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sky grass neon tree face body flower grass+flower sky + tree
sky 0.84 0.00 0.00 0.00 0.03 0.00 0.11 0.00 0.01
= grass 0.03 0.93 0.00 0.02 0.00 0.00 0.01 0.01 0.00
E neon 0.00 0.13 0.56 0.05 0.02 0.07 0.04 0.04 0.09
g tree 0.00 0.12 0.03 0.59 0.01 0.03 0.00 0.11 0.10
2 face 0.00 0.03 0.01 0.10 0.84 0.01 0.01 0.00 0.00
{5 body 0.02 0.00 0.02 0.02 0.18 0.57 0.07 0.11 0.00
flower 0.04 0.00 0.03 0.00 0.14 0.04 0.66 0.07 0.01
grass+flower 0.09 0.02 0.11 0.03 0.02 0.03 0.15 0.64 0.00
sky+tree 0.02 0.01 0.04 0.21 0.00 0.04 0.02 0.02 0.65
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