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Abstrak  

 

Klasifikasi tulang tengkorak berdasarkan jenis kelamin merupakan langkah utama pada antropologi forensik dalam 

mengidentifikasi profil sisa-sisa kerangka. Klasifikasi jenis kelamin bertujuan untuk menentukan apakah kerangka tertentu 

adalah milik laki-laki atau perempuan. Penelitian ini berfokus pada klasifikasi tulang tengkorak berdasarkan jenis kelamin 

dengan menggunakan teknik pembelajaran mesin tingkat lanjut, khususnya Backpropagation Neural Network (BPNN). Tujuan 

dari penelitian ini adalah untuk menunjukkan kinerja BPNN. Data yang digunakan dalam penelitian ini diperoleh dari Dr. 

William Howells, meliputi pengukuran kraniometri dari 2524 sampel tengkorak laki-laki dan perempuan, dengan 86 variabel 

seperti lebar bizygomatic dan panjang glabello-oksipital. Teknik BPNN digunakan karena kemampuannya untuk memodelkan 

hubungan yang kompleks dan tidak linier. Kinerja model ini dievaluasi dengan menggunakan metrik standar akurasi. Pembagian 

data latih dan data uji menggunakan k-fold cross-validation dengan k = 10. Penelitian ini menjalankan dua skenario uji, yaitu 

menggunakan satu hidden layer dan dua hidden layer. Untuk masing-masing model arsitektur menggunakan learning rate 

sebagai parameter uji, yaitu 0,1; 0,01; dan 0,001. Hasil penelitian menunjukkan bahwa pendekatan pembelajaran mesin dapat 

secara efektif membedakan antara tulang tengkorak laki-laki dan perempuan, dengan akurasi rata-rata 92,32% untuk satu hidden 

layer dan 90,74% untuk dua hidden layer. Hasil tersebut menunjukkan, model klasifikasi tulang tengkorak manusia berbasis 

gender dengan menggunakan jaringan syaraf tiruan backpropagation sangat disarankan sebagai teknik yang berhasil dalam 

mengklasifikasikan tulang tengkorak manusia. 

Kata kunci: backpropagation, klasifikasi, skull bones, antropologi forensik 

 

 

Classification of Human Skull Bones on Gender Using Backpropagation in Forensic Anthropology 
 

Abstract  

 

Classification of skull bones by sex is a key step in forensic anthropology in identifying the profile of skeletal remains. Sex 

classification aims to determine whether a particular skeleton belongs to a male or female. This research focuses on the 

classification of skull bones by sex using advanced machine learning techniques, specifically the Backpropagation Neural 

Network (BPNN). The purpose of this study is to demonstrate the performance of BPNN. The data used in this study was obtained 

from Dr. William Howells, including craniometric measurements of 2524 male and female skull samples, with 86 variables such 

as bizygomatic width and glabello-occipital length. The BPNN technique was used due to its ability to model complex and non-

linear relationships. The performance of this model was evaluated using standard accuracy metrics. The division of training and 

test data used k-fold cross-validation with k = 10. This study ran two test scenarios, using one hidden layer and two hidden 

layers. For each architecture model, the learning rate was used as a test parameter, namely 0.1; 0.01; and 0.001. The results 

show that the machine learning approach can effectively distinguish between male and female skull bones, with an average 

accuracy of 92.32% for one hidden layer and 90.74% for two hidden layers. These results indicate that the gender-based human 
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skull bone classification model using backpropagation artificial neural network is highly recommended as a successful technique 

in classifying human skull bones. 

 

Keywords: backpropagation, klasifikasi, skull bones, antropologi forensik 

 

1. PENDAHULUAN 

Antropologi forensik adalah bidang identifikasi kerangka, terutama kaitanya dengan pengambilan dan pemeriksaan tulang 

dengan tujuan menentukan profil biologis [1]. Dengan menganalisis sisa-sisa kerangka, antropologi forensik dapat merekontruksi 

profil biologis seseorang yang telah meninggal, termasuk jenis kelamin, usia kematian, ras, dan perawakan [2], [3]. Para ahli 

forensik sering menggunakan tulang untuk menentukan identitas seseorang seperti garis keturunan, jenis kelamin, perkiraan usia, 

perkiraan tinggi badan, perkiraan penyebab kematian, dan perkiraan waktu kematian [4]. 

Komponen paling penting dari antropologi forensik adalah penentuan jenis kelamin, yang merupakan langkah pertama sebelum 

memperkirakan usia, garis keturunan, dan perawakan [2], [4], [5]. Klasifikasi jenis kelamin ditujukan untuk menentukan apakah 

kerangka yang diberikan adalah milik laki-laki atau perempuan [5]. Untuk perkiraan usia yang lebih tepat, jenis kelamin dari 

koleksi jasad yang tidak diketahui harus ditentukan [6]. 

