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Analysis of using SVD decomposition to hide data in digital
images by modifying singular values
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Abstract: This paper presents a study of applying singular value decomposition (SVD) to hide information in digital images. The
method uses a modification of selected values in the diagonal matrix L obtained by decomposing the image matrix into orthogonal
matrices U and V. Changing the principal components r in the X matrix allows the data to be hidden while having minimal impact
on the visual quality of the image. It was analyzed under what conditions, with different values of r, ensuring maximum
imperceptibility of the changes made to the image is possible. The study assessed image quality after modification using the Peak
Signal-to-Noise Ratio (PSNR), which measures the difference between the original and modified images. In addition, the
Q-determination coefficient was analyzed, which determines how much of an image's information can be preserved with different
numbers of principal components while maintaining good visual quality of the image.
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Streszczenie: W artykule zaprezentowano badania nad zastosowaniem dekompozycji wartosci osobliwych (SVD) w celu ukrywania
informacji w obrazach cyfrowych. Metoda ta wykorzystuje modyfikacje wybranych wartosci w macierzy diagonalnej X uzyskanej w
wyniku dekompozycji macierzy obrazu na ortogonalne macierze U i V. Zmiana gtéwnych komponentdw r w macierzy L pozwala
na ukrycie danych, przy jednoczesnym minimalnym wptywie na jakos¢ wizualng obrazu. Przeanalizowano, w jakich warunkach,
przy réznych warto$ciach r, mozliwe jest zapewnienie maksymalnej niezauwazalnosci zmian wprowadzonych do obrazu. Badania
obejmowaty oceng jakosci obrazu po modyfikacji za pomoca wspdtczynnika PSNR (Peak Signal-to-Noise Ratio), ktéry mierzy réznice
miedzy oryginalnym a zmodyfikowanym obrazem. Dodatkowo analizowano wspotczynnik determinacji Q, ktéry okresla, jaka czes¢
informacji obrazu mozna zachowac przy réznych liczbach gtéwnych komponentéw dla zapewnia wysoki poziom ukrycia informacji
przy zachowaniu dobrej jakosci wizualnej obrazu.

Stowa kluczowe: steganografia, dekompozycja SVD, wartosci osobliwe, ukrywanie danych, obrazy cyfrowe, modyfikacja gtéwnych
komponentow, jakosc¢ obrazu.
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1. Wprowadzenie

Steganografia, czyli sztuka ukrywania informacji w nosnikach cyfrowych, zyskuje na znaczeniu w obszarach
bezpieczenstwa informacji, komunikacji oraz ochrony prywatnosci. Jej gtéwnym celem jest zapewnienie, aby dane byty
ukryte w taki sposéb, ze obecnos¢ wiadomosci pozostaje niezauwazona, nawet przy analizie nosnika przez osobe
trzeciq. W ostatnich latach rozwoj algorytméw steganograficznych koncentrowat sie na efektywnym ukrywaniu danych
w obrazach cyfrowych, ktére sa szeroko stosowane jako nosniki informacji dzieki ich wysokiej pojemnosci
i powszechnemu wystepowaniu.

Jednym z nowoczesnych podej$¢ do steganografii jest wykorzystanie dekompozycji wartosci osobliwych (SVD), ktdéra
pozwala na rozklad macierzy obrazu na macierze ortogonalne oraz macierz diagonalng zawierajacq wartosci osobliwe
[1-3]. Algorytmy steganograficzne bazujace na SVD wykorzystuja fakt, ze modyfikacja mniejszych wartosci osobliwych
w macierzy £ minimalnie wptywa na jakos¢ wizualng obrazu, co umozliwia ukrycie danych w sposoéb praktycznie
niewidoczny dla ludzkiego oka .

Badania przeprowadzone w ostatnich latach wykazaty, ze technika ta, cho¢ obiecujaca, wymaga precyzyjnego doboru
liczby gtownych komponentéw r, aby zapewni¢ odpowiedni kompromis miedzy pojemnoscia ukrytych danych
a jakoscia obrazu [4, 5]. W niektérych badaniach sugerowano, ze optymalna liczba zmodyfikowanych wartosci
osobliwych zalezy od rodzaju obrazu, jego ztozonosci oraz ilosci ukrytej wiadomosci [6-9].

