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Abstract—This article presents an ongoing project aimed at
transforming the “black box” nature of neural networks into
“glass box” models using 3D visualization tools. As artificial
intelligence (AI) becomes increasingly integral to various fields, the
need for explainability in deep learning models grows paramount.
We employ the Godot Engine, an open-source platform, to create
interactive visualizations that elucidate the inner workings of neu-
ral networks, facilitating user understanding of decision-making
processes. Our methodology converts trained neural network
data from Python into JSON format for real-time visualization,
allowing users to intuitively explore neural architecture, activation
pathways, and decision routes through a visually rich interface.
Preliminary findings affirm the project’s potential to improve AI
transparency, with future work focused on expanding visualiza-
tions to encompass more complex neural networks.
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Resumo—Este artigo apresenta um projeto em andamento
que visa transformar a natureza de ”caixa preta” das redes
neurais em modelos de ”caixa de vidro” usando ferramentas
de visualização 3D. À medida que a inteligência artificial (IA)
se torna cada vez mais essencial em várias áreas, cresce a
necessidade de explicabilidade nos modelos de deep learning.
Utilizamos o Godot Engine, uma plataforma de código aberto,
para criar visualizações interativas que elucidam o funcionamento
interno das redes neurais, facilitando a compreensão dos processos
de tomada de decisão. Nossa metodologia converte dados de
redes neurais treinadas do Python para o formato JSON para
visualização em tempo real, permitindo que os usuários explorem
intuitivamente a arquitetura neural, os caminhos de ativação e
as rotas de decisão por meio de uma interface visualmente rica.
Resultados preliminares confirmam o potencial do projeto para
melhorar a transparência da IA, com trabalho futuro focado
em expandir as visualizações para abranger redes neurais mais
complexas.

Palavras-chave—Inteligência Artificial, Redes Neurais,
Visualização 3D, Godot Engine, Explicabilidade, Ferramentas
Interativas.

I. INTRODUÇÃO

A inteligência artificial (IA) tem revolucionado áreas como
ciência de dados e robótica, oferecendo capacidades inéditas
de processamento e aprendizado a partir de grandes volumes
de dados [1]. Desde os primeiros sistemas de IA, como o
“Logic Theorist”, que simulava o pensamento humano [2], até
as redes neurais profundas que hoje dominam as pesquisas mais
avançadas [3], o campo tem evoluı́do rapidamente. No entanto,
a lógica por trás das decisões dessas redes muitas vezes é vista
como uma “caixa preta”, criando desafios significativos para
explicar suas operações internas [4].

As redes neurais profundas, com suas múltiplas camadas de
processamento não linear, transformam as entradas em saı́das
de maneiras complexas e difı́ceis de rastrear, o que dificulta a
compreensão de como certas decisões são tomadas [5]. Essa
opacidade é especialmente preocupante em áreas sensı́veis,
como a saúde [6], onde decisões crı́ticas dependem da precisão
e confiabilidade dos sistemas de IA. Desde os primeiros estu-
dos sobre visualização computacional e displays tridimension-
ais [7], destaca-se a importância de ferramentas que permitem
uma interpretação visual intuitiva, aumentando a necessidade
de explicar redes neurais complexas de maneira acessı́vel.

Neste contexto, a explicabilidade tem se tornado um foco
essencial de pesquisa na IA [8]. Estudos voltados à análise de
redes neurais e técnicas de aprendizado profundo [9] buscam
demonstrar como essas redes processam dados, facilitando a
construção de modelos mentais claros sobre suas decisões [10].

Este artigo propõe a utilização da Godot Engine [11], uma
plataforma de código aberto, para desenvolver visualizações
interativas que tornem as operações internas de redes neurais
mais acessı́veis e compreensı́veis [12]. A escolha pela Godot,
em vez de engines tradicionais como Unity ou Unreal [13],
é motivada pela flexibilidade e facilidade de integração com
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JSON, permitindo visualizações dinâmicas e personalizáveis de
camadas intermediárias [14].

Nosso objetivo é promover a transparência em sistemas de
IA, alinhando-se a pesquisas sobre tecnologias imersivas e
3D, como os primeiros displays de realidade virtual [15]. A
proposta inicial inclui uma representação gráfica que ilustra
o caminho percorrido pela rede neural até a obtenção de
uma saı́da, permitindo que usuários explorem intuitivamente o
fluxo computacional em redes neurais simples. A transparência
resultante visa garantir que a IA avance de forma ética e
acessı́vel.