Ada dua metode untuk klasifikasi jenis kelamin dari sisa-sisa kerangka yang sering digunakan, yaitu metode morfologi dan 

osteometrik [7]. Pengukuran osteometrik berhubungan dengan ukuran seperti berat badan, proporsi tubuh serta bentuk kerangka 

manusia seperti sudut kemaluan, panjang kemaluan [8], [9]. Sedangkan pengukuran morfologi terkait dengan pengamatan 

kriteria visual [5]. Beberapa bagian kerangka tubuh yang biasanya dianalisis dalam menentukan jenis kelamin adalah panggul 

[10], tengkorak [11], rahang bawah [12], cranial [13], tulang paha [14], dan tibia [15]. Tulang tengkorak merupakan salah satu 

tulang terbaik dalam menentukan jenis kelamin setelah tulang panggul dengan tingkat akurasi hingga 90% [16], [17]. Namun, 

tulang panggul tidak mudah disimpan dan rapuh, sedangkan tulang tengkorak terdiri dari jaringan keras yang biasanya dapat 

dipertahankan dengan baik, dan stabilitas fitur dimorfik seksual yang lebih baik [18], [19].  

Meskipun metode seperti analisis morfologi dan osteometrik telah terbukti efektif dalam banyak kasus, terdapat beberapa 

keterbatasan yang tidak dapat diatasi, seperti ketidakakuratan dalam identifikasi ketika sisa-sisa kerangka mengalami kerusakan 

atau fragmentasi yang parah [20]. Keterbatasan ini sering kali disebabkan oleh variasi individu dan populasi yang dapat 

mempengaruhi hasil analisis, sehingga memerlukan pendekatan yang lebih komprehensif untuk meningkatkan akurasi [21], [22]. 

Oleh karena itu, integrasi metode tradisional dengan teknologi modern, seperti machine learning, dapat menjadi solusi yang 

menjanjikan untuk mengatasi masalah ini dan meningkatkan keandalan dalam klasifikasi jenis kelamin dari sisa-sisa kerangka 

[23], [24], [25]. 

Machine Learning merupakan bagian dari ilmu komputer yang mampu mempelajari data dan melakukan prediksi masa depan 

berdasarkan data yang ada [3], [17]. Penerapan machine learning dalam bidang antropologi forensik memiliki potensi signifikan 

untuk mengurangi tingkat kesalahan, meningkatkan efisiensi dalam pemeriksaan dan pengolahan data, serta menyediakan 

informasi yang lebih mendalam yang dapat mendukung pengambilan keputusan oleh praktisi kesehatan [26], [27], [28]. 

Penerapan machine learning dalam antropologi forensik dapat mencapai tingkat akurasi yang sangat tinggi, yaitu 97%, yang 

menegaskan efektivitas machine learning dalam meningkatkan keandalan analisis forensik antropologi [19]. 

Identifikasi jenis kelamin dari sisa-sisa kerangka telah dicapai melalui penggunaan teknik machine learning. Dengan 

menggunakan ambang batas 0,01 dan tingkat pembelajaran 0,1 penelitian menunjukkan bahwa akurasi maksimum 92,01%, 

dicapai dalam klasifikasi tulang tengkorak berdasarkan jenis kelamin dengan menggunakan pendekatan Learning Vector 

Quantization 1 (LVQ1) dan seleksi fitur menggunakan Gain Ratio [4].  

Penggunaan model Support Vector Machine (SVM) dalam klasifikasi tulang tengkorak menunjukkan hasil yang lebih baik jika 

menggunakan kernel RBF dibandingkan dengan kernel lainnya, menurut penelitian yang menggunakan pendekatan SVM untuk 

mendeteksi jenis kelamin dari data tulang tengkorak. Pengukuran akurasi, presisi, recall, dan validasi silang yang mencapai nilai 

di atas 90% [17].  

Penelitian lainnya yang dilakukan menggunakan metode Ant Colony Algorithm-Optimized Back Propagation Neural Network 

dalam klasifikasi jenis kelamin berdasarkan sisa-sisa kerangka menghasilkan akurasi tertinggi untuk semua bagian kerangka di 

mana untuk femur adalah 89,44%, humerus dengan 88,97% dan tibia dengan 87,52% [7]. Pada penelitian lainnya, dalam 

mengklasifikasikan jenis kelamin berdasarkan tengkorak tiga dimensi menggunakan metode Backpropagation Neural Network 

memiliki akurasi sebesar sebesar 96,764% [29]. Penelitian lainnya juga menunjukkan akurasi yang tinggi sebesar 98% dalam 

identifikasi jenis kelamin menggunakan metode Backpropagation Neural Network dalam melatih model pada fitur suara dengan 

fokus pada karakteristik berbasis ritme yang menunjukkan keefektifan dan keakuratan algoritma BPNN [30]. 

