on ensimmäinen ikkuna, jonka käyttäjä näkee sovelluksen avaamisen 

yhteydessä (Kuva 15).  

 

Kuva 15. Käyttäjän näkymä käyttöoikeuksien kysymiseen 

Käyttöluvat tarkastetaan jokaisella kerralla, kun kameraa halutaan käyttää. 

Ohjelmakoodissa siis käyttöoikeuksien tarkistaminen tehdään kamera luokan 

OnViewCreated-metodissa, joka suoritetaan, kun näkymä on luotu. Jos käyttöoikeus on jo 

myönnetty ei käyttäjälle haluta näyttää samaa ikkunaa uudelleen. Siksi käyttöoikeuksien 



 

tarkistamiseksi kutsutaan ActivityCompat.checkSelfPermission-metodia (Kuva 16). Tämä 

palauttaa vastauksen, jonka perusteella voidaan joko käynnistää kamera tai siirtyä 

käyttöoikeuksien kysymiseen, jos niitä ei ole vielä myönnetty. Jos vastauksena saadaan 

PERMISSION_GRANTED eli käyttöoikeudet on jo myönnetty, sovellus jatkaa kameran 

käynnistämiseen. Vastaus PERMISSION_DENIED kutsuu metodia requestPermissions, 

joka avaa käyttäjälle ikkunan käyttöoikeuksien kysymiseen. Kun käyttöoikeuksien 

kysyminen on suoritettu, kutsuu järjestelmä onRequestPersimissionResult-metodia (Kuva 

16), jossa voidaan määrittää, mitä tapahtuu, jos oikeudet myönnettiin tai kiellettiin. Jos 

käyttäjä ei myönnä käyttöoikeuksia sovelluksen käyttö voi jatkua siitä huolimatta, mutta 

ilman kameran toimintoja. 

 

Kuva 16. Käyttöoikeuksien kysyminen käyttäjältä 

CameraX:n käyttäminen 

CameraX kirjaston käyttämiseksi ensin lisätään riippuvuudet build.gradle -tiedostoon (Kuva 

17). 



 

 

Kuva 17. Build.gradle tiedosto 

Esikatselua varten pitää luoda PreviewView-tyyppinen elementti, joka toimii ikään kuin 

pintana ruudulla, jolle kameran kuvaa piirretään. PreviewView lisätään siis projektin layout-

tiedostoon (Kuva 18), joissa muutkin käyttöliittymän elementit määritellään. 

 

Kuva 18. PreviewView-elementti 

Kun CameraFragment-luokka on luotu, haetaan luokassa viittaus tähän elementtiin (Kuva 

19), jotta sitä voidaan käyttää Preview:n kanssa. 

 

Kuva 19. Preview elementtiin viittaaminen 

 

Kuva 20. PreviewViewn asettaminen Preview komponentille 

CameraX:n käyttötapauksista toteutetaan siis esikatselu ja kuvan analysointi. Kuvan 

ottamista ei toteutettu sovelluksessa, sillä sitä ei nähty tarpeelliseksi sovelluksen 



 

käyttötarkoituksen kannalta.  Esikatselu ja kuvan analysointi-käyttötapauksille voidaan 

määrittää esimerkiksi mitä resoluutiota halutaan käyttää.  Image analysis-käyttötapaus 

voidaan määrittää käsittelemään kuvia kahdella tavalla: joko peräkkäin, eli seuraava kuva 

on aina edellisen jälkeen otettu ja kuvat odottavat jonossa käsittelyvuoroa. Toinen tapa on 

käsitellä kuvista viimeisin saatavilla oleva. Osa kuvista saattaa siis jäädä tällöin 

käsittelemättä, riippuen siitä kuinka kauan kuvan analysointi vie. Tässä tapauksessa 

halutaan käyttää jälkimmäistä, sillä vain viimeisimmän kuvan analysointi on tarpeellista 

reaaliaikaisessa sovelluksessa ja osa kuvista voidaan tiputtaa odottamasta pääsyä 

analysointiin. Analysoinnin päätteeksi kuva pitää sulkea kutsumalla ImageProxy.close-

metodia. Vasta tämän jälkeen seuraava kuva lähetetään analysoitavaksi. Jos kuvaa ei 

suljeta analysoinnin jälkeen uusia kuvia ei voida käsitellä. Sovelluksen velvollisuus on 

sulkea kuvat analysoinnin loputtua. (Android Developers. 2021e.) 

