
图片清洗提效文档​

核心目的是：在图片进入标注前，先用 Dify 工作流完成批量初筛，减少低质量图片进入标注流程带

来的人工判断成本和数据分发不均。​

1. 基础信息​

在图片理解和图片标注任务中，低质量图片会带来两个问题：​

• 一是标注同学拿到的数据难度不一致，容易造成标注积极性和效率差异，​

• 二是人工需要反复加载、查看、判断，重复消耗人力。​

所以本次工作流要解决的是：在进入标注前先筛掉明显低质图，让后续标注拿到更稳定、更均衡的数

据。​

问题​ 影响​ 处理目标​

图片质量参差不齐​ 不同标注同学任务难度不一致​ 先筛掉明显低质图​

人工逐张判断​ 耗时、重复、消耗人力​ 用工作流做批量初筛​

标注界面（本地）：​

评测指标：​

• 误杀率：低于5%​

• 效率指标：数据质量判断完全机标​

最终目标：​



全量上线后，图片质量判断工作不再由标注同学来做。只用人工抽检不合格区和每日专人判断灰度

区。​

2. 方案设计​

这个方案的关键是分工：脚本负责客观、可量化的问题；LLM 负责需要理解图片内容的问题，灰度区

暂存当前工作流无法清晰处理的风格图。​

脚本负责​ LLM 负责​

图片能否访问​ 是否有明显水印或版权字​

尺寸是否过小​ 是否是截图、拼图、网页图​

是否过曝、过暗、低对比​ 主体是否明确，是否有素材价值​

是否存在可量化的明显模糊​ 是否适合进入后续标注​

这样做有四个好处：明显低质图不再消耗 LLM；LLM 能拿到脚本检测结果作为参考；边界图片进入灰

度区等待人工复核；后续问题定位更清楚。​

2.1 脚本迭代策略及方法​

本次图片预筛采用“规则约束 + 多指标判断 + 异常分流”的组合策略，核心思路如下：​

• 前置分流：先过滤图片小尺寸、极端比例等无效样本，减少无效数据进入后续流程。​

• 质量判断增强：不再只看全图 blur_score ，而是结合亮度、过曝/过暗比例、对比度、中心区
域清晰度、缩放后清晰度综合判断。​

• 本次解决方式：新增中心区域指标、高频纹理密度、小连通区域数量、边缘密度等特征，识别密集
水印/文字覆盖带来的“虚假清晰”。​

• 边界控制：脚本只处理客观低质问题，内容语义、审美、安全风险继续交给 LLM 判断。​

脚本层定位为前置客观质检，用于优先过滤尺寸、曝光、模糊、低对比等稳定可判定的低质图片，减

少无效样本进入 LLM 审核；同时将脚本检测结果作为客观参考写入 User Prompt，辅助模型判断，

降低幻觉和主观误判。​

2.2 提示词搭建策略及方法​

本次 Prompt Engineering采用“规则定义 + 模型约束 + Badcase 迭代”的搭建思路，核心工作如下：​

• 审核维度拆解：将图片清洗任务拆分为安全性、水印内容、画面异常、多图类型、图像模糊、过曝
过暗、无美感/构图等维度，并明确每个维度的“通过 / 跳过”判断边界。​



• Prompt 规则约束：通过提示词约束模型只判断脚本无法稳定处理的主观问题，例如水印、截图、
拼图、主体不明确和素材价值，避免模型重复判断分辨率、曝光等客观指标。​

• 输出格式标准化：设计固定 JSON 输出结构，要求模型输出 decision 、 confidence 、
reason 、 problem_dimensions ；其中 decision  支持 normal 、 skip 、
review  三类，用于承接合格、不合格和灰度区。​

• Badcase 驱动优化：基于实际测试中出现的误判、漏判 case，持续调整判断标准和 Prompt 表达
方式，使模型在水印、低质图、截图、多图拼贴等场景下判断更稳定。​