Backpropagation Neural Network merupakan teknik yang sangat efektif yang terkenal dengan tingkat akurasi yang tinggi, 

kemampuan generalisasi yang kuat, dan stabilitas yang baik [30]. Backpropagation telah muncul sebagai salah satu teknik 

kategorisasi yang paling populer dalam beberapa tahun terakhir karena landasan teoritisnya yang kuat dan kapasitas yang 

memadai untuk generalisasi [29], [31]. Dalam disiplin ilmu antropologi forensik, teknik pembelajaran mesin seperti 

Backpropagation Neural Network menunjukkan bias yang rendah dan akurasi prediksi yang tinggi ketika mengidentifikasi jenis 
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kelamin dari kerangka manusia [29].  Penelitian ini menerapkan metode Backpropagation Neural Network (BPNN) dalam 

mengklasifikasikan tulang tengkorak manusia berdasarkan jenis kelamin pada bidang antropologi forensik. Tujuan dari 

penelitian ini adalah untuk menganalisis performa BPNN dalam mengklasifikasikan tulang tengkorak manusia berdasarkan jenis 

kelamin pada bidang antropologi forensik. 

2. METODE PENELITIAN 

2.1. Backpropagation Neural Network 

Backpropagation Neural Network (BPNN) merupakan salah satu algoritma pembelajaran yang paling penting dalam 

pengembangan jaringan saraf tiruan (JST). Sejarah backpropagation dimulai pada tahun 1970-an ketika Paul Werbos 

memperkenalkan konsep ini dalam disertasinya, yang kemudian diadopsi dan dikembangkan lebih lanjut oleh Geoffrey Hinton 

dan timnya pada tahun 1986. Algoritma ini dirancang untuk mengoptimalkan bobot jaringan dengan cara meminimalkan 

kesalahan output melalui metode propagasi balik [32]. Backpropagation menjadi populer karena kemampuannya dalam melatih 

jaringan saraf berlapis (multi-layer neural networks) dan telah menjadi dasar bagi banyak aplikasi dalam kecerdasan buatan. 

Arsitektur jaringan backpropagation neural network dapat dilihat pada Gambar 1 dan 2. 

 

Gambar 1. Arsitektur Jaringan BPNN dengan 1 Hidden Layer 

 

Gambar 2. Arsitektur Jaringan BPNN dengan 2 Hidden Layer 

Backpropagation Neural Network (BPNN) adalah algoritma pembelajaran mesin yang diawasi. Perhitungan nilai menggunakan 

Backpropagation dilakukan melalui dua tahap, yaitu perambatan maju dan perambatan mundur. Backpropagation bekerja 

dengan memperbarui bobot dan bias secara terus menerus untuk menghasilkan nilai error yang minimum. Semakin kecil nilai 

error, maka semakin tinggi akurasi yang dihasilkan oleh neural network. Proses backpropagation bekerja dengan menghitung 

gradien dari fungsi kesalahan dan menyebarkannya kembali melalui jaringan. Setiap neuron dalam jaringan akan memperbarui 

bobotnya berdasarkan kontribusi kesalahan yang diterima dari neuron-neuron dilapisan berikutnya [33]. Dengan cara ini, 

backpropagation dapat mengurangi perbedaan antara output yang dihasilkan oleh jaringan dan target output yang diinginkan, 

sehingga meningkatkan akurasi model [32].  

2.2. Dataset 

Pengukuran yang dilakukan oleh Dr. William W. Howells pada tahun 1965 hingga 1980 merupakan kumpulan data tulang 

tengkorak yang digunakan dalam penelitian ini. Ada 2.524 data tengkorak manusia dalam dataset ini, 1.368 di antaranya berasal 

dari laki-laki dan 1.156 dari perempuan. Data sekunder penelitian ini berasal dari situs website 

https://web.utk.edu/~auerbach/HOWL.htm. Dataset ini memiliki 86 variabel kraniometri yang digunakan sebagai pengukuran 

untuk mengklasifikasikan jenis kelamin. Dalam penelitian ini, terdapat dua kategori, yaitu Male dan Female. Tabel 1 dan 2 

menunjukkan parameter untuk setiap variabel tengkorak dan pengukuran tulang tengkorak di setiap variabel. 