SetAnalyzer-metodikutsussa (Kuva 21) määritellään sovelluksessa luotu kuvan analysointi 

luokka. ImageAnalyzer-luokka toteuttaa rajapinnan ImageAnalysis.Analyzer ja yliajaa sen 

metodin nimeltä analyze. Analyze-metodia kutsutaan kerran jokaista kamerasta tulevaa 

kuvaa kohti ja kutsut suoritetaan peräkkäin. (Android Developers. 2021e.) 

 

Kuva 21. Preview ja Image Analysis käyttötapausten määrittäminen 

5.2.2 ML Kit API:n käyttäminen 

Viivakoodin lukeminen 

Viivakoodit ovat digitaalisesti tuotettuja kuvia informaation esittämiseen. QR-koodit 

sisältävät enemmän informaatiota kuin tavalliset viivakoodit, koska ne esittävät 

informaatiota sekä pysty- ja vaakasuunnassa. Viivakoodit esittävät informaatiota vain 

vaakasuunnassa. QR-koodilla esitetty informaatio voi olla esimerkiksi WIFI-yhteyden tiedot, 

puhelinnumero, osoite, sähköposti, kalenteritapahtuma, tavallista tekstiä tai linkki Internet-

sivuille. Yleisimpiä käyttötarkoituksia onkin linkki. QR-koodi itsessään on neliön muotoinen 



 

pikselikuvio, joka koostuu eri osista, joilla jokaisella on tehtävänsä informaation 

välittämisessä. Eri osat ilmaisevat esimerkiksi QR-koodin suuntaa, kokoa, versiota ja 

auttavat lukemaan koodia kaarevalta tasolta sekä auttavat virheenkorjauksessa. (QR Code 

Generator, 2021.) 

Viivakoodit ja QR-koodit on tarkoitettu koneen luettavaksi. Nämä noudattavat 

säännönmukaisuutta, joka koneen on helppo oppia ja tunnistaa. Tosin viivakoodeissa ja 

QR-koodeissa informaation esityksen mahdollisuus on rajallista ja kuvan laadulla ja 

kameran etäisyydellä on väliä tunnistuksen onnistumisessa. QR-koodeja on melko helppo 

tehdä ja niitä voidaan kiinnittää monenlaisiin tuotteisiin. Tässä toteutuksessa keskityttiin 

QR-koodeihin, joita aiottiin kiinnittää tunnistettaviin esineisiin, joista voidaan esimerkiksi 

tunnistaa URL-osoite, joka vie käyttäjän Internet-sivulle, jossa voidaan lukea lisää 

kyseisestä laitteesta. QR-koodeille löytyy myös paljon ilmaisia QR-koodin luomiseen 

tarkoitettuja sivustoja sekä koodien lukijoita, joten testaaminen oli helppoa.  

ML Kit API:n avulla voidaan lukea dataa useimmista standardi viivakoodityypeistä. 

Viivakoodin skannaus ei tarvitse internet-yhteyttä, vaan päättely tapahtuu käyttäjän 

laitteella. ML Kit huolehtii viivakoodin sisältämän datan tunnistamisesta ja siitä saadun 

tuloksen tuottamisesta ymmärrettävään muotoon. ML Kit:lla voidaan lukea useimpia 

standardi viivakoodiformaatteja, kuten Code 39, Code 128 ja UPC. Kaksiulotteisista 

viivakoodeista ML Kit tukee Data Matrix, QR Code, Aztec ja PDF417. Kaksiulotteisia 

viivakoodeja lukiessa ML Kit palauttaa skannauksen tulokset valmiiksi jäsenneltynä datana. 

ML Kit tukee seuraavia tyyppejä: URL-osoitteet, yhteystiedot, kalenteritapahtumat, 

sähköpostiosoite, puhelinnumero, tekstiviesti, ISBN, WIFI-yhteyden tiedot ja sijaintitiedot. 

Viivakoodin skannauksessa kameran suunnalla ei ole väliä, vaan niitä voidaan tunnistaa 

mistä suunnasta tahansa. (Google ML Kit. 2021b.) 

