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Abstract

持续学习要求模型能够在连续任务上不断训练而不
会遗忘。目前大多数方法采用线性分类器，这些
分类器在学习新任务时难以维持稳定的分类空间。
受Kolmogorov-Arnold网络（KAN）在简单持续回归任
务中保持学习稳定性方面取得成功的启发，我们着
手探索其在更复杂持续学习场景中的潜力。在本文
中，我们介绍了基于KAN结构的Kolmogorov-Arnold分
类器（KAC），这是一种为持续学习开发的新型分类
器。我们深入研究了KAN样条函数的影响，并引入了
径向基函数（RBF），以提高与持续学习的兼容性。
我们在几种近期的方法中用KAC替换了线性分类器，
并在各种持续学习基准上进行了实验，所有实验均
表明性能有所提升，突出了KAC在持续学习中的有
效性和鲁棒性。代码可在https://github.com/
Ethanhuhuhu/KAC中获取。

1.引言

深度学习模型通常基于固定数据集进行单次训练，在
各种静态任务中展现出卓越性能。然而，现实场景通
常在不断变化，这要求模型能够通过数据流实现增量
式学习。在此类动态学习场景中，模型常面临重大挑
战——灾难性遗忘 [12]。持续学习 [2, 8, 18, 47]致力于
研究如何通过序列化数据输入有效训练模型，旨在使
模型能够持续适应并避免遗忘，从而在动态环境中实
现长期知识积累。

类 增 量 学 习 （Class Incremental Learn-
ing,CIL） [50]作为持续学习领域的关键挑战，已
引发广泛研究关注。该方法要求模型在持续任务流中
不断引入新类别，且在新任务训练后需对所有遇到的
类别进行分类。当前主流CIL方法通过保留样本并采用
例如知识蒸馏 [9, 50, 59]或动态架构 [6, 10, 31, 60]等技
术，从而缓解模型的遗忘问题。随着预训练模型的发
展，诸多研究 [44, 63]尝试探索预训练模型在CIL中的
应用，并取得了显著成果。在此背景下，基于提示的
方法 [16, 52, 57, 58]凭借其独特优势引发了广泛关注。
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Figure 1. 传统线性分类器与我们提出的Kolmogorov-Arnold分
类器之间的简明对比。实线表示激活的权重，虚线表示抑
制的权重。(a)传统的分类器在所有任务当中都均等的激活
每一个权重，导致新任务中无关权重被同步更新；(b)我们
的Kolmogorov-Arnold分类器为每一个通道在每一个类别上学
习一个面向类别的可调节激活模式，最大程度减小了无关权
重变化导致的遗忘问题。

现有方法中，部分研究[19, 44, 62]通过精心设计的
分类器和训练或者推理策略，专注于特征空间的构
建，取得了优异性能。这些研究表明，结构合理的
特征空间能够有效缓解遗忘问题：稳定的分布对持续
分类任务至关重要，而分类器设计对特征空间的构建
及连续任务中遗忘的减少具有决定性作用。然而，现
有方法 [16, 52, 64] 大多采用线性分类器或最近类均
值分类器(Nearest Class Mean Classifier,NCM) [50],而针
对CIL开发专用分类器以有效缓解模型灾难性遗忘的研
究仍较为有限，这一领域值得进一步探索。

最 新 研 究 表 明 ，Kolmogorov-Arnold网
络(KAN) [41]作为一种新型网络架构，在持续学
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习任务中展现出优异的性能表现。研究团队通过构建
一个需要顺序拟合5个高斯峰的持续一维回归基准测
试，将KAN与传统多层感知机(MLP) [25]进行了系统
性对比。KAN表现出更优的性能，能有效缓解灾难
性遗忘，这得益于其样条函数的局部特性与内在的局
部可塑性机制。这种局部性使KAN在序列任务中能
够识别需要重组的相关区域，同时保持其他区域的稳
定性 [41]。这些发现激励我们探索KAN在更具挑战性
的CIL任务中的应用。
本 文 提 出 了 一 种 基 于Kolmogorov-Arnold网

络(KAN)架 构 的 持 续 学 习 即 插 即 用 分 类
器——Kolmogorov-Arnold分 类 器(KAC)。 通 过 运
用Kolmogorov-Arnold表示定理 [34]，我们在分类器的
边缘集成了可学习的激活函数。我们发现，传统的B样
条函数KAN在处理高维数据时存在困难，导致模型
的可塑性不足，这可能会降低模型用作分类器时的适
应性。这种限制使得模型在学习新任务时进行过度更
新，导致显著遗忘。

