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Resumen: La discapacidad visual constituye una de las principales barreras para la inclusion social, afectando a
mas de 285 millones de individuos que padecen debilidad visual o ceguera, y los dispositivos de apoyo suelen ser
costosos o poco accesibles. Por tal motivo, en el presente estudio se llevo a cabo una Revision Sistematica de la
Literatura (RSL) cuyo objetivo principal es identificar los modelos de inteligencia artificial mas eficientes en el
area de reconocimiento de texto, colores y objetos como frutas, billetes y expresiones faciales. Esta busqueda
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incluye articulos que se publicaron entre 2020 y 2026, explorando las principales bases de datos cientificas
indexadas como Redalyc, Biblioteca Digital ACM, Consensus, IEEE Xplore, Springer Natura Link y Google
Académico. Durante la busqueda, se identificaron y analizaron 46 articulos donde se identifico que las
arquitecturas basadas en Redes Neuronales Convolucionales (CNN) y modelos de aprendizaje profundo son las
mas eficaces para procesar informacion visual a través de imagenes o videos en tiempo real sin gran necesidad de
recursos elevados.

Palabras clave: Inteligencia Artificial, Discapacidad Visual, Dispositivos Moviles, Computo en la Nube.

Abstract: Visual impairment constitutes one of the primary barriers to social inclusion, affecting over 285 million
individuals experiencing low vision or blindness, while assistive devices are frequently costly or lack accessibility.
Consequently, the present study conducted a Systematic Literature Review (SLR) with the main objective of
identifying the most efficient artificial intelligence models in the domain of text, color, and object recognition—
specifically concerning items such as fruits, banknotes, and facial expressions. This research encompasses articles
published between 2020 and 2026, exploring prominent indexed scientific databases including Redalyc, the ACM
Digital Library, Consensus, IEEE Xplore, Springer Nature Link, and Google Scholar. Throughout the search
process, 46 articles were identified and analyzed, revealing that architectures based on Convolutional Neural
Networks (CNN) and deep learning models are the most effective for processing visual information through
images or real-time video without demanding substantial computational resources.

Keywords: Artificial Intelligence, Visual Impairment, Mobile Devices, Cloud Computing.

1. Introduccién

La vision es el sentido mas dominante y la discapacidad visual afecta a mas de 285 millones de personas alrededor
de todo el mundo, donde menos de la mitad todavia no han recibido tratamiento médico, esta condicion abarca
desde la deficiencia visual moderada o baja vision hasta la ceguera total generando un impacto dréstico en el
neurodesarrollo durante la primera infancia, lo que limita la autonomia y capacidad de interaccion social de las
personas que la padecen. [1], [2]. Demograficamente, se reconoce como un problema de salud mundial de alta
carga que afecta de manera desproporcionada a mujeres, personas de edad avanzada y poblaciones de bajos
recursos, quienes enfrentan barreras importantes en actividades vitales como el manejo de finanzas o la navegacion
[3]. Una de la causa mas comtin que genera ceguera o pérdida de vision irreversible en el mundo esté relacionada
con la Degeneracion Macular Asociada con la Edad (DMAE) [4].

En 1990 se registraron aproximadamente 3,640,180 casos y un aumento en 2021 a 8,057,521 en casos
mundiales de Afios de Vida Ajustados por Discapacidad (AVAD) y DMAE, estos datos fueron obtenidos a través
de un estudio en 2021 donde se analiz6 la carga de la enfermedad y lesion del GBD (Global Burden of Disease, o
en esparfiol Carga Mundial de Morbilidad) abarcando 204 paises y regiones, llegando a la conclusion de que entre
2020 y 2021 la carga mundial de enfermedad aument6 nuevamente después de 3 décadas, principalmente por la
pandemia de COVID-19 que ocasiono sobrecargo de trabajo en los sistemas de servicios de salud [5].

Aunque existen algunas tecnologias disefiadas para apoyar a personas con discapacidad visual, muchas
requieren de dispositivos especializados, por tal motivo, en esta RSL se tiene como proposito identificar las
principales tecnologias de vision artificial asistivas que puedan utilizarse como medio para mejorar la autonomia
e inclusion social en personas con discapacidad visual.