Viivakoodi malli voidaan lisätä sovelluksen apk-tiedostoon, ja se on kooltaan 2.2.MB lisää 

sovelluksen kokoon. Se voidaan myös ladata Google Play Servicen kautta, eikä tällöin 

vaikuta sovelluksen kokoon. ML Kit:n sivuilta löytyy vertailu paketoidun ja paketoimattoman 

mallin välillä (Kuva 22). Siellä kerrotaan, että paketoimattomasta mallista on tällä hetkellä 

tarjolla vain V1 versio. Paketoidusta on versio V2, joka on nopeampi ja tarkempi. Tässä 

sovelluksessa käytettiin sovellukseen paketoitua versiota. (Google ML Kit. 2021b.) 



 

 

Kuva 22. Bundled ja unbundled vertailua (Google ML Kit, 2021b) 

Viivakoodi API:n käyttämiseen pitää ensin lisätä ML Kit -kirjastot riippuvuutena tiedostoon 

app/build.gradle (Kuva 23).  

 

Kuva 23. Build.gradle tiedostossa viivakoodi API 

Jotta viivakoodi voidaan lukea kuvasta, pitää kuvan olla tarpeeksi laadukas, jotta 

viivakoodin esittämät merkit voidaan lukea. Resoluutio tarkoittaa kuvan tarkkuutta ja sen 

mittayksikkönä käytetään pikseliä, eli yhtä pistettä kuvassa. Esimerkiksi resoluutio 

1280x720 tarkoittaa, että kuva on 1280 pikseliä leveä ja 720 pikseliä korkea. Mitä suurempi 

on resoluutio, sitä tarkemmalta kuva näyttää. Jotta viivakoodi saadaan luettua tarkasti pitää 

kuvassa näkyvän viivakoodin jokaisen luettavan osan olla vähintään 2 pikseliä leveä ja 2 

pikseliä korkea, jos kyseessä on kaksiulotteinen koodi. Vaadittu pikselien määrä riippuu siis 

viivakoodin tyypistä, sekä kuinka paljon dataa se sisältää. (Google ML Kit. 2021b.) Mitä 

kauempaa viivakoodia siis halutaan skannata, sitä parempi resoluution täytyy olla. Mutta 

suurempi kuvan resoluutio myös kasvattaa aikaa, joka kuluu kuvan prosessointiin. Jos 

sovelluksessa viive halutaan mahdollisimman pieneksi, kannattaa siis resoluutiota laskea, 

ja varmistaa, että kamera on lähempänä skannattavaa viivakoodia tulosten saamiseksi. 

Sovellukseen haluttiin asetukset, jossa käyttäjä voi itse kokeilla skannaamista erilaisilla 

resoluutioilla. CameraX-kirjastoa käytettäessä on siis kaksi resoluutioarvoa, jota voidaan 

muuttaa: Preview ja Image Analyzer-käyttötapausten. Kun halutaan vaikuttaa kuvasta 

tunnistamiseen, on tarvetta muuttaa vain Image Analyzer -resoluutiota. Eli jos halutaan 

käyttää alempaa resoluutiota viiveen pienentämiseksi, ei sen tarvitse vaikuttaa käyttäjän 



 

näkemän esikatselun tarkkuuteen. Käyttäjälle resoluution vaihtuminen näkyy siinä, kuinka 

lähelle kuvaa täytyy mennä QR-koodin tunnistamiseksi.  

ML Kit:ia käytettäessä voidaan määrittää minkä tyyppisiä viivakoodeja voidaan lukea, tai 

jos tiedetään, että on tarve lukea vain esimerkiksi QR-koodeja, voidaan tunnistus rajata vain 

niihin ja näin lisätä prosessoinnin nopeutta. Viivakoodin skannauksen määritykset tehdään 

BarcodeScannerOptions-tyyppisellä oliolla (Kuva 24). BarcodeScanner-luokasta saadaan 

instanssi kutsumalla luokan BarcodeScanning.getClient-metodia (Kuva 24).  

