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摘 要：移动边缘计算（MEC, mobile edge computing）通过将计算和存储能力从集中式数据中心下沉至网络边缘，

有效地满足了多种应用场景的需求，已成为 6G 技术中的关键组成部分。然而，在复杂环境中，用户与 MEC 服务

器之间的视距链路易受障碍物遮挡，导致计算卸载能力受到显著的限制。将智能超表面（RIS, reconfigurable 

intelligent surface）引入 MEC 系统中，能够优化无线传输环境，为解决这一问题提供了有效的手段，且已成为未

来通信领域的重要研究方向。首先，对 MEC 的基本概念与应用场景进行了概述，并回顾了 RIS 的发展历程。接

着，详细探讨了 RIS 辅助 MEC 计算卸载的优化目标、研究方法以及应用场景。最后，展望了未来 RIS 与 MEC

结合的研究趋势，并结合通感算一体化、低空经济等前沿技术进行了深入分析，旨在为相关领域的研究人员提供

参考和启示。
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Abstract: Mobile edge computing (MEC) has become a key technology in 6G by bringing computing and storage capa‐

bilities from centralized data centers to the network edge, effectively meeting the demands of multiple application sce‐

narios. However, in the complex environments, the line-of-sight links between users and MEC servers are prone to being 

blocked by obstacles, significantly limiting offloading capabilities. Integrating reconfigurable intelligent surface (RIS) 

into MEC systems enhances the wireless signal transmission environment, thereby offering an effective solution to this 

challenge and positioning RIS-assisted MEC as an important research focus in future communication technologies. 

Firstly, the basic concepts and application scenarios of MEC were outlined, and the recent developments of RIS were re‐

viewed. Then, the optimization objectives, research methods, and applications for RIS-assisted MEC systems were dis‐

cussed in detail. Finally, the future research trend of combining RIS with MEC was envisioned and analyzed in-depth in 

combination with the advanced technologies such as integrated sensing, computation, and communication and low-

altitude economy, aiming to provide valuable references and insights for researchers in related areas.
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0　引言