2. Estado del arte: Tecnologias Asistivas de Visién Artificial para Personas con Discapacidad Visual

La discapacidad visual es una condicion que abarca la pérdida o disminucion de las funciones visuales, la cual no
puede ser corregida a través de medios habituales. La Organizacion Mundial de la Salud (OMS) la clasifica, segiin
la agudeza visual mejor corregida, en deficiencia visual moderada, grave (agrupadas bajo el término “baja vision”)
y ceguera total[2],[3]. Para mitigar las barreras de accesibilidad que genera esta condicion, la vision artificial se
ha posicionado como una herramienta tecnologica fundamental, desarrollando métodos que permiten a las
computadoras ver, comprender e interpretar el contenido de imagenes digitales y videos [6].
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El desarrollo de tecnologias asistivas visuales tienen fundamento en avances de analisis de imagenes médicas
donde técnicas de aprendizaje automatico y una Red Neuronal Convolucional (CNN) han transformado la
comprension y el analisis en patologias oculares [7]. Un paso importante antes de la asistencia tecnologica empieza
con el diagndstico preciso de condiciones que causan pérdida de vision donde se destacan implementaciones con
inteligencia artificial multimodal para el cribado temprano de glaucoma a partir de imagenes oculares [8], asi como
de métodos eficientes para seleccionar e incrustar caracteristicas visuales para la clasificacion general de
enfermedades oculares, destacando que en el area de la salud se requiere una gran precision en los modelos de IA
[9]. Adicionalmente, el uso de redes neuronales de fusion densa explicable y el aprendizaje profundo han logrado
identificar lesiones en retinas mediante Tomografia de Coherencia Optica [10].

Por otro lado, la robustez de las herramientas de asistencia depende de la evolucion sobre el andlisis de
aplicaciones de vision artificial y la deteccion de objetos [11]. Donde actualmente el avance de las tecnologias
asistivas para personas con discapacidad visual se ha fundamentado en la convergencia de la inteligencia artificial
y el procesamiento de imagenes buscando dotar a los usuarios de mayor autonomia en su vida cotidiana [6].

En el area especifica de la asistencia visual, provee los datos del entorno necesarios para que el usuario pueda
adquirir independencia y capacidades de reconocimiento espacial [7]. El procesamiento y la interpretacion de estos
datos visuales se logran mediante arquitecturas avanzadas de aprendizaje profundo, donde histéricamente las CNN
han sido la técnica predilecta para la extraccion de caracteristicas, empleando una estructura multicapa inspirada
en la corteza visual que procesa datos en cuadricula (imagenes 2D) para detectar patrones espaciales y clasificar
objetos con alta precision [12].

Sin embargo, el paradigma de extraccion ha evolucionado con la adopcion de Vision Transformers (ViT),
originalmente introducidos para traducciones automaticas mediante mecanismos de atencion, aunque actualmente
han sido adaptados para procesar secuencias de imagenes mediante auto-atencion lo que permite capturar
dependencias a largo plazo y contextos espaciales globales de manera mas eficaz que un procesamiento de pixel
por pixel [13]. El rendimiento de ambas arquitecturas es ampliamente potenciado por el aprendizaje por
transferencia (Transfer Learning), donde se reutilizan habilidades adquiridas por modelos preentrenados con
masivas bases de datos y aplicandolas a nuevas tareas afines, mediante el cual se acelera el entrenamiento y mejora
la extraccion de caracteristicas espaciales sin necesidad de construir conjuntos de datos etiquetados [14, 15].
Ademas, para maximizar la robustez en entornos dindmicos, se emplea la fusion de caracteristicas (Ensemble
Learning), donde se combinan representaciones extraidas por multiples redes (como ResNet y DenseNet)
incrementando el poder discriminativo general del modelo [16, 17].

Mas alla de la deteccion de obstaculos, la comprension integral del entorno necesita una interpretacion de
elementos textuales y contextuales, por lo que se integra el Reconocimiento Optico de Caracteres (OCR) como
una tecnologia impulsada por inteligencia artificial capaz de leer texto curvo o degradado en escenarios reales, y
Modelos de Lenguaje Visual (VLM) como sistemas multimodales interactivos que pueden procesar imagen y texto
de manera simultanea para generar respuestas descriptivas con un desempefio comparable al humano [18].

Finalmente, para que estos componentes de software conformen una herramienta de asistencia viable, deben
traducirse en estimulos comprensibles y operar de forma autonoma, como el sistema TTS que actia como
mecanismo principal de salida donde convierte la informacion procesada visualmente en palabras habladas
logrando una interfaz auditiva accesible [19]. Ecosistema tecnolégico que converge a través del Internet de las
Cosas (IoT) y los sistemas embebidos, como computadoras compactas de bajo consumo (por ejemplo, Raspberry
Pi). Esta integracion de IoT, procesamiento embebido y comunicaciones inalambricas permite desplegar
algoritmos pesados de inteligencia artificial directamente en dispositivos portatiles garantizando la emision de
alertas en tiempo real y una mejor autonomia del usuario [20, 21].