本次提示词设计的重点，是把图片清洗任务拆成明确审核维度，并约束模型的判断边界和输出格式。

再结合 Badcase 持续优化，让 LLM 审核结果更稳定、可解析、可复查。​

2.3 主要卡点及解决​

脚本漏判问题修正：脚本漏判是本次迭代中最典型的问题之一。部分主体发白、发虚的低质图，因为

水印、小字、纹理边缘较多，导致 blur_score  被抬高而误判通过。下面按主要卡点分别说明。​

卡点 1：URL 无法直接进入视觉模型，图片类型不匹配​

• 问题：CSV 中输入的是图片 URL，但视觉模型实际需要读取图片文件；如果直接把 URL 传给 
LLM，模型只能看到文本，无法稳定完成图片审核。​

• 解决：在 LLM 前新增“下载图片”节点，通过 HTTP GET 将 URL 转换为 Dify 可识别的 File 类型，
再将 下载图片 / files  作为视觉输入，保证模型真正读取图片内容。​

• 工作流示例：​

LLM 前增加 HTTP 请求节点

卡点 2：LLM 承担过多判断，成本高且不稳定​

• 问题：如果所有图片都直接进入 LLM，尺寸过小、过曝、过暗、低对比等明显客观问题也会消耗模
型调用，成本高且判断不够稳定。​

• 解决：新增后端脚本作为前置客观质检，先检测分辨率、清晰度、亮度、曝光、对比度等可量化指
标。明显低质图直接 script_skip=true ，不再进入 LLM；通过预筛的图片再由 LLM 处理水
印、截图、主体价值等主观问题。​



只用 LLM的工作流展示

部分代码维度和阈值展示

卡点 3：脚本漏判主体发白、发虚的低质图​

• 问题：上一版脚本主要依赖 blur_score  判断图片清晰度，但部分图片虽然主体已经发白、发
虚、低质，画面表面却存在大量水印、小字和纹理边缘，导致 blur_score  被异常抬高，脚本
误判为清晰图片并放行，最终增加了 LLM 审核压力。​

• 解决：通过 badcase 复盘，将这类问题从“单一模糊检测”改为“发白、低对比、假清晰、密集水
印覆盖”的组合判断。后端脚本新增亮度、过曝比例、对比度、主体区域清晰度等规则，用于提前

拦截这类表面锐利但主体质量差的图片，减少低质样本进入后续 LLM 节点。​

• case 示例：​

明显问题的图片仍然进入 LLM 节点

问题图片



描述问题的思路展示

卡点 4：模型输出不稳定，影响批量统计和复查​

• 问题：LLM 容易输出自然语言、Markdown 或不固定字段，导致后续结果难以解析，也不方便批量
统计图片是否可用及具体原因。​

• 解决：通过 Prompt 约束模型只输出固定 JSON 字段，包括 decision 、 confidence 、
reason 、 problem_dimensions ，并在输出节点统一转换为 final_pass 、
final_decision 、 stage  等字段，保证结果可解析、可追踪、可复查。​

System Prompt 示例（精简版）：​

📝 核心约束：LLM 只处理脚本无法稳定判断的主观问题，不重复判断尺寸、曝光、分辨率等客

观指标。​

• 输入：图片 URL、脚本预筛原因、关键质量指标。​

• 判断范围：安全风险、水印/Logo、截图或 UI、多图拼贴、主体不明确、明显素材价值不
足。​

• 输出要求：只返回 JSON，不输出 Markdown、代码块或额外解释。​

• 固定字段： decision 、 confidence 、 reason 、 problem_dimensions ；
decision=review  时进入灰度区。​

输出示例

{​
  "decision": "normal",​
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  "confidence": 0.95,​
  "reason": "图片主体明确，内容正常，适合作为素材保留",​
  "problem_dimensions": []​
}​