为了解决这一问题，我们探索了样条函数，并确定
径向基函数(Radial Basis Functions,RBF)是持续学习的
有效替代方案。通过在KAC中使用RBF，我们增强了
模型适应CIL的能力，同时最大限度地减少了遗忘。由
于这些可学习的样条激活，KAC允许模型为每个通道
选择感兴趣的特定激活范围，同时保留其他部分的分
布，而RBF则使其与CIL更加兼容。如图 1b 所示，这
些可学习的激活函数帮助模型选择每个通道中有趣的
部分并激活它们用于判定，而不是像图 1a中的简单线
性分类器那样激活所有边缘。这为类别增量学习带来
了显著的优势。当新任务到来时，可学习的激活函数
可以帮助模型选择每个通道的相关部分进行更新。这
可以防止在新任务的训练过程中不相关的特征发生偏
移。同时，旧任务中已停用的部分不会受到这些更新
的影响，从而减少对旧任务的遗忘。

为了证明KAC的优越性，我们对几种基于提示的持
续学习方法进行了实验，这些方法建立在预先训练好
的主干网络上，分类器在这些方法中起着关键作用。
采用我们方法的模型只需用KAC替换线性分类器，无
需进行任何其他修改或超参数调整，即可在多个数据
集的各种持续学习(CIL)场景下实现显著提升。此外，
在领域增量学习(Domain Incremental Learning,DIL) [56]
设置下进行的实验表明，我们的方法也能提升性能，
证明了其有效性和鲁棒性。

我们的主要贡献可以概括如下：

• 我们探索了Kolmogorov-Arnold网络（KAN）在持续
学习中的应用，并分析了它在持续学习中的弱点以
及如何增强其与此类任务的兼容性。

• 我们提出了Kolmogorov-Arnold分类器（KAC），这
是一种基于KAN结构的新型连续分类器，以径向基
函数（RBF）作为基函数。KAC增强了CIL方法的稳
定性和可塑性。

• 我们将KAC集成到各种方法中，并在多个持续学习
基准上验证了它们的性能。结果表明，KAC可以有
效减少这些方法中的遗忘。

2.相关工作

类别增量学习旨在按顺序学习一系列分类任务，其中
类别数量随着每个任务的进行而增加。其中的主要挑
战是灾难性遗忘[43]。目前已有多项研究对此进行探
讨，大致可分为三大类：基于正则化、基于结构和基
于重放的方法。基于正则化的方法通过采用知识蒸馏
技术[9, 59, 61]或对关键模型参数施加约束[29, 32, 40]
来减少遗忘。基于结构的方法[6, 10, 27, 54] 通过动态
网络架构来缓解遗忘。基于重放的方法保留一小部分
旧数据[28, 50]或使用辅助模型[14, 30, 51]来生成合成
数据，并与新类数据相结合以更新模型。

基于预训练模型的持续学习(CIL) 因其强大的迁移能
力，在类增量学习中展现出卓越的性能。LAE [13]
和SLCA [63] 等技术通过基于EMA 的更新和动态分
类器调整增强了模型自适应能力。RanPAC [44]采用随
机投影来提升持续学习效果，而EASE [64]则专注于优
化特定任务的可扩展适配器，以增强知识保留。得益
于自然语言处理(NLP) 中参数高效的调优技术，基于
提示的方法在类增量学习中取得了令人瞩目的成果。
这些方法利用自适应提示来引导冻结的Transformer模
型，从而在无需修改编码器参数的情况下实现高效的
特定任务学习。L2P [58]、DualPrompt [57]、S-Prompts
[56]、CODA-Prompt [52]、HiDe-Prompt [55]和CPrompt
[15] 等技术引入了多样化的提示选择策略，以改进任
务学习、知识保留和模型鲁棒性。

Kolmogorov-Arnold网 络 (KAN) [37] 是 一 种 基
于Kolmogorov-Arnold表示定理 [34]的新型网络架构。
它将多变量函数表示为多个单变量函数的组合，并
使用非线性样条函数进行近似。一些研究专注于如
何应用KAN 解决科学问题 [3, 26, 33]，而另一些研究
则致力于探索各种基函数以提升性能 [1, 3, 37]。许多
研究 [4, 7, 17, 42]将KAN应用于各个领域，并探讨如
何在这些领域有效发挥其优势。这些研究鼓励我们探
索KAN在持续学习中的应用。

