
 

 

专题：网络智能化与生成式人工智能

九天智慧网络仿真平台设计和开放服务 
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摘  要：介绍了九天智慧网络仿真平台，该平台可提供智慧网络开放创新平台的无线通信仿真数据和环境服

务。包含一系列可扩展的仿真器功能，通过开放服务方便用户基于仿真环境和数据利用强化学习等算法进行

模型训练和推理，并且可以通过上传和更新参数配置解决不同场景下的优化任务。主要从背景、整体架构、

仿真器、业务场景和未来方向来介绍此平台及其开放的服务。 
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Abstract: The JiuTian intelligent network simulation platform was proposed, which could provide wireless commu-

nication simulation data services for the open innovation platform. The platform contained a series of scalable simu-

lator functionalities, offering open services that enable users to use reinforcement learning algorithms for model 

training and inference based on simulation environments and data. Additionally, it allowed users to address optimiza-

tion tasks in different scenarios by uploading and updating parameter configurations. The platform and its open ser-

vices were primarily introduced from the perspectives of background, overall architecture, simulator, business sce-

narios, and future directions. 
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0  引言 

近年来，运用人工智能（artificial intelligence，

AI）技术解决通信领域及垂直行业的技术及应用问

题正成为主流方向[1]。然而通信网络体系性强、复杂

度高、产业链长，通信+AI 交叉学科融合难度高。

此外，通信行业缺乏柔性灵活的现网验证环境，无

法为网络 AI 能力研发和验证提供交互试错环境。 

为解决上述难题，智慧网络仿真平台提供一

种面向智慧网络创新的实施方案，提供动态网络
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仿真、模型训练、能力调用和能力评测共 4 个维