 

Kuva 24. Viivakoodityyppien määrittäminen 

BarcodeScanner-oliolle voidaan lähettää kuvia analysoitavaksi kutsumalla sen metodia 

BarcodeScanner.process. Tämä metodi vastaanottaa InputImage-tyyppisiä kuvia, joten 

CameraX ImageAnalyzer analyze-metodikutsun yhteydessä saatu ImageProxy-kuva pitää 

muuntaa InputImage-tyyppiseksi. Ensin kuitenkin muutetaan kuva Image-tyyppiseksi 

olioksi, joka tapahtuu ImageProxy-luokan metodilla ImageProxy.getImage(). Image-oliosta 

kuva saadaan muutettua ML Kit:n hyväksymäksi InputImage-olioksi kutsumalla metodia 

InputImage.fromMediaImage (Kuva 25). 

 

Kuva 25. Kuvan muuntaminen InputImage-tyyppiseksi 

Tämän jälkeen voidaan kuva lähettää analysoitavaksi kutsumalla BarcodeScanner-metodia 

process (Kuva 26), joka on ML Kit viivakoodi API:n metodi kuvan analysoimiseksi.  

Process-metodikutsu palauttaa asynkroniseen tehtävän (Task), johon voidaan kiinnittää 

listenereitä eli kuuntelijoita (Kuva 26). ML Kit API:en yhteydessä käytetään kuuntelijoita 

onComplete, OnSuccess ja OnFailure. OnSuccess-listenerissä määritelty ohjelmakoodi 

suoritetaan, kun prosessi on suoritettu onnistuneesti. OnFailure taas suoritetaan, jos 

tehtävän suorittaminen epäonnistui. OnComplete suoritetaan, kun tehtävä on saatettu 

loppuun, oli se sitten onnistunut tai epäonnistunut.  



 

 

Kuva 26. Process-metodikutsu ja listenerit 

Task palauttaa onnistuessaan listan viivakoodeista (Kuva 27). Lista voi olla myös tyhjä, jos 

yhtään viivakoodia ei havaittu kuvasta. Jokainen listan viivakoodi on siis yksi kuvasta 

havaittu viivakoodi. Kuvasta voidaan havaita useampia koodeja. Viivakoodi eli Barcode-

oliosta voidaan saada tietoon esimerkiksi sen tyyppi ja sen koordinaattien sijainti kuvassa 

sekä viivakoodin sisältämä informaatio. ML Kit API:n avulla saadaan tietää datan tyyppi 

sekä data valmiiksi jäsenneltynä. Eli esimerkiksi jos QR-koodin tyyppi on sähköposti, 

voidaan ML Kit API:n avulla saada helposti noudettua tietoa osoitekentästä, viestin 

sisällöstä sekä aiheesta (Kuva 28). 

 

Kuva 27. OnSuccess-metodi 

 

Kuva 28. Viivakoodista informaation hakeminen 

ML Kit API:sta saadaan myös helposti informaatiota kuvassa sijaitsevan viivakoodin 

koordinaateista, jonka avulla voidaan piirtää ruudulle bounding box, eli suorakaiteen 



 

muotoinen alue esineen ympärille (Kuva 29). Suorakaiteen piirtäminen tapahtuu 

GraphicOverlay- ja RectangleOverlay-luokissa. 

 

Kuva 29. Havaitun viivakoodin sijainti ja grafiikan piirtäminen 

Lopulta ruudulla näytetään havaitun viivakoodin tiedot (Kuva 30) sekä URL-tyyppisen 

viivakoodin tekstiruudusta painaessa käyttäjälle avautuu uuteen ikkunaan QR-koodin 

sisältämä internetosoite.  

 

Kuva 30. Viivakoodi näkymä käyttäjälle 

 

 



 

Tekstin tunnistaminen 

Sovellukselle syötteenä tuleva teksti voi olla monta erilaista fonttia, joten on myös monta 

tapaa kirjoittaa yksi kirjain. Mallia opettaessa käydään läpi erilaisia variaatioita kirjaimista ja 

tunnistetaan niiden yleiset piirteet. ML Kit tekstin tunnistus API tunnistaa tekstiä, joka on 

kirjoitettu latinalaisilla merkeillä. Tekstin tunnistus käyttää unbundled eli paketoimatonta 

mallia ja pitää siis ladata Google Play Servicestä, kun sovellus asennetaan tai kun sitä 

ensimmäisen kerran käytetään. (Google ML Kit 2021c.) 