3.方法

3.1.前置工作

类别增量学习 在类别增量学习(CIL) 中，模型需要逐
步学习类别。在每个步骤t，模型需要学习特定于该步
骤的类别，表示为Yt，并且只能访问当前数据集Dt =
{(xi

t, y
i
t)}

nt
i=1，其中xi

t 表示输入图像，yit 是其对应的
标签。CIL 中的一个关键挑战是如何在学习新任务时
保持模型的稳定性以避免灾难性遗忘 [12]。该模型由
一个主干网络F 和一个分类器h ∈ Rn×C 组成，其中n
表示嵌入维度，C 表示已学习类别的总数，该模型的
任务是预测来自新类别的测试样本以及来自以前遇到
的任务的样本的类标签y = h(F (x)) ∈ Y。

Kolmogorov–Arnold网 络 Kolmogorov–Arnold网
络(KAN) [41] 是一种新颖的模型架构，有望成



为多层感知器(MLP) [21, 25] 的替代方案。MLP
依赖于通用近似定理(UAT) [25]，而KAN 则受
到Kolmogorov–Arnold表 示 定 理(KAT) [34] 的 启
发。KAT 假设，任何定义在有界域上的多元连续函
数f(x)都可以通过加法表示为由单变量连续函数组成
的有限组合。Kolmogorov–Arnold表示定理可以写成：

f(x) = f(x1, x2, ..., xn) =

2n+1∑
q=1

Φq

( n∑
p=1

ϕq,p(xp)
)
, (1)

其中Φq 和ϕq,p 是每个变量的单变量函数。KAN将ϕq,p

和Φq 参数化为B样条曲线，其可学习系数为局部B样
条基函数B(x) [49]。实际应用中，残差连接由激活函
数b(x) = silu(x) = x/(1+e−x)组成的线性函数，与B
样条曲线spline(x) =

∑
i ωiBi(x) 线性组合，形成最

终的ϕ：

ϕ(x) = ωbb(x) + ωsspline(x), (2)

其中ωb和ωs表示控制激活函数整体幅值的线性函数。
因此，KAN层可以表示为：

xl+1 =


ϕl,1,1(.) ϕl,1,2(.) · · · ϕl,1,nl

(.)
ϕl,2,1(.) ϕl,2,2(.) · · · ϕl,2,nl

(.)
...

...
. . .

...
ϕl,nl+1,1(.) ϕl,nl+1,2(.) · · · ϕl,nl+1,nl

(.)


︸ ︷︷ ︸

Φl

xl.

(3)
xl 和xl+1 分别表示KAN层的输入和输出，而ϕl 是

每层的一维单变量函数矩阵。KAN 网络由多层KAN
层堆叠而成。

3.2.传统的KAN层不是一个好的连续分类器
在[41] 中，作者展示了一个简单一维回归任务的实
验结果，证明了样条函数的局部性可以固有地避免
灾难性遗忘。这一发现启发我们将KAN 引入连续学
习(CIL)。利用KAN 局部性的一种直接方法是直接利
用KAN层来开发连续分类器，以替换CIL方法中的线
性分类器。为此，我们只需将线性分类器h(x)替换为
输入维度为d、输出维度为C 的KAN 层即可。我们比
较了它们在几种基准方法上的性能。实验结果如图 2
所示，表明用KAN层替换线性分类器的简单替换并未
带来任何改进，甚至性能反而更差。
我们将KAN层分解为两部分：残差连接b(x)和B样

条曲线spline(x)，并用这两个部分分别替换线性分类
器，以探究直接引入KAN层为何会增加遗忘。令人惊
讶的发现是，B 样条函数会导致所有基线模型的性能
严重下降。
要理解为何用B样条曲线取代传统的线性分类器会

导致严重的遗忘，我们需要深入研究线性层和样条曲
线之间的差异。在高维复杂数据中，样条函数会遭遇

维数灾难(Curse Of Dimensionality,COD) [20]；随着数
据维数的增加，模型难以进行数据逼近 [22, 35, 45]。
这是因为样条曲线无法有效地建模数据中存在的组成
结构，而线性分类器则受益于其全连接结构，使其能
够有效地学习这种结构 [23]。尽管KAN 网络通过堆
叠KAN 层，利用近似理论 [41] 来缓解COD，但对于
单个样条层来说，近似高维函数仍然是一个具有挑战
性的问题，而对于传统的线性分类器来说，这相对简
单。
正是由于B样条函数在高维数据上的弱拟合能力，

将其引入CIL时会导致严重的遗忘。在CIL中，网络通
常由一个主干网络F（将图像编码为特征嵌入）和一
个分类头h（作为将嵌入映射到类别概率的高维投影）
组成。大多数方法通过添加分类器来适应新的类别，
同时在所有任务之间共享主干网络。最终的分类对数
函数l总是按如下方式计算：

l = h(F (x)), h = [h1, h2, · · · , ht]. (4)