度的服务。通过将通信网络实体、人、网络业务

及其拓扑关系在数字世界中建立虚拟对象，可有

效模拟、响应、预测物理环境中各类实体的状态

及行为，推动网络智能化技术的孵化和突破。 

智慧网络仿真平台为“AI+通信”领域科研和

应用人员提供不同类型的仿真服务，并发布相应

的任务课题。本平台定位于模拟构建一定规模的

无线通信网络、行业专网等仿真模拟环境，该环

境由不同的业务场景组成，可以服务于智能化的

网络运营、运维、优化、业务服务等场景及网元

智能的 AI 能力研发、测试及验证。 

1  研究现状 

智慧网络仿真平台沿袭行业内已有的一些通

用类 AI 平台和仿真软件的设计思路和实现逻辑，

致力于针对无线领域提供开放类服务平台，以下

为智慧网络仿真平台和目前行业内的几类平台的

对比分析。 

（1）AI 通用云服务 

该类平台的服务能力大多依托于其本身的核

心业务而搭建，面向广大受众提供丰富的接口

（API）类应用，用户可通过调用 AI 云服务平台的

API 得到推理结果。通常所熟知的包括谷歌云服

务 AI 平台、OpenAI 云服务、百度 AI 开放平台、

腾讯云 AI 实验室等。智慧网络仿真平台的设计初

衷同样是基于现有核心业务，实现服务平台化，

并且支持用户交互和能力开放。 

（2）在线训练平台 

该类平台可支持主流算法框架，同时提供显卡

计算资源和部分任务数据集。其能力范围覆盖深度

学习、计算机视觉、自然语言处理等学术方向[2]。

该类平台因为可提供较为优越的硬件环境和方便

操作的页面而备受教育者及科研工作者青睐，这一

类平台包括微软 Azure 机器学习平台、九天毕昇平

台[3]等。但该类平台的主要作用是提供显卡计算服

务，而只有小部分通信方向可适用的数据集，对

“AI+通信”领域的研究作用较为有限，仍不能解决

通信研究数据少、无交互网络环境的问题。 

（3）工具包 

该类平台不依赖于接口提供在线推理，也不提

供可训练的平台，而是将产品和功能核心完整地提

供给用户。用户下载或引用其工具包，于本地创建

新实例，每一实例均用于满足用户个体的需求，用

户以此为基础进行训练或推理。以 OpenAI 的 Gym

平台为例，开发者可以轻松地构建和训练智能体并

评估其性能。具有类似功能的还有开源的计算机视

觉深度学习工具包 GluonCV[4]，可以提供用户各类

算法库以调用，但其受限于涵盖功能范围小的弱

点，产品兼容性不高。 

（4）仿真类平台 

该类平台聚焦于垂直领域的仿真实现，其内

部并不包含 AI 能力，通过底层引擎实现仿真效

果，主要有 Atoll、Planet、Exata、MATLAB 等。

Atoll 和 Planet 专注于特定类型的网络仿真，如无

线网络规划和卫星通信系统设计。Exata 支持多种

网络类型和技术，包括无线网络、传感器网络等，

这一类型平台适用于相关领域的专业用户，并且

由于其不支持人工智能算法的能力，因此扩展性

和用户自由度相对较低。MATLAB 提供了丰富的

数学和仿真工具箱，可以进行各种仿真建模和性

能评估，并且能够提供扩展算法功能。但其作为

平台的操作难度较高，需要相应的编程基础。 

和上述介绍的各类开放平台相比，本文设计的

九天智慧网络仿真平台融合了在线训练推理功能、

动态仿真功能和未来开放的 API 服务等特点，并且

能够针对无线通信垂直领域里的具体业务实现对应

的 AI 能力加持，方便用户在线创建实例，通过修改

配置文件下发训练或推理任务得到新的实验结果。 

2  整体架构 

九天智慧网络仿真平台使用九天毕昇平台及
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基础软硬件设施，构建多个基于 AI 能力的基础仿

真模块，根据不同业务场景的仿真需求灵活组合

基础仿真模块，为不同场景下的开放任务提供适

配的组合仿真器，最终对外提供“AI+通信”方向

的研究及运营、运维、优化等服务。 

目前，智慧网络仿真平台基于生成类[5]、回归

类等 AI 算法，完成 4 个基础仿真器的能力构建，

用户可基于启发式寻优、强化学习[6-7]等 AI 算法，

通过参加基于组合仿真器设计的 3 个业务场景（包

括无线覆盖、多目标天线优化和信道状态信息

（CSI）压缩反馈）的开放任务并参与打榜，完成无

线侧任务优化，加快 AI 能力（包括变分自编码器

（VAE）、生成对抗网络（GAN）、卷积神经网络

（CNN）和自然语言处理（NLP））迭代和技术创新

验证，进而实现网络仿真平台基于对外开放的服

务。智慧网络仿真平台整体架构如图 1 所示。 

3  仿真器 

智慧网络仿真平台建设不同类型的仿真器，并

基于业务场景需求完成仿真器的集成组合，从而支

持用户完成相应开放任务的在线模型训练、推理。

用户置身于仿真平台环境中，通过与仿真平台即环

境的交互，完成仿真能力的调用和任务的启停。例

如，用户可通过下发仿真配置，调用相应的仿真能

力，完成仿真功能；接着，用户针对环境返回的仿

真结果，进行仿真配置的更新（如天线参数、基站

位置等配置更新），通过迭代调用仿真器能力，完成

模型在线训练、推理，此过程类似于智能体[8-9]的概

念，可以针对环境配置做出相应的理解能力。图 1

中基础仿真器及组合仿真器的详细介绍如下。 

3.1  基础仿真器 

（1）用户行为仿真[10-11] 

用户行为仿真包括轨迹生成和业务生成，其

中，轨迹生成基于 VAE[12]、GAN[13]等生成类算法

实现按天生成用户经纬度序列，业务生成针对用

户级的业务流量合成问题，基于知识增强模型，将

从用户流量数据包中提取的用户行为表征向量和

数据包分布特征的表征向量作为知识增强的特征

输入，继而通过 GAN 生成数据包序列。其整体大

致可分为以下部分：数据接入模块、数据预处理模

块、用户转迹和业务生成，以及效果评估模块。用

户仿真概览如图 2 所示。 

 
图 1  智慧网络仿真平台整体架构 
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（2）大尺度信道仿真 

