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Resumen

La exploracion geoldgica en entornos marinos se enfrenta a crecientes retos operativos y ambientales,
desde condicionantes ecoldgicas y costos elevados, hasta la escasez de datos geoespaciales de alta resolucion.
Este trabajo introduce un marco de simulacién con refuerzo cudntico que combina la Optimizacion Binaria
Cuadratica sin Restricciones (QUBO) y el Algoritmo de Optimizacion Cuantica Aproximada (QAOA), para
optimizar la planificacién de rutas en etapas tempranas de reconocimiento geoldgico en cuencas offshore de
Colombia. El 4rea de estudio, de 1 km?, se discretiza en una malla de 10 x 10 de celdas de 100 m x 100 m, a
cada una de las cuales se le asigna un puntaje de prioridad geoestructural. La formulacién QUBO resultante
integra en una estructura binaria de decisidn la conectividad espacial, las reglas de desplazamiento y la
pertinencia geoldgica, y se resuelve mediante rutinas hibridas de optimizacién cuantico-clasicas. Los
hallazgos muestran que las soluciones basadas en QAOA generan trayectorias de exploracién coherentes y
eficientes, capaces de privilegiar objetivos geoldgicos de alto valor, sin sacrificar la continuidad espacial ni
el cumplimiento de restricciones energéticas. En conjunto, el marco propuesto perfila una ruta promisoria
hacia estrategias de exploraciéon marina de bajo impacto y costo eficiente, con escalabilidad a ambitos
maritimos mas amplios. Asi mismo, es compatible con extensiones futuras que incorporen clasificacion
geoldgica asistida por IA y planificacién de rutas adaptativa en tiempo real mediante sistemas multiagente.

Palabras clave: Algoritmo de Optimizacion Cudntica Aproximada (QAOA), busqueda de trayectorias con
restriccion energética, cuencas offshore de Colombia, exploracion geoldgica offshore, Optimizacién Binaria
Cuadratica sin Restricciones (QUBO), planificacion de rutas.
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Quantum-Assisted Route Optimization for UAV
Offshore Geological Exploration

Abstract

Marine geological exploration faces increasing operational and environmental challenges, ranging
from ecological constraints and high costs to the scarcity of high-resolution geospatial data. This work
introduces a quantum-enhanced simulation framework that combines Quadratic Unconstrained Binary
Optimization (QUBO) and the Quantum Approximate Optimization Algorithm (QAOA) to optimize route
planning in the early stages of geological reconnaissance in offshore basins of Colombia. The 1 km? study
area is discretized into a 10x10 grid of 100 m x 100 m cells, each assigned a geostructural priority score. The
resulting QUBO formulation integrates spatial connectivity, movement rules, and geological relevance into
a binary decision structure, which is then solved using hybrid quantum-classical optimization routines. The
findings show that QAOA-based solutions generate coherent and efficient exploration trajectories, capable
of prioritizing high-value geological targets without compromising spatial continuity or compliance with
energy constraints. Overall, the proposed framework outlines a promising pathway toward low-impact
and cost-efficient marine exploration strategies, scalable to broader maritime contexts. Furthermore, it
is compatible with future extensions involving Al-assisted geological classification and real-time adaptive
route planning through.

Keywords: Quantum Approximate Optimization Algorithm (QAOA), Quadratic Unconstrained Binary
Optimization (QUBO), offshore geological exploration, route planning, offshore basins of Colombia, energy-
constrained pathfinding.
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Introduccion

La franja maritima colombiana en el Caribe
constituye una frontera con alto potencial, pero
ha sido poco estudiada para la exploracién de
hidrocarburos en aguas profundas (Vargas, 2012).
Aunque existe un interés sostenido por parte de
entidades energéticas nacionales e internacionales,
la complejidad geoldgica, las condiciones de
gran calado y los elevados costos logisticos han
restringido tanto la cartografia geomorfolégica
de detalle como los analisis de prospectividad en
etapas tempranas (Suarez Bermudez et al., 2025).
Las campafias marinas convencionales basadas en
adquisicién sismica, gravimetria y multihaz son
prolongadas y onerosas, demandan embarcaciones
especializadas y conllevan un posprocesamiento
intensivo. En consecuencia, se requieren enfoques
alternativos que posibiliten la caracterizacién
preliminar de estructuras potenciales con minima
intervencion fisica (Rodriguez et al., 2021).

De manera simultidnea, los avances en
inteligencia artificial (IA) y computacidn cudntica
estan habilitando nuevas rutas para la adquisicion,
el tratamiento y la interpretacién de informacién
geocientifica (Geda & Tang, 2025). Métodos de
[A como las redes neuronales convolucionales
(CNN) (Vadyala & Betgeri, 2023) y los modelos
generativos (Boone et al., 2025) han probado su
eficacia para extraer rasgos geomorfolégicos a
partir de datos geoespaciales tanto sintéticos como
reales, incluidos mosaicos batimétricos y altimetria
radar. En paralelo, los algoritmos de inspiracion
cuantica —en especial el Algoritmo de Optimizacion
Cuantica Aproximada (QAOA, sigla del nombre
en inglés) y las formulaciones de Optimizacion
Binaria Cuadratica sin Restricciones (QUBO, sigla
del nombre en inglés)— ganan traccién por su
capacidad de abordar problemas combinatorios
complejos con recursos computacionales acotados
y bajo alta incertidumbre (Jun, 2024).

