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요  약

수산물은 많은 국가의 주요한 단백질 공급원이며 소비가 증가하고 있다. 우리나라도 수산물 소비는 증가하는 

반면 자급률은 낮아지고 있으며, 수산물의 수입량이 증가함에 따라 안전관리의 중요성이 높아지고 있다.

국내로 수입되는 수산물은 110여 개 국가로부터 수백 종에 이르며, 수입 수산물의 안전관리를 검사관의 

경험에만 의존하는 것은 한계가 있다. 데이터를 기반으로 수입 수산물 통관검사 결과를 예측할 수 있는 

모델을 개발하여 수입신고서가 제출되었을 때 수산물의 부적합 가능성을 판단하는 머신러닝 분류 모델을 

생성한다.

수입수산물 통관검사 결과 부적합율은 1% 미만으로 매우 낮은 불균형 데이터이므로 이러한 특성을 보완할 

수 있는 샘플링 방법을 비교 연구하였고, 분류결과를 해석할 수 있는 전처리 방법을 적용하였다. 여러 

가지 머신러닝 기반의 분류모델 중에서 랜덤포레스트와 XGBoost가 좋은 성능을 보였다. 통관검사 결과 

적합과 부적합을 모두 잘 예측하는 모델은 ADASYN과 원-핫 인코딩을 적용한 랜덤포레스트 기본 모델이며 

정확도 99.88%, 정밀도 99.87%, 재현율 99.89%, AUC 99.88%이다. XGBoost는 오버샘플링과 인코딩 

종류에 상관없이 모든 지표가 90%를 넘겨 가장 안정적인 모델이다.

 

■ 중심어 : 수입수산물, 통관검사, 분류모델, 머신러닝

Abstract

Seafood is a major source of protein in many countries and its consumption is increasing. In Korea, consumption of 

seafood is increasing, but self-sufficiency rate is decreasing, and the importance of safety management is increasing 

as the amount of imported seafood increases.

There are hundreds of species of aquatic products imported into Korea from over 110 countries, and there is a limit to 

relying only on the experience of inspectors for safety management of imported aquatic products. Based on the data, a model 

that can predict the customs inspection results of imported aquatic products is developed, and a machine learning classification 

model that determines the non-conformity of aquatic products when an import declaration is submitted is created.

As a result of customs inspection of imported marine products, the nonconformity rate is less than 1%, which is very 

low imbalanced data. Therefore, a sampling method that can complement these characteristics was comparatively studied, 

and a preprocessing method that can interpret the classification result was applied. Among various machine learning-based 

classification models, Random Forest and XGBoost showed good performance. The model that predicts both compliance 

and non-conformance well as a result of the clearance inspection is the basic random forest model to which ADASYN 
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Ⅰ. 서 론

수산물은 많은 국가의 식단에서 공급되는 단

백질 영양소로 우리 일상의 영양과 균형 잡힌 식

단에 중요한 역할을 하고 있다(FAO 2021). 한국

농촌경제연구원의 보고서에 따르면 연간 ‘1인당 

수산물 소비량과 자급율’ 변화를 보면 2001년 

52.8kg에서 2020년 68.4kg으로 15.6kg 증가하였

다[1]. 반면에 수산물 자급률은 2012년 76.5%에

서 2019년 68.4%로 감소하였다[1]. 이로 인해 수

입수산물의 수요는 증가했고, 수입수산물 안전

관리의 중요성이 더욱 높아졌다.

식약처 자료에 의하면 2022년 기준 110여 개 

국가에서 수산물을 수입하고 있다. 우리나라의 

수입 수산물 신고건수는 2018년부터 2021년까지 

389,389건으로 연 평균 약 97만 건 이상이 수입

되고 있다[2]. 수입 신고된 모든 수산물을 검사하

기에는 어려운 실정으로 통관검사결과가 부적합

인 수산물의 특성(품종, 품명, 수입시기, 유통방

식 등) 데이터를 기반으로 한 분류모델 구축이 

필요하다. 통관검사 결과 부적합 확률이 높은 경

우 통관전단계 서류를 보완하거나 통관단계 검

사 방식에 정밀한 식품검사로 지정하는 등 선제

적인 안전관리 방법 적용이 가능할 것이다.

