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В ведение: большинство стеганоаналитических алгоритмов используют стеганографический контейнер вǡисходном виде, 
пытаясь найти следы произведенного ранее воздействия. Вǡто же время вǡслучае атаки на основании известного стеганоал-
горитма/стеганопрограммы, располагая даже модифицированным контейнером, аналитик может наблюдать закономерности 
вǡ характере изменений контейнера при стегановложениях различного размера. Цель: сформировать векторы признаков на 
базе известного стеганоалгоритма и дополнительных вложений для выявления стеганографии вǡпространственной области 
изображений. Результаты: сǡ помощью эмулятора показаны расхождения вǡ корреляции значений стеганоалгоритма Triples 
analysis и глубины искажения контейнера. Разработан вектор признаков для выявления стеганографии пространственной об-
ласти изображения, его эффективность подтверждена численным экспериментом сǡиспользованием регрессионной модели ма-
шинного обучения вǡсреде MatLab. Для обеспечения воспроизводимости эксперимента датасеты и программный код представ-
лены вǡKaggle. На основе экспериментальных данных рассчитаны базовые метрики результативности машинного обучения. 
Подтверждено наличие статистических закономерностей отклика контейнера на дополнительные вложения, получены зави-
симости точности стеганоанализа от размера вектора признаков. Практическая значимость: на примере алгоритмов Bit Plane 
Complexity Segmentation и Least Significant Bits показана зависимость ошибки регрессии для векторов признаков различного 
размера. Сǡпомощью полученных оценок аналитик может варьировать точность/размер векторов признаков вǡзависимости от 
доступных вычислительных мощностей и размера обучающего множества.
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Введение

Доступность программ, реализующих фай-
ловую стеганографию (обзор приведен в работе 
[1]), позволяет любому пользователю компью-
тера осуществить несанкционированную пере-
дачу информации ограниченного доступа из 
ведомственной/корпоративной компьютерной 
сети. Наиболее популярными и простыми в ис-
пользовании контейнерами для цифровой сте-
ганографии [2] являются изображения [3–6] 
(в том числе векторная графика [7]), аудио- [8, 9] 
и видеофайлы [10]. При этом графические фай-
лы можно легко замаскировать под составляю-
щие деловой переписки и передать посредством 
сервиса электронной почты [11, 12]. 
По данным, приведенным в исследова-

нии компании «СёрчИнформ» (Исследование 
уровня информационной безопасности в ком-
паниях России и СНГ за 2020 год. https://
static.searchinform.ru/uploads/sites/1/2022/05/

issledovaniya-2021.pdf), именно электронная по-
чта является «самым популярным каналом для 
слива данных в компаниях — на них приходится 
45 % утечек в России и 41 % в СНГ». Для госсекто-
ра отмечено, что 50 % утечек персональных дан-
ных происходит посредством электронной почты 
(Итоги 2023 года. Исследование осведомленно-
сти и отношения сотрудников организаций госу-
дарственного сектора к проблемам защиты пер-
сональных данных. https://static.searchinform.ru/
uploads/sites/1/2023/10/issledovaniya-gr-2023-itog.
pdf).
Системы противодействия утечкам (Data 

Leakage Prevention, DLP) способны выявить 
структурную файловую стеганографию и вложе-
ния, совершенные программным обеспечением, 
оставляющим сигнатуру [13]. Цифровой стегано-
анализ несравнимо сложнее, и, несмотря на зна-
чительное количество методов стеганоанализа 
[14], такая функциональность в DLP-системах не 
заявлена. Это может быть связано как с отсут-
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ствием спроса из-за непонимания заказчиками 
серьезности угрозы, так и со сложностью техни-
ческой реализации проверки и принятия реше-
ния в онлайн-режиме, априорной невозможно-
стью получить вывод в категорической форме. 
Работы в направлении обнаружения сте-

ганоконтента проводила компания McAfee. 
Веб-приложение Steganography Analysis Tool 
(Steganography defense initiative. https://web.
archive.org/web/20210420075148/https://www.
mcafee.com/enterprise/ru-ru/downloads/free-tools/
steganography.html) позволяло проанализиро-
вать графический файл на наличие стеганогра-
фии. На данный момент страница приложения 
недоступна, что свидетельствует либо о потере 
компанией интереса к данному направлению, 
либо к его засекречиванию. 
Примерами популярных стеганоалгоритмов, 