为了防止主干网络变化影响特征空间而导致的严重
遗忘，模型必须在新任务训练期间保持主干网络参数
的稳定。因此，许多方法使用正则化技术来限制特征
嵌入的变化 [31, 38, 59, 61]。然而，由于单个B样条层
的逼近能力有限，与传统的线性分类器相比，该模型
需要对主干网络参数进行更广泛的更新，才能在新任
务上取得良好的性能。这种广泛的更新会严重扰乱特
征空间，导致明显的遗忘。
基于以上分析，我们认为单一B样条函数拟合能

力较弱，阻碍了模型发挥KAN层的局部性，因此需
要增强样条函数的拟合能力，使KAN结构适应CIL任
务。[36, 39]表明，在特定意义上，一个基于KAT的浅
层可以在通过具有特定组合结构的设计基函数近似高
维函数时打破COD问题，这促使我们探索与CIL适配
的基函数类型。

3.3.径向基函数非常适合类增量学习
一些研究 [44, 62, 65]假设分类空间遵循高斯空间，并
在此前提下开发方法，取得了优异的性能。这表明，
构建高斯分类空间可以帮助模型有效地学习新任务，
同时对抗灾难性遗忘。我们能否找到一种这样的基函
数，使基于KAT的层函数能够作为连续分类器，从而
解决COD问题并有利于CIL？答案是肯定的！

FastKAN [37]证明了KAN [41] 中的B 样条基函数可
以被径向基函数(RBF) [5, 46]很好地替代。我们发现，
当KAN 被引入作为连续分类器时，这种替代会给CIL
带来更多优势，如下文所示。带有RBF的KAN层表示
为：

f(x) =

n∑
p=1

Φp

N∑
i=1

ωp,iϕ(||xp − ci||), (5)

其中ci 表示一系列均匀分布在特定范围内的中
心点，N 表示ci 的总数。ϕ(.) 是一个用作基函数
的RBF，其值仅取决于输入xp 和中心点ci 之间的距
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Figure 2. 在ImageNet-R 20步场景下，三种近期方法与不同分类器的准确率曲线比较。x轴表示任务数量的增加，y轴表示每一
步对应的测试准确率。基线表示使用传统线性分类器的性能，其他曲线表示使用简化KAN分类器和我们的Kolmogorov-Arnold
分类器的结果。
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Figure 3. Kolmogorov-Arnold分类器流程概览。对于输入特征嵌入，我们首先使用层归一化对其进行归一化，然后将其传入一组
径向基函数(RBF)，激活它们使其服从可学习的高斯分布。最后，我们用WC 加权所有通道，以获得每个类别的决策空间。右
侧展示了高斯RBF的处理过程，它将单变量映射到以不同点为中心的不同高斯分布，并用W c

q 加权这些分布，从而得出所有类
别中每个通道的最终激活分布。输出对数函数根据每个类别分布内的通道值进行采样。随着任务的增加，只需扩展WC 即可容
纳新的类别。

离。项ωp,i 表示每个ϕ的权重。可以选择具有协方差σi

的高斯函数作为ϕ，其定义为：

ϕ(||xp − ci||) = exp
(
− (xp − ci)

2

2σ2
i

)
. (6)

引入高斯RBF函数作为KAN的基函数，虽然可以实
现更快的评估速度和更高的性能，如[37] 所示，但是
同时也建立了固有的高斯结构，可以作为CIL 场景的
有效组合结构。以c = [c1, c2, · · · , cN ]为中心，设置一
系列高斯分布N，每一维的激活函数由N 个高斯分布
组合而成，而每一维的分布可以表示为一个高斯混合
模型：

N∑
i=1

ωp,iϕ(∥xp − ci∥) ∼
N∑
i=1

ωp,iN (ci, σ
2
i )

= ωp,1N (c1, σ
2
1) + ωp,2N (c2, σ

2
2)

+ · · ·+ ωp,NN (cN , σ2
N )

(7)
该混合模型保留了原始高斯分量的多模态特性。每

个类的最终预测值可以表示为这些高斯混合模型的维
度加权组合：

f(x) =

n∑
p=1

Φp

[
N∑
i=1

ωp,i exp

(
− (xp − ci)

2

2σ2
i

)]
(8)