II. METODOLOGIA

A metodologia deste estudo envolve o uso da engine open
source Godot para criar uma visualização gráfica interativa,
permitindo a exploração detalhada do processo de decisão
em redes neurais artificiais já treinadas em Python. Primeira-
mente, extraı́mos a matriz principal da rede neural, que contém
informações essenciais, como as camadas, os pesos, os biases
e as funções de ativação. Em seguida, utilizamos um script em
Python para converter essas informações em um arquivo JSON
estruturado de acordo com um padrão pré-definido. Esse JSON
serve como base para configurar a visualização 3D na Godot,
facilitando a compreensão da estrutura e do comportamento
da rede neural ao disponibilizar dados detalhados sobre cada
componente da sua arquitetura.

A ferramenta proposta permite que os usuários inspecionem
a topologia da rede e explorem, de forma intuitiva, como os
dados fluem através das camadas, como os pesos são aplicados
e como as funções de ativação influenciam os resultados. Além
disso, a visualização ajuda a traçar toda a trajetória até a tomada
de decisão final, esclarecendo o impacto de cada escolha ao
longo do processamento e proporcionando uma compreensão
mais profunda da dinâmica da rede neural.

A. Sobre Implementação em Godot

Sendo uma engine open source, o Godot Engine permitiu
uma integração eficiente com outras ferramentas, como o
Python, e facilitou a manipulação do formato JSON, essen-
cial para a visualização das redes neurais. A liberdade de
customização permitiu o desenvolvimento da aplicação de
acordo com os requisitos do projeto, sem as limitações das
plataformas fechadas, tornando o processo mais ágil e acessı́vel.
Além disso, a documentação do Godot e o suporte ativo da
comunidade em fóruns forneceram soluções valiosas, enquanto
as bibliotecas prontas da própria engine aceleraram o desen-
volvimento e a adaptação da equipe.

Para a visualização da rede neural, foram desenvolvidos
scripts que instanciam dinamicamente cenas representando

componentes fundamentais, como neurônios, conexões e ca-
madas de entrada. Essas cenas organizam os neurônios e suas
conexões no espaço 3D, proporcionando uma visualização
interativa e clara da estrutura da rede. A engine também facilita
o carregamento e salvamento de dados em formato JSON,
permitindo que as informações da rede neural, como camadas,
pesos e ativações, sejam manipuladas em tempo real para
análise.

A interação entre neurônios foi aprimorada com o uso de
signals, que permitem uma comunicação dinâmica entre os
elementos, reagindo a eventos como a ativação de neurônios
durante o processamento. Isso tornou a simulação mais respon-
siva e representativa do funcionamento das redes neurais. A
aplicação também salva o estado da rede neural em arquivos
JSON, registrando dados como a posição dos neurônios e
valores de entrada, permitindo que simulações sejam retomadas
de forma eficiente.

A escolha do Godot simplificou o desenvolvimento e ampliou
as possibilidades de interação e visualização do comportamento
das redes neurais. Sua flexibilidade e robustez abrem caminho
para futuras expansões no projeto, tornando a plataforma ideal
para essa aplicação.

III. RESULTADOS E DISCUSSÃO

A implementação em Godot obtida traz uma visualização
interativa da rede neural que se torna significativamente mais
informativa e fácil de usar. O hover do mouse sobre neurônios
e conexões permite que os usuários obtenham detalhes impor-
tantes sobre cada neurônio sem precisar navegar por dados
brutos, proporcionando uma experiência mais rica e visual.
Além disso, a interface oferece uma maneira organizada e
atraente de apresentar os dados, mantendo a clareza e o foco
na exploração da estrutura e do comportamento da rede neural.

A. Formato do JSON de Entrada

A Figura 1 ilustra o arquivo JSON gerado após o proces-
samento de uma rede neural MLP1 pelo script em Python
mencionado anteriormente. Esse script extrai as informações
necessárias da rede neural a partir da matriz principal da
rede e gera um JSON com um formato padronizado, ideal
para ser utilizado como entrada no sistema de visualização.
Esse formato genérico contém os elementos essenciais para
representar a arquitetura e o funcionamento da rede neural,
facilitando sua leitura e manipulação na Godot. O JSON é
composto pelos seguintes elementos principais:

• layers: Um array de objetos, onde cada objeto repre-
senta uma camada da rede neural e contém as seguintes
informações:

1Uma rede do tipo Multi-Layer Perceptron com 4 entradas, 3 neurônios na
camada oculta e 2 neurônios da camada de saı́da, ou 4× 3× 2.
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Fig. 1. Exemplo de JSON de entrada gerado pelo script desenvolvido referente
a uma MLP 4× 3× 2 treinada previamente

– weights: Matriz de pesos da camada.
– biases: Array de biases aplicados aos neurônios da

camada.
– activation: A função de ativação utilizada na camada

(por exemplo, “ReLU”).
*Uma rede do tipo Multi-Layer Perceptron com 4 entradas, 3 neurônios na camada oculta

e 2 neurônios da camada de saı́da.