随着物联网技术的不断进步，各类终端设备数

量激增[1]，到 2030 年，物联网设备预计将达到约

1 000亿台，产生的数据量也呈指数增长[2]。这些设

备广泛应用于智慧城市、工业互联网、智能家居和

医疗健康等多个领域，极大地推动了社会经济的数

字化转型。同时，人工智能技术的快速进步，使自

动驾驶、增强现实、虚拟现实等计算密集型和时延

敏感型应用得以迅速发展，这对终端设备的计算和

存储能力提出了更高的要求[3]。尽管终端设备的处

理能力在不断提升，但面对海量数据的存储和实时

处理需求，单靠终端设备仍难以满足这些应用的高

性能要求。此外，高能耗任务的执行也受到设备能

耗的限制。传统的云计算模式由于服务器与用户的

物理距离较远，在实时性和安全性方面存在显著的

不足，难以满足新兴应用对低时延和高可靠性的需

求。为应对上述问题，移动边缘计算（MEC, mo‐

bile edge computing）作为一种结合云计算和移动

互联网优势的技术应运而生[4]。MEC通过在网络边

缘部署计算资源，使复杂任务可以在靠近用户的边

缘服务器上处理，从而有效地降低了任务执行时

间，减少了设备能耗，提升了用户体验。

在实际应用中，MEC已在智能交通、实时视

频分析等领域展现出独特的优势。然而，随着

MEC的广泛部署，研究人员发现终端设备与MEC

服务器之间的视距链路（LoS, line of sight）容易受

到建筑物、车辆等障碍物的遮挡，导致任务卸载性

能显著下降[5]。为此，智能超表面（RIS, reconfigu‐

rable intelligent surface）作为一种低成本、易部署

的新兴技术，逐渐成为提升MEC性能和实现绿色

通信的重要手段[6-8]。RIS由大量可自由排列的反射

单元组成，每个单元通过调节相移来改变入射信号

的幅度和相位，从而动态地重构电磁环境，改善信

道质量。近年来，众多学者通过理论分析和实验验

证，证明了RIS与MEC结合的高度可行性，在提

升通信效率、降低能耗方面展现出巨大的潜力。

在全球对MEC网络体系研究的支持下，RIS辅

助 MEC 计算卸载成了移动网络领域的研究热点。

例如，文献[9]以最小化加权总时延为优化目标，

联合设计 RIS 相移和用户卸载策略以优化 RIS 辅

助MEC系统。进一步，考虑到用户能耗限制，文

献[10]以最大化能效为优化目标优化 RIS 辅助的

MEC 系统。尽管相关研究已取得了一定的成果，

但大多数研究都集中在RIS辅助MEC系统架构或

实现算法上，缺乏对 RIS 辅助 MEC 的理论分析，

且没有详细地讨论RIS辅助MEC在实际应用中所

面临的问题和挑战。因此，本文旨在通过总结现有

研究成果，分析RIS辅助MEC技术的差异、优势

与不足，为未来研究提供理论基础。此外，本文还

将探讨 RIS 辅助 MEC 在未来 6G 网络中的应用前

景，提出可能的研究方向和面临的挑战。

1　移动边缘计算

1.1　MEC基本概念

2014年，欧洲电信标准化协会首次提出移动边

缘计算的概念，旨在将边缘计算引入移动网络架构

中。随着研究推进，MEC中“M”被进一步定义

为多接入，旨在将边缘计算拓展到Wi-Fi等非3GPP

场景中[11]。MEC定义的变化主要聚焦于商业利益

中的接入方式变化，而对于移动通信场景的本质并

未发生改变。近年来，大多数研究仍围绕传统的移

动边缘计算展开。

MEC可以视为运行在移动网络边缘的云服务

平台，通过将部分业务处理和资源调度功能下沉到

边缘，提升服务性能并优化用户体验。通过在网络

边缘部署计算、存储、网络和通信等资源，MEC

不仅减少了网络操作，还降低了服务交付时延，从

而提高了整体服务质量[12]。

相较于云计算，MEC将云计算模式延伸到网

络边缘，弥补了云计算在数据存储实时性和安全性

方面的不足。由于靠近用户，MEC的优点十分显

著，即更低的时延，更少的终端设备能耗以及更高

的安全性。

1.2　MEC架构

MEC架构如图 1所示，包含云、边、端 3层。

最上层是具有海量计算资源的中心云服务器，中间

层包括配备边缘服务器的地面基站，最底层是运行

各类新兴应用的物联网设备。这种将中心云计算能

力下沉至网络边缘的发展模式，有效地弥补了云计

算模式在边缘网络应用的缺失。

MEC凭借诸多优势，已在多个领域展现出广

泛的应用潜力。例如，在智慧工厂、公共服务、智

慧农业等领域均得到了有效应用。MEC应用场景
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见表1，总结了MEC在这些领域中的主要应用场景

及带来的优势。

1.3　MEC计算卸载

MEC计算卸载技术通过将资源有限的终端设

备的计算任务完全或部分卸载至邻近的边缘服务

器，实现低时延、高能效的服务。相较于传统云计

算，MEC 将计算资源下沉至网络边缘（如基站、

工厂网关），减少核心网负担并显著降低传输时延。

以智能制造为例，MEC可将视觉检测任务卸载至车

间边缘节点，时延从传统云的 500 ms降至 50 ms，

满足了产线的实时质检需求。

作为MEC的核心技术，计算卸载研究主要聚

焦于卸载决策方面，这决定了任务是否卸载、卸载

的数量以及卸载的内容。在卸载系统中，MEC卸

载策略如图2所示，决策结果通常分为两种：二元

卸载和部分卸载。

1) 二元卸载：任务完全在本地或MEC服务器

上执行，适用于简单任务，如传感器数据处理。

2) 部分卸载：任务可拆分为多个子任务，一部

分本地计算，另一部分卸载至MEC服务器，适用

于复杂任务，如视频分析和深度学习推理等。

卸载决策主要由用户能量消耗和计算任务时延

决定。具体卸载决策受多方面因素影响，包括无线

信道干扰、用户偏好、通信信道状况、设备的性能

以及任务需求等。当前卸载决策常以时延、能耗以

及权衡时延与能耗3个指标作为优化目标。

1) 以降低时延为目标的卸载决策：若用户将计

算任务卸载至MEC服务器，则时延由4部分组成，

即本地计算的时间、须卸载的数据传输到MEC服

务器的时间、MEC服务器处理时间以及用户接收

返回数据的时间，由于返回结果时间相对较小，可

忽略不计。因此，将计算任务卸载至MEC服务器

所产生的时延直接影响用户的服务质量。

2) 以降低能耗为目标的卸载决策：在MEC系

统中，用户设备能耗主要由两部分组成，一是将须

卸载数据传输到MEC服务器的传输能耗，二是用

户设备本地计算能耗。考虑在一些场景中，MEC服

务器能耗受限，许多学者也将MEC服务器能耗考

虑在内。

3) 权衡时延与能耗为目标的卸载决策：对于复

杂任务（如增强现实、虚拟现实、自动驾驶和实时

视频分析等），时延和能耗都直接影响服务质量。

因此，如何在卸载决策中兼顾时延和能耗，是提升

系统性能的重要因素。

2　智能超表面应用与发展

RIS也称为可重构智能表面，由大量反射单元

边缘基站

火灾传
感器

中心云

边缘云

终端

边缘基站

VR应用 视频

交通摄像头

℃

图1　MEC架构

表1　 MEC应用场景

MEC功能

计算能力

存储能力

网络优化

实时数据分析

本地内容缓存

智慧工厂

自动化控制决策

工业物联网管理

设备间通信优化

生产流程优化

工业数据缓存

智慧交通

自动/辅助驾驶

公共交通优化

交通流量管理

实时路况监测

公共交通优化

公共服务

远程医疗与检测

智慧城市管理

城市网络优化

智能监控与安防

公共数据缓存

公共安全

灾难救援与重建

本地数据存储

应急网络优化

灾害监测与响应

监控缓存与分析

智慧农业

自动化生产

农业数据存储

农业数据传输优化

作物健康监测

作物数据缓存

基站

1) 本地计算

2) 完全卸载

3) 部分卸载

MEC服务器

图2　MEC卸载策略
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构成，能够重新配置入射信号，并主动重构无线通

信环境，因此成为无线通信领域的研究热点。由于

其具备从根本上优化和重塑当前无线网络设计的潜

力，全球众多研究机构已积极开展 RIS 的相关研

究。2021年，国家自然科学基金委员会信息科学部

将“智能超表面辅助的移动通信理论与技术”列为

重点研究领域。此外，RIS也逐步从学术界走向产

业界，2023年，杭州亚运会期间，中国电信与中兴

通讯携手应用RIS技术，为亚运场馆和亚运村提供

了全覆盖的 5G服务，极大地提升了赛事期间的网

络体验。

2.1　RIS应用

RIS在无线通信中的作用包括信号增强、干扰

抑制、功率补偿等，能够有效地提升各类通信场景

中的网络性能。RIS 在无线通信中的应用如图 3

所示。

图 3(a)中，用户与基站之间直接链路严重受

阻。在此情况下，部署在用户与基站之间的RIS可

以通过被动反射绕过障碍物，形成虚拟 LoS，如

式(1)所示。

huser → BS = huser → RISΘhRIS → BS + hdirect
user → BS (1)