W niniejszym artykule przeanalizowano mozliwosci wykorzystania dekompozycji SVD w steganografii obrazowej.
Skoncentrowano si¢ na wptywie modyfikacji wartosci osobliwych na jakos¢ wizualng obrazu oraz na zbadaniu, w jakich
warunkach mozliwe jest osiagniecie maksymalnej niezauwazalnosci ukrytych danych przy minimalnej degradacji
jakosci obrazu. Zastosowano wskazniki PSNR (Peak Signal-to-Noise Ratio) oraz wspotczynnik determinacji Q, ktére
pozwalaja oceni¢ jako$¢ odtworzonego obrazu i efektywno$¢ algorytmu steganograficznego .

2. Zastosowanie dekompozycji SVD w steganografii obrazow

Dekompozycja SVD (Singular Value Decomposition) to matematyczna technika, ktéra pozwala na rozktad macierzy na
trzy inne macierze o szczegdlnych wilasciwosciach. Jest szeroko stosowana w réznych dziedzinach, takich jak analiza
danych, kompresja obrazéw, rozpoznawanie wzorcow i steganografia. Dekompozycja SVD istnieje dla kazdej macierzy,
niezaleznie od jej rozmiaru czy struktury [10, 11 ]. SVD jest poteznym narzedziem, ktére umozliwia analize struktury
danyc oraz rozwigzywanie wielu probleméw numerycznych w sposéb optymalny.

Definicja 1. Dekompozycja singularna to dekompozycja prostokqtnej macierzy rzeczywistej lub zespolonej w postaci A=ULV, gdzie
X jest diagonalng macierzq mxn z przekqtng o nierosnqcych liczbach singularnych o,..., o, a U1 Vsq ortogonalnymi, odpowiednio,
macierzami mxm i nxn

Definicja 2. Liczby osobliwe rzeczywistej macierzy A( m x 7) sq arytmetycznymi pierwiastkami kwadratowymi z liczb wtasnych
A, A,..., Aemacierzy A7 Ai A A7, gdzie k=min {m, n}

Liczby osobliwe sg oznaczane litera o i sa numerowane w porzadku malejacym: 01> 02 > ... g 2 0. Liczby osobliwe sa
natychmiast wprowadzane jako elementy diagonalne macierzy ©. w dekompozycji SVD. Réwniez definicja liczby
osobliwej o jest sformutowana za pomoca zestawu réwnosci Ax=cy, AT y=0x, gdzie gdzie n-wymiarowy wektor x i m-
wymiarowy wektor y sq prawym i lewym wektorem osobliwym. Wektory te tworza podstawe ortogonalna.

Twierdzenie 1. Niech A bedzie dowolng macierzq mxn, oraz m2n. Wtedy odwzorowanie A= UZ V7 jest prawdziwe, gdzie macierz
Uma wymiar mxm i spetnia zaleznod¢ U7 U=I, macierz V jest kwadratowa rzedu n i spetnia zaleznod$¢ V7 V=I, oraz X=diag (o7, ...
, 0n), gdzie 12 22 ... 2 02,2 0.

Kolumny e, ... ., wm macierzy & nazywane sq lewymi wektorami osobliwymi (macierzy A). Kolumny w1, . . . ., va macierzy V
nazywane sq prawymi wektorami osobliwymi. Wartosci {4} 1,...nnazywane sq liczbami osobliwymi. (Gdy m<n, musimy rozwazy¢
macierz A7).
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W steganografii modyfikacja mniejszych wartosci osobliwych w macierzy ¥ pozwala na ukrycie danych w sposob

niemal niezauwazalny dla ludzkiego oka, poniewaz najmniej znaczace wartosci maja najmniejszy wplyw na ogdlna

strukture obrazu [12].Takie podejscie do steganografii wykorzystuje mocne strony dekompozycji SVD, takie jak

zdolnos¢ do odwzorowywania najwazniejszych cech obrazu w kilku dominujacych wartosciach osobliwych, podczas

gdy ukryte dane moga by¢ przechowywane w mniej znaczacych komponentach, minimalizujac zmiany w obrazie.

2.1 Algorytm dekompozycji SVD w steganografii obrazéw

W niniejszej pracy zastosowano dekompozycje SVD do steganografii w obrazach, zgodnie z nastepujacym algorytmem:

1.