卡点 5：URL 与“一行多个 URL”的尝试​

在解决 URL 图片下载问题后，又尝试过“一行多个 URL”的批量输入方式。这个问题的核心不是 URL 

能不能被下载，而是批量输入形态是否稳定。​

当一行里包含多个 URL 时，工作流需要先把多个 URL 归一，再逐个做脚本检测、条件分支、LLM 审核

和结果汇总。​

这个方向能跑通，但链路更长，运行中更容易报错；一旦失败，也更难定位到底是哪一个 URL 出问

题。因此这个版本最后没有作为主方案保留。​

图 2：通过 HTTP 请求处理 URL 图片

图 3：URL 图片进入脚本预筛与 LLM 审核的尝试链路

图 4：一行多个 URL 的尝试版本，链路更复杂，稳定性较低

卡点 6：二值判断导致漏放率过高​

新增灰度区后，原来的结果不再只是“合格 / 不合格”二分。模型遇到难以明确判断的图片时，如果直

接放行，会把边界图混入合格数据；如果直接判为不合格，又可能误杀仍有价值的素材。因此需要在

模型输出后增加一个灰度区，作为边界样本的暂存池。​
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问题​ 影响​ 处理方式​

只有合格 / 不合格两个出

口​

边界图片容易被误放行或误拦截。​ 新增灰度输出，专门承接难以辨别的图

片。​

新增分支后字段容易变

多​

批量 CSV 后续不好统计，也不利于

复查。​

在结果汇总里统一问题输出、模型输出

和灰度输出。​

人工复核没有优先级​ 审核精力仍然会平均分散。​ 把灰度区作为人工优先复核池，先处理

最不确定的样本。​

冗余案例展示

优化后案例展示

📌 最终处理规则：脚本明确判定为低质的图片，进入问题输出；LLM 明确判断可用或不可用的

图片，进入模型输出；LLM 无法明确判断、需要人工再看一眼的图片，进入灰度输出。灰度

区不是“不合格”，而是人工复核前的暂存状态。​

2.4 最终方案及其优势​

最终方案收敛为：CSV 一行一个 URL，Dify 逐行批量运行；脚本先做客观质量预筛，明显不合格的图

片直接输出问题原因；通过预筛的图片再进入 LLM 审核。模型输出后新增二次分支，把结果拆成问题

输出、模型输出、灰度输出三类，最后统一汇总。​

最终流程

CSV 图片 URL​
↓​
脚本先判断客观质量​
├─ 明显不合格：进入问题输出​
└─ 客观通过：下载图片，交给 LLM 审核​
↓​
LLM 输出结果​
├─ 判断明确：进入模型输出​
└─ 难以辨别：进入灰度输出，等待人工复核​
↓​
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结果汇总：问题输出 / 模型输出 / 灰度输出​

图 5：最终版，新增灰度区后的批量检测工作流

3. 迭代记录和实验日志​

1. 第一版：手动上传图片，最多 10 张。能验证方向，但不适合大批量。​

2. 第二版：加入 URL 图片处理，通过 HTTP 请求把 URL 图片下载给模型看。​

3. 第三版：加入脚本预筛，先拦截尺寸、曝光、模糊等客观问题。​

4. 第四版：尝试一行多个 URL，但稳定性不够，定位问题困难。​
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5. 第五版：改成 CSV 一行一个 URL，Dify 批量逐行运行。​