其中，huser → RIS ∈ C1 × N，hRIS → BS ∈ CN × M 和 hdirect
user → BS ∈ 

C1 × M 分别表示用户到RIS，RIS到基站，以及用户

到基站的通信链路，Θ = diag (ejθ1, ⋯, ejθn, ⋯, ejθN ) ∈ 
CN × N 为 RIS 的相移矩阵，θn 表示第 n 个单元的相

移。这一技术为易受阻碍的毫米波和太赫兹波通

信提供了技术支持，并有效地扩展了覆盖范围[13]。

图3(b)展示了小区边缘用户面临的信道衰减和邻小

区基站同信道干扰问题。通过在小区边缘部署RIS

并设计相移，可以在提高期望信号功率的同时，有

效抑制干扰。图 3(c)展示了一个RIS辅助的大规模

设备到设备（D2D, device-to-device）通信系统，借

助RIS的近无源特性，可以实现设备间低功耗通信，

提高数据传输速率并降低设备间干扰[14]。图3(d)中，

当窃听用户到基站的距离小于合法用户到基站或两

者在相同方向时，传输速率将受到严重限制。RIS

可以通过调节基站的信号，使其与其他路径信号相

加，从而增强合法用户的接收信号，同时抑制窃听

用户的信号接收。

2.2　有源智能超表面

RIS 因能够改善无线网络环境而受到广泛关

注，但在实际应用中存在显著的局限性。特别是在

无线通信环境较好时，受到乘性衰落的影响，传统

无源RIS几乎无法提供明显的性能增益。为了解决

这一问题，有源RIS的概念被提出并迅速发展[15]。

与传统的无源RIS不同，有源RIS的每个反射单元

都集成了低成本的功率放大器，可以放大并反射入

射信号，从而进一步增强接收端的信号强度，显著

提高通信质量。

在 6G时代，日益增长的通信需求推动通信频

段向毫米波甚至太赫兹波发展。然而，这些高频信

号面临着严重的路径损耗问题，传统的放大转发

. . .. . .

(a) RIS增强死区用户信号示意

用户

小区1基站 小区2基站
小区1边缘用户

小区2用户

(b) RIS增强小区边缘通信示意

(c) RIS辅助大规模D2D通信示意 (d) RIS辅助安全通信示意

窃听用户

合法用户
设备3

设备2

设备1

图3　RIS在无线通信中的应用
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（AF, amplify and forward）中继需要更强的放大能