수입식품 수요가 증가함에 따라 2016년 2월부

터 �수입식품안전관리특별법�의 시행으로 수산

물, 축산물, 농산물, 가공식품, 기구용기포장재 

등 모든 수입식품 안전관리를 식품의약품안전처

에서 담당하고 있다. 식품은 사람의 건강과 생명

에 직접적인 영향을 미치기 때문에 수입식품 통

관전단계, 통관단계, 유통단계 별로 각종 검사를 

두어 수입식품안전관리를 시행해고 있다.

본 연구는 수입 식품 중 수산물에 한정하여 식

품의약품안전처의 수입식품 신고데이터와 통관

검사 결과 데이터를 다각도로 분석한다. 다빈도 수

입국과 다소비 수입 수산물의 통관검사 결과 분

류모델을 구축하고 통관검사 결과가 부적합으로 

분류되는 수입 수산물의 부적합 영향 요인을 파악

하여 수입수산물 안전관리 정책 결정에 활용하

고자 한다. 특히, 수입식품 통관검사 결과는 적합

과 부적합 빈도는 99.94%:0.06%로 매우 불균형

하기 때문에 불균형이 심한 데이터의 분류모델

을 개발방법을 연구하였다. 불균형데이터를 그대

로 활용한 분류모델은 극소수 샘플을 가진 데이

터 분류가 안 되기 때문에 균형데이터로 샘플링 

후 모델을 구축해야 한다. 샘플링 방법은 랜덤언

더샘플링, 랜덤오버샘플링, SMOTE, ADASYN 

4가지로 샘플링 후 변수를 그대로 사용한 기본 

모델과 하이퍼파라미터 튜닝 모델 2가지를 적용

하고 분류 알고리즘 3종을 적용한 전체 24가지 

모델을 구축하고 성능을 비교하였다. 심한 불균

형 데이터를 활용한 모델이기 때문에 모델 성능은 

정확도, 재현율, 정밀도, AUC를 서로 비교하였

다. 이 중 성능이 좋은 모델 4개를 선택한 다음 혼

동행렬로 FPV (False Positive Value), FNV (False 

Negative Value)를 비교한 결과 데이터 샘플링은 

랜덤오버샘플링방법, 변수는 하이퍼파라메터 튜

닝을 하지 않고 그대로 사용한 랜덤포레스트 모

델의 성능이 가장 좋았다.

논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 수산물 

안전관련 영향 요인 연구와 머신러닝기반 분류

and one-hot encoding are applied, and has an accuracy of 99.88%, precision of 99.87%, recall of 99.89%, and AUC of 

99.88%. XGBoost is the most stable model with all indicators exceeding 90% regardless of oversampling and encoding type.

■ Keyword : imported aquatic products, Clearance test, classification model, machine learning
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모델에 대해 기술하였다. 3장에서는 수입 수산물 

분류모델을 위한 전처리 방법, 모델 구축 방법, 

모델의 성능평가 결과를 기술하였다. 4장에서는 

연구의 결과와 시사점을 정리하였다.

Ⅱ. 관련 연구

2.1 수산물 안전관련 영향 요인 연구

수산물은 해양 또는 강에서 얻을 수 있는 식품

으로 오염물질의 최종목적지가 되는 해양생태계

의 오염에 직접적으로 영향을 받는다. 일반적으

로 미량의 오염물질, 약물 잔류물, 중금속은 지방 

및 단백질과 결합하여 해양 생물에 축적될 수 있

고, 이러한 수산물의 고유한 특성은 통관검사 결

과 적합ㆍ부적합에 영향을 줄 수 있다.

참고문헌[3]은 우리나라 수입식품 신고데이터

를 정제하고 8가지 분류 알고리즘을 적용한 부

적합 예측 모형을 개발하고 성능을 비교한 결과 

Gaussian Naive Bayes 모형이 가장 좋은 성능을 

보인다는 결론을 제시하였다.

참고문헌[4]에서 수산물은 단백질, EPA 및 

DHA와 같은 장쇄 오메가-3 다가불포화 지방산, 

다수의 비타민 및 미네랄을 비롯한 다수의 영양

소를 제공한다. 그러나 높은 수분 활성, 중성 pH, 

낮은 결합 조직 함량 및 바람직하지 않은 냄새와 

풍미의 급속한 발달을 유발하는 자가분해 효소

가 존재하기 때문에 매우 부패하기 쉬운 식품이

다. 이런 이유로 수산물의 품질을 유지하고 식품

안전 위해를 최대한 줄이기 위해 유통관리가 중

요하다고 서술하였다.