6. 最终版：在第五版基础上新增灰度区，用来暂存模型难以明确判断、需要人工复核的边界图片。​

当前节点图已经增加灰度输出。灰度区用于暂存模型难以一次判断的边界图片；在人工复核完成前，

不直接计入合格或不合格。上线后按同一比例估算，灰度区约 0.6 万张，用来观察边界样本占比。​

全量上线后，清洗工作流累计处理图片数据约 9 万张。不合格图片约 3 万张，其中脚本预筛拦截约 1.7 

万张，LLM 审核拦截约 1.3 万张；灰度区约 0.6 万张。​

指标​ 数量​ 说明​

累计处理图片​ 约 8 万张​ 真实上线后的累计处理规模​

合格图片​ 约 4.4 万张​ 可进入后续标注或素材使用​

灰度区图片​ 约 0.6 万张​ 进入人工复核​

不合格图片​ 约 3 万张​ 被脚本或 LLM 明确拦截​

脚本预筛拦截​ 约 1.7 万张​ 主要是尺寸、曝光、模糊、低对比等客观质量问题​

LLM 审核拦截​ 约 1.3 万张​ 主要是水印、截图、主体价值等内容问题​

这个结果说明，清洗工作流已经从离线测试进入真实生产使用。脚本预筛承担了约 1.7 万张明确低质

图的提前拦截，减少了 LLM 的无效审核；LLM 继续处理脚本难以判断的内容问题，并额外通过灰度区

承接边界样本。​



4. 本地辅助工具的沉淀​

为了减少重复操作，额外做了三个本地小工具。​

工具​ 作用​

GitHub 图片 CSV 生成器 把 GitHub Public 仓库里的图片整理成 CSV​

图片 URL 转换工具​ 把一行多个 URL 拆成一行一个 URL​

Dify 结果 CSV 分流工具​ 把合格、不合格和灰度区图片拆开，并区分脚本拦截、LLM 拦截和人工复

核池​

图 5：GitHub 图片 CSV 生成器

图 6：把一行多个 URL 转换成一行一个 URL

图 7：清洗结果分流，拆分合格、灰度区和不合格图片

结果分流的价值在于把清洗结果拆成三个后续处理池：合格图片可以进入后续使用；灰度区图片优先

人工复核，用来沉淀边界判断标准；不合格图片回看具体原因，再判断是调整 Prompt、脚本阈值，还

是补充人工规则。这样后续调优不会只看总量，而是能直接定位问题出在哪一类样本上。​



(注：内容由 AI 生成，请谨慎参考）

5. 最终收益总结​

收益​ 说明​

图片质量判断无需标

注同学​

只需每日处理灰度区和定期少样本抽查，标注人效17/h 提升至 21/h， 每条节约 40 

秒。​

处理规模扩大​ 上线后累计处理约 8 万张图片，已经从小样本验证进入真实生产流程。​

降低 LLM 审核压力​ 脚本预筛拦截约 1.7 万张客观低质图，这部分不再需要交给 LLM 判断。​

减少低质图进入标注​ 累计识别不合格图片约 3 万张，减少明显低质图继续分发给标注同学。​

方便复查调优​ 结果区分脚本拦截、LLM 拦截和灰度区，后续可以分别调整脚本阈值、Prompt 规则和

人工判断标准。​

6. 方法论分享​

1. 提效的核心在于把原有 SOP 拆得足够细致，然后对每个流程通过对模型能力的边界和脚本能力边

界做判断。​

2. 先把输入标准化（做数据的前置处理）。CSV 一行一个 URL，比在工作流里兼容复杂输入更稳定。​

3. 不要让 LLM 包办所有判断。客观问题交给脚本，主观内容交给 LLM。​

4. 输出不要只看合格或不合格，还要保留拦截来源和灰度区，方便后续调优。​

5. 难以辨别的图片不要强行二分。单独设灰度区，比把边界样本混进合格或不合格更稳。​

6. 搭工作流的顺序建议是：先跑通，再稳定，再统一输出。​

7. 后续优化方向​

1. 持续抽检机判不合格区，重点观察误杀率是否因为数据样态变化而上升。​

2. 把灰度区样本作为人工复核重点，定期沉淀边界判断标准，减少长期依赖人工经验判断。​

3. 按拦截来源拆分调优：脚本误判优先调整阈值和规则，LLM 误判优先调整 System Prompt 或 User 

Prompt。​

4. 定期复盘 8 万张上线数据后的新增 Badcase，更新脚本、Prompt 和结果分流工具的统计数据。​

5. 如果图片描述阶段频繁出现因数据生产样态变动的风格图片被误杀，明显低质图片被漏放等问题，

需要反向更新清洗规则、脚本阈值和灰度区标准。​