力来补偿信号衰减，但这会带来难以接受的噪声和

干扰。同时，AF中继在信号处理过程中难以确保

波束方向的精确性，导致波束扩散和能量损耗，无

法有效地支持高频段信号的高指向性需求。相比之

下，有源RIS通过调节各单元配置，能够主动抑制

非目标方向的干扰信号，优化信号传播途径。此

外，通过对相位和幅度的精确控制，有源RIS能够

更有效地将波束指向目标用户。这不仅提升了信号

质量和覆盖范围，还显著地增强了系统的抗干扰能

力和能效表现。

2.3　混合智能超表面

完全有源RIS的功耗和硬件成本较高，不适用

于功率受限的MEC系统。为此，混合智能超表面

应运而生。它在传统无源RIS的基础上加入了少量

有源放大元件，使RIS中的部分单元既能反射又能

放大入射信号。有源RIS的放大特性可以有效解决

乘性衰落的问题，但单元数量较大时，为每个单元

配备功率放大器，会极大地增加系统成本和功

耗[16]。混合 RIS 可以通过优化配置有源单元的比

例，在系统性能和功耗之间达到很好的平衡[17]。

2.4　可同时透射反射智能超表面

传统的RIS只能透射或反射入射信号，实现半

空间覆盖，导致用户与基站必须分别位于RIS的同

侧（反射型RIS）或异侧（透射型RIS），严重影响

了RIS部署的灵活性[18]。为克服这一局限性，将透

射与反射功能结合的同时透射和反射智能超表面

（STAR-RIS, simultaneously transmitting and reflect‐

ing reconfigurable intelligent surface）被提出。STAR-

RIS将接收的信号分为两部分，一部分射入反射空

间，另一部分射入透射空间，使全空间覆盖成为

现实[19]。

STAR-RIS的3种工作模式如图4所示，即能量

分裂（ES, energy splitting）、模式切换（MS, mode 

switching）以及时间切换（TS, time switching）。

1) 能量分裂：所有单元处于反射和透射的叠加

态，每个单元具有独立可调的信号幅度和相位控

制。虽然此模式调节复杂度高，但可获得最佳的波

束成形增益。

2) 模式切换：所有单元分为两组，一组工作在

纯反射模式，另一组工作在纯透射模式。与能量分

裂相比，模式切换更易实施。

3) 时间切换：在这一模式下，整个STAR-RIS

周期性交替于反射和透射状态，这种设计使反射信

号和透射信号的通信优化可以独立进行。

在未来的无线通信网络中，STAR-RIS具有广

泛的应用场景。其中，最有潜力的应用之一是提升

无线网络的覆盖面积和信号质量。尤其对于毫米波

等高频段信号，由于其较差的穿透和绕射能力，

STAR-RIS部署于墙体或玻璃上能够显著地增强室

内外的信号连通性。STAR-RIS 还可部署在飞机、

汽车或墙体上，提供全方位的信号覆盖，这一点是

传统RIS无法比拟的[20]。

3　RIS辅助MEC计算卸载

随着MEC逐渐成为解决终端设备计算资源受

限问题的关键技术，提升MEC系统的通信和计算

性能已经成为学术界和工业界的研究重点[21]。近年

来，RIS作为一种新型的无线通信技术，得益于其

低成本、低能耗且能够主动调控信道的优势，逐步

被引入MEC系统中，以增强计算任务的卸载性能。

与地面终端相比，安装在高层建筑表面的RIS能够

有效地规避环境中的遮挡物，为基站与用户搭建虚

拟LoS。将RIS引入MEC系统具有以下潜在优势。

1) 扩大 MEC 覆盖范围：RIS 凭借其低成本、

易部署的特性，可以根据通信需求和无线环境实现

大范围的灵活部署，甚至可以部署在行人衣物等地

方，从而扩大MEC系统的覆盖范围，增强通信链

路的稳定性和可靠性。在建筑物严重遮挡的环境

中，RIS带来的增益尤为显著。

2) 提高效率并降低成本：由无源电磁元件构成

的RIS在接收信号时无须模数/数模转换和功率放大

器等耗能器件，因此，具备低功耗和低复杂度的特

性，能够有效抑制噪声，并且更节能，符合绿色通

信的要求。

透射模式 反射模式
透射信号

入射信号

反射信号

同时透射反射模式

(a) 能量分裂 (b) 模式切换 (c) 时间切换

图4　STAR-RIS的3种工作模式
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3) 降低通信时延：RIS优化后的信道环境可以

提升数据传输的可靠性和效率，减少了传输过程中

的时延，从而确保时延敏感型应用的计算卸载和响

应的实时性。

尽管RIS具有诸多优势，但在MEC系统中的

应用仍面临一些限制，极大地制约了实际部署。首

先，在一些场景中（如森林等自然环境），链路受阻

严重，且没有足够高的物体供RIS部署。此外，RIS

大多是静态部署，限制了其在动态场景中的有效性。

以无人机为引领的低空经济是 6G时代的一个

新空间场景。将无人机（UAV, unmanned aerial ve‐

hicles）与RIS结合引入MEC系统中，可以有效解

决上述问题。一方面，悬停在空中的UAV可以作为

基站为地面用户提供高速率且无处不在的通信服务。

另一方面，RIS可以被搭载在UAV上，借助UAV的

高机动性实现RIS的动态部署，使其在动态环境中

仍能维持RIS与基站和终端设备保持LoS。具体地，

集成RIS和UAV的MEC系统具有以下潜在优势：

1) 灵活性和鲁棒性。借助UAV的机动性，RIS

可以根据通信需求无线环境灵活部署。此外，集成

RIS和UAV的MEC系统能够适应各类场景。例如，

在自然灾害或紧急情况下，传统通信设施容易受到

破坏，而UAV-RIS可以快速部署，建立临时网络，

从而增强MEC系统的鲁棒性。

2) 广域覆盖。相较于仅使用 RIS 的 MEC，

UAV的引入能够进一步扩大系统的覆盖范围，支

持空对空、空对地等广域区域的通信。

3) 提高通信质量。UAV可以根据用户需求和

环境状况进行自主调度和路径规划，提供高效的通

信服务。

现有的研究工作主要集中在RIS辅助MEC系

统的架构设计和优化策略上，通过联合优化RIS相

移和MEC任务卸载策略，以提升通信速率、能量

效率和时延等关键性能指标。为进一步推动这一领

域的发展，本节将深入探讨RIS辅助MEC任务卸

载的现有研究，并总结相关成果与挑战。

3.1　优化目标分析

1) 时延优化

在RIS辅助的MEC任务卸载场景中，计算时

延是核心优化目标，即用户完成计算任务所需的时

间[9]。优化涉及平衡多个复杂因素，例如，RIS部

署时要考虑终端设备与MEC服务器之间的相对位

置，以兼顾覆盖范围和传输速率。同时，合理划分

计算任务和分配MEC的计算资源，可以最大化计

算资源利用率，减少计算时延，确保计算任务能够

快速高效地完成[22]。

2) 能耗优化

MEC 系统通过将计算资源下沉到网络边缘，

能够有效地保障电池供电设备的正常运行，尤其是

在终端设备能耗受限的情况下[23]。终端设备的能耗

主要包括传输能耗和计算能耗，传输能耗与通信距

离、发射功率及RIS配置相关，而计算能耗则受终

端设备计算能力和任务复杂度影响。通过合理优化

任务卸载比例，能够平衡传输和计算的能耗，从而

减少设备能耗，延长设备工作时间，提高系统可持

续性和任务执行连续性[24]。

3) 能量效率优化

在RIS辅助的MEC系统中，能量效率常被定

义为单位焦耳能量下所能完成的计算任务量[25]，单

位为bit/J，即

EE =
L
E

(2)

其中，L loc
k 表示用户 k本地处理的计算任务量，Le

k

表示用户 k卸载至MEC服务器进行处理的计算任

务量；E loc
k 表示用户 k 本地计算产生的能耗，E off

k

表示用户 k 卸载任务时产生的传输能耗。 L =∑k = 1

K ( )L loc
k + Le

k 为终端设备所完成的计算任务量之

和，E =∑k = 1

K ( )E loc
k + E off

k 为终端设备本地计算以及

传输能耗之和。能量效率的优化目标是在有限能量

下，通过优化RIS相移、任务卸载比例等以最大化

终端设备和MEC服务器的工作效率，从而提升整

体系统的资源利用率和可靠性。

4) 公平性优化

在MEC系统中，多终端设备共同执行计算任

务时，公平性变得尤为重要。公平性优化主要体现

在两个方面，一是确保终端设备在能耗方面相对均

衡；二是保证MEC服务器在资源分配上的公平性，

确保各设备能获得稳定的服务质量。文献[26]针对

RIS辅助MEC系统多用户场景中的公平性优化，提

出一种最小-最大能耗的优化目标，旨在使各设备

计算任务完成时能耗相对均衡。文献[27]则通过最

大-最小能效优化，确保各设备之间的能效公平。

公平性优化不仅关乎服务质量，还直接影响系统的

稳定性和可持续性。若资源分配过于集中，可能导
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致部分设备无法获得足够的资源，进而降低系统的