Tekstin tunnistus API:n lisääminen sovellukseen käy taas build.gradle tiedostossa (Kuva 

31). Kuten viivakoodin tunnistuksessa pitää kuvan sisältää tarpeeksi pikseleitä, jotta siitä 

voidaan erottaa tarkasti tekstiä. Tekstin tunnistukselle ML Kit asettaa vaatimukseksi, että 

jokaisen merkin tulisi olla vähintään 16 pikseliä leveä ja korkea. Kuvan resoluutiolla voidaan 

vaikuttaa myös prosessoinnin nopeuteen, mutta mitä enemmän tekstiä on kuvassa, sitä 

suurempi resoluutio vaaditaan sen lukemiseen. Reaaliaikaisessa sovelluksessa kuvan 

koon rajaaminen tuottaa myös parempia tuloksia, sillä isommat kuvat vievät enemmän 

prosessointiaikaa. Jotta prosessointiaikaa saadaan pienemmäksi, pitäisi kameran olla 

lähellä tekstiä ja tekstin viedä mahdollisesti suurin osa kuvan pinta-alasta. (Google ML Kit 

2021c.) 

 

Kuva 31. Tekstin tunnistus API:n lisääminen build.gradle tiedostoon 

Sovelluksessa voidaan määrittää myös, halutaanko malli ladata heti sovelluksen 

asennuksen jälkeen vai vasta ensimmäisellä käyttökerralla. Tämä tehdään sovelluksen 

AndroidManifest.xml-tiedostossa (Kuva 32). 

 

Kuva 32. AndroidManifest.xml tiedoston riippuvuudet 

Tekstin tunnistusta käytetään kuten muitakin ML Kit API:a. Ensin saadaan instanssi 

luokasta TextRecognizer kutsumalla TextRecogniton.getClient-metodia. Tämän luokan 

metodia process voidaan kutsua kuvan analysoimiseksi ja saada päätelmän tulokset 

OnSuccessListener-kuuntelijalle Text-tyyppisenä vastauksena (Kuva 33).  



 

 

Kuva 33. Process-metodikutsu tekstin tunnistuksessa 

Koko teksti voidaan lukea result.getText-metodikutsulla tai tekstiä voidaan käydä läpi 

tekstikappaleina, josta voidaan hakea tekstiä esimerkiksi rivi tai elementti kerrallaan, kuten 

sana tai numero. Tekstille voidaan saada koordinaatit kuvasta bounding box -elementin 

piirtämiseksi näytölle. Koordinaatit voidaan saada koko kappaleelle tai esimerkiksi 

jokaiselle riville (Kuva 34).  

 

Kuva 34. Tekstin läpikäyminen kappaleittain ja riveittäin 

Lopulta tulos piirretään käyttäjän nähtäväksi ruudulle (Kuva 35). Tekstin tunnistuksessa 

bounding box päätettiin jättää pois, sillä se jäi osittain tekstin päälle ja ei ollut yhtä 

käytännöllinen ja toimiva. 



 

 

Kuva 35. Käyttäjän näkymä tekstin tunnistuksessa 

Tekstin tunnistus toimi testatusta API:sta epäluotettavimmin ja tarkemman tuloksen 

saamiseksi kameran tuli olla hyvin lähellä tekstiä sekä valaistuksen hyvä. Mitä enemmän 

tekstiä oli näytöllä sitä hitaammaksi ja epätarkemmaksi kuvan prosessointi ja lukeminen 

muuttui.  

5.2.3 Oman mallin opettaminen ja objektin tunnistaminen 

Sovelluksella haluttiin tunnistaa ITKO:n laitteistoa, joten tätä varten piti opettaa oma 

koneoppimisen malli esineiden luokitteluun. Koska dataa ei kuitenkaan ollut paljon, 

päätettiin uusi malli opettaa käyttäen siirto-oppimista. Siirto-oppiminen soveltuu hyvin kuvan 

tunnistamiseen, joka tässäkin oli tarkoituksena. Mallina käytettiin Tensorflow Lite -mallia, 

joka on ML Kit:n tukema ja kevyt mobiililaitteille soveltuva ja helposti käyttöönotettava malli. 