참고문헌[5,6]에서는 해양 생태계의 화학오염 

및 다양한 오염원의 영향을 받기 때문에 이를 고

려한 수산물 안전관리의 필요성을 언급하였다.

수입신고 데이터의 수입국가, 유통방식, 품종, 

검사유형을 활용하여 통관검사 결과 분류 모델

의 적합한 변수 전처리 방법을 연구해야 한다.

2.2 머신러닝기반 분류모델

본 연구는 과거의 4년간의 수입식품 수입신고 

및 통관검사 결과 데이터로 수입신고의 통관검

사 결과를 분류하는 머신러닝 모델을 개발하기 

위해 지도학습 기반 모델을 구축하고자 한다. 지

도학습 중 GBM, 랜덤포레스트(Random Forest, 

RF), XGBoost 알고리즘을 사용한다. 이와 같은 

알고리즘은 앙상블을 기반으로 배깅(bagging)과 

부스팅(boosting)을 사용한다[7].

앙상블(Ensemble) 방법은 지도학습으로 여러 

개별 분류기(Classifiers)에 예측에 대한 가중치를 

두어 결합해 모든 분류기의 능력을 능가하는 분

류기를 얻는 방법이다. 강한 분류기 하나 보다 

약하지만 약간 더 정확한 분류기를 생성하여 올

바른 패턴을 적용할 수 있다[7].

앙상블의 장점은 과적합을 회피하는 것과 클

래스 불균형 문제를 완화하는 방식으로 적용될 

수 있다는 것이다[8]. 배깅은 여러 개 모델을 병

렬 형태로 훈련하는 기법이며, 모델은 각각 독립

적으로 훈련하며 최종 결과는 모든 모델 결과를 

종합하여 얻는 방식이다[9]. RF 알고리즘이 대표

적인 배깅 알고리즘이다[7].

부스팅은 모델을 훈련한 후 이전 모델에서 잘

못 분류한 데이터에 높은 가중치를 주어 다음 모

델 훈련에 사용한다. 이러한 방식으로 오류를 줄

여 나가는 부스팅의 대표적인 알고리즘은 Ada- 

boost, GBM, XGBoost이다[10].

Ⅲ. 연구 방법

본 장에서는 연구 절차, 전처리 방법 그리고 

분류모델과 성능평가 결과를 설명한다.

본 연구의 절차는 그림 1과 같이 2018년에서 

2021년까지 수입신고데이터를 탐색적 분석 후에 

전처리를 수행한다. 데이터를 훈련 데이터(train 

data)와 테스트 데이터(test data)로 나누고 통관



160  한국빅데이터논문지 제8권 제1호
 

검사 결과 분류 모델 구축하고 모델검증 후 결

과에 따라 모델을 재구축하고 검증결과에 따라 

통관검사 분류모델을 결정한다.

3.1 활용 데이터 및 전처리 방법 

논문에서 활용한 데이터는 2018년부터 2021

년까지 4년간의 식품의약품안전처 수입신고 데

이터이며, 데이터의 구조는 표 1과 같다. 수입식

품 정보마루[2]의 수입식품 수입신고 데이터를 

활용하여 연구에 필요한 데이터 세트를 재생성

하였다. 수입신고 데이터의 접수일자, 수출국, 

품명, 용도, 검사종류, 수입건수 변수를 통관검

사결과 부적합 분류모델 구축에 적합하게 가공

하고 통관검사 분류모델을 구축하고 검증한다. 

분석을 위하여 기존 변수를 그대로 사용하거

나 일부 변수는 파생변수를 생성하였다. 예를 

들면, 품명 변수는 연어(냉장, 필렛), 흰다리새우

(냉동, 살)과 같은 값을 저장한다. 품명 변수가 

수산물의 이름(품명)과 유통방식 및 형태를 포

함하고 있다. 이러한 이유로 품명 변수는 유통

방식과 품명으로 나누어 파생변수를 생성하였

다. 또한, 품종을 국립수산과학원에서 제공하는 

생물종정보를 기초로 계통분류의 강과 목을 이

용한 상위 분류를 표기하였으며, 표준 수산물성

<그림 1> 연구 절차

기존변수 파생변수 변수 설명

접수일자

year(접수년도) 신고접수일자의 연도

month(접수월) 신고접수일자의 월

day(접수일) 신고접수일자의 날짜

week(접수주차) 신고접수주차_(1∼52주차)

day_of_week(접수요일) 신고접수요일(월∼일)