整体性能。

5) 多目标优化

在RIS辅助MEC系统中，通常需要考虑多个

相互冲突的优化目标，如时延、能耗等。不同目标

间通常存在竞争关系，单一目标的优化可能导致其

他目标的性能下降。多目标优化的核心在于权衡不

同优化目标之间的关系，找到最优的平衡点。需要

在确保某个目标最优的同时，在全局范围内实现多

个目标的协调优化。例如，文献[28]研究了RIS辅

助的无线电能传输的MEC系统，以最大化系统吞

吐量和最小化能耗这两个冲突的指标为优化目标。

为解决该问题，首先借助Tchebycheff方法将其转

化为两个单目标优化的子问题并交替求解。随着人

工智能技术的不断发展，深度强化学习方法也为多

目标优化问题的求解提供了新的思路。Khan等[29]

将时延与能耗的加权和作为优化目标，旨在最小化

用户设备的能耗和时延。考虑到问题的复杂性，提

出了一种基于演员-评论家算法的深度强化学习算

法，并以时延与能耗的加权和为优化目标，通过调

节权重来实现目标之间的平衡。

3.2　优化方法分析

在RIS辅助MEC的优化问题中，不同的优化

方法能够应对不同的场景和需求。基于这些方法的

研究，能够显著地提升RIS在MEC系统中的增益，

同时在保证服务质量和降低能耗的前提下，实现最

优的RIS配置和资源分配。以下探讨几种常见的优

化方法及其特点。

3.2.1　凸优化

RIS辅助MEC的优化问题通常涉及多个变量，

例如，RIS相移、任务卸载比例、上传功率等。对

这些变量的联合优化，可以显著地提升系统的整体

性能，但也加剧了优化问题的复杂性，使求解过程

面临更高的挑战。为应对这一挑战，研究人员通常

将复杂的优化问题转化为凸优化问题，利用CVX

等数学工具来求解[30]。凸优化问题的显著优势在于

全局最优的唯一性，以及丰富的数值算法支持，可

以有效地简化求解过程，确保模型的可解性与优化

结果的高效性。因此，在RIS辅助MEC优化问题

中，凸优化一直是受研究者青睐的主流解决方案，

研究者将原始的非凸问题近似转化为凸问题，提高

求解效率和优化效果。

在算法复杂度方面，凸优化算法的时间复杂度

视具体方法而定，一般的凸优化问题算法复杂度为

O (n3 )，其中，n表示问题变量的维度。对于小规

模问题，时间开销较低，但当问题规模增大时，计

算成本显著上升。在空间复杂度上，凸优化算法通

常需要存储大量的变量、约束矩阵以及其他辅助变

量，特别是在处理大规模问题时，空间复杂度也会

相应增加，尤其是在实时求解和高维变量场景中，

计算开销较大。

尽管凸优化在理论上提供了坚实的数学基础，

并且在一些较为简单或静态的场景中表现良好，但

在RIS辅助的MEC系统这样复杂、多变和高维的

环境中，所涉及的优化问题通常高度非凸。并且随

着系统规模的扩大，优化变量和约束条件也随之增

加，使优化问题维度急剧上升，进一步提高了凸优

化方法的求解难度。

3.2.2　深度强化学习

6G的智能特性要求算法具备动态学习和自适

应调度的能力，深度强化学习（DRL, deep rein‐

forcement learning）逐渐成为解决RIS辅助MEC问

题的一个重要方法。通过DRL，系统能够不断适应

环境变化，优化RIS相移、任务分配和计算资源配

置，从而提升RIS在MEC系统中的性能，减少资

源浪费，并降低计算时延和能耗。因此，未来RIS

辅助MEC的优化算法需要结合这些特点，开发出

更具动态适应性、资源利用率更高的优化策略，以

应对6G环境中的挑战。

近年来，机器学习特别是强化学习的发展日新

月异，并广泛应用于解决各种实际问题[31]。强化学

习作为一种基于奖励机制的自适应学习方法，已经

引起了广泛的关注。然而，传统强化学习算法在面

对高维状态空间时，通常会遇到计算和存储问题，

这促使了DRL的出现[32]。DRL结合深度学习的强

大特征提取能力和强化学习的决策能力，通过神经

网络自动学习数据的有用特征。与传统方法依赖于

表格存储状态-动作对不同，DRL借助神经网络逼

近，能够在高效地处理庞大的状态空间的同时，显

著地降低存储需求。

然而，深度强化学习在时间和空间复杂度方面

开销较大。其时间复杂度为O (T × S × A)，T为训

练步数，S和A分别表示状态和动作空间大小，复

杂度主要来源于长时间的迭代训练。在优化大规模
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的RIS或处理多个终端设备时，状态空间维度急剧