реализующих вложения в пространственную 
область изображения, являются BPCS (BitPlane 
Complexity Segmentation) [15] с глубиной иска-
жения 5 бит или LSB (Least Significant Bits) [16] 
с глубиной искажения 1 бит, имеющие програм-
мные реализации в сегменте freeware как в ском-
пилированном виде, так и в виде исходного ко-
да на github.com. Доступность потенциальному 
нарушителю и распространенность определяют 
выбор данных алгоритмов для эксперименталь-
ной части статьи.
Настоящая статья является развитием рабо-

ты [17], где применялся стеганоаналитический 
алгоритм RS [18] для групп различного размера 
[19] и дополнительные вложения. А также про-
должает направление [20, 21] по формированию 
и проверке эффективности векторов признаков 
с возможностью управления соотношением точ-
ность/ресурсоемкость, что важно для потокового 
режима работы DLP-систем. 
Целью данной работы является формирова-

ние и анализ эффективности векторов призна-
ков на основе дополнительных вложений для 
обнаружения BPCS- и LSB-стеганографии, вы-
явление зависимости точности стеганоанализа 
от размера вектора признаков.

Обоснование идеи исследования

Искажения стеганографических контейнеров 
имеют закономерности, определяемые характе-
ристиками изображения и стеганоалгоритмом. 
Стандартным способом увеличения точности 
стеганоанализа является обработка контейнера 
различными алгоритмами, т. е. увеличение раз-
мерности вектора признаков. При этом контей-
нер остается неизменным.
Пусть S(I, p) — стеганографическая функция, 

где I — изображение, а p — стегановложение (би-

товая строка), I = S(I, p) — модифицированное 
изображение. Задача статистического стегано-
анализа состоит в выявлении взаимосвязи между 
специфическими характеристиками (признака-
ми наличия стегановложения) GI и размером p.
Дополнительное вложение, осуществленное 

в I, также влияет на признаки наличия стега-
новложения, и этим влиянием можно управлять, 
варьируя размер дополнительного вложения. На 
этапе формирования обучающей выборки техно-
логия дополнительных вложений предполагает 
последовательное осуществление первичного 
p1 и дополнительного p2 вложений с размерами 
|p1| и |p2|, получение контейнеров I = S(I, p1), 
I = S(I, p2). При этом для p3 = p1||p2, где 
|| — конкатенация, имеет место соотношение 
S(I, p3)  S( I, p2). Предполагается, что учет раз-
личных комбинаций размеров p1 и p2 способ-
ствует построению более точной регрессионной 
зависимости между GI и |p1|, нежели между GI 
и |p1|. Предикторами являются GI и |p2|, зави-
симая переменная — |p1|.
Рассмотрим ситуацию с позиций практики 

стеганоанализа. Аналитику на исследование 
поступает файл, для которого требуется опреде-
лить размер вложения, выполненный известной 
стеганопрограммой. В терминах настоящей ста-
тьи аналитик должен сформировать из исследу-
емого файла I несколько файлов I с известным 
размером дополнительного вложения |p2|, по-
лучить вектор признаков GI и определить раз-
мер первичного вложения |p1| с помощью ранее 
обученной регрессионной модели. 
Идея искажения исходного контейнера, в том 

числе путем дополнительных вложений, реали-
зована в ряде работ [22–24].
Набор признаков, полученный путем вы-

числения 23 функционалов от коэффициентов 
дискретного косинусного преобразования, опи-
сан в [22]. Каждый функционал применяется 
к изображению J1 и его калиброванной версии 
J2. Калиброванный признак рассчитывается 
как разность F(J1) – F(J2), если F — скаляр, как 
L1 — норма ||F(J1) – F(J2)||, если F — вектор или 
матрица. Калиброванное JPEG-изображение по-
лучается следующим образом. Изображение раз-
ворачивается из частотного в пространственное 
представление, обрезается на несколько пикселей 
по обоим направлениям, опять сжимается в JPEG 
с прежними параметрами. Калиброванное изо-
бражение сохраняет свойства исходного на мак-
роуровне. При этом коэффициенты дискретного 
косинусного преобразования изменяются за счет 
переформирования блоков 8 8, но сохраняют 
влияние процедуры компрессии. Таким образом, 
калиброванный набор признаков не чувствите-
лен к визуальному контенту изображения, но чув-
ствителен к изменениям при стегановложении.