Obraz, w ktérym beda ukryte dane, jest przedstawiony w postaci macierzy \(A(m, n)\). Przeprowadzana jest
dekompozycja SVD dla macierzy obrazu A(mxn).

A=UXVT, (1)
gdzie X - macierz diagonalna, a Ui V to macierze ortogonalne.
Modyfikacja wybranych wartosci w macierzy £ w celu ukrycia danych. Najmniej znaczace bity w elementach ©
moga zosta¢ zamienione na bity wiadomosci, ktéra chcemy ukry¢. Dzigki temu zmiany w obrazie beda trudne
do zauwazenia.
Zrekonstruowanie obrazu po modyfikacji macierzy X.
A'=UL'VT, (2)

gdzie ~ ' to macierz X po modyfikacji, a A’ to nowy obraz z ukryta wiadomoscia.

Aby odzyskac ukryta wiadomo$é, wystarczy ponownie przeprowadzi¢ dekompozycje SVD na obrazie A’, a
nastepnie odczyta¢ zmodyfikowane wartosci w macierzy L.

2.1.1 Przeprowadzenie SVD na macierzy obrazu A

Zatézmy, ze mamy prosty obraz o rozmiarze 3x3 reprezentowany przez macierz jasnosci pikseli A:

200 202 198
A= 1203 205 202

201 199 200

Obliczamy SVD dla macierzy A. Wynikiem bedzie: A=UXVT

o W o

—-0.577 -0.211 —-0.789

—-0.577 —-0.577  0.577 600 0 i -0.577 —0.577 —0.577
U= |-0.577 0.789 0211 |, =10 0], vi=| 0789 -0211 —0577
0 0.5 -0.211 -0.789 0.577

2.1.2 Modyfikacja wybranych wartosci w X w celu ukrycia wiadomosci

Zatézmy, ze chcemy ukry¢ jedna litere wiadomosci, np. 'H'. Wartos¢ ASCII dla litery 'H' to 72, co w systemie
binarnym wyglada tak: 01001000.

Zmienimy na najmniej znaczace bity wybranych wartosci w macierzy X. Wezmy na przyktad pierwsze dwa
najwieksze elementy w X: 600 i 3.
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600 binarnie: 1001011000. Zmieniamy najmniej znaczacy bit, zeby ukry¢ pierwsza cyfre wiadomosci 0 — pozostaje
1001011000.

3 binarnie: 11. Zmieniamy najmniej znaczacy bit, zeby ukry¢ druga cyfre wiadomosci 1 — otrzymujemy 11.

Po zakonczeniu modyfikacji macierz £’ moze wygladac tak:

2.1.3. Rekonstrukcja obrazu po modyfikacji Z
Nowy obraz po modyfikacji mozna obliczy¢ jako A'=UZ'VT

Wartosci w macierzy A ' moga nieznacznie r6znic si¢ od oryginalnych, ale réznica powinna by¢ na tyle mata, ze
zmiany beda niezauwazalne dla oka.

2.1.4. Odzyskiwanie ukrytej wiadomosci

Aby odzyska¢ wiadomo$¢, nalezy ponownie przeprowadzi¢ SVD na zmodyfikowanym obrazie A’, aby uzyskac
macierz Y, a nastepnie odczyta¢ najmniej znaczace bity z jej wartosci.

Wartosci z £': 600 (binarnie: 1001011000), 3 (binarnie: 11).
Po odczytaniu najmniej znaczacych bitow: 01, co odpowiada pierwszym dwoém bitom wiadomosci 01001000, czyli 'H'.
3. Przyklad zastosowania SVD w steganografii

W steganografii najczesciej uzywane obrazy do osadzania danych to te, ktdre majg duza ilo$¢ szczegdtow
i r6znorodnos¢ koloréow lub intensywnosci pikseli, co utrudnia dostrzezenie zmian wprowadzone przez ukrycie
danych. Najeceszciej sa to obrazy naturalne i fotografie, dlatego Zze obrazy przedstawiajace ztozone sceny, takie jak
krajobrazy, przyroda, portrety czy zdjecia codziennych scen, majg wiele drobnych detali, ktore skutecznie maskujq
ukryte dane. Ze wzgledu na duza ilo$¢ szczegdtéw i naturalne ,,szumy”, sg czesto wykorzystywane do osadzania
danych bez ryzyka wykrycia zmian. Rowniesz ostatnim czasem bardzo aktualne uzywanie do osadzania danych
obrazow medycznych (np. obrazy MRI). Obrazy medyczne, takie jak MRI czy CT, sa bardzo szczegotowe i uzywane
w aplikacjach, gdzie ukrywanie danych (np. dodatkowe metadane pacjenta).