El presente trabajo expone un marco de
simulacién de bajo peso computacional que
integra planificacién de rutas con QAOA y modelos
geoespaciales discretizados en rejilla para la

exploracion de terrenos marinos. Se selecciona
un dominio de 1 km x 1 km en cuencas offshore
(fuera de la costa) de Colombia, a partir de datos
oceanicos publicos, para emular una misién
auténoma de mapeo comparable a las realizadas
por vehiculos de superficie no tripulados (USV,
sigla del nombre en inglés) o vehiculos submarinos
auténomos (AUYV, sigla del nombre en inglés). El
espacio discretizado se traduce a una formulacién
de QUBO que codifica rutas de navegacion factibles
sujetas a la autonomia de bateria, la direccién de
las corrientes y la topografia del fondo marino.

Dadas las dificultades logisticas y los costos
de operar misiones reales en ambientes offshore
colombianos, se adopta una estrategia de validacion
por simulacién con analogos topograficos reales y
experimentos computacionales. Esta aproximacion
permite ensayar una canalizacion de optimizacion
hibrida cuantico-clasica en condiciones cercanas
a las operacionales. Al combinar la codificacién
QUBO, solucionadores QAOA y un esquema
de priorizacion de objetivos asistido por IA, el
modelo ilustra como ajustar la planificaciéon de
trayectorias para privilegiar la relevancia geoldgica
sin sobrepasar las restricciones de recursos.

La estructura del presente articulo es
la siguiente. El segundo apartado revisa los
fundamentos de QUBO y QAOA aplicados a la
optimizaciéon geoespacial. El tercero describe
el dominio de simulacién, la codificacion de
la rejilla y las funciones objetivo. El cuarto
ilustra el caso de la costa Caribe colombiana. El
quinto presenta resultados ilustrativos de los
experimentos de optimizacién de rutas. Luego,
en el sexto, se discuten las implicaciones para la
geociencia marina, y el apartado séptimo ofrece
recomendaciones para su despliegue en escenarios
reales y para la integracion futura de enfoques
cuanticos en los flujos de trabajo de exploracién
offshore.

Revision de literatura

Los progresos mas recientes en algoritmos
cuanticos orientados a la optimizacion combinatoria
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han dado pie a nuevas metodologias capaces de
abordar tareas como la planificacion de rutas, la
asignacion de recursos y la navegacion autonoma en
espacios geoespaciales (Lins et al., 2025). Dentro de
este panorama, los modelos de QUBO y su ejecuciéon
con algoritmos como el QAOA se posicionan
como enfoques de referencia, compatibles con
arquitecturas de hardware cuantico de corto plazoy
con esquemas hibridos cuantico-clasicos (Blekos et
al, 2024; Dong et al., 2020). En tales formulaciones,
la matriz Q —de caracter simétrico— recoge tanto
las interacciones lineales como las cuadraticas
entre las variables de decision (Huo et al., 2024).
Esta estructura ofrece la flexibilidad necesaria
para modelar caminos 6ptimos, restricciones
de cobertura cartografica, limites energéticos y
criterios de priorizacion geoldgica dentro de un
espacio binario de decision unificado. Problemas
tradicionales de georreferenciacidn, seleccion de
puntos de muestreo o programacion de misiones
bajo recursos acotados pueden representarse con
eficacia mediante un esquema QUBO (McCollum &
Krauss, 2021).

En ambitos marinos, como en cuencas
offshore de Colombia, discretizar el fondo oceanico
en una rejilla navegable permite asociar a cada
celda o transicion una variable binaria. Las rutas
viables se describen entonces como secuencias de
variables activadas a lo largo de la malla, sujetas
a condicionantes de autonomia del vehiculo,
presencia de obstaculos submarinos o prioridades
de exploracidn previamente establecidas (Vargas,
2012). Estas restricciones se incorporan como
penalizaciones cuadraticas en la matriz Q, lo
que habilita la resolucion de problemas tanto de
cobertura minima como de enrutamiento con
multiples objetivos (Bouchmal et al., 2025).

Por su parte, QAOA aporta un enfoque
variacional cuantico para la optimizacién,
sustentado en una sucesién de operadores
unitarios parametrizados que aproximan el estado
fundamental del sistema cudntico donde se codifica
el objetivo de QUBO (Acampora et al., 2023). La
evidencia reciente sugiere que QAOA rinde de
forma alentadora en condiciones ruidosas y en

situaciones donde se buscan soluciones cercanas
al optimo (Pan et al., 2022). En problemas de
navegacion, esta técnica favorece el disefio de
trayectorias adaptativas ante incertidumbres
como corrientes marinas, fallos o desviaciones
de sensores y variaciones en las prioridades de
cobertura.

A diferencia de algoritmos clasicos de
ruteo (p. €j., Dijkstra o A*), que suelen requerir
recomputaciones completas cuando cambian
las condiciones (Acampora et al., 2023), QAOA
posibilita reconfiguraciones parciales e incorpora
informaciéon probabilistica sobre la calidad
de las soluciones (Ruan et al., 2023). Por ello,
resulta especialmente adecuado para planificar
misiones maritimas en entornos donde los datos
batimétricos o espectrales son incompletos o
presentan ruido.

Entre las ventajas de utilizar QUBO o
QAOA en exploracion geoespacial, se encuentran
(Kurowski et al., 2023; Liu et al., 2025):

e Codificacion compacta y conjunta de distintos
tipos de restricciones y objetivos dentro de una
formulacién matricial inica

e C(Capacidad de adaptacion a escenarios
cambiantes mediante ajustes paramétricos

e Disminucion de la complejidad computacional
en problemas de gran escala con multiples
condicionantes simultaneos

e Proyeccion de  escalabilidad hacia
implementaciones reales en recocedores
cuanticos dedicados o en plataformas cuanticas
hibridas basadas en la nubeEste sustrato
tedrico sustenta el disefio del experimento de
simulacién en cuencas offshore de Colombia,
presentado en la seccidn siguiente, donde se
expone con detalle la formulacién de QUBO
y su resoluciéon mediante técnicas basadas
en QAOA aplicadas a un dominio de misién
discretizado.
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Materiales y métodos

Este estudio se centra en un dominio
geoespacial simulado en cuencas offshore de
Colombia (figura 1), seleccionado especificamente
por su importancia estratégica para exploraciones
futuras y por su accesibilidad mediante imagenes
satelitales y modelos digitales de elevacion. Se
ha definido un 4rea representativa de 1 km? (1
km x 1 km) como malla operativa de simulacion.
Esta region presenta un patrén de batimetria
relativamente homogéneo y es adecuada para
modelar misiones de cobertura con aeronaves o
vehiculos remotos.