根据任意子波束的天线方向图，结合每个小区

的位置、天线挂高、发射功率、机械方位角、下倾

角、地理地貌等，仿真得到每个栅格或用户任意小

区、任意一种波束的大尺度信道仿真结果，进而，

支撑基站、终端相关指标计算，如服务小区参考信

号接收功率（RSRP）/信噪比（SINR）[14-15]值、邻

区的 RSRP/SINR 值、服务小区及邻区对应波束 ID

的计算，大尺度信道仿真概览如图 3 所示。 

 
图 3  大尺度信道仿真概览 

（3）信道仿真 

基于真实地理环境，针对仿真场景的区域特征

（室内（Indoor）、城区微小区（Umi）和城区宏小区

（Uma）等）进行跨区域、多场景的无线信道建模。

信道仿真通过调用基础仿真器——大尺度信道仿真，

结合小尺度衰落（快速衰落）仿真，完成无线信道

的建模。其中，小尺度衰落仿真使用通用的统计学

建模方式，充分模拟了电磁波传输过程中直射、反

射、衍射、透射、漫散射产生的多径效应[16-17]，最

后将大尺度衰落模型结果与小尺度衰落模型结果结

合，输出仿真信道矩阵。信道仿真概览如图 4 所示。 

 
图 4  信道仿真概览 

（4）基站/终端仿真 

基站/终端仿真为系统级仿真提供了无线资

 
图 2  用户仿真概览 
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源控制（RRC）层、媒体接入控制（MAC）层、

物理（PHY）层的无线协议栈流程和功能仿真，

其中 RRC 层仿真主要包含小区接入、切换重选、

无线资源管理等关键流程[18-19]；MAC 层分别在基

站侧和终端侧模拟了无线资源调度、多输入多输

出（MIMO）、链路自适应和无线资源映射、上行

功率控制、混合自动重传请求（HARQ）等关键

流程[20]；而 PHY 层仿真则在上述两层功能流程的

指导下，通过结合信道仿真最终计算得到接入用

户数、小区负载、上行/下行传输速率等多维度的

系统级网络性能指标[21]。在此基础上，基站/终端

仿真模块还可与地图信息、小区工参、波束配置

结合，并借助 AI 算法校准的路损计算式，为无线

覆盖仿真场景计算输出任意子波束天线方向图下

的服务小区 RSRP/SINR 值。基站/终端仿真概览

如图 5 所示。 

由于以上基础仿真器均可通过调用接口进

行使用，因此，若共建方拥有更优的基础仿真

器，智慧网络仿真平台可通过接口封装、改造

等方式被引入。而且，由于智慧网络仿真平台

具有灵活的可扩展能力以及灵活的组合方式，

仿真平台后续将继续拓展更多的基础仿真器供

用户使用，让智慧网络仿真平台以更开放的态

度面向用户。 

3.2  组合仿真器 

在第 3.1 节中，各个基础仿真器仅负责实现

仿真网络系统中的基本能力，而无法满足复杂

业务场景的仿真功能要求。平台通过多个基础

仿真器组合并统一提供服务，满足不同业务场

景的任务开放及模型在线训练服务需求。目前，

智慧网络仿真平台提供 3 种组合仿真器，分别

为：真实环境动态用户的协议栈仿真、真实环

境动态用户的覆盖仿真及链路级信道仿真。后

续，随着基础仿真器及业务场景的拓展，智慧

网络仿真平台和使用者（用户）会组合出更多

的仿真器，具体如下。 

（1）真实环境动态用户的协议栈仿真：该组

合仿真器由用户行为仿真、基站仿真和终端仿真

组合而成，为用户提供用户粒度及小区粒度的

RSRP、SINR、流量及速率等指标。 

（2）真实环境动态用户的覆盖仿真：为提升

基站、终端仿真效率，只调用上述仿真器中的物

理层仿真，结合用户仿真，为用户级及小区级输

出 RSRP、SINR 等覆盖指标。 

（3）链路级信道仿真：该组合仿真器由信道

仿真提供核心能力、结合基站物理层和终端物理

层协议栈仿真，为用户提供资源粒子（resource 

element，RE）级的频域信道响应信息。 

由于不同任务对仿真功能的要求存在差异，

其对应的仿真器组合方案也各不相同，本节以多

目标天线优化任务为例，介绍仿真器组合过程，

组合仿真器如图 6 所示。 

 
图 5  基站/终端仿真概览 



  专题：网络智能化与生成式人工智能 ·48· 

 