Table 1. Sepuluh Fitur Pengukuran Tulang Tengkorak 

Kode Fitur Parameter Tulang Tengkorak 

… … 
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STB Skull Thickness Base 

FRC Frontal Ridge Crest 

FRS Frontal Ridge Suture 

FRF Frontal Ridge Fracture 

PAC Parietal Arc 

PAS Parietal Arc Span 

PAF Parietal Arc Frontal 

OCC Occipital Condyle 

OCS Occipital Condyle Surface 

OCF Occipital Condyle Fossa 

… … 

TBA Thiobarbituric acid 

 

Table 2. Pengukuran Tulang Tengkorak 

CLASS … STB FRC FRS FRF PAC … TBA 

M … 119 120 28 54 108 … 0 

M … 121 115 26 51 118 … 0 

M … 124 117 24 53 118 … 0 

M … 121 118 26 57 114 … 0 

F … 104 108 21 49 109 … 154 

F … 104 104 23 48 104 … 151 

… … … … … … … …  

F … 160 117 112 60 131 … 156 

 

2.3. Tahapan Penelitian 

Dalam penelitian ini menerapkan metode Backpropagation Neural Network (BPNN) dengan berbagai parameter uji seperti 

learning rate, jumlah hidden layer, dan jumlah hidden neuron untuk mengklasifikasikan tulang tengkorak berdasarkan jenis 

kelamin. Dua kategori label yang digunakan adalah "Male" dan "Female". Tujuan dari penelitian ini adalah untuk 

mengembangkan model Backpropagation Neural Network yang mampu mengklasifikasikan tulang tengkorak dengan tingkat 

akurasi yang tinggi. Tahapan pelatihan model yang diterapkan dalam penelitian ini meliputi beberapa langkah berikut: 

 

 

Gambar 3. Tahapan Penelitian Klasifikasi Tulang Tengkorak 

Data yang telah dikumpulkan melalui proses preprocessing meliputi pembersihan dari nilai yang hilang (missing values), 

penghapusan kolom yang tidak relevan untuk pembangunan model pembelajaran, serta penghilangan noise. Dalam penelitian 

ini, tiga kolom variabel yang dihapus adalah ‘id’, ‘popnum’, dan ‘population’ karena hanya menyediakan informasi tentang 

nomor, nama, dan jumlah populasi. 

Setelah preprocessing data selesai, dilanjutkan dengan tahapan transformasi data. Transformasi data terdiri dari encoding label 

atau fitur dan normalisasi data. Encoding fitur kategorikal, yang akan di encoding adalah fitur Sex terdiri dari “female” akan 

menjadi 0 dan “male” akan menjadi 1.  

Pendekatan min-max, sebuah skala fitur yang memodifikasi setiap fitur agar memiliki rata-rata nol dan standar deviasi satu, 

digunakan untuk menormalkan data. Hasilnya, masing-masing dari 82 fitur sama-sama berguna. Nilai rata-rata setiap fitur 

dikurangi, dan hasilnya kemudian dibagi dengan deviasi standar fitur tersebut. Skala fitur ini bekerja lebih baik dengan fitur yang 

memiliki distribusi tidak normal dan lebih tahan terhadap outlier. 

Dengan menggunakan k-fold cross-validation dengan K=10, dataset kemudian dibagi menjadi data training dan testing. Untuk 

mengidentifikasi pola dalam data yang masuk, data harus terlebih dahulu diajarkan atau melalui proses pembelajaran, oleh karena 

itu pemisahan ini diperlukan. 

Tujuannya adalah agar model kategorisasi yang dihasilkan dapat disempurnakan lebih lanjut dan digunakan untuk membuat 

prediksi yang akurat. 2.272 data pelatihan dibuat untuk penelitian ini untuk melatih model, dan 252 data pengujian dibuat untuk 

mengevaluasi kinerja model setelah dilatih. Setelah pembagian data, model arsitektur jaringan Backpropagation Neural Network 

digunakan untuk pelatihan. 
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3.  HASIL DAN PEMBAHASAN 

Dengan menggunakan tools dari Google Colab, pengujian dilakukan dengan menggunakan 2.524 tulang tengkorak dan 82 

variabel yang diimplementasikan menggunakan pemrograman Python. Prosedur pembersihan data yang dilakukan selama tahap 

preprocessing menghasilkan 82 variabel tersebut. Dengan satu hidden layer memiliki tiga learning rate yang berbeda yaitu, 0,1; 

0,01; dan 0,001. Setiap learning rate akan menggunakan hidden neuron yang berbeda yaitu, 109; 136; dan 163 yang dapat dilihat 

pada tabel 3 berikut. 