La malla de simulacion se discretiza en 10 x 10
celdas cuadradas, cada una representando un area
de 100 m x 100 m. Esta estructura permite modelar

Figura 1. Imagen de cuencas offshore de Colombia.

Fuente: Agencia Nacional de Hidrocarburos (ANH).

en detalle problemas de enrutamiento al asociar a
cada nodo de la rejilla parametros geoespaciales
cuantificables, como la pendiente del lecho marino,
el costo estimado de navegacion o las zonas de riesgo
hidrografico. La superficie de navegacion se trata, por
tanto, como un grafo ponderado, donde las aristas
corresponden a movimientos factibles entre celdas
adyacentes y los pesos codifican métricas de riesgo
o energia. Esta discretizacion permite expresar el
problema como una optimizaciéon de recorrido
basada en grafos, cuyo objetivo es maximizar la
cobertura bajo restricciones como el consumo de
bateria, la evitacion de obstaculos o la exposiciéon
dindmica al riesgo. La formulacién emplea el modelo
QUBO como abstraccién matematica, lo que permite
integrar criterios multiobjetivo en un tinico marco
de optimizacién compatible con solucionadores
cuanticos o hibridos.
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Para formalizar el enrutamiento auténomo
de un vehiculo aéreo no tripulado (UAV) sobre
el dominio discretizado de exploracién offshore,
planteamos la optimizaciéon de la trayectoria
como un problema de QUBO. Este enfoque de
modelado permite su implementacién directa
en solucionadores hibridos cuantico-clasicos,
especificamente bajo el paradigma de QAOA.

Sea el dominio de simulacién de 100 m?
discretizado en una rejilla cuadrada de N x N, donde
cada celda (7,j) representa una ubicacién potencial
para el recorrido del UAV. Definase la variable de
decision binaria x,; € {0,1}, tal que x, = lsi la celda
(ij) se incluye en la ruta, y x,, = 0 en caso contrario.

El objetivo es determinar una trayectoria
que: 1) maximice la cobertura sobre celdas
geoespaciales de alta prioridad; 2) cumpla con las
restricciones de energia y distancia, y 3) minimice
las discontinuidades de la trayectoria. Estos
requisitos se codifican en la siguiente estructura
QUBO:

min Z Wijxl'j + 2.1 xi,jxkl
X

(i,j)eq (i,),(k,DHeqQ
non—adjacent
2
+ 1, 2 d;ijXij — Dmax €Y
@i.j)eq
Donde:

¢ Qesel conjunto de todas las celdas de
la rejilla.

e w _jj denota el puntaje de prioridad
geoldgica para la celda (7,j), basado en
atributos simulados o derivados de
satélite reales.

e A1 y A2 son coeficientes de
penalizacién que controlan,
respectivamente, la continuidad de
la trayectoria y la aplicacién de la
restricciéon de longitud de la ruta.

. dij representa el costo de transito o la
distancia asociada con visitar la celda

(i,j)-

e D _es el alcance maximo de vuelo del

UAV, determinado por la bateria y las
limitaciones especificas de la mision.

El primer término recompensa la exploracion
de regiones geologicamente relevantes. El segundo
término penaliza trayectorias desconectadas al
desincentivar la activacién simultanea de celdas
distantes. El tercero impone una restriccion
suave para asegurar que el costo total de la ruta
permanezca dentro del umbral operativo del UAV.
Esta formulacién se traduce directamente a una
matriz QUBO Q, donde el problema de optimizacién
adopta la forma candnica:

i T
T @

En la figura 2 se muestra un ejemplo
representativo de matriz QUBO, donde cada
componente Q , expresa el peso de la interaccion
entre las variables binarias x y x,, obtenido a partir
de la combinacion de los pesos de prioridad, las
restricciones de adyacencia y las penalizaciones
por distancia. De este modo, cada Q , actiia como
un sesgo unario o como un acoplamiento binario
entre variables (celdas), capturando la recompensa
por cobertura, la continuidad del recorrido y las
restricciones energéticas.

Esta instancia QUBO se integra
posteriormente en una rutina de QAOA. El
procedimiento alterna capas de evolucion cuantica
con etapas de optimizacién clasica para hallar
una solucién aproximada que minimice el paisaje
de energia codificado por Q. La implementacién
de QAOA permite un ajuste adaptativo tanto en
backends cuanticos ruidosos como en simuladores,
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y resulta especialmente idénea para problemas
de enrutamiento con restricciones en entornos
dinamicos o parcialmente conocidos.

La planificacién de rutas se plantea como
un problema combinatorio cuyo propdsito es
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Figura 2. Representacion de la matriz QUBO para la optimizacién de la planificacion de rutas.
Cada celda (a,b) indica el peso de interaccion entre las variables de la rejillax, y x,.

Fuente: elaboracion propia.

Resolucion con QAOA e interpretacion

El modelo QUBO se aborda mediante una
implementacién de QAOA ejecutada en un entorno
de simulacién cuantica (p. ej., Qiskit o PennyLane).
Este esquema hibrido combina operadores
unitarios cuanticos parametrizados con bucles de
optimizacidn clasicos, para aproximar soluciones
cercanas al 6ptimo. Para valorar la calidad de las
soluciones se analizan varios hiperparametros y
métricas, entre ellos la profundidad del ansatz, el
rendimiento de la funcion objetivo y los indicadores
de fidelidad.