ИНФОРМАЦИОННО-УПРАВЛЯЮЩИЕ СИСТЕМЫ № 3, 20244

ОБРАБОТКА ИНФОРМАЦИИ И УПРАВЛЕНИЕ

Дополнительное вложение используется 
в работе [23] для обхода проблемы “cover source 
mismatch” при известных алгоритме и размере 
вложения. Предлагаемый метод заключается 
в создании «искусственного» обучающего на-
бора, который формируется путем двукратного 
применения стеганографического алгоритма 
к исходным контейнерам (как пустым, так и за-
полненным). В работе показано, как наличие 
трех множеств: исходного, с дополнительным 
заполнением, с повторным дополнительным за-
полнением — позволяет осуществить классифи-
кацию «без учителя».
Эффективность распознавания сверточных 

нейронных сетей ухудшается, если в качестве 
контейнера использовано уменьшенное за счет 
интерполяции значений соседних пикселей 
(downsampling) изображение [24]. В качестве 
меры противодействия предлагается обучать 
сверточные нейронные сети на уменьшенных 
изображениях (полученных как из пустых, так 
и заполненных контейнеров) с дополнительным 
одно- и двукратным вложением. При атаке на ос-
новании известного стеганоалгоритма точность 
классификации увеличивается на 34,8 %.
Таким образом, работы [17, 23, 24] свидетель-

ствуют о том, что в случае атаки на основании 
известного стеганоалгоритма атакующему ста-
новится доступна статистика поведения контей-
нера при различных размерах вложений, пусть и 
с некоторым «смещением». 

Сопоставление характеристик, 
отображающих степень искажения 
контейнера, с элементами вектора 
признаков

Произведем теоретический расчет количе-
ства модифицированных пикселей монохром-
ного изображения с учетом дополнительного 
вложения для алгоритма LSB Replacement, ис-
пользующего псевдослучайную, без повторений 
генерацию координат пикселей для модифика-
ции. 
Предположим, что соотношение единиц и ну-

лей в последних битах изображений и встраива-
емой битовой строке одинаково, что будет приво-
дить к изменению значений половины пикселей, 
содержащих скрываемые данные. Обозначим N
количество пикселей контейнера, 1 — размер 
первичного стегановложения, 2 — размер до-
полнительного стегановложения [бит/пиксель], 
 = 1/2 пиксель/бит — коэффициент модифика-
ции (сколько пикселей изменяется при сокрытии 
1 бита). Тогда количество измененных пикселей 
контейнера после первичного стегановложения 
(Payload) NP = 1N. При дополнительном стега-

новложении изменяются значения пикселей, как 
модифицированных первичным стегановложе-
нием, так и находящихся в исходном состоянии. 
При этом модифицированные пиксели частично 
возвращаются в исходное состояние. Количест-
во изменений после дополнительного вложе-
ния (Additional Embedding) NAE = 2(N – NP) +
+ (NP – 2NP). 
Подставляя NP и , получим N AE = (1 +

+ 2 – 12)N/2. 
В графическом представлении получаем 

семейство прямых, что подтверждено с помо-
щью эмулятора случайного LSB Replacement. 
На рис. 1 представлено усредненное количе-
ство изменений первых 10 файлов из коллек-
ции BOSSbase (Image Database BOSSbase 1.01. 
http://dde.binghamton.edu/download/ImageDB/
BOSSbase_1.01.zip) в допущении, что все пиксе-
ли (512 512) доступны для модификации стега-
ноалгоритмом (в реальности часть пикселей от-
водится под метаданные, параметры алгоритма, 
хеш пароля и т. п.). 
Стеганоалитические предикторы должны 

коррелировать с количеством изменений. Чем 
сильнее корреляция, тем точнее результаты. На 
рис. 2 представлены значения стеганоанали-
тического алгоритма Triples analysis (ТА) [25]. 
Можно заметить, что кривые TА перестают кор-
релировать с изменениями, если совокупный 
размер вложения превышает 50 % [16]. Данный 
алгоритм показал средние результаты в исследо-
ваниях [20, 21] и хорошо подходит для тестирова-
ния в рамках настоящей статьи.