W oparciu o powyzsze, do eksperymentu wybrano trzy rodzaje obrazéw: obraz 1 ,Natura”, obraz 2 ,Portret”, obraz
3 ,Fotografia medyczna MRI”. Po przeprowadzeniu dekompozycji SVD dla macierzy obrazu A, wybrano do
modyfikacji najmniejsze wartosci w macierzy L, aby ukry¢ wiadomos¢ o ditugosci 100 znakéw. W celu obliczenia
dekompozycji SVD, wspolczynnika determinacji Q oraz wskaznika PSNR, opracowano i zaimplementowano
odpowiednie programy w srodowisku programistycznym Python.

Steganografia wykorzystujaca dekompozycje wartosci pojedynczej (SVD) zostala zaimplementowana w celu ukrycia
wiadomosci w obrazie. Dane zostaly ukryte poprzez modyfikacje wartosci osobliwych w macierzy L, a wyniki zostaty
wys$wietlone na czterech obrazach: oryginalnym obrazie i trzech obrazach o réznym stopniu modyfikacji.
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Rys. 1(a) Oryginalny obraz

Rys. 1(b) Modyfikacja (10% wartosci )
Tl 3 .

T s

Rysunek 1. Obraz 1 ,Natura”z réznym stopniem modyfikacji wartosci X

Rys. 2(a) Oryginalny obraz Rys. 2(b) Modyfikacja (10% wartosci 2)

Rysunek 2. Obraz 2 ,Portret” z r6znym stopniem modyfikacji wartosci
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Rys. 3(a) Oryginalny obraz Rys. 3(b) Modyfikacja (10% wartosci %)

Rys. 3(c) Modyfikacja (50% wartosci %) Rys. 3(d) Modyfikacja (100% wartosci %)

Rysunek 3. Obraz 3 , Fotografia medyczna MRI”z réznym stopniem modyfikacji wartosci X

Na rysunkach 1(a), 2(a), 3(a) przedstawiono oryginalne obrazy, bez zadnych modyfikacji, co stanowi baze do
porownania z modyfikowanymi wersjami. Na rysunkach 1(b), 2(b), 3(b) modyfikowano jedynie 10% wartosci
w macierzy Y. W tej wersji zmiany w obrazie sa praktycznie niewidoczne dla ludzkiego oka. Oznacza to, ze
steganograficzne ukrywanie danych jest mato zauwazalne. Na rysunkach 1(c), 2(c), 3(c) modyfikowano 50% warto$ci w
macierzy . W tej wersji obraz zaczyna wykazywac pewne widoczne zmiany w strukturze, co $wiadczy o tym, ze
wigksza liczba modyfikacji zaczyna wptywac na jakos¢ obrazu. Niemniej jednak zmiany sg umiarkowane i wciaz moga
by¢ trudne do wykrycia bez szczegélowej analizy. Na rysunkach 1(d), 2(d), 3(d) modyfikowano 100% wartosci w
macierzy X.. W tej wersji obraz jest wyraznie znieksztalcony. Jako$¢ obrazu znacznie si¢ pogorszyla, co oznacza, ze
steganografia staje si¢ coraz bardziej widoczna, gdy modyfikujemy wiekszo$¢ wartosci osobliwych.

4. Zaleznos$¢ wspolczynnika determinacji od liczby gtéwnych komponentéw

W steganografii, celem jest ukrycie pewnej informacji w obrazie bez widocznych zmian w jego jakosci.
Przeprowadzenie SVD umozliwia dekompozycje obrazu na macierze U, £ i V, gdzie modyfikacja macierzy ~ (wartosci
osobliwych) pozwala na ukrycie danych. Kryterium zmiany jako$ci w macierzy A jest wspétczynnik determinacji zblizony do
jednosci, obliczany wedtug wzoru (1).

_ 22:1 Ak

Q(T) - EZ:1 )\k (3)

gdzie:
* Ak to wartosci osobliwe (elementy macierzy X),
* rtoliczba gléwnych komponentow,
* nto catkowita liczba wartosci osobliwych.