 
图 6  组合仿真器 

多目标天线优化任务希望 AI 模型结合用户

行为来动态地调整天线参数配置，以实现网络覆

盖及速率性能的协同优化。根据任务开放的可配

置参数及参考条件要求，大尺度信道仿真、用户

仿真、信道仿真器需要纳入组合；根据任务的仿

真结果输出要求，终端/基站仿真器需要纳入组

合。图 6 中的 C1 接口为组合仿真器调用接口，通

过天线参数配置调用仿真服务，仿真结果通过 C2

接口输出。组合仿真器内部通过用户仿真器周期

性地输出用户位置及发起的业务类型，分别输出

到大尺度信道仿真与基站仿真；大尺度信道仿真

器结合不同的天线配置输入、基站与用户位置、

物理环境信息输出衰落模型，通过 F1 接口与信道

仿真器交互；信道仿真结合大小尺度衰落模型计

算信道矩阵，通过 F4 接口输出到基站仿真；基站

仿真结合用户业务及信道传播矩阵，估算用户覆

盖、干扰及速率性能，并组合计算小区级网络性

能，最终输出仿真结果。 

平台通过基础仿真器组合支持多种业务场景

及对外开放服务。未来，平台将携手行业伙伴共同

完成仿真器接口统一化设计，结合各域仿真功能特

点，制定基础仿真器性能测评标准，为业界优质仿

真能力的引入替换、组合编排，仿真平台的行业共

建及丰富的任务场景开放提供技术基础。 

4  业务场景 

智慧网络仿真平台将无线通信收端、发端重

点模块进行解耦、封装和接口化改造，支持模块

替代和组合研究。因此，AI 算法人员作为使用者

可以借助 5G +典型功能网元智能化及空口新技术

仿真环境高效、低成本地在虚拟环境中进行智能

化新算法的设计研究、效果验证[22-23]。为了让使

用者从零开始了解和熟悉无线仿真平台，尤其是

对于前期没有通信系统背景的算法人员，智慧网

络仿真平台设计了开放任务（如多目标天线优化、

CSI 压缩反馈等），引导使用者从熟悉使用到进阶

验证功能。 

4.1  多目标天线优化 

多目标优化旨在帮助网络运维人员以仿真平

台对真实网络情况的孪生模拟能力为抓手，以更

低成本了解不同小区同步信号块（synchronization 

signaling block，SSB）天线权值参数下网络多指

标的评估结果，从而在考虑多个优化目标的情况

下，达到在不同区域、不同时间段更便捷、更高

效的优化效果。 

（1）问题定义 

无线蜂窝网由若干基站组成，一个基站存在

若干小区，小区通过发射 SSB 波束，完成 SSB 的

覆盖。5G 小区通过调整 8 个子波束的方位角、下

倾角、水平波宽、垂直波宽，来调整小区的覆盖

范围及覆盖半径。用户通过扫描每个 SSB 波束，

选择覆盖信号最大的波束，作为用户的覆盖信号。

小区根据用户的覆盖信号及干扰等因素，仿真小

区的接入用户数、速率等指标。 

对于多目标天线优化开放任务，在考虑用户

移动的情况下，通过调整小区的子波束的方位角、

下倾角、水平波宽、垂直波宽，联合优化区域内

区所有小区的指标，使得在 5 min 的天线调整粒
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度下，让优化区域（包含 n 个小区，k 个用户）的