품명

distribution method(유통방식) 활, 냉장, 냉동, 염장, 건조

product(품명)
품명의 상위 분류(새우, 방어, 밴댕이, 새치, 게, 가다랑어, 연어, 

고등어, 오징어, 등 104개의 수산 생물명)

- main_class(품종) 품명의 최상위 분류(어류, 패류, 갑각류, 두족류, 해조류, 기타)

수입국 - 수산물 수입국가

용도 -

수입수산물의 용도(판매용, 합작, 자사제품제조용, 외화획득용 

원료, 외화획득용 제품, 연구조사용, 반송품(국내기준규격), 반

송품(외화획득용원료), 반송품(기타))

검사종류 - 통관검사 종류(서류, 현장, 정밀, 무작위표본)

처리결과(종속변수) - 통관검사 처리 결과(적합, 자진취하, 부적합, 반려)

<표 1> 변수 설명



머신러닝 기법을 활용한 수입 수산물 통관검사결과 분류 모델   161

분표 2018을 참조하여 어류, 패류, 두족류, 갑각

류, 해조류, 기타로 분류하였다.

접수일자를 접수년도, 접수월, 접수일, 접수주

차, 접수요일의 5가지 변수로 세분화한 파생변수

로 분리한 이유는 수산물 등 식품은 계절(season), 

설ㆍ추석의 명절이나 연말 등 특정 기간 등 시

간적 속성에 따라 수요가 급증하여 수입물량이

나 수입건수가 증가함에 따라 통관집중 기획검

사비율이 상승하며 부적합 건수가 증가하기 때

문이다.

수입신고한 수산물 품명데이터 설명변수를 

이용하여 검사종류를 분류하는 본 연구에서는 

종속변수가 처리결과이다. 지난 4년간의 수입 

수산물 신고데이터 389,389건 중 처리결과 적합

이 388,593건으로 99%이며, 자진 취하는 386건, 

부적합은 241건, 반려는 169건으로 각각 1% 미

만이다. 또한, 통관검사 4종류인 서류검사, 현장

검사, 정밀검사, 무작위검사의 2021년 기준 부

적합률은 0.0002%, 0.06% 0.29%, 1.11%로 평균 

부적합률 0.06%에 비하여 정밀검사와 무작위검

사의 부적합률이 높은 편이다.

수산물의 특성상 검사에 시간을 많이 소비할 

경우 품질저하가 우려되기 때문에 모든 신고 건

을 검사할 수 없고, 부적합 확률이 높은 식품을 

분류하여 검사를 진행하는 것이 필요하다.

통관검사 분류 모델은 블랙박스 모델보다는 

설명가능한 인공지능 모델로 구축해야 수입신

고 관리 정책에 활용할 수 있고 수입식품 신고

접수를 한 수입업자에게 검사가 필요한 이유를 

설명할 수 있기 때문에 각 변수를 원-핫 인코딩

하였다.

3.2 분류 모델 구축 

본 연구에서 활용하는 데이터의 종속변수인 

통관검사결과가 적합 99% 이상 부적합 1% 미만

으로 매우 불균형한 데이터를 활용하여 분류모

델을 구축해야하기 때문에 데이터를 샘플링 기

법을 적용하여 균형데이터로 샘플링 후 분류모

델을 구축해야 한다. 랜덤언더샘플링, 랜덤오버

샘플링, SMOTE, ADASYN 4가지 샘플링을 적용

하고, 분류 알고리즘도 GBM, 랜덤포레스트(RF), 

XGBoost(XGB)의 3가지로 구축하여 성능을 비

교하였다.

또한, 통관검사 분류 기본 모델과 성능을 높이

기 위하여 하이퍼파라메터 튜닝을 적용한 튜닝 

모델과 튜닝을 적용하지 않은 기본 모델로 총 

24가지 모델의 성능비교를 통해 가장 좋은 성능

을 내는 모델을 선택하고자 한다.

통관검사 결과 분류를 위한 튜닝 모델의 변수 

중요도는 그림 2와 같다. 수산물 통관검사 결과

를 적합 부적합으로 분류할 때 접수일자와 관련 

변수가 중요한 것으로 분석되었다. 그리고 검사 

종류인 정밀, 현장, 무작위표본 변수가 주요했으

며, 수입국은 중국, 베트남, 미국, 유통방식은 냉

동과, 활이 주요 변수로 도출되었다.