我们可以很容易地得出，由于高斯RBF 函数的引
入，KAN层中第p维的特征在激活函数之后遵循高斯



混合分布。当我们简单地将Φp定义为每个维度的可学
习权重时，显然所得的函数形式符合[11]中定义的具有
一阶加性核的高斯过程（GP）。该结构始终易于拟合
分类任务，并且具有强大的长程结构，可以有效解决
近似高维函数时的COD问题 [11]。使用此类函数作为
连续分类器的基函数，它不仅将特征的每个通道投影
到高斯空间，还允许模型为每个通道选择针对不同类
别的兴趣范围。

3.4.面向CIL的Kolmogorov-Arnold分类器
上述分析表明，带有RBF的KAN层可以使CIL受益，
这促使我们引入Kolmogorov-Arnold 分类器(KAC)，它
可以通过替换传统的线性分类器集成到任何CIL 方法
中。
图 3 展示了KAC 的概览。KAC 首先使用层正则

化LN 对特征分布进行正则化，得到正则化的嵌
入LN (F (x)) = [x′

1, x
′
2, · · · , x′

n]。之后，它加入一
个KAN 层，该层包含N 个以c = [c1, c2, · · · , cN ] 为中
心的高斯径向基函数。基函数ϕ的定义如方程 6所示，
然后logit l计算如下：

l = KAC
(
F (x)

)
= diag

(
WC · Φ

(
LN

(
F (x)

))
·Wq

)
,

(9)
其 中diag(.) 表 示 提 取 矩 阵 的 对 角 线 元 素 ，

而Φ
(
LN

(
F (x)

))
是可学习的高斯RBF，其计算方式

如下：


ϕ(||x′

1 − c1||) ϕ(||x′
1 − c2||) · · · ϕ(||x′

1 − cN ||)
ϕ(||x′

2 − c1||) ϕ(||x′
2 − c2||) · · · ϕ(||x′

2 − cN ||)
...

...
. . .

...
ϕ(||x′

n − c1||) ϕ(||x′
n − c2||) · · · ϕ(||x′

n − cN ||)

 ,

(10)
其中n是输入嵌入的维数，WC ∈ RC×n 是一个可学习
的权重矩阵，作为输出线性函数来预测每个类别的概
率，对应于传统KAN中的Φp；Wq ∈ RN×C 对应于传
统KAN 中的ϕp,q，作为每个类别每个通道的单变量可
学习激活。实际上，WC 和Wq 可以合并为一个权重矩
阵W ∈ RC×(N×n)，然后使用基函数ϕ 直接预测最终
的logit。KAC表示为：

KAC
(
F (x)

)
= W · Reshape

(
Φ
(
LN

(
F (x)

)))
. (11)

reshape(.)函数将N × n矩阵展平为一维向量，以方便
与W进行计算。
在CIL 场景中，T 个任务按顺序到达，类别计数

为[C1, C2, · · · , CT ]。KAC会扩展W 以容纳新的类别，
类似于传统的分类器 [52]。在第t步，存在一个旧的分
类矩阵W t−1 ∈ R(N×n)×Cold，其中Cold = C1 + C2 +
· · · + Ct−1，以及一个新的矩阵W t ∈ R(N×n)×Ct，第t
步之后的最终W 是这两个矩阵的串联。

4.实验
4.1. Benchmarks & Implementations

Benchmarks. 我们评估了CIL场景，并进一步验
证了我们方法在领域增量学习(DIL) [56] 中的鲁
棒性。对于CIL，我们在两个常用数据集ImageNet-
R [24] 和CUB200 [53] 上进行了实验，每个数据集
包含200 个类别。从0 个基类开始，所有类别被
分为5、10、20 和40 个步骤，并按顺序输入模型进
行训练。对于DIL，我们遵循Sprompt [56]的方法，
将DomainNet [48]数据集划分为6个领域，在所有任务
中共分类出345个类别。所有实验均在非样本环境下进
行，没有用于新训练的保存旧样本。不同种子样本的
实验结果在补充材料中展示。

实现细节 所有实验均基于ViT-B/16 主干网络
进行。RBF 函数个数设为4，中心[c1, c2, · · · , cN ]
均 匀 分 布 在-2 至2 之 间 ， 高 斯 函 数 中 的σ 设
为1，以便对范围进行平均划分。为了验证KAC
的 有 效 性 ， 我 们 选 择 了 四 种 基 于 提 示 的CIL
方法L2P [58]、DualPrompt [57]、CODAPrompt [52]
和CPrompt [16] 作为基准，这些方法在各种CIL 基准
测试中均取得了优异的性能。这些方法利用可学习的
提示从预训练的主干网络中提取信息，并使用线性分
类器对提取出的嵌入进行分类。我们直接用KAC 替
换这些方法的分类器，并使用其原始超参数来训练
模型，以便比较不同分类器之间的差异。我们实现了
所有比较方法，并保留了它们的官方代码和原始选定
的超参数。对于所有实验，我们给出平均增量准确度
（所有任务的平均准确度）和最后一个任务的准确度
（学习最终任务后的总体准确度）。