Las trayectorias obtenidas se contrastan
con algoritmos clasicos de busqueda de rutas

(como Dijkstra y A*) con el fin de cuantificar la
ganancia relativa en cobertura geografica, eficiencia
energética y nimero de estructuras geologicas
identificadas. Las rutas finales se representan en
un sistema de informacién geografica, integrando
capas geologicas e imagenes simuladas del UAV
para garantizar coherencia espacial y pertinencia
cientifica.

Este apartado prepara la implementacion
del algoritmo de optimizacién descrito en la
siguiente seccién, donde se validan, bajo el
marco QUBO/QAOA, estrategias de planificacion
de mision para exploraciones con UAV o AUV en
regiones offshore.
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Caso de estudio

Esta seccidon describe la implementacion
del algoritmo de enrutamiento inspirado en la
computacion cuantica presentado en la seccion
anterior, utilizando un escenario offshore realista
para evaluar el desempefio de la planificacién de
rutas con UAV. El banco de pruebas seleccionado
corresponde a la cuenca Guajira Offshore, en el
norte de Colombia, una regién de alto interés
estratégico debido a su compleja morfologia
del fondo marino y a la presencia de trampas
estructurales y acumulaciones controladas por
fallas.

Area de estudio y datos de entrada

Para simular una misién de reconocimiento
offshore con UAV, se seleccion6 un corredor de 1
km? dentro de la cuenca Guajira Offshore. Esta
zona contiene pozos sismicos histéricos (p. €j.,
Chuchupa, Ballena, Tiburén) y objetivos geoldgicos
conocidos de interés para la exploraciéon temprana
de hidrocarburos. El area se caracteriza por fuertes
gradientes batimétricos y diversas estructuras
sedimentarias, lo que la hace adecuada para
evaluar tanto la cobertura como la factibilidad del
enrutamiento.

Tabla 1. Atributos geoespaciales

Atributo Tipo

Gradiente batimétrico Continuo

Discreto

Puntaje de prioridad geoldgica

Zonas de exclusion ambiental Binario (0/1)

El dominio espacial se discretiz6 en una
rejilla de 10 x 10, donde cada celda representa una
unidad superficial de 100 m x 100 m. A cada celda
se le asigndé un puntaje geoespacial compuesto,
basado en los siguientes tres atributos principales:

e (Capa de complejidad batimétrica: simula el
gradiente de irregularidades del fondo marino
mediante funciones de elevacion perturbadas
con ruido.

e C(Capa de prioridad geoldgica: asigna pesos
mayores a las celdas adyacentes a altos
estructurales conocidos o sospechados.

e Capa de riesgo ambiental: marca areas de
peligro operativo debido a inestabilidad de
sedimentos, corrientes marinas, fallas del
lecho marino o restricciones ecolégicas.
Cada atributo se simul6 utilizando valores
analogos derivados de mapas geolégicos
regionales, registros sismicos y estudios
ambientales marinos. La figura 3 muestra la
rejilla discretizada proyectada sobre la zona
de simulacion definida.

La tabla 1 resume los atributos geoespaciales
codificados por celda.

Escala Descripcion

Valores mas altos indican
[0,0 - 1,0] pendientes pronunciadas y desafios

operativos de navegacion.
Asignado segun la proximidad a

[0 - 3] altos estructurales o indicadores de
fallas.
Indica areas restringidas por

0o 1 limitaciones ecoldgicas o

regulatorias.
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Mapa de costo energético Continuo

Nivel de riesgo (indice de

Conti
peligrosidad) ontintio

Fuente: elaboracion propia.

Definicion del caso y parametros de
simulacion

Para validar el modelo de enrutamiento
propuesto basado en QUBO en un contexto
geoldgicamente realista, seleccionamos un area
de exploracién offshore de 1 km? cercana al pozo
de gas Chuchupa-1, ubicado en la cuenca Guajira
Offshore (11°48'02"N, 72°50'21"0). Este sitio
forma parte de una regién de interés estratégico
para la transicién energética de Colombia y se
caracteriza tanto por una batimetria compleja
como por la elevada actividad sismica. La zona

Figura 3. Rejilla generada sobre el area de simulacién.

Fuente: Agencia Nacional de Hidrocarburos (ANH).

Costo energético sintético para

[0-20] .
alcanzar o transitar entre celdas.
Métrica compuesta a partir

[0,0 - 2,0] de batimetria, corrientes y la

incertidumbre sobre el terreno.

ha sido explorada previamente por Ecopetrol y
Chevron, y es conocida por la presencia de trampas
estructurales y acumulaciones controladas por
fallas (figura 3).

Los atributos de la zona se simularon a
partir de valores analogos derivados de informes
geoldgicos regionales, estudios ambientales marinos
y campafias sismicas offshore previas. El modelo
QUBO incluye términos de penalizacién para
desincentivar rutas redundantes y el transito por
zonas restringidas o de alto riesgo. Los parametros
clave de simulacion se resumen en la tabla 2.
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La configuracién del caso ofrece un escenario
controlado y, a la vez, verosimil para poner a prueba
el rendimiento del marco de enrutamiento con
refuerzo cuantico bajo restricciones operativas
y riesgos condicionados por el terreno. En la
subseccidn siguiente se presentan los resultados
de la simulacién y la comparacién visual entre las
rutas obtenidas con QAOA y los referentes clasicos.
Para construir el mapa de prioridad geolégica se
empled una funcién de decaimiento gaussiano
centrada en la estructura Chuchupa-1, que asigna
puntuaciones mas altas a las celdas adyacentes. La
figura 4 muestra el mapa de calor resultante, donde
los tonos mas oscuros indican mayor relevancia
exploratoria. Este sector reviste interés estratégico
por la presencia de rasgos profundos como
anticlinales, altos estructurales, domos salinos
y zonas falladas, previamente inferidos a partir
de datos sismicos y mapas geofisicos regionales
(Agencia Nacional de Hidrocarburos, 2009).

