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Stéganographie par sac et  Stéganalyse groupée
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Stratégies d’étalement Une architecture générale de SG
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Evaluation expérimentale Résultats
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Conclusion et perspectives

Conclusion: But atteint!?. Ou1 s1 Eve apprend une fonction intégrant toutes les stratégies d'étalement, elle peut ameliorer la précision de la S€ganalyse Groupce.
Perspective: La réussite de 'utilisation des algorithmes classiques (QS, SVM) dans cette méthode nous permet d’envisager 1’¢laboration d’algorithmes plus avancés (Deep Learming)
pour ankliorer cette technique.
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