3. Materiales y métodos

La presente RSL se basa en el modelo de Barbara Kitchenham y Stuart M. Charters [22] para la creacion de una
RSL en el area de ingenieria de software, método que es mencionado en la RSL: Revision de la literatura para el
conteo de unidades formadoras de colonias en microorganismos mediante vision artificial [23].

3.1. Fase 1: Planificacion
Pregunta de investigacion
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En esta primera etapa de analisis, se definieron preguntas de investigacion para llevar a cabo la RSL con el objetivo
de delimitar el alcance de la investigacion con técnicas avanzadas de biisqueda para la recoleccion de articulos en
el area de tecnologias asistivas basadas en vision artificial.
Como pregunta principal se plantea:
e ;Qué modelos de vision artificial se utilizan en tecnologias asistivas orientadas a personas con
discapacidad visual?
Como preguntas secundarias de apoyo a la pregunta principal se plantean las siguientes:
e ;Qué técnicas de vision artificial se utilizan en tecnologias asistivas orientadas a personas con
discapacidad visual?
e ;Cuadles son los avances y limitaciones de la vision artificial en el reconocimiento de objetos?
e /Qué dispositivos se emplean como apoyo para personas con discapacidad visual?

Objetivos especificos

Ademas, en base a las preguntas anteriores se plantean los siguientes objetivos de este estudio:
e Identificar algoritmos y arquitecturas eficientes de vision artificial.
e Clasificar modelos y técnicas de vision artificial utilizados en desarrollo de tecnologias asistivas.
o C(lasificar los tipos de dispositivos empleados como apoyo para personas con discapacidad visual
e  Analizar limitaciones de aplicaciones con vision artificial en entornos asistivos.

Identificacion de bases de datos

Se escogieron bases de datos cientificas relevantes para realizar la investigacion dando prioridad a las que poseen
reconocimiento extenso y publicaciones indexadas. A continuacion, se presenta en la Tabla 1 las fuentes de
informacion seleccionadas junto a su criterio de eleccion.

Tabla 1. Bases de datos para consultar y recopilar articulos cientificos.

Base de datos Criterio
Google académico Cobertura multidisciplinaria y acceso a articulos con alto indice de citacion.
Biblioteca Digital Fuente especializada en informatica y tecnologia, contiene publicaciones
ACM revisadas por pares.
Redalyc Plataforma de acceso abierto con enfoque en revistas cientificas latinoamericanas
Motor de busqueda basado en IA, prioriza estudios indexados y resultados con
Consensus evidencia cientifica. Se utiliz6 como auxiliar en la recopilacion de articulos.
IEEE Xplore Base reconocida en ingenic.ar.ia y computaci(')rll, con.tiene articulos de alto impacto y
revisiones metodoldgicas rigurosas.
Springer Link Editorial cientifica internacional, contiene publicaciones revisadas por pares y

estudios recientes de alta calidad.

Fuente: Elaboracion propia.

Para realizar la investigacion y recopilacion de articulos, se plantearon las siguientes palabras clave presentadas
en la Tabla 2.

Tabla 2. Palabras clave y sus sindnimos.

Palabra clave Sinénimos
Intelligent systems
Machine Learnin
Artificial .. N
. . Computer vision
intelligence .
Image processing
Machine vision
. . Object recognition
Object detection . J L & . .
Visual object identification
Visual Visual deficiency
impairment Partial or total blindness
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blindness
Assistive Assistive devices
technologies Support devices
Mobile Mobile software
applications Mobile app

Fuente: Elaboracion propia.

Se formularon diferentes cadenas de busqueda a partir de las palabras clave anteriores y se consultaron en bases
de datos cientificas indexadas, las cuales se presentan a continuacion en la Tabla 3 las mas relevantes.

Tabla 3. Cadenas de busqueda para la consulta y recopilacion de articulos.

Cédigo de cadena

de biisqueda Cadena de busqueda
(“artificial intelligence” OR “intelligent systems” OR “machine learning” OR
“computer vision” OR “image processing” OR “machine vision”)
CBO1 AND (“object detection” OR “object recognition” OR “visual object identification”)

AND (““visual impairment” OR “vision loss” OR “blindness”)
AND (“assistive technologies” OR “support technologies” OR “assistive devices”
OR “support devices”)
(“computer vision” OR “image processing”)

CB02 AND (“assistive technology” OR “assistive device”)

AND (““visual impairment” OR “blindness”)
(“machine vision” OR “Image processing” OR “object detection” OR “Object

recognition”)

CBO03
AND (“assistive system” OR “assistive technology”)
AND (“visually impaired” OR “blindness *)
CB04 “Artificial intelligence” AND “Computer vision” AND “Object detection” AND

“Visual impairment” AND “Assistive technologies”
(“Mobile applications” OR “Mobile app” OR “Mobile software”)
CBO05 AND (“Artificial intelligence” OR “Machine learning” OR “Computer vision”)
AND (“Visual impairment” OR “Blindness”)
Fuente: Elaboracion propia

A continuacion, se presenta en la Tabla 4 los resultados obtenidos en la consulta de cada cadena de busqueda, cabe
mencionar que los resultados presentados son los resultados totales antes de aplicar algun criterio de inclusién o
exclusion.