Para complementar esta capa e incorporar

la factibilidad ambiental, se generé un mapa
sintético de riesgo ambiental utilizando un modelo

Tabla 2. Pardmetros
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probabilistico de peligrosidad. Los niveles de riesgo
se categorizaron asi:

e Nivel 3 (alto riesgo): zonas simuladas expuestas
a corrientes marinas intensas, fuertes
irregularidades del fondo marino o areas de
exclusion ecologica (p. ej., habitats de coral).

e Nivel 2 (riesgo moderado): zonas cercanas a
transiciones estructurales o con inestabilidad
de pendiente leve.

e Nivel 1 (bajo riesgo): areas con preocupaciones
operativas menores.

» Nivel O (sin riesgo): zonas consideradas seguras
para transito auténomo.

La figura 5 presenta el mapa de calor de
riesgo ambiental sintetizado sobre la rejilla de
simulacion. Esta capa cumple un papel critico al
penalizar rutas inseguras durante el proceso de
optimizacién QUBO.

Parametro Simbolo Valor Unidad Descripcion
. . Discretizacion de la regién en
Tamafo de la rejilla N x N 10 x 10 Celdas
una malla 2D
., Longitud de cada lado de las
Resolucién de celda - 500 Metros
celdas cuadradas
o : Longitud maxima de vuelo
Limite de energia del UAV D 3.500 Metros . . L
max (distancia euclidiana total)
Peso para desincentivar
Penalizacion por discontinuidad A, 1 - la activacién de celdas no
adyacentes
Peso aplicado para asegurar
Penalizacién por restriccion A o gue el costo total de la ruta

energética

se mantenga por debajo de la
autonomia del UAV
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[teraciones maximas (QAQA) -

Profundidad de capas de QAOA p

Fuente: elaboracién propia.

Se empled esta capa de restricciones de
caracter sintético para introducir penalizaciones
en la funcién de costo QUBO cuando las trayectorias
atravesaban zonas de riesgo medio o alto. En
consecuencia, el modelo de inspiraciéon cuantica
se vio compelido a generar rutas mas seguras y
energéticamente mas eficientes, incrementando

Coordenada Y de la cuadricula (celdas)

2 3
Coordenada X de la cuadricula (celdas)

4

Figura 4. Mapa de calor geoldgico.

Fuente: elaboracion propia.

150

Ndmero maximo de rondas
- de optimizacién del circuito
cuantico-clasico

Profundidad de las capas del
- circuito cuantico (operadores
alternados de mezcla/fase)

la factibilidad de la misién bajo condiciones de
incertidumbre operativa. Ademadas, esta capa
permitié analizar la sensibilidad y la capacidad
de adaptacion de los solucionadores basados en
QAOA frente a escenarios de reconfiguracion del
riesgo en tiempo real, frecuentes en contextos de
exploracion marina.

3.0

25

L
=1

._.
w
Nivel de prioridad geoldgica

=
o

-0.5

-0.0



Optimizacion de rutas asistida cuanticamente para la exploracién geolégica marina con UAV 85
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Figura 5. Mapa de calor de riesgo ambiental.

Fuente: elaboracion propia.

Con el fin de complementar el andlisis de
prioridad geolégica y habilitar un enrutamiento
adaptativo sujeto a restricciones operativas, se
elaboré un mapa simulado de riesgo ambiental
sobre la rejilla definida en Guajira Offshore. Dicha
capa integra estimaciones sintéticas de amenazas
ambientales que pueden incidir en la viabilidad y
la seguridad de la navegacién auténoma en medios
marinos. El perfil de riesgo simulado contempla
factores como corrientes marinas intensas,
inestabilidad de sedimentos, zonas de exclusiéon
ecoldgica (p. ej., arrecifes de coral o habitats
protegidos) y obstrucciones de origen antrépico
(p. €j., infraestructura maritima).

A cada celda de la rejilla se le asigné un
puntaje de riesgo normalizado entre 0 (amenaza
ambiental minima) y 1 (peligro operativo severo).
La distribucién espacial de estos valores siguié una
ley de decaimiento gaussiano a partir de epicentros
de alto riesgo definidos manualmente, emulando
patrones observados en entornos offshore analogos.

La figura 6 presenta el mapa de calor resultante,
en el que los tonos mas oscuros indican un riesgo
ambiental mas elevado. La heterogeneidad espacial
que captura la capa de riesgo resulta determinante
para delinear corredores de navegacion viables
y para disefiar estrategias de optimizacion
conscientes de las restricciones.

Dentro del marco de la formulaciéon de QUBO/
QAOA, la capa de riesgo ambiental se incorpora
como un término penalizador en la funcién objetivo,
desalentando soluciones de ruta que crucen areas
de alto riesgo. Esta integracion de doble capa
(prioridad geolégica y riesgo ambiental) permite
al modelo de enrutamiento conciliar los objetivos
de exploracién con la seguridad de la mision y
las limitaciones energéticas. El comportamiento
obtenido emula la planificacién experta humana,
adaptandose de manera dindmica a regiones
hostiles o inciertas durante las operaciones de
reconocimiento offshore.
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Coordenada Y de la cuadricula (celdas)

Indice de riesgo compuesto

9

8

Coordenada X de la cuadncula (cefdas)

Figura 6. Mapa de calor compuesto.