Mallin opettamiseen päätettiin käyttää Tensorflow Lite Model Maker -kirjastoa, joka tarjosi 

hyvän dokumentaation oman mallin opettamiseen. Model maker huolehtii myös datan 

esikäsittelystä ja tuotetun mallin muuntamisesta Tensorflow Lite -malliksi. Python 

ohjelmakoodin ajamiseen käytettiin Jupyter Notebookia. 

Mallin opetusta varten ensin laitteistoa kuvattiin eri suunnista ja kuvat ryhmiteltiin eri 

kategorioihin. Kategorioita oli yhteensä neljä ja kansiorakenne oli niiden mukainen (Kuva 

36). 



 

 

Kuva 36. Kansion rakenne 

Kun data oli jaettu kategorioihin, ladattiin vaadittavat kirjastot eli tflite_model_maker -

kirjastot sekä määriteltiin polku, josta data voidaan ladata (Kuva 37). Tässä polussa on siis 

yksi kansio, joka sisältää neljä alikansiota, jotka on nimetty sen sisältämien kuvien luokan 

mukaan. Model maker tukee sekä JPG ja PNG kuvia.  

 

Kuva 37. Data polun määrittäminen 

Tämän jälkeen data jaettiin opetusdataan ja testidataan (Kuva 38). Opetusdataa oli 80 

prosenttia kuvista ja testidataa 20 prosenttia. Validointidatalla tarkoitetaan dataa, jota 



 

käytetään mallin opettamisvaiheessa sen hiomiseen tarkemmaksi ja pitää vielä erottaa 

varsinaisesta testidatasta, jota käytetään vasta kun ollaan tyytyväisiä mallin tuottamaan 

tarkkuuteen. Testidatan on tarkoitus tuottaa puolueeton tulos mallin tulosten tarkkuudesta, 

joten sitä käytetään vasta mallin opettamisen loputtua.  

 

Kuva 38. Datan jakaminen opetus- ja testidataan 

Ensin varmistettiin, että kuvat ovat oikeissa kategorioissa. Valittiin datasta siis muutama 

kuva, jotka tulostettiin näytölle ja varmistetiin, että kuvan otsikko vastaa sen oikeaa luokkaa 

(Kuva 39). 

  

Kuva 39. Kuvien kategoriat 

Kuvia on otettu myös erilaisista kulmista, etäisyyksistä, sekä niin että kuvan esine ei aina 

ole keskellä kuvaa. Tämä on tärkeää kuvadatassa, jotta saadaan realistista vaihtelevuutta 

kuviin eikä malli esimerkiksi tee vääränlaisia päätelmiä esineen sijainnista tai suunnasta 

kuvassa. Tensorflow Model Maker:lla kuvia voidaan esikäsitellä, esimerkiksi osa kuvista 

satunnaisesti kääntää peilikuviksi tai muuttaa niiden rotaatiota. Tämä luo kuvien välille 

enemmän vaihtelevuutta ja voidaan ottaa mukaan helposti opetuksen yhteydessä 

parametrilla use_augmentation = True. Model makerin avulla voidaan muuttaa muitakin 

hyperparametreja, kuten epookkeja eli kierroksia, jonka algoritmi käy testidataa läpi. Data 

voidaan esimerkiksi sekoittaa shuffle-parametrin avulla. 

Tarkkuus (accuracy) on tapa mitata mallin toimintaa ja tyypillisesti esitetään prosentteina 

siitä, kuinka moni mallin tuottama vastaus oli oikein. Tätä arvoa voidaan tarkastella 

opettamisen aikana ja nähdä kasvavan, mitä useampi epookki on käyty lävitse (Kuva 41). 

Hukka (loss) on mitta siitä, kuinka paljon mallin tuottama arvo eroaa oikeasta arvosta. 

Hukka ei siis kuvaa prosenttilukua vaan on loppusumma tehdystä virheestä mallin 

validoinnin vaiheessa. Opetuksen aikana tämän arvon halutaan laskevan. Model makerissa 



 

oletus epookkien määrä on 5, mutta niitä voidaan halutessa kasvattaa. Malli opetetaan 

kutsumalla image_classifier.create-metodia (Kuva 40). 