Tabla 4. Resultados obtenidos en la consulta de articulos.

Base de datos CB01 CBO02 CB03 CB04 CB05 Total

Google académico 3,710 6,600 8,510 1,150 8,920 28,890

Biblioteca Digital ACM 374 456 470 126 567 1,993
Redalyc 2 1 33 1 10 47

IEEE Xplore 0 455 758 27 424 1,664

Springer Link 708 365 984 45 673 2,775

Total 4,794 7,877 10,755 1,349 10,594 35,369

Fuente: Elaboracion propia.

3.2. Fase 2: Revision de los estudios relevantes

Criterios de inclusion y exclusion

A continuacion, en la Tabla 5 se definieron criterios de inclusion y exclusion con el objetivo de delimitar los
articulos recabados y asi obtener mejor calidad en los mismos.
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Tabla 5. Criterios de inclusion y exclusion.

Criterio Descripcion
Tipo de estudios Articulos cientificos, articulos de divulgacion, tesis
Fechas 2020 —2026
Idioma Inglés y espafiol
, Vision artificial, tecnologias moéviles asistivas, accesibilidad, discapacidad
Area visual
Inclusion Implementaciones, prototipos, pruebas con usuarios, frameworks/librerias
Exclusig Articulos sin aplicaciones reales, RSL’s, tecnologias de apoyo sin vision por
xelusion computadora, opiniones, conferencias
Relevancia Inclusion de articulos empiricos que aborden el desarrollo, implementacion o

evaluacion de modelos de vision artificial

Fuente: Elaboracion propia.

Aplicando la fecha de publicacion como primer filtro de exclusion se nota una considerable reduccion en los
articulos publicados, resultados que se presentan a continuacion en la Tabla 6.

Tabla 6. Resultados obtenidos después de aplicar las fechas de publicaciéon como filtro de exclusion.

Base de datos CB01 CB02 CB03 CB04 CB05 Total

Google académico 2,890 4,320 5,720 955 6,630 20,515

Biblioteca Digital ACM 321 342 363 115 486 1,627
Redalyc 1 1 16 0 8 26

IEEE Xplore 0 357 620 25 323 1,325

Springer Natura Link 556 227 628 33 427 1,871

Total 3,768 5,247 7,347 1,128 7,874 25,364

Fuente: Elaboracion propia.

Como siguiente filtro, en la Tabla 7 se excluiran otras revisiones sistematicas, ademas de incluir solo articulos con
idioma de publicacién en espafiol e inglés.

Tabla 7. Resultados obtenidos al excluir revisiones sistematicas y conferencias, e incluir articulos en espafiol e inglés.

Base de datos CB01 CB02 CB03 CB04 CB05 Total
Google académico 2,620 888 1,310 189 1,030 6,037
Biblioteca Digital ACM 60 46 58 8 29 201
Redalyc 0 0 12 0 6 28
IEEE Xplore 0 26 42 2 22 92
Springer Natura Link 54 31 181 18 176 460
Total 2,734 991 1,603 217 1,263 6,808

Fuente: Elaboracion propia.

Como tltimos filtros se incluiran articulos que aborden el area de vision artificial, tecnologias moviles asistivas,
accesibilidad y discapacidad visual, posteriormente se seleccionaran algunos articulos que tengan mayor
relevancia y aporte significativo a las preguntas de investigacion y objetivos de este andlisis sistematico,
obteniendo los siguientes resultados de articulos que seran analizados, se presentan a continuacion en la Tabla 8.
Algo importante de mencionar, es que dentro de los resultados obtenidos en Google académico pueden aparecer
articulos publicados en alguna de las otras bases de datos debido a que es un buscador y no una base de datos.

Tabla 8. Resultados finales para analisis de la literatura.

Base de datos CB01 CBO02 CB03 CB04 CB05 Total
Google académico 6 3 9 4 6 28
Biblioteca Digital ACM 1 0 1 0 1 3
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Redalyc 0 0 1 0 0 1

IEEE Xplore 0 1 1 0 0 2
Springer Natura Link 3 1 4 1 3 12
Total 10 5 16 5 10 46

Fuente: Elaboracion propia.