Fuente: elaboracién propia.

Resultados

Esta seccidn expone los resultados derivados
de la simulacién de rutas de exploracién geoldgica
sobre una rejilla de 10 x 10 que modela la cuenca
Guajira Offshore. Cada celda de dicha rejilla
corresponde a una zona geoespacial caracterizada
por un nivel de prioridad geolégica y un nivel
de riesgo ambiental. El problema se plante6
como una QUBO y se resolvié con el QAOA,
complementado con heuristicas adaptadas a un
patréon de movimiento tipo rey (esto es, adyacencia
a 8 vecinos). Para definir las trayectorias de
exploracion se emplearon dos criterios estratégicos:
la prioridad geoldgica (considerando inicamente
los niveles 2 y 3) y un indice de riesgo compuesto.

Implementaciéon computacional
y plataforma de simulacion cuantica

El problema de planificacién de rutas para
exploracion geoldgica se implementé como un
modelo QUBO, cuya estructura binaria resulta

idénea para ser abordada mediante algoritmos
cuanticos aproximados. El disefio del modelo
busca maximizar la cobertura de zonas criticas
conforme a dos criterios: 1) la cobertura de
celdas geoldgicas de alta prioridad (niveles 2 y
3), y 2) la maximizacién de un indice de riesgo
compuesto, definido como la suma de la prioridad
geoldgica y el riesgo ambiental.Para la resolucion
se recurridé a QAOA, técnica hibrida que combina
circuitos cuanticos parametrizados con bucles
de optimizacién clasica. Este enfoque permite
abordar problemas de decisién binaria mediante
simulacién de estados cuanticos, preservando la
estructura de la funcién objetivo codificada en la
matriz QUBO. La implementacién se realiz6 con
la biblioteca Qiskit de IBM, que proporciona un
marco sélido para construir circuitos cuanticos,
simular ejecuciones y acceder de manera remota
a procesadores cuanticos reales.

El desarrollo inicial se llevo a cabo localmente
en un entorno con procesador Intel Core i7-11800H
(ocho ntcleos a 2,30 GHz), 32 GB de RAM DDR4 y



Optimizacién de rutas asistida cudnticamente para la exploracién geolégica marina con UAV

sistema operativo Ubuntu 22.04 LTS. Se utilizé Python
3.11, con Jupyter Notebook como entorno de trabajo,
y se apoy0 en bibliotecas especializadas como Qiskit,
Numpy, Matplotlib, Networkx y D-Wave Ocean SDK
para la formulacién de grafos y la simulacién de
enrutamiento con restricciones espaciales.

En una fase posterior, las subinstancias
mas relevantes del modelo —en particular,
subconjuntos de subrutas con alto valor estratégico
y conectividad estructural bajo la regla de 8
vecinos— se ejecutaron en la plataforma IBM
Quantum Experience. Se efectuaron pruebas
tanto en simuladores cuanticos (ibmq_qasm_
simulator) como en backends cuanticos reales con
pocos qubits, como ibmq_belem, basado en una
arquitectura de cinco qubits. Este procedimiento
permitid validar el enfoque QAOA en condiciones
realistas de pequefia escala, con proyeccion de
escalabilidad hacia arquitecturas mas avanzadas.

Dadas las limitaciones actuales del hardware
cuantico en namero de qubits y fidelidad, se
adopté una estrategia de descomposicién
inteligente. La rejilla se dividié en regiones criticas
priorizadas y cada subinstancia se resolvié de
manera independiente. Con ello se garantizd el

Coordenada Y de la cuadricula (celdas)

SRR T TR I

5

87

cumplimiento estricto de las restricciones de
conectividad espacial y, ademas, se facilité la
visualizacién estratégica de las rutas propuestas
mediante mapas de calor enriquecidos, tal como
se aprecia en las figuras 7 y 8.

La figura 7 muestra el recorrido obtenido
sobre el mapa de prioridad geoldgica, restringido
exclusivamente a celdas con prioridad 2 o 3. El
desplazamiento obedece una regla estricta de
adyacencia, sin saltos. Bajo la condicion de cubrir por
completo las zonas de alta prioridad, el modelo QUBO
redujo al minimo la longitud total del trayecto. En
total, se visitaron 46 celdas criticas: 28 de nivel 2y 18
de nivel 3, para lograr asi una cobertura del 100 % de
las dreas con mayor prioridad geoldgica. La trayectoria
final comprende 62 celdas, con un 100 % de las
celdas de nivel 3 y un 86 % de las de nivel 2 incluidas,
manteniendo la conectividad espacial y respetando
las restricciones de navegacion. El itinerario inicia en
una celda de nivel 3 y emplea una bisqueda recursiva
priorizada para optimizar localmente el avance. Este
esquema resulta especialmente adecuado cuando la
calidad del subsuelo es el criterio dominante para
decidir perforaciones o adquisicién sismica, aun
cuando los riesgos ambientales o logisticos no sean
el factor decisivo.

3.5
3.0
25
2.0
15

-1.0

Nivel de prioridad geolégica

0.5

. , . . -0.0
6 7 8 9

Coordenada X de la cuadricula (celdas)

Figura 7. Resultados ruteo para mapa de calor geoldgico.

Fuente: elaboracion propia.
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En una segunda etapa se adoptd un enfoque
mas integral, construyendo un indice compuesto
para cada celda como la suma de la prioridad
geoldgica y el riesgo ambiental, obteniendo
valores en el rango de 0 a 6. La figura 8 muestra
el mapa de calor de dicho indice compuesto y la
ruta optimizada generada en funcion de él. La
trayectoria resultante responde a una estrategia

Coordenada Y de la cuadricula (celdas)

»3

2

estrictamente técnica centrada en el potencial
geolégico, orientada a maximizar la extraccion de
informacién. No obstante, esta aproximacién no
incorpora los riesgos ambientales ni operativos,
lo que puede entrar en tension con las politicas de
sostenibilidad o con las restricciones practicas del
despliegue en campo.

w
Indice de riesgo compuesto

Coordenada X de la cuadricula (celdas)

Figura 8. Resultados de ruteo para mapa de calor de riesgo compuesto.