Triples analysis является обобщением Sample 
pairs analysis [26], идея которого состоит в ана-
лизе мощности множеств пар соседних пикселей, 
разности которых принимают одинаковые зна-
чения в естественном и модифицированном изо-
бражении. Все сводится к решению квадратного 
уравнения относительно размера вложения, где 
коэффициенты формируются из значений мощ-

 Рис. 1. Усредненное количество модифицирован-
ных пикселей
 Fig. 1. Average count of modified pixels

×
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ности множеств. ТА оперирует не парами, но 
тройками смежных пикселей, с решением куби-
ческого уравнения. 

Формирование вектора признаков

В традиционных стеганоаналитических мо-
делях [14] обучение проводится на выборке, со-
стоящей из пустых и заполненных путем эму-
ляции стеганографических алгоритмов контей-
неров. Контейнеры заполняются с некоторыми 
фиксированными размерами вложения, как 
правило, определяемыми в бит на пиксель [бит/
пиксель]. Шаг заполнения выбирается исходя из 
требований к точности прогноза и разделимости 
получаемых классов.
Если выборка формируется посредством сте-

ганографических приложений, то размер вло-
жения целесообразно учитывать в процентах 
от максимально возможного для конкретного 
контейнера (данная информация отображается 
в стеганографических приложениях, задейство-
ванных в экспериментальной части работы). 
Например, в [20, 21] применяются размеры вло-
жений {9, 19, 29, …, 99} процентов от максималь-
но возможного. Далее понятие «размер вложе-
ния» имеет аналогичное содержание.
Пусть имеется набор из N контейнеров 

F = {fn}, n[1, N]. В каждый контейнер реали-
зованы первичные вложения P = {pi}, i[1, |P|] 
(|P| — мощность множества P), получен набор 
контейнеров FP, }.={ , i

n nP f fF  Таким образом, 
для дополнительного вложения исходными яв-
ляются |P| файлов с первичным вложением и 
исходный контейнер.
Затем в каждый контейнер FP реализуются 

дополнительные вложения A = {aj}, j[1, |A|], 
получен набор контейнеров FAE. При этом для 

p = a, pP, aA комбинации размеров первич-
ного и дополнительного вложений (0, a) и (p, 0) 
со статистической точки зрения можно считать 
идентичными, но для сохранения общности 
в наименовании файлов обучающего множества 
они формируются отдельно. Таким образом, 

   ,{ , , , },i j i j
n nAE n nF ff f f  |FAE| = |P|∙|A| + |P| +

+ |A| + 1. В частном случае |P| = |A|, рассма-
триваемом в данной статье, |FAE| = (|P| + 1)2. 
Предположим, что после применения стега-

ноаналитической функции S к множеству FAE 
каждому контейнеру сопоставлен набор призна-
ков размером D, S(FAE)GAE, { } , , ,i j d

nAE gG  
i [0, |P|], j[0, |A|], d[1, D], где i, j = 0 — 
индексы, обозначающие отсутствие первичного 
(p0) или дополнительного вложений (a0) 
соответственно. Таким образом, задача состоит 
в нахождении функционала (GAE){|pi|}, где 
|pi| — размер pi, |p0| = 0. В практическом кон-
тексте {gj,d} представляет собой матрицу разме-
ром |A| D, вытянутую в вектор:

 0 1 0 1 1 1 1        , , , , | |, | |,, ..., , , ..., , ..., , ...,D D A A Dg g g g g g ,

которая содержит данные для машинного обуче-
ния. 

Экспериментальная часть

В качестве программной реализации (про-
граммы доступны в Kaggle: https://www.kaggle.
com/datasets/romansolodukha/steganoprograms) 
алгоритма Bit Plane Complexity Segmentation 
использована Qtech-HV02. Для LSB выбрана 
модификация LSB Replacement c псевдослучай-
ным выбором пикселей для модификации в реа-
лизации The Third Eye. Применена реализация 
стеганоалгоритма TА (Structural LSB Detectors. 
http://dde.binghamton.edu/download/structural_
lsb_detectors) на языке MatLab, размещенная 
на сайте Digital Data Embedding Laboratory 
(Binghampton University) и модифицированная 
для применения на разных битовых плоскостях, 
остальные алгоритмы запрограммированы са-
мостоятельно. 
В качестве источника контейнеров исполь-

зованы первые 1000 файлов коллекции 
BOSSbase 1.01 с переконвертацией PGM
BMP24. В полученных файлах все три цвето-
вых канала идентичны, поэтому для анализа ис-
пользован канал красного цвета. 
Для автоматизированного заполнения кон-

тейнеров использован скрипт AutoIt с шагом 
10 % от максимального размера вложения от 
9 до 99 % как для первичного, так и для допол-
нительного вложения ({|p|} = {|a|} = {9, 19, 29, 
…, 99}), выборка составила 121 000 контейнеров. 