SS-RSRP、SS-SINR、总用户数、总业务量、速率

达到整体最优，在 t 时刻下，每个小区的评价指

标可以定义为式（1）形式： 

1 2

3 4 5

cost _    cell _ rsrp  cell _ sinr t W W

W W W

= × + × +

× + × + ×总用户数 总业务量 速率
 （1） 

其中，各项权重 W 可以通过不同的配置改变，

cell_rsrp 为小区平均 RSRP，cell_sinr 为小区平均

SINR。 

并最终在一定时间内达到评估的累积和达到

整体最优，如式（2）所示： 

 
1

cost (cost )
T

t=∑  （2） 

特别地，通过控制式（1）的权重系数，可调

整优化的指标，如置 W3、W4、W5为 0，将该问题

转为覆盖优化问题，在多目标天线的优化任务中，

本文规定系数均为 0.2。 

该任务输出每 5 min 区域内小区的方位角、

下倾角、水平波宽、垂直波宽，让整体区域的

SS-RSRP 和 SS-SINR 等各项指标达到最优，其中

4 个指标可调整的范围见表 1。 

表 1  天线权值参数调整范围 

参数名称 调整范围 步长 

水平波宽 [15°, 15°] 1° 

垂直波宽 [6°, 12°] 6° 

方位角 [−47°, 47°] 2° 

下倾角 [−6°, 13°] 1° 

 
（2）与智慧网络仿真平台的交互 

在智慧网络仿真平台的组合仿真器中，依托真

实环境动态用户的协议栈仿真器，调用用户仿真能

力，得到优化区域每 5 min 用户移动的轨迹信息。

结合初始化小区天线权值配置，仿真在该组配置下

的基站、终端仿真结果，并进行评估，以此判断是

否满足优化终止条件。若否，则根据优化算法（如

强化学习算法[24-26]或启发式寻优算法），完成小区

天线权值的更新，以此迭代，最终输出一组优化区

域小区 8 个子波束的方位角、下倾角、水平波宽、

垂直波宽。多目标天线优化流程如图 7 所示。 

 
图 7  多目标天线优化流程 

（3）实践效果 

本文依托智慧网络仿真平台，通过与组合仿

真器——真实环境动态用户的协议栈仿真的交互

与反馈，使用强化学习算法，对江西省某网格真

实网络的 RSRP、SINR 流量和速率等指标进行优

化，输出一组在仿真环境中较好的配置结果，并

下发现网观察效果。 

通过对实验网格进行道路和居民楼的测量，

对比现网默认的配置与基于智慧网络仿真平台生

成的优化配置。路测效果对比见表 2，居民区对比

效果见表 3。 

具体的道路测量效果如下：网格整体的

SS-RSRP、SINR 均有不同程度的提升，5G 综合

覆盖率较调整前提升  1.79%，下行速率提升

106.24 Mbit/s，上行速率提升 52.22 Mbit/s。在居

民区测试中，RSRP 和 SINR 均有所提升，下行速

率提升 42.37 Mbit/s。 
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表 2  路测效果对比 

指标 调整前（现网默认） 调整后 对比 

SS RSRP/dBm −70.12 −64.50 5.62 

SS SINR/dB 16.46 17.41 0.94 

5G 综合覆盖率 98.11% 99.90% 1.79%

下行速率/(Mbit·s−1) 788.35 894.59 106.24

上行速率/(Mbit·s−1) 103.01 155.24 52.22

 