增大，神经网络需要反复更新和优化，导致时间复

杂度大幅上升。而空间复杂度则取决于神经网络的

规模，包括层数和神经元数量，通常需要大量内存

来存储网络参数和经验池。随着网络规模和状态空

间的增大，空间开销也会迅速增长。

在RIS辅助MEC优化问题的研究中，学者们

也倾向于使用深度强化学习方法进行求解。首先，

随着MEC系统和RIS规模的不断扩大，基于深度

学习的方法具有较好的可扩展性，可以通过并行计

算和分布式训练适应更大规模的系统。其次，在实

际应用中，通常需要在多个目标之间进行权衡，如

最小化时延、最大化能效等，深度强化学习算法可

以通过设置奖励机制平衡不同优化目标。

3.3　RIS辅助MEC场景分析

在RIS辅助MEC系统中，因为服务需求、地

形、用户类型的不同，存在各类应用场景，本节详

细介绍几种常见的应用场景。

3.3.1　RIS辅助MEC系统

RIS辅助MEC系统场景如图 5所示。图 5(a)展

示了最经典的RIS辅助MEC场景，即用户与MEC

服务器之间直接链路受严重阻碍。将RIS部署其间

以构建虚拟LoS，辅助终端设备进行计算卸载。例

如，文献[9]以加权总时延最小化为优化目标，联

合优化RIS相移、任务卸载策略、MEC服务器计算

资源分配以及上传功率，建立了一个多变量耦合的

非凸问题。借助块坐标下降（BCD, block coordi‐

nate descent）算法和拉格朗日乘子法将问题解耦并

求解。文献[33]研究了能耗受限下RIS辅助终端设

备进行计算任务卸载的场景，通过联合优化RIS相

移和终端设备能量分配策略，建立了一个最大化总

计算速率的问题。为解决这一问题，提出了一种基

于DRL的双延迟深度确定性策略算法，仿真结果表

明该算法明显优于其他基准算法。进一步，文献[34]