Table 3. Akurasi Rata-rata dengan 1 Hidden Layer 

α Hidden Neuron Average Accuracy (%) 

0,1 

109 91,27 

136 90,61 

163 91 

0,01 

109 89,55 

136 92,32 

163 90,61 

0,001 

109 90,60 

136 91 

163 91,66 

 

Untuk pengujian selanjutnya menggunakan dua hidden layer yang memiliki tiga learning rate yang berbeda yaitu, 0,1; 01; dan 

0,001. Setiap learning rate akan menggunakan dua hidden neuron yang berbeda yaitu, 109-136; 136-163; dan 163-109 yang 

dapat dilihat pada tabel 4 berikut. 

Table 4. Akurasi Rata-rata dengan 2 Hidden Layer 

α Hidden Neuron Average Accuracy (%) 

0,1 

109-136 90,21 

136-163 89,15 

163-109 90,08 

0,01 

109-136 90,74 

136-163 88,75 

163-109 90,08 

0,001 

109-136 90,08 

136-163 90,61 

163-109 89,15 

 

Satu kali pengujian dilakukan dengan satu learning rate dan hidden neuron yang sama. Satu kali pengujian, dilakukan berulang 

hingga tiga kali percobaan dengan epoch 1000. Dengan contoh, pengujian dilakukan menggunakan α = 0,1; 1 hidden layer; dan 

hidden neuron = 109 yang terdapat pada Tabel 3. Untuk setiap kali percobaan akan menghasilkan sebuah akurasi dengan 

parameter yang telah ditentukan. Dengan demikian, satu kali pengujian memiliki tiga kali percobaan yang akan menghasilkan 

tiga buah akurasi yang berbeda. Tiga buah akurasi tersebut akan dijumlahkan untuk mencari nilai rata-rata sehingga akan 

menghasilkan akurasi rata-rata sebesar 91,27% yang dapat mewakili dari satu kali pengujian dengan parameter α = 0,1; 1 hidden 

layer; dan hidden neuron = 109. Langkah yang sama juga diterapkan pada 2 hidden layer yang terdapat pada Tabel 4. 

Dari Tabel 3 dan Tabel 4 menunjukkan bahwa pendekatan pembelajaran mesin dapat secara efektif membedakan antara tulang 

tengkorak laki-laki dan perempuan, dengan rata-rata akurasi tertinggi pada satu hidden layer sebesar 92,32%  dan rata-rata 

akurasi tertinggi pada dua hidden layer sebesar  90,74%. Hasil tersebut mengindikasikan bahwa model mampu secara konsisten 

melakukan pengelompokkan yang efektif antara berbagai label dalam dataset. Pada penelitian ini, model dengan satu hidden 

layer memiliki nilai rata-rata akurasi yang lebih tinggi dibandingkan dengan model yang memiliki dua hidden layer. Dengan 

hasil tersebut, menunjukkan bahwa klasifikasi tulang tengkorak manusia berdasarkan jenis kelamin menggunakan BPNN sangat 

direkomendasikan sebagai metode yang efektif untuk klasifikasi tulang tengkorak manusia.  

4.  KESIMPULAN 

Penelitian ini menunjukkan bahwa metode backpropagation pada jaringan saraf tiruan sangat efektif dalam mengklasifikasikan 

tulang tengkorak manusia berdasarkan jenis kelamin dengan tingkat akurasi tertinggi pada satu hidden layer sebesar 92,32%  dan 

rata-rata akurasi tertinggi pada dua hidden layer sebesar  90,74%. Model ini direkomendasikan untuk digunakan dalam analisis 

forensik, terutama dalam identifikasi jenis kelamin kerangka manusia. Model penelitian sangat dipengaruhi oleh arsitektur 

hidden neuron yang berperan dalam membentuk arsitektur jaringan BPNN. Meskipun demikian, ada beberapa kekurangan yang 

perlu diperhatikan. Salah satunya adalah kompleksitas model itu sendiri. Penyesuaian paramater yang cermat agar tidak terjadi 

overfitting atau underfitting. Ketergantungan model pada kualitas dan kuantitas data input juga merupakan faktor penting yang 

harus dipertimbangkan. Untuk penelitian selanjutnya, disarankan untuk mengeksplorasi jenis algoritma jaringan saraf lainnya 

yang mungkin meningkatkan akurasi dan efisiensi, serta memperluas pengumpulan data tengkorak dari populasi yang lebih 

beragam. Selain itu, penelitian bisa mengintegrasikan teknik pencitraan dan teknologi 3D guna memperkaya dataset dan 

meningkatkan akurasi prediksi.  
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