<그림 2> XGBoost 모델의 변수 중요도

변수 중요도에서 접수일자(day, week, day_of_ 

week month, year)이 높게 나온 이유는 수입식품 

수요량이 많은 시기인 명절 또는 특정 기간에 

집중 기획검사 기간 있고, 이 시기에 부적합 식

품 적발도 많기 때문인 것으로 보인다. 그리고 

검사유형이 정밀, 현장인 경우는 수입식품 검사

관들의 업무경험에 비추어 검사관들이 검사유
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형을 정하기 때문에 검사유형 변수가 부적합을 

분류하는데 주요 변수로 작용하는 것으로 판단

된다. 그리고 수입국은 중국, 베트남 미국은 우

리나라에서 수산물을 가장 많이 수입하는 중국, 

4위 베트남, 7위 미국의 수산물이 부적합 분류

도가 높은 것으로 보인다. 유통방식을 확인해보

면 냉동이나 활어 유통수산물이 부적합확률이 

높으며, 종류는 어류가 다른 품종에 비하여 부

적합이 높은 것으로 보인다. 수입수산물 품종은 

어류가 전체의 50% 이상을 차지하기 때문에 부

적합 건수도 많아 높은 영향요인으로 도출되었

을 것으로 보인다.

3.3 분석 결과

본 연구에서 생성한 24개의 통관검사결과 분

류모델의 성능지표를 산출하였다.

표 2의 모델 성능평가 비교표와 같이 랜덤포

레스트의 언더샘플링을 제외한 나머지 샘플링

에서 모델의 성능은 모든 항목에서 90%가 넘는

다. 특히 본 연구에서 다루는 데이터는 매우 심

한 불균형 데이터이기 때문에 정확도만을 가지

고는 모델의 성능을 판단할 수 없고, 매우 낮은 

확률의 부적합을 잘 분류하는 것을 목적으로 하

기 때문에 정밀도가 중요하다. 세 가지 알고리

즘 모두 데이터 샘플링방식은 랜덤오버샘플링

이 정밀도 100%의 좋은 성능을 보였다. GBM 

튜닝 모델의 랜덤오버샘플링은 정확도 99.12%, 

정밀도 100%, 재현율 98.24%, AUC 99.12%이

고, 랜덤포레스트 기본 모델의 랜덤오버샘플링

은 정확도 99.78%, 정밀도 100%, 재현율 

98.57%, AUC 99.78%이며, XGBoost 튜닝 모델

의 랜덤오버샘플링은 정확도 99.72%, 정밀도 

100%, 재현율 98.45%, AUC 99.72%이다.

각 모델 정확도를 그림 3의 혼동행렬로 확인

하였다. (a)는 GBM 튜닝 모델 중 랜덤오버샘플

링을 나타낸 것이고, (b) SMOTE를 나타낸 것이

다. (c)는 랜덤포레스트 기본 모델의 랜덤오버샘

플링을 나타낸 것이고, (d)는 XGBoost 튜닝 모

델의 랜덤오버샘플링을 나타낸 것이다. 오류가 

가장 적은 것은 (c)의 랜덤오버샘플링 해서 구축

한 랜덤포레스트 기본 모델이다.

(c)RF(랜덤오버샘플링,기본)은 랜덤포레스트 

모델에 오버샘플링과 하이퍼파라메터 튜닝을 

적용하지 않은 기본모델이 혼동행렬에서도 

FPV(0건), FNV(410건)으로 다른 모델에 비하여 

우수한 결과를 얻었다.