4.2.实验结果

在ImageNet-R上的实验。 Tab. 1比较了ImageNet-R基
准测试中基线方法和采用KAC的准确率。用KAC替换
线性分类器后，所有方法的准确率均有所提升，尤其
是在具有挑战性的长序列场景中，大多数情况下准确
率提升3到5个百分点。这表明KAC能够有效帮助模型
在每一步中缓解遗忘。此外，通过比较CODAPrompt
和CPrompt，我们发现，虽然两者在使用线性分类器
时表现相似，但是换成KAC后CODAPrompt明显超过
了CPrompt。这表明KAC 与不同方法的兼容性有所不
同。

在CUB200 上的实验 表 2 展示了CUB200 设置下各项
指标的比较，在长序列场景中观察到了令人惊讶的提
升，提升幅度达到10%到25%。由于CUB200是一个细
粒度的鸟类分类数据集，我们相信KAC在该数据集上
的表现将非常出色。

在DomainNet上的实验我们在DomainNet上进行了领
域增量学习实验，旨在验证KAC扩展到其他连续分类
任务的能力。如表 3所示，当所有方法都使用KAC实
现时，平均增量准确率提升了约1%，最终准确率提升



Table 1. ImageNet-R数据集上的结果。我们报告了在5、10、20和40步CIL场景下的平均增量准确率和最终准确率，并与各种
方法进行了比较，并使用线性分类器（基线）和我们的KAC评估了结果。结果表明，我们的KAC持续提升了性能，尤其是在
长序列任务中。准确率旁边显示了变化情况，蓝色表示下降，红色表示提升。

Method
5 steps 10 steps 20 steps 40 steps

Avg Last Avg Last Avg Last Avg Last

L2P 78.42 73.57 79.58 73.10 77.93 70.35 74.28 66.02
w/ KAC 77.98 ( -0.44 ) 73.56 ( -0.01 ) 79.22 ( -0.36 ) 73.14 ( +0.04 ) 78.94 ( +1.01 ) 72.11 ( +1.76 ) 76.34 ( +2.06 ) 69.74 ( +3.72 )

DualPrompt 79.75 74.57 79.50 72.48 78.35 70.68 74.51 66.31
w/ KAC 79.96 ( +0.21 ) 76.37 ( +1.80 ) 80.72 ( +1.22 ) 75.67 ( +3.19 ) 80.40 ( +2.05 ) 74.68 ( +4.00 ) 76.87 ( +2.36 ) 71.24 ( +4.93 )

CODAPrompt 82.27 77.62 82.49 77.01 80.92 74.40 76.80 69.34
w/ KAC 83.75 ( +1.48 ) 80.14 ( +2.52 ) 84.43 ( +1.94 ) 79.24 ( +2.23 ) 83.59 ( +2.67 ) 77.94 ( +3.54 ) 79.79 ( +2.99 ) 74.31 ( +4.97 )

CPrompt 84.07 78.68 83.13 76.80 81.83 74.32 78.98 70.07
w/ KAC 84.51 ( +0.44 ) 79.08 ( +0.40 ) 83.97 ( +0.84 ) 78.07 ( +1.27 ) 82.56 ( +0.73 ) 75.73 ( +1.41 ) 80.89 ( +1.91 ) 72.05 ( +1.98 )

Table 2. CUB200数据集上的结果。报告了平均增量准确率和最终准确率。KAC在所有基线上都取得了显著的提升，尤其是在
长序列任务中，凸显了其在细粒度数据集上的卓越性能。

Method
5 steps 10 steps 20 steps 40 steps

Avg Last Avg Last Avg Last Avg Last

L2P 80.05 76.04 74.02 65.28 63.31 51.78 46.84 35.41
w/ KAC 84.42 ( +4.37 ) 83.80 ( +7.76 ) 81.54 ( +7.52 ) 79.77 ( +14.49 ) 73.70 ( +10.39 ) 70.13 ( +18.35 ) 66.08 ( +19.24 ) 60.43 ( +25.02 )