将RIS应用于毫米波移动边缘计算中，在最低上传

速率、最大功耗约束下构建了计算效率最大化问

题，提出了一种基于惩罚不精确BCD的迭代算法，

联合设计基站的混合波束赋形、RIS相移以及终端

设备的资源分配。结果表明，相较于传统中继，

RIS能够更好地在能效和能耗之间实现平衡。考虑

传统RIS乘性衰落的缺陷，文献[35]研究了一种有

源 RIS 辅助的速率分拆多址协议下的 MEC 系统，

并提出了一种基于线性最小均方误差和块坐标下降

法的高效迭代算法。考虑MEC系统中用户的移动

性，文献[36]以能耗最小化为优化目标，将这一连

续性的问题重构为一个马尔可夫决策过程，并借助

柔性动作-评价算法设计RIS相移、任务卸载策略

和计算资源分配等优化变量。

3.3.2　STAR-RIS辅助MEC系统

传统 RIS 仅能实现半空间覆盖，严重限制了

RIS在MEC系统中的应用。为克服这一限制，学者

们将STAR-RIS引入到MEC系统中，如图5(b)所示，

RIS

(a) RIS辅助MEC系统

... ...
反射区 透射区

STAR -RIS

(b) STAR-RIS辅助MEC系统

UAV

RIS

UAV-RIS

(c) RIS辅助UAV支持的MEC系统

... ...
反射区 透射区

STAR-RIS

(d) UAV-RIS辅助MEC系统

图5　RIS辅助MEC系统场景

•• 8



第4期 杨冬东等：  智能超表面赋能移动边缘计算研究综述

借助同时透射反射的特性实现全空间覆盖。文

献 [37]研究了时间切换模式下 STAR-RIS 辅助的

MEC系统，联合优化终端设备传输功率、卸载量

以及STAR-RIS反射透射相移和时间分配，旨在最

小化总能耗。仿真结果表明，相较于仅反射或透射

RIS，STAR-RIS具有明显优势，且随着任务量的增

大，性能提升更为显著。然而，一些学者指出，

STAR-RIS存在相移耦合约束，即各个单元的相移

差仅能为π/2或3π/2。考虑该问题，文献[38]研究了

模式切换下的STAR-RIS辅助的MEC系统，联合优

化STAR-RIS相移、反射和透射幅度系数以及任务

卸载策略等以最大化计算速率和。为了解决相移耦

合约束以及模式切换额外引入的二元约束，提出了

一种基于平滑的方法以减少收敛误差，并且相较于

传统的基于惩罚的方法减少了局部最优解的出现。

进一步，文献[3]研究了无线供电MEC系统中 3种

模式STAR-RIS的作用，并基于不同模式设计了不

同的算法。针对能量分割，提出了一种基于惩罚方

法、连续凸逼近和线性搜索方法的迭代算法，并将

其扩展到模式切换和时间切换。

3.3.3　RIS支撑的UAV-MEC系统

在UAV部署优化中，RIS在复杂的城市环境中

和受地形阻挡的区域中展现出广泛的应用潜力。

RIS通过调节无线信号的传播路径，可以显著地提

升 UAV 通信链路的稳定性和传输效率。同时，

UAV还可以通过优化轨迹以扩大RIS的覆盖范围并

增强链路[39]。

UAV与RIS的结合大致可分为两类，即固定式

RIS和移动式RIS[40]。在固定式RIS中，如图5(c)所

示，无人机充当基站，利用RIS帮助LoS受阻的终

端设备建立可靠的虚拟LoS。而在移动式RIS场景

中，如图5(d)所示，UAV搭载RIS进行飞行，RIS能

够动态调整位置，以满足不同环境中的通信需求。

在固定式RIS场景中，文献[25]以最大化计算

任务量和计算能耗为优化目标，旨在提高MEC系

统在非正交多址接入协议下的能量效率。在最大可

容忍时延约束下，设计了一种基于Dinkelbach方法

和块坐标下降法的双层迭代算法，联合优化任务分

配策略、上传功率、RIS相移以及UAV轨迹。考虑

计算时延和各用户间公平性，以及多无人机之间的

协作，文献[41]提出以各设备受UAV服务时长差异

与计算时延加权和为优化目标，采用马尔可夫决策

过程优化计算卸载策略和无人机轨迹，并通过交替

优化算法对RIS相移进行优化。此外，还设计了一

种基于多智能体双延迟深度确定性策略梯度的DRL

算法，以求最优解。

在移动式RIS场景中，文献[42]提出了一种飞

行RIS辅助的MEC系统，搭载RIS的UAV被派遣

到特定区域，辅助用户将计算任务卸载至附近的

MEC服务器。以地面设备能耗和计算时延的加权

和为优化目标，设计了一种基于深度确定性策略梯

度的DRL算法，联合优化UAV轨迹、地面设备卸

载策略以及RIS相移。为了进一步提升覆盖范围，

文献[43]提出使用STAR-RIS替代传统RIS，并联合

优化UAV轨迹、上传功率和STAR-RIS相移等，设

计了一种基于近端策略优化的DRL算法以最小化

UAV飞行能耗和用户能耗的加权和。RIS辅助MEC

任务卸载研究见表2。

4　未来研究与技术挑战

随着MEC和RIS技术的不断发展，未来RIS辅

助MEC系统将面临一系列新的技术挑战。为了适

应复杂环境和日益增长的需求，研究者们正积极探

索包括低空经济、通感算一体化（ISCC, integrated 

sensing, computing, and communication）等研究热

点，为进一步提高MEC系统性能提供了新的思路

和可能性。

4.1　RIS辅助低空经济

在未来的研究中，RIS辅助低空经济有望成为

推动智能交通和无人机技术发展的关键技术之

一[44-45]。低空经济涵盖了无人机物流、空中交通管

理、无人机通信等多个领域，这些领域对高效的通

信和智能化管理提出了严苛的要求。随着无人机和

空中移动设备在物流、运输、通信等领域的广泛应

用，RIS的引入将大幅度提高低空经济的通信效率

和资源利用率。

未来的工作可以从以下几个方向展开：首先，

如何在低空经济中高效地部署RIS以优化通信网络

将是一个重要的研究领域。特别是在RIS与UAV等

空中设备的协同工作模式下，如何根据实时环境条

件动态调整RIS配置和无人机路径规划，以最大化

覆盖范围和信号质量。例如，当RIS部署在无人机

上时，随着无人机飞行，不可避免地会产生抖

动[46]，而当前研究很少将其考虑在内。其次，RIS
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在低空经济中还可以应用于能源管理和任务调度，

研究如何在保证通信质量的前提下降低系统能耗，

提升整体效率，特别是在多无人机协同作业和飞行

路径规划中，如何在最大化RIS增益的同时实现精

准的资源调度和最优路径选择[47]。再者，随着低空

经济的广泛应用，安全性和隐私保护问题也将是未

来研究的重点，RIS链路增强和干扰抑制的能力也

进一步确保了低空经济的安全发展[48]。例如，在通

信中，可以优化基站的波束赋形和RIS相移提升目

标用户速率的同时降低窃听者的速率，达到增强物

理层安全的效果。同样的，通过调节RIS相移可以

实现通信链路的隐蔽化，防止窃听者探测到通信链

路的存在，从而保护用户隐私[49]。最后，随着 5G

及未来 6G网络的推广，RIS在低空经济中的应用

将进一步与智能城市、自动驾驶等系统融合，形成

更复杂的通信生态系统，如何解决这一系统中的互

操作性和网络融合问题将是未来的挑战。

总体而言，RIS辅助低空经济的发展将依赖于

多学科的协作，包括通信技术、无人机技术、人工

智能和智能交通系统的结合。未来的研究将在提升

效率、降低成本、提高安全性等方面取得重要突

破，从而推动低空经济的广泛应用。

4.2　RIS辅助通感算一体化

在6G的愿景下，ISCC将迅速发展，成为支撑

智能化社会和技术革新的核心框架[50]。随着物联

网、人工智能、自动驾驶等技术的不断发展，传统

的通信网络已无法满足日益增长的多样化需求。

6G网络的目标是提供高速率通信、低时延和高可

靠性，同时实现对环境的精确感知和任务的智能计

算。因此，ISCC应运而生。

在通感算一体化的框架中，RIS作为一种革命

性技术，能够极大地提升通信网络的质量，为感知

和计算提供更强的支持[51]。首先，RIS能够提升信

号质量和覆盖范围，确保复杂环境中通信的稳定

性。例如，在城市或室内多障碍物环境中，RIS可

以通过优化电磁波传播路径，提升网络覆盖范围和

信号强度，为感知任务提供更可靠的数据支持，进

而增强计算任务的效率。其次，RIS的引入可以更

好地协调通信、感知和计算任务，提升整体系统性

能。结合人工智能技术则能进一步提升 ISCC系统

表2　 RIS辅助MEC任务卸载研究

工作

文献[9]

文献[33]

文献[34]

文献[35]

文献[36]

文献[37]

文献[38]

文献[3]

文献[25]

文献[41]

文献[42]