 

Kuva 40. Mallin opettaminen 

 

Kuva 41. Epookkien eteneminen 

Opetuksen jälkeen voidaan testata mallia ja saada tietoa sen tarkkuudesta (Kuva 42). 

 

Kuva 42. Mallin arvioiminen 

Opettamisen jälkeen malli saadaan ladattua paikalliseen tiedostoon (Kuva 43). Tensorflow 

Model Maker tuottaa kaksi tiedostoa, model.tflite, joka on opetettu malli sekä labels.txt, joka 

sisältää kategorioiden nimet, joihin kuvat jaettiin. ML Kit käyttää labels.txt-tiedostoa mallin 

kategorian hakemiseen. 

 

Kuva 43. Mallin vienti paikalliseen tiedostoon 

Malli ja tekstitiedosto lisätään Android-projektin assets-kansioon (Kuva 44). 



 

 

Kuva 44. Mallin tiedostot assets-kansiossa 

Kuten muitakin ML Kit API:a käytettäessä myös objektin seuraaminen pitää lisätä 

sovelluksen build.gradle-tiedostoon (Kuva 46). Lisäksi lisätään tieto siitä, ettei tflite-

tiedostoa haluta pakata sovelluksen koonnin yhteydessä (Kuva 45). 

 

Kuva 45. Build.gradle mallin paketoinnin määrittely 

 

Kuva 46. Build.gradle objektin tunnistaminen 

Mallin käyttäminen onnistuu lähes samalla tavalla kuin muiden visuaalisen API:n mallien. 

Ensin on luotava instanssi luokasta LocalModel, ja kerrotaan mistä polusta oma malli löytyy 

(Kuva 47). Objektin tunnistamisessa voidaan asettaa muutamia valintoja. 

SetClassificationConfidenceThreshold asettaa rajan, minkä todennäköisyyden ylittävät 

tulokset näytetään. Eli vain jos malli on yli 85 prosenttia varma, että kuvan esine kuuluu 

tiettyyn kategoriaan, voidaan se tuottaa vastaukseksi. SetMaxPerObjectLabelCount 

määrittää kuinka monta kategoriaa per tunnistettu esine halutaan palauttaa. 

SetDetectorMode-arvo STREAM_MODE taas kertoo ML Kit:lle, että kuvia analysoidaan 

videokuvasta. Tällöin kuvan prosessoinnin tulokset palautetaan nopeammin kuin jos 

valintana olisi SINGLE_IMAGE_MODE. (Google ML Kit 2021d.) 



 

 

Kuva 47. LocalModel määrittäminen ja ObjectDetector instannin hakeminen 

Kun ObjectDetector-luokasta on haettu instanssi, voidaan sitä käyttää kuten muitakin ML 

Kit API: a. Kutsumalla ObjectDetector.process-metodia kuva lähetään prosessoitavaksi 

(Kuva 48). Kuuntelija onSuccessListenerin metodi OnSuccess saa listan havaituista 

objekteista. Näistä voidaan hakea esimerkiksi kategorian nimi sekä mallin antama 

todennäköisyys kategoriasta. 

 

Kuva 48. OnSuccess-listener ja objektin tietojen hakeminen 

Lopuksi tunnistetun esineen ympärille piirretään suorakaide ja näytetään päättelyn tulokset 

käyttäjälle (Kuva 49). 



 

 

Kuva 49. Objektin tunnistaminen käyttäjän näkökulmasta 

  



 

6 Yhteenveto 

Tavoitteena oli kehittää mobiilisovellus Android-laitteelle, jolla voidaan tunnistaa kameran 

kuvasta esineitä, skannata QR-koodeja ja lukea tekstiä. Sovellus toteutettiin LAB-

Ammattikorkeakoulun ITKO-hankkeelle. Sovelluksen toteutukseen käytetyt 

ohjelmistokehykset olivat ML Kit, CameraX ja Tensorflow Lite Model Maker. Sovelluksen 

ohjelmointikielenä käytettiin Javaa sekä ohjelmointiympäristönä Android Studiota. 

Opettamiseen saatiin kuvia ITKO:lta ja tunnistettavia laitteita oli neljä: MultiSensor 6, 

Photoelectric distance sensor, RevPi Connect Revolution Pi ja RuuviTag. 