DualPrompt 81.84 76.38 75.10 64.60 66.89 54.68 50.61 37.55
w/ KAC 86.20 ( +4.36 ) 85.03 ( +8.65 ) 82.18 ( +7.08 ) 79.61 ( +14.01 ) 76.93 ( +10.04 ) 71.91 ( +17.23 ) 71.31 ( +20.70 ) 64.69 ( +27.14 )

CODAPrompt 83.09 78.73 79.30 71.87 69.49 58.00 52.57 37.81
w/ KAC 86.56 ( +3.47 ) 85.61 ( +6.88 ) 85.04 ( +5.74 ) 82.59 ( +10.72 ) 77.23 ( +7.74 ) 73.32 ( +15.32 ) 71.36 ( +18.79 ) 64.56 ( +26.75 )

CPrompt 88.62 82.02 85.77 76.80 83.97 72.99 77.34 64.80
w/ KAC 89.60 ( +0.98 ) 83.08 ( +1.06 ) 89.04 ( +3.27 ) 80.75 ( +3.95 ) 87.06 ( +3.09 ) 78.54 ( +5.55 ) 85.11 ( +7.77 ) 76.51 ( +11.71 )
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Figure 4. 不同类别在不同通道上的激活图。x轴表示从特征
嵌入中随机选择的50 个通道，y 轴表示来自不同任务的类
别。颜色表示不同的关注程度。

了约0.5%，这证明了KAC的稳定性。

激活图的可视化 图 4 展示了不同类别如何激活不同

的通道，以及不同类别在不同通道上的激活差异。每
个类别仅激活一部分通道，并且更新仅应用于这些通
道，从而避免对其他通道产生任何影响，并凸显了局
部性在缓解灾难性遗忘方面的优势。

4.3.消融研究与分析

基函数数量的消融 基函数数量N 是KAC 的一个关键
超参数。过多的基函数数量可能会导致额外的计算，
并导致W 的维数过高。相反，较小的N 值可能会损
害KAC的近似能力。为了探索合适的N 值，我们对其
进行了消融研究。图 5显示了在ImageNet-R上进行20
步实验时，四种使用不同基函数数量的KAC方法的平
均增量准确率。结果表明，单纯增加基函数数量并不
能有效缓解遗忘，并进一步证明了性能提升并非源于
增加嵌入空间的维数。大多数方法在N = 4 或N = 8
时表现出更好的性能，因此我们在实验中将N 设置
为4。

KAN 结构起着关键作用 为了证明KAC 的优势在于引
入的KAN结构，而非额外的计算量，我们用MLP层替
换了RBF结构，并将其输出维度设置为类数，隐藏维



Table 3. DomainNet上的结果。我们在6个增量域（共345个
类别）上进行了域增量学习实验。我们报告了平均增量准确
率和最后一个任务的准确率。结果表明，KAC在DIL设置下
也能正常工作。

Method Avg Last

L2P 57.78 49.22
w/ KAC 59.79 ( +2.01 ) 51.10 ( +1.88 )

DualPrompt 60.96 51.83
w/ KAC 62.06 ( +1.10 ) 52.76 ( +0.93 )

CODAPrompt 61.61 53.12
w/ KAC 62.78 ( +1.17 ) 53.54 ( +0.42 )

CPrompt 61.32 52.49
w/ KAC 62.13 ( +0.81 ) 53.02 ( +0.53 )

Table 4. 对分类器结构进行消融研究。我们用多层感知
器(MLP) 替换KAC 中的样条函数，以验证KAN 结构的有效
性。其中，w/ MLP表示与模型一起训练的MLP，而w/ MLP
(fixed)表示随机初始化的MLP投影，不进行任何更新。实验
在20步ImageNet-R场景中进行。

CODAPrompt w/ KAC w/ MLP w/ MLP (fixed)

Avg 80.92 83.59 80.56 65.87
Last 74.40 77.94 73.59 51.03

度设置为N×n，以使参数数量与使用RBF的KAC保持
一致，从而使我们能够对两种结构进行公平的比较。
表 4 展示了在CODAPrompt 上实现的将RBF 替换为传
统线性分类器并添加MLP结构的性能。比较后我们发
现，无论附加的MLP结构是否随模型更新，都不会产
生任何积极的影响。这表明KAC的优势源于其KAN结
构，而非简单地增加分类空间的维数。

复杂度分析与传统的线性分类器相比，我们的KAC在
分类器层引入的计算成本和参数数量几乎可以忽略不
计。KAC在每个维度上应用固定的高斯激活函数，几
乎不会引入额外的计算。对于嵌入维度为768的ViT网
络来说，要对100 个类别进行分类，KAC 引入的额外
参数仅为0.23M，与主干网络的86M 参数相比可以忽
略不计。