  Рис. 2. Усредненные значения Triples analysis
  Fig. 2. Average values of Triples analysis 
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После преобразования стеганоаналитических 
данных в вектор признаков получен датасет (до-
ступен в Kaggle: https://www.kaggle.com/datasets/
romansolodukha/triples-for-bpsc-lsb-with-ae) из 
11 000 элементов, что адекватно решаемой зада-
че [27].
В качестве прогнозной модели выбран стан-

дартный регрессор Medium Gaussian c ядром 
D  (D — количество предикторов) на базе ме-

тода опорных векторов (Support Vector Machine, 
SVM) из среды машинного обучения MatLab 
Regression Learner с настройками по умолча-
нию. Выбор регрессионной модели обучения об-
условлен значительным количеством классов 
(одиннадцатью). Стандартные настройки не оп-
тимизировались, так как цель исследования не 
в поиске максимально результативной модели 
обучения для полученного вектора признаков 
(как, например, в [28, 29]), а в оценке прироста 
точности распознавания при учете дополнитель-
ных вложений.
В качестве методики машинного обучения ис-

пользована 5-fold кросс-валидация. В качестве 
метрик результативности [30] использованы 
коэффициент детерминации (R-Squared, R2) и 
среднеквадратичная ошибка (Root Mean Square 
Error, RMSE).
Выбор модели и метрик машинного обучения 

обусловлен использованием их в ряде подобных 
работ [23, 30–32], в частности в предшествую-
щих работах [20, 21]. Поскольку речь идет об 
эффективности вектора признаков, модель ма-
шинного обучения, метрики и исходные изобра-

жения зафиксированы для адекватного сравне-
ния.
Стенд для проведения эксперимента (рис. 3) 

собран на базе офисного компьютера Intel i5-
12400 2,5 GHz, SSD 500 GB, RAM 32 GB под 
управлением Windows 10 Pro c установленным 
программным обеспечением MatLab R2017b, MS 
SQL Server 2019, AutoIt v3. Для данной конфи-
гурации время преобразования данных в вектор 
признаков составило 17 c на 1000 строк, время 
одного вычисления TА и сохранения результата 
в базу данных (БД) — 0,3 с. 
Одной из задач исследования является оценка 

влияния на точность распознавания количества 
и размера учитываемых в векторе признаков до-
полнительных вложений. Для ранжирования 
признаков использованы алгоритмы Minimum 
Redundancy Maximum Relevance и Regressional 
ReliefF, встроенные в MatLab Regression Learner, 
которые в целом подтвердили убывание значи-
мости признаков с возрастанием размера пер-
вичного вложения, наблюдаемое на рис. 2.
В этой связи план эксперимента содержит по-

следовательное включение элементов в резуль-
тирующий вектор признаков по мере увеличения 
размера дополнительного вложения, что отраже-
но в таблице (например, столбец 1D содержит ре-
зультаты без учета дополнительных вложений, 
столбец 11D — все дополнительные вложения, 
столбец 4D — дополнительные вложения 9, 29, 
39 %). 
Видно, что с ростом количества признаков 

распознавание для BPCS плавно улучшается 

  Рис. 3. Схема численного эксперимента 
  Fig. 3. Program experiment scheme

—

—

—
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с максимальным приростом R2 на 0,07 (кривая 
BPCS на рис. 4). Для LSB прирост R2 составил 
0,23, и минимум RMSE достигнут при учете до-
полнительных вложений размером 9–69 % (кри-
вая LSB на рис. 4). RMSE уменьшилось для BPCS 
в 1,5 раза, для LSB в 2,6 раза.
Таким образом, векторы признаков с макси-

мальной достижимой точностью:
BPCS —  0 1 0 5 1 1 1 5 10 1        , , , , ,, ..., , , ..., , ..., ,g g g g g

10 5 ,..., ,g размер вектора — 55;

LSB —  0 1 7   , , ..., ,g g g размер вектора — 8. 
Визуализированные данные по предсказа-

нию размера вложения, выполненного для кон-
тейнеров, модифицированных LSB, представле-
ны на рис. 5, 6. Контейнеры упорядочены по воз-
растанию размера вложения, синие отрезки — 
истинные значения.
Значительный прирост точности распозна-

вания находится в области вложений, размер 
которых более 80 % от максимально возможного. 
Также за счет выхода прогнозных значений за 
область допустимых значений [0, 100] результа-

ты можно уточнить, приравнивая к нулю отри-
цательные прогнозы и к 100 — прогнозы, данное 
значение превышающие.