Lopputuloksena saatiin sovellus, joka osaa kameran videokuvasta tunnistaa ITKO:n 

laitteistoa, piirtää suorakaiteen tunnistetun esineen ympärille ja esittämään käyttäjälle 

esineen kategorian sekä arvion päätelmän tarkkuudesta. Lisäksi sovellus pystyy 

skannaamaan QR-koodeja sekä esittämään koodin sisältämän datan käyttäjälle. Jos QR-

koodi on URL-tyyppinen osoite, voi käyttäjä avata osoitteen sovelluksen sisälle aukeavaan 

ikkunaan. Sovellus osaa myös lukea tekstiä kuvasta ja esittää tämän ruudulla käyttäjälle. 

Lisäksi sovellukseen toteutettiin sivut, joissa esitellään ITKO-hanketta ja ML Kit:a. 

Sovellukseen toteutettiin myös asetukset-sivu, jossa käyttäjä voi valita kuvantunnistukseen 

käytetyn resoluution ja mitä toimintoja eli malleja käytetään.  

Sovellus vaatii vielä jatkokehitystä paremman käyttäjäkokemuksen saavuttamiseksi ja lisää 

testaamista varsinkin objektin tunnistamisen osalta, sillä käytännön syistä tämä tapahtui nyt 

ainoastaan valokuvien avulla ja varsinaisessa oikeassa käyttöympäristössä ei sovellusta 

ole testattu. Testaus tapahtui kehityksen aikana pääosin yhdellä Android-puhelimella, jossa 

on Android 10-käyttöjärjestelmän versio ja vaatisi enemmän testaamista myös vanhemmilla 

versioilla. Sovellusta testattiin kerran vanhemmalla puhelimella, jossa oli Android 7-versio. 

Siihen sovellus asentui hyvin ja toimi, vaikka hitaammin. Bounding box eli suorakaiteen 

piirtäminen esineen ympärille ei toiminut yhtä luotettavasti, vaan sovellus tunnisti, että 

puhelimen kamera olisi ollut aina vaakatasossa.  

Sovelluksessa eri malleja on mahdollista käyttää yhtä aikaa, mutta esimerkiksi tekstin 

tunnistuksen käyttäminen yhtä aikaa muiden toimintojen kanssa on liian raskas prosessi 

sovellukselle varsinkin, jos tekstiä on kuvassa paljon. Sovelluksen jatkokehityksessä tätä 

tulisi testata lisää ja suunnitella sovellusta siihen suuntaan, että tekstin tunnistaminen olisi 

oma osionsa paremman käyttökokemuksen ja toiminnan saavuttamiseksi. Näen, että 

sovelluksessa on hyvää potentiaalia jatkokehittämiselle ja tarpeen mukaan toimintoja 

voidaan lisätä ja esimerkiksi uusi malli voidaan opettaa tunnistamaan enemmän 

kategorioita ja tuoda sovellukseen hyvin vaivattomasti.  



 

Muita jatkokehitysideoita voisi olla mahdollisuus tehdä kuvan tai viivakoodin tunnistusta 

myös sovellukseen tuoduilla kuville eikä vain livekuvasta. ML Kit:lla on myös muita malleja, 

joita voidaan lisätä sovellukseen helposti ja esimerkiksi tekstin kääntämisen mahdollisuus 

voisi olla yksi vaihtoehdoista. ML Kit:n ja sen eri API:en käyttäminen oli sujuvaa ja niiden, 

yhdenmukainen käyttötapa helpotti käyttöönottoa ja oppimista, sillä esimerkiksi viivakoodin 

tunnistuksesta tekstin tunnistukseen siirtyessä lähes tiesi jo, miten toista API:a tulee käyttää 

ja mitä metodikutsuja voi tehdä. Sovelluksen kehittäminen ja opinnäytetyöprosessi eteni 

kuitenkin hitaammin kuin oli suunniteltu ja vaati paljon uusien asioiden opiskelua. 

Oppimisen kannalta projekti oli hyvin hyödyllinen ja kehitti osaamista sekä Android-

ohjelmoinnista, että koneoppimisesta.  
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