Podczas zastosowania SVD do steganografii obrazéw, wspdtczynnik determinacji Q mierzy, jak blisko oryginalny obraz
i zmodyfikowany obraz po zmnianie liczby wartosci osobliwych sa do siebie podobne. Q znaczaco mniejsze od 1
oznacza, ze rekonstrukcja nie jest dokladna, co sugeruje, Ze znaczna czes¢ informacji zostata utracona w procesie
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redukcji wymiaréw. Wartosci Q(r) zblizaja sie do 1, gdy r rosnie i obejmuje coraz wigcej gtéwnych komponentow, co
oznacza lepsza jakos¢ obrazu. Wspolczynnik determinacji Q pokazuje, jaka cze$¢ oryginalnej informacji obrazu jest
zachowywana po modyfikacji wybranych komponentéw w macierzy X podczas procesu dekompozycji SVD. Analiza
wartosci Q w zaleznosci od liczby gltéwnych komponentéw r pozwala oceni¢, w jakim stopniu modyfikacje macierzy &
wplywaja na jakos$¢ obrazu, a tym samym na to, jak wiele informacji mozna ukry¢, minimalizujac zauwazalne zmiany

w obrazie.
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Rysunek 4. Zaleznos¢ wspoétczynnika determinacji Q od liczby gtéwnych komponentéw r: a)- dla obraza 1 ,Natura”
b) -dla obraza 2 , Portret”, c) - dla obraza 3 , Fotografia medyczna MRI”
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Jak wida¢ na powyzszych rysunkach, potencjal do osadzania wiadomosci jest najwigekszy na zdjeczach natury,
poniewaz w tym celu mozna zmodyfikowac wigcej gtownych komponentéw. Dla obraza 1, Natura” zakres ten wynosi
od 0 do 400 r, dla obraza 2 ,Portret” od 0 do 200 r, a dla obraza 3 , Fotografia medyczna MRI” od 0 do 50 r. Z analizy
powyzszych wynikéw wynika, ze potencjal do osadzania danych za pomoca modyfikacji gtéwnych komponentow w
macierzy X zalezy w duzej mierze od rodzaju obrazu. Obrazy o ztozonych teksturach, takie jak krajobrazy, sa mniej
wrazliwe na modyfikacje i pozwalaja na bezpieczne wprowadzenie wigkszej ilosci informacji, zachowujac przy tym
dobra jakos$¢ wizualna. Z kolei obrazy o bardziej jednorodnych strukturach, takie jak portrety czy obrazy medyczne,
wymagaja ostrozniejszego podejscia, poniewaz sa bardziej podatne na degradacje jakosci przy modyfikacjach wigkszej
liczby gtéwnych komponentéw. Dzigki tym analizom mozna wnioskowad, ze w zaleznosci od rodzaju obrazu nalezy
dostosowac zakres modyfikacji liczby gtéwnych komponentéw, aby zréwnowazy¢ ilos¢ ukrytych danych i zachowanie
odpowiedniej jako$ci wizualne;j.

5. Zaleznosci jakosci obrazu od liczby zmodyfikowanych wartosci osobliwych

Dla dokfadnej oceny jakosci obrazu po modyfikacji zastosowano wskaznik PSNR (ang. Peak Signal-to-Noise Ratio).
Warto$¢ PSNR pozwala okresli¢, jak bardzo zmieniony obraz rézni si¢ od obrazu oryginalnego i jest obliczana wedtug
wzoru (4).

MAX?
PSNR = 10 - log, ( )

MSE
, “

gdzie MAX to maksymalna mozliwa wartos¢ piksela obrazu, a MSE to sredni btad kwadratowy miedzy obrazem

oryginalnym a stego.

Po obliczeniu PSNR dla trzech obrazéw uzyskano zalezno$¢ jakosci obrazu od liczby zmodyfikowanych wartosci pojedynczych r,
a wyniki przedstawiono na rysunku 5.