Fuente: elaboracion propia.

El modelo QAOA, aplicado sobre Ila
formulacion QUBO ajustada se plante6 con el
objetivo de maximizar la cobertura de celdas con
alto riesgo compuesto (indice 23), garantizando
al mismo tiempo la conectividad del recorrido y
evitando saltos. La ruta obtenida recorre 64 celdas
y prioriza aquellas con indice compuesto superior
a 4, es decir, zonas simultineamente relevantes
y vulnerables desde el punto de vista ambiental.
Esta estrategia de exploracion articula la viabilidad
geologica con criterios de sostenibilidad e impacto
ambiental, fundamentales para una planificacién
responsable en contextos offshore. Se comprobd

que el 91 % de las celdas con indice =5 fueron
cubiertas y que se respetd integramente la regla
de movimiento de 8 vecinos, lo que respalda
la pertinencia del enfoque en escenarios de
exploracion multicriterio. La solucién resultante
ofrece una cobertura espacial mas extensa y
considera de forma concurrente tanto la prioridad
exploratoria como la factibilidad ambiental.
Aunque permanecen sin visitar algunas areas
geoldgicas de alta prioridad, la trayectoria exhibe
un patrdén continuo y operativo, maximizando la
captacion de informacion en regiones de mayor
riesgo.
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Discusion

Los resultados de simulacion presentados
en la seccion anterior ponen de relieve el potencial
de las técnicas de optimizacion inspiradas en la
computacion cuantica, para apoyar la planificacion
de exploracion geoldgica en etapas tempranas en
entornos offshore. Al formular el problema de
enrutamiento de exploracién como un modelo
QUBO y resolverlo con el algoritmo QAOA, fue
posible generar rutas espacialmente coherentes que
respetan las restricciones fisicas de movimiento a la
vez que maximizan la cobertura sobre zonas de alta
prioridad. Esta discusion se centra en tres aspectos
principales: 1) las implicaciones estratégicas de la
seleccidon de rutas; 2) el desempefio computacional
y la escalabilidad del enfoque cuantico, y 3) la
integracion de la toma de decisiones multicriterio
bajo incertidumbre.

En primer lugar, el contraste entre las dos
estrategias de enrutamiento —basada Gnicamente
en la prioridad geolégica (figura 7), asi como en el
indice de riesgo compuesto (figura 8)— demuestra
la flexibilidad del marco QUBO para incorporar
objetivos y restricciones diversos. La ruta enfocada
en la geologia ofrece una cobertura completa de
las zonas subterrdneas mas prometedoras, lo cual
resulta altamente pertinente para equipos técnicos
que buscan maximizar la ganancia de informacién
por unidad de costo de navegacidon. Sin embargo,
pasa por alto restricciones ambientales que pueden
limitar la factibilidad operativa de la trayectoria
propuesta. En cambio, la ruta basada en el riesgo
compuesto incorpora una conciencia del riesgo, al
equilibrar la riqueza geoldgica con la vulnerabilidad
ambiental, dando lugar a un recorrido mas amplio,
pero estratégicamente filtrado. El compromiso
entre un objetivo estrictamente geoldgico y una
exploraciéon informada por consideraciones
ambientales se aprecia con claridad en la estructura
espacial y en las estadisticas de cobertura por
celdas de ambas soluciones.

En segundo lugar, el uso de QAOA tanto en
backends cuanticos simulados como reales aporta
informacidon sobre las capacidades y limitaciones

actuales de la computacion cuantica para tareas
de planificacion logistica. La estrategia de solucion
implicé descomponer la rejilla de exploracion
completa en subinstancias de tamafio manejable
(6-10 celdas criticas) y resolverlas de forma
independiente preservando las restricciones de
movimiento. Este enfoque modular se alinea con
las capacidades del hardware cuantico cercano
en el tiempo, atin limitado en nimero de qubits
y fidelidad de compuertas. A pesar de estas
limitaciones de hardware, el marco QAOA resulté
eficaz para producir subrutas optimizadas que
pueden ensamblarse en estrategias globales,
especialmente cuando se aplica mediante flujos
de trabajo hibridos cuantico-clasicos. Ademas, el
uso de reglas de adyacencia tipo “rey” (movimiento
a 8 vecinos) asegura la generacidn de trayectorias
realistas, algo critico en aplicaciones como la
exploracion marina, donde debe preservarse una
navegacion continua y segura de las embarcaciones.