5.总结

本文探讨了Kolmogorov-Arnold 网络(KAN) 在持续
学习中的应用，并提出了一种新型持续学习
器——Kolmogorov-Arnold分类器(KAC)。该分类器利
用KAN 固有的局部性能力，有效缓解学习新任务过
程中的特征偏移。分析表明，KAN 中B 样条函数的
逼近能力有限，当应用于高维数据时，会迫使模型
主干引入更多偏移以适应新类别，从而显著降低持续
学习的性能。这加剧了模型的遗忘效应，掩盖了局部
性能力相对于传统线性分类器的优势。为了解决这个
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Figure 5. 在20步ImageNet-R场景中对不同基函数数量进行消
融研究。x 轴表示基函数数量，y 轴表示不同数量下的平均
增量准确率。

问题，我们将KAN 中的B 样条函数替换为径向基函
数(RBF)，从而提升了性能。KAC 在各种持续学习场
景中展现出显著优势，彰显了其有效性和稳健性。未
来，我们计划探索KAN在持续学习中的更多可能性，
充分利用其固有优势。
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7.更多实验结果
在CIFAR-100 上的实验。 Tab. 5 比较了CIFAR-100
数据集上基线方法与采用KAC 方法的平均增量准确
率。用KAC 替换线性分类器可以提升大多数方法的
准确率，但CPrompt 和L2P 的准确率略有下降。由
于CIFAR-100 的像素分辨率较低，它通常适合训练较
小规模的网络。对于预训练的主干网络，性能趋于饱
和，因此我们的方法在该数据集上没有表现出显著的
提升。

Table 5. CIFAR-100 10步场景的平均增量准确度。

Method Linear KAC

L2P 83.78 83.71 ( (-0.07) )

DualPrompt 84.80 85.74 ( (+0.94) )

CODAPrompt 86.65 87.26 ( (+0.61) )

CPrompt 87.50 87.19 ( (-0.31) )

Table 6. 在ImageNet-R 20步场景中，KAC与残差连接的KAC
的最终准确率比较。

Method Baseline KAC + Shortcut KAC

L2P 70.35 71.09 72.11
DualPrompt 70.68 72.83 74.68
CODAPrompt 74.40 75.57 77.94
CPrompt 74.32 73.55 75.73

在CUB200 中多次实验的结果。 为了进一步评
估KAC 的鲁棒性，我们使用多个种子生成随机类别
序列，并评估使用KAC和传统线性分类器的各种方法
的性能。具体而言，我们报告了CUB200 上每种设置
的最终准确率。表 7报告了这些指标的平均值和标准
差。结果表明，KAC在大多数实验中始终优于基线方
法。

8.更多的消融实验
在线性残差连接上的消融在KAC中，我们没有遵循传
统的KAN方法，即在样条函数中添加线性残差连接。
在本节中，我们将说明线性残差连接并不能帮助KAC
获得更好的性能。表 6报告了ImageNet-R 20步场景中
最后一个任务的准确率。结果表明，添加线性残差连
接后，准确率反而下降，这致使我们移除线性残差连
接。

9.更多的可视化
CUB200性能的可视化为了探究KAC在CUB200上性能
优异的原因，我们绘制并观察了CUB200在不同steps的
实验当中的精度曲线。如图 6所示，随着任务数量的
增加，KAC的优势不断增强。在某些步骤中，基准模
型经常出现显著的遗忘，而KAC在这些步骤中通常表
现出比线性分类器更少的遗忘，这有助于KAC积累更
高的最终准确率。



Table 7. 使用多个种子在CUB200数据集上进行多次运行的结果。报告了最后一次准确率的平均值和标准差。

Method 5 steps 10 steps 20 steps 40 steps

mean std mean std mean std mean std

L2P 76.60 0.79 69.23 2.86 59.11 5.06 41.65 4.71
w KAC 80.35 2.60 77.07 1.92 73.32 0.57 65.89 4.09

DualPrompt 77.35 1.68 71.13 1.88 61.91 5.03 44.98 5.21
w KAC 82.39 1.95 79.55 1.88 75.94 1.76 69.86 4.28

CODAPrompt 75.62 2.65 70.77 0.71 62.58 3.44 45.14 5.49
w KAC 82.88 1.96 78.74 2.73 74.74 0.194 70.57 4.27
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Figure 6. CUB200 数据集上不同步骤场景的准确率曲线。x 轴表示逐渐增加的任务，y 轴表示每一步的准确率。可以观察
到，KAC的趋势与基线相同，但每一步的遗忘程度有所降低。
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