45

—o— Obrazl
—— Obraz 2
—8— Obraz 3
40 4 === PSNR Threshold = 30 dB
35 A
T L e e S e .
o
=
(%]
o
25 A
20 A
15 4

0 25 50 75 100 125 150 175 200
Liczba zmodyfikowanych wartosci osobliwych (r)

Rysunek 5. Zaleznos¢ wskaznika PSNR od liczby zmodyfikowanych wartosci osobliwych
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Prog PSNR (Peak Signal-to-Noise Ratio) wynoszacy 30 dB jest powszechnie uznawany za minimalna warto$¢, przy
ktérej réznice miedzy oryginalnym a zmodyfikowanym obrazem sa trudno zauwazalne dla ludzkiego oka. PSNR
mierzy stosunek miedzy maksymalng mozliwa wartoscia sygnatu (jasnosci pikseli) a poziomem szumu (btedem
wprowadzonym przez modyfikacje obrazu).

Dla obrazow, ogolne zasady interpretacji PSNR sa takie:

* PSNR 230 dB - Zmiany sa praktycznie niezauwazalne. Obraz wyglada bardzo podobnie do oryginatu.
* 20dB<PSNR <30 dB - Mozna dostrzec pewne rdznice, ale obraz wcigz jest akceptowalnej jakosci.
* PSNR <20 dB -Widoczne artefakty lub degradacja obrazu.

Wartos¢ PSNR jest obliczana dla réznych liczby modyfikowanych wartosci osobliwych r w dekompozycji SVD.
Umieszczenie linii poziomej na poziomie 30 dB pomaga wskaza¢, przy jakiej liczbie zmodyfikowanych wartosci r jakos¢
obrazu zaczyna by¢ dostrzegalnie gorsza.

Kazdy obraz, oznaczony innym kolorem na rys. 5, wykazuje ze wraz z wzrostem liczby r, wskaznik PSNR maleje.
Oznacza to, ze wigksza liczba zmodyfikowanych wartosci osobliwych powoduje wigksze znieksztalcenia w obrazie.
Poczatkowo, dla malych wartoséci r, zmiany sa niemal niezauwazalne, PSNR jest wysoki. W miare jak zwiekszamy r,
PSNR maleje, co oznacza wieksza degradacje jakosci obrazu.

6. Wnioski

Artykut przedstawia analize wykorzystania dekompozycji wartosci osobliwych (SVD) jako metody steganograficznej
do ukrywania danych w obrazach cyfrowych. Gléwnym celem pracy jest zbadanie, w jaki sposéb mozna zastosowac
modyfikacje wartosci osobliwych w macierzy obrazu, aby skutecznie i niezauwazalnie ukry¢ informacje. Analiza
efektywnosci algorytmu opierala si¢ na réznych poziomach modyfikacji wartosci osobliwych i ich wptywie na jakos¢
obrazu. Metoda jest skuteczna w ukrywaniu danych, przy czym przy niewielkich zmianach wartosci osobliwych
réznice miedzy oryginalnym a zmodyfikowanym obrazem sa praktycznie niedostrzegalne. Jako$¢ obrazu po
modyfikacjach mierzono za pomoca wskaznika PSNR (Peak Signal-to-Noise Ratio). Wyniki pokazaly, ze dopoki PSNR
pozostaje powyzej 30 dB, jako$¢ obrazu jest akceptowalna, a ukryte dane sa dobrze zamaskowane.

Wyniki eksperymentéw przeprowadzonych w artykule potwierdzaja, ze potencjat do ukrywania danych za pomoca
modyfikacji wartosci osobliwych w macierzy L zalezy w duzej mierze od rodzaju obrazu. Z analizy tych wynikéw
wynika, ze obrazy o zlozonych teksturach, takie jak krajobrazy, maja wiekszy potencjat do ukrywania informacji,
poniewaz sa mniej podatne na zauwazalne zmiany w wyniku modyfikacji wigkszej liczby gtéwnych komponentéw. Z
kolei obrazy o bardziej jednorodnych strukturach, takie jak portrety czy obrazy medyczne, wymagaja bardziej
konserwatywnego podejScia, aby nie znieksztafca¢ istotnych szczegéléw wizualnych. Metoda wykorzystujaca
dekompozycje SVD do steganografii oferuje dobrg rownowage pomiedzy skutecznosciag ukrywania danych a jakoscia
obrazu. Dzigki modyfikacjom wartosci osobliwych mozliwe jest ukrycie danych bez wprowadzania widocznych
znieksztalcen. Algorytm SVD, w polaczeniu z technikami steganograficznymi, zapewnia potencjalnie bezpieczny
sposob ukrywania danych w obrazach cyfrowych.
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