En tercer lugar, este estudio ilustra como
las formulaciones basadas en QUBO permiten
integrar de manera fluida criterios de decisién
complejos —como el potencial geolégico, el riesgo
ambiental y la adyacencia espacial— en un tinico
marco de optimizacién. Si bien las heuristicas
clasicas (p. j., DFS, MST codiciosa) también pueden
producir rutas viables, a menudo carecen del
poder expresivo y la adaptabilidad necesarios para
codificar interacciones ponderadas y restricciones
dinamicas. Por el contrario, el enfoque cuantico
admite representaciones mas ricas del problema y
puede ofrecer ventajas computacionales a medida
que evolucionen los procesadores cuanticos. Asi
mismo, los resultados de simulacién subrayan la
importancia de los compromisos estratégicos en
la planificacién de la exploracién: las rutas que
maximizan la informacién geoldgica pueden entrar
en conflicto con las politicas ambientales, mientras
aquellas que priorizan la seguridad ambiental
podrian sacrificar la captura de datos del subsuelo.
Estos hallazgos sientan las bases para desarrollar
formulaciones multiobjetivo en estudios futuros,
integrando potencialmente el costo econémico, la
disponibilidad de embarcaciones y las restricciones
regulatorias.
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En conclusién, la aplicacion de QAOA para
resolver formulaciones QUBO en el contexto de
la exploracidén geoldgica offshore aporta un valor
significativo a la toma de decisiones en etapas
tempranas dentro de entornos complejos e inciertos.
Desde la perspectiva de la gestion de operaciones,
este enfoque ofrece una metodologia estructurada
y replicable para la planificacién de rutas que
equilibra prioridades en competencia, como el
potencial geolodgico, la continuidad espacial y las
restricciones ambientales. Mas que reemplazar
los métodos clasicos, las estrategias inspiradas
en la computaciéon cuantica complementan las
herramientas de planificacion existentes al habilitar
una optimizaciéon mas matizada bajo limitaciones
espaciales y regulatorias. Los resultados obtenidos
demuestran que es posible generar rutas de
exploracion coherentes, factibles y estratégicamente
alineadas incluso con las limitaciones actuales del
hardware cuantico. A medida que las capacidades de
la computacién cuantica continden evolucionando,
el trabajo futuro deberia apuntar a incorporar
actualizaciones dindmicas de informacién, integrar
restricciones de costo y capacidad operativa, y
apoyar marcos de planificacién méas robustos para
operaciones marinas y offshore. Esta investigacién
constituye un primer paso en la traducciéon de
modelos cuanticos abstractos a herramientas
practicas que respalden la planificacion exploratoria
con relevancia en el mundo real.

Conclusiones

El presente trabajo propone un marco
metodoldgico original que articula formulaciones
de QUBO con el algoritmo QAOA para resolver la
planificacion estratégica de rutas en exploracion
geologica offshore. A partir de una rejilla geoespacial
de la cuenca Guajira Offshore, se muestra como
combinar busquedas heuristicas con algoritmos
de inspiracion cuantica, para producir trayectorias
optimizadas que respeten restricciones espaciales
estrictas y, a la vez, cubran areas de alta prioridad
geoldgica o sensibilidad ambiental.

Se analizaron dos estrategias de
enrutamiento: una estrictamente guiada por la

prioridad geolégica y otra basada en un indice
de riesgo compuesto que agrega el potencial
geoldégico y la vulnerabilidad ambiental. En
ambos casos se obtuvieron rutas operativamente
viables que respetan la regla espacial de 8 vecinos,
evitan discontinuidades y aseguran conectividad
l6gica a lo largo del dominio de exploracién. La
implementaciéon de QAOA tanto en simuladores
locales como en hardware de IBM Quantum
Experience confirmo la pertinencia de los enfoques
hibridos cuantico-clasicos en escenarios de
planeacién temprana, en particular cuando el
problema se descompone en subregiones de interés
estratégico.

Los resultados sugieren que los modelos
QAOA-QUBO constituyen herramientas robustas
para apoyar decisiones de planeacién offshore
donde es necesario conciliar multiples criterios
potencialmente contrapuestos. En términos
operativos, estos modelos aportan una toma
de decisiones estructurada en contextos con
restricciones espaciales, ambientales y logisticas,
que con frecuencia son dificiles de representar
de forma conjunta usando Unicamente técnicas
clasicas.

De cara al desarrollo futuro, conviene
avanzar en varias lineas criticas que fortalezcan
la solidez metodolégica y la aplicabilidad practica
del marco propuesto. Primero, la escalabilidad
sigue siendo un reto clave, dado que la exploracion
offshore real involucra rejillas de mayor tamafio y
configuraciones del terreno altamente complejas;
para afrontarlo, se recomienda incorporar
estrategias como el clustering de grafos y la
reoptimizacién dindmica, manteniendo la calidad
de las soluciones bajo control computacional.
Segundo, resulta necesario ampliar el modelo
con restricciones operativas realistas: limites de
combustible, velocidades de embarcacion, ventanas
meteoroldgicas y la presencia de zonas maritimas
restringidas o reguladas. Integrar estas variables
permitira planes mas precisos y desplegables.
Tercero, es conveniente incluir consideraciones
econdémicas en la logica de optimizacién, de
modo que el analisis de costos explicite los
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compromisos entre potencial geolédgico, riesgo
ambiental y gasto asociado a la adquisicion de
datos y a las operaciones offshore. Cuarto, las
préximas iteraciones deberian evolucionar hacia
formulaciones multicriterio que contemplen,
de manera simultanea, dimensiones geolégicas,
ambientales, econdmicas e incluso sociales, acordes
con la naturaleza compleja y multiactor de los
proyectos energéticos.

Por ultimo, a medida que el hardware
cuantico madure —con mas qubits disponibles
y mejores esquemas de correccion de errores—
sera valioso explorar implementaciones de QAOA
con mayor profundidad de circuitos. Comparar su
rendimiento frente a heuristicas clasicas aportara
evidencia sobre las condiciones bajo las cuales
puede materializarse una ventaja cudntica en
tareas de planeacion y logistica bajo incertidumbre.
Esta investigaciéon constituye un paso inicial
para traducir modelos cudnticos abstractos en
herramientas operativas con relevancia practica
para la planificacién exploratoria.

Declaracion sobre uso de IA

Se utilizaron herramientas de inteligencia
artificial de manera limitada y exclusivamente
con fines de apoyo editorial, particularmente
en procesos de mejora gramatical y claridad
de redaccion. Todas las decisiones académicas,
la construcciéon teédrica, la interpretacion de
resultados y la verificacion cientifica del contenido
son responsabilidad plena del autor.
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