A continuacion, en la Figura 1 se muestra de manera gréafica el proceso de busqueda y seleccion de la literatura de
acuerdo a la metodologia PRISMA. Se muestran los registros identificados, los criterios de exclusion aplicados en
cada etapa (cribado y elegibilidad) y finalmente los estudios incluidos en esta revision donde se evalud la calidad
metodologica de los estudios seleccionados considerando criterios como los objetivos, la relevancia de los
resultados y la actualidad de la informacion.

[ Identificacion de estudios — Diagrama PRISMA

—

[ Estudios identificados en bases de datos: 35,369 ]

A 4

[ Registros después de la primera clasificacion: 25,364 J

Registros excluidos: 10,005

A 4

[ Registros después de la segunda clasificacion: 6,808 ]

Registros excluidos: 18,556

A\ 4

[ Estudios incluidos en la revision final: 46 ]

Registros excluidos: 6,762

[ inciusion | Eregibiticad | [ criado | [ identificacion

Figura 1. Diagrama PRISMA que muestra el flujo de seleccion de los estudios. Fuente: Elaboracion propia.

4. Resultados

4.1. Fase 3: Sintesis y andalisis de estudios relevantes
A continuacion, se presentan los hallazgos de la literatura seleccionada, estructurados con base en las preguntas y
objetivos de investigacion planteados para este estudio.

La discapacidad se define como la ausencia o disfuncion de un érgano o sistema causada por una enfermedad,
lesion u otra condicion de salud donde se requiere atencion médica y rehabilitacion para acercar a la persona al
estado normativo del cuerpo [24]. La discapacidad visual se define como la pérdida o disminucion significativa de
las funciones visuales que no puede ser corregida mediante intervenciones habituales como el uso de lentes,
afectando a mas de 285 millones de individuos [25]. Esta condicion abarca desde la deficiencia visual moderada
o0 baja vision hasta la ceguera total generando un impacto drastico en el neurodesarrollo durante la primera infancia
lo que limita las oportunidades de educacidon, independencia, aprendizaje y adaptacion social [2].
Demograficamente, se reconoce como un problema de salud mundial de alta carga que afecta de manera
desproporcionada a mujeres, personas de edad avanzada y poblaciones de bajos ingresos, enfrentando barreras
importantes en actividades vitales como el manejo de finanzas o la navegacion en interiores y exteriores [3].

Para mejorar la autonomia, la literatura evidencia la integracion de Inteligencia Artificial en diversas
plataformas de hardware donde se observan aplicaciones basadas en inteligencia artificial desplegadas en teléfonos
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inteligentes con el objetivo de reconocer el entorno fisico con altas tasas de precision, funcionando como asistentes
personales en tiempo real [26], donde se consolidan como la herramienta méas accesible donde se pueden ejecutar
aplicaciones moviles con asistencia por voz (TTS) que funcionan con o sin conexion a internet, como la aplicacion
“CopReader” para identificar papel moneda y “Vivid” para reconocer colores, textos y expresiones faciales [27].
Otra alternativa destacable es el Single Shot Detector (SSD), un modelo de una sola etapa que alcanza grandes
niveles de precision comparables con arquitecturas mucho mas densas al prescindir de una red de propuesta de
regiones [11]. Frecuentemente, se acopla con arquitecturas ligeras como MobileNet creando MobileNet-SSD para
mantener una alta tasa de aciertos con un bajo costo computacional [19, 28].

Ademas del uso de moviles, existe un gran avance en el disefio de dispositivos vestibles (wearables), como
gafas inteligentes equipadas con camaras y sensores de profundidad (Vuzix Blade 2 y OrCam MyEye), bastones
inteligentes con tecnologia ultrasonica o laser, y prendas cognitivas como “Blind's Apron” [29, 30]. Para los
bastones, fue necesario desarrollar diferentes prototipos fisicos cuyo objetivo consistia en realizar una estimacion
precisa de la distancia hacia los obstaculos u objetos de interés, un punto critico que necesitaba garantizar la
movilidad segura [31]. Estos periféricos fisicos se combinaban frecuentemente con sistemas embebidos de bajo
costo, como una “Raspberry Pi” o “Intel Edison”, principalmente al emplear IoT para procesar los datos visuales
y comunicarlos via retroalimentacion haptica (vibracion) o auditiva [20, 32].

Ademas del reconocimiento de objetos, los resultados revelan un incremento dentro del enfoque hacia la
inclusion cultural y cognitiva, principalmente en el disefio y desarrollo de dispositivos interactivos impulsados por
IA capaces de soportar multiples idiomas para facilitar que el usuario reciba la retroalimentacion de su entorno en
su lengua materna [33].