B. Representação dos Neurônios e Camadas no Godot

Cada neurônio na rede neural é representado visualmente
como uma esfera no Godot, organizadas em camadas con-
forme o número de camadas especificado no arquivo JSON.
O caminho percorrido pela rede é determinado pela ativação
dos neurônios a partir de entradas arbitrárias, e cada neurônio
ativado ao longo desse processo é destacado visualmente
(Figura 2). As esferas que representam os neurônios ativados
no caminho de decisão são pintadas de verde, enquanto os
neurônios que permanecem inativos são pintados de vermelho,
facilitando a compreensão das conexões relevantes na tomada
de decisão.

C. Cálculo do Caminho de Decisão

A aplicação em Godot carrega o arquivo JSON contendo
os dados de uma rede neural artificial previamente treinada,
utilizando essa estrutura para construir uma visualização 3D da
rede. Com base em uma entrada arbitrária (Figura 3), o script
em GDScript processa os pesos, biases e funções de ativação
fornecidos no JSON, realizando os cálculos necessários para
determinar quando um neurônio é ativado. À medida que os
neurônios se ativam, o script desenha uma linha conectando
cada neurônio ativado ao próximo neurônio correspondente na
camada subsequente, criando um caminho visual que ilustra
o processo de decisão da IA. A precisão da visualização

Fig. 2. Rede neural (MLP 5 × 6 × 4 × 3 × 3 treinada previamente) e suas
ativações com base nas entradas fornecidas

é garantida por meio de testes de unidade e validação dos
cálculos teóricos da rede neural, assegurando que as conexões
e ativações dos neurônios correspondam ao comportamento
esperado e que a saı́da gerada pela rede seja consistente com
resultados previamente conhecidos.

Fig. 3. Mecanismo de edição para os valores de entradas

D. Interação e Visualização de Dados do Neurônio e das
Conexões da Rede Neural

Para aprimorar a interatividade e fornecer informações detal-
hadas sobre cada neurônio na visualização 3D, implementamos
uma funcionalidade de hover que permite aos usuários visu-
alizar dados relevantes de cada neurônio e das conexões neurais
simplesmente passando o mouse sobre eles (Figura 4). Quando
o cursor do mouse passa sobre um neurônio, ele muda de cor
para amarelo, destacando-o na interface. Essa funcionalidade
foi implementada utilizando o MeshInstance3D em conjunto
com CollisionShape3D para detectar colisões, além de um nó
Control para exibir as informações de forma clara e dinâmica.

O painel de informações é dinamicamente atualizado com
os dados do neurônio sendo apontado. A estrutura JSON
carregada previamente no projeto serve como a fonte para
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Fig. 4. Menu suspenso de informações relevantes do neurônio selecionado

esses valores, e cada neurônio possui seu próprio conjunto de
dados armazenado para rápida recuperação quando o hover é
ativado. O painel de informações é ocultado assim que o mouse
sai da área de colisão do neurônio, evitando o acúmulo de
informações na tela.

IV. CONCLUSÃO

A implementação da visualização 3D para redes neurais
artificiais apresentada continua em desenvolvimento, com o
objetivo de oferecer uma ferramenta interativa e acessı́vel para
a exploração dos processos de decisão dessas redes. Embora
ainda enfrentemos alguns desafios técnicos, especialmente na
área de ferramentas e nas decisões relativas à UI/UX para
proporcionar uma melhor experiência ao usuário, os resultados
preliminares demonstram a viabilidade da abordagem proposta
e a precisão da lógica subjacente.

Comprometidos com os princı́pios de transparência e
colaboração, planejamos disponibilizar a aplicação como
código aberto. Acreditamos que, ao compartilhar nosso trabalho
com a comunidade, não apenas incentivamos a contribuição e a
inovação, mas também promovemos uma maior compreensão
sobre o funcionamento das redes neurais. A participação da
comunidade será essencial para aprimorar a ferramenta, per-
mitindo que desenvolvedores e pesquisadores explorem novas
possibilidades e ampliem os fundamentos que estamos estab-
elecendo. Com esse espı́rito colaborativo, seguimos em frente,
empenhados em tornar a visualização de redes neurais mais
acessı́vel e compreensı́vel para todos.

Além disso, pretendemos prosseguir com trabalhos futuros
que incluam visualizações de redes neurais mais complexas,
com ênfase nas arquiteturas utilizadas em Deep Learning. Ao
abordar essas redes mais sofisticadas, esperamos enriquecer
ainda mais a experiência de visualização e compreensão dessas
redes para os potenciais usuários, contribuindo para o avanço
do conhecimento em uma área em constante evolução.
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