目标

时延

速率

能效

速率

能耗

能耗

速率

计算量

能效

时延+

公平性

能耗+

时延

场景

RIS辅助MEC

RIS辅助MEC

RIS辅助毫米波

MEC系统

有源RIS辅助

RSMA-MEC系统

RIS辅助移动场景

中的MEC系统

时间切换STAR-

RIS辅助MEC

系统

模式切换STAR-

RIS辅助MEC

系统

3种模式STAR-

RIS辅助无线供电

MEC

RIS辅助UAV支

持的NOMA-MEC

RIS辅助多UAV

支持的MEC系统

多UAV-RIS辅助

MEC系统

解决方法与贡献

借助BCD算法将问题分解，并设计了一种低复杂度的交替优化算法

利用双延迟深度确定性策略梯度算法优化RIS相移和终端设备能量分配策略

在最低速率、最大功耗约束下构建计算效率最大化问题，提出了一种基于惩罚

性不精确BCD的有效迭代算法

研究了一种有源RIS辅助的速率分拆多址协议下的MEC系统，并提出了一种基

于线性最小均方误差和BCD算法的高效迭代算法

将优化问题重构为一个马尔可夫决策过程，并借助深度强化学习算法柔性动

作-评价算法优化RIS离散相移、任务卸载策略等

提出了时间切换协议下STAR-RIS辅助的MEC系统，联合优化STAR-RIS配置，

以及每个用户的发射功率和卸载数据大小以最小化所有用户的总能耗

由于STAR-RIS相移耦合并且MS下幅度系数离散，提出了一种有效的基于平滑

的方法来减小收敛误差，并提出了一种快速迭代算法来获得稳定点

以最大化计算量为优化目标，基于惩罚方法、连续凸近似和线性搜索方法联合

优化能量传输时间、发射功率以及3种模式下STAR-RIS的配置

以NOMA-MEC的能量效率为目标，设计了基于Dinkelbach和BCD的迭代算

法，联合优化任务分配、发射功率、RIS相移和UAV轨迹

为了最小化系统时延并保证地面用户之间的公平性，利用多智能体双延迟深度

确定性策略梯度算法优化计算卸载策略和无人机的轨迹交替优化RIS相移

以物联网设备能耗和计算时间加权和为目标，提出一种基于深度确定性策略梯

度的算法协同规划无人机的轨迹以及RIS相移

效果

降低20%

提升43.69%

提升84%

提升17.78%

降低14%

降低35%

提升17%

提升50%

提升10%

时延降低13%

公平性提升43.4%

能耗与时延加权和

降低18%
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性能。在 ISCC系统中，环境通常是动态变化的，

如用户移动、网络波动等因素都会影响通信和感知

的性能。人工智能技术，特别是深度学习和强化学

习算法，能够实时感知环境变化并自动调整RIS配

置以适应不同的通信需求和感知任务。

RIS 辅助 ISCC 主要挑战包括以下几个方面：

首先，通信与感知之间的协调，RIS在优化通信信

号的同时，需要确保感知的精度，以实现通信和感

知的同步优化，避免两者之间存在的干扰抑制问

题。其次，由于 ISCC涉及通信、感知和计算，RIS

需要实时适应不同的场景和环境，特别是在动态场

景中（如自动驾驶、无人机巡航等），如何快速、

精确地调整RIS以维持整体系统的性能和稳定性。

考虑 ISCC的复杂性，如何设计高效的算法以实现

通信、感知和计算的协同优化，将是未来的一大难

题。最后，在结合人工智能技术时，人工智能算法

的有效性依赖于大量高质量的数据，而在 ISCC系

统中，这些数据的获取可能涉及用户隐私和数据安

全问题。

4.3　RIS朝向优化

尽管RIS在MEC系统中能够带来巨大的性能

增益，但许多研究表明，RIS增益与信号的入射角

和出射角有关[52]，如下所示：

ξk = D2
m F (αAOD

k, R , βAOD
k, R ) F (αAOA

R, B , βAOA
R, B )Θ (3)

其中，Dm表示RIS的最大方向性增益，αAOD
k, R 和βAOD

k, R

（αAOA
R, B 和 βAOA

R, B ）分别表示用户（MEC 服务器）与

RIS之间的方位角和俯角，F表示RIS的归一化功

率辐射模式。但在RIS辅助MEC系统中，很少有

研究考虑这一因素，考虑在实际情况中，用户分布

不均匀，这会使RIS在实际部署中的增益不理想。

在动态场景中，即使RIS部署在最优位置，随

着用户的移动，RIS的实际增益也可能无法得到保

证[53]。针对这种问题，可旋转 RIS 提供了解决方

案。通过动态调节 RIS 的朝向，可以优化通信环

境，最大限度地提高卸载效率并改善整体网络性

能。相比于固定的RIS，旋转方案能够大幅度地提

升系统性能。可旋转STAR-RIS辅助移动用户计算

卸载如图 6所示，图 6(a)和(b)展现了 STAR-RIS不

停地调节朝向以适应用户的移动以及任务需求的变

化，图 6(c)展现了可旋转的 STAR-RIS相较于固定

STAR-RIS在降低能耗方面的优越性，进一步提高

了MEC系统的灵活性和效率。

5　结束语

随着RIS和MEC技术的快速发展，二者的结

合为无线通信和计算提供了全新的解决方案。RIS

通过优化无线信道来降低时延并提升网络覆盖，为

MEC系统的性能增强提供了巨大潜力，尤其在复
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(a)　用户移动轨迹
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(c)　可旋转与固定STAR-RIS性能对比

图6　可旋转STAR-RIS辅助移动用户计算卸载
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杂环境和高需求场景中。然而，实际应用中仍面临

诸如动态环境适应、能效优化和安全性等挑战。未

来，RIS辅助MEC将扩展至低空经济和通感算一体

化等前沿领域。如何高效部署RIS、协调动态环境

中的资源调度将是关键的研究方向。随着 5G及未

来 6G的推广，RIS将在智能城市和绿色通信等领

域发挥重要作用，推动更高效、智能的通信生态系

统的形成。总之，RIS与MEC的结合不仅提升了现

有技术的性能，也为未来技术创新提供了广阔的

前景。
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