En el ambito del desarrollo de tecnologias asistivas, las arquitecturas basadas en CNN y aprendizaje profundo
son estandar para el reconocimiento del entorno donde modelos detectores de objetos de una sola etapa, como la
familia YOLO en sus variantes mas recientes como YOLOvVS, YOLOvV9, YOLOI11 y YOLO26, dominan la
literatura al ofrecer un excelente equilibrio entre velocidad de procesamiento en tiempo real y alta precision [34,
35, 36].

En la version mas reciente de la familia YOLO, se destaca YOLOE-26 como una importante solucién para
mitigar limitaciones de entornos dinamicos en el mundo real, ya que a diferencia de modelos anteriores limitados
a categorias previamente definidas, en YOLOE-26 se introduce la “segmentacion de instancias de vocabulario
abierto”, logrando que puede ser guiado dinamicamente mediante texto (facilmente integrable con comandos de
voz del usuario) para buscar objetos especificos, inusuales o en evolucion que no estaban en la base de datos
original del modelo. Ademas de demostrar en evaluaciones de las variantes mas ligeras (YOLOE-26n y YOLOE-
26s), ofrecen un gran equilibrio entre alta precision de segmentacion y latencia computacional muy baja gracias a
su optimizacion para hardware de borde [36].

Ademas, como se muestra en la Figura 2, comparado con versiones anteriores YOLO26 ha demostrado una
optimizacion superior entre precision y velocidad (accuracy-speed trade-off) incluso con modelos basados en
Transformadores, presentado en la Figura 3, destacando su gran ventaja en el disefio libre de Supresion de No-
Maximos liderando la eficiencia del flujo de trabajo completo [36].
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Figura 2. Comparacion de la familia YOLO entre latencia pura de inferencia (milisegundos por imagen) y precision de
deteccion (métrica estandar COCO mAP). Fuente: https://docs.ultralytics.com/models/yolo26.
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Figura 3. Comparacion de YOLOv10, YOLO26 y variantes basadas en Transformadores (variantes RT-DETR), entre
latencia de extremo a extremo y precision de deteccion. Fuente: https://docs.ultralytics.com/models/yo0lo26.

Por otro lado, para aplicaciones méviles que necesitan eficiencia energética y un bajo consumo de memoria,
algoritmos ligeros como SSD integrados con MobileNetV2 han logrado una precision superior al 95% en la
deteccion de objetos cotidianos y billetes [28, 37].

Para tareas altamente especializadas como la lectura de letreros, los enfoques hibridos utilizan algoritmos de
Reconocimiento Optico de Caracteres acoplados a Modelos de Lenguaje Visual (VLM) de tiltima generacion,
logrando asi interpretar textos complejos en escenarios desordenados [18]. Asimismo, algunos investigadores
proponen modelos detectores de dos etapas como Faster R-CNN, y Transformadores de Vision que proporcionan
diversas caracteristicas de contexto global pero también son aplicados en ecosistemas Edge-Cloud [15].

Las tecnologias actuales presentan avances significativos que permiten tasas de deteccion, precision y
recuperacion cercanas al 99% bajo condiciones controladas de experimentacion [38]. Sin embargo, la
implementacion de Vision Artificial en la vida diaria de personas con discapacidad visual enfrenta diversas
limitaciones en escenarios dinamicos del mundo real, donde las variaciones drasticas en la iluminacién, las
oclusiones parciales del objeto, el movimiento de la camara o el ruido de fondo disminuyen considerablemente la
confiabilidad y precision del modelo [32, 39].

Ademas, el despliegue de redes neuronales profundas y densas presentan barreras de capacidad
computacional y un alto consumo de bateria al intentar ejecutarse directamente sobre dispositivos moviles o
embebidos de bajo costo [35]. A nivel de usuario, la usabilidad a largo plazo no solo requiere detecciones
numéricas exactas, sino también de una retroalimentacion instantanea con un disefio que preserve la privacidad de
la informacion captada por las camaras en espacios publicos [40].

En la siguiente tabla, Tabla 9, se presenta una sintesis de los articulos que abordan vision artificial, asi como
los dispositivos empleados, principalmente abordan la deteccion de objetos en dispositivos moviles.

Tabla 9. Resultados finales para analisis de la literatura.