알고

리즘

데이터 

샘플링
모델 정확도 정밀도재현율 AUC

GBM

랜덤언더

샘플링

기본 81.8 79.6 79.0 81.5

튜닝 81.8 77.6 82.6 81.9

랜덤오버

샘플링

기본 82.4 87.0 76.1 82.4

튜닝 99.1 100 98.2 99.1

SMOTE
기본 95.1 94.2 96.1 95.1

튜닝 99.8 99.9 99.8 99.8

ADASYN
기본 95.3 94.1 96.7 95.3

튜닝 99.8 99.9 99.8 99.8

RF

랜덤언더

샘플링

기본 79.2 74.2 81.2 79.4

튜닝 79.2 75.5 78.3 79.1

랜덤오버

샘플링

기본 99.7 100 99.6 99.8

튜닝 84.6 89.5 78.8 84.6

SMOTE
기본 99.9 99.9 99.9 99.9

튜닝 95.0 97.9 92.8 95.0

ADASYN
기본 99.9 99.9 99.9 99.9

튜닝 95.4 96.7 94.0 95.4

XGB

랜덤언더

샘플링

기본 82.4 79.0 81.9 82.4

튜닝 79.2 76.3 76.8 78.9

랜덤오버

샘플링

기본 96.3 99.3 93.3 96.3

튜닝 99.7 100 99.5 99.7

SMOTE
기본 99.6 99.8 99.4 99.6

튜닝 99.9 99.9 99.8 99.9

ADASYN
기본 99.6 99.8 99.4 99.6

튜닝 99.9 99.9 99.9 99.9

<표 2> 모델 성능평가 비교
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Ⅳ. 결론 및 제언

본 연구에서는 수입 수산물의 통관검사 결과 

부적합에 미치는 영향요인을 분석하였다. 활용 

데이터는 식품의약품안전처의 수입식품정보마

루에서 다운로드한 2018년부터 2021년까지의 데

이터이다. 탐색적 데이터 분석을 통해 변수의 특

성을 파악하고 독립 변수를 선택하여 이상치 제

거, 파생변수 생성, 변수 결합 등의 전처리 과정

을 거쳤다. 통관검사 결과 분류 모델은 머신러닝 

기법의 GBM, 랜덤포레스트, XGBoost 알고리즘

을 이용하였다. 이러한 알고리즘은 데이터 인코

딩이 필요하며, 데이터의 종속변수인 통관검사

결과가 적합 99% 이상 부적합 1% 미만으로 매

우 불균형하여 균형데이터로 샘플링 하였다. 데

이터 샘플링은 랜덤언더샘플링, 랜덤오버샘플링, 

SMOTE, ADASYN의 4가지를 모두 적용하였고, 

변수를 그대로 사용한 기본 모델과 하이퍼파라

미터 튜닝 모델로 나누어 실험하고 비교하였다. 

그 결과 랜덤오버샘플링과 원-핫 인코딩을 적용

한 랜덤포레스트 기본 모델이 가장 좋은 성능을 

보였다. 성능지표는 정확도 99.78%, 정밀도 100%, 

재현율 98.57%, AUC 99.78%이다. 적합과 부적

합을 모두 잘 예측하는 모델은 ADASYN과 원-

핫 인코딩을 적용한 랜덤포레스트 기본 모델이고, 

정확도 99.88%, 정밀도 99.87%, 재현율 99.89%, 

(a) GBM (랜덤오버샘플링,튜닝) (b) GBM (SMOTE,튜닝)

(c) RF (랜덤오버샘플링, 기본) (d) XGB (랜덤오버샘플링,튜닝)

<그림 3> 성능이 좋은 4가지 분류 모델의 혼동행렬 비교
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AUC 99.88%이다. XGBoost는 오버샘플링과 인

코딩 종류에 상관없이 모든 지표가 90%를 넘겨 

가장 안정적인 모델이다.

구축된 수입수산물 통관검사결과 분류 예측 

모델은 4년간 수입신고 데이터를 기반으로 한 것

이므로, 식품의 수입 트렌드가 해마다 바뀌고 새

로운 품명이나 새로운 수입국이 등장하기 때문

에 이러한 특성을 반영한 통관검사결과 분류 모

델 개발이 필요하다. 또한, 본 연구에서는 활용한 

GBM, 랜덤포레스트, XGBoost 알고리즘에 추가

하여 ANN, LiteGBM과 같은 다른 분류 모델의 

비교 분석도 필요하다.

수산물 안전관리와 관련된 선행 연구에서 동

물용 의약품, 사료, 미세 플라스틱, 잔류 농약, 항

생제 사용 등의 해양 오염 원인이 수산물 안전에 

영향을 주고 있음이 알려져 있다. 수입 수산물도 

국제 협약을 통해 수산물 안전관리에 필요한 데

이터를 실시간 공유하고 국내 수산물 안전관리

와 같이 원산지 증명과 같은 수산물 이력제 제도

를 보완하고, 수입 수산물의 양식장 또는 어획한 

위치 정보를 등록받아 관리할 필요가 있다. 그리

고 수입 수산물 환경오염 노출 여부를 측정할 수 

있는 수산물 양식장 및 해양의 수온, 화학적 산

소요구량, 용존물질, 용존무기질소량, 수중 미생

물, 병원성 미생물 존재 유무 등 데이터를 유기

적으로 연계하여 활용할 필요가 있다.
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