 Результаты применения векторов признаков разного размера 
 Results of applying different dimension feature vectors

Стеганогра-
фия Метрика

Вектор

1D 2D 3D 4D 5D 6D 7D 8D 9D 10D 11D

BPCS
(D = 5)

RMSE 10,7 10,5 10,3 10,0 9,5 9,0 8,5 7,9 7,5 7,3 7,2

R2 0,88 0,89 0,89 0,9 0,91 0,92 0,93 0,94 0,94 0,95 0,95

LSB
(D = 1)

RMSE 16,3 11,8 9,6 8,3 7,3 6,8 6,5 6,3 6,6 6,7 6,8

R2 0,73 0,86 0,91 0,93 0,95 0,95 0,96 0,96 0,96 0,95 0,95

 Рис. 4. Зависимость RMSE от размера вектора при-
знаков 
 Fig. 4. Dependence of RMSE on feature vector dimen-
sion

 Рис. 5. Предсказание без учета дополнительных 
вложений (один предиктор Triples analysis) 
 Fig. 5. Prediction without additional embeddings (one 
Triples analysis predictor)

 Рис. 6. Предсказание c учетом дополнительных вло-
жений (восемь предикторов Triples analysis)
 Fig. 6. Prediction with additional embeddings (eight 
Triples analysis predictors)
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Заключение

На основе учета результатов применения 
стеганоаналитического алгоритма TА к контей-
нерам с дополнительным заполнением сформи-
рованы векторы признаков для цифрового сте-
ганоанализа изображений, модифицированных 
алгоритмами BPCS и LSB. 
Корректировка полученных векторов при-

знаков выполнена по результатам численного 
эксперимента по определению размера стегано-
вложения. Использована технология машинного 
обучения, реализованная в среде MatLab, — 
SVM-регрессия, с оценками коэффициента де-
терминации и среднеквадратичной ошибки в ка-

честве метрик, что позволяет сравнить получен-
ный результат с аналогичными работами.
Наблюдаемое улучшение распознавания (по ме-

трике RMSE: BPCS — 1,5 раза, LSB — 2,6) подтверж-
дает наличие статистических закономерностей от-
клика контейнера на дополнительные вложения.
Также получены зависимости оценки точно-

сти распознавания от размера вектора призна-
ков, что позволяет аналитику управлять балан-
сом между достоверностью и ресурсоемкостью 
обнаружения.
В дальнейших исследованиях по данной те-

матике предполагается провести аналогичный 
численный эксперимент для частотных областей 
изображений.
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Introduction: Most steganalytical algorithms use the steganographic container in its original form, trying to reveal traces of payload. 
In the case of an attack based on a known steganographic algorithm or program the analyst can observe patterns in the changes of 
the container caused by various payload values even in a modified container. Purpose: To develop feature vectors based on known 
steganalytical algorithm and additional embeddings to reveal steganography in image spatial domain. Results: We show discrepancies 
in the correlation of Triples analysis results with the depth of container distortion. We develop a feature vector to detect spatial domain 
steganography. We verify its effectiveness by the numerical experiment using a machine learning regression model in MatLab. To ensure 
reproducibility of the experiments the datasets and scripts are presented in Kaggle. With the reference to the experimental data we confirm 
the presence of statistical patterns in the container’s response to additional embeddings. We also obtain dependences of the steganalysis 
accuracy and the feature vector dimension. Practical relevance: For Bit Plane Complexity Segmentation and Least Significant Bits 
algorithms, the dependence of the regression error on different dimensions feature vectors is shown. Using the obtained estimates, the 
analyst can vary the accuracy/dimension of feature vectors accorfıng to the available computing power and the size of the training set.

Keywords — steganalysis, feature vector, Bit Plane Complexity Segmentation, Least Significant Bits, steganography, machine 
learning, SVM-regression, additional embeddings, spatial domain.
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