Autor(es) Aifio Modelo/Arquitectura de  Reconocimiento abordado Dispositivo
Vision Artificial Utilizado
Joshi, R. C., 2020 Redes Neuronales Reconocimiento Procesador Digital
etal Convolucionales multiobjeto, evasion de de Senales integrado
obstaculos y segmentacion con sensores
ultrasénicos
Ashiq, F., et 2022 Redes Neuronales Reconocimiento y Sistemas de
al. Convolucionales seguimiento de objetos asistencia portatiles
Alzahrani, N. 2023 Mask R-CNN Deteccion y segmentacion Software de
y Al-Baity, H. de objetos con salida de voz asistencia
H.
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Islam, R. B., 2023 CNN, YOLO y ORB- Deteccion de objetos y Gafas inteligentes
etal. SLAM descripcion del entorno y sistemas
multisensoriales
Bolafios- 2024 SqueezeNet, MobileNet, Identificacion de moneda Teléfonos
Fernandez, C. SSDy YOLO colombiana con inteligentes
y Bacca- retroalimentacion de audio
Cortes, E. B.
Naz, S. 2024 R-CNN, Faster R-CNN, Clasificacion y evaluacion Dispositivos
yJabeen, F. SSD, YOLO, ViTy para técnicas de deteccion moviles
ResNet
Adam, M., et 2025 Faster R-CNN, ResNet, Deteccion, extraccion y Dispositivos de
al. DenseNet-20 y Bi-GRU clasificacion de objetos en tecnologia de
interiores asistencia inteligente
Alarood, A., 2025 BViT-CKNN (Bilateral Deteccion de obstaculos Sistemas de
etal. Vision Transformer y mediante datos de vision navegacion autonoma
Convolution Kernel Neural estéreo
Network)
Alashjaee, A. 2025  YOLOVS, CapsNety Red  Deteccion y localizacion de Sistema de
M., et al. de Creencias Profundas objetos en interiores asistencia inteligente
(DBN) optimizada con
TSA
Alohali, M. 2025 FFDGCRN-ROD (Faster ~ Deteccion y clasificacion de Dispositivos en
A. etal R-CNN, CapsNet, objetos en interiores entorno IoT con
SqueezeNet, Inceptionv3 y edge-cloud
DA-GCRN)
Fernando, S., 2025 YOLOv4, SSD, MobileNet reconocimiento de imagenes Teléfonos
etal y ResNet inteligentes y gafas
inteligentes
Ghanem, A. 2025 YOLOvVS, YOLOVY, Identificacion de la moneda Dispositivos
M., et al. YOLOV10, ResNet-50 y egipcia méviles y embebidos
SqueezeNet
Kumari, P.y 2026 YOLOvVS Deteccion de objetos con Gafas inteligentes
Hammady, R. retroalimentacion de IA y

audio

Fuente: Elaboracion propia.

4.1. Limitaciones del estudio
Una limitacion inherente a la metodologia de esta revision sistematica radica en la cobertura de las bases de datos
consultadas. Si bien se incluyeron repositorios de alto impacto como IEEE Xplore, Biblioteca Digital ACM,
Springer Link, Redalyc, y motores basados en IA como Consensus, existe la posibilidad de haber omitido estudios
empiricos relevantes indexados exclusivamente en colecciones cerradas como Scopus o Web of Science.
Asimismo, la exclusion de literatura gris, como informes técnicos no publicados comercialmente, y la
restriccion a documentos en los idiomas inglés y espaiiol introduce un sesgo idiomatico que podria dejar fuera
avances tecnologicos desarrollados en otras regiones asiaticas o europeas, sin embargo, es importante distinguir
estas restricciones documentales de las limitaciones tecnoldgicas y operativas de las soluciones analizadas.
Mientras que el disefio de busqueda restringe la exhaustividad teorica de la revision, los desafios inherentes
alos modelos de vision artificial donde la caida de confiabilidad ante oclusiones parciales, las variaciones extremas
de iluminacion en escenarios dindmicos y la alta demanda computacional en dispositivos moviles de borde pueden
representar barreras directas para el despliegue de tecnologias asistivas.
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5. Conclusiones

La discapacidad visual es una condicion que abarca la baja vision hasta la ceguera total, lo que restringe
mayormente la capacidad de las personas al realizar actividades de su vida cotidiana, afectando su autonomia e
inclusion social. Frente a esta problematica de salud publica global, la literatura evidencia que la integracion de
tecnologias asistivas basadas en vision artificial representa una solucion transformadora que permite a las personas
mitigar barreras al percibir e interpretar su entorno de manera independiente [2].

El analisis de los resultados extraidos de la literatura confirma que la convergencia del aprendizaje profundo
y la vision artificial ademds de demostrar ser computacionalmente eficiente, también poseen un impacto
terapéutico y funcional directo en la evaluacion clinica de tecnologias asistivas [42]. Ademas, la implementacion
de estos modelos reducen significativamente las barreras de autonomia para las personas con discapacidad visual
[39]. Y demuestran que los modelos de la familia YOLO poseen una versatilidad y dominio que trasciende el
ambito cotidiano, principalmente debido a que han sido implementados con éxito en marcos sucesivos para la
interpretacion de tumores cerebrales [41], deteccion de objetos en fotografias aéreas tomadas por drones [42], e
incluso en la deteccion de fauna peligrosa donde se puede llegar a encontrar serpientes en entornos complejos [43].
Esta capacidad de los modelos para operar bajo condiciones atipicas y detectar objetos diminutos demuestra una
madurez algoritmica extrapolable a la identificacion de obstaculos con gran precision en el entorno de una persona
con discapacidad visual.