表 3  居民区对比效果 

指标 调整前 调整后 对比

SS-RSRP/dBm −71.12 −68.89 2.23 

SS-SINR/dB 12.70 14.85 2.15 

5G 综合覆盖率 100% 100% 0 

上行速率/(Mbit·s−1） 128.15 127.66 −0.49

下行速率/(Mbit·s−1) 1 056.11 1 098.48 42.37

 
由此可知，基于 AI 的优化算法，通过与智慧

网络仿真平台仿真器能力的交互，可有效地实现

对网络的优化，并在模拟环境中验证效果，降低

更改网络配置带来的影响。 

（4）优化方向 

为更好地为运维工作者及研究人员提供更好

的实验环境，该开放任务，有以下两方面优化方向。 

● 在任务设计方面，可增加用户业务行为

环境变化，更真实地模拟用户行为对网

络影响。 

● 在组合仿真器功能方面，可模拟更多网络

场景，如能灵活、自由组合仿真器，支持

更多条件配置的仿真功能，如断电、封路

时用户及网络表现，提供更丰富的业务场

景，降低运维人员改变天线参数现网给网

络带来的风险。 

4.2  CSI 压缩反馈 

在大规模 MIMO 系统中，基站（BS）通常配

备多达几百个有源天线，同时为多个用户设备

（UE）服务。而准确的 CSI 是获得大规模 MIMO

性能增益的关键[27]。下行链路的 CSI 需要先由用

户端通过下行导频估计获得，再由 UE 通过反馈

链路传送回基站端。基站通过获取的恢复信息进

行预编码等自适应传输优化任务。基于深度学习

的方法可以解决大规模 MIMO 的 CSI 压缩反馈问

题，可以高效准确地提升反馈精度，同时也有很

多值得深入研究的方向。 

（1）问题定义 

该任务考虑利用 AI 的特征提取及信息的压

缩反馈能力，利用信道特征信息训练 AI 模型，

将 UE 侧的信道特征信息进行压缩，压缩后的信

息经信道传输并在接收端进行信息恢复，基站

通过获取的恢复信息来进行预编码等自适应传

输优化任务。 

CSI 压缩反馈的最终目的是在固定压缩比的

要求下尽可能无损地还原信道状态信息。压缩后

信息（比特）越小，传输占用的资源就越少，但

同时会导致模型还原的精度越小，反馈性能更低。

该任务需要在特定比特的反馈向量下进行模型设

计，目标是在较小的压缩信息（比特）下使得模

型的还原精度较高。 

该任务考虑对经过特征提取的信道特征向

量矩阵进行压缩和还原，数据集包括样本量、

子带个数、接收天线个数、实部虚部 4 个维度。

经过神经网络模型压缩和量化到特定的比特

数，再将比特数据做解量化和还原，得到恢复

的信道特征向量矩阵。对于每一个压缩比特场

景，最终评测的分数为反馈得到的信道特征向

量矩阵和输入的原始信道特征向量矩阵之间的

归一化均方误差（normalized mean squared error，

NMSE）[28]。 

（2）与智慧网络仿真平台的交互 

依托智慧网络仿真平台的链路级信道仿真，

可以实现从自定义选取数据集、模型训练到模型

效果验证的全流程全部功能。CSI 压缩反馈任务

交互如图 8 所示。 
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图 8  CSI 压缩反馈任务交互 

在 CSI 压缩反馈的任务中，仿真平台能力被

调用两次，由于该任务支持平台用户自定义仿真

参数来构建数据集，如果平台已有该参数构建的

类型数据，只需要从数据库直接读取；如果没有

则需要调用仿真器能力进行数据仿真。在模型训

练输出还原后的信道特征矩阵中，除了考虑模型

指标 NMSE 的评估效果，还需要调用基站、终端

仿真对模型结果做系统验证，输出业务指标包括

小区下行总业务量、小区平均下行速率、小区平

均误块率。 

（4）实践效果 

仿真平台的 CSI 压缩反馈任务可支持用户自

行配置仿真参数生成自定义数据集，可配置多种

不同场景、不同参数获取数据，用于模型训练。

灵活广泛的数据集为解决模型泛化性提供了有力

的数据支撑。此外，系统级仿真模块也从更贴近

现网的角度对模型的效果进行更全面的验证，给

出更具参考价值的模型评估效果。 

（5）优化方向 

对于该仿真器，后续考虑增加开放更多的可

自定义参数配置，丰富数据源多样性和泛化性，

为产学界对 CSI 压缩反馈任务的研究与应用提供

了更完善的平台。 

值得注意的是，为了支持产业界、学术界的

研究与应用，依托于基础仿真器灵活的组合方

式，使用者可调用不同的基础仿真器，组成不同

的仿真器集合，设计更多的业务场景，以供研究

和验证。 

5  结束语 

本平台从热点研究方向——通信与人工智能

跨学科融合入手，选取学术界及产业界关注的重

点技术及应用问题，分析并提取了各类问题对应

的算法技术研发所需的仿真环境必备能力，构建

了集合用户行为仿真、无线网络覆盖仿真、基站

协议栈仿真、信道仿真等多项功能于一体的智慧

网络仿真服务，形成了系统性的网络仿真环境。

平台通过仿真性能优化、能力组合及接口化封装，

为仿真网络环境及数据的对外服务开放提供了良

好的用户体验，也为通信与人工智能跨学科融合

发展贡献了重要的基础设施。 

为了更有力地支持技术突破、促进行业发展，

本平台在以下方向上仍需要不断积累发力。 

第一，随着生成式人工智能及大模型技术的

发展，人工智能技术逐渐在许多曾被大家认为不

适用、不可用的技术领域取得显著突破，如何利

用多模态通信网络大数据及大模型技术进行网络

仿真能力建设是平台未来的重点研究方向。 

第二，数字孪生是 6G 通信技术的重要演进方

向，本平台将持续拓展仿真能力覆盖的业务场景，

实现端到端全链路仿真，同时加速现网试验网络

的建设与开放，攻关仿真环境与真实网络的虚实

共生，为数字孪生网络的技术可行性论证提供可

靠依据。 

第三，为满足各界用户的个性化科研生产

需求，平台将不断提高网络仿真环境的灵活性

及自由度，支持更加丰富的用户行为、网络设

备、仿真模型等参数配置，同时积极推进仿真

能力解耦及统一化接口设计，发动行业伙伴共
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同贡献基础仿真能力，并建设可灵活编排组装

的网络仿真环境，促进业界优质资源的开源、

开放，建立协同创新的行业生态，为国家网络

强国战略筑基护航。 
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