En particular, los resultados evidencian que las variantes de YOLO como la version 9, YOLO11, YOLO26
con SSD, han demostrado ser los mas eficaces al proporcionar un equilibrio 0ptimo entre alta precision de
deteccion y velocidad de inferencia en tiempo real [29, 35].

En cuanto a los dispositivos utilizados como apoyo asistivo, el analisis de la literatura clasifica a las
principales herramientas fisicas en teléfonos inteligentes o smartphones y dispositivos vestibles (wearables en
inglés) como gafas inteligentes o bastones ultrasonicos [29]. Donde los teléfonos inteligentes se destacan como
dispositivos que operan para ser el medio principal en capturas visuales y retroalimentacion auditiva,
frecuentemente combinados con sistemas embebidos o moédulos de comunicacion IoT que permiten una
comunicacion inalambrica a largas distancias con un bajo consumo de energia, haciendo posible un
funcionamiento inclusive con baterias pequeias durante varios afios, esta convergencia permite un procesamiento
eficiente en el borde, también llamado Edge Computing [21, 29].

Paralelamente, para optimizar el entendimiento del espacio, la literatura indica una transicion hacia la
computacion espacial y Realidad Extendida (XR en inglés), ofreciendo interacciones naturales y multimodales
con el objetivo de que enriquecer la percepcion del entorno [44, 45]. Estos avances en la identificacion espacial se
apoyan en marcos robustos de estimacidén de posturas probados en entornos extremos como la navegacion
submarina, pero comparten las bases de la vision artificial para calcular la posicion y orientacion del entorno 3D
para un usuario con discapacidad visual [46].

Estos hallazgos superan las expectativas de estudios anteriores donde se dependia de detectores de dos etapas
que resultaban mas lentos, o sensores de hardware voluminosos los cuales limitaban la portabilidad, consolidando
asi a la inteligencia artificial como una herramienta fundamental para la interpretacion semantica y auditiva del
entorno en dispositivos méviles [29, 38]. En un contexto mas amplio, las implicaciones de estos resultados tienen
un impacto profundo en la salud publica e inclusion social [47]. Considerando la alta carga demografica entre
ceguera y baja vision a nivel global, que a menudo conllevan al aislamiento social o inclusive accidentes, la
adopcion de tecnologias de asistencia integradas en dispositivos de uso cotidiano (como teléfonos inteligentes)
fomenta una verdadera inclusion [20].

Las herramientas capaces de interpretar textos mediante OCR o reconocer billetes promueven la
independencia financiera y movilidad de los usuarios [3]. Pero ademas de mejorar notablemente la calidad de vida
y la autoconfianza, también disminuye la dependencia hacia los cuidadores, facilitando su desenvolvimiento en
entornos complejos [39]. A pesar de los grandes avances, la interpretacion de resultados captados en la literatura
reciente también revela limitaciones significativas en estudios actuales, los sistemas evidencian que la
confiabilidad de los modelos disminuye drasticamente en escenarios dindmicos que no pueden ser controlados en
el mundo real, enfrentando problemas de falsos positivos frente a variaciones extremas de iluminacion, fondos
desordenados u oclusiones de objetos parciales [17].

Con base en las limitaciones observadas, se nota un enfoque en desarrollo de arquitecturas atin mas ligeras y
algoritmos de optimizacion que mejoren la eficiencia del procesamiento pero a la vez requiere de dispositivos sin
recursos restringidos, al igual que se resalta una necesidad de implementar una validacion cruzada con grandes
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conjuntos de datos, diversos y anotados por las propias personas con discapacidad visual, con el objetivo para
garantizar la generalizacion de los modelos frente a escenarios no vistos y asi lograr reducir el sesgo [17, 48].
Ademas, es importante explorar a fondo la fusion de datos multimodales, combinando Vision Artificial con
sensores ambientales (LiDAR o ultrasonido) y Modelos de Lenguaje Visual para lograr un razonamiento espacial
interactivo mediante comandos de voz bidireccionales y adaptables [20, 29].
Finalmente, las proximas tecnologias asistivas deberan garantizar enfoques centrados en el usuario
conservando la privacidad y ofreciendo interfaces innovadoras que reduzcan la carga cognitiva [48].
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